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Мухамедиева Д.Т., Раупова М.Х. 
 

Решение задач диагностики диабета с применением машинного обучения  
 

Диагностика диабета является важной задачей в медицинской практике, учитывая глобальный рост числа 

пациентов с этим хроническим заболеванием. Машинное обучение, с его способностью анализировать и 

извлекать паттерны из больших объемов данных, предоставляет мощный инструмент для улучшения процессов 

диагностики и управления диабетом. В этом контексте, машинное обучение применяется в различных аспектах 

диагностики диабета, начиная с ранней диагностики и заканчивая индивидуализированным лечением и 

мониторингом. Это открывает новые возможности для более эффективного предотвращения и управления этим 

заболеванием. В данной работе мы рассмотрим разнообразные применения машинного обучения в задачах, 

связанных с диагностикой диабета, а также осветим роль машинного обучения в усилении современной 

медицинской практики и улучшении качества жизни пациентов, страдающих диабетом. 

Ключевые слова: диабет, машинное обучение, модель, Датасет Diabetes, классификация.  

 

1. Введение.  

Диабет — это хроническое заболевание, которое 

влияет на миллионы людей по всему миру. Для 

ранней диагностики и эффективного управления 

диабетом медицинская община все больше 

обращается к методам машинного обучения и 

анализу данных. Актуальность машинного обучения 

в контексте диабета нельзя недооценивать. Это 

актуальное исследовательское и практическое 

направление, которое имеет ряд важных аспектов. 

Диабет становится все более распространенным 

заболеванием, и его эпидемия неуклонно растет. 

Машинное обучение предоставляет инструменты для 

более эффективной диагностики и управления 

заболеванием. Ранняя диагностика диабета и его типа 

является ключевым фактором для успешного лечения 

и предотвращения осложнений. Машинное обучение 

позволяет разрабатывать модели для ранней 

диагностики. Каждый пациент уникален, и 

машинное обучение может помочь создавать 

индивидуальные планы лечения, учитывая 

генетические, клинические и лабораторные данные. 

С медицинскими данными сталкиваются разные 

источники и форматы. Машинное обучение 

позволяет интегрировать и анализировать эти 

данные, создавая более полное представление о 

состоянии пациентов. Осложнения диабета могут 

быть опасными. Модели машинного обучения могут 

предсказывать вероятность их развития, что 

позволяет предпринимать меры для их 

предотвращения [1-4]. 

Датасет Diabetes является ценным ресурсом для 

исследователей и практиков в области медицинского 

анализа данных и машинного обучения. Он позволяет 

разрабатывать и тестировать модели для 

предсказания и мониторинга прогрессии диабета и 

может способствовать улучшению подходов к 

диагностике и управлению этим серьезным 

хроническим заболеванием. Набор данных Diabetes 

включает 10 числовых признаков, которые 

описывают состояние пациентов. Эти признаки 

представляют собой важные медицинские измерения 

и характеристики здоровья. Вот более подробное 

описание каждого из этих признаков [5-6]: 

Уровень глюкозы в крови (Blood Sugar Level): 

Этот признак представляет собой уровень глюкозы в 

крови пациента. Это важное измерение для 

диагностики диабета и мониторинга его контроля. 

Артериальное давление (Blood Pressure): Этот 

признак представляет собой артериальное давление 

пациента. Высокое артериальное давление может 

быть связано с сердечно-сосудистыми 

заболеваниями, которые часто сопровождают диабет. 

Индекс массы тела (BMI - Body Mass Index): BMI 

измеряет отношение веса к росту пациента и 

используется для определения избыточного веса или 

ожирения, что является фактором риска для развития 

диабета. 

Индекс уровня молекулы сердечного 

заболевания (Serum Levels of Heart Disease Marker): 

Этот признак представляет собой индекс уровня 

определенной молекулы, который может быть связан 

с риском развития сердечно-сосудистых заболеваний 

у пациентов с диабетом. 

Уровень серума липопротеина низкой плотности 

(Low-Density Lipoprotein Cholesterol): Этот признак 

измеряет уровень "плохого" холестерина в крови, 

который также может быть связан с сердечно-

сосудистыми рисками. 

Уровень серума липопротеина высокой 

плотности (High-Density Lipoprotein Cholesterol): 

Этот признак измеряет уровень "хорошего" 

холестерина в крови и является важным фактором 

для оценки сердечно-сосудистого здоровья. 

Логарифм натуральный трех инсулиновых 

параметров (Natural Log of Three Insulin Parameters): 

Этот признак представляет собой натуральный 

логарифм от трех параметров, связанных с 

инсулином и обменом веществ. 

Возраст (Age): Этот признак представляет собой 

возраст пациента на момент наблюдения. Возраст 

может быть важным фактором в развитии и 

прогрессии диабета. 

Пол (Sex): Этот признак отражает пол пациента 

(мужской или женский) и может иметь влияние на 

риск развития диабета. 

Уровень C-пептида (C-Peptide Level): C-пептид 

является молекулой, производимой вместе с 

инсулином. Его уровень может быть связан с 

функцией поджелудочной железы и уровнем 

инсулина. 
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Эти числовые признаки предоставляют важную 

информацию о состоянии пациентов и могут 

использоваться для разработки моделей машинного 

обучения, предсказывающих прогрессию диабета и 

оценивающих риски [7]. 

Цель применения машинного обучения в 

контексте диабета может варьироваться в 

зависимости от конкретной задачи и сценария, но 

общие цели включают в себя ранняя диагностика и 

прогнозирование риска. Целью является создание 

моделей, которые способны рано диагностировать 

диабет или предсказывать риск его развития. Это 

позволяет начать лечение на ранних стадиях 

заболевания и предотвратить его осложнения [8]. 

Машинное обучение может помочь 

разрабатывать индивидуальные планы лечения и 

мониторинга для каждого пациента с учетом его 

уникальных характеристик и реакции на лечение. 

Машинное обучение может быть направлено на 

мониторинг данных пациентов с целью 

предупреждения осложнений, таких как 

гипогликемия или диабетическая кетоацидоз. 

Главной целью машинного обучения в контексте 

диабета является обеспечение более высокого 

качества ухода для пациентов, снижение риска 

осложнений и улучшение их качества жизни [9]. 

Постановка задачи машинного обучения в 

контексте диабета зависит от конкретных целей и 

сценариев [10].  

Классификация типа диабета: Задачей может 

быть классификация типа диабета на основе 

клинических и лабораторных данных пациентов. Тип 

1 и тип 2 диабет имеют разные характеристики и 

требуют разных подходов к лечению. 

Диагностика диабета: Создание модели для 

диагностики диабета у лиц, подозреваемых в 

наличии заболевания. Это может включать в себя 

анализ уровня глюкозы в крови, антропометрических 

данных и других признаков. 

Прогнозирование риска развития диабета: 

Задачей может быть прогнозирование риска развития 

диабета у лиц, не имеющих заболевания в данный 

момент. Это помогает рано выявить пациентов с 

повышенным риском и предложить им меры 

профилактики. 

Прогнозирование прогрессии диабета: Создание 

моделей для прогнозирования темпов прогрессии 

диабета у пациентов, уже страдающих заболеванием. 

Это может помочь врачам оптимизировать лечение и 

мониторинг. 

Оптимизация лечения: Задачей может быть 

разработка моделей, которые помогают врачам 

выбирать наилучшие методы лечения для каждого 

пациента, учитывая его характеристики и реакцию на 

лекарства. 

Мониторинг и предупреждение осложнений: 

Задачей может быть создание систем мониторинга, 

которые предупреждают осложнения, такие как 

гипогликемия, диабетическая кетоацидоз или 

диабетическая ретинопатия. 

Интеграция медицинских данных: Задачей 

может быть интеграция данных из различных 

источников, чтобы предоставить врачам более 

полное представление о состоянии пациентов и 

поддержать принятие решений. 

Исследование новых методов лечения: Задачей 

может быть анализ данных клинических 

исследований для разработки новых методов лечения 

диабета. 

Создание систем поддержки принятия решений: 

Модели машинного обучения могут служить в 

качестве систем поддержки принятия решений для 

врачей и пациентов, предоставляя информацию о 

рисках и возможных вариантах лечения. 

Оценка эффективности лечения: Задачей может 

быть оценка того, насколько эффективно лечение 

действует на конкретного пациента, и корректировка 

плана лечения, если необходимо. 

Задачи машинного обучения в области диабета 

способствуют более эффективной диагностике, 

лечению и уходу за пациентами, а также содействуют 

научным исследованиям и разработке новых методов 

борьбы с этим хроническим заболеванием. 

2. Методы. 

Для решения задач в области диагностики, 

управления и исследования диабета могут 

использоваться различные методы машинного 

обучения. Вот некоторые из наиболее 

распространенных методов [10-11]: 

1. Линейная регрессия может быть использована 

для задачи прогнозирования, например, 

прогнозирования уровня глюкозы в крови на основе 

различных параметров. 

Линейная регрессия — это метод для 

предсказания значения зависимой переменной на 

основе линейной комбинации одной или нескольких 

независимых переменных. Вот алгоритм для 

обучения модели линейной регрессии: 

Загрузка данных: 

Сначала необходимо загрузить набор данных, 

содержащий значения независимых (факторных) и 

зависимых переменных. Обычно данные 

представляются в форме таблицы или массива. 

Подготовка данных: 

Проверьте данные на отсутствие нулевых 

значений и выбросов. 

Разделите данные на обучающий набор и 

тестовый набор, чтобы оценить производительность 

модели. 

Определение модели: 

Линейная регрессия моделирует зависимую 

переменную (Y) как линейную комбинацию 

независимых переменных (X) с весами 

(коэффициентами) и константным членом 

(смещением). 

Модель может быть представлена уравнением: 

0 1 1 2 2
        ...  

n n
Y b b X b X b X= + + + + , где 0b  — 

это смещение (intercept), а 1 2
,  ,  ...,  

n
b b b  - 

коэффициенты. 
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Обучение модели: 

Для обучения модели линейной регрессии 

используется метод наименьших квадратов (Least 

Squares). Этот метод находит значения 

коэффициентов, которые минимизируют сумму 

квадратов разностей между предсказанными и 

фактическими значениями зависимой переменной. 

Можно использовать библиотеки Python, такие 

как scikit-learn, для обучения модели линейной 

регрессии. 

Прогнозирование: 

После обучения модели вы можете использовать 

ее для прогнозирования значений зависимой 

переменной на новых данных. 

Оценка модели: 

Оцените производительность модели на 

тестовом наборе данных, используя метрики, такие 

как средняя квадратичная ошибка (MSE) и 

коэффициент детерминации (R-squared). 

Интерпретация результатов: 

Проанализируйте коэффициенты модели, чтобы 

определить, какие независимые переменные 

оказывают наибольшее влияние на зависимую 

переменную. 

Развертывание модели: 

Если модель удовлетворяет ваши требования, вы 

можете развернуть ее для использования в реальных 

приложениях. 

Это общий алгоритм для линейной регрессии. 

Реализация конкретных шагов может различаться в 

зависимости от используемого программного 

обеспечения и языка программирования. 

2.Модель наивного байесовского 

классификатора [1]. 

Загружаем данные Diabetes и преобразуем 

задачу в бинарную классификацию на основе 

медианного значения. 

Разделяем данные на обучающий и тестовый 

наборы, а также стандартизируем признаки (наивный 

байес не требует стандартизации, но мы это сделали 

для согласованности с предыдущими примерами). 

Создаем и обучаем модель наивного 

байесовского классификатора. 

Делаем прогноз на тестовом наборе данных и 

рассчитываем метрики. 

Выводим матрицу путаницы, отчет о 

классификации и график AUC-ROC. 

3.Метод опорных векторов (Support Vector 

Machines, SVM) [2] SVM может применяться как для 

задач классификации, так и для регрессии. Он 

особенно полезен в случаях, когда данные 

разделяются нелинейно. 

Алгоритм Support Vector Machine (SVM) - это 

метод машинного обучения, используемый для задач 

классификации и регрессии. Вот общий алгоритм 

SVM для задачи бинарной классификации: 

Загрузка данных: 

Сначала загрузите набор данных, содержащий 

набор объектов (векторов признаков) и 

соответствующие им метки классов. В задаче 

бинарной классификации есть два класса: 

положительный (1) и отрицательный (0). 

Подготовка данных: 

Проверьте данные на отсутствие нулевых 

значений и проведите предварительную обработку, 

если это необходимо. Масштабируйте признаки, 

чтобы они имели одинаковый диапазон. 

Выбор ядра (Kernel): 

SVM может использовать разные ядра, такие как 

линейное, полиномиальное или радиально-базисное 

функциональное ядро (RBF). Выберите подходящее 

ядро для вашей задачи. 

Обучение модели: 

Обучите SVM на обучающем наборе данных, 

используя выбранное ядро. Основная цель - найти 

оптимальную разделяющую гиперплоскость, которая 

максимизирует отступы (margins) между классами. 

Оптимизация параметров: 

Настройте параметры SVM, такие как 

коэффициент регуляризации (C) и параметры ядра, 

чтобы достичь лучшей производительности модели. 

Прогнозирование: 

Используйте обученную модель для 

предсказания меток классов для новых данных. 

Оценка модели: 

Оцените производительность модели с 

использованием метрик, таких как точность, полнота, 

F1-мера и матрица ошибок (confusion matrix) в случае 

классификации. 

Кросс-валидация: 

Используйте кросс-валидацию для более 

надежной оценки производительности модели и 

избегания переобучения. 

Интерпретация результатов: 

Анализируйте полученные результаты и веса 

признаков, чтобы понять, какие признаки вносят 

наибольший вклад в классификацию. 

Регуляризация и настройка: 

В зависимости от результатов, вы можете 

регуляризировать модель или настроить другие 

параметры, чтобы улучшить производительность. 

Развертывание модели: 

Если модель удовлетворяет вашим требованиям, 

вы можете развернуть ее для использования в 

реальных приложениях. 

Это общий алгоритм SVM для задачи бинарной 

классификации. Для задачи регрессии принципы 

работы алгоритма похожи, но цель состоит в 

предсказании непрерывных значений, а не меток 

классов. 

4.Деревья решений и случайные леса [12-14]. 

Деревья решений могут использоваться для 

классификации и регрессии. Случайные леса 

представляют собой ансамбль деревьев решений и 

могут улучшить предсказательную способность 

модели. 

Загружаем данные Diabetes и преобразуем 

задачу в бинарную классификацию на основе 

медианного значения. 
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Разделяем данные на обучающий и тестовый 

наборы, а также стандартизируем признаки 

(стандартизация не обязательна, но мы это сделали 

для согласованности с предыдущими примерами). 

Создаем и обучаем модель дерева решений. 

Делаем прогноз на тестовом наборе данных и 

рассчитываем метрики. 

Выводим матрицу путаницы, отчет о 

классификации и график AUC-ROC. 

Это лишь несколько примеров методов 

машинного обучения, которые могут применяться в 

контексте диабета. Выбор конкретного метода 

зависит от характера задачи и доступных данных. 

Кроме того, часто используются ансамбли методов 

для улучшения качества прогнозов [15-17]. 

3. Результаты. 

Результаты машинного обучения в области 

диабета могут быть разнообразными и зависят от 

конкретной задачи, используемых методов и 

доступных данных. Вот некоторые из типичных 

результатов, которые можно достичь с помощью 

машинного обучения в контексте диабета: 

1. Для решения задачи регрессии на наборе 

данных Diabetes из библиотеки scikit-learn в Python, 

вы можете использовать следующий алгоритм: 

Mean Squared Error: 2900.1732878832318 

 R-squared: 0.452606602161738  

Среднеквадратичная ошибка (Mean Squared 

Error, MSE) и коэффициент детерминации (R-

squared) - это две основные метрики, используемые 

для оценки производительности модели линейной 

регрессии. Ваши значения MSE и R-squared говорят 

о том, насколько хорошо ваша модель соответствует 

данным и предсказывает зависимую переменную. 

Среднеквадратичная ошибка (MSE): 

MSE измеряет среднеквадратичное отклонение 

между фактическими значениями зависимой 

переменной (в вашем случае, вероятно, уровень 

глюкозы в крови) и предсказанными значениями, 

вычисленными вашей моделью. 

Ваше значение MSE равно 2900.17. Чем меньше 

MSE, тем лучше. Это означает, что ваша модель в 

среднем ошибается на квадратный корень из этой 

величины при прогнозировании значений. 

Коэффициент детерминации (R-squared): 

R-squared измеряет, насколько хорошо ваша 

модель объясняет вариабельность зависимой 

переменной. Он находится в диапазоне от 0 до 1, где 

0 означает, что модель не объясняет вариабельность, 

а 1 означает, что модель идеально соответствует 

данным. 

Значение R-squared равно 0.4526. Это означает, 

что ваша модель объясняет примерно 45% 

вариабельности в данных. То есть модель объясняет 

менее половины изменений в зависимой переменной, 

что может быть улучшено с помощью более сложных 

моделей или дополнительных признаков. 

Итак, модель имеет среднее качество 

предсказания (MSE не слишком высокий), но она 

объясняет только часть вариабельности в данных (R-

squared не очень близок к 1). Вам может 

потребоваться дополнительно анализировать 

данные, добавить новые признаки или выбрать 

другой метод моделирования, чтобы улучшить 

производительность модели. 

 

2.Модель наивного байесовского 

классификатора 

Confusion Matrix: 

[[37 12] 

 [13 27]] 

Элемент (0,0) (верхний левый угол) 

представляет собой количество истинно 

отрицательных (TN) примеров. 

Элемент (0,1) (верхний правый угол) 

представляет собой количество 

ложноположительных (FP) примеров. 

Элемент (1,0) (нижний левый угол) представляет 

собой количество ложноотрицательных (FN) 

примеров. 

Элемент (1,1) (нижний правый угол) 

представляет собой количество 

истинноположительных (TP) примеров. 

 

Classification Report: 

               precision    recall  f1-score   support 

 

     Class 0       0.74      0.76      0.75        49 

     Class 1       0.69      0.68      0.68        40 

 

    accuracy                           0.72        89 

   macro avg       0.72      0.72      0.72        89 

weighted avg       0.72      0.72      0.72        89 

 

Accuracy: 0.7191 

Precision: 0.6923 

Recall: 0.6750 

F1-Score: 0.6835 

AUC-ROC: 0.8260 

Classification Report предоставляет детальные 

метрики для каждого класса (Class 0 и Class 1), а 

также средние значения (macro avg и weighted avg). В 

вашем случае: 

Precision (точность) измеряет, как много из 

объектов, которые модель предсказала как 

положительные, действительно являются 

положительными. Precision для Class 0 составляет 

0.74, а для Class 1 - 0.69. 

Recall (полнота) измеряет, как много из всех 

действительных положительных объектов модель 

правильно классифицировала. Recall для Class 0 

составляет 0.76, а для Class 1 - 0.68. 

F1-Score - это гармоническое среднее между 

точностью и полнотой. F1-Score для Class 0 

составляет 0.75, а для Class 1 - 0.68. 

Accuracy (точность) - доля верно 

классифицированных примеров относительно 

общего числа примеров. Accuracy составляет 0.7191, 

что означает, что модель правильно 

классифицировала 71.91% всех примеров. 
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AUC-ROC (Площадь под ROC-кривой): 

AUC-ROC измеряет площадь под кривой ROC 

(Receiver Operating Characteristic), которая 

отображает производительность модели при 

различных порогах классификации. Значение AUC-

ROC близкое к 1 (ваше значение 0.8260) указывает на 

хорошую способность модели разделять классы. 

  
Эти метрики позволяют оценить 

производительность модели классификации, в 

частности, способность модели разделять классы, 

сбалансированность точности и полноты, а также 

общую точность модели. В вашем случае, модель 

показала средние результаты в оценке 

классификации. 

3.SVM с линейным ядром. 

Загружает данные Diabetes и преобразует задачу 

в бинарную классификацию (на основе медианного 

значения). 

Разделяет данные на обучающий и тестовый 

наборы, а также стандартизирует признаки. 

Создает и обучает модель SVM с линейным 

ядром. 

Делает прогноз на тестовом наборе данных и 

рассчитывает метрики путаницы, accuracy, precision, 

recall, F1-score и AUC-ROC. 

Строит график ROC-кривой для визуализации 

производительности модели. 

Confusion Matrix: 

[[35 14] 

 [10 30]] 

Classification Report: 

               precision    recall  f1-score   support 

 

     Class 0       0.78      0.71      0.74        49 

     Class 1       0.68      0.75      0.71        40 

 

    accuracy                           0.73        89 

   macro avg       0.73      0.73      0.73        89 

weighted avg       0.73      0.73      0.73        89 

 

Accuracy: 0.7303 

Precision: 0.6818 

Recall: 0.7500 

F1-Score: 0.7143 

AUC-ROC: 0.8398 

Матрица путаницы показывает количество 

верно и ошибочно классифицированных примеров 

для каждого класса.  

Classification Report (Отчет о классификации): 

Classification Report предоставляет детальные 

метрики для каждого класса (Class 0 и Class 1), а 

также средние значения (macro avg и weighted avg). В 

вашем случае: 

Precision (точность) измеряет, как много из 

объектов, которые модель предсказала как 

положительные, действительно являются 

положительными. Precision для Class 0 составляет 

0.78, а для Class 1 - 0.68. 

Recall (полнота) измеряет, как много из всех 

действительных положительных объектов модель 

правильно классифицировала. Recall для Class 0 

составляет 0.71, а для Class 1 - 0.75. 

F1-Score - это гармоническое среднее между 

точностью и полнотой. F1-Score для Class 0 

составляет 0.74, а для Class 1 - 0.71. 

Accuracy (точность) - доля верно 

классифицированных примеров относительно 

общего числа примеров. Accuracy составляет 0.7303, 

что означает, что модель правильно 

классифицировала 73.03% всех примеров. 

AUC-ROC (Площадь под ROC-кривой): 

 

 
AUC-ROC (Площадь под ROC-кривой): ROC 

(Receiver Operating Characteristic) - это график, 

который отображает производительность модели при 

различных порогах классификации. Площадь под 

ROC-кривой (AUC-ROC) измеряет общую 

производительность модели. Значение AUC-ROC 

близкое к 1 (ваше значение 0.8398) указывает на 

хорошую способность модели разделять классы. 

 

4.Результаты дерево решений 

Confusion Matrix: 

[[35 14] 

 [15 25]] 

Classification Report: 

               precision    recall  f1-score   support 

 

     Class 0       0.70      0.71      0.71        49 

     Class 1       0.64      0.62      0.63        40 

 



DASTURIY VA KOMPYUTER INJINERING TEXNOLOGIYALARINING ZAMONAVIY MUAMMOLARI   15 

 Muhammad al-Xorazmiy avlodlari, № 1 (31), mart 2025 

    accuracy                           0.67        89 

   macro avg       0.67      0.67      0.67        89 

weighted avg       0.67      0.67      0.67        89 

 

Accuracy: 0.6742 

Precision: 0.6410 

Recall: 0.6250 

F1-Score: 0.6329 

AUC-ROC: 0.6696 

Матрица путаницы отображает количество 

верно и ошибочно классифицированных примеров 

для каждого класса.  

Classification Report (Отчет о классификации): 

Classification Report предоставляет детальные 

метрики для каждого класса (Class 0 и Class 1), а 

также средние значения (macro avg и weighted avg). В 

вашем случае: 

Precision (точность) измеряет, как много из 

объектов, которые модель предсказала как 

положительные, действительно являются 

положительными. Precision для Class 0 составляет 

0.70, а для Class 1 - 0.64. 

Recall (полнота) измеряет, как много из всех 

действительных положительных объектов модель 

правильно классифицировала. Recall для Class 0 

составляет 0.71, а для Class 1 - 0.62. 

F1-Score — это гармоническое среднее между 

точностью и полнотой. F1-Score для Class 0 

составляет 0.71, а для Class 1 - 0.63. 

Accuracy (точность) - доля, верно, 

классифицированных примеров относительно 

общего числа примеров. Accuracy составляет 0.6742, 

что означает, что модель правильно 

классифицировала 67.42% всех примеров. 

AUC-ROC (Площадь под ROC-кривой): 

AUC-ROC измеряет площадь под кривой ROC 

(Receiver Operating Characteristic), которая 

отображает производительность модели при 

различных порогах классификации. Значение AUC-

ROC близкое к 1 (ваше значение 0.6696) указывает на 

способность модели разделять классы, но оно не 

очень близкое к 1, что может указывать на 

относительно низкую способность модели. 

 

 
Эти метрики позволяют оценить 

производительность модели классификации, в 

частности, способность модели разделять классы, 

сбалансированность точности и полноты, а также 

общую точность модели. Модель показала средние 

результаты в оценке классификации. 

4. Дискуссия.  

Машинное обучение может увеличить точность 

диагностики диабета и классификации его типа. 

Позволяет создавать индивидуальные планы 

лечения, учитывая уникальные характеристики 

каждого пациента. Модели машинного обучения 

могут предсказывать вероятность осложнений, что 

позволяет принимать меры по их предотвращению. 

Способствует интеграции данных из различных 

источников, обогащая информацию о пациенте. 

Системы поддержки принятия решений на основе 

машинного обучения помогают врачам и пациентам 

принимать более обоснованные решения. 

Сбор и анализ медицинских данных поднимает 

вопросы конфиденциальности и безопасности 

данных пациентов. Машинное обучение требует 

доступа к большим и качественным данным, что 

может быть вызовом в медицинской практике. 

Многие модели машинного обучения, особенно 

нейронные сети, могут быть сложными для 

интерпретации, что усложняет объяснение решений 

пациентам и врачам. Машинное обучение требует 

специализированной экспертизы и обучения 

медицинского персонала для правильного 

применения. 

Важно разрабатывать правила и нормативы, 

регулирующие применение машинного обучения в 

медицине, чтобы обеспечить прозрачность и 

ответственность. Необходимо обеспечивать защиту 

данных пациентов и соблюдать нормы 

конфиденциальности. Важным аспектом дискуссии 

является то, как машины могут работать с врачами и 

облегчать им принятие решений, а не заменять их.  

Подготовка медицинского персонала и специалистов 

в области машинного обучения становится все более 

важной, чтобы обеспечить правильное применение 

технологий. 

5. Заключение.  

Важным является правильное сбалансированное 

использование машинного обучения с учетом 

этических и практических аспектов. Машинное 

обучение позволяет диагностировать диабет с 

высокой точностью и рано выявлять риски развития 

заболевания. Это способствует раннему началу 

лечения и предотвращению осложнений. 

Модели машинного обучения могут 

предсказывать вероятность осложнений и 

предостерегать врачей и пациентов. Это 

способствует более активному мониторингу и уходу. 

Машинное обучение представляет собой мощный 

инструмент для борьбы с диабетом, и его применение 

продолжит развиваться, создавая новые возможности 

для улучшения ухода за пациентами и научных 

исследований в этой области. Необходимо совмещать 

технологический прогресс с высокими стандартами 

этики и безопасности, чтобы обеспечить 

максимальную выгоду для пациентов и общества. 
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Muhammedieva D.T., Raupova M.H. 

Solving diabetes diagnosis problems using 

machine learning 

Diagnosis of diabetes is an important task in medical 

practice, given the global increase in the number of 

patients with this chronic disease. Machine learning, with 

its ability to analyze and extract patterns from large 

volumes of data, provides a powerful tool for improving 

diabetes diagnosis and management. In this context, 

machine learning is being applied in various aspects of 

diabetes diagnosis, from early diagnosis to personalized 

treatment and monitoring. This opens up new 

opportunities for more effective prevention and 

management of this disease. In this paper, we will look at 

the various applications of machine learning in tasks 

related to the diagnosis of diabetes, and also highlight the 

role of machine learning in enhancing modern medical 

practice and improving the quality of life of patients with 

diabetes. 

Keywords: diabetes, machine learning, model, 

Diabetes dataset, classification. 
 

 
  


