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摘要 

近年來我國罹患糖尿病的人口持續上昇。專家預測，

2010 年的糖尿病患者可能增加到 1994 年的 2 倍。另外

依據國民健康保險局的資料，台灣糖尿病之成人盛行

率已達 5%，而且逐年上升中。糖尿病會造成急性與慢

性的併發症，急性的併發症可以造成急性的症狀，甚

至致死。而慢性的併發症，會造成種種的病患失能，

或器官衰退，雖然未必立即造成死亡，但其將造成整

個社會的負擔。如果不給予完善的治療與預防，將耗

用更多的醫療資源，造成整體社會的生活品質急速下

降，實在相當的重要。 

本研究以台北市某醫學中心之門診檢驗檢查資料為母

體，抽取 500 位大於 20 歲沒有糖尿病診斷且在 93-95

年與 96-97 年間皆有到該醫院就診的病患。整理後去

除檢驗報告有欠缺個案後，完整個案有 136 筆個案資

料，並以 STATISTICA 工具訓練多種類神經網路的模

型，並以預測結果來比較各種參數對於糖尿病之預測

能力。 

最後本研究發現，使用三酸甘油脂，總膽固醇，與高

密度膽固醇，麩氨酸草醋酸轉氨素與麩氨酸丙酮酸轉

氨酵素的平均值的組合具有最佳的預測力，所得的五

個模型平均預測的正確率為 79%，其中最佳的正確預

測率為 86%。 
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1、前言 

近年來由於台灣地區人口結構、飲食西化及生活型態

的改變，糖尿病已經成為國內重要的慢性疾病之ㄧ。

根據世界衛生組織的資料顯示，全球每年有 320 萬人

死於糖尿病，而且人數還持續在增加。根據國民健康

保險局的資料，台灣糖尿病之成人盛行率已達 5%，而

且逐年上升中。 

典型糖尿病的症狀定義為多喝，多尿，不明原因的體

重減輕[1]。然而大部分的糖尿病患者在糖尿病的初期

卻大部分沒有症狀，在這段時期，糖尿病的診斷只能

倚靠抽血追蹤檢查，沒有辦法依據臨床症狀來引導病

患發現自己已經患病[2]。然而這樣沒有症狀的高血糖

就會開始造成各種糖尿病的慢性併發症，如眼睛病

變，腎臟病變，神經病變，或血管病變[2-4]。 

美國糖尿病醫學會(American Diabetes Association)就

建議在較肥胖或年紀較大的病患，或是有強烈家族病

史，再者具有三酸甘油脂過高，高密度膽固醇過低，

血糖耐受不良，空腹血糖偏高等代謝症候群相關因子

時，臨床醫師可檢查空腹血糖來篩檢病患有無糖尿

病，以提高糖尿病的診斷率[1]，但即使是這樣還是有

超過一半的糖尿病人因為沒有症狀而延遲治療[5]。 

因此本研究想利用醫院檢驗資訊系統內容易獲得的電

腦資訊，建立預測的模型，利用類神經網路來訓練該

模型並試驗模型的效果。 

2. 文獻探討 

(1)糖尿病(Diabetes) 

糖尿病是一群表現出高血糖症的統稱，屬於一種慢性

代謝性障礙疾病，病患可能會有胰島素分泌不足或胰

島阻抗的問題，或者兩者皆有。其主要的臨床症狀有

尿多、口渴、飢餓、疲勞、視力模糊、體重減輕或傷

口不易癒合等症狀。美國糖尿病協會將糖尿病分類為：  

 第一型糖尿病(Type I diabetes)：之前稱為胰島素依

賴型糖尿病 (Insulin Dependent Diabetes Mellitus, 

IDDM)，常見發生於幼年的糖尿病，主要因為來自

胰島細胞遭到免疫反應破壞造成。可能是因為病人

的遺傳、生活環境、或是病毒感染引發自體免疫的



反應，該免疫反應攻擊胰臟內的 β 細胞，造成破

壞。以致病患身體無法製造足夠胰島素。  

 第二型糖尿病(Type II diabetes)：之前稱非胰島素依 

賴型糖尿病(Noninsulin Dependent Diabetes Mellitus, 

NIDDM)。較常發生在成人，一般多發病在 40 歲

左右。通常同時存在胰島素分泌不足與胰島素阻抗

的問題。發病的原因是多因性的。一般認為跟遺

傳、肥胖或缺乏運動有關。 

 其他特殊型式的糖尿病：包含如基因缺陷造成的糖

尿病、胰臟外分泌破壞胰臟造成之糖尿病、由藥物

或化學物質所引起的糖尿病等。 

 妊娠糖尿病(gestational diabetes mellitus, GDM)：懷

孕時可能因荷爾蒙或代謝改變，造成胰島素的抵抗

作用。如胰島素代償性分泌不足造成的血糖上升。  

美 國 糖 尿 病 協 會 另 外 定 義 了 早 期 糖 尿 病

(Pre-diabetes)，其中包含了： 

 空腹血糖異常(Impaired Fasting Glucose, IFG)：在不

進食有卡路里食物超過 8 小時後，血漿血糖值大於

等於 100 mg/dL 而且小於 126mg/dL 者。  

 葡 萄 糖 耐 受 異 常 (Impaired Glucose Tolerance, 

IGT)：受測者前一天正常進食，受測當天不進食有

卡路里食物超過 8 小時後，服用含無水葡萄糖 75g

後，兩小時之血漿血糖濃度大於等於 140mg/dL 而

且小於 200mg/dL 者。  

「第二型糖尿病」的發生率是相當驚人。世界衛生組

織的資料中顯示，全球有超過 1 億 7 千以上的糖尿病

患者。而其中九成以上是第二型的糖尿病。糖尿病會

造成的病患包括眼睛、腎臟、神經、與大血管的傷害。

相較於非糖尿病者，糖尿病患的壽命少了十歲。而且

很多大型的糖尿病研究都證實早期診斷並給予積極的

治療，可以降低併發症之發生及進展。  

流行病學將疾病預防分三級，即是初級、次級、三級

等。早期診斷糖尿病，並給予治療是屬於次級預防。

而次級預防的主要目標是早期診斷早期治療。因此發

展好的篩檢方法，應是糖尿病的次級預防裡相當重要

的方式。利用好的預防方法，才能早期發現病患，給

予適當的衛教與適當的治療。 

(2)各檢驗檢查值與糖尿病之關聯性 

BMI(身體質量指數)的數值在電子病歷尚未標準化之

前，並不容易直接獲得，但肥胖或腰圍是胰島素阻抗

的重要因子。在近幾年的研究中，非酒精性脂肪肝

(Non-alcoholic fatty liver disease) 與代謝症候群的關係

是常常被談到的[14, 15]，跟 BMI，腰圍還有肥胖也都

有相關性。而且因為非酒精性脂肪肝會造成特異性的

肝功能異常。[16] 因此研究中特別選取麩氨酸草醋酸

轉氨素(GOT)與麩氨酸丙酮酸轉氨酵素(GPT)作為相關

的輸入因子。 

在併發症的部份，血糖上升會影響腎絲球的組織灌流

量，對腎臟功能會有影響。血清肌酸酐(Creatinine)是

評估腎臟功能的因子，因此使用血清肌酸酐來做為血

糖的預測因子[17]。鉀離子(K)本身在腎臟功能不良的

時候會造成上升[18]。 

(3)類神經網路(Automated Neural Network, ANN) 

「類神經網路是一種計算系統，包括軟體與硬體，它

使用大量簡單的相連人工神經元來模仿生物神經網路

的能力。人工神經元是生物神經元的簡單模擬，它從

外界環境或者其它人工神經元取得資訊，並加以非常

簡單的運算，並輸出其結果到外界環境或者其它人工

神經元。」  

人工類神經網路使用數個微處理器，用來當做人腦之

中的神經元，將它們組合成的神經網路結構型態，然

後選定一個數學推論出來的演算法，將這演算法置入

這個類神經網路中。 

要使得類神經網路能正確的運作必須透過訓練

（Training）的方式，讓類神經網路反覆的學習，直到

對於每個輸入都能正確對應到所需要的輸出，因此在

類神經網路學習前，必須建立出一個訓練樣本

（Training Pattern）使類神經網路在學習的過程中有一

個參考，訓練樣本的建立來自於實際系統輸入與輸出

或是以往的經驗。 

一般常用來總結 ROC 曲線訊息的指標為 ROC 曲線下

面積與 ROC 曲線下部分面積。ROC 曲線下面積為特

異度(specificity)全域內的平均可靠度(sensitivity)；ROC

曲線下部分面積則是特異度被限制在臨床上有意義的

範圍內之平均可靠度。在診斷試驗中，比較新診斷工

具與現行標準診斷工具的準確性(accuracy)是一項重要

的課題。 

(3).ANN 於糖尿病之預測研究 



外國發展了很多不同的預測模型，例如 San Antonia 

model 與 Framingham mode 等等。其中預測效果較好

的是 San Antonia model ，它的 receiver-operating 

characteristic (ROC) curve 下的面積有 84.3% [7, 19]。

San Antonia model 與 Framingham mode 這兩個預測

模型都需要空腹血糖，收縮壓，高密度膽固醇，身體

質量指數，與家族病史。而 Framinham model 多了三

酸甘油脂，而 San Antonia model 中則多了年齡，性

別，種族來做為預測因子。[6-8]。 但是這兩個模型需

要的預測因子需要病患的身體質量指數，與家族病

史，這些資料在現行的醫院電腦系統裡並沒有完整的

資訊化，並不容易獲得。而很多在醫院長期追蹤的病

患，雖然不同科的醫師提供抽血的檢查，卻不一定有

頻繁的檢驗血糖的數字。 

3. 研究步驟與方法 

(1).研究對象 

本研究以台北市某醫學中心的病患為抽樣母體，隨機

挑選 500 位大於 20 歲沒有糖尿病診斷且在 93-95 年與

96-97 年間皆有就診的病患。 

篩選在 93-95 年間同時具備空腹血糖，三酸甘油脂，

總膽固醇，高密度膽固醇，血清尿酸，麩氨酸草醋酸

轉氨素，麩氨酸丙酮酸轉氨酵素，血清肌酸酐，與鉀

離子檢驗資料的病患共 408 筆實驗室檢驗檢查資料，

個案數則為 136 人。 

(2)資料前處理 

本研究利用前述所蒐集到的資料計算出每一個案在過

去兩年內各項檢查項目的平均值以及其平均變化量

(Δ)，當做 ANN 模型的預測因子，本研究所應用之資

料整理如下： 

 輸入變項： 

皆為連續型資料(Continuous)，包含年齡、GOT 平

均變化量、GOT 平均值、GPT 平均變化量、GPT

平均值、鉀離子平均變化量、鉀離子平均值、尿酸

平均變化量、尿酸平均值、腎功能指數平均變化

量、腎功能指數平均值、膽固醇平均變化量、膽固

醇平均值、三酸甘油酯平均變化量、三酸甘油酯平

均值、高密度脂蛋白平均變化量、高密度脂蛋白平

均值、飯前血糖平均變化量、飯前血糖平均值 

 輸出變項： 

為類別型資料(Categorical)，其值為兩年後是否被診

斷為糖尿病，以 1 表示是糖尿病病患，0 則表是非

為糖尿病病患。 

 

 

圖：本研究之原始之資料 

 (3).使用工具 

本研究使用 STATISTICA 7.0 為 ANN 的分析工具， 

STATISTICA 是一套統計資料分析、圖表、資料管理、

應用程式開發的系統，也提供了對其他技術、包含提

供類神經網路模型的訓練與測試等功能、資料挖掘應

用的功能模組。對使用者而言，提供完整且可選擇性

的使用介面；亦可廣泛使用程式語言嚮導建立模型或

整合 Statistica 與其他應用程序進行計算。 

 

圖：STATISTICA 操作介面 

(4)類神經網路訓練 

本研究首先將 136 筆資料分為訓練資料與測試資料兩

部分，其中 80%(108 筆)做為訓練資料，20%(28 筆)做

為測試資料。 



類神經網路的訓練步驟如下 

 讀入訓練資料進行訓練 

在 STATISTICA 中新加入資料陣列，本研究的訓練

資料共有 29 個參數，108 筆資料。 

 定義輸入、出變項(連續型/離散型) 

本研究是要依據各檢驗檢查值來預測是否會被診

對於糖尿病，因此要訓練一個新的分類 ANN，依

據資料的型態，將各遍項定義為輸入變項或輸出變

項，其中輸入變項包含連續型與離散型兩類。 

 定義取樣率 

本研究將資料分為訓練資料與測試資料，在訓練時

以所有的訓練資料為對象，因此將 Sampling Rate

設為 100%。 

 完成訓練並儲存模型 

將訓練完成的模型以 PMML（Predictive Model 

Markup Language, 預測模型標記語言）儲存演算法

(.xml) 。 

 讀入測試資料進行測試 

在 STATISTICA 中新加入資料陣列，本研究的訓練

資料共有 29 個參數，28 筆資料。定義完成後便開

啟 ANN 的工具，選擇之前儲存的模型進行測，最

後得到 ROC Threashold、ROC Area、ROC Curve

以及 Prediction 等結果 

(5)分組 

為了瞭解並比較檢驗檢查的平均值與變異量對於糖尿

病診斷之預測能力本研究在做 ANN 的訓練與測試時

均將資料分為下列幾類來計算期預測準確度： 

 使用所有參數(即年齡與每項檢驗檢查值的平均值

與平均變化量)做預測。 

 僅使用年齡及每項檢驗檢查項目的平均值做預測 

 僅使用年齡及每項檢驗檢查項目的平均變化量做

預測。 

另一方面，為了瞭解每一種檢驗檢查值對於糖尿病診

斷之預測能力，本研究亦將其分為下列三組分別訓練

與測試模型： 

 使用年齡、膽固醇、高密度脂蛋白、三酸甘油酯、

飯前血糖等五個項目做預測。 

 使用鉀離子、GOT、GPT、腎功能指數、尿酸值等

五個項目做預測。 

 使用年齡、膽固醇、高密度脂蛋白、三酸甘油酯、

飯前血糖、GOT、GPT 等七個項目做預測。 

 

4. 研究結果 

經由上述的 Input、訓練 ANN、儲存結果模型、測試模

型等等動作之後本研究得到下列六組模型，每一組皆

得到五個模型，且皆為多層感知神經網路模型

(Multi-layer Perception, MPL) ，以下分別說明每類模型

的預測力： 

(1) 類別一：使用所有參數做為輸入變項 

如下表所示，若將所有參數均設為輸入變項，所得到

的五個模型中最好的有 86%，僅有一個預測率較差

(61%)，平均預測的正確率達 72% 

表一：類別一的預測力 

  ROC Area ROC Threashold Correct Wrong C% 

模型 1 0.80 0.99 24 4 0.86 

模型 2 0.66 1.00 20 8 0.71 

模型 3 0.57 0.75 19 9 0.68 

模型 4 0.58 0.58 17 11 0.61 

模型 5 0.79 0.99 21 7 0.75 

(2) 類別二：使用各檢察項目平均值做為輸入變項 

如下表所示，若將所有各項檢驗檢查項目的平均值設

為輸入變項，所得到的五個模型中最好的僅有 75%，

最差的正確率則為 50%，平均預測的正確率為 65%，

顯示這個單用平均值的預測能力較以所有參數做為預

測變項的預測力略差。 

表二：類別二的預測力 

  ROC Area ROC Threashold Correct Wrong C% 

模型 1 0.46  0.93  18 10 0.64  

模型 2 0.58  1.00  19 9 0.68  

模型 3 0.67  0.99  19 9 0.68  

模型 4 0.66  1.00  21 7 0.75  

模型 5 0.44  1.00  14 14 0.50  

(3) 類別三：使用各檢察項目平均變化值做為輸入變項 



如表三所示，若將所有各項檢驗檢查項目的平均變化

值設為輸入變項，所得到的五個模型中最好的為

79%，最差的正確率則為 57%，平均預測的正確率為

68%，顯示這個單用平均變化量的預測能力與擔用平

均值得相當接近，皆比使用所有參數做為預測變項的

預測力略差。 

表三：類別三的預測力 

  ROC Area 
ROC 

Threashold 
Correct Wrong C% 

模型 1 0.49  0.57  16 12 0.57  

模型 2 0.83  0.54  20 8 0.71  

模型 3 0.67  0.43  16 12 0.57  

模型 4 0.81  0.58  21 7 0.75  

模型 5 0.57  0.33  22 6 0.79  

除各種平均值之預測能力外，下面類別四~六將預測各

種代謝症候群相關因子的預測能力 

(4) 類別四：使用年齡、膽固醇、高密度脂蛋白、三酸

甘油酯、飯前血糖等五個項目的平均值做預測 

如下表四所示，若使用上述五種因子的平均值做預

測，所得到的五個模型中最好的為 86%，最差的正確

率則為 68%，平均預測的正確率為 74%。 

表四：類別四的預測力 

  ROC Area 
ROC 

Threashold 
Correct Wrong C% 

模型 1 0.77  0.76  22 6 0.79  

模型 2 0.80  0.74  24 4 0.86  

模型 3 0.76  1.00  19 9 0.68  

模型 4 0.61  0.76  19 9 0.68  

模型 5 0.70  0.97  20 8 0.71  

(5) 類別五：使用鉀離子、GOT、GPT、腎功能指數、

尿酸值等五個項目做預測 

如下表五所示，若使用上述五種代謝症候群相關因子

的平均值做預測，所得到的五個模型期預測能力均大

幅降低，其中最好的僅為 39%，最差的甚至僅有 25%

的預測能力，平均預測的正確率為 34.8%，與使用前

述四種因此的預測能力有相當大的差異。 

表五：類別五的預測力 

  ROC Area 
ROC 

Threashold 
Correct Wrong C% 

模型 1 0.46  0.73  9 19 0.32  

模型 2 0.43  0.60  7 21 0.25  

模型 3 0.47  0.66  11 17 0.39  

模型 4 0.41  0.57  11 17 0.39  

模型 5 0.44  0.67  11 17 0.39  

(6) 類別六：使用年齡、膽固醇、高密度脂蛋白、三酸

甘油酯、飯前血糖、GOT、GPT 等七個項目的平

均值做預測 

由於有相關研究顯示，肥胖所造成的非酒精性脂肪肝

會造成特異性的肝功能異常，因此我們將 GOT、GPT

這個檢驗值的平均值加入到類別四的項目之中。 

如下表六所示，若使用上述七種因子的平均值做預

測，所得到的五個模型中最好的為 86%，最差的正確

率則為 68%，平均預測的正確率為 78.8%。此結果亦

顯示，加入 GOT、GPT 後，使得這些因此對於糖尿病

的預測力更為提高(平均增加 5%)，甚至高於使用所有

參數最為輸入變項的預測方式(平均增加 7%)，是所有

模型中預測準確率最高的 

表六：類別六加入 GOT、GPT 的預測力 

  ROC Area 
ROC 

Threashold 
Correct Wrong C% 

模型 1 0.77 0.98 23 5 0.82 

模型 2 0.72 0.67 22 6 0.79 

模型 3 0.84 0.64 22 6 0.79 

模型 4 0.62 0.96 19 9 0.68 

模型 5 0.73 0.64 24 4 0.86 

5.討論 

本研究使用代謝症候群相關因子 (不包含血壓與

BMI)，可以得到 70%以上的疾病預測力。若再加入麩

氨酸草醋酸轉氨素(GOT)與麩氨酸丙酮酸轉氨酵素

(GPT)來訓練類神經網路模型預測糖尿病，可以得到更

好的疾病預測力。 

糖尿病的發生是胰島細胞逐漸衰退不足以與胰島素阻

抗相抗衡的結果。因此影響到糖尿病發生的因子，必

是與胰島細胞衰退跟胰島素阻抗相關的因子。三酸甘

油脂，總膽固醇，與高密度膽固醇的這三個代謝症侯



群相關因子，與病患的胰島素阻抗有相關性。而年齡，

與空腹血糖則與胰島細胞衰退情況有相關。在分析中

也發現扣除血糖輸入因子，的確會大幅惡化該模型的

預測力。 

本研究過程中亦碰到些許限制，因為完整收集到所有

輸入因子的病患數目只有 136 位，而且都侷限在台北

市某醫學中心的資料。所以其實需要再用更大量的資

料來做訓練與測試，才能知道該模型是否適合於不同

的醫院的病患族群，或是所有的東方族群。 

6.結論 

本研究期望在糖尿病的預測上提供臨床照護團隊容易

進行判斷病患之風險值，方便決定追蹤血糖的時間。 

本研究建立數種模型比較期預測力後發現，三酸甘油

脂、總膽固醇、與高密度膽固醇、麩氨酸草醋酸轉氨

素(GOT)與麩氨酸丙酮酸轉氨酵素(GPT)可達成較好的

預測能力。 
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