
前 言

糖尿病是一种常见的代谢性慢性病［1］，随着国民

生活水平的提高、生活节奏加快，糖尿病患者的数量

逐年上升，并呈低龄化趋势，已成为我国重大的公共

健康问题［2-5］。然而绝大多数的患者意识不到糖尿病

患病前期出现的症状，以致于最终发展为糖尿病［6-7］。

糖耐量是机体对葡萄糖的耐受能力，若在发病前的

潜伏期能够积极采取相应的干预措施，每年大约有

6%~10%［8］的患者将不会发展为糖尿病。国内外有研

究 指 出 ，相 比 于 糖 耐 量 正 常（Normal Glucose

Tolerance, NGT），糖 耐 量 受 损（Impaired Glucose
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【摘 要】为实现糖尿病的早期筛查，提高对糖尿病分类的准确度，在研究有关糖尿病危险因素的基础上，增加糖化血红蛋

白作为糖尿病早期筛查的特征之一。研究中选取与人类最为相似的食蟹猴作为研究对象，利用年龄、血压、腹围、BMI、糖

化血红蛋白以及空腹血糖作为特征输入，将正常、糖尿病前期和糖尿病作为类别输出，利用K-Nearest Neighbor（KNN)和

神经网络两种方法对其分类。发现在增加糖化血红蛋白作为分类特征之一时，KNN（K=3）和神经网络的分类准确率分别

为81.8%和92.6%，明显高于没有这一特征时的准确率（68.1%和89.7%），KNN和神经网络都可以对食蟹猴数据进行分类

和识别，起到早期筛查作用。
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Classification of diabetes based on K-Nearest Neighbor and neural network
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Abstract: In order to achieve the early screening for diabetes and improve the accuracy of classification of diabetes, on the basis

of studying the risk factors of diabetes, glycosylated hemoglobin is added as one of the features in the early screening for diabetes.

Herein cynomolgus monkeys that are most similar to humans were selected as the study subjects. Several features, such as age,

blood pressure, abdominal circumference, body mass index, glycated hemoglobin and fasting blood glucose, are chosen as inputs,

while normal, prediabetes and diabetes are output as categories. Both K-Nearest Neighbor (KNN) and neural network are used

to classify diabetes. When glycosylated hemoglobin is added as one of the classification features, the accuracy of classification

using KNN (K=3) and neural network is 81.8% and 92.6%, respectively, significantly higher than the accuracy which is obtained

without considering the feature of glycosylated hemoglobin (68.1% and 89.7%). Therefore, both KNN and neural network can

classify and identify the data of cynomolgus monkey and achieve an early screening for diabetes.
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Tolerance, IGT）人群更容易发生其他心血管疾病［9］，

糖尿病及其并发症已对人类健康造成严重的威胁，

于是对糖耐量进行有效评估显得尤为重要，如果可

以在患病早期做出及时的诊断和治疗［10］，就可以预

防糖尿病。在已报导的动物模型中，非人灵长类动

物的糖尿病病程、病症和人类的糖尿病极为相似［11］，

本文选取非人灵长类中的食蟹猴作为研究对象。在

以往的糖尿病诊断中，临床上常用的检测手段是口

服糖耐量实验（Oral Glucose Tolerance Test, OGTT），

但实验过于繁琐，需多时间点采血。有学者提出建

立简单模型对糖尿病进行筛查［12-13］，本文在有关糖尿

病高危因素的基础上结合糖化血红蛋白，利用KNN

（K-Nearest Neighbor）和神经网络两种方法对食蟹猴

进行分类，为日后辅助筛查糖尿病人群做准备。

1 KNN与神经网络模型

KNN分类算法是数据挖掘分类技术中最简单的

方法之一。KNN算法的核心思想是如果一个样本在

特征空间中的K个最相邻的样本中的大多数属于某

一个类别，则该样本也属于这个类别，并具有这个类

别上样本的特性［14］。该方法在确定分类决策上只依

据最邻近的一个或者几个样本的类别来决定待分样

本所属的类别。

人工神经网络（Artificial Neural Networks, ANN）

是由大量的、简单的处理单元（称为神经元）广泛地

互相连接而形成的复杂网络系统，它反映了人脑功

能的许多基本特征，是一个高度复杂的非线性动力

学习系统。单个神经元的结构图如图1所示［15-16］。

在神经元结构中，x1，x2，…，xr是神经元的输入向

量，y是神经元的输出向量，ω1，ω2...ωr是各神经元之间

的连接权值，f是激活函数(传递函数)，神经元模型中

还包括一个外部偏置θ，适当增加或减少激活函数的

网络输出。可以用以下公式描述一个神经元:

y = f (∑
i = 1

r

xiωi + θ)

神经网络一般包含一个输入层，一个或多个隐

含层以及一个输出层，隐含层是整个网络的核心，与

神经网络的性能密切相关。模式识别就是机器识别

或计算机识别，其目的在于让机器自动识别事物，使

机器具备人所具有的对各种事物与现象进行分析、

描述与判断的部分能力。研究目的就是利用计算机

对物理对象进行分类，在错误概率最小的条件下，使

识别的目的尽量与客观事物相符合。一个典型的神

经网络模式识别系统如图2所示［17］。

总的来讲，采集系统将采集到的数据输入模式

识别系统，这些数据会形成一个激励向量，寻找激励

间的相关属性，这是系统最基本的要求。模式识别

的具体过程大致是对研究对象进行数据采集、数据

预处理、特征提取和选择以及模式分类4步。

2 实验过程

2.1 数据来源

本文数据采集于南宁灵康赛诺科生物科技有限

公司，经 6 周的试验获取 90 组成年食蟹猴实验数

据。实验开始前一个月对食蟹猴进行猴椅保定、模

拟灌胃、模拟采血以及适应性训练，尽量减小实验过

程中由于过度紧张而对实验数据造成影响。正式实

验前一天，早晨空腹称体质量，下午训练猴子的同时

测量血压，要求在动物平静状态下使用美国GE公司

Dash 2500监护仪多次测量，取平均值。在禁食至少

8 h后，空腹状态下采集血样，按照 4 g/（kg∙8 mL）配

置糖溶液，灌胃行OGTT实验。血样采集后在冰盒内

静置 30 min，使用湘仪H-2050R离心机进行离心，对

血清分装处理，使用罗氏 cobas c311全自动生化分析

仪检测血清血糖和糖化血红蛋白含量。

图1 单个神经元结构图

Fig.1 Single neuron structure

图2 神经网络模式识别过程流程

Fig.2 Neural network pattern recognition process
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2.2 数据处理

在温度16~26 ℃、湿度40%~70%的动物操作间，

动物平静状态下采集血样。由于糖尿病食蟹猴模型

与人类最为相似，于是在选取糖尿病食蟹猴发病因

素时参考了以往人类糖尿病模型，总结对糖尿病影

响比较大的高危因素，比如年龄、身高、体质量等。

有相关研究表明，糖化血红蛋白可以作为糖尿病筛

选的辅助性指标［18-19］，于是将其纳入特征输入行列，

试验中对这一指标能否在糖尿病的分类算法中起作

用将进行验证。

目前，国内外对动物糖尿病诊断标准尚无统一

规定，多数除了观察实验动物“三多一少”症状外，根

据文献或设置空白对照组进行比较，有用空腹血糖

≥6.1 mmol/L，和（或）随机血糖或糖耐量实验后 2 h

血糖值≥11.1 mmol/L 作为评定标准［20］，还有根据空

腹血糖高于 5 mmol/L 作为患病组和正常组的分界

线［21］，或者利用不同体重指数评估糖耐量［22］，结合

其他研究人员的工作，根据空腹血糖、糖耐量实验后

2 h血糖值、BMI以及糖耐量曲线对食蟹猴数据进行

划分。划分类别为：正常猴、糖耐量受损猴和糖尿病

猴。划分后食蟹猴基本信息如表1所示。

由于特征的计量单位不同，会导致在训练过程

Parameter

Age/year

Systolic pressure/mmHg

Diastolic pressure/ mmHg

Abdominal circumference/cm

BMI/kg·m-2

Sebum thickness/mm

GHb/%

FBG/mmol·L-1

Normal group

16.00±9.00

122.50±20.50

58.00±15.00

43.00±16.00

46.56±17.26

11.75±6.95

3.85±0.35

4.11±1.37

Prediabetes group

17.00±9.00

126.50±27.50

64.50±13.50

43.00±16.00

40.56±12.76

11.77±6.97

4.45±0.65

5.79±2.24

Diabetic group

22.00±4.00

119.50±27.50

64.00±22.00

34.50±12.50

33.33±4.73

7.58±5.38

8.40±3.80

13.84±7.48

表1 食蟹猴基本信息表（ x̄ ± s）
Tab.1 General information of cynomolgus monkey (Mean±SD)

BMI: Body mass index;GHb: Glycated hemoglobin; FBG: Fasting blood glucose

中变动值大的特征权重越来越大，而变动值小的特

征被网络认为无关特征。因此，模型训练之前必须

使用归一化的方法使所有数据的变动范围一致。选

取年龄、舒张压、收缩压、腹围、BMI、皮脂厚度、糖化

血红蛋白以及空腹血糖值作为特征输入，输出变量

为DM/IGT/NGT这3种状态。分别利用KNN和神经

网络模式识别对这3种类别进行识别，在选取糖尿病

猴模型中起到辅助作用，进而可以应用在糖尿病及

糖尿病前期人群的辅助筛查。

3 结果分析

对实验过程采集到的90组数据进行训练数据和

测试数据划分，其中68组数据用作训练数据，剩余22

组数据用于测试。首先用Matlab对食蟹猴数据使用

KNN进行分类研究，为了验证糖化血红蛋白是否可

以作为判断糖尿病类型的特征输入，分别使用8个特

征（糖化血红蛋白作为特征输入之一）和7个特征（糖

化血红蛋白不作为特征输入之一）这两种情况进行

说明，对于不同的K值，分类效果有所不同，从表2结

果来看，对于使用糖化血红蛋白这一特征的情况下，

K值越大，算法的识别准确率越低。而在未使用糖化

血红蛋白这一特征时，K=3时的准确率明显低于使用

这一特征时的准确率，但K取其它值时是否使用糖化

血红蛋白特征对准确率并没有影响。

与 KNN 对比，使用 Matlab 创建网络，使用均方

误差性能函数（Mean Squared Error, MSE）评估网络

性能，训练集中的数据依次输入模型，训练算法根据

该数据集在模型中的误差不断修正各个节点的权重

和偏置。对网络采用反向传播算法验证用于测量模

Number of feature inputs

8

7

K

3

81.8

68.1

5

77.2

77.2

7

68.1

68.1

9

63.6

63.6

表2 不同K值对准确率的影响（%）

Tab.2 Effect of different K values on accuracy (%)
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型的泛化性能，当模型的泛化性能停止增长时则停

止训练。测试集对训练过程没有影响，用于独立的

评估训练中及训练后的模型性能。

在神经网络中也使用同样的方法对比使用 8个

特征和 7个特征的差别，使用 trainscg这一训练函数

得到结果如表3所示。从结果可以看到，使用8个特

征输入得到的效果要好于 7个特征输入。这一结果

再一次说明增加糖化血红蛋白作为输入特征，无论

是KNN还是神经网络都可以提高模型的准确性。

由于影响检测结果输出的因素有很多，这里讨

论使用不同的训练函数对网络输出的影响。通过计

算得到结果如表4所示。

由表4可知，使用不同的训练函数网络输出结果

不同，但没有明显的规律，在选取训练函数时要多次

尝试，选取最优、最适合的函数即可。通过实验结果

可以看到将糖化血红蛋白作为判别糖尿病的特征之

一，无论是KNN还是神经网络对糖尿病及其前期都

有较好的判别效果，在两者对比之下，神经网络对于

食蟹猴数据分类有更好的效果。

Number of feature inputs

8

7

Training set

92.8

89.7

Test set

90.9

81.8

表3 不同特征输入对结果的影响（%）

Tab.3 Effect of different feature inputs on the results (%)

表4 不同训练函数训练集与测试集准确率（%）

Tab.4 Accuracy of different training functions for training set and test set (%)

Set

Training

Test

Trainlm

92.6

90.9

Trainb

91.2

90.9

Traingdx

92.6

90.9

Traingdm

89.7

81.8

Traingda

92.6

86.4

Trainscg

92.6

90.9

4 结 论

研究表明，增加糖化血红蛋白作为特征输入之

一可以提高模型的准确率，无论是KNN算法还是神

经网络都可以应用于糖尿病食蟹猴的早期筛查中，

神经网络的准确率略高于KNN方法。这种利用简单

特征对糖尿病进行筛查的方法不但操作简单方便，

可以减少采血次数，而且也可以对糖尿病的早期筛

查起到很好的辅助作用。不单是可以应用于糖尿病

食蟹猴模型的初期筛选上，也可以将其应用于糖尿

病人群的早期筛查和识别中，可以作为医疗检验的

一种辅助手段。

本次实验由于时间和人力资源较少，采集到的

数据覆盖并不全面，后期可增加数据量和覆盖面，可

将糖尿病前期阶段分为空腹血糖受损和糖耐量受

损。若实验条件允许可适当增加检测指标，例如果

糖胺，进一步完善预测模型，对于准确识别糖尿病会

有更好的帮助。
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