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　 　 【提　 要】 　 目的　 对基于分组的轨迹模型(ｇｒｏｕｐ－ｂａｓｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ ＧＢＴＭ) 的基本原理、适用性及 ＳＡＳ 软

件程序进行介绍ꎮ 方法　 使用 ＳＡＳ 软件中的 ＰＲＯＣ ＴＲＡＪ 过程步ꎬ构建不同数据类型的 ＧＢＴＭ 模型ꎮ 结果　 选取多项前

瞻性数据ꎬ根据数据类型构建了 ＣＮＯＲＭ、ＺＩＰ 等单轨迹及双轨迹模型ꎬ在此基础上将协变量纳入模型ꎬ观察影响发展轨迹

的因素ꎮ 结论　 ＧＢＴＭ 为解决纵向数据复杂性和结果可解释性之间的平衡问题提供了有价值的工具ꎬ同时 ＳＡＳ 软件可

以很好地实现轨迹模型的构建ꎬ并为模型的不断拓展提供了较为方便的实现形式ꎮ
【关键词】 　 基于分组的轨迹模型　 轨迹分析　 纵向数据
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　 　 基于分组的轨迹模型 ( ｇｒｏｕｐ － ｂａｓｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ ＧＢＴＭ)ꎬ是一种用于识别随着年龄或时间

的推移ꎬ某些行为具有相似发展轨迹的个体集群的统

计分析方法[１]ꎮ 经典的发展轨迹分析方法ꎬ如潜在曲

线分析ꎬ大多旨在解释总体平均轨迹中的个体差异ꎬ往
往忽略了群体中可能存在遵循独特发展轨迹的亚组ꎮ
而 ＧＢＴＭ 假定总体存在异质性ꎬ进而探求总体中各亚

组的发展轨迹ꎬ研究发展轨迹与影响因素或结果之间

的联系ꎮ 一方面可以充分利用纵向数据ꎻ另一方面可

以将结果以易于解释的图形或表格等形式呈现ꎮ 近年

来ꎬＧＢＴＭ 被广泛应用于医学研究ꎬ如了解疾病的病

因和发展过程[２－４]、识别影响轨迹的因素或进行预测

分析[５]、以及观察性研究中的因果推断等[６]ꎮ
实际应用中ꎬＧＢＴＭ 的拟合过程可以通过 ＳＡＳ、

Ｓｔａｔａ、Ｒ 等软件实现ꎮ 其中 ＳＡＳ 软件中的 ＰＲＯＣ
ＴＲＡＪ 过程步是一种对用户友好的有限混合模型程

序ꎮ 相较其他软件ꎬ它的输出结果更丰富ꎬ不仅可以直

接输出各参数检验结果以及 ＢＩＣ 值ꎬ而且可以在输出

数据集中获得后验概率ꎬ进而求出平均后验概率(ａｖ￣
ｅｒａｇｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙꎬＡｖｅＰＰ)等模型拟合效果指

标[７]ꎬ因此应用较为广泛ꎮ
本研究通过构建不同数据类型的轨迹模型ꎬ对

ＧＢＴＭ 的基本原理、适用性及相应的 ＳＡＳ 软件程序进

行介绍ꎮ

原理简介

１􀆰 模型构建

ＧＢＴＭ 是有限混合模型的专门应用ꎬ模型的参数

估计值是极大似然估计法(ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅꎬＭＬＥ)的产物ꎮ 似然函数的具体形式取决于所

分析的数据类型ꎮ 设 Ｙｉ ＝ {ｙｉ１ꎬｙｉ２ꎬｙｉ３ꎬ􀆺ꎬｙｉＴ}ꎬ用来表

示在 Ｔ 周期内个体 ｉ 的纵向测量序列ꎮ 令 Ｐ(Ｙｉ)表示

Ｙｉ的概率ꎬ假设总体中包含 ｊ 个潜在轨迹组ꎬ则:

Ｐ(Ｙｉ)＝ ∑
Ｊ

ｊ
πｊＰ ｊ(Ｙｉ) (１)

其中πｊ为某一随机选择的个体属于第 ｊ 组的概率ꎬＰ ｊ

(Ｙｉ)表示该个体在第 ｊ 组时得到Ｙｉ的概率[８]ꎮ
ＧＢＴＭ 假定变量值在周期 Ｔ 内满足条件独立性ꎬ

即对于给定的轨迹组 ｊ 内的个体ꎬ在测量周期内ｙｉｔ的值

与之前各阶段相互独立ꎬ从而使得ｐｊ(ｙｉｔ)在其规范中不

包括ｙｉｔ的先验值ꎬ这有助于降低模型复杂性ꎮ 因此:

Ｐ ｊ(Ｙｉ)＝ ∏
Ｔ
ｐｊ(ｙｉｔ) (２)

其中ｐｊ(ｙｉｔ)表示组 ｊ 中ｙｉｔ的概率分布函数ꎬ其具体形

式的选择取决于数据类型ꎮ 若数据为量表数据ꎬ则使

用删失正态分布( ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ)模型ꎻ
若数据为一般正态分布ꎬ则将最大值和最小值设置在

数据范围之外ꎬ同时采用删失正态分布模型ꎻ若数据为

计数资料ꎬ则使用泊松分布(ｐｏｉｓｓｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ)模型ꎻ
若数据为二分类数据ꎬ则使用基于逻辑分布( ｌｏｇｉｔ ｄｉｓ￣
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ)的模型ꎮ 无论分布如何ꎬ其最终目的都是估

计一组参数ꎬ使得Ｙｉ的概率最大化ꎬ同时该参数具有定

义轨迹形状和组成员概率的基本功能ꎮ
对于删失正态分布数据ꎬ时间和行为之间的联系

是通过潜变量ｙ∗
ｉｔ 来建立的ꎬ假设:

ｙ∗
ｉｔ ＝βｊ

０＋βｊ
１Ａｇｅｉｔ＋βｊ

２Ａｇｅ２
ｉｔ＋βｊ

３Ａｇｅ３
ｉｔ＋εｉｔ (３)

其中ꎬ Ａｇｅｉｔ表示在 ｔ 时刻个体 ｉ 的年龄ꎬεｉｔ表示服从均

数为 ０、标准差为 σ 的正态分布ꎬβ 用于确定轨迹的形

状[７]ꎮ 当测量值在最大值与最小值之间时ꎬｙｉｔ ＝ ｙ∗
ｉｔ ꎮ

继而可得:

ｐ ｊ(ｙｉｔ)＝
１
σ
Φ(

ｙｉｔ－βｊｘｉｔ

σ
) (４)

对于泊松分布数据ꎬ假设:
Ｉｎ(λ ｊ

ｉｔ)＝ βｊ
０＋βｊ

１Ａｇｅｉｔ＋βｊ
２Ａｇｅ２

ｉｔ＋βｊ
３Ａｇｅ３

ｉｔ＋εｉｔ (５)
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其中ꎬλ ｊ
ｉｔ表示个体 ｉ 在时间 ｔ 内发生某事件(如犯罪)

的期望次数ꎬ继而得到概率分布函数为:

ｐｊ(ｙｉｔ)＝
λｙｉｔ

ｊｔ ｅ
－λｊｉｔ

ｙｉｔ!
(ｙｉｔ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺) (６)

对于二分类数据ꎬ假设以组 ｊ 的成员资格为条件ꎬ
ｐｊｔ(ｙｉｔ)遵循二分类逻辑分布:

ｐｊｔ(ｙｉｔ)＝
ｅβｊ０＋βｊ１Ａｇｅｉｔ＋βｊ２Ａｇｅ２ｉｔ＋βｊ３Ａｇｅ３ｉｔ

１＋ｅβｊ０＋βｊ１Ａｇｅｉｔ＋βｊ２Ａｇｅ２ｉｔ＋βｊ３Ａｇｅ３ｉｔ
(７)

组成员概率πｊꎬ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ３􀆺ꎬＪꎬ它是通过多项式

ｌｏｇｉｔ 函数估计的:

πｊ ＝
ｅθｊ

∑
ｊ

ｊ＝１
ｅθｊ

(８)

其中θ１ 归一化为零ꎬ用这种方式估计πｊ可以确保其概

率取值落在 ０ 和 １ 之间ꎮ
２􀆰 轨迹组数和多项式阶数的确定

确定最能代表发展轨迹异质性的群体数是

ＧＢＴＭ 的关键决策点之一ꎮ 建模过程中ꎬ需要确定组

数和多项式阶数ꎬ此过程需要分步进行ꎬ多次重复拟

合ꎬ以确定最佳轨迹数目及形状ꎮ 通常先固定多项式

阶数以确定最佳组数ꎬＮａｇｉｎ 建议此过程将所有组设

置为 ２ 阶[９]ꎬ从 １ 组开始逐渐增加组数ꎬ直至根据判断

标准选择出最优组数ꎻ再固定组数以确定最优阶数ꎬ一
般从最高阶开始ꎬ若高阶参数无统计学意义则去除ꎬ继
续拟合低阶参数[７]ꎮ

通常选择贝叶斯信息准则(Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬＢＩＣ) 作为模型的判断标准之一ꎬＢＩＣ 绝对值

越接近 ０ꎬ表明模型拟合效果越好[８]ꎮ 此外还需要考

虑其他因素:每组的平均后验概率>０􀆰７ꎻ基于组成员后

验概率的正确分类的优势( ｏｄｄｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎꎬＯＣＣ)>５ꎻ模型在保证拟合效果的同时兼顾其简

约性ꎻ组成员概率的置信区间不易过宽ꎻ同时每个轨迹

组的样本数不宜过少等ꎮ

实例分析与 ＳＡＳ 实现

１􀆰 ＰＲＯＣ ＴＲＡＪ 简介

ＰＲＯＣ ＴＲＡＪ 不属于 ＳＡＳ 基本程序ꎬ可以通过网

站 进 行 下 载: ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ａｎｄｒｅｗ. ｃｍｕ. ｅｄｕ / ｕｓｅｒ /
ｂｊｏｎｅｓꎬ其基本 ＳＡＳ 程序如下ꎮ

ＰＲＯＣ ＴＲＡＪ ＤＡＴＡ＝ＯＮＥ ＯＵＴ＝ＯＦ ＯＵＴＰＬＯＴ＝
ＯＰ ＯＵＴＳＴＡＴ＝ＯＳ ＯＵＴＥＳＴ＝ＯＥꎻ

ＩＤꎻ ＶＡＲꎻ ＩＮＤＥＰꎻ
ＭＯＤＥＬꎻ ＮＧＲＯＵＰＳꎻ ＯＲＤＥＲꎻ ＳＴＡＲＴꎻ
ＭＩＮꎻ ＭＡＸꎻ
ＲＯＲＤＥＲꎻ　 ＩＯＲＤＥＲꎻ
/∗ ＯＵＴ:轨迹组的划分和组成员概率ꎬＯＵＴ￣

ＳＴＡＴ:宏使用的参数估计值ꎬＯＵＴＰＬＯＴ: 轨迹图数

据ꎬＯＵＴＥＳＴ:参数和协方差矩阵估计值ꎻ
ＩＤ:个体标识ꎻＶＡＲ:个体在不同时间的测量值ꎻ

ＩＮＤＥＰ:测量因变量时的时间或年龄ꎻ
ＭＯＤＥＬ:模型种类ꎬＣＮＯＲＭ 为删失正态分布数

据使用的模型ꎬＺＩＰ 为零膨胀泊松分布使用的模型ꎬ
ＬＯＧＩＴ 为二分类逻辑分布使用的模型ꎻ

ＮＧＲＯＵＰＳ:拟合的轨迹数ꎻＯＲＤＥＲ:每个组的多

项式(０＝截距ꎬ１＝线性ꎬ２＝二次ꎬ３＝立方)ꎻＳＴＡＲＴ:参
数起始值ꎻ

ＭＩＮ / ＭＡＸ:因变量的最小值和最大值(适用于

ＣＮＯＲＭ 模型)ꎻ
ＲＯＲＤＥＲ:ＣＮＯＲＭ 中每组的随机增长曲线参数

(－１＝无ꎬ０＝截距ꎬ１＝线性ꎬ２＝二次ꎬ３＝立方)ꎻ
ＩＯＲＤＥＲ:ＺＩＰ 中每组的多项式零膨胀概率 ｌｏｇｉｔ(０

＝截距ꎬ１＝线性ꎬ２＝二次ꎬ３＝立方)ꎻ∗ /
２􀆰 数据来源

本研究选取 Ｂ.Ｊｏｎｅｓ 网站(∗ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ａｎｄｒｅｗ.
ｃｍｕ.ｅｄｕ / ｕｓｅｒ / ｂｊｏｎｅｓ)中提供的多项前瞻性研究数据ꎬ
构建不同数据类型下的轨迹模型ꎬ进而找到因变量随

时间变化的不同轨迹模式ꎮ 使用模型之前ꎬ需要先将

数据整理成表格格式ꎬ每一行数据代表一个受试者ꎬ包
括 ＩＤꎬ ＶＡＲ１－ ｎꎬ Ｔ１－ ｎ等变量ꎬｎ 为最大随访次数ꎬＶＡＲ
代表结局变量ꎬＴ 代表随访时间或年龄ꎬ随访缺失的设

为缺失值即可ꎮ
此外ꎬ由于模型的复杂性和可能存在的数据异常ꎬ

一些模型可能难以拟合ꎬ因此确定起始值是必要的ꎮ
若没有指定起始值ꎬ则该过程通过假设仅截距轨迹在

因变量范围内均匀分布来提供默认起始值[１０]ꎮ
３􀆰 单轨迹模型

(１)当数据为删失正态分布ꎬ使用 ＣＮＯＲＭ 模型

本例选取蒙特利尔纵向研究的 ９１６ 名受试者的逆

反行为数据ꎬ由教师在 ６ 岁和 １０ 至 １５ 岁时每年对其

行为进行评估ꎬ打分范围为 ０ 到 １０ 分ꎮ 使用 ＣＮＯＲＭ
模型进行轨迹的拟合ꎮ

表 １　 最佳组数的模型迭代情况

组数 ＢＩＣ 绝对值 最小组比例(％)

１ １１６５７.９１ １００.００
２ １０９９４.７５ ３９.１５
３ １０８６７.２３ ２３.７８
４ １０８６３.７２ ４.９４

　 　 首先确定最佳组数ꎬ由表 １ 可知ꎬ从 １ 组增至 ４
组ꎬ模型 ＢＩＣ 绝对值依次减小ꎬ但 ３ 组增至 ４ 组时ꎬ最
小组比例明显降低且 ＢＩＣ 绝对值下降微弱ꎬ因此本研

究的最佳轨迹组数为 ３ 组ꎮ 确定最佳组数后ꎬ对各组

最佳阶数进行拟合ꎬ程序和输出结果如下ꎮ
ＤＡＴＡ ＯＰＰＯＳＩＴＮꎻ
ＩＮＰＵＴ ＩＤ Ｏ１－Ｏ７ꎻ ＡＲＲＡＹ Ｔ Ｔ１－Ｔ７( －０􀆰４ꎬ ０ꎬ

０􀆰 １ꎬ ０􀆰２ꎬ ０􀆰３ꎬ ０􀆰４ꎬ ０􀆰５)ꎻ
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ＣＡＲＤＳꎻ
１　 　 ２　 　 ０　 　 １　 　 ０　 　 ０　 　 ０　 　 ０
􀆺􀆺
ＲＵＮꎻ
ＰＲＯＣ ＴＲＡＪ ＤＡＴＡ ＝ＯＰＰＯＳＩＴＮ ＯＵＴＰＬＯＴ ＝ＯＰ

ＯＵＴＳＴＡＴ＝ＯＳ ＯＵＴ＝ＯＦ ＯＵＴＥＳＴ＝ＯＥ ｃｉ９５ｍꎻ
ＩＤ ＩＤꎻ ＶＡＲ Ｏ１－Ｏ７ꎻ ＩＮＤＥＰ Ｔ１－Ｔ７ꎻ
ＭＯＤＥＬ ＣＮＯＲＭꎻ ＭＡＸ １０ꎻ ＯＲＤＥＲ ３ ３ ３ꎻ
ＲＵＮꎻ
％ＴＲＡＪＰＬＯＴＮＥＷ(ＯＰꎬ ＯＳꎬ ′ＣＮＯＲＭ 模型′ꎬ ′

′ꎬ ′逆反行为评分′ꎬ ′年龄′)
/∗ ％ＴＲＡＪＰＬＯＴＮＥＷ:轨迹图及其 ９５％ＣＩꎬ“主

标题”ꎬ“副标题”ꎬ“纵坐标”ꎬ“横坐标”∗ /
从每个轨迹组的立方次项开始拟合ꎬ结果如表 ２ꎮ

第一组中一次项参数是最高有效项( ｔ ＝ － ２􀆰０４８ꎬＰ ＝
０􀆰０４０６)ꎬ第二组中立方项参数为最高有效项 ( ｔ ＝
２􀆰９００ꎬＰ＝ ０􀆰００３７)ꎬ第三组中二次项参数为最高有效项

( ｔ＝ －６􀆰７５４ꎬＰ<０􀆰０００１)ꎬ因此多项式阶数分别为 １、３、
２ꎬ即 ＯＲＤＥＲ １ ３ ２ꎮ

表 ２　 ＣＮＯＲＭ 模型初次拟合结果

组别 参数 估计值 标准误 ｔ 值 Ｐ 值

１ 截距 －１.３３５４９ ０.２７１３６ －４.９２２ <０.００１
线性 －２.７３８２６ １.３３７０６ －２.０４８ ０.０４０６

二次方 ０.４３３２０ １.７４３４９ ０.２４８ ０.８０３８
立方 １.２６１９３ ７.７１４６２ ０.１６４ ０.８７０１

２ 截距 ２.５０４６９ ０.１７１９９ １４.５６３ <０.００１
线性 －３.７８６１９ ０.７３１０３ －５.１７９ <０.００１

二次方 －７.５２６９９ １.０４０２８ －７.２３６ <０.００１
立方 １２.１７２４３ ４.１９７３６ ２.９００ ０.００３７

３ 截距 ５.６３７８５ ０.１７７６８ ３１.７３１ <０.００１
线性 －１.２４１３２ ０.９７１４２ －１.２７８ ０.２０１４

二次方 －９.１５５２４ １.３５５５４ －６.７５４ <０.００１
立方 ９.６５６６９ ５.６０３０３ １.７２３ ０.０８４９

　 　 重新拟合得到最终的轨迹模型ꎬ结果如图 １ 所示ꎮ
２８􀆰６％的受试者表现出低水平的逆反行为(第 １ 组)ꎻ
４７􀆰９％的受试者表现出中等水平的对立行为 (第 ２
组)ꎻ２３􀆰５％的受试者初始具有较高水平对立行为且有

上升趋势ꎬ升至 １０ 岁后逐渐下降(第 ３ 组)ꎮ 模型的

拟合优度为 ＢＩＣ ＝ － １０８７３􀆰３９ ( Ｎ ＝ ５８３４ )ꎬ ＢＩＣ ＝
－１０８６２􀆰 ２８(Ｎ＝ ９１６)ꎮ

图 １　 ＣＮＯＲＭ 模型最终拟合的 ３ 条轨迹及其 ９５％ＣＩ

(２)当数据为零膨胀泊松分布ꎬ使用 ＺＩＰ 模型

本例选取一项来自 １９５ 名受试者的前瞻性研究数

据ꎬ研究者每年从 ８ 岁到 ３２ 岁的男性中收集其刑事犯

罪记录的次数ꎮ 按照前述方法确定最佳组数为 ３ 组ꎬ
继而确定多项式阶数ꎬ程序和输出结果如下ꎮ

ＰＲＯＣ ＴＲＡＪ ＤＡＴＡ ＝ ＣＡＭＢＲＤＧＥ ＯＵＴＰＬＯＴ ＝
ＯＰ ＯＵＴＳＴＡＴ＝ＯＳ ＯＵＴ＝ＯＦ ＯＵＴＥＳＴ＝ＯＥ ｃｉ９５ｍꎻ

ＩＤ ＩＤꎻ ＶＡＲ Ｃ１－Ｃ２３ꎻ ＩＮＤＥＰ Ｔ１－Ｔ２３ꎻ
ＭＯＤＥＬ ＺＩＰꎻ　 ＯＲＤＥＲ ３ ３ ３ꎻ ＩＯＲＤＥＲ １ꎻ
/∗ＩＯＲＤＥＲ １ 表明本例采用对所有组都通用的

线性函数构建额外的泊松零膨胀概率 ∗ /
ＲＵＮꎻ
％ＴＲＡＪＰＬＯＴＮＥＷ(ＯＰꎬ ＯＳꎬ ′ ＺＩＰ 模型′ꎬ ′ ′ꎬ ′

犯罪次数′ꎬ ′年龄′)
由表 ３ 可知ꎬ三组的多项式阶数均在立方次项有

统计学意义( ｔ＝ ２􀆰８２７ꎬＰ＝ ０􀆰００４７ꎻｔ＝ ２􀆰５５３ꎬＰ ＝ ０􀆰０１０７ꎻｔ
＝ ３􀆰３７２ꎬＰ＝ ０􀆰０００８)ꎬ因此不需要进行重复拟合ꎮ 第 ２
组受试者几乎从未被定罪ꎬ占比最大ꎬ为 ７１􀆰０％ꎻ第 １
组受试者占比 ２１􀆰８％ꎬ表现为低水平定罪率ꎬ仅青春期

稍有增加ꎻ其余 ７􀆰２％受试者表现出高水平定罪率ꎬ并
在青春期达到高峰ꎬ属于第 ３ 组ꎮ 拟合优度为 ＢＩＣ ＝ －
１０１３􀆰９０(Ｎ＝ ４４８５)ꎬＢＩＣ ＝ －９８８􀆰８２(Ｎ ＝ １９５)ꎮ 预测轨

迹及其置信区间如图 ２ 所示ꎮ
表 ３　 ＺＩＰ 模型初次拟合结果

组别 参数 估计值 标准误 ｔ 值 Ｐ 值

１ 截距 －０.８３６２８ ０.２１６４４ －３.８６４ ０.０００１
线性 －０.４４１５８ ０.５００５７ －０.８８２ ０.３７７７

二次方 －１.２２０４２ ０.３７２８２ －３.２７４ ０.００１１
立方 １.７２５７５ ０.６１０４２ ２.８２７ ０.００４７

２ 截距 －３.０５４６６ ０.３５１６２ －８.６８７ <０.００１
线性 －１.９１５５１ １.０６９７３ －１.７９１ ０.０７３４

二次方 －２.８９２４１ １.２２８４５ －２.３５５ ０.０１８６
立方 ４.６１８３５ １.８０９０６ ２.５５３ ０.０１０７

３ 截距 ０.５３３６７ ０.１６０９８ ３.３１５ ０.０００９
线性 －１.３５９２３ ０.４９３８７ －２.７５２ ０.００５９

二次方 －１.８８０５０ ０.３７７９２ －４.９７６ <０.００１
立方 ２.２１５９０ ０.６５７１３ ３.３７２ ０.０００８

图 ２　 ＺＩＰ 模型最终拟合的 ３ 条轨迹及其 ９５％ＣＩ
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４􀆰 模型拓展

(１)添加协变量

向模型中添加协变量ꎬ可以识别与轨迹组成员相

关的风险因素或保护因素ꎬ并探究其对轨迹组的影响ꎮ
协变量分为普通协变量和时变协变量ꎬ在创建模型过

程中ꎬ可分别使用“ ｒｉｓｋ”和“ ｔｃｏｖ”语句进行拟合ꎮ 纳

入协变量通常使用三步法[９]:首先确定模型的最佳组

数和多项式阶数ꎻ其次判断协变量与轨迹组的关联ꎬ可
以采用 Ｗａｌｄ 检验判断协变量是否有意义以及在不同

轨迹组之间是否存在差异[１]ꎻ最后纳入有意义的协变

量ꎬ重新估计轨迹模型ꎮ
针对普通协变量ꎬ本例选用数据同样为 １９５ 名受

试者的前瞻性研究数据ꎬ首先对模型进行拟合ꎻ其次在

模型中添加协变量ꎬＤＡＲＩＮＧ 和 ＲＥＡＲＩＮＧ 均为二分

类变量ꎬＤＡＲＩＮＧ 表示受试者在观察期间是否存在高

冒险行为ꎬＲＥＡＲＩＮＧ 表示受试者父母是否存在不良

养育行为ꎬ１ 表示存在ꎮ 程序和输出结果如下ꎮ
ＰＲＯＣ ＴＲＡＪ ＤＡＴＡ ＝ ＣＡＭＢＲＤＧＥ ＯＵＴＰＬＯＴ ＝

ＯＰ ＯＵＴＳＴＡＴ ＝ ＯＳ ＯＵＴ ＝ ＯＦ ＯＵＴＥＳＴ ＝ ＯＥ ＩＴＤＥ￣
ＴＡＩＬꎻ

ＩＤ ＩＤꎻ ＶＡＲ Ｃ１－Ｃ２３ꎻ ＩＮＤＥＰ Ｔ１－Ｔ２３ꎻ
ＭＯＤＥＬ ＺＩＰꎻ ＮＧＲＯＵＰＳ ３ꎻ ＯＲＤＥＲ ３ ３ ３ꎻ

ＩＯＲＤＥＲ １ꎻ
ＲＩＳＫ ＤＡＲＩＮＧ ＲＥＡＲＩＮＧꎻ ＲＥＦＧＲＯＵＰ ２ꎻ
ＲＵＮꎻ
由表 ４ 可知ꎬ以第 ２ 组即低犯罪水平轨迹组作为

参照ꎬ第 ３ 组与高冒险行为和不良养育行为的关系分

别为 ｔ＝ ２.７９５ꎬＰ ＝ ０􀆰００５２ꎻｔ ＝ ２􀆰２５２ꎬＰ ＝ ０􀆰０２４４ꎬ高冒险

行为和不良养育行为均可以增加高犯罪群体的可能

性ꎬ但不良养育行为对第 １ 组的影响不具有统计学意

义ꎬｔ＝ １􀆰８４０ꎬＰ ＝ ０􀆰０６５８ꎮ 拟合优度为 ＢＩＣ ＝ －１０１９􀆰８７
(Ｎ＝ ４４８５)ꎬＢＩＣ＝ －９８８􀆰５１(Ｎ＝ １９５)ꎮ

表 ４　 添加普通协变量后模型拟合结果

组别 参数 估计值 标准误 ｔ 值 Ｐ 值

１ 常数 －１.７９２４１ ０.４３０５６ －４.１６３ <０.００１

ＤＡＲＩＮＧ０１ １.０３７１７ ０.４６２２０ ２.２４４ ０.０２４９

ＲＥＡＲＩＮＧ０１ ０.９３８７８ ０.５１０１２ １.８４０ ０.０６５８

２ 基线 (０.０００００)

３ 常数 －３.７７１９８ ０.６８８６１ －５.４７８ <０.００１

ＤＡＲＩＮＧ０３ ２.００４５９ ０.７１７１０ ２.７９５ ０.００５２

ＲＥＡＲＩＮＧ０３ １.４７８９６ ０.６５６６７ ２.２５２ ０.０２４４

　 　 添加时变协变量可以判断某些临床干预(如药物

治疗)是否会改变研究结果的发展过程[１１]ꎮ 本例中

Ｆ０~Ｆ１０ 为 Ｔ０ ~ Ｔ１０ 时刻的时变协变量ꎬ假设已确定

最佳组数和多项式阶数ꎬ程序和输出结果如下ꎮ
ＰＲＯＣ ＴＲＡＪ ＤＡＴＡ ＝ＴＲＹ ＯＵＴＰＬＯＴ ＝ＯＰ ＯＵＴ￣

ＳＴＡＴ＝ＯＳ ＯＵＴ＝ＯＦ ＯＵＴＥＳＴ＝ＯＥꎻ

ＩＤ ＩＤꎻ ＶＡＲ Ｒ０－Ｒ１０ꎻ ＩＮＤＥＰ Ｔ０－Ｔ１０ꎻ
ＭＯＤＥＬ ＬＯＧＩＴꎻ ＯＲＤＥＲ ３ １ ３ ０ꎻ
ＴＣＯＶ Ｆ０－Ｆ１０ꎻ
ＲＵＮꎻ
％ＴＲＡＪＰＬＯＴ(ＯＰꎬ ＯＳꎬ ′ＬＯＧＩＴ 模型′ꎬ ′ ′ꎬ ′缓

解情况′ꎬ ′年龄′)
由表 ５ 可知ꎬ协变量仅在第 １ 组具有统计学意义

( ｔ＝ ２􀆰１７３ꎬＰ ＝ ０􀆰０２９９)ꎬ拟合优度:ＢＩＣ ＝ －９２２􀆰１４(Ｎ ＝
１７６０)ꎬＢＩＣ＝ －９０１􀆰４７(Ｎ ＝ １７７)ꎮ 预测轨迹如图 ３ 所

示ꎮ
表 ５　 添加时变协变量后模型拟合结果

组别 参数 估计值 标准误 ｔ 值 Ｐ 值

１ 截距 －３.６７４３２ ０.６９９７４ －５.２５１ <０.００１

线性 －４.７５４７３ ２.５７８０３ －１.８４４ ０.０６５３

二次方 ４.２５２６９ ３.４５５９４ １.２３１ ０.２１８７

立方 ２７.０５６１１ １３.２５４２２ ２.０４１ ０.０４１４

Ｆ００１ ０.２７９５０ ０.１２８６４ ２.１７３ ０.０２９９

２ 截距 ０.５９１２６ ０.２４７０９ ２.３９３ ０.０１６８

线性 ５.４５３７９ ０.６５６２１ ８.３１１ <０.００１

Ｆ００２ ０.０２９１３ ０.０７９２３ ０.３６８ ０.７１３２

３ 截距 ５.４４５３８ １.５４２５１ ３.５３０ ０.０００４

线性 －６.４５７６７ ２.８３１８８ －２.２８０ ０.０２２７

二次方 －１９.３１６２１ ７.４９３６０ －２.５７８ ０.０１００

立方 ３４.３９８７６ １２.８６７７７ ２.６７３ ０.００７６

Ｆ００３ ０.１４８４７ ０.２３６２７ ０.６２８ ０.５２９８

４ 截距 －０.２８３８６ ０.３１７２７ －０.８９５ ０.３７１１

Ｆ００４ ０.０６６２９ ０.０９４１８ ０.７０４ ０.４８１６

图 ３　 添加时变协变量后拟合的 ４ 个轨迹组

(２)双轨迹模型

双轨迹模型旨在识别总体异质性的前提下ꎬ以概

率的形式分析两个指标间发展轨迹的关联性[１２]ꎮ 两

个指标可以是时期发生变化ꎬ也可以不同时期变化ꎮ
其步骤主要包括三步:①分别确定两个指标的单轨迹

模型ꎻ②确定各轨迹组的成员概率ꎻ③求出两个指标各
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轨迹组的两两关联概率ꎮ 本例选用蒙特利尔纵向研究

中的多动症和逆反行为量表拟合双轨迹模型ꎮ 假设已

经分别建立好两个单轨迹模型ꎬ输出结果见图 ４ꎮ

图 ４　 多动症及逆反行为的单轨迹模型

　 　 由图 ４ 可知ꎬ模型将多动症分为低水平(２６􀆰４％)、
中等水平(４２􀆰０％)、高水平(３１􀆰６％)共 ３ 个轨迹组ꎻ将
逆反行为分为低水平(２７􀆰７％)、中低水平(４３􀆰０％)、中
高水平(２２􀆰４％)、高水平(６􀆰９％)共 ４ 个轨迹组ꎮ 进而

计算两模型的联合概率ꎬ程序和输出结果如下ꎮ
ＰＲＯＣ ＴＲＡＪ ＤＡＴＡ ＝ＯＮＥ ＯＵＴＰＬＯＴ ＝ＯＰ ＯＵＴ￣

ＳＴＡＴ＝ＯＳ ＯＵＴ＝ＯＦ ＯＵＴＥＳＴ＝ＯＥ ＯＵＴＰＬＯＴ２＝ＯＰ２
ＯＵＴＳＴＡＴ２＝ＯＳ２ ＩＴＤＥＴＡＩＬꎻ

ＩＤ ＩＤꎻ
ＶＡＲ Ｈ１－Ｈ７ꎻ ＩＮＤＥＰ Ｔ１－Ｔ７ꎻ ＭＯＤＥＬ ＣＮＯＲＭꎻ

ＭＡＸ ４ꎻ ＮＧＲＯＵＰＳ ３ꎻ ＯＲＤＥＲ ０ ３ ２ꎻ
ＶＡＲ２ Ｏ１ － Ｏ７ꎻ ＩＮＤＥＰ２ Ｔ１ － Ｔ７ꎻ ＭＯＤＥＬ２

ＣＮＯＲＭꎻ ＭＡＸ２ １０ꎻ ＮＧＲＯＵＰＳ２ ４ꎻ ＯＲＤＥＲ２ １ ３ ２
０ꎻ

ＲＵＮꎻ
％ＴＲＡＪＰＬＯＴ(ＯＰꎬ ＯＳꎬ ′多动行为单轨迹模型′ꎬ

′ ′ꎬ ′多动行为评分′ꎬ ′年龄′)
％ＴＲＡＪＰＬＯＴ(ＯＰ２ꎬ ＯＳ２ꎬ ′逆反行为轨迹模型′ꎬ

′ ′ꎬ ′逆反行为评分′ꎬ ′年龄′)
表 ６ 为基于多动行为各组条件下的逆反行为各组

概率ꎬ每列概率之和为 １ꎮ 低水平多动行为组成为低

水平逆反行为组的可能性为 ９９􀆰９％ꎻ中等水平多动行

为组成为中低水平逆反行为组的可能性为 ９６􀆰９％ꎻ高
水平多动行为组成为中高水平逆反行为组的可能性为

７１􀆰０％ꎬ成为高水平逆反行为组的可能性为 ２１􀆰８％ꎮ
表 ６　 基于多动行为轨迹组条件下逆反行为轨迹组概率(％)

Ｇｒｏｕｐ２
(逆反行为)

Ｇｒｏｕｐ１(多动行为)

低 中 高

低 ９９.９ ３.１ ０

中低 ０ ９６.９ ７.２

中高 ０.１ ０ ７１.０

高 ０ ０ ２１.８

　 　 表 ７ 为基于逆反行为条件下的多动行为各组的概

率ꎬ每行概率合计为 １ꎮ 低水平逆反行为组 ９５􀆰４％归因

于低水平多动行为组ꎻ中低水平逆反行为组 ９４􀆰７％归

因于中等水平多动行为组ꎻ中高水平逆反行为组

９９􀆰９％归因于高水平多动行为组ꎻ高水平逆反行为组

１００％归因于高水平多动行为组ꎮ
表 ７　 基于逆反行为轨迹组条件下多动行为轨迹组概率(％)

Ｇｒｏｕｐ２
(逆反行为)

Ｇｒｏｕｐ１(多动行为)

低 中 高

低 ９５.４ ４.６ ０

中低 ０ ９４.７ ５.３

中高 ０.１ ０ ９９.９

高 ０ ０ １００

　 　 表 ８ 为多动行为和逆反行为的联合概率ꎬ总概率

之和为 １ꎮ 最终结果显示ꎬ两种行为的发展轨迹存在

密切联系ꎮ 多动行为低水平者成为逆反行为低水平者

的可能性大于 ９９􀆰９％ꎬ多动行为高水平者成为逆反行

为中高或高水平者的可能性共计 ９２􀆰８％ꎮ 研究对象中

有 ２６􀆰４％同时属于多动行为和逆反行为低水平组ꎬ
４０􀆰７％同时属于多动行为和逆反行为中等(中低)水平

组ꎬ２９􀆰３％同时属于多动行为和逆反行为高(中高)水
平组ꎮ

表 ８　 逆反行为和多动行为轨迹组联合概率(％)

Ｇｒｏｕｐ２
(逆反行为)

Ｇｒｏｕｐ１(多动行为)

低 中 高

低 ２６.４ １.３ ０

中低 ０ ４０.７ ２.３

中高 ０ ０ ２２.４

高 ０ ０ ６.９

讨　 论

基于分组的轨迹模型通过区分不同轨迹的个体群

组ꎬ在充分利用纵向数据的基础上ꎬ将结果以易于解释
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的形式展现ꎬ为解决纵向数据复杂性和结果的可解释

性之间的平衡问题提供了一个有价值的工具[１３]ꎮ 本

研究系统阐述了不同数据类型的模型基本原理及其

ＳＡＳ 软件实现ꎻ并在此基础上将协变量纳入模型ꎬ观
察影响行为轨迹的因素ꎻ同时ꎬ本研究还介绍了双轨迹

模型ꎬ以概率形式表达两个纵向指标之间的关联ꎮ
ＧＢＴＭ 相较于经典的发展轨迹分析有其独特的

优势ꎬ但在实际应用中应当注意一系列问题ꎮ 首先ꎬ轨
迹组数和多项式阶数的确定需要结合专业知识谨慎选

择ꎬ兼顾其实用性和可解释性[１４]ꎮ 此外ꎬＧＢＴＭ 对于

缺失数据的处理具有一定的稳健性ꎬ但模型拟合时应

考虑到缺失值的类型和比例[１１]ꎮ 同时ꎬ由于 ＧＢＴＭ
假设不同组间的固定效应不同ꎬ但组内具有相同的固

定效应ꎬ即认为同组内个体不存在异质性ꎮ 而在实际

应用中ꎬ这一假设往往会造成一定的信息损失ꎮ 潜在

类别混合模型( ｌａｔｅｎｔ ｃｌａｓｓ ｍｉｘｅｄ ｍｏｄｅｌꎬ ＬＣＭＭ) [１５]

是 ＧＢＴＭ 的更一般形式ꎬ他兼顾组间的差异性和组内

个体的随机效应ꎬ从而达到了对轨迹模型的进一步优

化ꎮ 然而无论何种轨迹分析方法ꎬ继续加强模型参数

选择的规范及评价标准的统一都尤为重要ꎮ 研究者也

应当在应用时充分了解不同方法的原理及适用条件ꎬ
避免主观因素ꎬ提高研究结论的可靠性ꎮ
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