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Аннотация
В настоящей работе проведено сравнение предиктивной значимости данных анамнеза, результатов лабораторных ана-

лизов и записей ЭКГ, а также их сочетанного применения при диагностике сахарного диабета методами машинного обучения. 

Abstract
The present work compares the predictive value of medical history data, laboratory test results and ECG recordings, as well 

as their combined use in diagnosis of diabetes mellitus by machine learning methods.

Введение. Сахарный диабет (СД) является одним из наиболее распространенных и клинически значимых 
заболеваний. По прогнозам, к 2035 г. более чем у 590 млн пациентов будет данное заболевание [1]. Серьезной 
проблемой является несвоевременная диагностика СД. В 2021 г. почти каждый второй взрослый с СД не был 
осведомлен о своем диабетическом статусе [2]. Существующие сейчас модели машинного обучения для диагно-
стики СД 2-го типа в большинстве случаев унимодальные [3] и/или используют результаты инвазивных исследо-
ваний [4], что ограничивает их применение для скрининга. Перспективна разработка мультимодальной модели 
на основе данных анамнеза и результатов ЭКГ как простого и доступного для скрининга метода. 

Цель. Настоящая работа призвана сравнить предиктивную значимость отдельных групп признаков при ди-
агностике СД при использовании различных методов машинного обучения. 

Материалы и методы. Была использована общедоступная база данных MIMIC-IV с данными электрон-
ных медицинских карт о более чем 160 000 пациентов, получавших терапию в Beth Israel Deaconess Medical 
Center с 2008 по 2019 г. [5]. Были выбраны данные анамнеза (пол, возраст, рост, вес, индекс массы тела, расовая 
принадлежность, систолическое и диастолическое артериальное давление), инвазивных исследований (гликиро-
ванный гемоглобин, глюкоза, С-реактивный белок, липопротеины высокой плотности (ЛПВП), липопротеины 
низкой плотности, общий холестерин (ОХС), отношение ОХС / ЛПВП, триглицериды), исходные записи ЭКГ 
(12 отведений, длительность 10 с, частота 500 Гц) и автоматически полученные на их основе признаки. При на-
личии нескольких измерений одного показателя использовалось среднее значение. После удаления выбросов 
в выборку попало 6633 пациента (из них 2621 с СД 1-го или 2-го типа) в возрасте от 18 лет до 91 года. 

Для предупреждения избыточного влияния пациентов с большим количество записей ЭКГ на всю вы-
борку у каждого пациента было выбрано не более 5 случайным образом отобранных ЭКГ. Всего было получено 
23 513 ЭКГ. ЭКГ были обработаны фильтром Баттерворта 3-го порядка с частотой фильтрации от 1 до 47 Гц, 
приведены к частоте 1280 Гц.

Для обучения использовалось 3 модели: 1) градиентный бустинг с помощью алгоритма LightGBM [6]; 
2) полносвязная нейронная сеть (MLP); 3) гибридная сверточно-трансформерная нейронная сеть (CNN + Trans-
former). Модель 3 получала на вход исходный сигнал ЭКГ, а модели 1 и 2 — автоматически сформированные 
на основе ЭКГ признаки. 

Результаты приведены в таблице. Методы глубокого обучения оказались предпочтительнее при работе 
с ЭКГ. Даже простейшая модель MLP была эффективнее градиентного бустинга на табличных данных с автома-
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тически сформированными ЭКГ признаками (AUC 0,60 и 0,53 соответственно). Наилучшие результаты были до-
стигнуты при использовании лабораторных данных в сочетании с анамнезом и ЭКГ (AUC 0,91), при этом данные 
ЭКГ имели небольшое влияние (без ЭКГ AUC снизился на 0,002). При использовании данных анамнеза и ЭКГ 
наиболее эффективной оказалась модель (3) (AUC 0,76).

Заключение. Хотя результаты инвазивных диагностических исследований и имеют наибольшую предик-
тивную значимость при диагностике СД, сочетанное использование ЭКГ, данных анамнеза и неинвазивных ис-
следований представляется перспективным для создания скринингового метода. 

Результаты обучения моделей на различных группах признаков

Данные
Модель

LightGBM MLP CNN+Transformer
AUC Sn Sp AUC Sn Sp AUC Sn Sp

Анамнез 0,651 0,474 0,829 0,720 0,641 0,711
Анализы 0,825 0,749 0,902 0,896 0,778 0,886
Анамнез + анализы 0,835 0,758 0,911 0,904 0,795 0,897
ЭКГ 0,530 0,327 0,734 0,601 0,378 0,738 0,676 0,199 0,840
Анамнез + ЭКГ 0,625 0,477 0,773 0,744 0,631 0,716 0,756 0,588 0,754
Анамнез + анализы + ЭКГ 0,812 0,751 0,873 0,906 0,810 0,882 0,905 0,835 0,832

Примечание. AUC — площадь под кривой; Sn — чувствительность; Sp — специфичность. 
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