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[摘要] 　 目的:构建 2 型糖尿病中医证候诊断预测模型,探索中医治疗 2 型糖尿病特征对疾病预测的

实际意义。 方法:本研究使用支持向量机、决策树、逻辑回归、K 近邻算法等,首先构建标准化的症状、证型获

取途径;再分别融合中医治疗数据特征。 结果:本文通过对 321 篇随机对照试验(RCT)文章的诊疗信息统发

现有 21 个证候类型、99 个主观症状、13 个中医脉象表现、23 个中医舌象、232 味中草药、20 个中医穴位。 其

中气阴两虚、口燥咽干、细脉、脾俞穴分别为高频;决策树、支持向量机、逻辑回归算法的评估效果最佳。 结

论:决策树是预测糖尿病中医证候分类的最佳算法。 构建包含中医主观症状、舌象、脉象,有助于根据早期

症状表现划分中医证候类别。
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　 　 机器学习方法作为数据挖掘和人工智能的重

要方法,已经被广泛应用于医疗领域,在疾病的诊

疗中发挥着重要的作用[1] 。 2 型糖尿病作为中国的

常见病之一,也经常应用于预测模型的构建中,常
用的有 Cox 回归[2-3] 、多元

 

logistic
 

回归[4] 、最大似

然估计[5] 、贝叶斯等[6] ,见表 1。 而随着数据类型的

扩大,机器学习算法从多模态数据中自动提取特

征,使用有监督学习方法建立预测模型,更有利于

提高效率以及模型的准确度。
表 1　 传统机器学习方法和深度学习算法的比较

项目 传统机器学习算法 深度学习算法

数据集规模 不限 海量数据

特征提取 相关专家进行特征设计和提取 原始数据自动提取

可解释性 具有良好的解释性 黑盒,中间过程难以解释

优势 适用于对于特征提取容易的数据 适用于发病率评估、用药推荐

　 　 临床疗效预测模型的因变量常为某种临床结

局,如疾病的发生、发展、预后、转归或者不良反应

等。 自变量则存在多种数据形式,如性别、用药等

分类变量,以及生化指标中的连续性变量等。 最

终,需要研究者根据不同的研究目的和数据形态,
选择恰当的疗效预测模型。

近 10 年来,中国糖尿病患者急剧增加,目前已

经成为世界糖尿病第一大国。 中国糖尿病的发病

类型以 2 型糖尿病为主,其发病率高、并发症广、致
死致残率高,除给患者自身造成巨大的痛苦外,也
给家庭及社会带来了极大的经济负担。 因此,积极

预防早期治疗糖尿病至关重要。 本研究拟采用症

状-证候智能预测模型,评价中医治疗 2 型糖尿病

的临床效果,从方法学角度对疗效评价模型这一关

键技术充分应用。
1　 研究方案与方法

1. 1 　 数据来源 　 选用 1990—2020 年中国知网
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(CNKI)、万方数据( WANFANG
 

DATA)、维普中文

科技期刊数据库(VIP)建立的中医优势病种的 6 万

余篇数据库中有关中医诊疗糖尿病相关的临床研

究文献 3654 篇,统计文献中所列的中药、证型、穴位

等诊疗信息。 最终筛选出 661 篇与 2 型糖尿病的中

医治疗相关的研究。 将获取的文献应用 NoteEx-
press

 

3. 2 文献管理软件查找重复文献,由 2 名硕士

研究生作为研究者分别对其进行筛选,第 3 名研究

者将解决最初 2 名研究者之间的争议。 最终涉及

中药处方的有 312 篇,包含中医症状、舌象、脉象、
证候类型,此部分文献用于建立中医证候预测模型

分析数据标准。
1. 2　 纳入标准 　 1) 病种为 2 型糖尿病的研究;
2)疾病证候诊断或疗效评价标准明确;3)干预措施

为使用中药方剂;4)中药与其他治疗方法同时使用

者,治疗组必须能体现出中医治疗的疗效;5)文献

类型为随机对照试验(RCT)。
1. 3　 排除标准 　 1) 重复发表;2) 无法获取全文;
3)综述、动物实验、个案报道、临床经验类;4)无法

提取数据或资料不全;5)未明确诊断标准。
1. 4　 数据预处理　 根据《中医诊断学》 [7] 、《中医诊

断学研究》 [8] 、《中医内科学》 [9] 、《证素辨证学》 [10]

对文本提取的中医症状、中医证候信息进行标准化

和归一化。 包括 21 个证候类型、99 个主观症状、
13 个中医脉象表现、23 个中医舌象、232 味中草药、
20 个中医穴位。
1. 5　 数据挖掘 　 选择 Python 语言编程,使用支持

向量机[11-12](SVM)、决策树[13] 、K 近邻算法[14] 、逻
辑回归[15] 、构建“症状-证候”预测模型,比较各个

模型的准确度、精确度、F1、召回率、ROC 曲线,选择

最优模型作为预测模型。
1. 6　 模型评估　 本研究中建模中随机将原始数据

集分为 80%训练集和 20%测试集,将症状作为输入

变量,将患者证候类型作为目标变量,使用训练集

数据建立模型,再用测试集数据对该模型的性能进

行评估。 数据挖掘采用 Python 编辑器进行代码编

辑,实现模型建立与评估。
模型评估参数[16-17] 选用准确度评估采用特征

曲线(ROC)描述,曲线下面积(AUC)的大小代表灵

敏度与特异度的高低。 模型灵敏度和特异度采用

ROC[18]曲线描述,AUC ≥0. 9、但 < 1. 0 为优秀; ≥

0. 7、但< 0. 9 为良好;≥0. 6、但< 0. 7 为一般;< 0. 6
为差。
2　 实验设计逻辑图

图 1　 中医症状-证候预测模型建立逻辑图

3　 研究结果

3. 1　 临床资料统计结果　 研究通过对 321 篇 RCTs
文章的诊疗信息统发现,有 21 个证候类型、99 个主

观症状、13 个中医脉象表现、23 个中医舌象、232 味

中草药、20 个中医穴位,以下是对每个类别信息的

分别统计。 中医症状分布:口燥咽干(106)、口渴喜

饮(101)、倦怠乏力(90)、神疲懒言(88)、大便干燥

(84)、失眠(74)、消谷善饥(73)、心悸(68)、五心烦

热(67)、心胸烦闷(56)、腰膝酸软(46)、自汗(43)、
尿赤灼热(43)、盗汗(41)、小便频数(39)、头晕目

眩(37)、消瘦(33)、肢体麻木(30)、小便色黄(29)、
肥胖(28)、小便量多(27)、脘腹胀满(27)、食少纳

呆(27)、烦燥易怒(24)、呕恶痰涎(20)、头重如裹

(20)、胸胁胀闷(19)、耳鸣(18)、身体困重(15)、大
便溏泻(15)、肢体水肿(14)、胸痛(14)、多饮(13)、
肢体无力(12)、口苦(12)、视物模糊(12)、夜尿频

数(11)、形寒肢冷(11)、健忘(11)、骨蒸潮热(11)、
多尿(11)、肢体疼痛(10)、喜冷饮(9)、多梦(9)、面
色少华(9)、口中黏腻(9)、口舌发紫(9)、小便短少

(8)、肌肤甲错(8)、腰痛(7)、尿浊如脂膏(7)、手足
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心热(7)、皮肤瘙痒(7)、大便溏结不调(7)、大便黏

滞不爽(7)、尿糖增高(6)、面色晦暗(6)、早泄(5)、
遗精(5)、疼痛部位固定(5)、面色黧黑(5)、口有秽

臭(5)、口渴不欲饮(5)、易感冒(4)、阳痿(4)、胁痛

(4)、喜叹息(4)、疼痛夜甚(4)、嗜睡(4)、皮肤干燥

(4)、口淡无味(4)、恶心(4)、肢体酸痛(3)、肢体局

部发暗(3)、腰膝酸冷(3)、背痛(3)、小便清长(3)、
胃脘隐痛(3)。 (见图 2-1)

中医证型分布: 气阴两虚 ( 125)、 阴虚火旺

(43)、脉络瘀阻 ( 41)、阴阳两虚 ( 22)、湿热困脾

(17)、肺燥津伤 ( 14)、痰瘀互结 ( 13)、胃热炽盛

(12)、痰湿内阻 ( 12)、肾阴亏虚 ( 11)、脾虚湿困

(11)、脾虚痰湿(10)、肝肾阴虚(8)、脾肾阳虚(6)、
肾虚血瘀(5)、气虚血瘀(5)、肝气郁结(4)、瘀热互

结(3)、气虚(3)、脾肾阴虚(3)、脾肾气虚(3)、肝郁

脾肾亏虚(3)、肝胃郁热(3)、肺胃热盛(3)、心脾两

虚(2)、心肝热郁(2)、气虚痰浊(2)、脾阴虚(2)、肝
脾阳虚(2)。 (见图 2-2)

中医舌象分布:舌红少津(100)、舌苔薄(51)、
少苔( 44)、舌体胖大 ( 38)、花剥苔 ( 34)、苔薄黄

(31)、舌苔白 ( 26)、舌质有瘀斑 ( 26)、舌质紫暗

(25)、舌苔厚腻(21)、边有齿痕(18)、舌质淡(18)、
舌底脉络迂曲(16)、舌质红(14)、舌质晦暗(13)、
苔黄腻(13)、舌淡红(12)。 (见图 2-3)

细脉 ( 111)、数脉 ( 104)、弦脉 ( 78)、 脉无力

(52)、滑脉(43)、沉脉(34)、涩脉(19)、弱脉(13)、
虚脉(10)、濡脉(10)、有力(4)、洪脉(3)、缓脉(3)。
(见图 2-4)

穴位及中药分布:脾俞穴(9)、肾俞穴(7)、胰俞

穴(7)、足三里穴(7)、三阴交穴(6)、关元穴(5)、肺
俞穴(4)、中脘穴(4)、气海穴(3)、神阙穴(3)、太溪

穴(3)、胃俞穴(3)、丰隆穴(2)、肝俞穴(2)、膈俞穴

(2)、内庭穴(2)、曲池穴(2)、三焦穴(2)、双侧内关

穴(2)、太渊穴(2)。 (见图 3-1)
黄芪 ( 123)、生地黄 ( 104)、麦冬 ( 92)、 葛根

(88)、黄连 ( 86)、丹参 ( 79)、天花粉 ( 79)、 知母

(72)、生山药(68)、茯苓(67)、枸杞子(47)、山茱萸

(46)、玄参(46)、五味子(44)、生甘草(42)、生白术

(41)、泽泻(39)、熟地黄(38)、党参( 35)、太子参

(34)、赤芍药(33)。 (见图 3-2)

图 2-1　 气阴两虚证候为最多见证候 图 2-2　 口燥咽干为最多见症状

图 2-3　 细脉为最多见脉象 图 2-4　 舌红少津为最多见舌象

图 2　 中医症状证候信息分布
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图 3-1　 脾俞穴为针灸穴位中最多见穴位 图 3-2　 黄芪为最多使用药物

图 3　 中药及穴位信息分布

3. 2　 机器学习模型的评估　 不同模型之间的性能

存在差异:本研究根据统计结果,将 2 型糖尿病常

见证候(气阴两虚、阴虚火旺、脉络瘀阻、阴阳两虚、
湿热困脾、肺燥津伤、胃热炽盛、肾阴亏虚)和中医

症状进行建模分析,然后分别从准确率、精确度、
F1、召回率、AUC 值 3 个方面来评估各个中医证候

类型的模型适用性。 从结果来看,气阴两虚证的支

持向量机模型参数最优;阴虚火旺证的 K 近邻模型

的准确率最高;脉络瘀阻证逻辑回归模型的各个参

数均为最高;阴阳两虚证和湿热困脾证支持向量机

模型参数最高;肺燥津伤证和肾阴亏虚证的 K 近邻

模型参数最高;胃热炽盛证用决策树的决策树模型

参数最高。 (见表 2)
表 2　 2 型糖尿病中医证候机器学习模型评估

证候类型 准确率 精确度 F1 召回率 AUC 值 机器学习模型

气阴两虚 0. 87 0. 90 0. 86 0. 87 0. 82 SVC
0. 85 0. 73 0. 82 0. 82 0. 81 DT
0. 79 0. 80 0. 79 0. 79 0. 79 KNN
0. 92 0. 88 0. 92 0. 92 0. 93 LR

阴虚火旺 0. 94 1. 00 0. 94 0. 94 0. 80 SVC
0. 87 0. 25 0. 88 0. 87 0. 62 DT
0. 92 1. 00 0. 90 0. 92 0. 625 KNN
0. 89 1. 00 0. 87 0. 89 0. 66 LR

脉络瘀阻 0. 89 0 0. 84 0. 89 0. 50 SVC
0. 82 0. 22 0. 86 0. 82 0. 90 DT
0. 84 0 0. 77 0. 84 0. 50 KNN
0. 89 1. 00 0. 86 0. 89 0. 60 LR

阴阳两虚 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 SVC
0. 97 0 0. 98 0. 97 0. 61 DT
0. 97 0 0. 96 0. 97 0. 50 KNN
0. 94 0. 50 0. 94 0. 94 0. 73 LR

湿热困脾 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 SVC
0. 97 0. 50 0. 97 0. 97 0. 98 DT
0. 89 0. 66 0. 88 0. 89 0. 68 KNN
0. 87 1. 00 0. 84 0. 87 0. 64 LR

续上表

证候类型 准确率 精确度 F1 召回率 AUC 值 机器学习模型

肺燥津伤 0. 94 1. 00 0. 93 0. 94 0. 66 SVC
0. 89 0. 50 0. 89 0. 89 0. 72 DT
0. 92 1. 00 0. 90 0. 92 0. 70 KNN
0. 94 0 0. 92 0. 94 0. 50 LR

胃热炽盛 0. 92 0 0. 88 0. 92 0. 50 SVC
0. 94 0. 33 0. 96 0. 94 0. 97 DT
0. 97 1. 00 0. 97 0. 97 0. 75 KNN
0. 97 0 0. 96 0. 97 0. 50 LR

肾阴亏虚 0. 94 0 0. 92 0. 94 0. 50 SVC
0. 87 0 0. 90 0. 87 0. 44 DT
0. 97 0 0. 96 0. 97 0. 50 KNN
0. 94 0 0. 92 0. 94 0. 50 LR

　 　 SVC:支持向量机;DT:决策树;KNN:K 近邻算

法;LR:逻辑回归;气阴两虚证准确率最高的是 LR;
精确度、F1、召回率最高的是 SVC;AUC 最高的是

LR;阴虚火旺证准确率最高的是 KNN;精确度最高

的是 SVC、KNN、LR;F1、召回率、AUC 值最高的是

SVC;脉络瘀阻证准确率、精确度、F1、召回率最高的

是 LR;AUC 值最高的是 DT;阴阳两虚证和湿热困

脾证模型评估参数最高的均为 SVC;肺燥津伤证

AUC 值最高的是 DT,其余均为 SVC;胃热炽盛证

AUC 值最高的是 DT,其余均为 KNN;肾阴亏虚证模

型评估参数均最高的是 KNN。 (见图 4、表 3)
气阴两虚证与舌象 SVC:0. 85;DT:0. 71;KNN:

0. 71;LR: 0. 85。 阴虚火旺证与舌象: SVC: 0. 80;
DT:0. 77; KNN:0. 77; LR:0. 80。 脉络瘀阻证与舌

象:SVC:0. 85; DT:0. 74; KNN:0. 88; LR:0. 85。 阴

阳两虚证与舌象:SVC:0. 91;DT:0. 91;KNN:0. 91;
LR:0. 91。 湿热困脾证与舌象: SVC: 1. 00; DT:
1. 00;KNN:0. 94; LR:1. 00。 肺燥津伤证与舌象:
SVC:0. 91;DT:0. 88;KNN:0. 91;LR:0. 91。 胃热炽

·831· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 2023 年第 39 卷第 8 期(总第 294 期)　 　



盛证与舌象:SVC:0. 97;DT:0. 88;KNN:0. 97;LR:
0. 97。 肾阴亏虚证与脉象: SVC: 0. 94; DT: 0. 91;
KNN:0. 94;LR:0. 94。

气阴两虚证与脉象 SVC:0. 78;DT:0. 69;KNN:
0. 78;LR:0. 69。 阴虚火旺证与脉象模型的准确率:
SVC:0. 93;DT:0. 93;KNN:0. 90;LR:0. 96。 脉络瘀

阻证与脉象:SVC:0. 93;DT:0. 93;KNN:0. 90;LR:

0. 96。 阴阳两虚证与脉象: SVC: 0. 93; DT: 0. 96;
KNN:0. 93; LR: 0. 93。 湿热困脾证与脉象: SVC:
0. 93;DT:0. 87;KNN:0. 93;LR:0. 87。 肺燥津伤证

与脉象:SVC:0. 96;DT:0. 93;KNN:0. 96;LR:0. 96。
胃热炽盛证与脉象: SVC: 0. 96; DT: 0. 96; KNN:
0. 96;LR: 0. 96。 肾阴亏虚证与脉象: SVC: 0. 93;
DT:0. 93;KNN:0. 93;LR:0. 93。

　 　 A:横轴 FPR:1-TNR,1-Specificity,FPR 越大,预测正类中实际负类越多。 纵轴 TPR:Sensitivity(正类覆盖率),TPR
越大,预测正类中实际正类越多;Sensitivity、Specificity 越大效果越好;本研究中 AUC 值等于 0. 85,介于 0. 5 和 1 之间,优
于随机猜测分类,有一定的预测价值。 B:横坐标为真实值标签,纵坐标为预测值标签,预测结果与真实值占比 30%。

图 4　 ROC 曲线面积与混淆矩阵图

表 3　 不同预测模型参数均值表

机器学习模型 准确率 精确度 F1 召回率 AUC 值

SVC 0. 94 0. 61 0. 92 0. 94 0. 72
DT 0. 90 0. 32 0. 91 0. 89 0. 76
LR 0. 92 0. 55 0. 90 0. 92 0. 63
KNN 0. 91 0. 56 0. 89 0. 91 0. 63

　 　 注:支持向量机是预测糖尿病中医证候分类的最优

算法。

4　 讨　 　 论

　 　 2 型糖尿病患者病程长,与生活习惯和饮食习

惯有密切关系[19] ,其并发症比原发病更严重,如处

理不当可危及生命。 虽然临床上可以通过病史和

临床表现诊断典型病例,但是其中医证候类型较

多,临床 RCT 研究中中医证候类型判别依据多样,
缺乏统一标准,常易无法科学解释中医理论。 因

此,如何精准诊断甚至提前预测以及时给予合理诊

疗,对控制患者血糖稳定和恢复胰岛器官功能十分

必要[20] 。 目前临床上仅依靠医师的主观经验评估

患者的发病风险或提前诊断,其精准度有限[20] 。 因

此,构建能够早期预测糖尿病患者发病风险的预测

模型对于临床工作至关重要。 本研究通过构建临

床预测模型,以期能够根据相关既往主观症状和四

诊信息,迅速判别人群类别,进一步提高患病人群

诊疗的准确性。
在大数据时代,随着真实世界数据的增多,运

用机器学习对数据进行算法处理和开发程序化的

预测模型成为临床提高诊疗效果的一种新方

法[20-22] 。 为了确保所建模型的有效性,本文共建立

了 4 个机器学习模型并进行了评估和比较,结果显

示决策树、支持向量机、逻辑回归算法的评估效果

最佳,这可能是因为所有证候预测模型都是通过相

同的 99 个中医症状影响因素进行开发,未能去除

多余的数据,从而使得这些预测模型保持较高的一

致性。
综上所述,相较于其他 3 个机器学习算法,决

策树是预测糖尿病中医证候分类的最佳算法。 构

建包含中医主观症状、舌象、脉象,有助于根据早期

症状表现划分中医证候类别。 下一步研究需纳入
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更大样本量进行临床验证试验,以期进一步改善并

提高该模型的准确性。 本文通过对文献数据建立

预测模型,用准确率、精确度、召回率等参数评估模

型的性能,一方面建立良好的 2 型糖尿病中医 RCT
文献数据的“症状-证候诊断模型”;另一方面,在提

高临床电子病历数据二次挖掘的利用率的同时,为
临床医生工作提供了理论支撑。 决策树模型适用

于分类、预测和规则提取,目前,决策树已经在中医

病证诊断、辨证论治及预后等方面有了较好的应

用[23-24] 。 然而在中医优势病种高危因素预测、预后

评估等方面应用不足,因此如何利用机器学习方法

了解引发中医优势病种的高危因素,及时进行疾病

风险评估以更好发挥中医“治未病”的优势是今后

要努力的方向。 同时,本文研究在证候模型建立过

程中发现,在中医临床研究中,中医证候命名方法

的多样导致了机器学习矩阵建立的困难,如多种证

候类型名称在小样本模型矩阵分析中无法科学分

类,这可能会影响分类模型的可靠性。 因此,在下

一步研究过程中证候类型采集时,我们将扩大样本

量、注重证候类型名称的归一化与量化,提高预测

准确性。
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