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КОРОНАРЛЫҚ ЖҮРЕК АУРУЫН БОЛЖАУДА МАШИНАЛЫҚ ОҚЫТУ ӘДІСТЕРІНІҢ 

САЛЫСТЫРМАЛЫ ТАЛДАУЫ: UCI HEART DISEASE ДЕРЕКТЕР ЖИЫНЫ НЕГІЗІНДЕ 
 

Аннотация: Коронарлық жүрек ауруы әлемдік өлім мен мүгедектіктің негізгі себептерінің 
бірі болып қала береді. Уақтылы диагностика асқынуларды азайтып, денсаулық сақтау жүйесіне 
түсетін жүктемені жеңілдетеді. Дегенмен дәстүрлі әдістер қымбат, инвазивті және қолжетімділігі 
шектеулі. Соңғы зерттеулер машиналық оқытудың клиникалық тәжірибеде қолданылу мүмкіндігін 
растайды. Осыған байланысты тек клинико-демографиялық деректерді пайдаланып, 
визуализациясыз ауруды сенімді болжау мүмкін бе деген сұрақ туындайды. 

Бұл жұмыстың мақсаты – мұндай модельдердің дәлдігі мен қолданбалық құндылығын бағалау. 
Біріктірілген протокол бойынша UCI Heart Disease деректер жиынында (n = 920) LightGBM алгоритмі 
оқытылып, мына нәтижелерге жетті: accuracy = 0.8696, precision = 0.8679, recall = 0.9020, F1-score = 
0.8846. Нәтижелер алдыңғы визуализацияға сүйенген зерттеулерді толықтырды. 

Зерттеу бірнеше алгоритмді бірдей алдын ала өңдеу мен валидация шарттарында 
салыстырды, ықтималдықтардың калибрленуін тексерді және SHAP әдісі арқылы интерпретация 
жасады. Талдау негізгі предикторлардың (мысалы, ST-сегмент депрессиясы) клиникалық біліммен 
сәйкес екенін көрсетті. Бұл модельді бастапқы скрининг пен қосымша диагностикаға жолдауда 
қолдануға болатынын дәлелдейді. Жалпы, ашық клиникалық деректерге негізделген калибрленген 
әрі түсіндірілетін алгоритмдер ресурсы шектеулі жағдайларда пациенттерді маршрутизациялауда 
құнды құрал бола алады. 

Түйін сөздер: коронарлық жүрек ауруы (КЖА); машиналық оқыту; LightGBM; классификация; 
клинико-демографиялық деректер; тәуекелді стратификация; SHAP интерпретациясы; ROC-AUC; 
калибровка. 

 
Кіріспе 
Коронарлық жүрек ауруы (КЖА) – әлемдегі ең жиі кездесетін жүрек-қантамыр 

патологиясы және өлімнің басты себебі. Оның таралуына өмір салтының өзгеруі, халықтың 
қартаюы және негізгі қауіп факторлары (гипертензия, диабет, дислипидемия, темекі шегу) 
әсер етеді. КЖА миокард инфарктісі мен жүрек жеткіліксіздігінен бөлек, еңбекке қабілеттілікті 
төмендетіп, DALY жоғалуына ықпал етеді. 

Ерте диагностика шешуші мәнге ие, алайда клиникалық көріністің әркелкілігі мен 
қолданыстағы әдістердің шектеулілігі қиындық туғызады. «Алтын стандарт» саналатын 
инвазивті коронарлық ангиография қымбат әрі қауіпті, ал КТ-ангиография, МРТ, SPECT және 
биомаркерлердің (тропонин, микроРНҚ, hs-CRP) сезімталдығы шектеулі. 

Соңғы жылдары машиналық оқыту (SVM, нейрондық желілер, CNN, RNN) КЖА 
диагностикасында жетістіктер көрсеткенімен, зерттеулер көбіне шағын деректерге сүйеніп, 
жоғары есептеу қуатын талап етеді. ЖИ модельдерін клиникалық тәжірибеге интеграциялау 
қажеттілігі артып отыр. 

Бұл зерттеу тек клинико-демографиялық деректер негізінде КЖА бар-жоғын және оның 
ауырлығын болжау мүмкіндігін қарастырды. Бірыңғай алдын ала өңдеу (импутация, кодтау, 
стандартизация, SMOTE) және бірнеше алгоритм (градиенттік бустинг, ансамбльдер, KNN, 
SVM, логистикалық регрессия) салыстырылды. Бағалау accuracy, precision, recall, F1, ROC–
AUC және SHAP интерпретациясы арқылы жүргізілді. Нәтижелер визуализациясыз, рутинді 
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деректер негізінде сенімді болжам жасауға болатынын көрсетіп, тәуекелді стратификацияда 
практикалық құндылыққа ие екенін дәлелдеді. 

Материалдар мен әдістер 
Зерттеуде UCI Machine Learning Repository-ден алынған классикалық Heart Disease 

Dataset пайдаланылды – коронарлық жүрек ауруын болжауға арналған ең кең таралған 
эталондық деректер жиыны [40]. Ол 303 пациенттің демографиялық және клиникалық 
көрсеткіштерін қамтиды: жас, жыныс, қан қысымы, холестерин, қант деңгейі, ЭКГ нәтижелері, 
максималды жүрек соғу жиілігі, стенокардия, ST сегменті параметрлері, тамырлар саны және 
талассемия индикаторы. 

Нысаналы айнымалы (num) КЖА жоқтығын (0) немесе ауырлық дәрежесін (1-4) 
көрсетеді, сондықтан тапсырма бинарлы да, көпклассты да қарастырылады. Деректер 
Cleveland, Hungarian, Switzerland және VA Long Beach когорталарынан жиналған, бұл 
репрезентативтілікті арттырады. 

Алдын ала өңдеу міндетті болды: категориалды айнымалылар Label Encoding арқылы 
сандық форматқа түрлендірілді (мысалы, кеудедегі ауырсыну түрі, ЭКГ нәтижелері, жыныс, 
талассемия). Кейін көрсеткіштер Z-баға стандартизациясымен қалыпқа келтірілді, бұл барлық 
белгілердің үлесін теңестіріп, модельді оқытуда бір айнымалының басым болуын 
болдырмады [41, 42].Формула келесідей: 

 

𝑧 =
𝑥 − 𝑦

𝜎
 

Мұндағы x – бақыланатын мән, μ – белгінің орташа мәні, σ – стандартты ауытқу. Бұл 
трансформация айнымалылардың масштабын теңестіріп, олардың модельді үйретудегі 
үлесін тең қылды. 

Алдын ала өңдеуден кейін деректер машиналық оқытуға дайын болды. Белгілердің 
жүрек ауруын болжаудағы үлесін бағалау үшін өзара ақпарат (Mutual Information, MI) талдауы 
жүргізілді [43]. 

1-суретте көрсетілгендей, нысаналы айнымалымен ең жоғары өзара ақпаратқа ие 
белгілер қатарында стенокардия түрі (cp), ST сегментінің еңісі (slope), физикалық жүктемемен 
шақырылған ST депрессиясы (oldpeak), сондай-ақ деректер жиынының индикаторы (dataset) 
болды. Бұл көрсеткіштер ең жоғары болжамдық маңызға ие. Ал тыныштықтағы ЭКГ 
нәтижелері (restecg) және тыныштықтағы артериялық қысым деңгейі (trestbps) салыстырмалы 
түрде төмен мәндер көрсетті, бұл олардың болжамдағы үлесінің аздығын аңғартады. 
Осылайша, бұл талдау ең ақпаратты клинико-демографиялық сипаттамаларды бөліп 
көрсетуге және клиникалық түсіндіруді жеңілдетуге мүмкіндік берді. 

 

 
Сурет 1 – Өзара ақпарат көрсеткіштері 

 
Деректер 80/20 қатынасында train/test жиынтықтарына бөлінді [44]. Сынып 

теңгерімсіздігін жою үшін оқыту жиынына SMOTE қолданылды [45], ол сирек сыныптар үшін 
синтетикалық үлгілер жасап, модельдердің сезімталдығын арттырды. Oversampling тек 
оқытуда қолданылып, тест жиыны тәуелсіз күйінде қалды. 

Нәтижесінде деректер құрылымдалып, тұрақты әрі клиникалық мәні бар модельдер 
құруға дайын болды. 

IoT device Qimyl 
Модельдер бірдей алдын ала өңдеуден кейін үйретіліп, төрт метрика бойынша 

бағаланды: accuracy, precision, recall және F1 [46]. Бұл көрсеткіштер медицинада маңызды, 
өйткені жалған теріс пен жалған оң нәтижелердің салдары зор. 
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Ансамбльдер мен бустинг әдістері сызықтық модельдер мен дара шешім ағаштарынан 
жоғары нәтиже көрсетті. RandomForest, CatBoost және HistGradientBoosting ең жақсы 
теңгерімді дәлдікке жетті. Logistic Regression мен Decision Tree төменірек көрсеткіш 
бергенімен, интерпретация үшін пайдалы болды. KNeighbors precision бойынша жақсы 
болғанымен, recall әлсіздігін көрсетті (1 кесте). 
 

Кесте 1 – Коронарлық жүрек ауруын болжауда машиналық оқыту модельдерінің 
салыстырмалы нәтижелері 

Модели Accuracy Precision Recall F1 Score 

XGBoost+ 0.8587 0.8585 0.8922 0.8750 

CatBoost 0.8478 0.8491 0.8824 0.8654 

KNeighbors+ 0.8478 0.8854 0.8333 0.8586 

ExtraTrees 0.8478 0.8558 0.88725 0.8641 

LGBMClassifier 0.8696 0.8679 0.9020 0.8846 

RandomForest 0.8587 0.8952 0.8624 0.8785 

Decision Tree 0.8207 0.8710 0.7941 0.8308 

HistGradientBoosting 0.8478 0.8426 0.8922 0.8667 

Logistic Regression 0.8098 0.8454 0.8039 0.8241 

SVM 0.8533 0.8713 0.8627 0.8670 

 
Модельдерді бағалау accuracy, precision, recall және F1-score бойынша жүргізілді. Ең 

үздік нәтиже LightGBM көрсетті: accuracy = 0.8696, recall = 0.9020, бұл КЖА бар пациенттерді 
сенімді анықтау қабілетін дәлелдейді [47]. 

RandomForest және XGBoost та бәсекеге қабілетті болды (accuracy = 0.8587, F1 ≈ 0.87). 
ExtraTrees recall = 0.8872 және F1 = 0.8641 мәндеріне жетті. SVM теңгерімді көрсеткіштер берді 
(accuracy = 0.8533, F1 = 0.8670), ал KNeighbors F1 = 0.8586 болса да, recall төмен болды. 

Decision Tree (accuracy = 0.8207, F1 = 0.8308) және Logistic Regression (accuracy = 
0.8098, F1 = 0.8241) ең әлсіз нәтижелерді көрсетті, оларды тек базалық салыстыру үшін 
қолдануға болады. 

Жалпы LightGBM ең тиімді алгоритм ретінде ерекшеленді, себебі ол күрделі бейсызық 
тәуелділіктерді таба алады және клиникалық тәжірибеде қолдануға әлеуеті жоғары (2 сурет). 

 
Сурет 2 – LightGBM моделі үшін қателік матрицасы (Confusion Matrix) 

 
Қателік матрицасы модель сапасын талдауға мүмкіндік береді. LightGBM нәтижелері: 

68 TN, 92 TP, 14 FP және 10 FN. Бұл сезімталдық пен ерекшелік арасындағы жақсы тепе-
теңдікті көрсетеді. Жалған терістердің аз болуы ауруды өткізіп алмауда маңызды, ал жалған 
оңдардың орташа деңгейі гипердиагностикаға бейімділіктің төмен екенін дәлелдейді [48]. 

 ROC-қисық классификатордың әртүрлі шектердегі жұмысын бағалайды. LightGBM үшін 
AUC = 0.93 болып, модельдің КЖА бар және жоқ пациенттерді ажыратудағы жоғары қабілетін 
көрсетті (3 сурет). Қисық диагональдан едәуір жоғары орналасып, кездейсоқ болжаудан айқын 
артықшылығын дәлелдеді. AUC > 0.9 медицинада тамаша нәтиже саналады, бұл LightGBM-
нің сенімділігін растайды. 

 Калибровка графигі LightGBM ықтималдықтарының шынайы көрсеткіштерге сәйкес 
екенін көрсетті: қисық диагональға жақын орналасқан, яғни модель бағалаулары нақты 
тәуекелді дұрыс бейнелейді [49]. Бұл дәрігерлерге ықтималдықтарды клиникалық шешімдерге 
тікелей қолдануға мүмкіндік береді (4 сурет). 
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Сурет 3 – LightGBM моделі үшін ROC-қисығы және AUC мәні 

 
Сурет 4 – LightGBM моделі үшін калибровка графигі 

 
SHAP талдауы LightGBM-нің негізгі предикторлары ретінде артериялық қысым, 

холестерин, жас және жынысты анықтады. Бұл факторлар дәстүрлі қауіп көрсеткіштерімен 
сәйкес келеді және модельдің медициналық негізділігін дәлелдейді. SHAP сонымен қатар 
белгілердің КЖА ықтималдығына қалай әсер ететінін көрсетті, бұл дәрігерлерге нәтижелерді 
түсіндіруге және пациенттерге қауіп факторларын жеткізуге көмектеседі [50]. 

Талқылау 
Бұл зерттеуде бірыңғай протокол жағдайында бірнеше алгоритм салыстырылды. 

Бустингтік әдістер базалық модельдерден тұрақты түрде жоғары нәтиже берді. Ең жақсы 
теңгерім LightGBM көрсетті (accuracy = 0.8696, recall = 0.9020). ROC–AUC = 0.93, ал 
калибровка қисығы диагональға сәйкес болды. Қателік матрицасында 92 TP, 68 TN, 14 FP 
және 10 FN тіркелді, бұл модельдің сезімталдық пен ерекшелікті тиімді үйлестіретінін көрсетті. 

LightGBM бейсызық тәуелділіктерді жақсы ұстап, Random Forest және XGBoost-тен 
артық нәтижелер берді. Практикада жалған терістердің аздығы науқастарды өткізіп алмауға, 
ал жалған оңдардың орташа деңгейі қажетсіз зерттеулерді шектеуге мүмкіндік береді. 
Модельдің шектері клиникалық мақсатқа қарай реттелуі мүмкін: скрининг үшін сезімталдық, 
растау үшін ерекшелік. 

SHAP талдауы басты факторларды анықтады: oldpeak (ST депрессиясы), exang 
(жүктемелік стенокардия) және ca (ірі тамырлар саны). Олардың жоғары мәндері КЖА 
тәуекелін арттырды, бұл кардиологиядағы дәстүрлі түсініктермен сәйкес келеді. Осылайша, 
LightGBM тек статистикалық дәл ғана емес, клиникалық тұрғыдан да интерпретацияланатын 
құрал ретінде ерекшеленді. 

Қорытынды 
Бұл зерттеуде UCI Heart Disease деректер жиынының кеңейтілген нұсқасы негізінде 

КЖА-ны болжауға арналған машиналық оқытуға бірыңғай әрі ашық схема ұсынылды. Алдын 
ала өңдеу деректерді үйлестіріп, алгоритмдерді әділ салыстыруға жағдай жасады. 

Сынаққа бустинг, ансамбльдік, қашықтыққа негізделген және қарапайым 
интерпретацияланатын модельдер енгізілді. Нәтижесінде LightGBM ең жоғары нәтижелер 
көрсетті (accuracy = 0.8696, recall = 0.9020, ROC–AUC = 0.93). Қателік матрицасы модельдің 
сезімталдық пен ерекшелікті тиімді үйлестіретінін дәлелдеді. Жалған терістердің аздығы КЖА 
бар науқастарды өткізіп алмауға мүмкіндік берді. 
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SHAP талдауы басты факторларды (артериялық қысым, холестерин, жас, жыныс, 
oldpeak, exang) бөліп көрсетті. Бұл медициналық біліммен сәйкес келіп, модельдің клиникалық 
негізділігін растады. 

Шектеулерге ашық деректердің жалпылау қабілеті мен сыртқы валидация қажеттілігі 
жатады. Болашақ бағыттарға қосымша деректерді (кескіндер, биомаркерлер, генетика) 
интеграциялау және decision-curve analysis қолдану кіреді. 

Жалпы, ұсынылған конвейер КЖА тәуекелін клиникалық тұрғыдан мәнді әрі 
интерпретацияланатын түрде болжай алатынын көрсетті, бұл оны шешім қабылдауды 
қолдауда құнды құрал етеді. 
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СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ МЕТОДОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 
КОРОНАРНОЙ БОЛЕЗНИ СЕРДЦА: НА ОСНОВЕ НАБОРА ДАННЫХ UCI HEART DISEASE 

  

Коронарная болезнь сердца остаётся одной из основных причин смертности и 
инвалидизации в мире. Своевременная диагностика позволяет снизить частоту осложнений и 
уменьшить нагрузку на систему здравоохранения. Однако традиционные методы остаются 
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дорогими, инвазивными и ограниченно доступными. Недавние исследования подтверждают 
перспективность применения методов машинного обучения в клинической практике. В этой связи 
возникает вопрос: можно ли достоверно прогнозировать наличие заболевания, используя только 
клинико-демографические данные, без визуализационных методов? 

Целью данной работы было оценить точность и практическую ценность таких моделей. 
На объединённом протоколе данных UCI Heart Disease (n = 920) был обучен алгоритм LightGBM, 
который показал следующие результаты: accuracy = 0.8696, precision = 0.8679, recall = 0.9020, F1-
score = 0.8846. Полученные данные дополняют результаты предыдущих исследований, основанных 
на визуализации. 

Исследование включало сравнение нескольких алгоритмов при единых условиях 
предварительной обработки и валидации, проверку калибровки вероятностей и интерпретацию с 
помощью метода SHAP. Анализ показал, что ключевые предикторы (например, депрессия ST-
сегмента) согласуются с клиническими знаниями. Это подтверждает возможность применения 
модели для первичного скрининга и направления на дополнительную диагностику. В целом, 
калиброванные и интерпретируемые алгоритмы на основе открытых клинических данных могут 
стать ценным инструментом маршрутизации пациентов в условиях ограниченных ресурсов. 

Ключевые слова: коронарная болезнь сердца (КБС); машинное обучение; LightGBM; 
классификация; клинико-демографические данные; стратификация риска; интерпретация SHAP; 
ROC–AUC; калибровка. 
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COMPARATIVE ANALYSIS OF MACHINE LEARNING METHODS FOR PREDICTING CORONARY 
HEART DISEASE: EVIDENCE FROM THE UCI HEART DISEASE DATASET 

  

Coronary artery disease remains one of the leading causes of death and disability worldwide. Timely 
diagnosis can reduce the incidence of complications and ease the burden on healthcare systems. However, 
traditional methods are often costly, invasive, and limited in accessibility. Recent studies confirm the potential 
of machine learning for clinical applications. This raises the question: is it possible to reliably predict the 
presence of disease using only clinical and demographic data, without imaging methods? 

The aim of this study was to evaluate the accuracy and practical value of such models. Using the UCI 
Heart Disease dataset (n = 920) under a unified protocol, the LightGBM algorithm was trained and achieved 
the following results: accuracy = 0.8696, precision = 0.8679, recall = 0.9020, F1-score = 0.8846. These findings 
complement previous research based on imaging approaches. 

The study compared multiple algorithms under identical preprocessing and validation conditions, 
assessed probability calibration, and applied SHAP for interpretability. The analysis revealed that the main 
predictors (e.g., ST-segment depression) aligned with established clinical knowledge. This confirms that the 
model can be used for initial screening and referral to additional diagnostics. Overall, calibrated and 
interpretable algorithms based on open clinical data can serve as a valuable tool for patient routing in resource-
limited settings. 

Key words: coronary heart disease (CHD); machine learning; LightGBM; classification; clinical and 
demographic data; risk stratification; SHAP interpretation; ROC–AUC; calibration. 
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ПЕДАГОГТЕРДЕН БАСТАПҚЫ ДЕРЕКТЕРДІ ЖИНАУ НЕГІЗІНДЕ ЦИФРЛАНДЫРУДЫҢ 
БІЛІМ БЕРУ ТӘЖІРИБЕСІНЕ ӘСЕРІН БАҒАЛАУ 

 
Аңдатпа: Мақала цифрландырудың білім беру тәжірибесі мен мұғалімдердің кәсіби қызметіне 

әсерін бағалауға арналған. Зерттеудің мақсаты сандық құзыреттіліктердің қазіргі деңгейін, 
цифрлық құралдар мен жасанды интеллект (ЖИ) технологияларын пайдалану сипатын, сондай-ақ 
олардың білім беру үдерісі мен студенттердің нәтижелеріне әсерін анықтау үшін педагогикалық 
қоғамдастықтан жиналған бастапқы деректерді талдау болды. Зерттеу әдістемесі әр түрлі білім 
беру ұйымдарының 832 оқытушы-профессорлар құрамының онлайн сауалнамасы арқылы жүргізілген 
сандық және сапалық сауалнамасын қамтиды. Деректерді жинау респонденттердің демографиялық 
сипаттамаларын, цифрлық құралдарды (MS Office, Kahoot) және ЖИ (ChatGPT, Gemini) пайдалану 
жиілігін, сабақта цифрлық технологияларды қолдануды (интерактивті тестілеу, AR), олардың 
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