
预防医学 2022年12月第 34 卷第12期 Prev Med, Dec. 2022, Vol. 34 No.12

DOI：10.19485/j.cnki.issn2096-5087.2022.12.008
基金项目：国家自然科学基金（81960608）
作者简介：苏银霞，博士研究生在读

通信作者：姚华，E-mail：yaohua01@sina.com

· 综 述 ·

基于常规体检指标的2型糖尿病风险预测研究进展
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摘要：2型糖尿病（T2DM）具有病程长，起病隐匿的特点，风险预测模型在疾病早期发现、治疗，提出针对性干预措

施方面具有较大潜能。针对T2DM的风险预测模型研究逐年增多，为实现T2DM精准三级预防奠定了基础。但多数研究

存在样本量小、变量复杂、应用推广困难等问题。本文对基于经济、易得的常规体检指标建立的T2DM风险预测模型研

究进行综述，以便进一步探索易于应用和推广的T2DM风险预测模型。
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Research progress on risk prediction of type 2 diabetes mellitus based on
routine physical examination indicators
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Abstract: Type 2 diabetes mellitus (T2DM) is characterized by long duration of disease and latent onset. Risk predic⁃
tion models have shown potential for f early diagnosis and early treatment of diseases and formulation of targeted inter⁃
ventions. There is an increase in researches on risk prediction models for T2DM during the recent years, which pro⁃
vides the basis for precision tertiary prevention of T2DM; however, most studies suffer from problems of small sample
size, complicated variables and difficulty in extensive applications. This review summarizes the risk prediction models
for T2DM based on economic and easily available routine physical examination indicators, so as to provide insights into
further studies on easy-to-perform and -popularize risk prediction models for T2DM.
Keywords: type 2 diabetes mellitus; routine physical examination; risk prediction; health big data; electronic health records

2021 年全球约 5.36 亿人罹患糖尿病，预计

2045 年将达到 7.83 亿［1］。我国糖尿病患病率呈现快

速增长趋势，由 1980 年的 0.67% 上升至 2018 年的

11.4%［2-3］，是全球糖尿病患病人数最多的国家。糖

尿病患者中 90% 以上为 2 型糖尿病（type 2 diabe⁃
tes，T2DM），多伴有肥胖和胰岛素抵抗［4-5］。风险预

测模型在预测 T2DM 患病风险、筛查高危人群和制

定干预措施方面能够提供个性化、精准化的信息［6］。

目前，多项研究基于常规体检指标已开发大量 T2DM
风险预测模型，但受研究样本量小、稳健性差、预测

变量复杂等因素影响，实际应用较少。有研究表明餐

后 2 小时血糖较空腹血糖对 T2DM 预测效率的提升

并不明显［7］，且检测餐后 2 小时血糖耗时长，价格

高，依从性低，应开发更加简便、经济、易于操作的

预测模型。本文对 2012—2022 年基于经济、易得的

常规体检指标（包括人口学信息、疾病史、体格检查

和生化检查指标等）建立 T2DM 风险预测模型的研

究进行综述，以便进一步探索易于应用和推广的

T2DM 预测模型。

1 国外基于常规体检指标的 T2DM 风险预测模型

研究概况

T2DM 风险预测模型最早起源于英国，以 San
Antonio 心脏研究 （Antonio Heart Study）［8］ 和 Fram⁃
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ingham 心脏研究 （Framingham Heart Study）［9］ 基于

经济、易得的体检指标建立的 T2DM 风险预测模型

为代表。San Antonio 心脏研究建立的 T2DM 风险预

测模型纳入年龄、性别、种族和空腹血糖等 9 个体

检指标，自 2002 年建立至今已被应用于 30 多项与

T2DM 危险因素预测相关的研究［10］，也常用于新旧

模型的比较和生物标志物的预测敏感性研究［11］。

2019 年基于该模型的一项研究结果显示，口服葡萄

糖耐量试验和血液胰岛素检测并不能显著提升风险模

型的预测精度［12］。

Framingham 心脏研究建立的 T2DM 风险预测模

型纳入的变量更加简便，仅包括年龄、性别、总胆固

醇、吸烟、高密度脂蛋白胆固醇和收缩压 6 项体检

指标，已应用于包括新旧模型的比较和 T2DM 并发

症风险预测等 300 多项研究［9，13］。该模型在不同人

群中的预测效果不同，受试者操作特征曲线下面积

（AUC）为 0.5~0.8［14-15］；在引入新的生物标志物后并

不能显著改善模型的预测效果，但重复性较好，应用

范围广［16-18］。Framingham 心脏研究在心血管疾病预

测方面精度较高，也广泛应用于 T2DM 合并心血管

疾病研究。2019 年 YEW 等［19］在马来西亚开展了一

项 10 年的队列研究，构建的 T2DM 人群心血管疾病

风险预测模型的预测效果优于 Framingham 风险预测

模型，该模型较 Framingham 风险预测模型增加了民

族、T2DM 病程和糖化血红蛋白 3 个变量，其中糖化

血红蛋白并非本文所指的经济、易得的体检指标。

随着居民电子健康档案的普及，基于大样本电子

健康体检数据的风险预测模型研究逐年增多，较有代

表性的是 2020 年 OOKA 等［20］利用日本 42 908 个

T2DM 高危个体数据建立的风险预测模型。该研究在

构建模型时虽然引入了 51 个变量，但最终纳入的仍

是血常规、肝肾功能和血糖等常规体检指标。该研究

结果显示，采用机器学习的方法构建的随机森林模型

精准度优于采用 logistic 回归模型构建的预测模型。

DE SILVA 等［21］系统综述了近年来使用机器学习的

方法预测 T2DM 的研究，发现利用大型体检数据或

社区居民随访数据构建的 T2DM 风险预测模型效果

优于传统模型，但其中样本量较小的研究建立的模型

精度较差，不具有广泛的公共卫生学意义。

2 国内基于常规体检指标的 T2DM 风险预测模型

研究现况

国内较为经典的 T2DM 风险预测模型是东风-同
济队列研究构建的模型，纳入体质指数（BMI）、腰

围和空腹血糖等 7 个经济、易得的体检指标。近年

来，国内基于常规体检指标的 T2DM 风险预测研究

逐渐增多，但远少于探索新的生物标志物的预测模型

研究。另一项基于大规模常规体检数据的 T2DM 风险

预测模型研究是 2019 年 YANG 等［22］开展的 10 年队

列研究，共纳入 11 345 个样本，将结局变量设为

T2DM 的危险因素血脂异常，最终建立的模型仅纳入

性别、糖尿病家族史、BMI、三酰甘油、高密度脂蛋

白胆固醇和低密度脂蛋白胆固醇 6 个变量。

国内的 T2DM 预测模型研究多基于社区公共卫

生随访数据。如 WU 等［23］利用 2013—2017 年三林

社区 T2DM 患者电子健康档案数据构建糖尿病肾病

预测模型，纳入基本公共卫生随访项目的常规体检指

标，建立 4 个 T2DM 合并周围神经炎预测模型的

AUC 值为 0.60~0.68。2018 年马君等［24］基于 19 万

体检人群数据建立的预测模型一致性指数为 0.802，
纳入 BMI、血脂、肝功能和血常规等常规体检指标，

该研究的局限性在于样本量均为医院体检人群，不是

真正意义上的自然人群。国内稍大规模的 T2DM 风

险预测研究倾向于对机器学习方法学的探讨，冀

伟［25］和冯沁祺等［26］比较各类数据挖掘方法对建立

T2DM 风险预测模型的差异，结果显示 XGBoost 与

logistic 回归模型融合方法效果最好， AUC 值达

0.897。
基于社区公共卫生随访数据的研究具有变量经

济、易得的特点，但样本量较少，降低了模型的稳健

性。研究对象来自基层医疗卫生机构随访数据，多为

依从性较好的患者，故可能存在偏倚。以上几项基于

社区公共卫生随访数据的研究均为 T2DM 合并并发

症的风险预测，对于 T2DM 的第三级预防具有一定

的价值，然而目前仍缺少基于大样本的 T2DM 零级

预防到二级预防的风险预测模型。随着全民健康体检

的逐渐推广，我国基于全民体检数据的 T2DM 预测模

型研究逐渐增加，但因大规模的全民体检开展尚不足

6 年，该类研究多为横断面研究，建立的模型为诊断

模型。如 SU 等［27］利用全民健康体检数据分析代谢综

合征的危险因素，代谢综合征的 5 项组分同时也是

T2DM 重要的危险因素，该研究的对象为自然人群，

样本量大，稳健性高，且模型变量经济、易得。

3 基于电子健康档案数据的 T2DM 风险预测模型

研究现况

随着电子健康档案数据逐渐积累，国内外基于电

子健康档案的 T2DM 风险预测模型研究也相应增多。
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该类研究样本量大，涉及方法学探索、疾病预测模型改

良和并发症风险预测等［20-30］。此外，卫生政策及干预措

施效果研究也受到了广泛关注。

3.1 方法学研究 诸多学者对利用不同方法建立的

T2DM 风险预测模型的效果进行了探索。2019 年

BERNARDINI 等［31］ 引 入 稀 疏 平 衡 支 持 向 量 机

（sparse balanced support vector machine， SB – SVM）
方法建立模型，发现 SB-SVM 能够克服其他机器学

习方法的过拟合、模型解释性欠佳、计算耗时及操作

困难等缺点，是一种兼顾预测性能和运算时间的高效

风险预测模型。MISRA-HEBERT 等［32］利用 204 517
例 T2DM 患者的电子健康档案数据建立了低血糖风

险预测模型。首先采用自然语言处理技术从电子健康

档案中筛选出 T2DM 患者的电子健康数据，再按年

份分层抽样选取子集，以《疾病和有关健康问题的国

际统计分类》（ICD）-9/ICD-10 代码中疾病名称为结

局变量，预测可能出现低血糖的患者。该模型稳健性

好，但预测重症低血糖的准确度并不高。

基于不同时间点的电子健康档案数据建立模型能

够对 T2DM 风险进行精准分层，提升 T2DM 干预措

施及健康管理的针对性，并能解决上述研究不能精准

预测疾病程度的问题。但电子健康档案数据中时间序

列变量与其他预测变量之间关系复杂，结果难以解

释，因此包含时间序列变量的 T2DM 风险预测模型

研究较少。MENG 等［33］采用通用型非平稳多元高斯

过程模型 （general nonstationary multivariate Gaussian
process model，GNMGP）捕捉电子健康档案数据的时

间变化特征，对时间变化的尺度、与其他变量的相关

性和平滑度进行建模，对于大样本量还提供了一个计

算高效的可分离 GNMGP，较传统模型具有更好的预

测效果。

3.2 模型准确性研究 基于大样本数据的风险预测

模型在准确性方面具有优势。ARTZI 等［28］ 收集

588 622 条以色列综合电子健康档案数据，通过机器

学习的方法建立 T2DM 风险预测模型，AUC 值为

0.85，预测准确性较高。该模型可越过葡萄糖耐量检

测步骤识别 T2DM 患者，节约时间和成本，但仍需

开展前瞻性研究评估临床效用。YOUNG 等［34］鉴于

目前已经建立的心血管疾病风险预测模型多基于医院

病历或实验室数据，预测变量较难获得且不公开，基

于医疗保险索赔数据建立 T2DM 心血管事件的风险

预测模型，纳入 181 619 例 T2DM 患者，其中

75.2% 无心血管疾病史，纳入模型的变量除现病史

外，还包括糖化血红蛋白、尿白蛋白和肌酐等体检指

标，模型一致性指数为 0.70~0.81，区分度良好。

3.3 T2DM 并发症相关研究 T2DM 并发症是致死

致残的主要原因，降低 T2DM 并发症发生率是 T2DM
第三级预防的主要目标，利用电子健康档案对 T2DM
并发症预测具有优势。COSTA 等［35］通过电子健康档

案收集 83 182 例 T2DM 患者常规体检数据和用药记

录，采用 Cox 回归模型分析使用抗凝剂对 T2DM 并

发症的影响，9 年随访发现，与华法林相比利伐沙班

可降低非瓣性房颤合并 T2DM 患者的肾脏和肢体并

发症的发生率和死亡率。

3.4 T2DM 相关队列研究 电子健康档案数据为

T2DM 队列研究创造了条件，但时间跨度长、实施难

度大［36］，研究数量仍较少。随着信息技术的普及和

大健康数据质量的逐年提升，基于大健康数据的队列

研究逐渐增加。ZEMEDIKUN 等［37］开展回顾性队列

研究，使用 1995—2019 年 IQVIA 医学研究数据库对

224 551 例新确诊 T2DM 患者与 449 101 例非 T2DM
患者数据匹配，通过建立风险预测模型分析 T2DM
患者类风湿性关节炎的患病风险。MCGURNAGHAN
等［38］利用连续 5 年的电子健康档案数据建立风险预

测模型，比较 T2DM 患者与非 T2DM 患者患新型冠

状病毒肺炎的风险。YERRAMALLA 等［39］基于电子

健康档案开展了一项长达 27 年的研究，探索了体育

活动在 T2DM 发病过程中的作用。

3.5 卫生政策效果评估 利用电子健康档案数据也

可建立 T2DM 卫生政策效果评估模型。2017 年 LI
等［40］采集厦门市 89 558 例 T2DM 患者的就诊记录，

评估“三合一”医疗模式效果，发现该医疗模式有效

提高了 T2DM 患者社区卫生服务系统使用率。

4 小 结

T2DM 风险预测模型可作为医防结合控制疾病的

手段，经济、易得的体检指标同样具有精准可靠的预

测效能。今后仍需要临床、预防、健康管理领域与数

据挖掘技术的进一步结合，使预测模型从构建走向应

用。未来应多开展基于自然人群的大样本纵向队列研

究、模型应用研究、T2DM 前期及高危人群预测研

究，拓展 T2DM 预测模型应用前景。
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