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摘　 要:在讨论协变量和响应变量关系时,常会遇到内生变量,已有关于内生变量的研究大多是在最小

二乘目标函数的框架下讨论,然而该方法不具有稳健性,鉴于此,本文采用指数平方损失估计方法,构造模型

中回归系数的稳健估计。 为了克服内生变量对估计产生的偏差,利用工具变量消除协变量的内生性,再构造

回归系数的指数平方损失估计;针对指数平方损失目标函数,提出选取有效的调节参数估计过程;在一些正

则条件下,研究所提出估计的渐近正态性;模拟研究比较了朴素最小二乘估计、朴素 M 估计、朴素指数平方

损失估计、基于工具变量的最小二乘估计、基于工具变量的 M 估计、基于工具变量的指数平方损失估计等 6
种估计方法,模拟结果表明:本文提出的基于工具变量的指数平方损失估计有效地消除了协变量的内生性,
且具有较好的稳健性;最后,利用本文提出的方法分析了孪生双胞胎“收入-教育程度”的数据。
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0　 引　 言

回归分析是研究各种现象之间数量关系的一种

常用方法,其中最常见的回归模型是线性回归模型:

Y i =XT
i β+εi,i= 1,2,…,n

其中,Y i∈R 是独立同分布的响应变量,Xi∈Rp

是 p 维协变量,β 是未知的参数向量。 线性回归模

型的估计方法层出不穷,最经典的即为最小二乘法,

但该方法对误差分布要求较为严苛,如零均值、同方

差假定等。 在实际应用场景中,最小二乘估计的效

果并不理想。 为了弥补最小二乘法的不足,Wang
 

等[1]提出了基于指数平方损失目标函数的估计方

法。 该方法不需要对模型误差分布作特定的限制,

且估计的稳健性由调节参数 h 控制。 该方法一经提

出即受到了广泛的关注。 Yu 等[2] 讨论了半函数线

性模型的指数平方损失估计,并指出如果随机误差

服从重尾分布,该方法比最小二乘法更加有效;
Jiang[3]将该方法应用于部分线性模型,并表示当数

据集中存在离群点时,该方法得到的参数估计量标

准差和均方误差皆优于现有的其他方法。
当前关于指数平方损失方法的研究,多数文献

都假定协变量是外生变量,然而在实际应用中,协变

量是内生变量的情况不在少数。 这种情况下,如果

将协变量视为外生变量进行估计,则得到的参数估

计量将不再是无偏估计。 为了消除内生性带来的影

响,Ashenfelter[4] 提出了倍差法,Thistlethwaite 等[5] 提

出了断点回归方法,Donald[6] 研究了工具变量法。 受
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到 Yang 等[7]基于工具变量对含测量误差的线性模型

进行参数估计的启发,本文基于工具变量的指数平方

损失方法对含内生变量的线性模型进行参数估计。

首先给出了估计过程以及调节参数 h 的选取过

程;进一步,在一些正则条件下,研究了估计的渐近性

质,然后通过模拟研究,比较了不同误差分布、不同样

本量下朴素 M 估计、朴素最小二乘估计、朴素指数平

方损失估计以及基于工具变量的 M 估计、基于工具

变量的最小二乘估计、基于工具变量的指数平方损失

估计等 6 种方法的优劣;最后,利用提出的方法对孪

生双胞胎“收入-教育程度”数据进行了实证分析。

1　 方法与主要结果

考虑如下工具变量线性回归模型:

Yi =XT
i β

 

+ ε i

Xi = Γ̂
 

Zi +ei
{ i = 1,2,…,n

其中, Xi 是 p 维内生变量,β 是 p 维未知向量,

Z i 是 q 维工具变量,满足 cov(Z i,ε i) = 0,Γ是 p × q

维矩阵, ε i,ei 是随机误差。 下面给出 β 的两阶段估

计过程。

第一阶段,由于 E(Z iei) = 0,得到 Γ的最小二

乘估计:

Γ̂ = XZT(ZZT) -1

其中, X = (X1,X2,…,Xn) 是 p × n 维矩阵, Z =

(Z1,Z2,…,Zn) 是 q × n 维矩阵。 于是,得到 X i 的

估计量:

X^ i = Γ̂
 

Z i

第二阶段,用 X^ i 替换Xi ,通过最大化目标函数:

L(β) = ∑
n

i = 1
exp -

(Yi -X
^ T
i β) 2

h{ }
可以获得 β 的指数平方损失估计,即

β^ =argmax
β

 

L(β)

目标函数 L(β) 中的 h 是调节参数,控制着估

计的稳健性和有效性。 对于较大的 h ,有

1 - exp( -
(Yi -XT

i β) 2

h
) ≈

(Yi -XT
i β) 2

h
=
ε 2

i

h

此时,该估计类似于极端情况的最小二乘估计。 对

于较小的 h , ε i 值越大,对估计的影响越小,因

此,较小的 h 将限制离群值对该估计的影响,提高估

计的稳健性。 下面给出调节参数 h 的选择过程:

(1)
 

首先获得初始估计,一般用M估计得到 β
~

;

(2)
 

随后得到 ε~ i = Yi -X
^ T
i β

~
;

(3)
 

得到本文所提出估计的渐进方差估计为

r
~
(h) = G

~
(h)

[F
~
(h)] 2

其中, G
~
(h) 和 F

~
(h) 分别为

G
~
(h) = 1

n ∑
n

i = 1
φ ′

h(ε
~
i){ } 2 = 1

n ∑
n

i = 1

4ε~ 2
i

h2 exp( -
2ε~ 2

i

h
)

F
~
(h) = 1

n ∑
n

i = 1
φ″

h(ε
~
i) = 1

n ∑
n

i = 1

4
h2 (ε~ 2

i - h
2

)exp(-
ε~ 2

i

h
)

(4)
 

得到 r(h)的估计值 r
~
(h)后,利用网格点搜索

法最小化 r
~
(h),从而得到 hopt。 本文中,选取 h 的网格

点是 h=0. 5σ
~

×1. 02j,
 

j=1,2,…,100,其中 σ
~

=E(ε~ 2
i )=

Var(ε~ i)。

2　 渐近性质

本节研究 β^ 的渐近性质,首先给出正则条件如下:

C(1) 　 对于所有的 i ,随机变量 Z i 是有界的,

并且 ΣZZT = E[Z iZT
i ] 的特征值是有界的,即 ΣZZT 是

正定矩阵。

C(2) 　 令 φh( t) = exp( - t2

h
) ,有

G(x,h) = E [φ′
h(ε)] 2 | X = x{ } =

　 　 E
4ε 2

h2{ exp( - 2ε 2

h
) | X = x}

F(x,h) = E φ ″
h(ε) | X = x{ } =

　 　 E
4
h2 (ε 2 - h

2
){ exp( - ε 2

h
) | X = x}

且 G(x,h),F(x,h)关于 x 连续,F(x,h)<0。

C(3) 　
 

E[φ′
h(ε) | X = x] = 0, E[φ ″

h(ε) | X =

x] , E[φ‴
h(ε) | X = x] 关于 x 连续。

定理 1　 如果条件 C(1),
 

C(2),
 

C(3)皆成立,

001
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β0 是 β 的真实值,则

n (β^ -β0)
d
→N(0,Σ ESL)

其中,

Σ ESL =(Γ
 

Σ ZZTΓT) -1 E[φ ′
h(ε)] 2

{E[φ ″
h(ε)]} 2

证明　 由于目标函数 L(β) 在 β^ 取到最大值,

根据最值的一阶条件,有

dL(β)
dβ β = β̂

=
d∑

n

i = 1
exp

-(Yi -X
^ T
i β

^ ) 2

h{ }
dβ

=

∑
n

i = 1
exp -

(Yi -X
^ T
i β

^ ) 2

h{ } - 2
h

(Yi -X
^ T
i β

^ )( -X^ i) =

∑
n

i = 1
X^ i·φ ′

h(Yi -X
^ T
i β

^ )
 

= 0
 

(1)

记 ε∗
i = Yi -X

^ T
i β

^ , ε∗∗
i = Yi -X

^ T
i β 0,并将式(1)

在 ε∗∗ 点泰勒展开,得到

∑
n

i = 1
X^ iφ ′

h(ε∗
i ) =

∑
n

i = 1
X^ i { φ ′

h(ε∗∗
i ) + φ ″

h(ε∗∗
i )(ε∗

i - ε∗∗
i ) +

1
2
φ‴

h(ξ i)(ε∗
i - ε∗∗

i ) 2} =

∑
n

i = 1
X^ i { φ ′

h(ε∗∗
i ) + φ ″

h(ε∗∗
i )[ -X^ T

i (β
^ -β 0)] +

1
2
φ‴

h(ξ i)[ -X^ T
i (β

^ -β 0)] 2 } = 0

其中, ξi 位于 ε∗
i 与 ε∗∗

i 之间。 经过简单的计算,可

以得到:

1
2
φ‴

h(ξi)[ -X^ T
i (β

^ -β 0)] 2 = op

进而可以得到:

1
n

{∑
n

i = 1
φ ′

h(ε∗∗
i )X^ i -

∑
n

i = 1
φ ″

h(ε∗∗
i )X^ iX

^ T
i (β

^ -β 0)} + op(1) = 0

随之推出:

1
n ∑

n

i = 1
φ ″

h(ε∗∗
i )X^ iX

^ T
i n (β^ -β 0) =

1
n
∑

n

i = 1
φ ′

h(ε∗∗
i ) + op(1) (2)

于式(2),首先考虑式(2)右边,将其在 ε i 点泰

勒展开,有

1
n
∑

n

i = 1
φ ′

h(ε∗∗
i )X^ i =

1
n
∑

n

i =1
φ′

h(εi) + φ″
h(εi)(ε∗∗

i - εi) + op(1){ } X^ i =

1
n
∑

n

i = 1
φ ′

h(ε i) + φ ″
h(ε i)(ε∗∗

i - ε i){ } ×

(X^ i -Xi +Xi) + op(1) =

1
n
∑

n

i = 1
φ′

h(ε i) + φ″
h(ε i)(Xi -X

^
i)Tβ0{ } (X^ i -Xi) +

1
n
∑

n

i =1
φ′

h(εi) + φ″
h(εi)(Xi -X

^
i)Tβ0{ } Xi + op(1)=

1
n
∑

n

i = 1
φ ′

h(ε i) + φ ″
h(ε i)[(Γ - Γ̂)Z i +ei] Tβ 0{ }

[(Γ̂ - Γ)Z i] + 1
n
∑

n

i = 1
φ ′

h(ε i) +{

φ ″
h(ε i)[(Γ - Γ̂)Z i +ei] Tβ 0} (Γ

 

Zi) +

op(1)  I1 + I2 + op(1)

根据正则条件 C(3)、最小二乘估计的收敛速度以

及参考文献[8]引理 3 可知, I1 = op(1) ,故只考虑 I2。

　 　 I2 = 1
n
∑

n

i = 1
φ ′

h(ε i) + φ ″
h(ε i)[(Γ - Γ̂)Z i +{

ei] Tβ 0} (Γ
 

Z i) = 1
n
∑

n

i = 1
φ ′

h(ε i) +{

φ ″
h(ε i)[Γ

 

Z i - (XZT)(ZZT) -1Z i +

ei] Tβ 0} (ΓZ i) = 1
n
∑

n

i = 1
φ ′

h(ε i)(Γ
 

Z i) +

1
n
∑

n

i =1
φ″

h(εi) Γ
 

Zi - [(Γ
 

Z + e)ZT](ZZT)-1Zi +{

ei} Tβ0(Γ
 

Zi)=
1
n
∑

n

i =1
φ′

h(εi)(ΓZi) +

1
n
∑

n

i =1
φ″

h(εi)(Γ
 

Zi) eT
i β0 -{ [eZT(ZZT)-1Zi]Tβ0} =

1
n
∑

n

i =1
φ′

h(εi)(Γ
 

Zi) + 1
n
∑

n

i =1
φ″

h(εi) Γ
 

ZieT
i β0 -{

Γ
 

Z iZT
i (ZZT) -1ZeTβ 0} = 1

n
∑

n

i = 1
φ ′

h(ε i)(Γ
 

Z i)
 

再考虑式(2)的左边,有

101
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1
n ∑

n

i = 1
φ ″

h(ε∗∗
i )X^ iX

^ T
i =

1
n ∑

n

i = 1
φ ″

h(ε∗∗
i )(X^ i -Xi +Xi)(X^ i -Xi +Xi) T =

1
n ∑

n

i = 1
φ ″

h(ε∗∗
i )[(Γ̂ - Γ)Z i + ΓZ i][(Γ̂ -Γ)Z i +

ΓZi]T = 1
n ∑

n

i = 1
φ″

h(ε∗∗
i )[(Γ̂-Γ)ZiZT

i (Γ̂-Γ)T] +

1
n ∑

n

i = 1
φ ″

h(ε∗∗
i )[(Γ̂ - Γ)Z iΖT

i Γ] +

1
n ∑

n

i = 1
φ ″

h(ε∗∗
i )[Γ

 

Z iZT
i (Γ̂ - Γ) T] +

1
n ∑

n

i = 1
φ ″

h(ε∗∗
i )(Γ

 

Z iZT
i ΓT) =

1
n ∑

n

i = 1
φ ″

h(ε∗∗
i )(Γ

 

Z iZT
i ΓT) + op(1) =

1
n ∑

n

i = 1
φ ″

h(ε i) + φ‴
h(ε i)(ε∗∗

i - ε i) +{

op(1)}(Γ
 

Z iZT
i ΓT) + op(1) =

1
n ∑

n

i = 1
φ ″

h(ε i) + φ‴
h(ε i)[(Γ - Γ̂)Z i +{

ei] Tβ 0)} (Γ
 

Z iZT
i ΓT) + op(1) =

1
n ∑

n

i = 1
φ ″

h(ε i)(Γ
 

Z iZT
i ΓT) +

1
n ∑

n

i = 1
φ‴

h(ε i)eT
i β 0(Γ

 

Z iZT
i ΓT) +

op(1) = 1
n ∑

n

i = 1
φ ″

h(ε i)(Γ
 

Z i
T
i ΓT) + op(1)

 

则可以推出:

n (β^ - β) =

　 　
(Γ

 

Σ ZZTΓT) -1

E φ ″
h(ε i)( )

∑
n

i = 1
n

- 1
2 φ ′

h(ε i)(Γ
 

Z i) + op(1)

易知:

E(∑
n

i = 1
n

- 1
2 φ ′

h(ε i)(Γ
 

Z i)) = 0

且有

Var(∑
n

i = 1
n

- 1
2 φ ′

h(ε i)(Γ
 

Z i)) =

　 　 ΓΣZZTΓT{E[φ ′
h(ε)] 2}

再由中心极限定理,就完成了该定理的证明。

3　 数值模拟

本节通过模拟研究评估所提出的 IVESL 估计

量的有效性与准确性,作为比较,还计算了朴素 M
 

估计(nM)、朴素最小二乘估计(nLS)、朴素指数平

方损失估计 ( nESL)、 基于工具变量的 M 估计

(IVM)、基于工具变量的最小二乘估计( IVLS)等 5

种方法的估计量。 上面所指的朴素方法指不使用工

具变量 Z i ,直接将 X i 视为外生变量参与模型的估

计方法。 模拟数据来自下列模型:

Yi = X i1β 1 + X i2β 2 + ε i

X i2 = γZ i + ei,i = 1,2,…,n{
其中, Xi1 ~ N(0,1) , (β1,β2)T = (5,2)T , Zi ~ N(1,

1) , γ = 1, ei ~ N(0,0. 42) , ε i = ei + σ i 。 由此可见,

Xi1 是外生变量, Xi2 是内生变量。 在本次模拟中,考虑

σ i 的分布为正态分布、T 分布和柯西分布,样本容量

n=100,150,200,重复运行 1
 

000 次,比较不同误差分布

情形下 6 种估计方法的均值、偏差和标准差,模拟结果

见表 1—表 3。 从表 1—表 3 可以看出:

(1)
 

3 种基于工具变量的估计方法优于 3 种朴

素估计方法。 由此可见,忽略内生变量直接采用 X

所获得的估计量是有偏的。

(2)
 

当 σ i 服从正态分布时,3 种基于工具变量的

估计方法所得估计量的偏差、标准差相差不大;当 σ i

服从 T 分布或柯西分布时,IVLS 方法失去了稳健性,

造成了过大的偏差和标准差,IVM 和 IVESL
 

方法依

然稳健。
 

大多数情况下,IVESL 方法略优于 IVM 方

法,因此,本文提出的 IVESL 估计具有稳健性。

(3)样本容量 n 增大时,IVM 和 IVESL 估计量

的偏差、标准差逐渐下降。

进一步,为了研究本文提出模型在高杠杆点存

在的情况下是否依然有效,模拟了在 σ i 服从正态分

布的情况下,考虑 15%样本点的值为高杠杆点 X i1 =

3 的情况,模拟结果见表 4。 从表 4 可以看出:3 种

朴素方法以及 IVLS 方法的效果较差,不再适用,而

IVM,IVESL 方法效果较好,估计量仍然稳健, 且

IVESL 估计量略优于 IVM 估计量。

201
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因此,本文提出的 IVESL 方法不需要对模型误

差分布作特定的假设,无论模型误差的分布是何种

形式,都具有较好的性质,并且,IVESL 有效地处理

了内生性问题,使得估计量仍然具有无偏性。

表 1　 随机误差 σi ~ N(0,0. 42) 的数值模拟结果

Table
 

1　 Numerical
 

simulation
 

results
 

for
 

the
 

case
 

of
 

stochastic
 

error
 

σi ~ N(0,0. 42)

n 方　 法
测试 1 测试 2

平均值 标准差 偏　 差 平均值 标准差 偏　 差

100

nM 5. 001
 

9 0. 060
 

9 0. 001
 

9 2. 137
 

6 0. 0551 0. 137
 

6
nLS 5. 001

 

5 0. 057
 

3 0. 001
 

5 2. 136
 

6 0. 052
 

0 0. 137
 

2
nESL 5. 001

 

6 0. 056
 

8 0. 001
 

6 2. 073
 

1 0. 038
 

0 0. 073
 

1
IVM 4. 996

 

3 0. 135
 

5 -0. 003
 

6 2. 004
 

4 0. 109
 

1 0. 004
 

4
IVLS 4. 995

 

3 0. 125
 

2 -0. 004
 

6 1. 996
 

6 0. 100
 

1 -0. 003
 

3
IVESL 4. 999

 

5 0. 132
 

7 -0. 000
 

4 1. 997
 

7 0. 043
 

5 -0. 002
 

2

150

nM 4. 997
 

7 0. 047
 

2 -0. 002
 

8 2. 137
 

3 0. 045
 

7 0. 137
 

3
nLS 4. 997

 

5 0. 044
 

5 -0. 002
 

4 2. 137
 

4 0. 042
 

2 0. 137
 

4
nESL 4. 997

 

7 0. 046
 

0 -0. 002
 

3 2. 073
 

6 0. 032
 

0 0. 073
 

6
IVM 4. 997

 

2 0. 111
 

3 -0. 002
 

7 1. 997
 

5 0. 090
 

9 -0. 002
 

4
IVLS 4. 997

 

9 0. 104
 

2 -0. 002
 

2 1. 997
 

2 0. 082
 

5 -0. 002
 

7
IVESL 4. 997

 

9 0. 105
 

5 -0. 002
 

0 1. 999
 

0 0. 035
 

7 -0. 000
 

9

200

nM 4. 998
 

5 0. 039
 

1 -0. 001
 

4 2. 138
 

8 0. 038
 

3 0. 138
 

8
nLS 4. 998

 

2 0. 037
 

2 -0. 001
 

7 2. 138
 

1 0. 036
 

6 0. 138
 

1
nESL 4. 998

 

6 0. 038
 

2 -0. 001
 

3 2. 074
 

6 0. 026
 

7 0. 074
 

6
IVM 4. 997

 

1 0. 096
 

9 -0. 002
 

8 2. 002
 

2 0. 077
 

0 0. 002
 

2
IVLS 4. 996

 

9 0. 091
 

3 -0. 003
 

0 2. 001
 

3 0. 068
 

2 0. 001
 

3
IVESL 4. 996

 

8 0. 091
 

5 -0. 003
 

1 2. 000
 

6 0. 031
 

3 0. 000
 

6

表 2　 随机误差 σi ~ 0. 2T(2) 的数值模拟结果

Table
 

2　 Numerical
 

simulation
 

results
 

for
 

the
 

case
 

of
 

stochastic
 

error σi ~ 0. 2T(2)

n 方　 法
测试 1 测试 2

平均值 标准差 偏　 差 平均值 标准差 偏　 差

100

nM 5. 000
 

3 0. 053
 

3 0. 000
 

3 2. 137
 

8 0. 048
 

3 0. 137
 

8
nLS 5. 002

 

0 0. 115
 

8 0. 002
 

0 2. 136
 

7 0. 070
 

3 0. 136
 

7
nESL 5. 000

 

1 0. 053
 

6 0. 000
 

1 2. 074
 

1 0. 036
 

1 0. 074
 

1
IVM 4. 969

 

4 0. 122
 

5 -0. 030
 

5 2. 010
 

2 0. 095
 

5 0. 010
 

2
IVLS 4. 969

 

1 0. 131
 

6 -0. 030
 

8 2. 002
 

6 0. 145
 

0 0. 002
 

6
IVESL 4. 957

 

7 0. 116
 

1 -0. 042
 

2 2. 001
 

4 0. 039
 

1 0. 001
 

4

150

nM 5. 000
 

9 0. 043
 

4 0. 000
 

9 2. 138
 

3 0. 039
 

7 0. 138
 

3
nLS 4. 999

 

5 0. 061
 

1 -0. 000
 

4 2. 138
 

8 0. 059
 

2 0. 138
 

8
nESL 5. 001

 

1 0. 043
 

2 0. 001
 

1 2. 074
 

9 0. 028
 

6 0. 074
 

9
IVM 4. 982

 

0 0. 109
 

0 -0. 017
 

9 2. 003
 

9 0. 094
 

4 0. 073
 

9
IVLS 4. 988

 

9 0. 107
 

5 -0. 011
 

0 1. 996
 

7 0. 081
 

2 -0. 003
 

2
IVESL 4. 988

 

5 0. 102
 

1 -0. 011
 

4 1. 999
 

5 0. 034
 

1 -0. 000
 

5

200

nM 4. 999
 

2 0. 035
 

4 -0. 000
 

7 2. 138
 

7 0. 034
 

8 0. 138
 

7
nLS 4. 999

 

8 0. 047
 

7 -0. 000
 

1 2. 140
 

7 0. 047
 

0 0. 140
 

7
nESL 4. 999

 

7 0. 035
 

2 -0. 000
 

2 2. 075
 

4 0. 025
 

0 0. 075
 

4
IVM 5. 001

 

2 0. 077
 

5 0. 001
 

2 1. 992
 

4 0. 088
 

2 -0. 007
 

6
IVLS 5. 003

 

2 0. 083
 

5 0. 003
 

2 1. 992
 

1 0. 081
 

4 -0. 007
 

8
IVESL 5. 005

 

2 0. 075
 

9 0. 005
 

2 2. 001
 

3 0. 033
 

7 0. 001
 

3

301



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 39 卷

表 3　 随机误差 σi ~ 0. 2Cauchy(2) 的数值模拟结果

Table
 

3　 Numerical
 

simulation
 

results
 

for
 

the
 

case
 

of
 

stochastic
 

error σi ~ 0. 2Cauchy(2)

n 方　 法
测试 1 测试 2

平均值 标准差 偏　 差 平均值 标准差 偏　 差

100

nM 4. 998
 

6 0. 063
 

6 -0. 001
 

3 2. 137
 

8 0. 060
 

4 0. 137
 

8
nLS 4. 806

 

0 5. 086
 

8 -0. 193
 

9 2. 134
 

7 3. 524
 

1 0. 174
 

7
nESL 5. 000

 

6 0. 063
 

1 0. 000
 

6 2. 073
 

0 0. 044
 

5 0. 073
 

0
IVM 5. 002

 

7 0. 147
 

4 0. 002
 

7 1. 993
 

8 0. 122
 

2 -0. 006
 

1
IVLS 4. 470

 

2 2. 353
 

3 -0. 259
 

7 1. 989
 

8 1. 372
 

5 -0. 010
 

1
IVESL 4. 996

 

1 0. 140
 

1 -0. 003
 

8 2. 000
 

8 0. 073
 

9 0. 000
 

8

150

nM 4. 999
 

7 0. 050
 

1 -0. 000
 

2 2. 136
 

6 0. 047
 

6 0. 136
 

6
nLS 4. 856

 

0 17. 101
 

5 -0. 143
 

5 2. 408
 

3 4. 755
 

4 0. 408
 

3
nESL 4. 999

 

2 0. 052
 

2 0. 000
 

7 2. 073
 

4 0. 035
 

5 0. 073
 

4
IVM 4. 996

 

9 0. 119
 

2 -0. 003
 

0 1. 995
 

6 0. 100
 

7 -0. 004
 

3
IVLS 4. 984

 

4 3. 375
 

4 -0. 015
 

5 1. 954
 

1 2. 346
 

6 -0. 045
 

8
IVESL 4. 996

 

1 0. 115
 

8 -0. 003
 

8 1. 998
 

2 0. 051
 

9 -0. 001
 

7

200

nM 5. 000
 

6 0. 043
 

6 0. 000
 

6 2. 137
 

5 0. 040
 

1 0. 137
 

5
nLS 5. 633

 

1 21. 412
 

0 0. 633
 

1 2. 837
 

8 29. 802
 

3 0. 837
 

8
nESL 5. 000

 

4 0. 044
 

7 0. 000
 

4 2. 074
 

7 0. 030
 

1 0. 074
 

7
IVM 5. 002

 

2 0. 103
 

4 0. 002
 

2 2. 008
 

7 0. 084
 

7 -0. 008
 

7
IVLS 4. 912

 

0 2. 425
 

2 -0. 087
 

9 1. 909
 

2 3. 611
 

8 -0. 090
 

7
IVESL 5. 001

 

8 0. 101
 

2 0. 001
 

8 2. 001
 

6 0. 044
 

9 0. 001
 

6

表 4　 随机误差 σi ~ N(0,0. 42) 且 15%样本点为高杠杆点 Xi1 = 3 的数值模拟结果

Table
 

4　 Numerical
 

simulation
 

results
 

for
 

the
 

case
 

of
 

σi ~ N(0,0. 42)
 

and
 

15%
 

high-leverage
 

samples
 

with Xi1 = 3

n 方　 法
测试 1 测试 2

平均值 标准差 偏　 差 平均值 标准差 偏　 差

100

nM 5. 001
 

4 0. 061
 

7 0. 001
 

4 2. 073
 

0 0. 052
 

8 0. 073
 

0

nLS 2. 005
 

5 0. 384
 

8 -2. 994
 

4 1. 644
 

2 0. 427
 

7 -0. 355
 

7

nESL 4. 995
 

9 0. 061
 

3 -0. 004
 

0 2. 072
 

3 0. 041
 

6 0. 072
 

3

IVM 5. 010
 

8 0. 162
 

5 0. 010
 

8 2. 002
 

9 0. 061
 

5 0. 002
 

9

IVLS 2. 009
 

8 0. 323
 

3 -2. 997
 

1 1. 543
 

0 0. 268
 

6 -0. 456
 

9

IVESL 4. 990
 

0 0. 158
 

1 -0. 009
 

9 2. 000
 

8 0. 065
 

5 0. 000
 

8

150

nM 4. 998
 

0 0. 048
 

8 -0. 001
 

9 2. 073
 

3 0. 044
 

5 0. 073
 

3

nLS 2. 012
 

7 0. 298
 

0 -2. 987
 

2 1. 674
 

8 0. 228
 

7 -0. 073
 

3

nESL 4. 992
 

5 0. 049
 

1 -0. 007
 

4 2. 072
 

4 0. 031
 

4 0. 072
 

4

IVM 5. 000
 

3 0. 113
 

9 0. 000
 

3 2. 001
 

0 0. 050
 

4 0. 001
 

0

IVLS 2. 034
 

0 0. 207
 

1 -2. 965
 

9 1. 560
 

9 0. 328
 

1 -0. 439
 

0

IVESL 5. 000
 

9 0. 114
 

6 0. 000
 

9 1. 999
 

4 0. 051
 

6 -0. 0005

200

nM 4. 998
 

7 0. 042
 

5 -0. 001
 

2 2. 079
 

4 0. 029
 

2 0. 074
 

9

nLS 1. 985
 

8 0. 245
 

5 -3. 041
 

1 1. 665
 

8 0. 178
 

0 -0. 334
 

1

nESL 4. 993
 

2 0. 044
 

0 -0. 006
 

7 2. 074
 

1 0. 038
 

2 0. 074
 

1

IVM 4. 999
 

2 0. 091
 

2 -0. 000
 

7 2. 001
 

1 0. 044
 

0 0. 001
 

1

IVLS 2. 016
 

0 0. 224
 

2 -2. 983
 

9 1. 524
 

6 0. 185
 

0 -0. 453
 

7

IVESL 4. 984
 

7 0. 093
 

2 -0. 015
 

2 2. 000
 

0 0. 038
 

1 0. 000
 

0

401
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4　 实例分析

本节用提出的方法对“收入-教育程度”数据进

行 实 证 分 析。 该 数 据 来 源 于 Ashehfelter 和

Krueger[9]关于同卵双胞胎教育回报率的调查。 在

这项调查中,包含了 149
 

对同卵双胞胎的样本。
Ashehfelter 和 Krueger 使用均值回归模型调查基因

遗传对采访到的双胞胎收入与受教育程度的影响。
如果用传统方式来量化受教育程度,则该变量会存

在内生性,由此导致估计量产生偏差。 因此,工具变

量的引入可以较好地解决这个问题,构造下列工具

变量线性回归模型:
log(w1) -log(w2)= β0 +β1(E2,2 -E1,1) +εi

E2,2 -E1,1 =γ(E2,1 -E1,2) +E i,i= 1,2,…,n{
其中,w1 是孪生长子的报告收入,w2 是孪生次子的

报告收入,E1,1 是孪生长子报告的所受学校教育年

数,E2,2 是孪生次子报告的所受学校教育年数。 文

献[9]分析该数据时,认为每对双胞胎受教育程度

之差,即 E2,2 -E1,1 是内生变量,为了消除内生性,采
用 E2,1 -E1,2 作为双胞胎受教育程度之差的工具变

量,其中,E1,2 是孪生长子报告的孪生次子所受学校

教育年数,E2,1 是孪生次子报告的孪生长子所受的

学校教育年数。 图 1
 

呈现了响应变量 Y
 

的直方图

与密度函数曲线,显然,响应变量在右端有显著的重

尾效应,根据 Kolmogorov-Smirnov
 

检验得到的 P
 

值

远小于 0. 000
 

1,因此,与最小二乘法相比,采用

IVESL 方法分析该数据更加合理。 为了对比,利用

第 3 节模拟研究的其余 5 种方法也分析了该数据,
计算结果见表 5。

双胞胎收入对数差
-1 0 1 2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

Y

图 1　 收入-教育程度数据中响应变量 Y 的柱形图和

密度曲线图

Fig. 1　 The
 

histogram
 

and
 

density
 

curve
 

of
 

the
 

response
 

variable
 

Y
 

for
 

the
 

wage
 

and
 

schooling
 

data

表 5　 收入-教育程度数据拟合结果

Table
 

5　 Fitting
 

results
 

of
 

the
 

wage
 

and
 

schooling
 

data
 

方　 法 参数估计值 β^ 1 标准差

nM 0. 078
 

5 0. 022
 

9

nLS 0. 092
 

3 0. 022
 

8

nESL 0. 089
 

02 0. 022
 

8

IVM 0. 165 0. 040
 

7

IVLS 0. 156
 

6 0. 040
 

3

IVESL 0. 160
 

5 0. 039
 

9

表 5 给出了 nM,nLS,nESL,IVM,IVLS,IVESL
方法下的参数估计值 β^ 1 以及其标准差。 以上 6 种

方法都指出收入与受教育程度呈正相关, 并且

IVESL 和 IVLS 方法得到的估计值约为 0. 16,这与

Ashehfelter 和 Krueger[9]所得到的结果类似。 由表 5
可知,忽略协变量内生性使用朴素方法得到的估计

量在 0. 07—0. 09 附近,较 Ashehfelter 和 Krueger[9]

所得到的结果小了许多,而基于工具变量方法得到

的估计量则避免了上述问题, 与 Ashehfelter 和

Krueger[9]所得结果更为相近。 再者,由于响应变量

不服从正态分布,故 IVM,IVESL 等稳健估计方法结

果更加合理,与 IVM 相比,IVESL 给出了较小的标

准差。
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Abstract:
 

Endogenous
 

variables
 

are
 

often
 

encountered
 

when
 

discussing
 

the
 

relationship
 

between
 

covariates
 

and
 

response
 

variables.
 

Most
 

of
 

the
 

existing
 

researches
 

on
 

endogenous
 

variables
 

are
 

discussed
 

in
 

the
 

framework
 

of
 

least
 

squares
 

objective
 

function.
 

However, this
 

method
 

is
 

not
 

robust.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

exponential
 

squared
 

loss
 

estimation
 

method
 

is
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

robust
 

estimation
 

of
 

regression
 

coefficient
 

in
 

the
 

model.
 

In
 

order
 

to
 

overcome
 

the
 

bias
 

of
 

endogenous
 

variables
 

on
 

the
 

estimation,
 

instrumental
 

variables
 

are
 

used
 

to
 

eliminate
 

the
 

endogeneity
 

of
 

covariates,
 

and
 

then
 

the
 

exponential
 

squared
 

loss
 

estimation
 

of
 

regression
 

coefficients
 

is
 

constructed.
 

For
 

the
 

exponential
 

squared
 

loss
 

objective
 

function,
 

the
 

estimation
 

process
 

of
 

selecting
 

effective
 

adjustment
 

parameters
 

is
 

proposed.
 

Under
 

some
 

regular
 

conditions,
 

the
 

asymptotic
 

normality
 

of
 

the
 

proposed
 

estimator
 

is
 

studied.
 

In
 

the
 

simulation
 

study,
 

six
 

estimation
 

methods
 

are
 

compared,
 

including
 

the
 

naive
 

least
 

squares
 

estimation,
 

the
 

naive
 

M
 

estimation,
 

the
 

naive
 

exponential
 

squared
 

loss
 

estimation,
 

the
 

least
 

squares
 

estimation
 

using
 

instrumental
 

variables,
 

the
 

M
 

estimation
 

using
 

instrumental
 

variables,
 

and
 

the
 

exponential
 

squared
 

loss
 

estimation
 

using
 

instrumental
 

variables.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

eliminate
 

the
 

endogeneity
 

of
 

covariates,
 

and
 

has
 

good
 

robustness.
 

Finally,
 

the
 

wage
 

and
 

schooling
 

data
 

collected
 

from
 

the
 

survey
 

of
 

identical
 

twins
 

is
 

analyzed
 

by
 

our
 

proposed
 

method.
 

Key
 

words:
 

endogenous
 

variable;
 

instrumental
 

variables;
 

linear
 

model;
 

exponential
 

squared
 

loss
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