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　　随着人口老龄化进程的加快和慢病管理负担的

加重,我国护理事业正面临着护理人力资源短缺和

慢病管理效能低下等挑战[１].«全国护理事业发展

规划(２０２１－２０２５年)»[２]指出,信息化技术的发展

为解决上述挑战提供了契机,为护理事业的发展指

明了方向.群组轨迹模型(groupＧbasedtrajectory
model,GBTM)是信息化发展的重要成果,也是推动

智慧护理发展的关键工具.GBTM 是指通过可视

化的呈现患者病程发展的异质性特征,将具有相似

疾病进展模式的患者划分为不同亚组[３],从而帮助

护理人员实现精准化分层干预并优化护理资源配置

的目的.目前,国外关于 GBTM 的研究多聚焦于跨

学科整合,而国内则是关注于单一领域的应用,存在

理论结合和政策转化不成熟等问题[４].本文通过回

顾现有研究,以期提升护理工作者对 GBTM 的认

识,推动其在我国护理领域的应用和发展.

１　GBTM 的概述

１．１　GBTM 的定义及发展　GBTM 最早可追溯至

２０世纪末的犯罪学研究领域.其发展历程经历了

从社会科学到医学、护理学的跨学科迁移[４Ｇ６].１９９３
年,Nagin等[５]首次提出了“发展轨迹分析”的概念,
打破了传统纵向研究中对隐含群体同质性的假设,
创新性 地 允 许 群 体 中 存 在 异 质 性 亚 组,奠 定 了

GBTM 的理论框架.作为一种可视化的分析工具,

GBTM 通过识别纵向数据中具有相似时间变化模

式的潜在亚组,为处理异质性数据提供个性化的指

导[７].随后,Jones等[８]进一步阐明了潜类别增长模

型(latentclassgrowthanalysis,LCGA)是 GBTM
的特殊形式之一,并详细论述 了 基 于 SAS 软 件

GBTM 的具体实现路径[９].Muthén等[１０]为解决

GBTM 所存在“组内同质性假设”过度约束的问题,
开创性地提出增长混合模型(growthmixturemodＧ
eling,GMM)这一概念.该模型通过引入随机效应

项,在 GBTM 确定分组的基础上,允许同一亚组内

个体存在差异,极大提升了模型对复杂纵向数据的

适应性,成为处理异质性纵向数据的新方法[１０].王

孟成[１１]进一步指出 GBTM、LCGA和 GMM 同属于

群组轨迹增长模型,均可以用来分析群体异质性的

纵向变化轨迹.关于上述３种模型与传统分析方法

(如重复测量方差分析、一般线性模型等)的比较,见
表１.GBTM 凭借其方法的简洁性和可操作性,在
公共卫生领域得以广泛应用[１２];同时,其概念和发

展模式也与我国当下护理事业发展的核心高度契

合.然而,因为 GBTM 目前在护理领域知晓率较

低,这限制了其在护理领域中的应用和推广.

１．２　GBTM 的关键指标　(１)模型拟合指标:阿克

斯信息标准(Akaikeinformationcriterion,AIC)和
贝叶斯信息标准 (Bayesianinformationcriterion,

BIC)越小,表示模型拟合越好[１３Ｇ１４].(２)分类指标:
平均后验概率(averageposteriorprobability,AveＧ
PP)＞０．７与正确分类概率(oddsofcorrectclassifiＧ
cation,OCC)＞５％表示模型分类可靠[１５].(３)实际

解释指标:根据临床经验判断通过 GBTM 建模得到

的轨迹模型是否符合实际.研究者根据上述３个指

标逐步改进和完善相关模型,以最大程度地贴近和

反映疾病变化发展的真实轨迹.

２　GBTM 的开发

为了较为清晰地显示GBTM 在护理领域中的应

用,本文以Zhang等[１６]研究为例,详细说明GBTM 的

方法设计步骤,见表２.

３　GBTM 在护理领域的应用

３．１　疾病风险预测　GBTM 能有效整合海量异构

的数据,通过历史轨迹预测未来疾病发展趋势,为疾

病风险预测提供指导.Wang等[１７]基于 GBTM 研

发了心血管疾病风险预测模型,通过纵向追踪患者

相关数据,成功识别出胰岛素抵抗代谢指数(metaＧ
bolicscoreforinsulinresistance,METSＧIR)和甘油

三酯葡萄糖指数(triglycerideＧglucose,TyG)的三个

变化轨迹,发现高 METSＧIR和 TyG水平的患者更

容易发生心血管疾病.Li等[１８]基于英国老龄化纵

向研究数据库,通过 GBTM 分析老年人孤独感的变

化轨迹,识别出５类显著差异的孤独感轨迹亚组.
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研究[１８]进一步表明,C 反应蛋白(CＧreactiveproＧ
tein,CRP)、血浆纤维蛋白原等炎性指标持续增高对

孤独感恶化组具有预测效应(HRs:３．３５,９５％CI:

１．８９~５．９１),这类患者更易罹患心血管疾病.尽管

CRP等炎症指标与心血管疾病无直接关联,但有研

究[１９]证实,长期孤独可能通过激活下丘脑Ｇ垂体Ｇ肾

上腺轴加剧炎症反应,进而损害心血管健康.因此,
护理人员可借助该模型构建客观指标与慢性病的风

险预测模型,量化并可视化其风险概率,从而预测流

行病、罕见病及其并发症的发展趋势.此外,结合人

工智能和知识图谱技术,进一步搭建医联体信息平

台,对优化临床护理决策路径具有重要意义.

表１　传统方法与群组轨迹增长模型的比较

维度 GBTM LCGA GMM 传统方法

适用范围 均适用于纵向数据 均适用于纵向数据 均适用于纵向数据 均适用于纵向数据

变量类型 连续变量,分类变量 连续变量,分类变量 连续变量,分类变量 连续变量

群体异质性 通常忽略组内差异 组内无个体差异(固定效应模型) 允许组内个体存在差异 仅分析均值变化

模型选择和 AIC、BIC、OCC、AvePP、 AIC、BIC、OCC、AvePP、 AIC、BIC、OCC、AvePP、 统计值

解释 临床判断等方法 临床判断等方法 临床判断等方法

输出结果 亚组分类、各组别轨迹形态 亚组分类、各组平均轨迹 亚组分类、各组平均轨迹、组内变异参数 时间交互效应的显

著性、平均值的变化

趋势

分析软件 Mplus、R语言、SAS、Stata Mplus、R语言、SAS、Stata Mplus、R语言 SPSS、Stata、R语言

优点 运行简单、参数少、结果便于解释、分类 明确分类亚组、可视化直观、可整合协 同时捕获组间异质性与组内个体差异、 操作简单、可分析时

亚组明确、可视直观、可整合协变量、适 变量、适用于缺失数据 可视直观、可整合协变量、适用于缺失 间交互效应

用于缺失数据 数据

缺点 忽略组内个体差异,存在对现实复杂性 忽略组内个体差异,小样本或群体过多 计算复杂,运行慢,结果解释复杂,小样 忽略群体异质性

过度简化问题,小样本或群体过多时模 时模型不稳定、存在过拟合风险,存在 本或群体过多时模型不稳定、存在过拟

型不稳定、存在过拟合风险 对现实复杂性过度简化问题 合风险

表２　GBTM的设计步骤及举例说明

步　　骤 要　　点 举例说明

研究设计与数据准备

　确定研究问题 １．明确研究类型;２．明确研究对象;３．明确研究的指标(指 例文中指出研究属于回顾性队列研究,采用简易精神状态评分

标能充分反映所研究问题的特征且数据便于重复收集). 量表(miniＧmentalstateexamination,MMSE)收集老年人的认

知功能得分.

　确定数据收集时间节点 明确数据收集的时间节点,时间节点可充分反映研究对象 例文中选取２０１１年、２０１３年和２０１５年作为时间节点.
观察值的变化(≥３个时间点).

　收集数据 人工收集、利用电子护理记录或大数据平台收集. 数据源于中国健康与退休纵向队列数据库.

　数据清洗及统计 核对数据有无遗漏、重复和错误. 将３个时点数据清洗后进行数据合并,选择Stata软件中 Traj
plugＧin包进行可视化建模.

模型构建与选择

　选择合适的轨迹函数 根据研究变量选择相应的函数模型.计数资料选择泊松 MMSE得分属于连续资料,选择删截正态分布模型.
分布或零膨胀泊松分布,二分类变量选择 Logit模型,连
续资料可拟合删截正态分布模型.

　固定最优组数及阶数 从高阶单组到低阶多组进行拟合,根据BIC、AIC、AvePP 例文多次迭代后确定最优组数为３,最优阶数为(１,２,２).
和 OCC等指标获得最佳的轨迹数目及形状.

结果解释

　结果可视化并命名轨迹亚组 根据Stata将相应轨迹发展趋势可视化并对其进行命名. 根据 MMSE评分变化轨迹的特征将其命名为稳定功能组、持
续缓慢下降组和快速下降组.

后续分析

　根据研究问题进行进一步后续分析 １．可以根据轨迹预测组构建纵向预测模型;２．将轨迹组作 例文中将轨迹组作为因变量,采用多因素 Logistic回归分析基

为自变量分析不同轨迹对预后的影响;３．将轨迹组作为因 线体质量指数(bodymassindex,BMI)与 MMSE评分变化轨迹

变量分析轨迹组的影响因素. 的关系,结果得出老年人体质量过轻(BMI＜１８．５kg/m２)与认知

功能下降的风险增加有关,提示护理人员应加强对高危认知

功能下降患者的饮食指导与营养管理,预防其认知功能恶化.

３．２　护理资源优化配置　GBTM 通过动态识别患

者需求的异质性,可将有限的资源优先分配给最需

要的患者,实现了护理资源配置从“经验驱动”到“数
据驱动”的转型.Zhang等[２０]基于中国健康与退休

人群纵向研究数据,构建了老年人抑郁症状与认知

功能之间的关联轨迹.研究[２０]发现,抑郁高发组患

者认知功能衰退最为显著,将社区心理健康资源优

先分配给潜在抑郁高发患者,对缓解其认知功能的

衰退和减轻公共卫生负担具有重要意义.孟盈彤

等[２１]研究发现,慢性心力衰竭患者出院后２周是身

体功能干预的关键时间节点,建议在该时段强化对

患者的随访和康复指导.在疼痛管理方面,王君慧
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等[２２]证实,相较于术后常规使用的镇痛方案,基于疼

痛轨迹时点匹配的镇痛方案可以显著缩短患者术后

首次下床时间(P＝０．０１８)和胸腔引流管留置时间

(P＝０．０１１),在优化人力资源的同时可以大幅提高

镇痛效率.Miao等[２３]则通过 GMM 和列线图建立

胃癌术后患者衰弱的预测模型,术前将患者进行风

险分层并给予衰弱高危组患者相应的干预措施,降
低术后衰弱的发生率,这极大地促进医疗资源优化

配置.这些研究表明,GBTM 可以精准识别高危人

群和关键的干预靶点,对推动护理资源分配智能化

和精准化发展具有借鉴意义.

３．３　健康行为模式分析　GBTM 可以通过时间维

度识别并分析患者行为模式变化亚组的特征.Kim
等[２４]采用 GBTM 探索心衰患者出院后自我护理行

为的变化轨迹,发现仅五分之一患者在出院后６个

月内会保持高水平的自我护理行为.提示医护人员

有必要在出院前对患者认知功能和健康素养进行评

估,为潜在自我护理行为恶化患者制订结构化的教

育计划,以维持心衰患者自我护理的能力.另外也

可开发“GBTMＧ远程监测”融合系统,当患者自我护

理行为呈下降趋势时自动触发由护士主导的干预方

案,有利于降低患者的再入院率.Zhou等[２５]分析了

青少年BMI随年龄变化的时间动态模型,识别出

７种显著差异的发育模式:持续健康体重组、持续肥

胖组、持续体重不足组、肥胖到超重组、肥胖到健康

体重组、健康体重到超重组和健康体重到肥胖组.
建议医护人员和医疗保健机构应针对不同发育轨迹

为青少年量身定制干预方案,以预防代谢性疾病的

发生.Lin等[２６]则通过 GMM 动态识别了老年脑卒

中患者照顾依赖的发展轨迹,其强调优化护理资源

投入的时序,优先对高危照护依赖患者提供个性化

的照护可以有效减少护理人员照护负担并提高护理

效率.然而,当下该模型的应用仍面临临床数据失

真、失访率高、技术整合困难等挑战,未来护理人员

可借助互联网平台和可穿戴设备实现数据实时更

新,构建“预防Ｇ治疗Ｇ照护”全程管理模式,推动轨迹

模型同临床护理路径深度融合,实现精准护理的闭

环发展.

３．４　识别心理需求变化　王莉杰等[２７]探索性地将

人工智能同 GMM 相结合,构建出可以自动化识别

高危疼痛人群的诊断模型.该模型通过整合患者的

相关资料,为患者制订个体化的心理护理计划和管

理方案,以期降低乳腺癌患者骨关节疼痛的发生率.
韦淑等[２８]针对鼻咽癌放疗患者的不同心理变化轨

迹,提出了差异化的心理干预策略.You等[２９]开发

了 GBTM 和机器学习相结合的护理智能程序,实现

了对中国残疾老年人抑郁发展路径的动态监测.目

前该模型仅能通过患者当下指标预测抑郁的进展,
尚无法直接根据患者的特点提供个性化的防控措

施.虽然当前这类融合人工智能和机器学习的护理

决策模型仍处于探索阶段,在技术成熟度和模型有

效性等方面存在局限,但其动态识别患者心理社会

需求变化的特点,为未来智能化护理决策支持系统

的发展提供了新思路.

４　思考与展望

４．１　GBTM 亟需交叉复合型护理人才　GBTM 在

护理中的临床应用需要打破传统学科的边界,深度

融合护理学、统计学、数据科学及信息技术等多学科

知识,培养兼具数据分析能力与临床洞察能力的复

合型护理人才.然而,当前护理人员存在数据处理

和分析能力不足等问题.提示国家可加强交叉学科

建设,培养“护理＋信息”的双背景人才.另外,国家

和医院应出台更多政策,鼓励建设跨学科团队,组建

由临床护士、数据分析师构建的群组轨迹建模小组,
赋能于护理实践.

４．２　GBTM 的稳定性尚需检验　GBTM 在护理领

域中的应用尚处于起步阶段.临床护理数据常存在

缺失、非结构化或采集频率不一致等问题,模型的稳

定性和可行性有待进一步研究.另外,患者的健康

状态可能受到突发事件的影响而导致轨迹突变,未
来需重点开展多中心、前瞻性的研究,进一步验证

GBTM 的稳定性,真正实现由数据驱动的临床护理

决策.

４．３　GBTM 的构建亟需技术支持　目前,GBTM 多

采用人工收集数据的方式,存在效率低下、数据质量

高低不等和动态监护不足等问题.尤其是在数据庞

大的背景下,这种传统模式正面临着诸多挑战,亟需

信息技术的加持.因此,护理人员应密切关注多学

科动态发展的方向,从建模流程入手,采用可穿戴设

备、物联设备应用、电子病历挖掘技术、计算机视觉

辅助技术和机器学习等方法,提高数据采集的效率,
构建更加精准可靠的护理轨迹分析系统.

５　小结

GBTM 作为推动护理智慧化发展的重要工具,
为解决当下护理人力资源短缺和慢病管理效能低下

等问题指明方向.由于其可将具有相似疾病进展模

式的患者划分为不同亚组,有助于护理人员实现阶

梯式干预并优化护理资源配置,因此在我国护理领

域中具有广阔的应用前景.然而,目前 GBTM 在护

理中的应用尚处于起步阶段,面临专业人才匮乏,模
型稳定性低,可靠性不足及缺乏相应技术支持等挑
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战.未来,应不断开拓更具有代表性的多中心、前瞻

性队列研究提高模型的精确度,积极寻求技术上的

突破创新,并加强相关护理交叉学科复合型人才的

培养,为 GBTM 在护理领域的发展奠定坚实基础,
助推智慧护理和精准护理的实现.
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