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В статье рассматривается задача прогнозирования 
стадий компенсации и декомпенсации сахарного ди-
абета у детей и подростков методами машинного 
обучения. Для проведения исследования разработа-
но несколько математических моделей: логистическая 
регрессия, деревья решений и градиентный бустинг. 

Информационное обеспечение моделей представ-
лено «обезличенными» данными медицинского обсле-
дования детей и подростков Алтайского края, страда-
ющих сахарным диабетом.

Выходным параметром моделей является стадия 
компенсации сахарного диабета, который может при-
нимать значения: 0 — компенсация сахарного диа-
бета, 1 — декомпенсация сахарного диабета. Задача 
прогнозирования стадии компенсации сахарного 
диабета у детей и подростков есть задача бинарной 
классификации.

В результате проведенного исследования сделано 
следующее: построены модели прогнозирования ста-
дий компенсации и декомпенсации сахарного диабе-
та у детей и подростков на высокоуровневом языке 
программирования Python, подобраны оптимальные 
значения параметров для каждой модели, проведе-
на оценка качества построенных моделей с помощью 
следующих метрик: точность, полнота, F-мера, чувст-
вительность и специфичность.

Результаты данного исследования могут быть ис-
пользованы специалистами для дополнительной ди-
агностики детей и подростков Алтайского края, стра-
дающих сахарным диабетом.

Ключевые слова: сахарный диабет, стадии компенса-
ции и декомпенсации, методы классификации данных, 
моделирование. 

The problem of prediction of compensation and 
decompensation stages of diabetes mellitus among 
children and adolescents using methods of machine 
learning is considered in the paper. There are several 
mathematical models used in the study: logistic regression, 
decision trees and gradient boosting.

The “de-identified” data of medical examination 
of children and adolescents of the Altai region suffering 
from diabetes mellitus are used to train the models in this 
study. 

T he  output  p ar ame te r  of  t he  mo d e l s  i s 
the stage of diabetes mellitus compensation encoded 
with the following values: 0 — compensation of diabetes 
mellitus, 1 — decompensation of diabetes mellitus. This 
way, the prediction is the problem of binary classification. 

The results of the conducted research are the following: 
models to predict the stages of compensation and 
decompensation of diabetes mellitus among children 
and adolescents are developed using the high-level 
Python programming language; optimal parameters are 
obtained for each model; prediction quality is estimated 
for each model using the following metrics: accuracy, 
completeness, F-measure, sensitivity, and specificity. 

Professionals can use the obtained results 
for the supplementary diagnosis of children and 
adolescents of the Altay region who suffer from diabetes 
mellitus.

Key words: diabetes mellitus, stages of compensation and 
decompensation, data classification methods, modeling.
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Введение. Сахарный диабет является тяжелым 
хроническим заболеванием и с каждым годом все 
чаще встречается у детей и подростков.

Рост заболеваемости и высокая степень инвалиди-
зации среди детей и подростков Алтайского края де-
лают проблему всестороннего изучения, диагностиро-
вания и прогнозирования стадий сахарного диабета 
актуальной и практически значимой. 

Сахарный диабет — системное гетерогенное заболе-
вание, связанное с нарушением усвоения глюкозы и раз-
вивающееся вследствие абсолютного (1 тип) или отно-
сительного (2 тип) дефицита гормона поджелудочной 
железы — инсулина, который вначале вызывает нару-
шение углеводного обмена, а затем всех видов обмена 
веществ, что в конечном итоге приводит к поражению 
всех функциональных систем организма [1].

Состояние углеводного обмена определяется ста-
диями компенсации сахарного диабета — компен-
сацией и декомпенсацией. Компенсация сахарного 
диабета характеризуется близкими к нормальным 
показателями уровня глюкозы в крови. При деком-
пенсации сахарного диабета наблюдается повышен-
ный уровень глюкозы в крови, который не поддается 
коррекции лекарственными препаратами.

В детском возрасте достаточно быстро наступает 
привыкание к гипергликемии — повышенному содержа-
нию глюкозы в крови, что не вызывает заметного ухуд-
шения самочувствия больного. Наличие различных ос-
ложнений, задержка физического развития и полового 
созревания являются поздними показателями длитель-
ной декомпенсации сахарного диабета [2]. Ранее вы-
явление и прогнозирование стадий компенсации за-
болевания позволяют родителям и врачам проводить 
целенаправленные действия, помогающие сохранить 
здоровье ребенка и отсрочить инвалидизацию.

Актуальность и значимость проблемы определили 
цель исследования — построение моделей прогнози-
рования стадий компенсации и декомпенсации сахар-
ного диабета у детей и подростков методами машин-
ного обучения [3–6]. 

Данные для исследования размещены в информа-
ционной системе «Медицинская карта пациента», раз-

работанной авторами [7], которая содержит «обезли-
ченные» данные медицинского обследования детей 
и подростков Алтайского края, страдающих сахар-
ным диабетом. Информационная система обеспечи-
вает автоматическое формирование выборок данных 
пациентов по различным критериям. 

Для построения моделей прогнозирования ста-
дий компенсации и декомпенсации сахарного диабета 
была сформирована выборка данных, в которую вош-
ли такие признаки, как рост, вес, температура, арте-
риальное давление, частота сердечных сокращений, 
частота дыхания, стаж заболевания, показатели био-
химического анализа крови. Результирующим пара-
метром является стадия компенсации сахарного ди-
абета, который на выходе модели может принимать 
значения: 0 — компенсация сахарного диабета, 1— 
декомпенсация сахарного диабета. Таким образом, 
задача прогнозирования стадии компенсации сахар-
ного диабета у детей и подростков является задачей 
бинарной классификации.

Методы классификации данных. Для решения 
задач исследования было построено несколько мате-
матических моделей.

1. Логистическая регрессия. Логистическая ре-
грессия используется для предсказания вероятности 
наступления некоторого события по значениям мно-
жества признаков.

Рассмотрим задачу бинарной классификации, где 
множество классов Y = {0,1}. Пусть p — вероятность 
некоторого события в бинарном случае. Отношение 

1
p

p−
 называется перевесом или преимуществом. 

Логарифм от отношения 
1

p
p−

 определяется как ло-

гит-функция вероятности:
 
                   ( ) log

1
plogit p

p
 

=  − 
.

Если p(y = 1|x) — условная вероятность того, 
что отдельно взятый объект принадлежит классу 1 
при наличии его признакового описания х, тогда

                                         ( )( ) 0 0 1 1
0
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m

T
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i
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где ( )0 , , mω ω ω= …  — вектор весов.
Функция φ(z), обратная к logit, называется логисти-

ческой функцией или сигмоидой и позволяет пред-
сказывать вероятность того, что определенный объ-
ект принадлежит отдельно взятому классу:

                            ( ) 1 ,
1 zz

e
ϕ −=

+
где 0 0 1 1  T

m mz x x x xω ω ω ω= + +…+ =  — линейная комбина-
ция весов и признаков объекта.

Вход сигмоидной функции интерпретируется 
как вероятность принадлежности отдельно взятого 
объекта i классу: φ(z) = P(y = i|x, ω).

Предсказанная вероятность конвертируется в би-
нарный результат:
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Для подбора параметров ω 0,..., ωn используется ме-
тод максимального правдоподобия.

Зададим обучающую выборку, которая представляет 
собой набор пар ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1, , , ,n nx y x y… , где ( )j nx Rε , ( )jy Yε .

Определим функцию правдоподобия L, которую не-
обходимо максимизировать:

                                            ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( )
( )

( )( ) ( )1

1 1
| ; ( | ; ) (1 )

j
jn n y

j j j j y

j j
L P y x P y x z zω ω ω ϕ ϕ −

= =
= = = −∏ ∏ .

Вследствие того, что значения функции правдопо-
добия L(ω) могут быть достаточно малыми, максими-

зируем не саму функцию L(ω), а ее логарифм, который 
также является функцией правдоподобия:

                                                ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )
1

log [ log( ) 1 log(1 )]
n

j j j j

j
l L y z y zω ω ϕ ϕ

=
= = + − −∑ .

2. Деревья решений. Деревья решений подразуме-
вают разбиение данных на классы путем принятия ре-
шений, основываясь на построении логических схем. 
Опираясь на признаки в «тренировочном» наборе 
данных, модель дерева решений обучается на иерар-
хически организованной системе вопросов. При этом 
задаваемый вопрос на каждом последующем иерархи-
ческом уровне зависит от ответа, полученного на пре-
дыдущем уровне.

Начиная с корня дерева, данные расщепляются 
по признаку, который ведет к наибольшему приросту 
информации (information gain, IG). Процедура расще-
пления является итеративной и повторяется до до-
стижения концевой вершины (листа). Объект будет 
относиться к определенному классу согласно метке, 
поставленной в соответствие данному листу.

Для того, чтобы расщепить узлы в самых инфор-
мативных признаках, определим целевую функцию: 

                  ( ) ( ) ( )
1

,
m

j
p p j

j p

N
IG D f I D I D
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где f — признак, по которому выполняется расщепле-
ние, pD — набор данных родительского узла, JD — на-
бор данных дочернего узла, I — критерий расщепле-
ния, pN — общее число объектов в родительском узле, 

jN — число объектов в дочернем узле, 1, , j m= … .
Тогда возникает задача оптимизации, состоящая 

в максимизации прироста информации при каждом 
расщеплении:
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В бинарных деревьях решений обычно использу-
ются следующие критерии расщепления: 

1) энтропия

                ( ) 2
1

 ( | ) log ( | )
c

H
i

I t p i t p i t
=

=−∑ ,

здесь ( | )p i t — доля объектов, принадлежащих клас-
су i для отдельно взятого узла t; 

2) мера неоднородности Джини — критерий, мини-
мизирующий вероятность ошибочной классификации:

       ( ) ( )( ) ( )2

1 1
( | ) 1 | 1 |

c c

G
i i

I t p i t p i t p i t
= =

= − = −∑ ∑ ;

3) ошибка классификации

                    ( ) ( ){ }1 max |EI t p i t= − .

3.  Градиентный бустинг. Еще одним подходом 
к решению задач классификации, рассмотренным 
авторами, является комбинирование моделей. В ре-
зультате объединения нескольких классификаторов 
удается получить модель, обобщающая способность 
которой гораздо лучше, чем у каждого классифика-
тора в отдельности. 

Бустинг — это процесс последовательного по-
строения классификаторов таким образом, что каж-
дый последующий добавленный алгоритм, используя 
данные об ошибках, стремится компенсировать недо-
статки композиции всех предыдущих классификато-
ров. Модель градиентного бустинга строится в виде 
суммы деревьев решений:

                    ( ) ( )0
1

M

j
j

f x h v h x
=

= + ∑ ,

где h0 — начальное приближение (константа), hx— ре-
грессионные деревья решений, ( ]0;1v∈  — параметр, 
регулирующий скорость обучения.

В процессе реализации алгоритма градиентного бу-
стинга новые деревья добавляются путем минимиза-
ции эмпирического риска, заданного функцией потерь:

                     ( ) ( )( ), ,L y y L y f x=′ .

Для бинарной классификации функция потерь 
имеет вид:

      
         2
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Результаты моделирования. Построение моде-
лей осуществлено на высокоуровневом языке про-
граммирования Python [8–10]. Каждый алгоритм 
классификации содержит несколько настраивае-
мых параметров оптимизации. В таблице 1 пред-

ставлены оптимальные значения параметров моде-
лей, которые подбирались «вручную» в результате 
многократного запуска и сравнения результатов ра-
боты моделей.

Таблица 1 
Оптимальные значения параметров

Классификатор Параметры оптимизации Оптимальные значения

Логистическая регрессия

С 0.01

tol 0.00001

max_iter 1

Деревья решений
max_depth [1; 100]

max_features sqrt

Градиентный бустинг

n_estimators [50; 250]

max_depth [1; 100]

max_features sqrt

Сравнение и оценка качества работы построенных 
моделей осуществлялись с помощью таких метрик, 
как точность, полнота, F-мера, чувствительность 

и специфичность. В таблице 2 представлены значе-
ния метрик точности, полноты и F-меры для каждой 
построенной модели.

Таблица 2
Значения точности, полноты и F-меры построенных моделей

Модель Метка класса Точность Полнота F-мера

Логистическая регрессия
0 0.50 0.33 0.40
1 0.71 0.83 0.77

total 0.64 0.67 0.65

Деревья решений
0 0.67 0.22 0.33
1 0.71 0.94 0.81

total 0.69 0.70 0.65

Градиентный бустинг
0 1.0 0.11 0.20
1 0.69 1.0 0.82

total 0.79 0.70 0.61

Все модели показали высокие значения метрик 
для декомпенсации сахарного диабета (метка класса — 
1). Значения этих же метрик для компенсации сахарно-
го диабета (метка класса — 0) значительно ниже.

В медицинской статистике для анализа данных 
применяются такие метрики, как чувствительность 
и специфичность [3]. Метод исследования счита-
ется оптимальным, если он высоко специфичен 
и высоко чувствителен. Однако в реальности по-
вышение чувствительности неизбежно сопрово-
ждается потерей специфичности и наоборот, по-
вышение специфичности сопряжено со снижением 
чувствительности. Чувствительность (Se) определя-
ется как способность диагностического метода давать 

правильный результат. Чувствительность является ана-
логом TPR (True Positive Rate) — доли истинно положи-
тельных объектов.

Специфичность (Sp) — это способность диа-
гностического метода не давать при отсутствии 
заболевания ложноположительных результатов, 
которые определяются как доля истинно отрица-
тельных результатов среди здоровых лиц в группе 
исследуемых. Аналогом специфичности считается 
FPR (False Positive Rate) — доля ложноположитель-
ных объектов.

Чувствительность и специфичность, как и другие 
используемые метрики, рассчитываются с помощью 
матрицы ошибок, представленной таблицей 3.
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Таблица 3 
Матрица ошибок

1y = 0y =
ˆ 1y = True Positive (TP) False Positive (FP)

ˆ 0y = False Negative (FN) True Negative (TN)

При этом 
TPSp

TP FN
=

+
,   

FPSe
FP TN

=
+

.

Результаты анализа построенных моделей на чувствительность и специфичность приведены в таблице 4.

Таблица 4 
Оценка чувствительности и специфичности моделей

Модель Чувствительность Специфичность
Логистическая регрессия 33% 71%
Деревья решений 22% 71%
Градиентный бустинг 11% 69%

Заключение. Результаты исследования показа-
ли, что рассмотренные методы машинного обучения 
позволяют обнаружить «скрытые» закономерности 
и механизмы протекания сахарного диабета у де-
тей и подростков и могут эффективно применяться 
для диагностики декомпенсации. Модели продемон-
стрировали высокие значения метрик для декомпен-
сации сахарного диабета и достаточно малые зна-
чения этих же метрик для компенсации сахарного 
диабета. Это может быть связано с тем, что выборка 
данных содержит недостаточное количество инфор-

мации о компенсированных пациентах. Решением 
данной проблемы может быть [11–13]: 1) пополне-
ние базы данных пациентов; 2) подключение допол-
нительных клинических и лабораторных показате-
лей состояния больных; 3) разработка новых моделей 
прогнозирования.

Использование полученных в результате исследова-
ния моделей позволит в кратчайшие сроки определять 
стадии компенсации сахарного диабета, что улучшит 
процесс диагностики и лечения заболевания у детей 
и подростков на территории Алтайского края.
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