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本章内容

⚫ 第四节 Heckman样本选择模型的应用例子

⚫ 第五节 内生选择变量处置效应模型

⚫ 第六节 样本自选择模型运用常见问题
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4.1 模型设置

⚫ 研究受教育程度对女性工资水平的影响

⚫ 简化模型后，结果方程为：

𝑊𝑎𝑔𝑒𝑖
∗ = 𝛼 + 𝛽𝑖𝐸𝑑𝑢𝑖 + 𝛽2𝐴𝑔𝑒𝑖 + 𝑒1𝑖

⚫ 其中，𝑊𝑎𝑔𝑒𝑖
∗是工资水平，𝐸𝑑𝑢𝑖是受教育程度，

𝐴𝑔𝑒𝑖是年龄，干扰项𝑒1𝑖包含了不可观测但会影响工

资水平的变量（如个体性格）。

⚫ 对于总体或随机分配样本：

𝔼 𝑒1𝐼 𝐸𝑑𝑢𝑖 , 𝐴𝑔𝑒𝑖 = 0
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4.1 模型设置

⚫ 只有参加工作的人，才能观测到工资水平

⚫ 是否参加工作是自我选择的，选择方程:

𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖
∗ = 𝛾0 + 𝛾1𝐸𝑑𝑢𝑖 + 𝛾2𝐴𝑔𝑒𝑖 + 𝛾3𝐶ℎ𝑖𝑙𝑑𝑟𝑒𝑛𝑖 + 𝑒2𝑖

൝
𝑊𝑜𝑟𝑘𝑖 = 1, 如果𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖

∗ > 0

𝑊𝑜𝑟𝑘𝑖 = 0, 如果𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖
∗ ≤ 0

⚫ 其中， 𝐶ℎ𝑖𝑙𝑑𝑟𝑒𝑛𝑖是小孩的数量，干扰项𝑒2𝑖包含了不

可观测但会影响工资水平的变量（如个体性格）。
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4.1 模型设置

⚫ 𝑒1𝑖和𝑒2𝑖都包含了一些相同的不可观测的变量，所以

二者是相关的

⚫ Heckman模型假设二者的分布是相关系数为𝜌的二元

正态分布，即：

𝑒1𝑖
𝑒2𝑖

~ 𝑁
0

0
，

𝜎2 𝜌𝜎
𝜌𝜎 1

⚫ 对于工资的观测结果为：

൝
𝑊𝑎𝑔𝑒𝑖 = 𝑊𝑎𝑔𝑒𝑖

∗, 如果𝑊𝑜𝑟𝑘𝑖 = 1

𝑊𝑎𝑔𝑒𝑖缺失, 如果𝑊𝑜𝑟𝑘𝑖 = 0
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4.1 模型设置

⚫ 因果路径图：
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4.1 模型设置

⚫ 在结果方程里加入逆米尔斯比例作为调整项

𝑊𝑎𝑔𝑒𝑖 = 𝛼 + 𝛽𝑖𝐸𝑑𝑢𝑖 + 𝛽2𝐴𝑔𝑒𝑖 + 𝜌𝜎𝜆𝑖 + 𝑣𝑖

⚫ 其中，逆米尔斯比例为：

𝜆𝑖 =
𝜙(𝛾0 + 𝛾1𝐸𝑑𝑢𝑖 + 𝛾2𝐴𝑔𝑒𝑖 + 𝛾3𝐶ℎ𝑖𝑙𝑑𝑟𝑒𝑛𝑖)

1 − Φ(𝛾0 + 𝛾1𝐸𝑑𝑢𝑖 + 𝛾2𝐴𝑔𝑒𝑖 + 𝛾3𝐶ℎ𝑖𝑙𝑑𝑟𝑒𝑛𝑖)
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4.2 样本数据

⚫ 样本里有2000个观测值，以下显示前20个：
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4.3 手动估计模型

⚫ 运用Probit模型估计选择模型：
Pr(𝑊𝑜𝑟𝑘𝑖 = 1|𝑍𝑖) = Φ(𝛾0 + 𝛾1𝐸𝑑𝑢𝑖 + 𝛾2𝐴𝑔𝑒𝑖 + 𝛾3𝐶ℎ𝑖𝑙𝑑𝑟𝑒𝑛𝑖)
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4.3 手动估计模型

⚫ 用估计出来的系数去估计逆米尔斯系数

𝜆𝑖 =
𝜙(𝛾0 + 𝛾1𝐸𝑑𝑢𝑖 + 𝛾2𝐴𝑔𝑒𝑖 + 𝛾3𝐶ℎ𝑖𝑙𝑑𝑟𝑒𝑛𝑖)

1 − Φ(𝛾0 + 𝛾1𝐸𝑑𝑢𝑖 + 𝛾2𝐴𝑔𝑒𝑖 + 𝛾3𝐶ℎ𝑖𝑙𝑑𝑟𝑒𝑛𝑖)

⚫ Stata代码如下：
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4.3 手动估计模型

⚫ 生成的新的变量如下所示
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4.3 手动估计模型

⚫ 估计回归方程
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4.4 使用Stata的Heckman命令估计模型

⚫ Stata中也有自带的Heckman命令可以用来直接估计

模型的回归结果
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5.1 模型设置

⚫ 自选择样本偏差的原理及其处理方法的另一个应用，是估
计内生二元选择变量(endogenous binary-treatment 
variable)的处置效应

⚫ 一个常见的内生二元自选择变量模型：

𝑌𝑖 = 𝛼0 + 𝛼1𝐷𝑖 + 𝑿𝒊
′𝜷 + e1𝑖

⚫ 其中， 𝐷𝑖是一个二元选择变量， 𝑿𝒊
′是控制变量

⚫ 选择公式为：

𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖 = 𝒁𝒊
′𝜸 + 𝑒2𝑖

⚫ 其中，只有当𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖 > 0时才接受处置：

൝
𝐷𝑖 = 1, 如果𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖 > 0

𝐷𝑖 = 0, 如果𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖 ≤ 0
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5.1 模型设置

⚫ 该模型有两个和Heckman相同的假设：

◼ 𝒁𝒊
′和𝑿𝒊

′为外生变量，他们与干扰项无关

◼ 𝑒1𝑖和𝑒2𝑖服从二元正态分布：

𝑒1𝑖
𝑒2𝑖

~ 𝑁
0

0
，

𝜎2 𝜌𝜎
𝜌𝜎 1

◼ 路径图：
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5.1 模型设置

⚫ 和Heckman模型类似的，我们计算条件期望

⚫ 当𝐷𝑖 = 1时：

𝔼 𝑌𝑖 𝑿𝒊, 𝐷𝑖 = 1

= 𝛼0 + 𝛼1 + 𝑿𝒊
′𝜷 + 𝔼 e1𝑖 𝐷𝑖 = 1,𝑿𝒊

= 𝛼0 + 𝛼1 + 𝑿𝒊
′𝜷 + 𝔼 e1𝑖 𝑒2𝑖 > −𝒁𝒊

′𝜸

= 𝛼0 + 𝛼1 + 𝑿𝒊
′𝜷 + 𝜌𝜎

𝜙(−𝒁𝒊
′𝜸)

1 − Φ(−𝒁𝒊
′𝜸)
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5.1 模型设置

⚫ 当𝐷𝑖 = 0时：

𝔼 𝑌𝑖 𝑿𝒊, 𝐷𝑖 = 0

= 𝛼0 + 𝑿𝒊
′𝜷 + 𝔼 e1𝑖 𝐷𝑖 = 0,𝑿𝒊

= 𝛼0 + 𝑿𝒊
′𝜷 + 𝔼 e1𝑖 𝑒2𝑖 < −𝒁𝒊

′𝜸

= 𝛼0 + 𝑿𝒊
′𝜷 + 𝜌𝜎

−𝜙(−𝒁𝒊
′𝜸)

Φ(−𝒁𝒊
′𝜸)
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5.2 估计方法

⚫ 要获得𝛼1，有两种估计方法

◼ 分别估计

分别对𝐷𝑖 = 1和𝐷𝑖 = 0时的样本使用Heckman样本选择模型进行

估计，然后将两个回归结果的截距相减，就能得到系数𝛼1

◼ 整合估计

将两个公式和在一起，表示为：

𝑌𝑖 = 𝛼0 + 𝛼1𝐷𝑖 + 𝑿𝒊
′𝜷 + 𝜌𝜎

𝜙 −𝒁𝒊
′𝜸

1 − Φ −𝒁𝒊
′𝜸

𝐷𝑖 +
−𝜙 −𝒁𝒊

′𝜸

Φ −𝒁𝒊
′𝜸

1 − 𝐷𝑖 + 𝑢𝑖

然后对上述方程使用Heckman样本选择模型模拟
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5.3 实例

⚫ 估计女性工会成员身份对工资水平的影响，结果方程

如下：
𝑊𝑎𝑔𝑒𝑖 = 𝛼0 + 𝛼1𝐴𝑔𝑒𝑖 + 𝛼2𝐺𝑟𝑎𝑑𝑒𝑖 + 𝛼3𝑆𝑚𝑠𝑎𝑖 + 𝛼4𝐵𝑙𝑎𝑐𝑘𝑖 + 𝛼5𝑇𝑒𝑛𝑢𝑟𝑒𝑖 + 𝑒1𝑖

⚫ 其中，𝑊𝑎𝑔𝑒𝑖是工资水平， 𝐴𝑔𝑒𝑖是年龄， 𝐺𝑟𝑎𝑑𝑒𝑖是

学历, 𝑇𝑒𝑛𝑢𝑟𝑒𝑖是工作时限

⚫ 进入工会的选择方程为：

𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖 = 𝛾0 + 𝛾1𝑆𝑜𝑢𝑡ℎ𝑖 + 𝛾2𝐵𝑙𝑎𝑐𝑘𝑖 + 𝛾3𝑇𝑒𝑛𝑢𝑟𝑒𝑖 + 𝑒2𝑖

൝
𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛𝑖 = 1, 如果𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖 > 0

𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛𝑖 = 0, 如果𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖 ≤ 0
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5.3 实例

⚫ 展示1693个观测值中的前20个
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5.3 实例

⚫ 使用etregress命令
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6.1 解释变量的选择

⚫ 在实际运用中，要求𝒁𝒊至少包含一个与𝑿𝒊不同的变量

⚫ 假设𝒁𝒊 = 𝑿𝒊，即𝑌𝑖 = 𝛼0 + 𝑿𝒊
′𝜷 + 𝜆 𝑿𝒊

′ෝ𝜸 + e𝑖。由于

𝜆 𝑿𝒊
′ෝ𝜸 在定义域的大部分范围内是近线性的，所以会

导致严重的共线性问题

⚫ 需要一个工具变量，影响选择但不影响结果，称为排

他性约束条件(exclusion constraints)
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6.2 二元正态分布假设

⚫ 如果干扰项不符合二元正态分布假设，调整项的计算

就有可能是错误的

⚫ 一种替代方案是，假定干扰项服从一些其他的特定的

非正态分布

⚫ 但现有的理论很少指出应该用何种分布来代替
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6.3 选择模型必须为Probit模型

⚫ 在Heckman模型中，一阶段的估计选择方程不能使用

Logit模型，因为Logit模型不具有干扰项正态分布的

假设，与Heckman模型不符合

⚫ Probit模型：

◼ 一个二元0/1变量的模型，取值取决于如下方程：
𝐷𝑖
∗ = 𝒁𝒊

′𝜸 + 𝑒𝑖

൝
𝐷𝑖 = 1, 如果𝐷𝑖

∗ > 0

𝐷𝑖 = 0, 如果𝐷𝑖
∗ ≤ 0

◼ 假设𝑒𝑖符合标准正态分布，则：

Pr 𝐷𝑖 = 1 𝒁𝒊 = Φ(𝒁𝒊
′𝜸)
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6.4 检查相关系数𝜌

⚫ 当𝑒1𝑖和𝑒2𝑖不相关时，样本自选择并不会造成估计偏

差，这种情况也被称为外生样本选择

⚫ 这种情况下不需要加入调整项
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