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Аннотация. В статье рассматривается исследование, направленное на разработку эффективного алго-
ритма предсказания вероятности развития диабетической ретинопатии у пациентов с сахарным диабе-
том. Приводятся ряд методов машинного обучения, которые применяются для создания моделей ма-
шинного обучения, способных предсказывать вероятность развития диабетической ретинопатии в бли-
жайшие годы. Определяется наиболее эффективная модель на основе метрик оценки эффективности 

моделей машинного обучения.  

Ключевые слова: сахарный диабет; диабетическая ретинопатия; количественная оценка риска; машин-
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ВВЕДЕНИЕ  

Диабетическая ретинопатия (ДР) представляет собой сложное состояние, связанное с по-

вреждением сетчатки глаза, вызванным хроническим диабетом. Это одно из наиболее серьез-

ных осложнений сахарного диабета (СД) и является результатом диабетической микроангио-

патии, которая влияет на капилляры сетчатки глаза, и, по статистике, страдает около 90%  

пациентов с диагностированным диабетом [1]. Это осложнение чаще всего возникает при дли-

тельном течении СД, особенно – если он плохо контролируется. 

Регулярные офтальмологические обследования являются крайне важными для выявления 

ретинопатии на ранних стадиях [2]. Очень важно осуществлять мониторинг зрительной функ-

ции и состояния глазного дна у всех пациентов с диабетом, чтобы своевременно выявить 

начальные признаки ретинопатии и предотвратить ее прогрессирование. Поэтому медицин-

ские рекомендации включают регулярные посещения офтальмолога для скрининга и лечения 

ретинопатии. 

Нарушение зрения, вызванное ретинопатией, является одним из самых инвалидизирую-

щих проявлений сахарного диабета [3]. Это состояние может привести к потере зрения и сле-

поте, и, по оценкам, риск слепоты у пациентов с диабетом выше в 25 раз по сравнению с теми, 

у кого нет этого заболевания [4]. 

Ситуацию не улучшает тот факт малого количества инструментов, которые бы позволяли 

эффективно предсказывать риски развития ДР у пациентов с СД [5]. 

В данной статье рассматривается исследование, основанное на анализе датасета, направ-

ленное на разработку эффективного алгоритма предсказания шанса развития ДР у пациентов 

с СД. Полученные результаты исследования могут иметь значительное практическое приме-

нение в ранней диагностике и предотвращении осложнений данного заболевания, что повы-

шает качество жизни пациентов и снижает риски возникновения угрожающих осложнений 

зрительной системы.  

ОПИСАНИЕ ДАТАСЕТА 

Выбранный для анализа датасет “Diabetic_Nephropathy_v1” находится в свободном  

доступе на ресурсе Kaggle [6]. Датасет предназначался для исследования диабетической 
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нефропатии (ДН), но так как среди данных указывается и ретинопатия, его можно использо-

вать и для предсказания развития ДР. 

Датасет представляет собой таблицу из 22 колонок: 

1) Sex – половая принадлежность. 

2) Age – возраст. 

3) Diabetes duration (y) – длительность течения диабета в годах. 

4) Diabetic retinopathy (DR) – наличие ДР. 

5) Diabetic nephropathy (DN) – наличие ДН. 

6) Smoking – употребление табачной продукции. 

7) Drinking – употребление алкоголя. 

8) Height (cm) – рост в сантиметрах. 

9) Weight (kg) – вес в килограммах. 

10) BMI (kg/m2) – индекс массы тела. 

11) SBP (mmHg) – систолическое кровяное давление в мм рт. ст. 

12) DBP (mmHg) – диастолическое кровяное давление в мм рт. ст. 

13) HbA1c (%) – гликированный гемоглобин в крови в процентах. 

14) FBG (mmol/L) – фибриноген в крови в ммоль/л. 

15) TG (mmoll) – тиреоглобулин в ммоль. 

16) C-peptide (ng/ml) – С-пептид в нг/мл. 

17) TC (mmoll) – общий холестерин в ммоль. 

18) HDLC (mmoll) – липопротеины высокой плотности в ммоль. 

19) LDLC (mmoll) – липопротеины низкой плотности в ммоль. 

20) Insulin – прием инсулина. 

21) Metformin – прием метформин. 

22) Lipid lowering drugs – прием гиполипидемических препаратов. 

Датасет предоставляет разностороннюю информацию о пациентах с диабетом, как антро-

пометрические показатели, так и анализы крови и употребляемые препараты. 

МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 

Для обучения модели прогнозирования развития ДР необходимо выбрать метод машин-

ного обучения, способный выдавать вероятность развития болезни в процентном виде.  

Поэтому для проведения анализа датасета были выбраны перечисленные ниже методы, 

а также методы семплирования для балансировки выборки. При проведении исследования  

авторы опирались на работы [6–10]. 

Логистическая регрессия. В статистике логистическая модель (или логит-модель) – это 

статистическая модель, которая моделирует логарифмический шанс события как линейную 

комбинацию одной или нескольких независимых переменных. Основной принцип работы  

линейной регрессии [11] заключается в том, чтобы аппроксимировать зависимость между  

переменными линейной функции. Для этого модель строит прямую линию (или плоскость 

в случае многомерной регрессии), которая наилучшим образом соответствует распределению 

данных. 

Процесс обучения модели линейной регрессии состоит в подборе оптимальных коэффици-

ентов (весов) для каждой независимой переменной таким образом, чтобы минимизировать 

ошибку предсказания. Это достигается с помощью метода наименьших квадратов или других 

оптимизационных методов. После завершения обучения модель может быть использована для 

предсказания значений зависимой переменной на основе новых входных данных. Ключевая 
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идея линейной регрессии заключается в том, чтобы найти наилучшую линейную аппроксима-

цию зависимости между переменными, что позволяет делать прогнозы и выявлять взаимо-

связи в данных. 

Метод опорных векторов. В машинном обучении метод опорных векторов (SVM, также 

известный как сети опорных векторов) основан на поиске оптимальной гиперплоскости, кото-

рая разделяет данные разных классов с максимальным зазором. Для нелинейных задач SVM 

[12] использует трюк с ядром, позволяющий перевести данные в пространство более высокой 

размерности, где они становятся линейно разделимыми. В процессе обучения SVM находит 

опорные векторы, которые играют ключевую роль в определении положения разделяющей 

гиперплоскости. Цель SVM – максимизация зазора между классами или минимизация ошибки 

в случае регрессии, что обеспечивает высокую точность и обобщение на новых данных. 

Основная идея SVM заключается в поиске оптимальной разделяющей гиперплоскости,  

используя опорные векторы и трюк с ядром для работы с различными типами данных. Этот 

метод обеспечивает высокую эффективность и точность в задачах классификации и регрессии, 

делая его одним из наиболее широко применяемых алгоритмов в машинном обучении. 

Метод случайного леса. Метод случайного леса (Random Forest) является мощным алго-

ритмом машинного обучения, который основан на идее ансамблирования деревьев решений. 

Основной принцип работы случайного леса [13] заключается в создании большого количества 

деревьев решений на основе случайно выбранных подмножеств признаков и обучении каж-

дого дерева на случайной выборке данных. После обучения каждое дерево в лесу голосует 

за классификацию или предсказание, и результат определяется большинством голосов. 

Ключевая идея случайного леса состоит в том, чтобы использовать множество слабых  

моделей (деревьев решений), чтобы получить сильную модель, которая способна к обобще-

нию на новых данных. Благодаря случайному выбору признаков и данных для каждого дерева 

случайный лес уменьшает переобучение и повышает устойчивость модели. Этот метод  

широко используется в задачах классификации и регрессии благодаря своей высокой эффек-

тивности и способности работать с различными типами данных. 

Градиентный бустинг. Градиентный бустинг (Gradient Boosting) – это алгоритм машин-

ного обучения, который построен на принципе создания ансамбля слабых моделей, таких как 

деревья решений, и последовательном улучшении предсказательной способности путем  

минимизации ошибки на каждом шаге. Основной принцип работы градиентного бустинга [14] 

заключается в том, чтобы добавлять новые деревья к ансамблю таким образом, чтобы каждое 

новое дерево исправляло ошибки предыдущих деревьев. 

В процессе обучения градиентного бустинга каждое новое дерево строится с учетом гра-

диента (направления наибольшего убывания) функции потерь, что позволяет модели посте-

пенно улучшать предсказания. Градиентный бустинг является очень эффективным методом 

благодаря тому, что каждое новое дерево фокусируется на ошибках предыдущих деревьев, что 

позволяет достичь высокой точности на обучающих данных и обобщающей способности 

на новых данных. 

Нейронная сеть. Нейронная сеть – это алгоритм машинного обучения, который модели-

рует работу нейронов в человеческом мозге для выполнения различных задач, таких как клас-

сификация, регрессия и обработка изображений или текста. Принцип работы нейронной 

сети [15] заключается в создании сети искусственных нейронов, которые образуют слои и вза-

имодействуют друг с другом через веса и активационные функции. 

В процессе обучения нейронная сеть адаптирует веса связей между нейронами таким  

образом, чтобы минимизировать ошибку предсказания на обучающих данных. Это происхо-

дит благодаря использованию таких алгоритмов оптимизации, как градиентный спуск, кото-

рые корректируют веса с учетом градиента функции потерь. Нейронные сети позволяют  

решать сложные задачи, включая распознавание образов, обработку естественного языка 

и анализ временных рядов, благодаря их способности извлекать сложные закономерности 

из данных. 
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Для анализа исследуемого датасета создана нейронная сеть с одним входным слоем, двумя 

скрытыми слоями и одним выходным слоем. Используется сигмоидная функция активации 

на выходном слое для получения вероятности. 

Random Under- и -Oversampling. Random Undersampling и Random Oversampling – это 

техники, используемые в задачах несбалансированных данных для улучшения производитель-

ности модели машинного обучения. Принцип работы Random Undersampling [16] заключается 

в уменьшении количества образцов в меньшем классе данных до уровня большего класса, слу-

чайным образом отбирая данные для сохранения баланса классов. Это позволяет снизить дис-

баланс и улучшить способность модели к обобщению на различные классы. 

С другой стороны, Random Oversampling [16] увеличивает количество образцов в меньшем 

классе путем случайного дублирования существующих данных или генерации синтетических 

образцов, чтобы достичь баланса классов. Это также помогает улучшить обучение модели, 

но может привести к переобучению, если не используются дополнительные методы контроля. 

Обе техники Random Undersampling и Random Oversampling широко применяются в ситу-

ациях с несбалансированными данными, чтобы улучшить эффективность модели и добиться 

более точных прогнозов для всех классов. 

РЕЗУЛЬТАТЫ 

На исследуемом датасете были обучены 15 предсказательных моделей, то есть каждый 

из пяти методов был применен к исходному, сокращенному и расширенному датасетам. 

Результат представлен в таблице через основные метрики. 

Таблица 

Результат оценки полученных моделей 

Название метода ROC-AUC PR-AUC Log Loss Brier Score 
Calibration 

Curve MSE 

LogisticRegression 0.7159 0.4864 0.5663 0.1916 0.0441 

LogisticRegression undersampled 0.7071 0.4616 0.6752 0.2330 0.0554 

LogisticRegression oversampled 0.7372 0.5095 0.6298 0.2157 0.0551 

Support Vector Machines 0.6432 0.4496 0.5920 0.2019 0.0958 

Support Vector Machines undersampled 0.6158 0.3921 0.6769 0.2418 0.0488 

Support Vector Machines oversampled 0.6272 0.3986 0.6750 0.2402 0.0476 

RandomForest 0.6453 0.4216 0.5914 0.1993 0.0793 

RandomForest undersampled 0.9299 0.8926 0.4861 0.1599 0.0703 

RandomForest oversampled 0.9953 0.9906 0.2050 0.0477 0.0524 

Gradient Boosting 0.6610 0.4216 0.6660 0.2180 0.0769 

Gradient Boosting undersampled 0.8989 0.7316 0.5193 0.1678 0.0700 

Gradient Boosting oversampled 0.8989 0.7316 0.5193 0.1678 0.0700 

Neural network 0.6478 0.4281 0.6050 0.2017 0.0293 

Neural network undersampled 0.5810 0.4028 1.5829 0.5150 0.1807 

Neural network oversampled 0.6937 0.5220 0.7064 0.2523 0.0611 

 

Для оценки качества модели, которая предсказывает вероятность исхода, использовались 

специализированные метрики, которые учитывают вероятностные предсказания модели: 

• ROC-AUC (площадь под ROC-кривой) [17]: Эта метрика оценивает способность  

модели отделять положительные и отрицательные классы в зависимости от порога вероятно-

сти. ROC-кривая показывает изменение true positive rate (чувствительности) по отношению 

к false positive rate (специфичности) при изменении порога вероятности. ROC-AUC показы-

вает общую производительность модели независимо от выбранного порога. ROC-AUC, близ-

кая к 1, означает высокую способность модели различать классы. ROC-AUC, близкая к 0.5, 

указывает на случайное предсказание классов моделью. 
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• Precision-Recall-кривая и PR-AUC [18]: В отличие от ROC-AUC PR-AUC оценивает  

качество модели, сосредоточившись на precision (точности) и recall (полноте). PR-кривая  

показывает зависимость между precision и recall при различных порогах вероятности.  

PR-AUC – это площадь под PR-кривой. PR-AUC, близкая к 1, означает высокую точность 

и полноту модели. PR-AUC, близкая к 0, указывает на низкую точность и полноту модели. 

• Log Loss (логарифмическая функция потерь) [19]: Это метрика, которая оценивает точ-

ность вероятностных предсказаний модели. Она штрафует модель за неверные предсказания, 

которые сильно отклоняются от истинных вероятностей. Log Loss, близкая к 0, означает вы-

сокое качество вероятностных предсказаний модели. Log Loss, близкая к бесконечности или 

очень высокое значение, указывает на низкое качество вероятностных предсказаний модели. 

• Brier Score (оценка Бриера) [20]: Это метрика, используемая для оценки качества веро-

ятностных предсказаний модели, особенно в задачах бинарной классификации. Эта метрика 

оценивает разницу между предсказанной вероятностью и истинным классом для каждого  

образца данных. Brier Score, близкая к 0, означает высокое качество вероятностных предска-

заний модели. Brier Score, близкая к 1, указывает на низкое качество вероятностных предска-

заний модели. 

• Calibration Curve MSE (Среднеквадратичная ошибка калибровочной кривой) [21]. 

Эта метрика используется для оценки качества калибровки вероятностных предсказаний  

модели. Она позволяет оценить, насколько хорошо модель калибрует свои вероятностные 

предсказания, то есть насколько близко предсказанные вероятности соответствуют фактиче-

ским частотам событий. MSE, близкая к 0, означает маленькую разницу между предсказан-

ными и истинными вероятностями. MSE, близкая к бесконечности или очень высокое значе-

ние, указывает на плохую калибровку модели. 

Из предоставленных данных следует, что модель Random Forest (случайный лес) демон-

стрирует наилучшие результаты по нескольким метрикам: 

• ROC-AUC и PR-AUC: Для всех трех случаев (обычной модели, модели с уменьшенной 

выборкой и модели с увеличенной выборкой) Random Forest показывает наивысшие значения 

ROC-AUC и PR-AUC (рис. 1). Это говорит о том, что модели случайного леса лучше всего 

разделяют классы и обладают наивысшей точностью предсказаний. 

• Log Loss и Brier Score: Модели случайного леса также демонстрируют наименьшие зна-

чения Log Loss и Brier Score по сравнению с другими моделями. Это означает, что модель 

имеет хорошую калибровку и точность предсказаний. 

• Calibration Curve MSE: Наименьшее значение Calibration Curve MSE у модели нейрон-

ной сети, что подтверждает ее калибровку и точность. Однако и у моделей случайного леса 

также достаточно низкие значения (рис. 2). 

 

      

Рис. 1 ROC- и PR-кривые модели случайного леса, обученной на увеличенной выборке. 
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Рис. 2 Калибровочная кривая модели случайного леса,  

обученной на увеличенной выборке. 

Анализ полученных результатов говорит о том, что в случае увеличения объема выборки 

модели Random Forest дают более качественный результат, что в дальнейшем может иметь 

большое практическое применение при работе с реальными данными. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Таким образом, на основе полученных данных, модели Random Forest, особенно обучен-

ные на увеличенной выборке, являются наилучшими среди рассмотренных моделей машин-

ного обучения. Они обладают высокой точностью предсказаний, хорошей калибровкой и спо-

собностью эффективно разделять классы в данных. 
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Title: Assessment of the individual risk of developing type 2 diabetes mellitus and possible complications. 

Abstract: The article discusses a study aimed at developing an effective algorithm for predicting the likelihood of developing diabetic 
retinopathy in patients with diabetes. A number of machine learning methods are presented that are used to create machine learning 
models that can predict the likelihood of developing diabetic retinopathy in the coming years. The most effective model is determined 
based on metrics for assessing the effectiveness of machine learning models. 
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