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　 　 【提　 要】 　 目的　 将多状态 Ｍａｒｋｏｖ 模型应用于阿尔茨海默病(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ'ｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬＡＤ)自然史研究ꎬ为慢性病自然

史研究提供方法学借鉴ꎮ 方法　 基于美国公共数据库 ＡＤＮＩꎬ构建正常认知(ｎｏｒｍａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＮＣ) －轻度认知障碍(ｍｉｌｄ
ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔꎬＭＣＩ)－ＡＤ 多状态 Ｍａｒｋｏｖ 模型ꎬ估计不同状态间的转移强度、转移概率、影响因素和各状态的逗留时

间ꎬ绘制生存曲线ꎬ并进行模型拟合优度评价ꎮ 结果　 性别、年龄、ＦＡＱ、ＭＭＳＥ、ＣＤＲＳＢ、ＡＤＡＳ１３、ＴＭＴ￣Ｂ￣Ｔｉｍｅ 是 ＡＤ 自

然史中重要的影响因素ꎻＮＣ 与 ＭＣＩ 状态的平均逗留时间分别为 ７.５０２ 年ꎬ１１.６２１ 年ꎮ 多状态 Ｍａｒｋｏｖ 模型拟合结果较好ꎮ
结论　 多状态 Ｍａｒｋｏｖ 模型在 ＡＤ 等多状态慢性病转归研究中具有很好的应用价值ꎮ
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　 　 阿尔茨海默病(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ 'ｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬＡＤ)是一种

进行性中枢神经系统的退行性病变ꎬ起病隐匿ꎬ典型症

状表现为认知能力损害ꎬ致残率高ꎮ 一般认为轻度认

知障碍(ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔꎬＭＣＩ)是介于正常

认知(ｎｏｒｍａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＮＣ)和 ＡＤ 之间的一种中间过

渡状态ꎮ 以往的 ＡＤ 研究多采用传统的统计学方法ꎬ
如 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、Ｃｏｘ 回归等ꎬ无法提供疾病状态转移

概率如何随时间变化的重要信息[１－３]ꎮ 多状态 Ｍａｒｋ￣
ｏｖ 模型作为处理随访资料的有效工具ꎬ可同时考虑多

种状态、状态间转移的时间信息以及可能的影响因素ꎬ
动态研究疾病的进展[４－５]ꎮ 本研究将多状态 Ｍａｒｋｏｖ
模型应用于 ＡＤ 自然史研究ꎬ分析不同状态转移的影

响因素及其转归规律ꎬ为动态生命学过程的慢性病研

究提供方法学借鉴ꎮ

资料来源

研究对象来自美国公共数据库阿尔茨海默病神经

影像学计划(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ ' ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ ｉｎｉｔｉａ￣
ｔｉｖｅꎬ ＡＤＮＩ)ꎮ ＡＤＮＩ 是一项多中心、跨学科的纵向观

察性研究ꎬ多年来致力于为 ＡＤ 寻找更敏感、更准确的

方法来检测早期 ＡＤꎬ并通过生物标志物来标记其进

展[６]ꎮ 有关 ＡＤＮＩ 的详细信息ꎬ包括参与者纳入和排

除标准以及完整的研究方案可以在 ｈｔｔｐ: / / ａｄｎｉ. ｌｏｎｉ.
ｕｓｃ.ｅｄｕ /上找到ꎮ 所有受试者在进入研究时均获得书

面知情同意书ꎬ并且该研究已经得到所有参与地点的

当地机构审查委员会批准ꎮ
基本信息包括年龄、性别、受教育年限、婚姻状况

和 ＡＰＯＥ４ꎮ 日常功能评估采用功能活动问卷(Ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎａｌ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｑｕｅｓｔｉｏｎａｒｙꎬＦＡＱ)ꎻ认知功能评估包括

简易精神状态量表 (ｍｉｎｉ￣ｍｅｎｔａｌ ｓｔａｔｅ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎꎬ
ＭＭＳＥ)ꎬ和临床痴呆评定量表(ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｅｍｅｎｔｉａ ｒａｔｉｎｇ
ｓｕｍ ｏｆ ｂｏｘｅｓꎬＣＤＲＳＢ)ꎻ阿尔茨海默病评定量表－１３
条目(ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｓｃａｌｅꎬＡＤＡＳ１３)ꎬ
评估认知领域中的记忆、语言和实践ꎻ连线测验 Ｂ 部

分花费时间 ( ｔｒａｉｌ ｍａｋｉｎｇ ｔｅｓｔ￣ｐａｒｔ Ｂ Ｔｉｍｅꎬ ＴＭＴ￣Ｂ￣
Ｔｉｍｅ)ꎬ评估执行功能中的定势转移能力ꎬ同时也反映
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手－眼的协调能力、注意能力和空间知觉ꎻ简短认知测

试包含数字符号替换测验 ( ｄｉｇｉｔ ｓｙｍｂｏｌ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ
ｔｅｓｔꎬＤＳＳＴ)ꎻ逻辑记忆的延迟回忆( ｌｏｇｉｃａｌ ｍｅｍｏｒｙ￣ｄｅ￣
ｌａｙｅｄ ｒｅｃａｌｌꎬＬＭ￣ＤＲ)ꎮ

原理与方法

多状态 Ｍａｒｋｏｖ 模型(ｍｕｔｉ￣Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌꎬＭＳＭ)
是探讨慢性病不同发展阶段影响因素及转归规律较有

效的统计方法[７]ꎮ 根据 ＡＤ 自然史ꎬ特确定一个三状

态模型ꎬ即:状态 １(ＮＣ)ꎬ状态 ２(ＭＣＩ)ꎬ状态 ３(ＡＤ)ꎮ
首先ꎬ模型假定 ＡＤ 进程是 Ｍａｒｋｏｖ 过程ꎬＮＣ 和 ＭＣＩ
可以相互转化ꎬ但 ＭＣＩ 进展为 ＡＤ 后将不再可逆ꎬ即
将 ＮＣ 和 ＭＣＩ 作为暂态ꎬＡＤ 作为吸收态ꎻ从现状态转

移到下一状态仅仅取决于目前状态ꎬ而不直接受以前

各状态的影响ꎬ即“无后效性”特征[８]ꎮ 由此构造的多

状态结构见图 １ꎬ图中每个圆圈表示不同的状态ꎬ箭头

表示状态转移的方向ꎮ

图 １　 ＡＤ 自然史中状态结构图

ＭＳＭ 模型假定某个体从 ｔｊ 时刻的状态 ｒ 在 ｔｊ＋１时
刻转移到状态 ｓ 是依据概率随机发生的ꎬ采用转移强

度ｑ描述状态间的瞬时转移危险ꎬ即在 ｔ时刻处于状

态 ｒ 的个体ꎬ将在很短的时间区间内转移到状态 ｓ 的

概率[９]ꎮ ｑｒｓ为转移强度矩阵中的元素ꎻｑ(０)
ｒｓ 表示状态 ｒ

转移到状态 ｓ 的基线转移强度ꎻｚ( ｔ)表示状态 ｒ 转移

到状态 ｓ 所对应的协变量向量ꎻβｒｓ表示协变量所对应

的回归系数ꎮ 根据转移强度矩阵各行之和等于 ０ꎬ及
对角线的转移强度等于该行中其他转移强度之和的相

反数ꎬ本研究中模型的转移强度矩阵 Ｑ 如下ꎬ共有 ４
个待估转移强度:ｑＮＣ→ＭＣＩ、ｑＮＣ→ＡＤ、ｑＭＣＩ→ＮＣ和 ｑＭＣＩ→ＡＤꎮ

Ｑ＝
－(ｑＮＣ→ＭＣＩ＋ｑＮＣ→ＡＤ) ｑＮＣ→ＭＣＩ ｑＮＣ→ＡＤ

ｑＭＣＩ→ＮＣ －(ｑＭＣＩ→ＮＣ＋ｑＭＣＩ→ＡＤ) ｑＭＣＩ→ＡＤ

０ ０ ０

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

则 ＭＳＭ 模型可表示为 ｑｒｓ( ｚ( ｔ)) ＝ ｑ(０)
ｒｓ ｅｘｐ( βＴ

ｒｓ ｚ
( ｔ))ꎮ

个体的某次观察对似然函数的贡献为:Ｌｉꎬｊ ＝ ｐｒｓ

( ｔｊ＋１－ｔｊꎬｚ( ｔ))ꎬ则整个似然函数为每个个体每次观察

对似然函数贡献的乘积ꎬ即 Ｌ ＝∏
Ｎ

ｉ＝１
∏
ｍｉ－１

ｊ＝１
Ｌｉꎬｊꎮ 采用 Ｑｕａｓｉ￣

Ｎｅｗｔｏｎ 迭代法可获得模型参数的极大似然估计值ꎬ同
时通过构造信息矩阵可获得这些参数标准误的渐近估

计值[１０]ꎮ 采用似然比检验进行变量的筛选ꎬＧ ＝ － ２
( ｌｎＬ０－ｌｎＬ１)＝ (－２ｌｎＬ０)－(－２ｌｎＬ１)ꎮ

结　 果

１. 基本情况

本研究共纳入 １３５９ 人ꎬ男性 ７５１(５５.２６％)人ꎬ女
性 ６０８(４４.７４％)人ꎬ年龄平均 ７３.４９±６.９６ 岁ꎬ最长随

访次数为 １４ 次(１５.１４ 年)ꎮ 基线资料的详细描述见

表 １ꎮ
２. ＭＳＭ 模型的构建

依据各观察时刻研究对象所处的状态ꎬ得出各状

态相互转移出现的频数ꎬ见表 ２ꎮ
表 １　 １３５９ 名研究对象的基线资料

变量 总人群
基线状态

ＮＣ(ｎ＝ ５１６) ＭＣＩ(ｎ＝ ８４３)
χ２ / ｔ / ｚ 值 Ｐ 值

性别

　 　 男 ７５１(５５.２６) ２５１(４８.６４) ５００(５９.３１) １４.７３６ <０.００１
　 　 女 ６０８(４４.７４) ２６５(５１.３６) ３４３(４０.６９)
婚姻状况

　 　 已婚 １０１０(７４.３２) ３５４(６８.６０) ６５６(７７.８２) １４.２３４ <０.００１
　 　 独身 ３４９(２５.６８) １６２(３１.４０) １８７(２２.１８)
年龄(岁) ７３.４９±６.９６ ７４.１１±５.８９ ７３.１１±７.５２ ２.７４５ ０.００６
受教育年限(年) １６.０９±２.７９ １６.３９±２.６７ １５.９２±２.８５ ３.０１４ ０.００３
ＡＰＯＥ
　 　 未携带 ７８０(５７.４０) ３６９(７１.５１) ４１１(４８.７５) ６７.７８９ <０.００１
　 　 携带 ５７９(４２.６０) １４７(２８.４９) ４３２(５１.２５)
ＦＡＱ ０(０ꎬ３) ０(０ꎬ０) ２(０ꎬ５) １９.７８８ <０.００１
ＭＭＳＥ ２９(２７ꎬ３０) ２９(２９ꎬ３０) ２８(２６ꎬ２９) －１５.４６５ <０.００１
ＣＤＲＳＢ ０.５(０ꎬ１.５０) ０(０ꎬ０) １.５(１ꎬ２) ３１.２８３ <０.００１
ＡＤＡＳ１３ １３(８.３３ꎬ１８.３３) ９(６ꎬ１２) １６.３３(１１ꎬ２１) １９.６８８ <０.００１
ＴＭＴ￣Ｂ￣Ｔｉｍｅ ８６(６６ꎬ１２０) ７６(５９ꎬ９７) ９６(７１ꎬ１３７) ９.８５８ <０.００１
ＤＳＳＴ ４３(３５ꎬ５１) ４８(４１ꎬ５５) ４０(３３ꎬ４８) －１１.６２２ <０.００１
ＬＭ￣ＤＲ ８(４ꎬ１２) １３(１１ꎬ１５) ６(３ꎬ９) －２７.７５０ <０.００１

􀅰８２２􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＡｐｒ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.２



表 ２　 ＡＤ 各状态间转移频数

后一状态
前一状态

ＮＣ ＭＣＩ ＡＤ

ＮＣ ２２９５ １４４ ７

ＭＣＩ ９１ ３１７９ ３５８

　 　 根据各状态相互转移频数ꎬ经过多次迭代计算ꎬ最
后设定初始转移强度矩阵为:

Ｑ＝
０ ０.０５５ ０

０.０３１ ０ ０.１２２
０ ０ ０

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(１)单因素三状态 Ｍａｒｋｏｖ 模型

按 α＝ ０.０５ 的水准ꎬ对性别、年龄、婚姻状况等 １２
个因素采用似然比检验进行单因素分析ꎮ 结果显示:
性别、 年 龄、 受 教 育 年 限、 ＡＰＯＥ４、 ＦＡＱ、 ＭＭＳＥ、
ＣＤＲＳＢ、ＡＤＡＳ１３、ＴＭＴ￣Ｂ￣Ｔｉｍｅ、ＤＳＳＴ 和 ＬＷ￣ＤＲ １１
个因素具有统计学意义ꎬ结果见表 ３ꎮ

表 ３　 单因素三状态 Ｍａｒｋｏｖ 模型似然比检验

变量 －２ｌｏｇＬＲ Ｇ ｄｆ Ｐ

无协变量模型 ４１９９.９９９ － － －

性别 ４１９０.３３７ ９.６６３ ３ ０.０２２
婚姻状况 ４１９５.８６５ ４.１３４ ３ ０.２４７
年龄(岁) ４１７５.２３４ ２４.７６５ ３ <０.００１

受教育年限(年) ４１９１.７３６ ８.２６３ ３ ０.０４１
ＡＰＯＥ４ ４１２５.３０８ ７４.６９２ ３ <０.００１
ＦＡＱ ３８３９.５８７ ３６０.４１２ ３ <０.００１

ＭＭＳＥ ４００７.２３０ １９２.７７０ ３ <０.００１
ＣＤＲＳＢ ３９１７.０５１ ２８２.９４８ ３ <０.００１
ＡＤＡＳ１３ ３７２１.２２３ ４７８.７７６ ３ <０.００１

ＴＭＴ￣Ｂ￣Ｔｉｍｅ ４０１４.８６１ １８５.１３８ ３ <０.００１
ＤＳＳＴ ４０２４.１００ １７５.９００ ３ <０.００１
ＬＷ￣ＤＲ ３８１６.４８５ ３８３.５１４ ３ <０.００１

多变量模型 ３４７３.８３５ ７２６.４６４ ３３ <０.００１

　 　 (２)多因素三状态 Ｍａｒｋｏｖ 模型

将上述单因素分析中有意义的 １１ 个影响因素构

建多因素多状态 Ｍａｒｋｏｖ 模型ꎬ估计的转移强度矩阵

见表 ４ꎬＮＣ 进展为 ＭＣＩ 的强度最大ꎬＭＣＩ 恶化为 ＡＤ
的强度是逆转为 ＮＣ 的 １.２９ 倍ꎮ 图 ２ 绘制了 １５ 年内

的状态间的转移概率ꎬ可见 ６ 年内 ＮＣ 和 ＭＣＩ 状态稳

定率逐年降低ꎬ但仍高于其他状态间转移概率ꎻＮＣ 与

ＭＣＩ 向 ＡＤ 的转移概率逐年升高ꎬＭＣＩ 恶化率更高ꎻ
ＮＣ 向 ＭＣＩ 的进展率在第 １１ 年达到最高 ４８.９７％ꎬ之
后趋于稳定ꎻＭＣＩ 向 ＮＣ 的逆转率在 １５ 年内趋于稳

定ꎮ ＮＣ 与 ＭＣＩ 状态的平均逗留时间分别为 ７. ５０２
(４.６０６ꎬ １２.２１９)年ꎬ１１.６２１(９.９０８ꎬ１３.６３１)年ꎮ 从基线

到追踪观察 １５ 年内各状态的总逗留时间见图 ３ꎬ可见

每年内处于 ＮＣ 状态的时间最长ꎬ处于 ＭＣＩ 和 ＡＤ 的

时间逐年增高ꎻ追踪观察第 １５ 年时ꎬ处于 ＮＣ 的时间

约为 ７.３３１ 年ꎬ处于 ＭＣＩ 的时间约为 ５.８７７ 年ꎬ处于

ＡＤ 的时间约为 １.７９２ 年ꎮ

表 ４　 转移强度矩阵

ｔｏ
ｆｒｏｍ

ＮＣ ＭＣＩ ＡＤ

ＮＣ
－０.１３３

(－０.２１７ꎬ－０.０８２)
０.１３３

(０.０８２ꎬ０.２１７) ０

ＭＣＩ ０.０３８
(０.０２９ꎬ０.０４９)

－０.０８６
(－０.１０１ꎬ－０.０７３)

０.０４９
(０.０４０ꎬ０.０５９)

图 ２　 不同状态间 １５ 年内的转移概率

图 ３　 不同状态 １５ 年内的总逗留时间

不同影响因素在状态间转移的风险比(ｈａｚａｒｄ ｒａｔｉ￣
ｏｓꎬＨＲ)值见图 ４ꎮ 将 ＡＤ 作为生存分析的终点ꎬＮＣ 和

ＭＣＩ 分别作为起点ꎬ绘制不同认知状态 １５ 年内的生存

曲线ꎬ见图 ５ꎮ 图 ６ 分别给出了每个认知状态实际频率

(实线)和理论频率(虚线)变化曲线ꎬ其横轴为时间ꎬ纵
轴为频率ꎬ通过观察两条曲线的吻合程度ꎬ我们可以对

多状态模型拟合优度进行评价ꎬ模型拟合较好ꎮ

图 ４　 不同影响因素在状态间转移的森林图
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图 ５　 不同认知状态 １５ 年内的生存概率曲线

讨　 论

１. ＡＤ 自然史的动态研究

随着我国人口老龄化ꎬ老年人群的认知障碍问题

愈发受到广泛的关注ꎮ 如能降低 ＮＣ 向 ＭＣＩ 进展的

风险ꎬ对老年人的生活质量具有重大意义ꎮ 本研究发

现ＮＣ向ＭＣＩ的转移概率１１年之内逐年升高ꎬ之后

认知状态趋于稳定ꎬ转移概率波动较小ꎻ高龄、携带

ＡＰＯＥ４ 与较高的 ＦＡＱ 和 ＡＤＡＳ１３ 得分是 ＮＣ 进展为

ＭＣＩ 的危险因素ꎬ提示老年人群应经常进行认知训

练ꎬ尤其是对携带 ＡＰＯＥ４ 的高龄人群采取干预措施ꎬ

图 ６　 不同认知状态实际频率与理论频率的变化曲线

应尽早预防 ＮＣ 人群认知障碍的发生[１１]ꎮ 作为 ＮＣ 与

ＡＤ 的中间状态ꎬＭＣＩ 进展为 ＡＤ 的研究已经成为神

经病学研究的热点ꎬ本研究发现 ＭＣＩ 进展为 ＡＤ 的转

移概率逐年上升ꎬ且教育年月较长ꎬ较高的 ＦＡＱ、
ＣＤＲＳＢ、ＡＤＡＳ１３ 得分与 ＴＭＴ￣Ｂ￣Ｔｉｍｅ 是 ＭＣＩ 进展为

ＡＤ 的危险因素ꎬ提示应关注日常生活能力障碍和文

化程度较高的 ＭＣＩ 患者ꎬ对其进行日常生活活动的康

复训练ꎬ减少其未来进展为 ＡＤ 的风险ꎮ 此外ꎬＭＣＩ 也
可以逆转为 ＮＣꎬ其异质性经常被忽视[１２]ꎮ 本研究发

现较低的 ＣＤＲＳＢ 和 ＡＤＡＳ１３ 得分和男性患者是 ＭＣＩ
逆转为 ＮＣ 的保护因素ꎬ表明较好的认知与执行功能

是利于 ＭＣＩ 患者的逆转ꎬ与国外既往研究一致[１３－１４]ꎻ
ＭＣＩ 向 ＮＣ 逆转的转移概率在 １５ 年之内稳定于 １％ ~
２％ꎬ尽管远远低于其他状态间的转移概率ꎬ但临床医

生也应能重视 ＭＣＩ 的逆转ꎬ使具有良好认知轨迹的

ＭＣＩ 患者避免接受多余的检查与昂贵的抗痴呆治疗ꎬ
进而有助于优化医疗资源分配和临床决策ꎮ

２. ＭＳＭ 模型对传统生存分析的有益补充

许多慢性病呈现多状态、渐进性的特点ꎬ大多数研

究采用传统的疾病转归分析方法( ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、Ｃｏｘ
回归等)均不能提供疾病状态转移概率如何随时间变

化的重要信息ꎬ如 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归可处理多个结局但无法

分析不同状态间的转移ꎻＣｏｘ 回归只可分析观察到的

一个结局ꎬ无法处理具有多个结局的纵向数据[１５]ꎮ
ＭＳＭ 模型对数据要求及其严格ꎬ需要个体明确的状

态间转移时间ꎬ否则只能进行传统的生存分析[１６]ꎮ
ＭＳＭ 模型可对涉及到多种不同结局的纵向资料构建

疾病转移模型ꎬ考察不同状态转移的影响因素及协变

量对其的影响ꎬ估计不同状态间的转移概率和各个状
态的逗留时间ꎬ并依据现有数据对个体进行预测ꎬ更深
入地了解慢性病过程[１７]ꎮ

本研究以 ＡＤ 自然史为例ꎬ讨论了 ＭＳＭ 模型的
应用ꎬ同样可以用来分析其他慢性病的疾病进程ꎮ 本
研究尚存在些局限性ꎮ 首先 ＭＳＭ 模型需假定 ＡＤ 进
展仅仅取决于目前状态ꎬ而与过去的各状态无关[１]ꎮ 但
在实际的临床工作中ꎬ疾病转归可能还会与某些既往史
相关ꎮ 其次ꎬ本研究将转移强度设定为常数ꎬ假定所有
转移危险在时间上是恒定的ꎬ没有考虑转移强度随时间

的变化ꎬ接下来可以构建非齐次 ＭＳＭ 模型ꎬ更为全面
地讨论 ＡＤ 自然史的相关影响因素及其变化规律ꎮ

总之ꎬ对于多状态多阶段的慢性病纵向资料ꎬ多状

态 Ｍａｒｋｏｖ 模型具有很好的应用价值ꎬ在认识疾病进
程的影响因素ꎬ分析状态转移概率以及这些概率如何
随着影响因素和时间的变化ꎬ动态地评价疾病进程等

方面具有得天独厚的优势ꎮ
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