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三种轨迹分析方法的比较研究∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 介绍几种常见的轨迹分析方法ꎬ并对其使用效果和适用条件进行比较ꎮ 方法　 在模拟实验中对不

同轨迹分析方法在各种情境下的效果以及适用条件进行比较研究ꎬ并在实例分析中进行验证ꎮ 结果 　 增长混合模型

(ｇｒｏｗｔｈ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ ＧＭＭ)在单轨迹分析中表现最好ꎬ基于群体的轨迹模型(ｇｒｏｕｐ－ｂａｓｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ
ＧＢＴＭ)总体表现较好且可以拓展对多轨迹进行研究ꎬ聚类分析表现尚可且能分析多轨迹ꎬ但对随访数据质量要求较高ꎮ
结论　 三种方法各有其优点ꎬ可根据分析数据的具体情况选择合适的方法ꎮ
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　 　 疾病的发生发展是一种动态的过程ꎬ是某种暴露

因素持续作用于机体的结果ꎮ 而队列研究则是研究疾

病动态发展过程的重要工具ꎬ在纵向队列研究中ꎬ可以

在不同时间点测量个体的同一指标ꎬ研究暴露因素对

疾病风险的长期效应ꎮ 对于每个个体ꎬ这一指标的纵

向数据可以看成一条轨迹( ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ)ꎬ对轨迹进行分

析可以帮助我们理解暴露因素的纵向变化和疾病发生

发展的关系ꎮ
对轨迹进行分析的方法可分为使用平均水平的方

法和以个体为中心的方法[１－４]ꎮ 使用平均水平的方法

主要包括方差分析( ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅꎬＡＮＯＶＡ)以

及多变量回归(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ)ꎮ 这类方法有一定

的误导性ꎬ假设一组患者中一半的个体情况改善ꎬ另一

半恶化时ꎬ那么平均值表明随着时间推移该组内部没

有发生变化ꎬ但实际上该组内部的个体拥有两种相反

的变化模式[３ꎬ５]ꎮ 由于这类方法的局限性ꎬ以个体为

中心的方法日益得到重视ꎬ这类方法可找出总体内部

发展趋势不同的亚组[６]ꎬ主要包括基于群体的轨迹模

型(ｇｒｏｕｐ－ｂａｓｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬＧＢＴＭ)、 增长混

合模型(ｇｒｏｗｔｈ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬＧＭＭ)以及聚类分

析(ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ) [３ꎬ７－９]ꎮ
针对轨迹分析方法进行比较的研究较少ꎬ在实际

研究中关于这些方法如何选择尚无定论ꎮ 本研究主要

通过模拟实验比较不同轨迹分析方法对不同轨迹的区

分能力ꎬ并在实例分析中进行应用ꎮ

基本原理与方法

１.基于群体的轨迹模型

ＧＢＴＭ 假设了人群的离散分布且同一亚组中的

个体之间没有差异(增长参数没有组内方差)ꎬ因此可

以在人群中区分出包括同质性个体的亚组ꎬ同一亚组

内的个体具有相似的轨迹[９－１０]ꎮ 用Ｙｉ ＝ { ｙｉ１ꎬｙｉ２ꎬ􀆺ꎬ
ｙｉＴ}表示 Ｔ 周期内个体 ｉ 的指标 Ｙ 的纵向测量序列ꎬＰ

Ｙｉ( ) ＝∑
Ｊ

ｊ
πｊＰ ｊ(Ｙｉ)表示 Ｙｉ的概率(单一轨迹)ꎬ当个体 ｉ

属于第 ｊ 组时ꎬｙｉ１ꎬｙｉ２ꎬ􀆺ꎬｙｉＴ相互独立ꎬ因此Ｐ ｊ Ｙｉ( ) ＝∏
Ｔ

ｔ

Ｐ ｊ(Ｙｉｔ)可以表示个体 ｉ 属于 ｊ 组时 Ｙｉ 的条件概率ꎬπｊ

表示该个体 ｉ 属于第 ｊ 组的条件概率ꎮ 根据所研究的

数据类型(连续、二分类、计数)ꎬ可以用不同的概率分

布函数来表示ꎬ利用最大似然估计可以得到不同轨迹

组的参数ꎮ
设置不同的分组数量以及轨迹形状参数对不同模
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型进行分析ꎬ模型选择时的参考标准包括贝叶斯信息

准则(Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａꎬＢＩＣ)、平均后验概

率( ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙꎬＡｖｅＰＰ)、ＬＭＲ －ＬＲＴ
检验(Ｌｏ－Ｍｅｎｄｅｌｌ－Ｒｕｂｉｎ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｒａｔｉｏ ｔｅｓｔꎬ ＬＭＲ－
ＬＲＴ)以及基于 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 似然比检验(Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｌｉｋｅｌｉ￣
ｈｏｏｄ ｒａｔｉｏ ｔｅｓｔꎬ ＢＬＲＴ)等ꎮ 该模型确定了每个个体属

于一个亚组或另一个亚组的概率(后验组概率)ꎬ每个

个体最终被分配到后验概率最高的轨迹组ꎮ ＧＢＴＭ
单轨迹模型还可拓展为多轨迹模型以研究多个纵向指

标间的相互作用以及它们的联合发展对疾病的影响ꎮ
ＧＢＴＭ 是目前最常使用的轨迹分析方法ꎬ可使用 ＳＡＳ
软件中的 ＰＲＯＣ ＴＲＡＪ 程序或者 Ｒ 软件中的 ｌｃｍｍꎬ
ｇｂｍｔ 程序包实现ꎮ

２.增长混合模型

与 ＧＢＴＭ 的原理类似ꎬＧＭＭ 可以估计每个组的

平均增长曲线ꎬ进行分析前也要假设潜在类别的数量

以及每个类别的曲线形状ꎬ指定模型后ꎬ根据随时间变

化的每条轨迹的形状设置参数ꎮ 不同的是ꎬＧＭＭ 通

过在模型中引入随机效应ꎬ可以估计增长参数的方差ꎬ
以表示个体参数和亚组平均参数的差异[２ꎬ１１－１２]ꎬ从而

考虑到了组内每个个体之间的差异ꎮ 例如第 ｋ 组的个

体 ｉ 的第 ｊ 次测量指标可以用

Ｙｉｔ ＝(βｋ
０＋ｂｋ

０ｉ)＋(βｋ
１＋ｂｋ

１ｉ)Ｘ ｉｔ＋(βｋ
２＋ｂｋ

２ｉ)Ｘ２
ｉｔ＋εｉｊ

表示ꎮ 模型参数的估计可以通过极大似然或贝叶斯方

法实现ꎬ模型的选择标准包括 ＢＩＣꎬ ＡｖｅＰＰꎬ每个轨迹

中样本比例以及 ＬＭＲ－ＬＲＴ 检验等ꎮ 可使用 Ｒ 软件

中的 ｌｃｍｍ 程序包实现ꎮ
３.聚类分析

前述的两种方法要求研究的纵向指标为连续资料

时应服从正态分布ꎬ在使用时可能会受到限制ꎮ 聚类

分析可以作为替代的方法ꎬ它不需要任何的正态性或

者参数假设ꎮ 可以利用轨迹之间的距离来进行聚类分

析ꎬ例如 Ｒ 软件中的 ｋｍｌ 程序包[１３]ꎬｋｍｌ 包聚类方法

的基本原理是 Ｋ－均值算法ꎬ先设置几个聚类中心ꎬ根
据轨迹间的距离将每个个体分配到距离最近的类别

中ꎬ然后更新每种类别的中心ꎬ重复这一过程直到每个

类别不再改变ꎬ最终所有个体的轨迹都被分配到一定

数量的轨迹组内ꎮ 最佳分类数量可以使用 Ｃａｌｉｎｓｋｉ ＆
Ｈａｒａｂａｓｚ 准则ꎬＲａｙ ＆ Ｔｕｒｉ 准则以及 Ｄａｖｉｅｓ ＆ Ｂｏｕｌｄｉｎ
准则等来选择[１４]ꎮ

４.单轨迹情形下的模拟实验

笔者基于以下模型产生模拟数据:个体 ｉ 的第 ｊ 次
测量指标可表示为与时间 ｔ 相关的函数:
Ｙｉｊ ｜ Ｇ＝ｇ ＝(μ０ｇ＋ν０ｇ)＋(μ１ｇ＋ν１ｇ)×ｔｉｊ＋(μ２ｇ＋ν２ｇ)×ｔｉｊ ２＋εｉｊ

其中μ０ｇꎬμ１ｇꎬμ２ｇ为固定效应系数ꎬ在不同的轨迹亚组

间不同ꎬｖ ＝ [ｖ０ｇꎬν１ｇꎬν２ｇ] Ｔ为随机效应系数ꎬ在每个个

体中均不相同ꎬ用于描述每个个体偏离平均轨迹的情

况ꎬｖ＝[ｖ０ｇꎬν１ｇꎬν２ｇ] Ｔ ~ Ｎ(０ꎬＤ)ꎬＤ ＝
３ ０ ０
０ ３ ０
０ ０ ３

ꎻεｉｊ为符

合正态分布的随机误差ꎬ εｉｊ ~ Ｎ ( ０ꎬ １)ꎻ每组包含

１０００００ 个体ꎬ每个个体测量 １０ 次(０.１~１.０ 共 １０ 个时

间点)ꎮ 每次模拟从总样本中抽取 １００ 个个体ꎬ重复

抽取 １００ 次ꎮ 模拟基于总人群中存在两个或三个潜在

类别进行ꎬ每个类别占总体的比例均相同ꎮ 通过改变

模型参数中的固定效应系数改变平均轨迹的形状ꎬ如
逐渐上升、逐渐下降或者先升后降等ꎬ在平均轨迹的基

础上为不同个体加入随机效应后生成一个轨迹组ꎬ设
置的情境则为生成轨迹组的不同组合ꎬ研究不同形状

的轨迹组混合在一起时不同方法对于轨迹组的识别能

力ꎮ 该模拟实验共生成 ５ 个轨迹组并将其组合以设置

６ 个不同情境ꎬ轨迹组平均轨迹形状的参数设置如表

１ꎬ不同情境的平均轨迹组合情况如图 １、２ꎮ
５.多轨迹情形下的模拟实验

设置两个测量指标 ｙ 和 Ｙꎬ总体中共包含两个分

组ꎬ设置两个组的平均轨迹的函数ꎬ第一组:ｙ＝ ５ｔ２＋６ｔ＋
１０ꎬＹ＝ －２ｔ２－３ｔ＋１０ꎬ第二组:ｙ ＝ －１６ｔ２＋１６ｔ＋１０ꎬＹ ＝ １６ｔ２

－１６ｔ＋１０ꎮ 每个轨迹组内部两个指标间设置从－１ 到 １
的相关系数(－１ꎬ－０.７５ꎬ－０.５ꎬ－０.２５ꎬ０ꎬ０.２５ꎬ０.５ꎬ０.７５ꎬ
１)ꎮ 每组样本量设为 １０００００ꎬ每个个体测量 １０ 次(取
０.１~１.０ 共 １０ 个时间点)ꎬ根据设定情境的平均轨迹ꎬ
代入该点时间取值计算两个指标在所有个体中的平均

值ꎬ该点所有个体的两个指标满足二元正态分布ꎬ通过

设置协方差矩阵控制指标间的相关系数以及指标内部

的变异大小ꎬ并生成所有个体在该时间点 ｙ 和 Ｙ 的值ꎮ
每次模拟从总样本中抽取 １００ 个个体ꎬ重复抽取 １００
次ꎮ 主要研究多轨迹模拟识别轨迹组的能力以及指标

间相关系数的改变对不同方法效果的影响ꎮ
６.模拟实验评价指标

包括正确分类率ꎬ相对偏倚和对轨迹形状的还原

效果ꎮ 正确分类率指被正确分类的个体占总样本量的

百分比ꎬ越高则代表分类精度越高ꎮ 相对偏倚指

ＧＭＭ 和 ＧＢＴＭ 两种方法中得到的轨迹参数减去真实

设置参数的差值与设置参数比值的绝对值ꎮ 对每种方

法得到的平均轨迹图像与设置情境的真实图像比较ꎬ
如果形状不一致则判定为该方法错误分类并不再计算

其他评价指标ꎮ
表 １　 单轨迹模拟实验平均轨迹参数设置

轨迹组
(ｇ)

截距
(ｕ０)

一次项
(ｕ１)

二次项
(ｕ２)

１ １０ ６ ５
２ １０ －３ －２
３ １０ １６ －１６
４ １０ －１６ １６
５ １５ －３ －２
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　 　 ７.实例分析

本研究利用 ＳＰＲＩＮＴ(收缩压干预实验)数据库分

析不同方法的效果[１５]ꎮ ＳＰＲＩＮＴ 共招募了 ９３６１ 名参

与者ꎬ参与者被分配不同的收缩压控制目标ꎬ即低于

１４０ ｍｍＨｇ(标准治疗组)或低于 １２０ ｍｍＨｇ(强化治疗

组)ꎬ在 ３.２６ 年的随访中ꎬ强化治疗组和标准治疗组的

平均收缩压分别为 １２１.５ ｍｍＨｇ 和 １３４.６ ｍｍＨｇꎮ

结　 果

１. 单轨迹模拟实验结果

在包含两组轨迹的情境一、二、四以及包含三组轨

迹的情境六中ꎬ三种方法都能正确识别出轨迹的形状ꎬ
并且有较高的平均正确分类率ꎬ其中 ＧＭＭ 的识别效

果最好ꎬ对模拟轨迹的固定效应系数的估计精度也高

于 ＧＢＴＭꎮ ＧＢＴＭ 和聚类分析的精度相似ꎬ 但和

ＧＭＭ 有一定差距ꎮ 在情境三和情境五中ꎬＧＭＭ 依然

识别出了正确的轨迹组形状ꎬ分类也较为准确ꎬ而其他

两种方法得到的轨迹形状与模拟设置的不同ꎬ未能识

别出正确的轨迹组ꎮ 对 ＧＭＭ 和 ＧＢＴＭ 所得轨迹参

数的相对偏倚进行比较ꎬ可以发现 ＧＭＭ 对于模拟设

置参数的估计更加精确ꎮ 具体的平均正确分类率和系

数估计的相对偏倚的比较情况见表 ２ ~ ４ꎬ初始模拟和

三种方法得到的平均轨迹图像见图 １、２ꎮ
表 ２　 不同单轨迹分析方法的平均正确分类率

情境 ＧＭＭ ＧＢＴＭ 聚类

情境一 ０.９９７７ ０.９８５５ ０.９８５６

情境二 ０.９９８６ ０.９０２４ ０.９０３７

情境三 ０.９８４０ 错误分类 错误分类

情境四 ０.９９８８ ０.９５０８ ０.９５０７

情境五 ０.９７９７ 错误分类 错误分类

情境六 ０.９９５８ ０.９２１６ ０.９２２３

　 　 注:所得平均轨迹图像与设置情境不同时判定为错误分类ꎬ评价指
标不进行计算ꎮ

表 ３　 ＧＭＭ 和 ＧＢＴＭ 所得轨迹参数的相对偏倚(情境一到情境四)

情境
ＧＭＭ

第一组 第二组

ＧＢＴＭ

第一组 第二组

情境一

二次项 －０.０４２２ ０.００７０ －０.０７７７ －０.００５４

一次项 ０.０３１９ －０.００９７ ０.０１９６ －０.０１４６

截距 ０.０００６ ０.００１５ －０.００８６ ０.０１０７

情境二

二次项 －０.００６４ ０.００４４ －０.１０８４ －０.３４２７

一次项 －０.００６９ －０.００５３ －０.０８５６ ０.２１１１

截距 ０.０００８ ０.００１３ －０.０３８６ ０.０４０１

情境三

二次项 －０.０３７０ ０.００１５ 错误分类 错误分类

一次项 ０.０３６３ ０.０００９ 错误分类 错误分类

截距 ０.０００２ ０.００２０ 错误分类 错误分类

情境四

二次项 －０.０４６１ ０.００６５ －０.１２１４ －０.０２６７

一次项 ０.０３３０ －０.００７９ －０.０３０５ －０.０４３３

截距 ０.０００４ ０.００１７ －０.０２８９ ０.０４６４

表 ４　 ＧＭＭ 和 ＧＢＴＭ 所得轨迹参数的相对偏倚(情境五、情境六)

情境
ＧＭＭ

第一组 第二组 第三组

ＧＢＴＭ

第一组 第二组 第三组

情境五

二次项 －０.００４５ －０.００２９ －０.００４４ 错误分类 错误分类 错误分类

一次项 ０.００５５ －０.０２８５ －０.０１１０ 错误分类 错误分类 错误分类

截距 －０.０１１７ －０.０１２７ －０.０１０２ 错误分类 错误分类 错误分类

情境六

二次项 －０.０００５ ０.０２２６ ０.００１７ ０.００３１ －０.７４１５ －０.０７９１

一次项 ０.００６７ －０.０２０７ －０.０００３ －０.０３７２ ０.１６６６ －０.０５０８

截距 －０.００２５ －０.００４７ －０.０００４ ０.０３９６ －０.０２７４ －０.０１８９

　 　 ２. 多轨迹模拟实验结果

当轨迹指标内部变异较小时ꎬ两类方法的正确分

类率都较高ꎬ所以增大指标内部方差进行比较ꎮ 内部

方差即每个轨迹组内同一时间点所有个体测量指标的

方差ꎬ越大则组内变异越大ꎮ 当内部方差为 ８ 时ꎬ两种

方法的精度没有明显的差异ꎬ也未观察到分类效果随

着相关性的变化而变化ꎮ 当内部方差增加到 ３２ 和 ６４
时ꎬ两种方法的精度均下降ꎬ但 ＧＢＴＭ 要优于聚类分

析ꎮ 并且当两个指标间的相关性越强时ꎬＧＢＴＭ 的分

类效果越好ꎬ但聚类分析的分类效果与指标间的相关

性大小无关ꎬ见表 ５ 和图 ３ꎮ
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图 １　 情境一至三下(对应图片 １~３ 行)初始模拟和三种方法的平均轨迹及分组情况

(Ａ:模拟ꎻＢ:ＧＭＭꎻＣ: ＧＢＴＭꎻＤ: 聚类分析)

图 ２　 情境四至六下(对应图片 １~３ 行)初始模拟和三种方法的平均轨迹及分组情况

(Ａ:模拟ꎻＢ:ＧＭＭꎻＣ:ＧＢＴＭꎻＤ:聚类分析)
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表 ５　 不同指标内部方差(８ꎬ３２ꎬ６４)及不同指标间的相关性下

两种方法的平均正确分类率

相关
系数

ＧＢＴＭ

８ ３２ ６４

聚类

８ ３２ ６４

１ ０.９３５００ ０.９７０００ ０.９８０００ １ ０.９１３０５ ０.５９５４０

０.７５ １ ０.９９６００ １ １ ０.９４９４０ ０.７１１４０

０.５ ０.９９９９５ ０.９７４５０ ０.８３４５０ ０.９９９９５ ０.９４８９０ ０.８２９８５

０.２５ ０.９９９５０ ０.９４９９０ ０.９１２６５ ０.９９９４５ ０.９３９２０ ０.７１６５０

０ ０.９９８６５ ０.９２８５５ ０.８２４１５ ０.９９８７０ ０.９２６５０ ０.７７７７５

－０.２５ ０.９９８００ ０.９１７８５ ０.８６６８０ ０.９９６６０ ０.９１０９５ ０.８２０５５

－０.５ ０.９９８３５ ０.９２１００ ０.８２０９５ ０.９９３７５ ０.８８９１５ ０.８０８３０

－０.７５ ０.９９９７０ ０.９４９７５ ０.９７０３５ ０.９８９７０ ０.８６９２０ ０.６３０８０

－１ １ １ ０.８６７７５ ０.９８４１５ ０.８４５０５ ０.７４３９５

　 　 ３.实例分析

２０１０ 年 １１ 月至 ２０１３ 年 ３ 月期间共 ９３６１ 名参与

者入组并接受了基线测量ꎬ参与者被随机分组至标准

治疗组和强化治疗组接受不同的血压控制治疗ꎬ两组

参与者的主要基线指标见表 ６ꎬ主要基线指标在两个

治疗组间无显著差异[１５]ꎮ
本研究先使用单轨迹分析的方法对 ＳＰＲＩＮＴ 数据

库参与者的收缩压轨迹进行分析ꎬ观察验证现有方法

是否能够区分出两个血压控制组ꎬ并对其效果进行比

较ꎮ ＳＰＲＩＮＴ 数据库的参与者的真实收缩压变化轨迹

大致 可 分 为 两 组ꎬ 一 组 从 高 血 压 水 平 下 降 至

１３５ ｍｍＨｇ左右ꎬ另一组从高血压水平迅速降低至

１２０ ｍｍＨｇ左右ꎮ 使用 ＧＭＭꎬＧＢＴＭ 和聚类分析三种

图 ３　 多轨迹模拟情境(两个变量)下初始模拟以及两种方法的平均轨迹及分组情况

(Ａ:模拟ꎻＢ:ＧＢＴＭꎻＣ:聚类分析ꎻ)

单轨迹分析方法ꎬ设置分组数量为 ２ 组ꎬ三种方法得到

的平均轨迹见图 ４ꎬ大致符合上述参与者的实际情况ꎬ
三种方法的正确分类率分别为 ８４. １２％、８２. ８９％和

８２.５１％ꎬ效果较为理想ꎮ
表 ６　 ＳＰＲＩＮＴ 数据中标准治疗组和强化治疗组

参与者的基线基本情况

基线特征
强化治疗组
(ｎ＝ ４６７８)

标准治疗组
(ｎ＝ ４６８３)

年龄 ６７.９ ± ９.４ ６７.９ ± ９.５
女性(％) １６８４ (３６.０) １６４８ (３５.２)
基线血压 (ｍｍＨｇ)
　 　 收缩压 １３９.７ ± １５.８ １３９.７ ± １５.４
　 　 舒张压 ７８.２ ± １１.９ ７８.０ ± １２.０
收缩压分布

　 　 ≤ １３２ ｍｍＨｇ １５８３ (３３.８) １５５３ (３３.２)
　 　 １３２ ｍｍＨｇ~１４５ ｍｍＨｇ １４８９ (３１.８) １５４９ (３３.１)
　 　 ≥ １４５ ｍｍＨｇ １６０６ (３４.３) １５８１ (３３.８)
吸烟状态

　 　 从不 ２０５０ (４３.８) ２０７２ (４４.２)
　 　 当前 ６３９ (１３.７) ６０１ (１２.８)
　 　 过去 １９７７ (４２.３) １９９６ (４２.６)
ＢＭＩ(ｋｇ / ｍ２) ２２.９ ± ５.８ ２９.８ ± ５.７

　 　 使用 ＧＢＴＭ 和聚类分析分别对 ＳＰＲＩＮＴ 数据的

收缩压和舒张压以及尿素氮和碳酸氢盐两组指标进行

多轨迹分析ꎮ ＧＢＴＭ 设置轨迹最大次项为 ２ 次ꎬ从 １
至 ４ 组拟合模型ꎻ聚类分析结果为使用 Ｃａｌｉｎｓｋｉ ＆Ｈａｒ￣
ａｂａｓｚ 准则自动输出的最佳分组数量ꎮ ＧＢＴＭ 模型选

择情况见表 ７、８ꎬ两种方法得到的平均轨迹见图 ５、６ꎮ
使用轨迹分析对所有参与者进行分组后ꎬ为探究不同

轨迹分组对健康结局的影响ꎬ选择发生数量较多的全

因死亡作为研究结局ꎬ调整年龄、性别、心血管疾病史ꎬ
使用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析不同轨迹组对全因死亡结局的

影响ꎮ 第一组分析中 ＧＢＴＭ 和聚类分析最佳分组数

量分别为 ４、２ꎬＧＢＴＭ 得到的四组轨迹中ꎬ第 １ 组内的

参与者的收缩压水平最低而舒张压水平最高ꎬ第 ２ 组

内收缩压水平最高而舒张压水平最低ꎬ第 １、４、３、２ 组

之间呈现出收缩压水平逐渐提高而舒张压逐渐降低的

趋势ꎬ第 １、３、４ 组相比第 ２ 组死亡风险更低ꎬ提示脉压

差较大的人群可能有更高的死亡风险ꎻ聚类分析得到

的两组轨迹中ꎬＢ 组收缩压和舒张压相比 Ａ 组都更

高ꎬ两组间死亡风险无明显差异ꎻ 第二组分析中

ＧＢＴＭ和聚类分析最佳分组数量分别为４、２ꎬＧＢＴＭ
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表 ７　 ＧＢＴＭ 对收缩压和舒张压多轨迹分析的模型选择

分组
数量

ＢＩＣ 成员比例 ＡｖｅＰＰ

１ ２２７４２６７ １００％ １００％

２ ２１７８７１２ ４３.９％ / ５６.１％ ９８.３％ / ９８.５％

３ ２１３７２０２ ２８.８％ / ２６.１％ / ４２.１％ ９８.０％ / ９８.０％ / ９６.９％

４ ２１１６７３３ ２２.９％ / １３.１％ /
２８.７％ / ３５.２％

９７.５％ / ９７.９％ /
９６.１％ / ９６.０％

表 ８　 ＧＢＴＭ 对尿素氮和碳酸氢盐多轨迹分析的模型选择

分组
数量

ＢＩＣ 成员比例 ＡｖｅＰＰ

１ ９８０２２１ １００％ １００％

２ ９２２５４９ ２７.１％ / ７２.９％ ９６.５％ / ９８.１％

３ ８９９４５１ １５.１％ / ４１.６％ / ４３.２％ ９６.６％ / ９５.８％ / ９５.０％

４ ８８７６５５ ３０.２％ / １４.６％ /
２７.８％ / ２７.３％

９３.９％ / ９６.８％ /
９１.５％ / ９２.６％

的四组轨迹中ꎬ第 ２ 组尿素氮水平最高而碳酸氢盐水

平最低ꎬ其余组相比第 ２ 组尿素氮水平较低而碳酸氢

盐水平较高ꎬ与第 １ 组比ꎬ第 ２ 组死亡风险更高而第 ４
组死亡风险更低ꎻ聚类分析得到的两组轨迹的特征与

ＧＢＴＭ 相似ꎬＢ 组相比 Ａ 组尿素氮水平较高而碳酸氢

盐水平较低ꎬＢ 组相比 Ａ 组死亡风险更高ꎬ虽然两种

多轨迹分析方法分组结果并不一致ꎬ但都提示人群中

尿素氮水平较高而碳酸氢盐水平较低的个体可能有更

高的死亡风险ꎮ 具体见表 ９、１０ꎮ
表 ９　 对收缩压和舒张压轨迹组进行 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 分析的结果

方法 参考组 比较组 ＯＲ Ｐ

ＧＢＴＭ ２ １ ０.５８ ０.００３

３ ０.５７ <０.００１

４ ０.５４ <０.００１

聚类分析 Ａ Ｂ ０.９９ ０.９１０

表 １０　 对尿素氮和碳酸氢盐轨迹组进行 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 分析的结果

方法 参考组 比较组 ＯＲ Ｐ

ＧＢＴＭ １ ２ ２.０３ <０.００１

３ ０.８３ ０.１６５

４ ０.６８ ０.００７

聚类分析 Ａ Ｂ ２.２６ <０.００１

图 ４　 对 ＳＰＲＩＮＴ 数据收缩压进行单轨迹分析的情况(Ａ:ＧＢＴＭꎻ Ｂ:ＧＭＭꎻ Ｃ:聚类分析)

图 ５　 ＧＢＴＭ 和聚类分析对 ＳＰＲＩＮＴ 收缩压及舒张压的多轨迹分析情况

讨　 论

轨迹分析方法最初多用于社会学、心理学等领

域[２ꎬ１６－２０]ꎬ近年来ꎬ这些方法也被临床或流行病学相关

的研究人员所接受[１９ꎬ２１]ꎮ 例如有研究通过分析体力

活动指标相关轨迹ꎬ发现增加体力活动和卒中后功能

恢复相关[２２]ꎻ还有研究分析了慢性阻塞性肺疾病患者

的肺活量轨迹对死亡风险的影响[２３]ꎮ
本文对目前常用的几类轨迹分析方法进行比较ꎬ

单轨迹模拟实验中ꎬＧＭＭ 的效果相比 ＧＢＴＭ 和聚类

􀅰６３３􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＪｕｎ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.３



分析更好ꎬ多轨迹模拟实验中ꎬＧＢＴＭ 的效果相对

聚类分析较好ꎬ并且当设置的指标间相关性越高ꎬ
其分类也越好ꎮ 聚类分析作为非参数方法对于数

据分布的要求宽松ꎬ还可以拓展对多轨迹进行分

析ꎬ在通过多项式方法模拟的数据中也取得了和参

数方法接近的效果ꎮ

图 ６　 ＧＢＴＭ 和聚类分析对 ＳＰＲＩＮＴ 尿素氮及碳酸氢盐的多轨迹分析情况

　 　 在实例分析中ꎬＧＢＴＭ、ＧＭＭ 和聚类分析都能识

别出不同的单轨迹分组且分类效果较好ꎮ 聚类分析使

用存在局限ꎬ因为它要求总体中每个参与者有相同的

随访间隔以便于计算轨迹间的距离ꎬ而现实中数据对

不同的参与者的随访并不都严格遵循相同的间隔进

行ꎮ ＧＢＴＭ 和 ＧＭＭ 对于个体随访时间没有严格的要

求ꎬ所以在实际应用中有更广泛的适用性ꎮ 轨迹分析

方法在实际应用中最主要的问题就是对分组数量的选

择ꎬ虽然不同的方法都提供了选择标准ꎬ包括 ＢＩＣ、
ＡＩＣꎬ结合 ＡｖｅＰＰ(越高越好且不低于 ７０％)、轨迹组人

群比例(最好不低于 ５％)决定最终模型[１０]ꎬ但是选择

不同的判定标准可能会产生不同的结果ꎬ有时还需要

相关领域的临床知识来下最终结论ꎬ所以最终模型的

选择依然带有一定的主观性ꎮ 在多轨迹分析中ꎬ
ＧＢＴＭ 和聚类分析并未得到相似的分组且轨迹间的

区分度不是很高ꎬ这可能是因为参与者的指标轨迹异

质性和波动幅度较低ꎬ但得到的部分轨迹分组间死亡

风险存在差异ꎬ依然有一定的指导意义ꎮ
本研究存在一些局限ꎬ首先模拟的情形中随访时

间间隔在个体间一致ꎬ轨迹组的数量以及形状较为简

单ꎬ实际应用中情况可能会更复杂ꎻ多轨迹模拟中只考

虑了一种两个指标变量分析的情境ꎬ未设置更复杂的

情境ꎻ在 ＳＰＲＩＮＴ 数据单轨迹分析中对轨迹分类能力

进行验证时ꎬ事先确定了轨迹组的数量ꎬ而在实际应用

中不会出现这种情况ꎮ
综上ꎬ结合模拟实验和实例分析ꎬ三类方法中

ＧＭＭ 在单轨迹分析中表现最好ꎮ ＧＢＴＭ 和聚类分析

的表现较为稳定且可以拓展进行多轨迹分析以研究多

种指标或者暴露对疾病进程的影响ꎮ 聚类分析虽然对

研究资料类型无限制且不需要设置参数ꎬ但是对随访

数据的质量又有较高要求ꎮ 在实际研究中ꎬ我们应根

据具体情况选择合适的方法ꎮ
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