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Машинное обучение в прогнозировании неблагоприятных сердечно-сосудистых событий 
у пациентов с сахарным диабетом 2 типа. Мнение по проблеме

Наговицин А. К.1,2, Бакутина Ю. Ю.1, Кочкина И. А.1, Чернуцкий В. В.1

В работе анализируются перспективы использования машинного обучения для 
оценки сердечно-сосудистого риска у пациентов с сахарным диабетом 2 типа. 
Показано, что современные алгоритмы, в частности нейронные сети, демонстри-
руют высокую эффективность в прогнозировании риска. Однако, несмотря на 
высокую точность моделей, их внедрение ограничено рядом проблем, таких как 
дефицитом внешней проверки на независимых выборках и сложностью интегра-
ции в системы поддержки врачебных решений. Отмечена необходимость в стан-
дартизации дизайна исследований и обеспечении прозрачности работы алго-
ритмов для внедрения машинного обучения в широкую клиническую практику.

Ключевые слова: сахарный диабет 2  типа, сердечно-сосудистый риск, ма-
шинное обучение, искусственный интеллект, прогнозирование осложнений, 
стратификация риска.
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Machine learning in predicting adverse cardiovascular events in patients with type 2 diabetes. 
Opinion on the problem

Nagovitsyn A. K.1,2, Bakutina Yu. Yu.1, Kochkina I. A.1, Chernutskiy V. V.1

This paper analyzes the prospects for using machine learning to assess cardiovas-
cular risk in patients with type 2 diabetes. It is shown that modern algorithms, par-
ticularly neural networks, demonstrate high efficiency in  risk prediction. However, 
despite the high accuracy of the models, their implementation is limited by several 
issues, such as the lack of external validation on independent samples and the dif-
ficulty of  integrating them into clinical decision support systems. The authors em-
phasize the need for standardized study design and transparency in algorithm per-
formance to  implement machine learning in widespread clinical practice.
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Сердечно-сосудистые заболевания (ССЗ) являются 
ведущей причиной смертности в мире [1-3]. Зачастую 
пациенты с ССЗ также страдают заболеваниями про-
чих органов и систем, особое место среди которых за-
нимает сахарный диабет (СД) 2 типа [1]. Его наличие 
существенно увеличивает вероятность развития ССЗ 
и их прогрессирования [1]. По данным Joseph JJ, et al. 
(2022) у пациентов с СД 2 типа чаще регистрируются 

ишемическая болезнь сердца, инсульт, сердечная не-
достаточность и поражение периферических артерий, 
что связано с сочетанным влиянием гипергликемии, 
инсулинорезистентности, дислипидемии, артериаль-
ной гипертензии, хронического воспаления и  эндо-
телиальной дисфункции [1]. В  связи с  этим точная 
оценка сердечно-сосудистого риска (ССР) у  боль-
ных СД 2 типа имеет не только прогностическое, но 
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и  практическое значение, поскольку позволяет сво-
евременно выделять пациентов с  неблагоприятным 
прогнозом, интенсифицировать профилактические 
мероприятия и  более обоснованно выбирать тера-
певтическую тактику [1, 4].

Традиционно для стратификации риска сердечно-
сосудистых событий применяются шкалы SCORE2, 
ASCVD, QRISK3, PREVENT и  другие модели, осно-
ванные на классических факторах риска [5]. Их пре-
имущества — ​простота и возможность использования 
в повседневной клинической практике [4, 5]. Однако 
у  больных СД 2  типа потенциал подобных инстру-
ментов нередко оказывается ограниченным [4, 5]. Как 
отмечают Dziopa K, et al. (2022), значительная часть 
шкал была разработана на общепопуляционных вы-
борках и  не всегда учитывает особенности диабети-
ческой когорты [4]. Кроме того, такие модели плохо 
отражают сложные взаимосвязи между множествен-
ными клиническими, лабораторными и  поведенче-
скими переменными, на что указывают Бакулин Г. Г. 
и  др. (2025) [5]. Ещё один недостаток  — ​статичность 
традиционных калькуляторов и шкал: они оценивают 
риск на основании ограниченного набора параметров 
и  не адаптируются к  накоплению новых данных [5]. 
Поскольку исходный риск сердечно-сосудистых ос-
ложнений у пациентов с СД 2 типа выше, чем в общей 
популяции, а его распределение внутри самой диабе-
тической когорты выраженно неоднородно, пробле-
ма оценки рисков сердечно-сосудистых событий яв-
ляется особенно актуальной [1, 3]. Как показало ис-
следование Kwiendacz H, et al. (2023) в рамках проекта 
Silesia Diabetes-Heart, применение методов кластерно-
го анализа позволяет выделять группы пациентов с ка-
чественно различными профилями ССР, обусловлен-
ными разными сочетаниями клинических характери-
стик и коморбидной патологии [6]. В такой ситуации 
для врача важно не только отнести пациента к  кон-
кретной категории риска, но и получить более точную, 
индивидуализированную оценку вероятности конкрет-

ных неблагоприятных исходов [3, 5]. Именно поэтому, 
как подчёркивают Бакулин Г. Г. и  др. (2025), а  также 
Oikonomou EK, Khera R (2023), персонализированные 
модели, основанные на технологиях машинного обу-
чения (machine learning, ML), в  последние годы рас-
сматриваются как одно из наиболее перспективных 
направлений кардиометаболической медицины [3, 5].

По сравнению с классическими регрессионными 
моделями методы ML обладают рядом принципиаль-
ных преимуществ [5, 7]. Они способны анализиро-
вать большие массивы информации, одновременно 
учитывать большое количество признаков, выявлять 
скрытые закономерности и  формировать более ди-
намические прогнозы [5, 8]. Это особенно актуально 
для больных СД 2  типа, поскольку прогноз течения 
заболевания определяется сложными взаимодействи-
ями между возрастом, полом, длительностью заболе-
вания, уровнем гликированного гемоглобина, артери-
альным давлением, характеристиками липидного об-
мена, функцией почек, массой тела, сопутствующей 
патологией, проводимой терапией, данными мето-
дов визуализации и  особенностями анамнеза [8-11].

Современные исследования показывают, что при 
прогнозировании сердечно-сосудистых событий на 
основе структурированных клинических данных наи-
более часто используются ансамблевые алгоритмы, 
включая метод случайного леса (random forest), гра-
диентного бустинга (gradient boosting) и  аналогич-
ные им методы [8, 12]. Их востребованность во мно-
гом обусловлена способностью эффективно рабо-
тать с  неоднородными признаками, относительной 
устойчивостью к выбросам и погрешностям измере-
ний и высокой точностью прогнозов [8]. По данным 
систематического обзора Kee OT, et al. (2023), наи-
лучшую прогностическую эффективность при пред-
сказании ССЗ у пациентов с СД 2 типа показала мо-
дель на основе нейронной сети (AUC 0,91), за которой 
следовал градиентный бустинг, тогда как классиче-
ские подходы, включая логистическую регрессию, 
демонстрировали худшие результаты [12]. Для не-
структурированных данных, таких как данные элек-

• � Традиционная стратификация риска имеет су-
щественные ограничения у  пациентов с  диа-
гнозом сахарный диабет 2 типа.

• � Машинное обучение и  искусственный интел-
лект способны выявлять скрытые закономер-
ности для индивидуализированного прогнози-
рования осложнений.

• � Интерпретируемые модели позволяют точнее 
оценивать сердечно-сосудистый риск, но их 
внедрение требует обязательной внешней про-
верки на независимых выборках.

• � Traditional risk stratification has significant limi-
tations in patients diagnosed with  type 2 diabetes.

• � Machine learning and  artificial intelligence can 
identify hidden patterns for  personalized compli-
cation prediction.

• � Interpretable models allow for more accurate car-
diovascular risk assessment, but their implementa-
tion requires mandatory external validation on in-
dependent samples.

Ключевые  моменты Key  messages
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трокардиографии, медицинские изображения и тек-
стовые фрагменты медицинской документации, всё 
более активно применяются подходы глубокого обу
чения (Deep learning) [3, 13]. Однако, как отмечают 
Oikonomou EK, Khera R (2023), нейронные сети и мо-
дели глубокого обучения являются слишком сложны-
ми для понимания человеком, а обеспечение интер-
претируемости нейронных сетей и моделей глубокого 
обучения превращается в одно из ключевых методо-
логических требований, несоблюдение которого су-
щественно ограничивает возможность их широкого 
внедрения в клиническую практику [3].

Особый интерес представляют работы, в  которых 
прогностические модели создавались на основе элек
тронных медицинских карт (ЭМК) и крупных баз дан-
ных [6, 9, 14]. Подобный подход позволяет приблизить 
алгоритмы к условиям реальной практики, поскольку 
в их основе лежат данные, отражающие повседневное 
ведение пациентов. В исследовании Sang H, et al. (2024) 
были разработаны прогностические модели для оцен-
ки риска ССЗ у пациентов с СД, прошедшие валида-
цию на двух независимых корейских когортах и проде-
монстрировавшие высокую прогностическую точность 
[14]. Xu C, et al. (2025) разработали и произвели вали-
дацию на независимой выборке модель оценки риска 
ССЗ у пациентов с СД 2 типа, подтвердившую приме-
нимость методов ML в  реальной клинической прак-
тике [9]. В рамках проекта Silesia Diabetes-Heart пред-
принималась попытка выделения различных профилей 
ССР у пациентов с диабетом, что имеет принципиаль-
ное значение для перехода от усредненной стратифи-
кации к более точному фенотипированию больных [6]. 
Практическое значение имеют и  узкоспециализиро-
ванные модели: Liu  Y, et al. (2025) была разработана 
и валидирована модель для прогнозирования риск раз-
вития сердечной недостаточности у больных СД 2 ти-
па [10], а Tang D, et al. (2025) применили объяснимую 
модель с SHAP-анализом для оценки факторов риска 
коронарной болезни сердца, продемонстрировав воз-
можность сочетания высокой прогностической силы 
с клинической интерпретируемостью [15]. Tang Y, et al. 
(2025) показали, что объединение клинических факто-
ров риска с характеристиками перикоронарной жиро-
вой ткани способно дополнительно улучшать прогно-
зирование ССЗ при СД 2 типа [11].

Ключевое преимущество таких моделей связано не 
только с возможным повышением точности прогноза. 
Модели ML позволяют произвести оценку индиви-
дуального уровня риска и установить вклад конкрет-
ных клинических характеристик пациента в  форми-
рование повышенного риска [3, 6, 13, 15]. Для врача-
клинициста это означает переход к пониманию вклада 
отдельных факторов: так, в исследовании Tang D, et al. 
(2025) применение SHAP-анализа позволило устано-
вить, что длительность диабетического анамнеза, уро-
вень глюкозы крови и  значение гликированного ге-

моглобина вносят наибольший вклад в  прогноз ко-
ронарной болезни сердца у  больных СД 2  типа [15].

Следует отметить, что при разработке моделей про-
гнозирования с  использованием ML существует ряд 
проблем и ограничений. Так, качество модели зави-
сит от качества исходных данных, на которых обуча-
ются современные прогностические модели [8, 12]. 
В  большинстве случаев они используют информа-
цию из ЭМК, лабораторных информационных си-
стем, регистров и популяционных когорт, что, с одной 
стороны, расширяет возможности прогнозирования, 
а  с  другой  — ​повышает гетерогенность данных и  их 
зависимость от условий сбора [8, 9, 14]. В  реальной 
клинической практике данные собираются в процес-
се повседневного ведения пациента, поэтому они мо-
гут быть неполными, неоднородными и зависимыми 
от особенностей конкретного учреждения [8, 9]. По 
данным Nur A, et al. (2025), модели, в которых явно 
описана обработка пропущенных данных и примене-
ны методы их замещения, демонстрируют более высо-
кую прогностическую эффективность [8]. Xu C, et al. 
(2025) также указывают, что неравномерное распре-
деление исходов в  выборке, неоднородность данных 
и пропущенные значения представляют собой серьёз-
ные трудности, требующие специальных методов пре-
добработки [9]. При отсутствии этих этапов воспро-
изводимость исследования заметно снижается [12].

Ещё одним фактором, влияющим на прогностиче-
ские характеристики модели, является выбор конечной 
точки [8, 12]. В исследованиях, посвящённых диабету 
и ССР, нередко используются комбинированные ко-
нечные точки, включающие инфаркт миокарда, ин-
сульт, сердечно-сосудистую смерть и реваскуляриза-
цию [8]. Такой подход удобен статистически, однако 
не всегда однороден с клинической точки зрения, по-
скольку факторы, определяющие риск сердечной не-
достаточности, могут отличаться от предикторов коро-
нарных событий или инсульта [8, 10]. В связи с этим 
перспективным направлением представляется разра-
ботка моделей, ориентированных как на оценку инте-
грального риска, так и на развитие отдельных ослож-
нений, что позволит точнее использовать прогнозы 
в повседневной практике [8, 10, 11, 15].

Само по себе повышение точности прогноза не мо-
жет рассматриваться как достаточное основание для 
широкого внедрения алгоритмов в медицинскую прак-
тику [3, 5]. Существенно не только то, насколько хо-
рошо модель предсказывает исход, но и то, насколько 
понятна логика её работы, возможно ли воспроизвести 
полученный результат на другой выборке и приводит ли 
применение такой модели к реальному улучшению кли-
нических решений [3, 8]. Именно поэтому современ-
ная литература всё чаще концентрируется не столько 
на эффективности ML, сколько на качестве методоло-
гии, внешней валидации, воспроизводимости моделей 
в новых условиях и риске систематических ошибок [8].
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Одним из наиболее значимых ограничений суще-
ствующих исследований остаётся недостаточная внеш-
няя валидация [3, 8]. Многие модели демонстрируют 
высокие значения площади под ROC-кривой в  пре-
делах одной базы данных, однако их эффективность 
нередко снижается при работе с  другими популяци-
ями [3, 8, 14]. По данным систематического обзора 
Nur A, et al. (2025), внешняя валидация неизменно 
сопровождается снижением прогностических харак-
теристик, а  зависимость моделей от лабораторных 
данных существенно ограничивает их применимость 
в условиях с различным ресурсным обеспечением [8]. 
Oikonomou EK, Khera R (2023) дополнительно указы-
вают, что модели, обученные на рутинно собираемых 
клинических данных, воспроизводят систематические 
ошибки, накопленные в процессе реальной клиниче-
ской практики, что указывает на риск переобучения 
и ограниченную универсальность алгоритмов [3, 8].

Помимо вышеуказанного, следует отметить про-
блему интерпретируемости результатов [3, 13]. Для 
клинициста принципиально важно понимание того, 
какие именно признаки определяют прогноз и  под-
даются ли они клинической коррекции [13, 15]. Если 
модель остаётся "непрозрачным алгоритмом", дове-
рие к  ней снижается [3, 13]. В  ответ на это активно 
развивается направление "интерпретируемого искус-
ственного интеллекта": методы SHAP, LIME и иные 
подходы позволяют оценивать вклад отдельных при-
знаков в  итоговый прогноз и  тем самым делать ре-
зультат работы модели более доступным для пони-
мания [3, 13, 15]. Это особенно важно в кардиологии 
и  диабетологии, где оценка риска напрямую влияет 
на выбор характера лечения [1, 13]. Вместе с тем ML 
способно выявлять и  менее очевидные комбинации 
факторов, которые трудно оценить в рамках традици-
онных статистических методов [5, 7]. Как указывают 
Бакулин Г. Г. и  др. (2025) и  Oikonomou EK, Khera  R 
(2023), модели ML наиболее перспективны в задачах, 
где необходимо учитывать нелинейные взаимосвязи 
и  интегрировать разнородные данные, тогда как их 
практическая реализуемость определяется возмож
ностью служить инструментом поддержки клиниче-
ских решений, а не их автоматизации [3, 5].

Во многих публикациях сохраняются проблемы 
несбалансированных выборок, пропущенных значе-
ний, различий в  определении конечных точек и  не-
полного описания этапов предобработки [8, 9]. При 
недостаточно корректном выполнении процедур пре-
добработки высокие статистические показатели могут 
отражать не реальное качество алгоритма, а статисти-
ческие артефакты, что обусловливает необходимость 
стандартизации разработки, отчётности и валидации 
прогностических моделей [3, 8]. Не менее существен-
ным является организационный аспект: даже валиди-
рованная модель окажется малополезной, если её не-
возможно интегрировать в систему поддержки клини-

ческих решений, сопряжённую с ЭМК. Необходимо 
также учитывать медико-правовые и  этические во
просы, включая ответственность за ошибочный про-
гноз, защиту персональных данных и  возможность 
объяснить пациенту решение, принятое с  учётом 
алгоритмической поддержки. Эти обстоятельства не 
уменьшают значимости технологии, однако показы-
вают, что переход от экспериментальной разработки 
к полноценному клиническому инструменту представ-
ляет собой сложный, многоэтапный процесс [3, 8].

Качественная прогностическая система предпо-
лагает сочетание корректного дизайна исследования, 
обоснованного выбора признаков, клинической зна-
чимости конечных точек, строгой валидации и  по-
нятной интерпретации результатов [3, 7, 8]. ML при 
этом должно не противопоставляться клинической 
эпидемиологии, а  дополнять её [5, 7]. При соблю-
дении этих условий модели ML действительно спо-
собны улучшать стратификацию риска у больных СД 
2 типа и выявлять пациентов, нуждающихся в более 
активной профилактике [3, 5].

Заключение
Таким образом, ML открывает новые возможно-

сти для прогнозирования неблагоприятных сердечно-
сосудистых событий у пациентов с СД 2 типа. Наиболее 
перспективными представляются модели, разработан-
ные на больших клинических массивах, проверенные 
на независимых популяциях и  дополненные инстру-
ментами объяснимого искусственного интеллекта. Их 
практическая значимость определяется не только по-
тенциальным повышением точности, но и  возмож-
ностью перехода к более индивидуализированной ме-
дицине, в рамках которой риск оценивается с учётом 
индивидуальных характеристик пациента. Вместе с тем 
было бы преждевременно рассматривать ML как аль-
тернативу клиническому мышлению: при отсутствии 
внешней валидации, понятной интерпретации резуль-
татов и возможности интеграции в реальную практику 
даже качественный алгоритм рискует остаться экспе-
риментальной разработкой. Дальнейшее развитие дан-
ной области связано не с полной автоматизацией при-
нятия решений, а  с  рациональным взаимодействием 
врача и алгоритма: необходимы более строгие проспек-
тивные исследования, стандартизированная внешняя 
валидация и  доказательства того, что использование 
моделей действительно улучшает клинические исхо-
ды, а не только статистические показатели.

Отношения и деятельность: все авторы заявляют 
об отсутствии потенциального конфликта интересов, 
требующего раскрытия в данной статье.

Декларация ИИ. Технологии генеративного ИИ 
использовались исключительно как вспомогатель-
ный инструмент на финальных стадиях работы над 
текстом рукописи.
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