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【摘要】 轨迹是指物体在空间中遵循的运动路径，而疾病轨迹作为一种描绘疾病过程随时间演变的方式，

具有评估病情、制定治疗策略和预测预后的重要意义。危重症是导致患者死亡的主要原因之一。随着重症医

学的发展，研究人员和临床医生对危重症疾病发生发展过程的关注日益增加。了解危重症疾病的发展轨迹，有

助于促进对高危患者的早期识别、干预与治疗，避免病程延长，降低多器官功能衰竭的发生风险，为制定针对性

的预防和干预策略提供重要参考，从而降低危重症疾病的发生率和病死率。近年来，轨迹建模方法逐渐被应用

于危重症疾病的研究，常用的建模方法包括但不限于潜变量增长曲线模型（LGCM）、增长混合模型（GMM）、基

于组的轨迹模型（GBTM）、潜在转变分析（LTA）及潜在类别分析（LCA）等。本文围绕疾病轨迹的定义、轨迹建

模方法及其在危重症疾病研究中应用的进展进行综述，并提出展望。
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【Abstract】 Trajectories refer to the motion paths followed by objects in space. Disease trajectories, which depict 
the evolution of disease processes over time, are significantly important for assessing diseases, formulating treatment 
strategies, and predicting prognosis. Critical illness is one of the leading causes of death. With advances in critical 
care medicine, there is increasing focus on the occurrence and development of critical illnesses. Understanding the 
development trajectory of critical illness is helpful to promote the early identification, intervention, and treatment of  
high-risk patients, avoid prolongation of the course of disease, reduce the risk of multiple organ failure, and provide 
important reference for the development of targeted prevention and intervention strategies, thereby reducing the 
incidence and mortality of critical illness. In recent years, various trajectory modeling methods have been applied to 
the study of critical illness. These include, but are not limited to, latent growth curve modeling (LGCM), growth mixture 
modeling (GMM), group-based trajectory modeling (GBTM), latent transition analysis (LTA), and latent class analysis 
(LCA). The aim of this article is to review the definition of disease trajectories, the methods used in trajectory modeling, 
and their applications and future prospects in critical illness research.
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 危重症疾病在急诊科和普通病房中容易发展为

复杂的病程，是导致死亡的主要原因之一［1］。深入

了解危重症患者的病程及对干预措施的反应轨迹，

对于医生制定更有效的治疗策略至关重要。危重症

患者常常病情复杂、进展迅速且具有高度异质性，

传统统计方法在描述这些病例时面临挑战。随着计

算机技术的发展及临床数据采集技术的进步，原本

在慢性病领域发展起来的疾病轨迹建模方法开始

应用于危重症疾病研究。这些方法通过跟踪和分析

单一或多个指标的变化，提供了疾病发展过程的动

态视角，描绘了疾病进展的详细轨迹，从而帮助研究

者更全面地了解患者的病程和预后，并为临床医生

提供了关于患者病情可能的发展趋势和预期结果的

关键信息。在危重症研究领域，轨迹建模方法能够
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捕捉和解释疾病进展的动态性及个体间的异质性，

已被用于研究脓毒症、多器官功能障碍、急性缺血

性脑卒中和急性呼吸窘迫综合征（acute respiratory 

distress syndrome，ARDS）等多种危重症。根据研究

问题和数据类型的不同，可以选用不同方法进行轨

迹建模，目前常用的建模方法包括潜变量增长曲线

模型（latent growth curve modeling，LGCM）、增长混

合模型（growth mixture modeling，GMM）、基于组的

轨迹模型（group-based trajectory modeling，GBTM）、

潜在转变分析（latent transition analysis，LTA）及潜

在类别分析（latent class analysis，LCA）等。这些模

型各自有其独特之处、优势和适用场景，研究者可

以根据研究目标、数据类型和自身经验选择适合的

建模方法，以评估危重症患者的病情、制定治疗策

略和预测预后。现就疾病轨迹的定义、轨迹建模

方法及其在危重症疾病研究中的应用和展望介绍 

如下。

1 疾病轨迹的定义 
 轨迹是指物体在空间中遵循的运动路径，而疾

病轨迹则用于描述疾病的病程随着时间推移所呈

现出的变化过程。尽管每位患者在经历疾病过程

中都有独特的轨迹，但同一疾病的轨迹往往具有某

些共同特点［2］。通过绘制疾病轨迹图并探究其变

化规律，能够洞察疾病的发展过程，为临床决策提供 

依据。

2 疾病轨迹研究的发展历史 
 疾病轨迹研究的历史可追溯到约 60 年前的慢

性病护理及相关研究。在 1991 年 Corbin 和 Strauss［3］

提出的慢性病轨迹框架中，疾病轨迹被分为疾病前

期、疾病开始、危机期、急性期、稳定期、不稳定期、

恶化期和临终期；1998 年，轨迹分期被调整为疾病

前期、发病期、稳定期、不稳定期、急性期、危机期、

转归期、恶化期和临终期［4］。近年来，国内外均强

调对慢性病进行全生命周期管理，慢性病轨迹框架

已经在多种疾病中得到了应用，包括白血病［5］、胶

质瘤［6］和结直肠癌［7］等。慢性病轨迹框架在控制

疾病进展、减轻患者负面情绪和提高生活质量方面

均取得了显著效果，这进一步证实了慢性病轨迹框

架在临床实践中的有效性［8］。在过去 20 年里，基

于轨迹方法的临床预测模型研究数量迅速增加。在

临床心理学研究领域，轨迹模型被用于探索多种疾

病的病因和发展过程，包括抑郁症［9］、注意力不集

中 / 多动症［10］、创伤后应激障碍［11］和品行障碍［12］

等。目前轨迹模型的应用逐渐扩展，例如轨迹模型

在临床随机试验中可用于识别治疗反应的异质性，

在观察性研究中可促进因果推断，特别是在难以实

施随机化治疗的情况下［13］。随着轨迹研究方法的

发展及临床数据采集技术的提升，轨迹研究逐渐广

泛应用于病程较短或起病较急的疾病，如急性中耳

炎［14］、急性缺血性脑卒中［15］、急性心力衰竭［16-17］、

ARDS［18］等。

3 轨迹的研究方法 
 在纵向数据中，轨迹描述了数量、行为、生物标

志物或其他重复指标随着时间的演变过程。轨迹建

模方法可根据单指标或多指标的不同变化趋势将个

体划分为不同的子集或亚型。Kim 等［15］分析了患

者住院前 24 h 收缩压的变化趋势，在使用 GBTM 进

行轨迹分析后，识别出 5 种血压轨迹类型，包括低收

缩压型、收缩压适中型、收缩压快速稳定型、收缩压

急性升高型、持续高收缩压型，这些亚组具有不同

的心血管事件发生风险。Bhavani 等［19］在脓毒症的

研究中发现了以患者动态体温轨迹为特征的亚表

型，不同的体温变化模式可能代表了感染过程中不

同的潜在炎症反应类型。此外，轨迹图谱还可用于

识别候选生物标志物。在一项分析急性百草枯中

毒组与正常对照组大鼠早期血浆代谢轨迹图的研究

中，研究者筛选出 5 种潜在生物标志物，为急性百草

枯中毒的早期诊断提供了依据［20］。轨迹建模允许

研究人员更好地描述和了解随着时间的推移个体内

部及个体之间的差异，有助于探索健康状况的异质

性，确定需要更好医疗保健的高危群体和通向最佳

健康结果的轨迹［21］。

 根据研究问题和数据类型的不同，可以采用多

种方法对研究中的测量结果进行轨迹建模。目前

轨迹建模方法主要有 LGCM、GMM、GBTM、LTA 及

LCA（表 1）。

3.1 LGCM ：LGCM 由结构方程模型演变而来，通过

因子（包括潜变量）来描述纵向测量的发展特征［32］，

在含有潜变量的纵向数据中使用较为广泛［33］。LGCM 

适用于拟合在固定时间点收集的纵向数据［34］，其不

仅可以描述总体的发展趋势，还可以探索总体中不

同发展趋势的亚组，确定各亚组的发展轨迹［35］，分

析和解释个体之间发展趋势的差异［36］。

3.2 GMM：GMM是在LGCM基础上引入潜在类别概

念的统计模型，用于处理总体发展轨迹的异质性［37］。 

由于发展轨迹通常具有异质性，因此能够很好地识
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别潜在异质性亚群的 GMM 在纵向研究领域受到广

泛的关注［38］。GMM 将研究总体区分为若干个亚群，

根据连续潜变量来描述这些亚群的发展轨迹，从而

更好地识别存在异质性的群体，并描述不同群体的

发展趋势及其内部个体的发展变化差异。GMM 的

最大特点是结合了连续潜变量和分类潜变量，可以

更好地处理群体的异质性［39-40］。

3.3 GBTM ：GBTM 是一种纵向数据的半参数有限

混合模型，是用于研究生物标志物随时间变化轨迹

的新方法［41-42］，也被证明是预测不同领域生物标志

物与临床事件关系的可靠方法［43-44］。与传统的静

态聚类方法相比，GBTM 具有可模拟所研究的指标

随时间动态演化的优势［26］。与潜变量 GMM 相比，

GBTM 的计算要求更低，更容易拟合，更适合在观测

数量较少的样本中使用［45］。GBTM 最初是为了研

究犯罪行为发展过程而开发的［46］，现在被广泛应用

于生物医学研究［47］及临床研究，通过绘制疾病的发

生发展轨迹图评估临床干预的异质性［13］。GBTM

能够识别总体中不同的发展轨迹，研究轨迹与预

测因素或结果之间的联系，进而为临床诊疗提供 

参考［48］。

3.4 LTA 与 LCA ：LTA 是一种半参数的纵向有限

混合模型，用于分析多个变量随时间的变化趋势，并

且通过一组变量中观察到的数据来定义每个时间点

的潜变量［21］。LTA 在描述变量不同时期的稳定性

和变化方面具有独特的优势［49］，其主要目标是研究

个体在下一个时间点从一个亚群转变到另一个亚群

的概率。LCA 是一类横截面数据的半参数化模型，

它假设存在潜在的未被观察到的潜变量，这些变量

将一个群体划分为不同的潜在类别，每个潜在类别

代表一组个体，可以测量或观察其结局或影响［50］，

是分析变量之间关系结构的有力工具，也是一种识

别具有相似特征的个体类别的较好方法［51］。

 随着计算机生物学的快速发展，越来越多的轨

迹建模方法被应用于医学研究，这些方法各自有其

优势和适用场景。许多常用的统计分析软件，如 R、

SAS、Mplus 等，已经集成了轨迹分析功能。在具体

的研究实践中，选择合适的轨迹建模方法取决于研

究的目标、所处理的数据类型，以及研究者的经验

和专业背景。

4 轨迹研究应用于危重症疾病的优势、需求及 
实例 
 随着重症医学的发展，研究人员和临床医生对

危重症疾病发生发展过程的关注日益增加。轨迹研

究方法应用于危重症疾病具有显著优势。危重症疾

病在急诊科和普通病房中容易发展为复杂的病程，

避免病程异常进展是重症护理的主要目标。由于临

床医生可能难以预测患者对干预措施的反应［52］，因

此绘制轨迹图有助于了解危重症疾病的发展轨迹，

促进对高危患者的早期识别、干预与治疗，避免病

程延长，降低多器官功能衰竭的发生风险［53］。目前，

轨迹研究已被广泛用于脓毒症、急性肾损伤（acute 

kidney injury，AKI）、ARDS 等危重症疾病的研究。

4.1 脓毒症临床指标变化轨迹与疾病预后：脓毒

表 1　目前常用的疾病轨迹建模方法及主要内容

轨迹建模

　方法

研究设计

类型
适用对象

包含

协变量
应用特点 分析软件 参考实例

LGCM 纵向研究

对给定变量的
　重复测量进行
　统计建模

可包含
　协变量

描述总体的发展趋势，
　就个体间发展趋势的
　差异进行分析和解释

R、Mplus 等 研究应激后心血管恢复的个体差异［22］；
　老年人抑郁症状与认知功能之间的
　纵向关联［23］

GMM 纵向研究 描述不同亚群发展
　趋势及个体间
　是否存在差异

R、Mplus 等 脓毒症幸存者的抑郁轨迹［24］；注意力
　缺陷 / 多动障碍的儿童和青少年应用
　阿托西汀治疗的不同反应概况［25］

GBTM 纵向研究 研究轨迹与预测因素
　或结果间的联系

SAS、R、Mplus 等 利用生命体征轨迹发展和验证新的脓毒症
　亚表型［26］；脑卒中后认知功能纵向
　轨迹的前瞻性队列研究［27］

LTA 纵向研究 分析多个变量随时间的
　变化趋势

SAS、R、Mplus 等 识别急性冠脉综合征患者
　抑郁和焦虑的症状特征［28］

LCA 横断面研究 在某一时刻对
　一个或多个
　变量进行建模

分析变量之间的
　关系结构

SAS、R、Mplus 等 ARDS 亚表型的潜在分类分析［29-30］；
　成人失眠和心力衰竭的
　症状群特征［31］

注 ：LGCM 为潜变量增长曲线模型，GMM 为增长混合模型，GBTM 为基于组的轨迹模型，LTA 为潜在转变分析，LCA 为潜在类别分析，

ARDS 为急性呼吸窘迫综合征
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症是危重症患者死亡的主要原因之一，寻找有效治

疗脓毒症的方法、降低患者病死率，是重症医学亟

需解决的问题［54-55］。研究者根据脓毒症患者器官

功能衰竭的数量、程度和潜在的可逆性提供了进

一步的预后分层，绘制了脓毒症患者在入住重症监

护病房（intensive care unit，ICU）后 14 d 内的病情

变化轨迹图，并描述了患者的最终结局；之后研究

者开发出了可以预测脓毒症危重患者疾病严重程

度每日演变的模型，支持临床医生做出更好的治疗 

决策［52］。

4.2 脓毒症诊断后 24 h 尿量变化轨迹与脓毒症

相关性急性肾损伤（sepsis-associated acute kidney 

injury，SA-AKI）的关系：AKI 在 ICU 患者中较常见，

且与患者的不良预后密切相关［56］。SA-AKI 是住院

和危重症患者常见且危及生命的并发症，是导致患

者死亡的重要原因之一。在AKI的发生发展过程中，

尿量是主要诊断指标之一，监测其变化并进行有效

干预十分重要［57-58］。Zhang 等［59］首先采用潜变量

GMM 将脓毒症诊断后 24 h 内的尿量变化轨迹分为

5 类，随后采用 Cox 比例风险模型［60］、Fine-Gray 分

布比例风险模型［61］和双稳健估计方法［62］来探讨不

同轨迹类型患者发生 AKI 的风险，结果显示，与早

期尿量稳定、后期尿量略有增加的患者相比，尿量

先增加后稳定和尿量迅速下降或保持在低水平的患

者发生 AKI 的风险明显增加。这一发现可以帮助

临床医生在患者达到急性肾衰竭诊断标准之前识别

AKI 的发生风险，从而采取相应的临床措施和干预

措施预防 AKI 的发生，改善脓毒症患者的预后。在

脓毒症的早期治疗中，应密切关注患者尿量的变化，

防止 SA-AKI 的发生。

4.3 脓毒症诊断后 24 h 内休克指数（shock index，

SI）变化轨迹及其对患者预后的影响：脓毒症是一

种发病率高、病死率高的严重疾病，早期发现感染、

准确判断病情严重程度、有效预测预后和及早干预，

是提高治愈率、降低病死率的关键。有研究表明，SI

是脓毒症患者死亡的可靠预测因素［63-64］。因此，通

过患者生命体征的变化绘制 SI 的轨迹图来预测患

者预后具有重要的临床意义。Xu 等［65］采用潜变量

GMM 将脓毒症诊断后 24 h 内 SI 轨迹分为 7 类，发

现不同类型脓毒症患者预后有显著差异；随后研究

者采用 Cox 比例风险模型、双稳健估计方法和亚组

分析探讨了 SI 轨迹对预后的影响，结果显示，与 SI

持续处于 0.6 低水平相比，SI 持续处于 1.0 以上水

平和 SI 最初处于 1.2 高水平后下降的患者预后较

差。在临床治疗中，应密切监测患者的基本生命体

征，根据 SI 变化轨迹做出相应的临床决策，从而改

善患者预后，提高生存率。

4.4 危重症患者器官功能障碍轨迹与预后：器官功

能障碍是严重威胁危重症患者生命的重要因素。随

着创伤护理系统的逐步完善，越来越多的患者在创

伤早期阶段存活下来，早期诊断和及时有效的支持

治疗是降低创伤后器官功能障碍发生率与病死率

的关键［66］。Eriksson 等［67］通过 GBTM 根据创伤后

14 d 内序贯器官衰竭评分（sequential organ failure 

assessment，SOFA）中 6 个器官 / 系统功能日值的变

化，识别相似轨迹的亚群并进行分组，从而确定了 

5 种创伤后器官功能衰竭的轨迹，分别为轻度器官

功能衰竭、中度器官功能衰竭、重度器官功能衰

竭、极重度器官功能衰竭及伴有器官功能衰竭的

创伤性脑损伤，上述 5 组患者在入院特征、临床病

程和结局方面存在显著差异，提示创伤患者入院早

期可能受益于有针对性的支持，并成为未来的研究 

重点。

 通过轨迹建模方法，研究者可以更好地了解危

重症患者的病程和预后，为临床医生提供关于患者

可能的发展和结局的有价值信息，从而做出更好的

治疗决策。

5 轨迹研究在危重症疾病研究中的展望 
 危重症是导致患者死亡的主要原因之一，由于

其病情复杂、进展迅速、异质性强，几乎不存在普适

的治疗方案［68］。从临床救治的角度出发，除慢性、

不可逆性疾病终末期情况外，危重症是各种损伤或

疾病导致死亡的共同途径［1］。在危重症疾病中，深

入了解疾病的轨迹亚型对于临床预测和临床试验设

计具有重要意义［69］。不仅如此，危重症疾病的病程

轨迹还可能揭示该疾病的病理生理特征，并促进个

体化治疗策略的改善［70］。目前，轨迹建模方法已被

应用于不同类型的结局研究，有助于加深对疾病严

重程度、干预措施、病程管理及其随时间演变的认

识［21］。随着轨迹建模方法在危重症疾病研究中的

应用越来越广泛，可以期待更多有关疾病进展和结

局的深入研究，这将有助于临床医生更好地评估患

者病情进一步加重的风险，制定个体化治疗方案，从

而提高患者的生存率和生活质量。同时，这些研究

成果也将为制定针对性的预防和干预策略提供重要

参考，有望降低危重症疾病的发生率和病死率。
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 综上所述，轨迹研究在危重症疾病研究中的应

用具有巨大的潜力和广阔的前景。通过对患者病程

的深入了解，研究者可以探讨病程中的关键因素，为

临床医生提供有针对性的治疗建议。同时，轨迹建

模方法也为未来的危重症疾病研究提供了一个有力

的工具，有助于进一步提高危重症患者的生存率和

生活质量。
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