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Течение сложно классифицируемых типов сахарного диабета (СД) (медленно развивающийся иммуноопосредован-
ный СД взрослых (LADA), моногенные формы СД (MODY)) имеет общие черты как с СД 1 типа (СД1), так и с СД 2 типа 
(СД2), поэтому зачастую остаются неверно диагностированными. Ошибки в определении типа диабета влекут за со-
бой неверную тактику лечения, что приводит к плохому контролю гликемии, развитию осложнений, снижению каче-
ства жизни пациента, увеличению смертности.
Ключевым методом диагностики MODY служит секвенирование генов, ассоциированных с этим заболеванием, 
а LADA — иммунологический анализ крови в совокупности с особенностями клинической картины. Однако до сих 
пор не определены точные критерии для направления пациентов на данные исследования. Выполнение данных ис-
следований всем без исключения пациентам с факторами риска может привести к неоправданным экономическим 
затратам, кроме того, доступ к ним зачастую затруднен. В связи с этим разработаны различные автоматизированные 
алгоритмы на основе статистических методов и машинного обучения (глубокие нейросети, «деревья решений» и др.) 
для выделения пациентов, которым наиболее оправданно проведение углубленного обследования. Среди них — ал-
горитмы дифференциальной диагностики СД1 и СД2, алгоритмы, специализирующиеся на диагностике только LADA 
или только MODY, лишь один алгоритм направлен на мультиклассовую классификацию пациентов с СД. Широко при-
меняется один из алгоритмов, направленный на диагностику MODY у пациентов в возрасте до 35 лет. Однако суще-
ствующие алгоритмы имеют ряд недостатков, как-то: малый размер выборки, исключение из исследования пациен-
тов с MODY или пациентов более старшего возраста, отсутствие верификации диагноза с помощью соответствующих 
исследований, использование поздних осложнений СД в качестве параметров для диагностики. Зачастую в группу 
исследователей не входили практикующие врачи. Кроме того, ни один из алгоритмов не находится в открытом досту-
пе и не протестирован для пациентов в России. В данной рукописи представлен анализ основных автоматизирован-
ных алгоритмов дифференциальной диагностики СД, разработанных в последние годы.
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The course of difficult-to-classify types of diabetes mellitus (DM) (slowly developing immune-mediated DM of adults (LADA), 
monogenic forms of DM (MODY)) has common features with both type 1 DM (T1DM) and type 2 DM (T2DM), so often remain 
misdiagnosed. Errors in determining the type of diabetes lead to incorrect treatment tactics, which leads to poor glycemic 
control, the development of complications, a decrease in the patient’s quality of life, and increased mortality.
The key method for diagnosing MODY is sequencing of genes associated with this disease, and LADA is an immunological 
blood test in combination with the features of the clinical picture. However, the exact criteria for referring patients to these 
studies have not yet been determined. Performing these studies on all patients without exception with risk factors can lead to 
unjustified economic costs, and access to them is often difficult. In this regard, various automated algorithms have been devel-
oped based on statistical methods and machine learning (deep neural networks, “decision trees”, etc.) to identify patients for 
whom an in-depth examination is most justified. Among them are algorithms for the differential diagnosis of T1DM and T2DM, 
algorithms specializing in the diagnosis of only LADA or only MODY, only one algorithm is aimed at multiclass classification of 
patients with diabetes. One of the algorithms is widely used, aimed at diagnosing MODY in patients under the age of 35 years. 
However, existing algorithms have a number of disadvantages, such as: small sample size, exclusion of patients with MODY or 
older patients from the study, lack of verification of the diagnosis using appropriate studies, and the use of late complications 
of diabetes as parameters for diagnosis. Often the research team did not include practicing physicians. In addition, none of the 
algorithms are publicly available and have not been tested for patients in Russia. This manuscript presents an analysis of the 
main automated algorithms for the differential diagnosis of diabetes, developed in recent years.
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ВВЕДЕНИЕ

По данным Росстата, общая численность пациентов 
с сахарным диабетом (СД) в России составляет 5,17 млн 
человек (3,23% всего населения), и это число неуклонно 
растет  [1]. Под термином «сахарный диабет» объединены 
заболевания с различной этиологией, общим для которых 
является развитие стойкой гипергликемии, которая при-
водит к повреждению различных тканей и систем органов. 
В настоящее время Российской ассоциацией эндокрино-
логов рекомендована классификация СД, принятая Все-
мирной организацией здравоохранения (ВОЗ) в 1999 г., со-
гласно которой выделяют: СД 1 типа (СД1), СД 2 типа (СД2), 
гестационный СД (ГСД), другие специфические типы СД. 
При этом выделяют два подтипа СД1: иммуноопосредован-
ный и идиопатический [2]. В 2019 г. ВОЗ была предложена 
новая классификация СД, где в отдельную группу выделены 
гибридные типы СД: медленно развивающийся иммуноо-
посредованный СД взрослых, или LADA (latent autoimmune 
diabetes in the adults — латентный аутоиммунный СД взрос-
лых), а также СД2 со склонностью к кетозу [3].

Предпосылкой к выделению новых типов СД стала 
гетерогенность СД, обусловленная фенотипическим, 
генетическим, иммунологическим различиями. Некото-
рые исследователи предлагают альтернативные, более 
гибкие способы охарактеризовать пациента с СД,  как, 
например, в многомерной модели «палитры», где «ос-
новные цвета» — это разные патофизиологические про-
цессы, вносящие вклад в развитие СД (исходная масса 
β-клеток, их функция, аутоиммунитет, инкретиновая 
активность, ожирение, инсулинорезистентность и т.д.), 
и каждый пациент характеризуется различными «оттен-
ками» этих «цветов» [4, 5].

Среди взрослых пациентов с аутоиммунным СД встре-
чаются случаи медленного развития заболевания без яр-
ких клинических проявлений в дебюте с отсутствием инсу-
линопотребности дольше 6 мес. Этот подтип СД был назван 
медленно прогрессирующим аутоиммунным СД взрослых 
(LADA). Таким образом, СД1 — это некий спектр, на одном 
полюсе которого располагается классический СД1 с ярки-
ми, быстро развивающимися проявлениями инсулиновой 
недостаточности, на другом — LADA с его мягким течением. 
Более высокая скорость снижения функции β-клеток ассо-
циирована с более молодым возрастом в дебюте, меньшим 
индексом массы тела (ИМТ), гаплотипами HLA DRB1 и DQB1 
у европеоидов, особенностями гуморального и клеточного 
иммунитета [6–8]. Предлагаются различные подходы к бо-
лее точной классификации СД1. По аналогии с эндотипами 
при бронхиальной астме некоторые исследователи пред-
лагают выделение эндотипов СД1, в том числе с помощью 
кластеризации на основе вышеупомянутой модели «пали-
тры». Концепция эндотипов основана на возможности раз-
вития одного и того же заболевания в исходе разных пато-
физиологических процессов на фоне разной генетической 
предрасположенности. Авторы предполагают, что можно 
выделить как минимум два эндотипа: «проинсулиновый 
аутоиммунный DR4» и «GAD аутоиммунный DR3» [9]. Такой 
подход в перспективе может стать «золотой серединой» 
между стандартным и индивидуализированным отношени-
ем к каждому пациенту.

Популяция пациентов с СД2 также неоднородна по ан-
тропометрическим показателям, выраженности инсулино-

дефицита и инсулинорезистентности, характеру течения 
заболевания, тяжести осложнений, ответу на сахаросни-
жающие препараты. Эти различия становятся основани-
ем для поиска новых подтипов СД2. Важным шагом ста-
ло исследование E. Ahlqvist и соавт., в котором проведен 
кластерный анализ данных 8980 пациентов из базы ANDIS 
(All New Diabetics in Scania) [10]. В анализ были включе-
ны такие параметры, как возраст в дебюте, ИМТ, уровень 
гликированного гемоглобина (HbA1c), наличие антител 
к глутаматдекарбоксилазе (Ат к GAD), индексы HOMA2-
IR и HOMA2-β (Homeostasis model assessment of insulin 
resistance/β-cells — гомеостатическая модель оценки инсу-
линорезистентности/функции β-клеток). В результате вы-
делено 5 подтипов СД. Все пациенты с аутоиммунным ди-
абетом были отнесены в кластер тяжелого аутоиммунного 
диабета (severe autoimmune diabetes — SAID); в то время 
как СД2 и другие типы неиммунного диабета были разде-
лены на 4 кластера: тяжелый инсулинодефицитный диабет 
(severe insulin-deficient diabetes — SIDD); тяжелый инсули-
норезистентный диабет (severe insulinresistant diabetes — 
SIRD); мягкий, связанный с ожирением диабет (mild obesity-
related diabetes — MOD); мягкий, связанный с возрастом 
диабет (mild age-related diabetes — MARD). Результаты 
были воспроизведены на других данных, в том числе дан-
ных пациентов со средней длительностью СД 10,2 года. 
Худший гликемический контроль и быстро развивающа-
яся потребность в инсулине наблюдались в группе SIDD. 
Выявлена ассоциация выделенных подтипов СД с опре-
деленными вариантами генов высокого риска СД, а также 
с темпом развития осложнений: у пациентов с SIRD чаще 
и быстрее прогрессировала нефропатия, хотя гликемиче-
ский контроль не отличался от других групп, что может 
свидетельствовать о необходимости раннего назначения 
нефропротективной терапии в этой подгруппе. X.-F. Xiong 
и соавт. повторили исследование на китайской популяции, 
добавив к анализу уровень триглицеридов (ТГ) и мочевой 
кислоты, и выделили еще два подтипа: СД, связанный с отя-
гощенной наследственностью (inheritance-related), и СД, 
связанный с уровнем мочевой кислоты (uric acid-related) 
и ассоциированный с повышенным риском ишемической 
болезни сердца, цереброваскулярной болезни и хрониче-
ской болезни почек [11].

СЛОЖНОСТИ В ОПРЕДЕЛЕНИИ ТИПА САХАРНОГО 
ДИАБЕТА У МОЛОДЫХ ВЗРОСЛЫХ ПАЦИЕНТОВ

Проблема точного определения типа СД наиболее 
актуальна в группе взрослых пациентов молодого воз-
раста (18–45 лет по ВОЗ), когда могут манифестировать 
не только классический СД1 и СД2, но и LADA, и MODY 
(Maturity-onset diabetes of the young — диабет взрослого 
типа у молодых). По разным данным, у 7,4–26,2% молодых 
пациентов тип СД определен неверно [12, 13]. Диагно-
стика LADA и MODY затруднена ввиду неспецифической 
клинической картины, недостаточной осведомленности 
практикующих врачей, отсутствия четко прописанного 
алгоритма диагностики, низкой доступности иммуноло-
гического и молекулярно-генетического исследования 
(МГИ). Случаи «СД не-1 типа» (без типичных симптомов 
декомпенсации углеводного обмена) попадают в катего-
рию СД2. Кроме того, к ошибкам может привести и не-
правильная интерпретация лабораторных данных.
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Дифференциальная диагностика LADA
Распространенность LADA составляет 2–12% обще-

го количества случаев СД [14]. По данным R. Cheheltani 
и соавт., у 10% пациентов с СД1 первично был диагности-
рован СД2 [15]. Вероятно, эти данные можно распростра-
нить и на популяцию пациентов с LADA, так как именно 
этот тип в дебюте протекает подобно СД2. По другим 
данным, почти 40% взрослых пациентов с СД1 первично 
поставлен неправильный диагноз и у 4–14% пациентов 
с СД2 выявлены антитела к β-клеткам [16, 17]. Ошибки 
в диагностике и тактике лечения LADA во многом обу-
словлены представлениями клиницистов о течении ау-
тоиммунного СД. Латентное течение LADA в дебюте при 
отсутствии инсулинопотребности и признаков острой 
метаболической декомпенсации не укладываются в сте-
реотипную клиническую картину СД1 [18]. Кроме того, 
СД1 традиционно считается заболеванием детей и под-
ростков, хотя около половины пациентов заболевают 
в возрасте старше 18 лет [19].

Хотя LADA, согласно актуальной на текущей момент 
классификации 1999 г., относится к СД1, при переходе 
на новую классификацию этот тип СД будет выделен в от-
дельную категорию. Поэтому следует отметить основные 
отличия LADA от классического СД1: возраст дебюта 
старше 30 лет, длительно сохраняющаяся функция β-кле-
ток (медленный темп снижения уровня С-пептида, отсут-
ствие инсулинопотребности более 6 мес после дебюта). 
Чаще, чем при СД1, наблюдаются признаки инсулиноре-
зистентности, метаболический синдром [20].

Возраст в дебюте менее 50 лет, аутоиммунные забо-
левания у пациента или его родственников, отсутствие 
метаболического синдрома и наличие антител (Ат) 
к β-клеткам (в 90% случаев — к GAD) позволяют заподо-
зрить аутоиммунный генез СД у пациентов с фенотипом 
СД2 [21]. Ат к GAD считаются наиболее чувствительным 
маркером LADA при дифференциальной диагностике 
с СД2 [22, 23].

Диагностическая ценность определения базально-
го С-пептида ограничена, так как его уровень может 
оставаться относительно сохранным длительное вре-
мя. Однако при его повышенном уровне LADA можно 
исключить с высокой вероятностью [24]. Кроме того, 
на уровень С-пептида может влиять нарушение функ-
ции почек [25]. Уровень стимулированного C-пептида 
при LADA ниже, чем при СД2, но выше, чем при клас-
сическом СД1, однако четкие пороговые уровни его 
не установлены [26].

Дифференциальная диагностика MODY
Распространенность MODY относительно невысока 

(0,3–5% всех случаев СД) [27], но в масштабах россий-
ской популяции количество таких пациентов велико. 
Учитывая мягкое, бессимптомное течение основных ти-
пов MODY, отсутствие антител и склонности к кетоацидо-
зу, сохранный уровень С-пептида, часто диагностируется 
СД2, однако из-за молодого возраста в дебюте и нор-
мальной массы тела может быть диагностирован и СД1. 
До установления диагноза MODY проходит в среднем 
10 лет, около 80% случаев остаются недиагностирован-
ными [28]. У 36% пациентов с MODY диагностируется 
СД1, у 51% — СД2, и лишь у 6% пациентов этот диагноз 
был верно установлен изначально [29]. Клиницист дол-

жен обращать внимание на такие признаки, как ранний 
дебют СД (чаще до 35 лет), умеренная гипергликемия 
натощак, высокая чувствительность к препаратам суль-
фонилмочевины (ПСМ), отягощенный семейный анамнез 
СД с аутосомно-доминантным характером наследова-
ния, сведения о неонатальном диабете/гипогликемии 
в семье, наличие пороков развития половых органов 
и кист почек. Отличия от СД1 — отсутствие аутоиммуни-
тета к β-клеткам, сохранная секреция инсулина по исте-
чении предполагаемого «медового месяца» (более 3 лет), 
низкая потребность в инсулине, отсутствие склонности 
к кетоацидозу; от СД2 — дебют в молодом возрасте, от-
сутствие ожирения, признаков инсулинорезистентно-
сти, дислипидемии [2, 30]. Однако все эти признаки недо-
статочно чувствительны и специфичны, и единственным 
достоверным методом диагностики MODY остается мо-
лекулярно-генетическое исследование.

Два наиболее распространенных типа MODY — 
MODY 2 (29,7–32%) и MODY 3 (31–62%) [28, 29, 31]. Еще 
12 типов MODY встречаются существенно реже [32]. 
MODY 2 связан с мутацией гена глюкокиназы (GCK), 
при снижении активности которой развивается мяг-
кая гипергликемия натощак. MODY 2 часто диагно-
стируется в возрасте до 30 лет при случайном обсле-
довании, например при прегравидарной подготовке 
или во время беременности. HbA1c чаще не превышает 
7,5%, компенсация достигается с помощью диеты, риск 
развития осложнений низкий. MODY 3 ассоциирован 
с мутацией в гене ядерного фактора гепатоцитов 1А 
(HNF1A) и манифестирует у 63% уже к 25 годам, еще 
у 16% — к 35 годам [33]. Дебют зачастую связан с по-
вышением инсулинорезистентности (пубертат, ожире-
ние) [34]. Характерны преимущественно постпранди-
альная гипергликемия, глюкозурия при эугликемии. 
Чувствительность к ПСМ при MODY  3 в 4  раза выше, 
чем при СД2, и они являются препаратами выбора [35]. 
Однако прогрессирующее снижение секреции инсули-
на на 1–4% в год может привести к назначению инсу-
линотерапии [36]. Некоторые мутации HNF1A не при-
водят к развитию MODY 3, а лишь предрасполагают 
к СД2 [37]. В этом случае диабет выявляется в более 
старшем возрасте, нет повышенной чувствительности 
к ПСМ, не так очевиден аутосомно-доминантный тип 
наследования.

Пациенты с разными типами СД требуют разных тера-
певтических подходов. Сообщается, что даже пациенты 
из разных кластеров СД2 (по Е. Ahlqvist) неодинаково 
реагируют на сахароснижающие препараты как в кли-
нических исследованиях, так и в рутинной практике. 
Поэтому необходима точная дифференциальная диагно-
стика типа СД у каждого пациента как при первичной ди-
агностике, так и при длительном течении заболевания. 
Упрощение и автоматизация этого процесса возможны 
с помощью различных калькуляторов на основе мате-
матических методов. Наиболее передовой технологией 
в этой сфере являются методы искусственного интел-
лекта (ИИ), с помощью которых можно приблизиться 
к максимальной точности диагностики. Персонализа-
ция подхода к пациентам с СД с помощью ИИ отвечает 
современным тенденциям и стремлению эндокриноло-
гического сообщества к прецизионной диабетологии 
(«precision diabetology»).
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МАШИННОЕ ОБУЧЕНИЕ

Машинное обучение (МО) — это подвид ИИ, разде-
ла информатики, который занимается созданием ком-
пьютерных систем, способных решать задачи, предна-
значенные для человеческого интеллекта (понимание 
языка, способность рассуждать). От обычных компью-
терных программ МО отличается способностью обу-
чаться на большом количестве однотипных задач, на-
ходя оптимальное решение и минимизируя количество 
ошибок. Основным преимуществом методов МО перед 
классическими статистическими методами является 
их гибкость, отсутствие заранее прописанных четких 
правил «если А, то Б», способность обрабатывать бо-
лее сложные массивы данных и большее количество 
параметров, поэтому они способны обеспечить гораз-
до большую точность диагностики и прогнозирования 
заболеваний, чем классические статистические методы, 
помочь специалисту в выборе лечения, контроле забо-
левания [38, 39]. Алгоритмы МО, внедренные в элек-
тронные медицинские карты в виде систем поддержки 
принятия врачебных решений (СППВР), могут исполь-
зоваться в качестве вспомогательного инструмента для 
скрининга заболеваний и выявления лиц из группы ри-
ска, планирования лечения и диспансерного наблюде-
ния. Данные отечественной и зарубежной литературы 
отражают быстрое развитие методов МО в диабето-
логии [40, 41]. Особого внимания заслуживают СППВР, 
способные предлагать врачу или пациенту «подсказ-
ки» по образу жизни, предотвращению гипогликемии, 
коррекции сахароснижающей терапии, лекарственным 
взаимодействиям.

Виды алгоритмов машинного обучения
Основные разновидности МО — это классическое 

МО «с учителем» и «без учителя», МО «с подкреплени-

ем», ансамбли методов и глубокое обучение (ГО), ко-
торые различаются по структуре, функциональности, 
формату исходных данных, зависимости процесса обу-
чения от разработчика, «прозрачности» работы, объему 
необходимых ресурсов. Архитектура алгоритмов клас-
сического МО должна соответствовать типу поставлен-
ной перед ним задачи, а входные данные для них долж-
ны быть представлены структурированно, «дискретно», 
то есть заранее обработаны и подготовлены исследо-
вателем. Алгоритмы ГО, основанные на искусственных 
нейронных сетях (НС), могут анализировать данные в их 
естественном, «сыром» виде, что типично для медицин-
ской информации (текст в электронной медицинской 
карте, изображения, полученные с помощью визуали-
зирующих методов). Однако НС ГО сложны в реализа-
ции, требуют намного больше материально-техниче-
ских ресурсов и гораздо большего объема данных для 
обучения.

Отнесение пациента к одной из заранее известных 
категорий (типов СД) — одна из задач классификации, 
для решения которых чаще всего используются следу-
ющие алгоритмы: линейная и логистическая регрессия, 
метод k-ближайших соседей (k-Nearest Neighbors), ме-
тод опорных векторов (Support Vector Machine), «дерева 
решений» (Decision Tree) и его производные, например, 
метод «случайного леса» (Random Forest), наивный байе-
совский классификатор (Naive Bayes), НС.

Приведем краткое описание принципа работы наи-
более часто используемых алгоритмов классификации. 
Модели на основе «дерева решений» наиболее привле-
кательны для построения дифференциально-диагности-
ческого алгоритма, так как формируют привычные для 
клинициста блок-схемы с дихотомическим делением 
в узлах, подобные тем, которые иллюстрируют алгоритм 
действий врача при том или ином заболевании в клини-
ческих рекомендациях (рис. 1).

Рисунок 1. Схематическое изображение принципа работы алгоритма «дерева решений». Алгоритм выделяет значимые параметры и их иерархию, 
а также самостоятельно подбирает оптимальные пороговые уровни каждого параметра, которые дискриминируют два или несколько классов 

объектов.

Параметр 1
Порог = x

Параметр 3
Порог = z

Параметр 2
Порог = y

Класс IV Класс I Класс VПараметр 4
Порог = n

Класс II Класс III
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Метод опорных векторов основан на другом принци-
пе — размещении объектов в пространстве признаков 
и вычислении оптимальной прямой (или плоскости, если 
речь идет о трехмерной модели), разделяющей группы 
объектов (рис. 2). Алгоритм k-ближайших соседей отно-
сит объект в определенную группу на основе сравнения 
с определенным количеством (k) его ближайших «сосе-
дей» в пространстве признаков.

НС — сложные системы связей между «нейрона-
ми», подобные естественным НС человеческого моз-
га. Они имеют входной, выходной слой «нейронов» 

и скрытые слои (рис. 3). Если скрытых слоев больше 
одного, то НС считаются «глубокими». НС способ-
ны решать практически любые задачи, в том числе 
классификационные, но менее распространены, чем 
алгоритмы других типов, так как для их разработки 
необходимы значительные ресурсы и большой объ-
ем данных. Их обучение происходит методом обрат-
ного распространения ошибки и меньше зависит 
от активного вмешательства человека. НС вычленяет 
значимые факторы, находит взаимосвязи между ними 
и определяет их вес в принятии  решения.

Рисунок 2. Схематическое изображение принципа работы алгоритма k-ближайших соседей. Гиперплоскость максимально эффективно 
разделяет два класса объектов. Объекты, лежащие близко к границе по обе стороны от нее и имеющие признаки обоих классов, называют 

поддерживающими векторами.

Рисунок 3. Схематическое изображение нейронной сети.

Круги соответствуют отдельным обрабатывающим блокам алгоритма («нейронам»), которые выстроены в слои и взаимосвязаны друг с другом 
прямыми и обратными связями.

а, б — поддерживающие векторы
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В основе алгоритмов МО лежит общий принцип: учи-
тывая свойства каждого объекта в базе данных (входные 
параметры), они обучаются находить оптимальное реше-
ние задачи путем поиска значимых для результата пара-
метров, связей между ними и других закономерностей. 
Процесс обучения происходит на обучающей выборке, 
затем на проверочной выборке проводится валидация 
алгоритма. От выбранных входных параметров, качества 
базы данных, объема и состава выборок зависят пока-
затели эффективности будущего алгоритма: точность 
(precision, accuracy), полнота (recall), F1-мера, площадь 
под ROC (AUROC), под кривой Precision-Recall (AUPRC). 
Все метрики должны оцениваться комплексно.

Применение компьютерных методов 
для дифференциальной диагностики типов сахарного 
диабета
Накопленные базы данных о пациентах с СД, насчи-

тывающие десятки тысяч записей, обеспечивают доста-
точный объем данных для обучения алгоритма. Предло-
жено немало моделей прогнозирования СД, бинарной 
классификации типов СД и прогнозирования диабети-
ческих осложнений. В качестве входных параметров для 
классификации СД принимаются самые разнообразные, 
в том числе неочевидные показатели. Большая часть ис-
следований компьютерных технологий сосредоточена 
на дифференциальной диагностике лишь двух типов ди-
абета — СД1 (без выделения подгруппы LADA) и СД2. Для 
решения таких задач используются в основном алгорит-
мы классического МО, как более простые в реализации.

Алгоритмы дифференциальной диагностики 
СД1 и СД2
А. Lynam и соавт. сравнивали эффективность метода 

логистической регрессии с 6 алгоритмами МО для диф-
ференциальной диагностики СД1 и СД2 у пациентов 
18–50 лет [42]. Объем обучающей выборки составил 960 
человек, 14% из которых имели СД1. В качестве входных 
параметров использовались пол, возраст в дебюте СД, 
ИМТ, наличие Ат к GAD, уровень общего холестерина 
(ХО), липопротеидов высокой плотности (ЛПВП), ТГ. Об-
щая дискриминационная способность модели оказалась 
наибольшей у метода логистической регрессии (AUROC 
0,95 vs ≥0,92 у алгоритмов). Клиническая ценность ме-
тодов продемонстрирована с помощью анализа кривой 
принятия решений.

Группа Qureshi разработала метод классификации 
СД, используя базу данных из 2000 записей [43]. Перво-
начально отобрано 19 параметров: ИМТ, HbA1c, инсулин 
натощак, уровни С-пептида и глюкозы в пероральном 
глюкозотолерантном тесте (ПГТТ), креатинин, ХО, ЛПВП, 
липопротеиды низкой плотности (ЛПНП), ТГ, тестостерон, 
Ат к GAD, к тирозинфосфатазе (IA-2), наличие микроаль-
буминурии, кетонурия, систолическое и диастолическое 
артериальное давление (АД). Из перечисленных пара-
метров с помощью анализа главных компонент выбрано 
12 наиболее значимых. В сравнении с методом k-средних, 
k-ближайших соседей, наивным байесовским классифи-
катором и «деревом решений» метод опорных векторов 
показал наибольшую точность — 98%, а его чувстви-
тельность и специфичность составили 94 и 97% соответ-
ственно.

В финском исследовании Р. Romantschuk собраны дан-
ные о 2224 пациентах с дебютом СД в возрасте от 16 лет 
из баз DIREVA и HUCH T1DM [44]. Проанализированы 
ИМТ, С-пептид, глюкоза плазмы натощак (ГПН), АД, ЛПНП, 
ЛПВП, ТГ, Ат к GAD в дебюте и С-пептид в течение 3–5 лет 
после установления диагноза. Показатель соотношения 
С-пептида с ГПН оказался наиболее значимым различием 
между группами. Неожиданным результатом анализа ста-
ло отсутствие различий по АД и липидному профилю, что, 
по мнению автора, обусловлено тем, что в анализ не во-
шел фактор наличия антигипертензивной и гиполипиде-
мической терапии. Алгоритмы «дерева решений», в том 
числе «случайного леса», были обучены на 312 записях 
(153 пациента с СД1, 159 — с СД2), имеющих все необхо-
димые данные (возраст дебюта, ИМТ, Ат к GAD, С-пепти-
да в дебюте и на момент исследования). Сгенерирован 
алгоритм со следующими точками ветвления: соотноше-
ние С-пептид/глюкоза (cut-off 3,83 нмоль/ммоль), возраст 
(36,5 года), ИМТ (32,6 кг/м2). При тестировании на пациен-
тах без сведений об антителах и уровне С-пептида алго-
ритм показал общую точность 91,83%, чувствительность 
89,97%, специфичность 92,44%, AUROC 0,905.

Примечательны результаты китайского исследования, 
в котором использованы параметры кривых, полученных 
при непрерывном мониторировании гликемии (288 изме-
рений в сутки) [45]. Выделено 17 признаков из 1050 кри-
вых: средний уровень глюкозы в течение суток, за 1 ч 
до еды, через 3 ч после еды, количество отклонений от по-
рогового уровня вверх и вниз, длительность нахождения 
в целевом диапазоне, ниже и выше порогового уровня, 
площадь под кривой, стандартное отклонение уровня 
глюкозы, средняя и максимальная амплитуда перепадов 
уровня глюкозы, абсолютные средние различия между 
разными днями. Был обучен ансамбль методов «double-
Class AdaBoost», затем оценивалась его эффективность 
при разных пороговых уровнях глюкозы. Максимальная 
эффективность классификации СД достигнута при поро-
говых значениях глюкозы 7 или 8 ммоль/л: процент оши-
бок составил 9,7%, точность — 90,3%.

R. Oram и соавт. разработали показатель генетиче-
ского риска СД1 (T1D-GRS), который основан на анализе 
однонуклеотидных полиморфизмов (SNP), ассоцииро-
ванных с СД [46]. Этот показатель с высокой точностью 
AUROC 0,88 (95% ДИ 0,87–0,89, p<0,0001) выявлял СД1 
среди сложно классифицируемых пациентов 20–40 лет 
европейской популяции. Определение SNP у пациентов 
с СД пока не применяется в рутинной практике, однако 
следует обратить внимание на другие результаты это-
го исследования: с помощью логистической регрессии 
и ROC-анализа выявлен независимый вклад в результат 
возраста в дебюте, ИМТ, специфических антител. AUROC 
этих трех показателей составила 0,94 (95% ДИ 0,89–0,98), 
а при добавлении к ним T1D-GRS увеличивалась до 0,96 
(95% ДИ 0,94–0,99). На основе полученных данных создан 
инструмент для оценки вероятности СД1 и СД2, разме-
щенный по URL-адресу: https://www.diabetesgenes.org/
t1dt2d-prediction-model/. Из анализа исключены случаи 
с подтвержденным MODY, что является основным недо-
статком исследования.

На основе данных телефонного опроса и 129 684 за-
писей из медицинского архива также были разработа-
ны 2 алгоритма МО, однако они могут служить лишь для 
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 административных целей и в рутинной практике не приме-
нимы, так как одним из входных параметров в этих алгорит-
мах является уже поставленный ранее диагноз [47, 48].

Необходимо отметить, что в перечисленных алгорит-
мах не учитываются гетерогенность СД1 и возможность 
наличия MODY у пациентов, поэтому они не отвечают 
задачам диагностики более редких типов СД. Также сле-
дует учесть, что в качестве входных параметров были 
использованы результаты дорогостоящих иммунологи-
ческого и генетического исследований, а также метод 
непрерывного мониторирования глюкозы — все эти 
методы зачастую труднодоступны в рутинной практике. 
Кроме того, некоторые авторы концентрируются преи-
мущественно на технических нюансах разработки алго-
ритмов и зачастую недостаточно глубоко затрагивают 
клинические аспекты СД.

Алгоритмы диагностики LADA
В исследовании S. Fourlanos и соавт. проведен ре-

троспективный анализ пациентов с LADA (n=102) 
и СД2 (n=111) в возрасте 30–75 лет [49]. Информация 
была получена с помощью опроса. У пациентов с LADA 
чаще встречались: дебют в возрасте <50 лет, поли-
дипсия, полиурия, полифагия, снижение массы тела, 
ИМТ<25 кг/м2, аутоиммунные заболевания у пациента 
или его родственников. На основании числа этих кри-
териев у каждого пациента была сформирована шкала 
«Клинического риска LADA». При проспективном ана-
лизе 130 пациентов с дебютом СД наличие 2 из 5 кри-
териев по этой шкале показало 90% чувствительность 
и 71% специфичность в отношении диагностики LADA, 
негативная прогностическая ценность при наличии 
≤1 критерия составила 99%.

В ретроспективном исследовании Z. Wang сравнива-
лись 880 пациентов с СД2 и 50 — с LADA, причем были 
использованы и те параметры, которые довольно ред-
ко оцениваются в рутинной практике [50]. Не выявлено 
статистических различий между группами LADA и СД2 
по полу, этнической принадлежности (94–97% пациен-
тов принадлежали к народу Хань), уровню образова-
ния, выраженности полидипсии, полиурии, полифагии, 
степени снижения массы тела, наличию «мушек» в поле 
зрения, онемению рук и ног, артериальной гипертензии, 
ишемической болезни сердца, дислипидемии, семейно-
му анамнезу, употреблению алкоголя, ИМТ, соотноше-
нию обхвата талии к обхвату бедер, уровню инсулина 
натощак. При помощи простой логистической регрессии 
выявлена корреляция LADA с возрастом, кетозом, ку-
рением, HbA1c, показателями глюкозы в ПГТТ (натощак, 
в точках 60 и 120 мин), С-пептида в точках 60 и 120 мин, 
AUC показателей глюкозы и С-пептида, а также HOMA2-β 
(p<0,05). Затем были исследованы взаимосвязи между 
этими факторами и выделены 5 наиболее клинически 
значимых параметров: пол, кетоз, курение, AUC глюкозы 
плазмы в точке 60 мин и AUC C-пептида в точке 120 мин, 
на основе чего была построена модель множественной 
логистической регрессии, которая достигала чувстви-
тельности 78,57% и селективности 67,96% при Y=0,0472, 
AUROC 0,757 (p<0,05).

В 2022 г. R. Cheheltani и соавт. предложили модель, ос-
нованную на алгоритме градиентного бустинга (XGBoost) 
для выявления случаев СД1 среди пациентов с диагнозом 

СД2 [15]. Проводился ретроспективный анализ данных 
более 737  000 пациентов о возрасте, демографических 
показателях, факторах риска, симптомах, лечении, ре-
зультатах физикального осмотра, лабораторных и ин-
струментальных исследований. Алгоритм выявил наибо-
лее значимые предикторы ошибочного диагноза СД2: 
возраст, ИМТ, масса тела, особенности лечения, уровни 
HbA1c, глюкозы крови. AUC модели была равна 0,81, при 
полноте 50% доля ложноположительных результатов со-
ставила 7%, а при полноте 10% точность составила 17%. 
Исследователи предполагают, что этот алгоритм способен 
примерно в 70 раз сократить группу пациентов, которым 
оправданно проведение иммунологического скрининга. 
Данный алгоритм предложен для внедрения в медицин-
скую информационную систему в США в качестве СППВР. 
Однако в этой работе из анализа были исключены пациен-
ты с MODY и не учтена гетерогенность СД1.

А. Miller и соавт. использовали алгоритмы на основе 
метода опорных векторов, «случайного леса», метода 
k-ближайших соседей, НС (многослойного персептрона 
(НС с простейшей архитектурой) и NeuralNet) и наивно-
го байесовского классификатора для анализа данных 
1176 пациентов в возрасте 30–70 лет [51]. Исследовате-
ли ставили задачу оценить прогностическую ценность 
отдельных клинических признаков: возраста, пола, ИМТ, 
уровня холестерина, отягощенной наследственности, 
объема талии, причем наиболее значимым оказался 
последний показатель. Наибольшие показатели эффек-
тивности были достигнуты при использовании НС: точ-
ность (accuracy) 85,51%, чувствительность 84,09%, специ-
фичность 86,93%, точность (precision) 86,93%, полнота 
84,53%, F1-score 85,71%.

Алгоритмы диагностики MODY
С помощью метода логистической регрессии раз-

работан калькулятор риска MODY, который размещен 
в открытом доступе на сайте www.diabetesgenes.org [52]. 
Он создан на основе данных, полученных при сравне-
нии группы больных СД1 (N=278), СД2 (N=319) и паци-
ентов с генетически подтвержденным MODY (N=594, 
243 — с мутацией GCK, 296 — HNF1A и 55 — HNF4A). 
В исследовании участвовали все пациенты с дебютом 
СД в возрасте до 35 лет включительно, в том числе дети. 
Проанализированы данные, которые не составляет тру-
да определить у любого пациента: пол, возраст в дебю-
те заболевания и на момент исследования, ИМТ, лече-
ние в дебюте и в настоящий момент, время, прошедшее 
до начала инсулинотерапии, уровень HbA1c и наличие 
СД у родителей. AUROC в отношении прогноза MODY 
составила более 0,94, что свидетельствует о хорошей 
дискриминационной способности калькулятора, чув-
ствительность — 91% (vs. 72% у стандартных клиниче-
ских критериев), а специфичность 94% (vs. 91%). Однако 
этот метод валидизирован только для лиц с дебютом СД 
в возрасте ≤35 лет. В настоящее время калькулятор до-
полнен полями для указания расовой принадлежности 
и наличия сопутствующих заболеваний (кисты почек, 
глухота, парциальная липодистрофия, тяжелая инсу-
линорезистентность в отсутствие ожирения, тяжелое 
синдромальное ожирение). До проведения МГИ созда-
тели калькулятора рекомендуют измерение уровней 
С-пептида и специфических антител, так как с помощью 
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этих показателей можно с большой долей вероятности 
исключить или подтвердить MODY [53]. Прогностиче-
ская ценность калькулятора была подтверждена на пор-
тугальской и мультиэтнической бразильской популяции, 
хотя при ретроспективном анализе пациентов с MODY, 
проведенном в Польше, не выявлено преимуществ при-
менения калькулятора для отбора пациентов, подлежа-
щих МГИ, по сравнению с рутинным подходом [54–56].

В исследовании R. Mulligan и соавт. на 330 пациен-
тах (70 из них — с подтвержденным MODY) сравнива-
лись несколько моделей: традиционная логистическая 
регрессия, алгоритмы ИИ (НС, дерево классификаций, 
кластеризация) [57]. При валидации алгоритмы показа-
ли максимальную точность выявления MODY, равную 
75–80%, причем логистическая регрессия и НС показали 
одинаковую эффективность, а точность рутинного кли-
нического подхода на той же выборке составила 42%.

МГИ остается решающим методом диагностики MODY. 
Традиционно патогенность генетических вариантов 
оценивается с помощью критериев American College of 
Medical Genetics (ACMG) [58], которые разработаны и уни-
фицированы для любых генов, однако зачастую врач-ге-
нетик не может дать однозначное заключение о патоген-
ности конкретной мутации, даже используя доступные 
современные методы компьютерного моделирования. 
Группа исследователей предложила дифференциро-
ванный подход к оценке HNF1A, HNF4A, GCK [59]. Ученые 
предположили, что критерии ACMG имеют разный вес 
в принятии решения о патогенности генетического вари-
анта. Для оценки значимости критериев разработан ал-
горитм МО, использовавший в качестве входных данных 
15 из 33 критериев ACMG. Данные были собраны из базы 
ClinVar и Human Gene Mutation Database: 899 уникальных 
генетических вариантов для HNF1A, 1037  — для HNF4A, 
1664 — для GCK. Исследователи включили в анализ толь-
ко независимые критерии, в то время как зависимые, 
фактор инфляции регрессии которых составил более 10, 
а коэффициент корреляции — более 0,8, были исключе-
ны. Предположение исследователей было подтвержде-
но, и алгоритм показал высокую прогностическую цен-
ность, точность составила 95%.

Алгоритмы мультиклассовой классификации СД
И наконец, в исследовании 2020 г. была предприня-

та попытка мультиклассовой классификации пациентов 
с СД на группы: классический СД1, СД2, LADA, MODY, 
ГСД [60]. Исследователи сравнивали эффективность алго-
ритмов «дерева решений», «случайного леса», k-ближай-
ших соседей, логистической регрессии и многослойного 
персептрона (метод ГО). Для обучения использовались 
данные о 3378 пациентах из базы TablHealth Project. 
В качестве входных параметров были выбраны возраст, 
суточная калорийность рациона, глюкоза плазмы нато-
щак, систолическое и диастолическое артериальное дав-
ление, ИМТ, HbA1c, наличие нарушенной толерантности 
к глюкозе, метаболического синдрома, макросомии пло-
да, микроальбуминурии, ишемической болезни сердца, 
артериальной гипертензии и церебральной васкулопа-
тии. Наибольшую эффективность показала НС много-
слойный персептрон. Остальные алгоритмы тоже имели 
высокую точность, однако ввиду разной представленно-
сти классов в выборке их эффективность в выявлении 

более редких типов диабета оказалась существенно 
ниже. К примеру, метод «случайного леса» имел показа-
тель полноты 0,98–1,0 для всех типов СД, кроме LADA — 
0,64. Для MODY наилучший показатель F1-score получен 
для методов «случайного леса» и НС — 0,98 при точности 
0,96, полноте 1,0.

Исследователи не описывают критерии постанов-
ки того или иного диагноза и методы верификации 
LADA и MODY, что является существенным недостатком 
данного исследования. Кроме того, в группу исследо-
вателей не входили практикующие врачи — лишь ма-
тематики и информатики. Диагнозы, установленные 
пациентам из базы данных, принимались как заведомо 
истинные, что могло привести к повторению алгорит-
мом тех же ошибок, которые совершаются клинициста-
ми в рутинной практике. К тому же значительная часть 
использованных признаков представляет собой поздние 
диабетические осложнения, поэтому данный алгоритм 
невозможно применить для ранней диагностики.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Гетерогенность сахарного диабета является причи-
ной ошибок в диагностике и, следовательно, лечении 
СД. При нетипичном течении диабета клиницист должен 
оценить личный и семейный анамнез пациента, антропо-
метрические показатели, характер течения заболевания, 
эффективность лечения, и на основании этих данных 
он эмпирически может заподозрить одну из сложно клас-
сифицируемых форм СД и назначить дополнительное 
обследование. Однако отдельные клинические призна-
ки недостаточно чувствительны и специфичны. Многие 
исследования показывают неэффективность рутинного 
подхода, в связи с чем много случаев LADA и MODY оста-
ются недиагностированными. Это влечет за собой тяже-
лые последствия в виде ухудшения гликемического кон-
троля, быстрого развития осложнений. В случае MODY 2, 
напротив, проводятся ненужные лечебные мероприятия, 
что ухудшает качество жизни пациента. Для выявления 
пропущенных случаев возможно искусственное расши-
рение круга пациентов, подлежащих дообследованию, 
но эта стратегия неоправданна, так как повлечет за со-
бой избыточную нагрузку на систему здравоохранения.

В связи с этим перспективным является применение 
различных формализованных подходов к дифференци-
альной диагностике СД1 и СД2 и к оценке степени риска 
LADA и MODY лишь по анамнестическим и клиническим 
характеристикам пациента. Эти подходы эволюциони-
ровали от простых блок-схем до калькуляторов и шкал, 
разработанных на основе классических статистических 
методов (калькулятор риска MODY, шкала «Клиническо-
го риска LADA» и др.). Хотя в клинических исследованиях 
эти относительные методы показали высокую эффектив-
ность, остается большое пространство для дальнейшего 
улучшения инструментов путем оптимизации входных 
параметров, поиска неочевидных дифференциально-ди-
агностических признаков и определения их «веса» в при-
нятии решения. Методы МО являются наиболее подхо-
дящими для этой задачи. Хотя лучшую эффективность 
показывают НС ГО, методы классического МО не следует 
игнорировать, так как они просты в реализации и доста-
точно эффективны.
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Опыт исследовательских групп показывает, насколько 
важно выделение статистически значимых различий меж-
ду разными типами СД с целью выбора входных параме-
тров для алгоритма и формирование объемного, полно-
ценного набора данных, максимально соответствующего 
требованиям о полноте, сбалансированности, репрезен-
тативности и др., поэтому работа по формированию диа-
гностического алгоритма на основе методов ИИ должна 
выполняться в тесном сотрудничестве с IT-специалистами. 
Внедрение алгоритмов МО в широкую врачебную практи-
ку в качестве СППВР оправдано, эффективно и отвечает 
современным тенденциям. К сожалению, предложенные 
зарубежными специалистами модели в основном недо-
ступны, так как не находятся в открытом доступе. В любом 
случае преимущества каждого алгоритма МО должны 
быть доказаны в клинических исследованиях.

Проведение дальнейших исследований, направлен-
ных на создание инструментов, максимально точных 
и удобных для использования практикующим врачом 
и, возможно, работающих в фоновом режиме, является 
перспективным направлением в медицине, так как по-
зволит не только сократить расходы на излишние иссле-

дования, но и повысит эффективность лечения, снизит 
риск развития осложнений СД, улучшит качество жизни 
и прогноз пациентов.
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