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英文版序言



这本书是关于如何开展理论导向的量化社会研究的——也就是说，通过社会研究检验想法。它源自我在加州大学洛杉矶分校（UCLA）30多年教授来自社会学、其他社会科学以及以社会科学为基础的专业学院（公共卫生、教育、社会福利、城市规划等）的研究生的课程。此课程是随着社会科学量化方法的发展演化而来的；早期课程只讲授本书的前一半内容（前7章），之后逐年增加新资料。有意思的是，从一开始我就一直保持同样的授课模式——在为期20周的学期内，每周授课三小时，并布置一次练习，期末要求学生在最后四周内提交一篇学期论文——以期不断提高社会科学领域的研究生在量化研究方面的能力。当然，本书也归功于多年来活跃的课堂讨论，尤其是在一些细微和复杂的方法问题上。

读完本书，你们或许能够知道如何从本质上理解量化数据。也就是说，你们能够在自己所学的领域很好地准备可发表的论文，以及一流的毕业论文章节。当然，总是有更多的东西需要学习。在最后一章（第16章），我讨论了一些高级方法，这些方法超出了数据分析初级课程所能涵盖的范围。

本书主要对明确定义的总体的代表性样本数据进行分析，当然也涉及一些特例。总体几乎可以包括任何东西——人口、正式组织、社会、职业、陶瓷碎片，或任何其他事物；分析的问题实质上是一样的。本书只是附带地提到数据收集方法；原因很简单：本书篇幅已经很长，没有足够的篇幅同时介绍数据分析和数据收集方法。因此，你们可以查阅其他的系统介绍数据收集方法的文献。我强烈建议你们应该在选修了数据分析课程之后而不是之前去做这件事情，因为在设计数据收集时主要问题是决定收集什么，这意味着你们首先需要知道如何开展你们的分析。当然，你们也可以通过参与调查（可能无报酬）来学习数据收集的各种实用细节，并坚持参与每个过程——即使你们的参与毫无意义。

这本书涵盖了多种技术，包括表格分析（tabular analysis）、针对表格数据的对数线性模型（log-linear models）、各种形式的回归分析（regression analysis）、回归诊断（regression diagnostics）和稳健回归（robust regression）、处理缺失数据（missing data）的各种方法、逻辑斯蒂回归（logistic regression）、用于构建测度的因子分析技术（factor-based techniques）和其他技术，以及作为一种因果推论方法的固定效应和随机效应模型。但是，这不是一本统计学教科书；本书强调使用这些方法对社会如何运行进行研究，并得出相关结论。因此，本书是针对选修了第一年研究生统计课程之后的社会科学学生设计的。虽然书中有许多方程，但这是为理解统计方法的原理并灵活运用它们所必需的。本书的重点在于应用，因此书中提供了许多实际例子，且大多数引自我自己的研究。除了我自己收集的抽样调查数据之外，我也大量利用了美国综合社会调查（General Social Survey）数据——一项为研究和教学目的而设计的综合调查。附录A介绍了许多文献都使用过的主要数据集，并提供了如何获取数据的信息；它们都可以免费获得。

合理使用此书仅需的前提条件是，选修过一门初级研究生水平的社会科学统计学课程，认真思考和努力工作的意愿，以及具备高中代数知识的基础——无论是没有忘记还是重新学习。除了少数例外（涉及一点微积分和矩阵代数的内容），所有数学内容都没有超出高中代数知识的范围。如果你们对高中代数知识已经生疏了，可以参阅Helen Walker的Mathematics Essential for Elementary Statistics
 和W.L.Bashaw的Mathematics for Statistics
 。这两本书很容易找到。虽然最近也有类似的书，但中学代数的内容没有变化，所以版本无关紧要。这些书可以从amazon.com网上和其他许多地方购买。

本书中使用的统计软件包是Stata（版本10）。用于计算的命令文件（Stata的专业术语-do-文件）、结果文件（-log-文件）和辅助计算机文件可以从网站www.josseybass.com/go/quantitativedataanalysis下载。

某些计算的具体细节通常只能从下载的-do-和-log-文件中找到，所以务必要下载并仔细研究它们。这些文件会根据Stata的版本进行更新。

我在教学和此书中都使用Stata，因为它已迅速成为一流社会学系和经济学系优先选择的统计软件包。这不是偶然的。Stata是一个运算速度快和效率高的软件包，它包括绝大多数社会科学家感兴趣的统计方法，并且能快速地添加新命令。虽然现在有许多统计软件包可供使用，但目前最有竞争力的三个软件包是Stata、SPSS和SAS。其中，Stata明显优于SPSS——它速度快，更加准确，且应用广泛。虽然SAS很强大，但不如Stata那样直观，且更不易学习（和讲授）。此外，本书可以很容易地与SPSS或SAS结合起来使用，只需简单地转换Stata-do-文件中的句法。〔我已经尝试做了一些，通过写出相应的Stata句法重现Allison基于SAS对固定和随机效应模型的完美指令（Allison，2005）。〕


给教师的建议


当你们做课程设计时，我在讲课中是如何使用这些资料的一些经验或许对你们有帮助。

像前面提到的，以本书为基础的课程持续两个小学期（two quarters，共20周）。我每周讲一次3个小时的课，并布置一次作业。讲完课后，我亲自批阅这些作业；但随着学生人数的增加，我请助教（从以前课上表现好的学生中选择）协助我批阅作业，并解答学生在计算和统计学方面的疑问。最近几年，我两个小学期讲17周课，前16周每周布置作业，期末要求学生提交一篇学期论文。对学生论文的第一份草稿，我力争效仿期刊投稿的过程阅读并写出评论。因此，在我的课上，每个人都会收到“修改和再提交”的反馈。我鼓励学生根据我的反馈意见继续完善他们的学期论文，并在最后一次作业结束后两周提交第二份草稿。

最初的练习在一定程度上是为引导学生进入分析过程而设计的，后来的一些练习也是如此。但是，后面的练习形式更自由，要求学生“像书中讲解的那样进行分析”。对于有明确答案的练习，我提供了完整而详细的答案——类似于统计学习题集。

课程大纲、每周的练习以及练习详解可以从网站www.josseybass.com/go/quantitativedataanalysis下载。


致谢


像前面提到的，这本书是在UCLA与许多不同年级的研究生互动的基础上不断完善起来的，他们对每一章都做出了重要贡献，并通过详细评论或提出疑问的方式，指出讲解中存在的问题。如果没有他们，就不会有此书，因为我从来没有想到自己会写一本教材，所以我非常感谢他们。尤其是Pamela Stoddard真正促成了这本书以当前的形式出版，之前她在飞机上偶遇Jossey-Bass的图书编辑Andrew Pasternack，谈到她的教授正考虑将授课的章节写成一本教材。Andy联系我，后来的事情就尽人皆知了。

这门课程最早是与我的同事Jonathan Kelley合作讲授的，20世纪70年代他是UCLA的一名访问教授。第一个练习就是他提供的，课程总的进展，特别是前半部分，大多数归功于他。

我的同事Bill Mason是我多年的统计学导师，他最近从UCLA社会学系和统计学系退休。我经常得益于他对疑难统计问题的洞察力，而且我学到的许多在研究生阶段没有学到的知识都来自旁听他的高级统计课程。另一位同事Rob Mare同样给我很多类似的帮助。我的新同事Jennie Brand在2008年秋接手我的量化数据分析课，她阅读了全部手稿，并提出许多有益的建议。Stata公司作者支持项目部（Author Support Program）的Bill Rising检查了所有Stata的下载-do-文件，并且提出了许多改进和更新的建议，从而保证它们是目前最好的练习。最后，这本书极大地得益于约100名中国学生的仔细阅读，2008年6月我在北京大学给他们讲授这门暑期课程。他们发现许多未被察觉的错误，并指出一些表述模棱两可的地方，促使我重新完善书中部分内容。

我对研究设计和统计问题的理解，尤其是对因果关系和因果推论的挑战，极大地得益于加利福尼亚人口研究中心（California Center for Population Research）每周举办的讲座。参加讲座的有社会学家、经济学家以及其他社会科学家，特别是来自其他学校的访问学者，大家一起聆听和评论，报告研究进展。这种生动的、跨领域的讨论有几分流动研讨班的味道，我想这应该就是我所想象的学术生活可能和应该的样子。

最后，我的妻子Judith Herschman一直表现出无尽的耐心，只是偶尔问我：“你何时出版你的方法书？”




中文版序言



在过去的15年里，我一直致力于对中国社会的研究。我与中美两国的同事一起在中国大陆组织了两次全国性的概率抽样调查：一次是在1996年，关注中国大陆居民生命历程中所遭遇的不平等情况；另一次是在2008年，关注的是中国国内人口迁移的原因、过程与结果（本书中的许多研究实例都来自1996年的调查数据）。我和一些同事目前正着手计划在中国进行第三次调查，主题是迁移对儿童的影响。自1995年以来，随着访问中国的次数日渐增多，我对中国文化的理解和与中国学生的交往日渐加深。2008年7月，我以本书为教材在北京大学—密歇根大学学院授课，正是在那里我认识了本书的译者任强教授。此后在2010年秋，我在香港科技大学再次用此书授课。两次授课使用的都是本教材的英文版。

有了在北京以及在香港面向中国学生的授课经历，当任强教授提议将这本教材翻译为中文时，我真的非常高兴。这次与任强教授的合作也相当愉快，在此我表示衷心的感谢。同时，我还要感谢香港科技大学的一些研究生（李骏、李兰、宋曦、叶华、张卓妮和郑冰岛），他们校对了全部译稿并在中文措词方面提出了很好的修改意见。虽然我自己不懂中文，但是熟悉汉语的朋友告诉我，在任强教授和这几位同学的辛勤工作之下，翻译工作相当出色。

本书的英文版填补了美国研究生定量社会研究方法出版物中的一个重要空白。尽管在美国，针对社会科学研究的统计教科书很多，但大多数都集中讲述统计的数理基础，很少关注如何在实践中运用这些统计方法来做研究。本书的宗旨就在于弥补这一缺憾，它所面向的是那些已经学习了统计学的入门课程并想将这些统计知识应用到严谨的实证研究中的学生。以前由于缺乏这样的书籍，所以我就自己为学生写讲义材料，后来将这些讲义扩充为一些章节，最后就形成了本书。

我希望本书在中国也会起到同样的作用，使学生作为社会科学研究者掌握或提高定量研究的方法和分析技术。由于中国学生的数学训练比美国学生好，此外，同欧洲的大学一样，中国的大学在本科生一入学就开始提供专业化的学科训练，所以我希望本书除了适用于研究生之外，同样也适用于主修任何一门社会科学的本科生。此外，本书还适用于那些已经完成了专业训练但或许还没有机会接触本书所展示的各种分析技术和策略的研究人员。我以前的许多学生——如今已是美国的大学教授或研究人员——告诉我，每当碰到新的研究问题时他们都会继续从本书中寻找解决的办法。其实，每当要使用一种因日久而生疏的分析方法时，我自己也会这样做。因此，本书既可用作学生的训练手册，也可用作研究人员的参考工具书。

在中国，定量社会研究方法的训练和应用的质量正在迅速提高，这从中国学生在申请美国大学的研究生项目时所提交的论文质量不断提高这一点上可见一斑。但中国地域辽阔，许多学生因英语能力有限而在阅读英文的技术性文章时面临困难，也有许多学生可能不具备购买昂贵的外文书籍的条件。因此，我希望这本教科书中文版的发行能有助于定量研究方法在中国继续推广——社会科学研究者们现在正需要用这些方法来做严谨的分析工作，这对了解一系列涉及中国社会特征的重要问题来说是必需的。本书不仅对学术界的社会科学研究者有用，而且对应用社会科学研究者也应该有用——不管他们是社会学家、经济学家、地理学家、流行病学家或其他公共卫生研究者，还是城市规划者、计划生育专家、社会服务行政人员，以及其他隶属于政府机构的研究人员；此书对市场分析员和其他在私人公司的从业者可能也同样适用。

在我看来，用社会研究检验各种想法充满了乐趣，希望本书能带领你——本书的读者，得出相同的结论。


Donald J.Treiman（中文名：唐启明）



2011年10月5日





译者序言



在我上研究生阶段和查阅文献的过程中，曾读过不少Donald J.Treiman教授的研究文章——他的朋友们都亲切地称呼他Don。因为没有系统地受过统计学训练，所以我将他的文章作为理解统计方法和指标解释方面的范本，在不理解一些模型的原理的时候，也常常重读他的文章以寻求答案。可以说，他的文章是我学习统计学的指南。

第一次见到Treiman教授是在2008年夏天，当时我与谢宇教授一起负责主持北京大学—密歇根大学学院社会调查与定量分析实验室的暑期课程，邀请Treiman教授讲授“量化数据分析”课程，我同时作为助教之一辅助他的教学，与其说是助教，还不如说是学员——我完整地听完他4个星期的讲课，并认真完成每次作业。当时，课上有98名学生，加上旁听的有100多人。自己也做教师多年，但Don驾驭课堂的技巧和能力依然令我十分佩服。他在课堂上讲解清晰、逻辑性强、循序渐进，且说话风趣，课堂气氛十分活跃。他一丝不苟，对学生提出的每个问题都认真思考，给予解答，并常常提供丰富的补充资料。他的讲解就像他的文章一样，清晰、简洁、透彻，容易理解。这次暑期课的讲义用的就是已出版的本书英文版的校对稿。当上课前拿到Don发给我的校对稿时，我用了2天的时间将它通读了一遍，感叹不愧是凝聚了他几十年教学、研究心得的一本好书，当时就下决心再进一步精读此书，并翻译成中文，让更多的中国读者受益。

当我向他表示希望翻译此书时，Don非常高兴，并主动联系美国的出版社，希望给予版权等方面的帮助；随后又将他的详细讲义和资料发给我，以便我透彻理解此书。在书即将出版的时候，当他得知我在密歇根大学人口研究中心访问时，就马上给编辑写信，请编辑将书直接寄给我。离开的前一天晚上才收到美国出版社寄给我的书。于是，在回北京的飞机上，我又一次通读了此书。

2011年初，我完成了译稿，并且前后校对了三遍，反复斟酌一些中文用词的习惯。为了理解和翻译得更加准确，尤其是考虑到更加符合中文的表达习惯，Don建议再多请几位修习过此课程的同学帮忙校对（尽管我与社会科学文献出版社签订的出版合同要求5月底前交付书稿，但出于保证翻译质量的考虑，出版社同意延期半年）。这些同学不仅参加过2008年北京大学—密歇根大学学院的暑期课程，而且分别在香港科技大学和加州大学洛杉矶分校聆听过Don亲自授课。我们采取每章轮流由两人校对的工作方式，最后由我统一审校。无论在翻译还是审校的过程中，当遇到不理解的内容和有疑问的地方时，均得到Don详细、耐心的讲解和回复，这使我进一步加深了对本书的理解。

当翻译、校对工作基本完成时，鉴于Don对中国文化的了解和对中国社会问题的研究兴趣，我也希望Don借此书中文版出版之际，跟中国学生、读者谈谈他多年做中国研究的体会。当我约他为中文版写序时，他欣然同意。同时，我们在这本书的封面上看到Don第一次有了正式的中文名字。虽然Don从事中国研究十多年，他的中译名也曾以多种形式（如特雷曼等）出现过，但多是英文直译，没有得到Don的认可。然而，从此书在中国面世开始，以及在未来以中文发表的文章、著作中，Don决定正式使用他的中文名字——唐启明。

组织、协调工作是很繁琐的工作，在这里我要特别感谢宋曦同学在校对过程中出色的组织工作。参与本书校对工作的有：宋曦（加州大学洛杉矶分校博士研究生，负责校对第1～4章、第8章、第10章、第12章，以及英文版序言、导言、附录和作者介绍）、李兰（香港科技大学硕士，负责校对第1～4章、第8章、第10章、第12章，以及英文版序言、导言、附录和作者介绍）、李骏（香港科技大学博士候选人，负责校对第5章、第7章、第9章、第11章、第13～14章）、叶华（香港科技大学博士候选人，负责校对第6～8章、第13章、第15～16章）、郑冰岛（香港科技大学博士候选人，负责校对第6章、第9章和第11章）、张卓妮（香港科技大学博士，负责校对第14～15章）。最后，李骏负责翻译了Don为中文版写的序言，张卓妮和宋曦对此做了校对。在此向参与校对的6位同学表示衷心的感谢。

最后，在此感谢社会科学文献出版社的编辑杨桂凤女士给予的理解和帮助。同时感谢谢宇教授、郭志刚教授和郑晓瑛教授的支持和鼓励，并再次向Don表示感谢，感谢他在联系版权的过程中给予的无私帮助，在翻译和校对的过程中给予的耐心、细致的解答。

由于译者的能力和知识有限，在翻译过程中难免会有理解不当或错误的地方，恳请读者和同行批评指正。


任强



2011年9月于北京大学人口研究所





导言



在社会科学领域，研究生所学的统计课程常常被当作数学课程来对待，过多地强调数学推导和证明，这是很常见的，甚至在进行实证研究的时候——实证研究之所以经常被称作统计学，是因为要概括数据，描述变量之间的关系，要依据样本对总体做推论——学生们对所学的知识该作何用，经常表现得很迷茫。也就是说，不知如何将他们所学到的统计方法运用到实际研究中去。

本书的核心思想就是学习应用统计技术。我设想你们已经掌握了研究生一年级的统计课程，最好是社会科学系或专业学院所设的统计课程。它包括基本的统计学概念，至少涉及常规最小二乘回归，最好有一些逻辑斯蒂回归知识。但是，现在你想成为一名应用定量分析研究者，分析抽样调查或其他定量数据集，以支持你所涉足领域的大量文献知识，最后发表你的研究结果。这本书正是为你而设计的。它是基于两个小学期的课程和我在加州大学洛杉矶分校过去30多年的教学经验，并跟踪社会学和其他社会科学领域定量分析方法最新的发展成果写成的。

当今发表在社会学和其他社会科学顶级刊物上的文章所使用的各类度量或统计方法大大不同于多年以前。他们大量借鉴计量经济学、心理学、生物统计学，甚至数理统计学的最新进展——每年都有新进展。因此，我过去认为一些内容在第一年的定量方法课程中讲授太难（例如，固定效应和随机效应模型），但现在在发表的社会学文章中却很常见。这使我觉得非常有必要将它们也纳入我的课程教学和这本教材中。


各章介绍


本书从分析非实验数据最基本的方法（百分数表）开始介绍。第1～3章阐述列联表的基本逻辑，并介绍关于如何制表的许多技术细节（使得此类表简单易读）。在这三章中有两个核心思想：如何确定百分数表的方向问题和统计控制的概念。根据我的教学经验来看，第一个问题对一些学生来讲是困难的——甚至要比处理后面章节介绍的复杂数学公式困难得多。因此，即使你们认为自己已经掌握了百分数表，我仍希望你们认真学习这几章。这样做将会使你们受益匪浅。

第4章是关于计算的介绍。我会介绍怎样管理数据以便于计算机分析，怎样使用统计软件进行分析。本书将使用Stata软件包，我会提供使用Stata的一些建议。本章中的介绍也同样适用于其他统计软件包，比如SPSS和SAS。

第5～7章讲解常规最小二乘相关和回归，这是社会科学中统计分析的基础。这些过程提供了一种量化某些数量结果与其决定因素之间关系的方法。例如，在其他影响因素保持不变的情况下，我们期望在多大程度上人们收入的不同是由他们的受教育水平不同导致的？它们同样提供了一种如何评估预测结果的方法。例如，收入差异在多大程度上能被归结为教育、性别、种族等方面的不同。第5章主要讲解双变量相关和回归，让读者对相关和回归统计有逻辑直觉，并在解释相关和回归统计结果时注意一些常见错误。第6章介绍多元回归，用于当一个因变量有几个自变量的情形，同时介绍“虚拟”变量或二分变量的概念，这需要特别的处理方法。通过使用虚拟变量和“交互项”，我提出一种思路来评价不同人群的社会过程是否不同这个社会科学中常见的问题。第7章介绍了在回归框架内检验相关假设的多个“窍门”。

社会科学家在使用大多数数据时会受到“缺失数据”的困扰——某些个人在某些变量上缺失信息。第8章回顾了处理缺失数据的方法，并在最后部分以目前最新的方法为例，讲解如何进行缺失数据的多元估算。

接下来的第9章讨论抽样及其在统计分析中应用的问题。尽管前面各章都假设是简单随机抽样，但是，多数常规人口抽样实际上是复杂的、多阶段抽样。要正确分析这些抽样数据，我们在计算标准误的时候就需要考虑到观测值之间的“聚类”（clustering）特征。本章介绍处理这种特征的抽样估计（survey estimation）方法。

处理回归问题时常常容易误入陷阱。在第5章中我们曾（简单地）讨论过该问题。在第10章中，我们将通过介绍回归诊断（regression diagnostics）更全面地阐述该问题。这些步骤可以避免依据回归结果做出错误推断的可能性发生。

第11章介绍如何及怎样构建多题项测度（multiple-item scales），不仅主要集中讨论以因子为基础（factor-based）的测度法，而且介绍效应比例测度法（effect-proportional scaling）。我们经常想研究一些用问卷中的一个题项无法充分测量的概念问题，如“生活水平”、“自由主义”、“A类性格”和“抑郁”等。基于多个题项的综合测量（summary measures）或测度（scales），与单个题项的测量或测度相比，通常会提供更可信（reliable）、更有效（valid）的变量指标。本章介绍如何构建和使用这类测量指标。

第12～14章介绍受限因变量（limited dependent variables）的分析方法。常规最小二乘回归是为处理连续型因变量而设计的，如收入、受教育年限等。但社会科学家感兴趣的许多因变量或是二分变量（如人们是否投票，是否结婚，是否受到犯罪的伤害，等等），或是多项变量（如在多党派社会中的政治派别、职业类别、大学类型等）。对数线性分析（log-linear analysis）和逻辑斯蒂回归（logistic regression）是处理此类受限因变量的方法。第12章介绍对数线性分析，它是对一组多项变量之间的关系做严格推论的方法，也就是说，对列联表中各变量关系的程度和模式做推论。从这个角度讲，对数线性分析提供了一种对我们在第1～3章所讨论的各种表做统计推论的方法。第13章介绍二项逻辑斯蒂回归，它是一种适合分析二分结果变量的方法，进而讨论如何使用此方法来处理各种特殊情况：递进比，即所研究的问题是什么因素导致人们是否一步步地发生变化，例如，从某一受教育水平到更高水平的影响因素；离散时间风险率模型，它所研究的问题是一个事件（如初婚）在某一给定时点（如特定年龄）发生的可能性；案例—对照模型，它提供了一种研究罕见事件发生可能性的方法，如传染病，获得精英职业，等等。第14章进一步介绍如何研究其他受限因变量：非序次多项变量，如居住地方的类型，可以通过多项逻辑斯蒂回归（multinomial logistic regression）来分析；序次变量，即分类是有等级次序的，但分类之间不等距，例如一些态度测量（你是否“很高兴”、“有点高兴”、“不太高兴”），可以通过序次逻辑斯蒂回归（ordinal logistic regression）来分析；“删失”（censored）变量，即某一测度的范围被截断，例如，一个收入变量的最高分类是“每年100000美元及以上”，可以通过tobit回归（tobit regression）来分析。

当使用非实验数据时，通常很难明确地建立某一变量导致另一变量的因果关系，因为它们两者可能共同依赖于第三个变量，而此变量常常是未被测量的。第15章介绍了一些处理这类问题的方法，称为固定效应（fixed-effects）和随机效应（random-effects）模型，前提是要有合适的数据——面板数据（同样的个体在多个时点被观测）或者整群数据（在一个家庭、学校、社区等中多个个体被观测）。在可以获得合适数据的情况下，这是非常有说服力的方法。

最后一章（第16章）介绍一些高级的、我在本书中所不能涉及的方法，通常超出一年级研究生所学定量数据分析课程的范围。目前，其中的许多方法被广泛应用于经济学，它们主要处理各种各样的内生性问题（endogeneity problem），即不可观测变量同时影响自变量和因变量，从而导致有偏估计。固定效应和随机效应模型提供了一种解决此类问题的方法，但还有许多其他可用的方法，这将在第16章中介绍。我也会简要介绍结构方程模型，它是一种应对复杂社会过程的方法，即一个因变量是另一个因变量的自变量。例如，在社会地位获得研究中，我们想研究父母的社会地位如何影响个人的受教育水平、父母的社会地位和个人的受教育水平如何影响个人的第一份工作等类似的问题。简要介绍这些高级方法是为了引导学生在量化分析方面继续往更高层次学习。本章以如何做好研究的建议结束，旨在暗示如何提高你们的研究质量并节省时间和精力。




第1章 列联表基础





本章内容



我们在本章首先介绍量化分析的基础——本书涵盖的内容。接着，我们介绍量化分析方法中最基本的列联表或百分数表（严格来讲，不是所有的百分数表都是列联表，因为我们可以做单变量的百分数表。然而，本章重点强调的是如何做二维或多维变量的百分数表）。做列联表虽然步骤简单，但并非不值得称道——它有着明确的规则。本章将具体介绍这些规则及其例外。在此过程中，我们将考虑如何建立因果关系的逻辑关系。然后，我们将介绍除列联表之外的其他描述单变量和多变量分布的方法，以及在控制或令其他变量不变的情况下，估计成对变量间相关程度大小的方法。即使你们以前接触过列联表并且认为自己掌握了这些内容，也请认真对待本章。以我的经验来看，掌握怎样正确做百分数表的逻辑对许多学生来讲都是很难的，这比编那些表面上看起来更花哨、更深奥的程序（如多元回归）还要困难。

你们会注意到前三章的许多例子都很陈旧，它们有的可以追溯到20世纪60年代的研究。这是因为在那个时代列联表分析是“最先进的”方法——当时顶尖杂志上发表的许多文章都用此方法。通过对这些研究文献进行回顾，我们能学到一些独特而明确的制表方法。




通过具体实例介绍全书



社会学家Gary Marx于1967年在《美国社会学评论》（American Sociological Review
 ）上发表了一篇文章，题目是“宗教：黑人民权意识的镇定剂还是催化剂？”（“Religion：opiate or inspiration of civil rights militancy among Negroes？”）（Marx，1967a；也可见Marx，1967b）。题目表达了宗教如何影响黑人民权意识的两种截然不同的观点：一种观点认为信教的黑人相比于不信教的黑人的民权意识要弱，因为宗教使前者超凡脱俗，而不是世俗化，而且，宗教组织一般与现状休戚相关，因此他们更倾向于保守；另一种观点认为，信教黑人的民权意识更强，因为黑人的教堂是民权意识的主要传播场所，而且宗教也是普遍的人文主义价值的一个重要源泉。当然，还有一种可能是宗教与民权意识之间根本没有关系。

如果想判断哪种观点是正确的，我们该怎样做呢？一种方法是——这是本章的核心内容——在黑人中做一项概率抽样调查，了解他们的宗教信仰如何、民权意识如何，然后通过对这两个变量做列联表来确定信教与不信教黑人的民权意识强弱的相对可能性或概率。如果信教的人比不信教的人更不可能表达他们的民权意识，那么事实将会支持第一种观点。如果信教的人更有可能表达他们的民权意识，那么事实将会支持第二种观点。如果信教的人和不信教的人在表达民权意识的相对可能性方面没有差别，那么事实将会支持第三种可能。当然，支持何种观点的事实并不能完全证明这种观点就是对的。我们在后面将会更多地讨论此问题。

这个表面上看似简单的例子包含了我们将会在此书中介绍的所有要素，同时，这些要素也是一个研究者对任何研究问题给出有意义并令人信服的答案时必须考虑的。下面让我们逐项来介绍。

第一，是想法（idea）：宗教是民权意识的镇定剂还是催化剂？没有想法指导的数据分析是毫无意义的。正如我们将不断看到的，一个研究者期望检验怎样的想法将会决定他收集数据的类型和收集的过程。如果没有想法，一个研究者是不可能知道应该做什么的。这时他可能在胡乱尝试一下后，不知如何从各种结果中做出选择。需要检验的想法通常被称为假设（hypotheses），除此之外还涉及理论（theories）。一个理论不必太宏大或太抽象。任何关于什么导致什么、两个变量之间为何且如何相关的观点都是理论。

第二，信息（information）或数据（data），它们被用来检验想法或假设（或理论）。在本书中，我们关注的数据来自对总体的概率抽样。总体（population）是指任何可定义的事物的集合。大多数情况下我们讨论的是人的总体，如“美国人口”。但是，社会科学家同样对组织、城市、职业等的总体感兴趣。一个概率抽样（probability sample）是指通过使用概率方法从总体中抽出子样本，而这个子样本中的个体被抽中的概率是已知的。研究者只有使用概率样本才能将抽样样本的特征推论到总体，进而得到总体的特征。也就是说，根据从抽样数据中得到的结果，我们就能够在一定范围内推论总体可能的结果是什么。

Marx使用的抽样方法实际上很复杂，对南部之外的大都市地区依概率抽样方法抽取了492名黑人，此外又做了四个特别抽样——从芝加哥、纽约、亚特兰大和伯明翰依概率抽样方法取得黑人样本。非南部城市样本加上四个特别样本，合计1119个样本。Marx将这些联合样本看作可以代表美国城市黑人总体的概率样本。事实上，这种方法并不完全合理。之后我们将会讨论一些方法，这些方法可以通过对复杂抽样进行加权处理以使得它们真实地代表目标总体。对数据分析者来说，对分析中使用的抽样进行评估是一项重要的工作。但现在，我们暂且认为Marx的抽样样本可以作为代表美国城市黑人的一个概率抽样。

当我们研究人们的行为或态度时，收集数据的一种标准方法是从一个合适的人口总体中进行概率抽样，然后通过让被抽出的受访者回答一组特定的问题来了解他们的行为和态度。也就是说，我们在调查（survey）样本中，询问每个人一组特定的问题，并记录他们的回答。在大多数抽样调查中，每一道问题的可选答案都是事先设计好的，被抽中的人——受访者（respondent）——被要求从列出的所有答案（也有例外，请看下面对开放式问题的评论）中选择他们认为最贴切的答案。例如，Marx问的其中一个问题是：


请谈一谈您对过去几年民权示威游行的看法：它们对黑人有很大帮助、有一点儿帮助、有一点儿伤害或者伤害很大？


有很大帮助　　　　1

有一点儿帮助　　　2

有一点儿伤害　　　3

伤害很大　　　　　4

不清楚　　　　　　5



开放式问题

 有时候问题要求以文字叙述的方式回答；这些问题被称为开放式问题（open-ended questions）。当对问题可能的回答过于复杂多样且不能简明地列在问卷中时，或者研究者对可能的回答没有明确的想法时，问卷就常常需要使用开放式问题。开放式问题必须通过编码——可以转换成一组标准的应答类别——成为可编辑操作的数据形式。这是一项非常耗时间且花费昂贵的工作，如果可能，研究者应尽量避免使用这类问题。尽管如此，仍然有一些问题不得不以开放的形式来提问。例如，在美国每十年一次的人口普查和许多当代抽样调查中，为了能够获得详细的信息来对职业和行业进行标准分类（3位数），调查者专门设计了以三个问题为一组的开放式问题要求被调查者回答。


每种应答或应答类别都有一个数字与之相对应，这被称为编码。编码数字就是记录下来用于数据分析的内容，被用来管理计算机中的数据。通常情况下，一些受访者会拒绝回答问题，或在自填式问卷中选择多个答案。有时候，访问员也会忘了记录答案，甚至以不正确的方式记录答案。在这些情况下，通常用一个特别的数字表示没有回答或不能编码的答案。例如，当准备分析数据时，编码“9”被用来表示上面问题中的无应答情况（这在后面会介绍得更多）。怎样处理无应答或缺失数据是调查分析中一直存在的问题之一，下面我们将给予重点关注。

每组的答案选项及其相关的编码被称为变量（variable）。一个计算机可读的数据集（不管是保存在计算机数据带、硬盘、磁盘、光盘、U盘，还是现在几乎消失的IBM记录卡上）包含了样本中每个人的一套编码数字，它们对应于数据集中变量的回答选项。例如，假设上面讨论的有关“民权示威游行对黑人是否有帮助”的问题在调查中是第十个变量，同时假设样本中第一个受访者说“有一点儿帮助”，则数据集就会在第一个人的第十个位置上标记为“2”。为了准确知道数据集包含的内容及变量在数据集中的位置，我们需要准备一个编码表。这个编码表就好比是针对数据集的一张地图，我会在第4章介绍怎样使用编码表。在这里，你们会注意到本书进行分析所需的基本资料包括一个数据集、这个数据集的编码表以及详述样本的记录。我们并不特别关注如何收集数据以及整理计算机可读数据的问题，除非附带提到这些问题。这些内容都有专门的文献进行研究，我们在此不做讨论。

习惯上，变量按照测量的层次可分为四类：名义（nominal）变量、序次（ordinal）变量、间距（interval）变量或比率（ratio）变量。名义变量由一组相互排斥并完全穷尽的类别构成，如个人的宗教信仰。例如，我们可能有下面的应答类别和编码。

新教　　　　1

天主教　　　2

犹太教　　　3

其他　　　　4

不信教　　　5

未答　　　　9

注意，在这些回答中没有顺序——没有哪个回答比任何其他的回答“较好”或者“更高”。这类变量简单地提供了一种将人分成不同宗教群体的方法。同时还要注意的是，调查中的每个人都有一个编码，即使那些没有回答问题的人——由“其他”和“未答”来表示。一个恰当的变量设计要求分类一定要相互排斥并要穷尽，也就是说，在样本中的每一个人有且仅有一个编码（我们将在第4章讨论缺失数据编码的各种方法）。

序次变量有一个额外的特征：它们可以按照一定的维度——数量、价值或水平——进行排序。上面关于民权示威游行的问题就是序次变量的一个例子：对应答进行排序的维度是对黑人的帮助程度。实际上，这是我们在调查中经常碰到的一个有用的例子。其中的两个回答——“不知道”和明确的“未答”——显然不能像其他应答那样排序。在这些情况下，研究者有两个选择：要么从分析中删除这些应答，要么重新对它们进行编码，即改变编码使之表示新的顺序。一种可行的方法是将“不知道”放在“有一点儿帮助”和“有一点儿伤害”之间，因为“不知道”本质上是中立的，而不是正面的或者负面的回答。此时，分析人员应该将变量重新编码，将“不知道”赋值为“3”、“有一点儿伤害”赋值为“4”、“伤害很大”赋值为“5”。是否这样做取决于研究问题的具体需要。非常重要的一点是，这些操作在执行之前要预先告知读者，并在分析报告中予以详述。但是，将“未答”视为中性回答未免有些牵强，因为没有应答的情况千差万别，包括简单错误、没有完成问卷等。由于无法预测未应答者本来会如何应答这些“未答”的问题，因此，更明智的做法或许是将“未答”作为缺失数据来处理。

序次变量的重要特征是不包含类别间的间距信息。例如，我们不知道民权示威游行“有一点儿伤害”的判断与“有一点儿帮助”的判断之间的差异是否大于或小于“有一点儿帮助”与“有很大帮助”之间的差异。因此，一些统计学家和社会科学研究者认为应该用序数统计方法（ordinal statistics）来分析序次变量，因为序数统计方法对变量类别之间的间距没有做任何假设，仅仅利用了序次的性质。不过，这个问题并不是本书要讨论的内容。在本书中，我们主要介绍两类统计方法：一类适用于名义变量；另一类适用于间距和比率变量，后者被称为参数统计方法。我们没有特别为序次变量设计专门的统计方法（第14章介绍的序次逻辑斯蒂回归除外），主要有以下几点理由。首先，参数统计方法不仅比序数统计方法强大得多，而且更容易在数学上进行处理。更重要的是，结果非常稳健，也就是说，一般情况下，它们对那些违反了数据属性假设的情况非常不敏感，例如误差服从正态分布。其次，序数统计方法的应用范围远远比参数统计方法窄，而且同样的问题有许多可供选择的方法，而研究者对使用哪类序数统计方法却难以达成一致意见。再次，许多序数统计方法暗含一些假设，这些假设正如参数统计方法中的潜在假设一样，为序数统计方法增加了许多限制。例如，当间距或比率变量转换为序次变量时，可以证明斯皮尔曼等级序数相关（Spearman’s rank order correlation，一种序数统计方法）与皮尔森积矩相关〔product-moment（Pearson）correlation，一种常规的参数相关系数〕是一致的。实际上，斯皮尔曼等级序数相关并不是对类别之间的距离不做假设，而是假设每两个类别之间是等距的。总之，使用序数统计方法反而会得不偿失。然而，如果你们对这类统计方法感兴趣，可以参看Davis（1971）和Hildebrand等（1977）在文献中的讨论。

间距变量与比率变量类似，因为这两种变量类别之间的间距是有意义的。我们不仅（从某些维度）可以说某一类别高于另一类别，而且可以指出高出多少。这类变量理所当然地适用各种标准数学运算——加法、减法、乘法和除法。因此，我们能够计算出它们的平均值和标准差等统计量。两者的差别在于比率变量有一个内在零点，而间距变量则没有。因此，比率变量能够通过把某一个受访者（或某一组受访者）的值与另一个受访者或另一组受访者的值相除来比较，但间距变量只能通过类别之间的差来比较。间距变量的例子如智商、职业声望等，比率变量的例子如受教育年限、年收入等。如果说某人的智商比其他人高两倍是没有意义的，但我们可以说某人的智商比其他人高10点，或者说智商在种族内的方差大于种族间的方差。相比较而言，我们可以说男女的平均年收入相差10000美元，也可以说男性的平均收入是女性的两倍。

在本书中，我们经常将序次变量视为间距变量来处理，以便能使用前面提到的参数统计方法。但是，我们也会介绍如何评估间距假设是否恰当的方法，以及在允许同时处理名义变量、间距变量或比率变量的一般参数方法的范畴内，将变量看作名义变量来使用的方法。这些方法涉及回归分析的各种形式。

通常情况下，一个研究涉及的概念不能用单个题项完全表达。例如，在Marx的问卷中，没有单个题项能够完全表达他所定义的“激进”概念。因此，他构建了一个多题项测度（scale）来表达这个概念。具体地讲，他用了与1964年情况相关的8个题项来构建这个“激进”测度。如果一个受访者在下面8个题项中至少在6个题项上给出激进的回答（见括号内），那么这个人就被归为“激进分子”（Marx，1967b：41）。


在您看来，华盛顿政府推进种族融合的措施太慢、太快，还是刚好？（太慢）



黑人通过努力工作获得成功的难易程度和其他人一样吗？（不同意）



黑人应该花更多的时间祈祷，花更少的时间游行示威。（不同意）



实话说，我害怕加入民权示威游行。（不同意）



您希望看到更多的民权示威游行还是较少的民权示威游行？（更多）



如果一个餐厅的老板不想让黑人在他店里吃饭，他就可以将他们拒之门外。（不同意）



在黑人被赋予平等权利之前，他们必须证明他们值得如此对待。（不同意）



如果一位物主不想把东西卖给黑人，他就可以不卖。（不同意）


多题项测度具有很多优点，特别是其信度（reliability）和效度（validity）（定义见第11章）都较高。我们可以通过许多方法——其中有些方法明显比另一些方法好——来构建多题项测度，但在构建过程中要避免一些易犯的严重错误。在后面的第11章，我们会主要介绍测度的构建和评估。

在任何量化分析中，第三个要素是模型（model），这是我们通过组织和处理数据来检验想法或假设的方法。模型包括两部分：统计方法的选择，以及针对分析中变量之间如何相关而提出的假设。基于这两个部分，我们能够估计变量之间关系的相对大小或强弱程度，进而通过判断对不同效果大小的估计是否与假设一致来检验假设（或想法，或理论）。举一个前面介绍过的简单例子，我们的模型是按宗教信仰虔诚度和激进类别划分的列联表（相继引入控制变量，稍后讨论此问题），我们的期望（假设）是不信教者中“激进分子”的比例要比信教者中的比例高；或者是备择假设：不信教者中“激进分子”的比例低。我们在本书后面的章节中会介绍更复杂的统计模型——通常是一般线性模型的变体，但是基本逻辑不会变。如何进行具体的列联表分析是下一节的主要内容。
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列联表



判断信教黑人是否比不信教的黑人更可能（或更不可能）表现激进的方法有多种。也许最直接的方法是按宗教信仰虔诚度和激进类别做列联表，即计算每一类宗教信仰虔诚度与激进类别组合的人数的频数。宗教信仰虔诚度有四类，激进类别有两类，因此这两个变量有八种组合。在Marx的抽样中，按宗教信仰虔诚度和激进类别做的列联表产生了下面的联合频数分布（见表1-1）。



表1-1 1964年美国城市黑人按宗教信仰虔诚度和激进类别划分的联合频数分布







表1-1的技术要点



（1）行的合计与列的合计统称为边缘和。它们分别是每一个变量的频数分布，即单变量的频数分布（横着读行，纵着读列）。样本总数（或受访者，或个人）显示在表的右下角方格内（或表的右下角位置）。注意，这个样本总数比抽样样本少（原抽样总数是1119人）。之所以有差别是因为数据缺失，也就是说，一些受访者没有回答所有用来构建宗教信仰虔诚度和激进测度的问题。我们在后面会进一步讨论缺失数据问题。但现在，我们忽略这些缺失数据，并假设样本只有993位受访者。



（2）表内8个单元格提供了双变量频数分布，即宗教信仰虔诚度与激进类别各种组合的频数。



（3）变量和应答类别的名称放在表端。



（4）在构建表的时候，明智的做法是核实数据录入的准确性。将每一行的数据加总以确认它们对应于列的边缘和，例如，61+169=230，等等；将每一列的数据加总以确认它们对应于行的边缘和，例如，61+160+87+25=333，等等；然后将所有列和行的边缘和相加以确认所有受访者之和等于表中的合计数。在做表过程中很容易产生错误，特别是在复制表的时候，你最好在交付印刷之前自己发现错误，而不是在出版之后由读者发现它们。应该牢记复查你们的表格。


从这张表我们能够判断宗教信仰虔诚度是促进还是抑制激进吗？答案是不尽然。为了做此判断，我们需要知道在每个宗教信仰虔诚度类别中表现激进的人的相对概率。如果这个概率随着宗教信仰虔诚度的上升而上升，我们就可以得出结论：宗教信仰虔诚度促进了激进；如果这个概率随着宗教信仰虔诚度的下降而下降，我们就可以得出结论：宗教是镇定剂。相对概率可以通过计算每个宗教信仰虔诚度类别中表现激进的人的条件概率得到，即假设某个人属于某类宗教信仰虔诚度时这个人激进的概率。这些条件概率可以表示为61/230、160/532、87/195和25/36。尽管这种表示概率的方法完全没有错，但如果将它们表示为百分比的形式会更容易解释：（61/230）×100=27%，其他的依此类推。

事实上，我们通常在最开始就列出百分比形式的列联表，而不是列出频数表，这样很容易直接比较相对概率。也就是说，我们通常不会列出像表1-1那样的表，而是做像表1-2那样的表。



表1-2 1964年美国城市黑人按宗教信仰虔诚度划分的激进类别的百分比







表1-2的技术要点



（1）始终包含合计百分比（即包含100%这一行）。虽然这看起来可能多余且浪费空间，但它能使读者非常清楚你做百分数表的方向。当缺少合计百分比这行时，读者就可能不得不加总几行和/或几列来理解表。将百分比符号加在第一行的数字上和合计的那一行上也是有用的，它可以清楚地告诉读者这是一张百分数表。



（2）保留百分比的整数位就已足够准确了。你只需要保证数据的准确性，而不必太在意数据的精确性。因此，百分比的小数点位数通常是无关紧要的。很难想象有读者想精确地知道有37.44%的女性和41.87%的男性做某事，对读者来说知道有37%的女性和42%的男性做某事就足够了。顺便说一句，四舍五入的原则一般是取偶整数。因此，37.50变为38，而36.50变为36。当然，36.51变为37，37.49也变为37。只有当你有许多分类的分布并很在意四舍五入的误差时，你才需要保留小数点位数。



（3）总是保留计算百分比所依据的样本总数（即百分比的分母）。这可以让读者重建频数表（在近似误差的范围内），从而可以将数据变换成不同的形式。值得注意的是，表1-2包含了表1-1中所有的信息——因为用表1-2可以重建表1-1：230的27%是62.1，近似等于62（在61的近似误差范围内），等等。习惯上将百分比的分母数放在括号内，这样数值看得更清楚，在表中也更显眼。



（4）包含列的合计有时也是有用的，就像我在这里所做的，但有时这么做也没有用处。是否保留取决于实际需要。在现在的例子中，大约三分之一的总样本是激进类别（如Marx所定义的），因此，这里报告了因变量的边缘分布。回想一下上一节定义的“激进分子”是指那些在激进测度的8个题项中至少在6个题项上给出激进回答的人。我们现在清楚大约有三分之一的样本做了这样的选择。显然，如果我们将至少在5个题项上给出激进回答的人定义为“激进分子”的话，那么这个激进类别的比例将会更高。



（5）没有规定要求必须把表设计成其中的百分比是自上而下的，即每列的百分比从上往下加总合计为100%。在表1-2中，因变量的分类是行，而自变量的分类是列。当然，如果倒置看起来更方便，即自变量的分类是行，这也是完全可以接受的。有件事必须牢记，在自变量的每一类别内，所有因变量类别的百分比分布合计必须等于100%。因此，如果因变量的类别构成列，那么表就应该按照每一行来计算百分比。




做百分数表的方向



注意，做百分数表的方向不是完全随意的，而是由将要检验的假设的性质决定。这里提出的问题是宗教信仰虔诚度是促进还是抑制激进。在这个表述中，宗教信仰虔诚度被假设为会影响、导致或决定激进，而不是相反的情况。（你可以想象一个相反的假设——我们或许假设激进分子会倾向于对宗教失去兴趣，因为民权运动消磨了他们的热情。但这不是这里要检验的想法。）被决定的或被影响的或导致的变量被称为因变量（dependent variable）；作为原因的、决定的或影响的变量被称为自变量（independent variable）或预测变量（predictor）。因果顺序的选择始终是一个理论问题，而不能由数据来推断。

因果顺序的选择决定了制表的方式。在大多数情况（后面将会涉及一个例外）下，表格应当始终用来表示条件概率，即在给定某一个体属于自变量的某一特定类别时，这个个体属于因变量的某一类别的概率。（不要受“表格用百分比来表示而文字用概率来表示”这种说法的迷惑，它们是一样的。一个百分比，其含义是“百分之……”，只是一个乘上100的概率。百分比的范围是从0到100；概率的范围是从0到1.00。）因此，我在表1-2中指出，在每种宗教信仰虔诚度中表现激进的百分比，相当于我在表示一个条件概率（×100），即给定一个城市黑人在分别是非常虔诚、有点虔诚、不怎么虔诚或根本不信教的情况下，这个城市黑人表现激进的概率。注意，当宗教信仰虔诚度下降时，表现激进的概率上升。在非常虔诚的人中有27%的人表现激进，在有点虔诚的人中有30%的人表现激进，在不怎么虔诚的人中有45%的人表现激进，在根本不信教的人中有69%的人表现激进。因此，考虑到我们（及Marx）开始做的假设——宗教被认为是镇定剂或者是催化剂——我们可以得出以下结论：宗教是一剂镇定剂，因为人们越虔诚地信仰宗教，越不可能成为激进分子。

完全理解这个例子是非常重要的，因为这个例子所呈现的计算百分比和比较百分比的逻辑适用于所有列联表。



控制变量



现在，我们已经知道了表现激进的概率随宗教信仰虔诚度的下降而上升。我们应该就此停止吗？如果到此为止，那就意味着我们要接受宗教是一个诱因的假设。也就是说，我们将得出的结论是：宗教可以让人们变得更不激进。假如我们有很强的理论支持：在任何情况下，宗教信仰虔诚度和激进之间都存在负相关，那么我们或许就可以认为我们做的双变量列联表是一种恰当的检验方法。但在一般情况下，我们会考虑是否存在其他的原因可以解释我们观察到的关系。例如，以现在的例子来看，我们或许会怀疑宗教信仰虔诚度和激进两者都由第三个因素决定。一种明显的可能性是教育。我们或许可以这样想：相比于所受教育较差的黑人来说，那些受过良好教育的黑人可能既不怎么信教，又更激进。如果是这样，那么即使宗教信仰虔诚度和激进之间没有因果联系，两者也会表现为负相关。这被称为虚假关联（spurious association）或虚假相关（spurious correlation）。

怎样检验这种可能性呢？

首先，我们需要通过构建表1-3来检验是否教育确实降低了宗教信仰虔诚度。从表中我们可以看到，1964年城市黑人中受过良好教育的人倾向于不信教。在只有小学受教育程度的人中，有31%的人非常虔诚，相比之下，高中或大学受教育程度的人中只有19%的人非常虔诚。进一步看，小学受教育程度的人中只有1%的人根本不信教，高中受教育程度的人中有4%的人根本不信教，大学受教育程度的人中有11%的人根本不信教。因此，我们能够说，受教育程度和宗教信仰虔诚度之间是反向或负向相关：随着受教育程度提高，宗教信仰虔诚度降低。（仔细研究这张表，想一想为什么是这样做百分比计算。如果你们换一个方向做百分数表，你们会得出什么结论？）



表1-3 1964年美国城市黑人按受教育程度划分的宗教信仰虔诚度的百分比分布







表1-3的技术要点



（1）由于四舍五入取整引起的误差，表中百分比有时加总后不等于100%。偏差一个百分点是可以接受的（99～101）。较大的偏差可能是计算错误，要仔细检查。



（2）要注意标题表述的方法。标题讲述了这是什么表（百分比分布），包含哪些变量（习惯上先列出因变量），样本是什么（美国城市黑人），以及数据收集的时间（1964年）。一个表应该始终包含足够的信息，使读者不看文字也能读懂。因此，标题和变量名称应当清楚且完整；如果标题的空间不够，应当在脚注中对表加以说明。



（3）在解释百分比分布时，通常只比较两个极端的类别，而忽略中间类别。因此，之前我们指出“非常虔诚”的比例随受教育程度的提高而下降，而“根本不信教”的比例随受教育程度的提高而上升。关于中间类别（“有点虔诚”和“不怎么虔诚”）如何随受教育程度变化的相似结论是很难得出的，因为这些人有可能被归到邻近的类别中，从而导致得出不同的结论。例如，在大学受教育程度的人群中，如果“有点虔诚”或“根本不信教”的百分比较小，那么“不怎么虔诚”的百分比可能会较大。于是，如果将“不怎么虔诚”归为“有点虔诚”这一类别，则会得到大学受教育程度的人更易信教的结论；而如果将“不怎么虔诚”归为“根本不信教”这一类别，则会得到大学受教育程度的人不易信教的结论。因此，“不怎么虔诚”这一行不能单独解释，也就是说，通常我们不会根据表的中间行来做解释或得出结论。另一方面，把数据展示出来非常重要，以便读者知道你没有掩盖重要的细节，同时允许读者通过合并类别来重建表格（后面会谈到这一点）。



（4）在处理诸如宗教信仰虔诚度这类测度变量时，每个分布内百分比的相对大小没有什么意义。也就是说，相对大小的比较应该在自变量的不同类别之间进行，而不是在因变量的不同类别之间进行。在现在的例子中，正确的说法是：小学受教育程度的人比更高受教育程度的人更可能信教；而不正确的结论是：一半以上小学受教育程度的人为“有点虔诚”。这是因为变量的测度仅仅是序次测度，各类别没有一个绝对值。怎样才算是“非常虔诚”？我们所知道的是它比“有点虔诚”更虔诚。结果，我们可以简单地通过类别的组合来很容易地改变分布。举个例子，假如我们合并最上面的两行并称之为“虔诚”。在这种情况下，小学受教育程度的人中有88%的人是“虔诚”的。如果我们真的这样做，请思考这会如何改变我们针对此样本做出的结论。


其次，我们需要通过构建表1-4来判断受教育程度是否促进激进。



表1-4 1964年美国城市黑人按受教育程度划分的激进类别的百分比分布







表1-4的技术要点



当你们用同样的数据做不同的表时，尽可能通过比较不同表中的数字来检查这些表的一致性。例如，表1-4中的样本数应该与表1-3中的一致。


从表1-4中我们看到，受教育程度越高，表现激进的百分比越大。小学受教育程度的人中仅有22%的人表现激进，高中受教育程度的人中有36%的人表现激进，而大学受教育程度的人中这一比例高达53%。换一种说法，即受教育程度和激进之间存在正相关关系：随着受教育程度提高，表现激进的概率也升高了。

因为相对于受教育较差的黑人，受过良好教育的城市黑人可以同时既更不信教又更激进，所以可能的情况是：①观察到的宗教信仰虔诚度和（非）激进之间的关系完全由它们相互依赖的受教育程度决定；②在受教育程度相同的人群中激进和宗教信仰虔诚度之间没有联系。如果这个证明是正确的话，我们会说受教育程度解释了宗教信仰虔诚度和激进之间的关系，并且这一关系是虚假的，因为它并不是由这两个变量之间存在因果关系导致的。

为了检验这种可能性，我们在各受教育程度类别内研究激进和宗教信仰虔诚度之间的关系。为了分析这种关系，我们构建一个激进类别的三维列联表，我们把激进类别按宗教信仰虔诚度划分，然后再按照受教育程度划分。这张表可以用两种不同的方式设置。第一种如表1-5，第二种如表1-6。



表1-5 1964年美国城市黑人按宗教信仰虔诚度和受教育程度划分的激进类别的百分比分布







表1-5的技术要点



（1）在这类表中，受教育程度是控制变量。这样设置表是为了在各受教育程度类别内判断激进和宗教信仰虔诚度之间的关系，即“控制教育变量”，或“令教育变量为常数”，或“教育的净作用”（这三种表述的意思相同）。应当始终将控制变量放在交叉表的外面，以使它变化得最慢。这种形式便于读者读表，因为它把需要比较的数字放在相邻的列中。（我们有时想在控制两个自变量中的一个的情况下，研究另一个自变量与因变量之间的关系。在这些情况下，我们仍然会仅做一张表，并且以最容易读的形式做表。如果因变量是二分变量，或者可以被看作二分变量，我们就可以将表设置成表1-6的形式。）



（2）注意，这里“不怎么虔诚”和“根本不信教”这两类被合并在一起，这种情况常被称为类别的合并。当有些类别因样本太少而不能计算可信的结果时，经常采用合并的方法。在现在的例子中，如表1-1或表1-2所示，有36人根本不信教。如果再把他们分配到不同受教育程度类别中，这将导致每组样本太少从而不能得到激进类别百分比的可信估计。因此，我们可以把他们与相邻的“不怎么虔诚”组合并。



合并的另外一个原因是为了更清楚地呈现结果。分类过于详细会让读者难以抓住表的主要特征。通常情况下，减少分类数量是有帮助的。另一方面，如果自变量的类别在因变量的分布上不同，则合并类别会遮掩重要的特征。构建表的时候需要在清楚和准确之间取舍以达到很好的平衡，这就是为什么说构建表是一门艺术的原因。


从表1-5中可以看到，即使控制了受教育程度，宗教信仰虔诚度仍然抑制激进，尽管在宗教信仰虔诚度各类别间激进的百分比差别比没有控制受教育程度变量时（见表1-2）要小。〔我们在下一章将讨论引入一个控制变量后，计算相关性减小程度的一种方法，即加权后的净百分比差（weighted net percentage difference）。〕在小学受教育程度的人群中，有17%非常虔诚的人和32%不怎么虔诚或根本不信教的人是激进的；而在高中受教育程度的人中相应的比例是34%和47%，在大学受教育程度的人中则是38%和68%。因此，我们得出结论，受教育程度不能完全解释宗教信仰虔诚度和激进之间的反向关系。

这时，我们必须决定是否继续寻找其他的解释变量，这通常由实际需要和技术手段决定。如果我们有证据表明，在控制受教育程度的影响之后，某些其他因素还可能解释宗教信仰虔诚度和激进之间的关系，那么我们或许也应该控制那些因素。然而，要注意的是，附加变量在多大程度上解释两个初始变量（这里是宗教信仰虔诚度和激进）之间的关系将取决于附加变量与前面引入的控制变量之间的关系。如果附加变量与已经引入的变量高度相关到一定程度，那么附加变量对原始变量之间关系的影响将很小。这一点极为重要，在后面多元回归分析章节还会介绍，一定要确保你已经完全理解了这一点。

以年龄为例，你们预期年龄与宗教信仰虔诚度和激进之间有什么样的关系呢？



暂停一下，想想这个问题



宗教信仰虔诚度可能与年龄呈正相关关系——年长的人更易信教；而激进与年龄呈负相关关系——年轻人更倾向于激进。因此，我们可能期望宗教信仰虔诚度与激进之间的关系是由年龄这一变量引起的一种虚假关系。也就是说，在各年龄组内宗教信仰虔诚度和激进之间不存在关系。

但是，年龄和受教育程度之间是什么关系呢？实际上，就我们对黑人受教育程度长期趋势的了解，我们可以预期年轻黑人所受的教育比年长的黑人好得多。如果情况真的是这样，年龄和受教育程度可能对宗教信仰虔诚度和激进之间的关系具有相似的影响。因此，相对于受教育程度变量作为唯一控制变量时的影响而言，在受教育程度变量的基础上再引入年龄变量不可能很明显地削弱宗教信仰虔诚度和激进之间的关系。

抛开理论和逻辑关系上的考虑（如果一个变量理论上相关，就该加进任何解释变量吗？），在一个列联表中限制变量数量的一个直接的技术原因是我们很快就会发现没有足够的样本数了。大多数抽样调查都包含几百甚至几千个样本。我们已经看到，一个三维变量的列联表就需要我们把宗教信仰虔诚度的两个类别进行合并。用同一个数据生成一个四维变量的列联表可能产生更多百分比过小的分布，这样会导致结果非常不可信。由于列联表研究三维以上的变量存在困难，这促使我们寻找一些回归分析的替代形式。本书后面的很多内容将会致力于详细讲解基于回归的各种方法。

表1-5通过比较三组中每组的相应列，让我们在控制了宗教信仰虔诚度变量之后能估计受教育程度变量对激进的影响。因此，我们会注意到，在那些非常虔诚的人中，小学受教育程度的人中有17%的人是激进的，相比较而言，高中受教育程度的人中有34%的人是激进的，大学受教育程度的人中有38%的人是激进的；在那些有点虔诚的人中，相应的比例分别为22%、32%和48%；在那些不怎么虔诚或根本不信教的人中，相应的比例分别为32%、47%和68%。因此，我们得出结论，无论宗教信仰虔诚度如何，所受教育越好越激进。

但这种比较的方法非常繁琐，因为需要在整张表中到处寻找合适的单元格。当因变量是二分变量的时候，即只有两个应答分类时，我们可以把表做得更简洁和引人注目。表1-6包含了与表1-5完全一样的信息，但更加简洁。像表1-6这类表被称为三维表。



表1-6 1964年美国城市黑人按宗教信仰虔诚度和受教育程度划分的激进的百分比分布（三维形式）







表1-6的技术要点



每对数字给出了具有某类特征人群的百分比和计算这个百分比的基数或分母。所以，表中左上角的数字表明，在非常虔诚且是小学受教育程度的108人中，有17%的人是激进的。我们用这张表可以重建前面五张表中的任何一张（不怎么虔诚或根本不信教这两类被合并为一类），当然存在一定的四舍五入误差。你可以尝试做一做，以确保你理解了这些表之间的关系。


比较表1-5和表1-6，你们会看到它们准确地包含了同样的信息——表1-5中所有附加的数字都是多余的。重要的是，表1-6更容易懂，因为我们只要简单地顺着列向下读，就可以看到在保持受教育程度不变的条件下，宗教信仰虔诚度对激进的影响；而只需简单地按行来读，就可以看到在保持宗教信仰虔诚度不变的条件下，受教育程度对激进的影响。




本章小结



我们在本章中已经知道如何将一个初始的想法变成一个研究问题，如何选择合适的抽样方法，如何执行一项调查，如何创建一系列变量并组合成反映研究者所研究问题概念的测量指标。我们接着介绍了怎样构建反映两个变量之间关系的百分数表，特别强调了使用条件概率分布（分别按照自变量的每一类别计算的各因变量类别的概率分布）的概念来确定百分数表的方向问题。这是本章最难的概念，你们应该确保彻底理解了这个概念。

另一个需要完全理解的重要概念是统计控制的思想，也被称为控制混淆变量或保持混淆变量不变，它是用来确定某种关系是否存在于控制变量各类别内的概念。最后，我们介绍了各种构建和展示表格的技术问题，这是为了构建出新颖易读的表格。

我们将在下一章继续讨论列联表、涉及两个以上变量的各种分析方法以及更常见的多元分析的逻辑。




第2章 列联表中的变量关系





本章内容



本章将从应用上和技术上增进我们对列联表分析的理解。第一，我们会继续探讨分析的逻辑，即在分析中继续引入更多的变量；第二，我们介绍一种被称为抑制效应（suppressor effect）的特殊情况，即当两个自变量的影响相互抵消的情况；第三，我们介绍变量如何联合产生特殊效应，即如何区分相加效应（additive effects）和交互效应（interaction effects）；第四，我们将介绍如何通过直接标准化的方法（direct standardization）来估计在多元百分数表中在控制其他自变量后一个变量的影响；第五，我们介绍实验（experiments）和统计控制（statistical controls）之间的区别。




分析的逻辑



在调查研究方法的传统做法中（如Lazarsfeld，1955；Zeisel，1985），我们习惯上把第三个变量完全或部分地解释了两个变量之间的相关关系区分成两种情况：虚假（spurious）相关和能够被一个干预（intervening）变量或一组干预变量解释的相关。这两者的区别在于，当一个控制变量（Z
 ）从时间上或因果关系上发生在另一个自变量（X
 ）和因变量（Y
 ）之前，并且控制变量完全或部分地解释了自变量和因变量之间的相关关系时，我们推论在自变量和因变量之间不存在因果关系或仅存在弱的因果关系。然而，当控制变量在时间上或因果关系上处于自变量和因变量之间时，我们就不能够声称自变量和因变量之间不存在因果关系；相反，这种情况表示，此干预变量解释了或有助于解释自变量如何对因变量产生影响。我们在前一章中介绍了虚假相关，在本章中，我们将继续介绍虚假相关，同时介绍干预变量的影响。



PAUL LAZARSFELD

 （1901～1976）是推动调查研究成为美国社会学界数据收集主要方法的奠基人——可能也是最杰出的人物。Paul Lazarsfeld出生在维也纳，获得数学博士学位（论文是有关数学视角下的爱因斯坦万有引力理论）。他涉足社会学是因为1926年与Marie Jahoda结婚，并同她（和Hans Zeisel）一起参与到日后成为经典的Marienthal研究中（见本章后面Zeisel的简历）。虽然他与Jahoda的婚姻没能天长地久，但是他对社会科学的兴趣却终其一生。1933年他来到美国，在Newark大学（现在是Rutgers大学的一部分）找到第一份工作，随后在哥伦比亚大学建立了应用社会研究部。这个应用社会研究部不仅培养了许多杰出的社会科学家，而且还成为量化数据收集和分析方法的创新基地。Lazarsfeld标志性的理念之一是，使社会研究最有效的方法是发挥集体智慧，即各方面的专家一起合作。但是，也许最重要的是，他一贯认为解决实际问题是社会学界的根本任务，且回答此类问题能促进学科的理论发展。




虚假相关



假设有三个变量X
 、Y
 和Z
 ，我们观察到X
 和Y
 之间存在相关，但怀疑这种相关关系可能完全是因为X
 和Y
 都分别与Z
 相关。（一个实际例子如前一章提到的假设，宗教信仰虔诚度和激进之间存在负相关关系是因为两者都与受教育程度有关——黑人的受教育程度越高，则越不信教且越激进。）这一假设如图2-1所示。

本书都使用这类因果关系图来解释、说明各种关系。因果关系图被广泛地用于路径分析（path analysis）——一种表达和以代数形式使用结构方程模型的方法。结构方程模型曾在20世纪70年代非常流行，但现在已较少使用（见第16章对结构方程模型和路径分析更为深入的讨论）。我在这里使用此类模型纯粹是探索性的。尽管如此，我在使用它们时也力求概念完整。因此，从x
 到X
 （p


Xx




 ）和从y
 到Y
 （p


Yy




 ）的路径表示除Z
 之外的其他变量对X
 和Y
 的影响。

现在，如果在Z
 的各类别内，X
 和Y
 之间的相关很弱或不存在，我们就可以认为X
 和Y
 之间的相关完全被它们与Z
 的相关所解释。然而，这种情况一般不会发生。例如，在控制了受教育程度之后，宗教信仰虔诚度和激进之间仍存在负相关。除了我们有很强的理论支持某种关系是完全的虚假相关，我们通常不会要求做要么全有要么全无的虚假相关假设。相反，我们会问，在控制Z
 之后，X
 和Y
 之间是什么关系（以及在控制X
 之后，Z
 和Y
 之间是什么关系）。我们的分析逻辑如图2-2所示。

换个角度来说，我们不去假设X
 和Y
 之间的因果关系为0并去检验这个假设是否正确，而是估计在控制Z
 之后X
 和Y
 之间的关系及其程度大小——当然，这可能为0，如图2-1和图2-2所示。当估计在控制Z
 之后X
 和Y
 之间的相关为0时，图2-1和图2-2是完全相同的。






图2-1
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和

 

Y


 
之间是完全虚假相关：当控制

 

Z


 
后，相关为0








图2-2
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Z
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Z


 
和

 

X


 
共同影响

 

Y


 
）





干预变量



我们现在开始介绍干预变量。设想两个变量X
 和Y
 相关，仅仅因为X
 导致Z
 ，而Z
 导致Y
 ，如父亲的职业、儿子的受教育程度和儿子的收入之间的关系。假如我们期望X
 和Y
 之间的关系是正相关的——有时称为零级相关（zero-order association
 ），简称零级偏相关（zero-order partial association
 ），也就是说，不存在偏相关关系。例如，完全是因为这样的事实：父亲的职业地位影响儿子的受教育程度，进而儿子的受教育程度影响儿子的收入，因此我们认为，父亲的职业地位对儿子的收入没有直接影响，而只是通过儿子的受教育程度产生间接影响，如图2-3所示。






图2-3

 

X


 
和

 

Y


 
之间的相关完全被干预变量Z解释：当控制

 

Z


 
后，相关为0



但是，如前所述，除非我们有很强的理论支持X
 和Y
 之间不存在直接关系，不然，我们可能要通过数据来考察在控制干预变量Z
 后，X
 对Y
 的影响；同时考察在控制事前变量X
 后，Z
 对Y
 的影响。如图2-4所示。






图2-4
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Y


 
之间的相关部分地被干预变量

 

Z


 
解释：当控制
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后，

 

X


 
对

 

Y


 
的影响减弱（

 

X


 
影响Z，且
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和

 

Z


 
共同影响

 

Y


 
）



如果X
 和Y
 之间的净（net）或偏（partial）相关为0，那么我们可以得到如图2-3描绘的链式模型，否则，我们仅估计X
 和Y
 、Z
 和Y
 之间相关（出于完整性考虑，也可包括X
 和Z
 之间的零级相关）的强度和性质。

注意图2-2和图2-4之间的相似性，这两个模型的最终因变量Y
 是相同的。仅有的差别在于是Z
 导致X
 ，还是X
 导致Z
 。也有另一种可能：X
 和Z
 共同导致Y
 ，但是不清楚X
 和Z
 之间是否存在因果关系，如图2-5所示。






图2-5

 

X


 
和Z共同影响Y，但没有假设

 

X


 
和

 

Z


 
的因果顺序



在几乎所有的分析——包括已讨论的列联表、常规最小二乘多元回归模型、有关分类因变量的对数线性模型和逻辑斯蒂回归——中，图2-2、2-4和2-5所示的模型或理论在分析层次上是无法区分因变量Y
 的。因此，要区分它们必须根据研究者自己的想法，而不是通过数据决定。从数据操作的角度来看，三个模型都要求估计两个变量中的一个变量对第三个变量的净影响，即在控制了一个自变量后另一个自变量的影响。显然，这也适用于包含三个以上变量的情况。




抑制变量



这里要讨论的最后一点是抑制变量（suppressor variables）这个概念。到目前为止，我们讨论了这样两种情况：观测到的两个变量之间的相关关系是由第三个变量——事前变量或干预变量——引起的。然而，事实上，也存在这样的情形：两个变量看上去不存在相关关系，但其实这两个变量之间有因果联系。出现这种情况是因为存在一个与这两个变量都相关的其他变量抑制了这里观测到的零级相关。具体来讲，当一个自变量对另一个自变量的作用和它对因变量的作用方向相反，同时这两个自变量对因变量的作用方向也相反时，这种抑制效应就产生了，如图2-6所示。






图2-6 当
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对
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和
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的影响方向相反，以及

 

X


 
和
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对
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的影响方向相反时，

 

X
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之间）零级相关的程度受到抑制



例如，你们要研究受教育程度、收入和生育这三个变量之间的关系。从理论上讲，你们可能期望得到下述结论：受教育程度对收入有正面影响；在控制收入之后，受教育程度对生育有负面影响 〔这是因为相对于没有受过良好教育的人来说，受过良好教育的人更希望为孩子带来更多的好处，更可能认为养孩子成本更高（或更昂贵），因此，在任意给定收入水平的情况下，受过良好教育的人的孩子数较少〕；在控制受教育程度之后，收入越高，孩子数越多（这是因为在一般情况下，人们想要孩子，因此，在任意给定孩子的可见成本水平的情况下，那些收入更高的人会有更多的孩子）。这些关系如图2-6所示，其中X
 =受教育程度，Z
 =收入，Y
 =孩子数。有意思的是，图2-6意味着根据三个变量之间相关的相对大小，X
 和Y
 、Z
 和Y
 之间的总相关或零级相关将会弱于净相关或一阶偏相关，甚至为0。为了说明这是如何发生的，设想受教育程度和生育之间的关系。我们已经假定受过良好教育的人会有较高的收入，且在任意给定受教育程度的情况下，收入越高的人倾向于要更多的孩子。据此，我们可以预测受教育程度和生育之间的关系是正的。但是，我们也假定在任一收入水平下，受教育程度越高的人倾向于要更少的孩子。因此，我们同时有一个正向的因果路径和一个负向的因果路径，并且这两个效应相互抵消或抑制，这就导致了受教育程度和生育之间的零级相关关系减弱。




相加效应和交互效应



我们现在介绍交互效应，即一个变量对另一个变量的作用依第三个变量的取值而定。详细说明可参见表2-1。



表2-1 美国1965年分宗教派别和受教育程度的在一定条件下接受合法堕胎的百分比分布（

 

N


 
=1368；括号中是单元格频数）






表2-1显示，1965年，在信奉天主教的人群中受教育程度对是否接受合法堕胎没有影响，而在信奉新教的人群中，受教育程度越高，接受合法堕胎的比例越高。因此，在受过高中以下教育的人群中，在一定条件下接受合法堕胎的比例在信奉天主教和信奉新教的人群中大致是一样的。但是，在受过更高教育的人群中，信奉新教的人比信奉天主教的人更可能接受合法堕胎。在受过高等教育的人群中，不同宗教信仰群体接受合法堕胎的比例整整相差20个百分点：在信奉天主教的人群中这一比例大约为31%，而在信奉新教的人群中这一比例则高达51%。

这种结果被为交互效应。宗教派别和教育获得之间产生的交互效应不同于每个变量单独产生的效应。也就是说，受教育程度和接受合法堕胎之间的关系在信奉天主教和信奉新教的人之间不一样，宗教派别和接受合法堕胎之间的关系因受教育程度的不同而不同。正如此处讨论的，当两个变量之间的关系取决于第三个变量的取值时，这被称为交互效应。在早期的调查分析文献中（例如，Lazarsfeld，1955；Zeisel，1985），交互效应有时被称为识别效应。宗教派别识别了受教育程度和堕胎观念之间的关系：信奉新教的人接受合法堕胎的程度随受教育程度的提高而提高，但信奉天主教的人接受合法堕胎的程度不随受教育程度发生变化。



HANS ZEISEL

 （1905～1992）以一本如何呈现统计表的经典著作——《用数字说话》（
 
Say It with Figures

 ）而闻名。此书已经刊印第六版，并被翻译成7种语言。Zeisel出生于捷克共和国，在维也纳长大和接受教育。在维也纳，他与Paul Lazarsfeld在私人生活和工作上都相互合作——两人都是青年社会运动家（the Young Socialists）的领导者。他们两人与Marie Jahoda一起合作，写了一本研究Marienthal（奥地利的一个小社区）失业的社会影响的经典著作（［1933］1971）。Zeisel于1927年在维也纳大学获得法律学位。之后，他在那里从事法律工作，并进行社会研究。1938年，因纳粹德国吞并奥地利，他被迫逃亡到纽约。到纽约后，他在McCann-Erickson从事市场研究工作，之后转到Tea Council工作。1953年，他成为芝加哥大学法律系的教员，在那里他开展了大量有关“法律与社会”的实证研究。他是将统计事实和调查数据引入案例研究的先锋，并经常作为专家证人出庭。


当变量之间没有交互效应时，它们之间存在相加效应（或没有效应）。例如，假设表2-1中的数据如表2-2所示，结果会怎样呢？



表2-2 分宗教派别和受教育程度的接受合法堕胎的百分比分布（假想数据）






我们可以得出两点结论：①不管受教育程度如何，宗教对接受堕胎的影响都是一样的。也就是说，在任何受教育程度上，信奉天主教和信奉新教的人接受合法堕胎的百分比差异都保持在10%。②不管是信奉天主教还是新教，受教育程度对接受合法堕胎的影响都是一样的。例如，对信奉天主教和新教的人而言，高中未毕业的人与高中毕业的人接受合法堕胎的百分比之差都是10%。类似地，对信奉天主教和新教的人而言，高中毕业的人与受教育程度为大学及以上的人接受合法堕胎的百分比之差都是20%。

此表之所以是相加的，是因为将每个变量的影响加到一起会产生最终的结果。样本中任何个人接受堕胎的概率至少为0.3（所以我们可以将0.3加到表中的每个单元格）；信奉新教的人接受合法堕胎的概率比信奉天主教的人大0.1（因此，所有新教的单元格加0.1）；高中未毕业的人接受堕胎的概率比高中以下的人高0.05（相应地，高中未毕业的单元格加0.05）；高中毕业的人接受堕胎的概率比高中以下的人高0.15（因此，高中毕业的单元格加0.15）；受教育程度为大学及以上的人接受堕胎的概率比高中以下的人高0.35（因此，受教育程度为大学及以上的单位格加0.35）。这样就得到表2-2的结果（将每个数值乘以100可以将比例转换成百分数）。

相比较而言，当变量之间存在交互效应时，表中每个变量的效应是不可能相加的，因为每个变量的效应依赖于其他某个自变量或一组自变量的值。

社会科学家感兴趣的许多关系都包含交互效应——特别是与性别、种族有关的一些效应，但实际上也存在一些可以相加的关系。现在尚无足够的理论能让我们很好地识别所研究的关系中哪些是相加的，哪些包含交互效应。

本书后面的章节将会介绍一些复杂的方法来区别交互效应和相加效应，并介绍如何通过对数线性分析和回归分析来处理各种交互效应。




直接标准化



我们经常希望估计在控制了其他变量后两个变量之间的关系。虽然我们已经知道如何估计偏相关（即一个或几个控制变量的各类别中两个变量之间的关系），但如果能在剔除或控制其他变量的影响后，再构建一张表示两个变量之间平均关系强度的表也非常有用。直接标准化，也可称为协变修正（covariate adjustment），就提供了这样一种方法。然而，因为此技术被广泛应用于人口学中，所以我使用该方法在人口学中常用的名称——直接标准化。需要注意的是，即使都称为标准化，直接标准化方法与标准化变量度量方法也是完全没有关系的。第5章将介绍如何对变量建立统一度量标准。



实例1：美国城市黑人中分激进类别与宗教信仰虔诚度的关系



一般情况下，通过具体事例来解释操作过程是最容易的，因此，让我们再次回顾第1章中表1-2至表1-6的分析（略有调整）。我们之前感兴趣的是，美国黑人的激进和宗教信仰虔诚度之间的关系是否被受教育程度所解释，即受教育程度较高的黑人更倾向于不信宗教且更激进。因为受教育程度不能完全解释激进和宗教信仰虔诚度之间的关系，所以要是有一种方法能表示在剔除了受教育程度的影响之后两者之间的关系将非常有用。为了达到这个目的，我们可以调整每一宗教信仰虔诚度类别中表现激进的百分比。具体来讲，用样本中受教育程度的总频数分布做权重，计算在每一宗教信仰虔诚度类别中表现激进的百分比的加权平均值。〔另一种方法和此方法在数学上完全一致，但先计算加权和（sum），之后用这个加权和作为每一类别的样本比例（proportion）的权重。〕通过这些计算，我们可以构建一张表，这张表显示了当所有的宗教信仰群体具有同样的教育分布时宗教信仰虔诚度和激进之间的关系。从这个角度来看，我们可以说这张表显示了在控制了受教育程度的影响后宗教信仰虔诚度与激进之间的关系。像前面提到的，此过程被称为直接标准化或协变修正。

需要注意的是，我们并不一定要用表的总分布作为权重，也可以用其他任何权重。例如，如果我们假设黑人具有和白人一样的教育分布，并在此基础上估计宗教信仰虔诚度和激进之间的关系，此时我们将白人视为标准人口（standard population），并用白人的教育分布（从其他数据来源得到）作为权重。下面我们将介绍采用这种策略的两个例子。

现在我们构建一张表来描述在调整了受教育程度或对其进行标准化后的宗教信仰虔诚度和激进之间的关系，以熟悉整个步骤。我们从表1-6的数据开始。首先，我们根据受教育程度的总体分布来得到标准分布。因为表中有993（=108+…+49）个样本，353（=108+201+44）人具有小学受教育程度，所以具有小学受教育程度的比例是0.356（=353/993）。类似地，具有高中受教育程度的比例是0.508，具有大学受教育程度的比例是0.137。这就是我们要用的权重。接着我们计算在调整后（或标准化）的非常虔诚的人群中表现激进的百分比。我们把“非常虔诚”这个人群继续划分为三组不同受教育程度的人，然后对这三组不同受教育程度表现激进的人的百分比进行加权求和（即表中第一行的数值），得到：17%×0.356+34%×0.508+38%×0.137=29%。为了标准化“有点虔诚”这一类中表现激进的人的百分比，我们对表中第二行的百分比使用同样的权重，得到22%×0.356+32%×0.508+48%×0.137=31%。最后，为了标准化“不怎么虔诚或根本不信教”类别中表现激进的人的百分比，对表中第三行使用同样的方法，其结果为45%。然后，我们比较标准化前后的百分比——标准化前的百分比，即宗教信仰虔诚度和激进之间零级相关（即没有控制受教育程度变量）时相应的百分比，结果如表2-3所示。〔计算这些结果的Stata-do-文件、命令-dstdize-和显示结果的-log-文件可以从出版商Jossey-Bass/Wiley的网站（www.josseybass.com/go/quantitativedataanalysis）下载。本章其余的例子也可以从这个网站下载到类似文件。因为我们还没有开始介绍相关的计算，所以读者现在只需要先了解这些资料的来源，在后面再学习这些计算方法——除非你们已经很熟悉Stata了。〕



Stata-do-文件和-log-文件

 在Stata中，-do-文件记录命令，-log-文件记录-do-文件执行的结果。正如在后面第4章中你们将看到的那样，数据分析的管理是复杂的，而创建-do-文件将有助于管理数据分析。-do-文件不仅可以提高工作效率，而且可以永久保存生成的每张表或每个回归系数的计算过程。如果任何人想要重复几年前或几个月前执行的分析，他们就会体会到精确记录每个结果的计算过程是非常有价值的。


当数据被表示为表格形式时，比较在控制和没有控制其他变量的情况下自变量在不同类别间的百分比（如表现激进的比例）变化范围是很有用的。我们可以从表2-3看出，不怎么虔诚或根本不信教与非常虔诚这两组人中表现激进的比例之差是21个百分点；当控制了受教育程度之后，这个差值减少为16个百分点，降低了24%（=1-16/21）。从某种意义上来讲，我们可以说受教育程度大概“解释”了宗教信仰虔诚度和激进之间关系的1/4。我们在做此类计算的时候需要特别小心，只有当这些计算有助于使分析更明了时才使用。例如，如果宗教信仰虔诚度和激进之间的关系不是单调的（monotonic）（也就是说，如果表现激进的比例不随宗教信仰虔诚度的降低而增加或至少不降低），计算百分比的“变化范围”或“距离”就没有多大意义。



表2-3 将1964年美国城市黑人受教育程度标准化前后分宗教信仰虔诚度表现激进比例的比较（

 

N


 
=993）








在早期调查研究中的直接标准化

 尽管直接标准化是人口学分析的传统技术，但在早期调查研究文献中它也被用来得到“加权净百分比差异”或“加权净百分比变化范围”。只有当计算调整的或标准化的比率时此方法才真正有用。百分比差异或百分比变化范围的计算只有当作为控制变量效应加总的一种方法时才有用。




实例2：对人类是从动物进化来的观点的认同（用2个或更多控制变量的直接标准化）



我们有时想通过多个控制变量一次性调整或标准化我们的数据，以期得到在控制两个或更多其他变量时一个变量对另一个变量的效应的结果。下面以对进化论这一科学观点的接受程度为例来具体介绍。全国民意研究中心（NORC）主持的综合社会调查（General Social Survey，GSS）在1993、1994和2000年都问了同一个问题：


对下面的每一个陈述，在方框中选择与您的观点最接近的选项。在您看来，下面这个观点有多正确？……人类起源于早期的动物种群。


表2-4显示了将三年调查数据合并后应答项的分布。因为各年的数据之间没有实质性的差别，因此我将这三年的数据合并成一个数据集以增大样本量。评估各年份数据之间变异的方法将在第7章讨论。关于GSS的介绍和如何获得GSS数据的细节可以参考附录A。用来创建此样本的Stata-do-文件和-log-文件可以从前面提到的出版商的网站下载。一般来说，每个例子的-do-和-log-文件都可以从网上下载。



表2-4 美国成年人对进化论这一科学观点持不同态度的百分比分布（1993、1994和2000年）






对我来讲，表2-4的结果非常令人震惊。美国绝大部分成年人怎么会不接受在科学界毫无争议的观点呢？这也许是因为近年来越来越多的人坚持宗教原教旨主义的观点，尤其是新教原教旨主义的观点——宣称《圣经》是完全正确的。为了判断这是否正确，表2-5呈现了分教派——将新教区分为“原教旨主义”和“宗派主义”——的对进化论这一科学观点的接受程度（通过赞同人类是从其他动物进化来的观点是“完全正确”的来测量）。（因缺乏更多的信息，我根据样本中成员相信“《圣经》是逐字逐句记录下来的上帝的原话”的比例将新教简单地分为两类。宗派主义者中至少有50%的人选择此项，“其他类”的新教徒和除了“美国浸礼会教友”教友与“无教派的浸礼会教友”的所有其他浸礼会教友都被编为原教旨主义者。所有其他新教徒都被编为新教宗派主义者。）不幸的是，由于没有将GSS的原编码数据进行具体区分，所以我们无法根据是否逐字逐句地相信他们的教义的信息对非新教信徒做同样的区分。



表2-5 分宗教信仰群体的接受进化论这一科学观点的百分比分布（

 

N


 
=3663）






尽管在接受进化论这一科学观点上不同宗教信仰群体之间存在实质性差别，但是新教原教旨主义者和新教宗派主义者之间的差别并不大，仅相差4%。有趣的是，非基督教群体比基督教群体更容易接受进化论观点，天主教群体比新教群体更容易接受进化论观点。

基于以上描述，我们认为观察到的宗教信仰群体之间的差别很有可能或至少在某种程度上是虚假的。特别是不同宗教信仰群体在受教育程度上的差别——犹太教徒受了非常好的教育，新教原教旨主义者所受的教育相当差——可能部分地解释了在接受进化论观点方面不同宗教群体之间的差异。类似地，不同宗教信仰群体之间的年龄差异——年轻人更不可能信教——也可能解释了部分差异。

考虑到这些可能性，我们首先需要确定接受人类进化的科学解释是否随年龄和受教育程度的变化而变化。如果是这样，则需进一步确定不同宗教信仰群体在年龄和受教育程度上是否不同。表2-6和2-7提供了回答第一个问题的必要信息，表2-8和2-9提供了回答第二个问题的相应信息。

毫无例外，如表2-6所示，认为人类是从其他动物进化来的观点是“完全正确”的比例随受教育程度的提高而急剧上升，从高中及以下受教育程度人群的9%到具有研究生学历人群的36%。同时，年轻人比年长者更有可能支持人类进化的科学解释（见表2-7）：回答人类是从其他动物进化来的观点是“完全正确”的比例，50岁以下的人中有18%，相比较而言，70岁及以上的人中有7%。



表2-6 分受教育程度接受进化论这一科学观点的百分比分布








表2-7 分年龄接受进化论这一科学观点的百分比分布






正如我们所料，表2-8显示犹太人是受教育程度最高的宗教信仰群体，其他非基督教群体次之，而新教原教旨主义者和其他基督教群体所受的教育最差。也正如所期望的那样，表2-9显示不信教的群体往往比较年轻。然而，属于其他宗教信仰群体的成员也——不成比例地——往往比较年轻，也许是因为他们大部分是移民。



表2-8 各宗教信仰群体教育获得的百分比分布








表2-9 各宗教信仰群体年龄的百分比分布






这些结果暗示，各宗教信仰群体之间在年龄和受教育程度上的差异确实部分地解释了在接受科学进化论观点上我们所观察到的差异。

为了进一步考察不同宗教信仰群体在年龄和受教育程度上的差异在多大程度上解释了不同宗教信仰群体在接受进化论方面的差异，我们可以利用受教育程度和年龄对认同宗教/进化论观点这两者之间的关系进行直接标准化。我们通过下面的步骤完成此标准化：先确定整个样本关于年龄和受教育程度的联合分布，然后用年龄组—受教育程度交互分类的一个类别的比例做权重，分别计算每个宗教信仰群体接受进化论这一科学观点的分年龄和受教育程度的加权平均百分比。在上述步骤中，我们假设每个宗教信仰群体具有和整个样本完全一致的年龄和受教育程度的联合分布。因此，此过程调整了每个宗教信仰群体中由年龄和受教育程度的联合分布不同引起的支持科学进化论观点的百分比差异。

为了获得所需的权重，我们先将年龄按受教育程度做交叉表，然后将表中每个单元格的人数除以总人数得到一个比例，如表2-10所示。



表2-10 受教育程度和年龄的联合概率分布






然后，我们按不同的宗教信仰群体、年龄和受教育程度对接受进化论这一科学观点的样本列出百分数表，如表2-11所示。注意，这些百分比中有一些是基于很少的样本数计算得到的。这意味着这些百分比不是很准确，在某种意义上可能受到抽样变异性的影响。我们也可以进一步合并受教育程度和年龄的类别，但这样做会忽视实质上存在的组内异质性。通常情况下，我们需要在抽样准确性和实际敏感性——术语称为信度（reliability）和效度（validity）——之间寻求平衡。在本例中，我建议最好采用较保守的方法，这是因为各单元格中的百分比变动很大（当抽样变异性较大时我们通常会碰到这样的情况），使计算得到的标准化百分比差异不太明显。另一方面，样本数很少的单元格其权重也很小，从而使这些单元格对总体百分比的影响也很小。



表2-11 分宗教派别、年龄和受教育程度的接受科学进化论观点的百分比分布（括号中是样本数）






最后，为了获得调整的或标准化的系数，我们将加权后的百分比进行加总，这些权重来自表2-10中的百分比。例如，新教原教旨主义者中调整的或直接标准化的接受进化论观点为“完全正确”的比例（四舍五入后）为：

9.7=5.7×0.274+3.8×0.184+15.7×0.110+29.3×0.080+4.9×0.126+3.3×0.056+25.0×0.032+40.9×0.029+3.3×0.076+7.7×0.015+10.0×0.012+16.7×0.007

我们可以用同样的方法计算其他标准化百分比，如表2-12所示。为了便于比较，表2-12同时列出了表2-5中标准化之前的百分比。



表2-12 对受教育程度和年龄进行标准化前后接受进化论这一科学观点的百分比






如表2-12所示，尽管宗教信仰群体分别与年龄和受教育程度有关，且对人类起源的进化学说的接受程度也分别与年龄和受教育程度有关，但是对年龄和受教育程度进行标准化处理后，不同宗教信仰群体对接受“人类是从其他动物进化来的”观点的组间差异几乎没有变化。其中的一个特例是不信教群体，他们更支持进化论观点的部分原因是他们相对年轻。尽管上面的分析并没有大大改变我们最初观察到的新教原教旨主义者、犹太教徒和其他宗教信仰群体之间的差异，但我们的一个主要发现是，不同宗教信仰群体对进化论观点接受程度的差异不应简单地归结为这些群体在年龄和受教育程度方面的差异，相反，这些差异可能来自这些宗教派别在教义上的差异。



实例3：南非职业地位的种族差异



现在让我们来考虑另一个例子：南非职业地位的种族差异在多大程度上可以被教育方面的种族差异所解释〔数据来自1990年代早期完成的南非经济机会和成就调查（Survey of Economic Opportunity and Achievement in South Africa）（Treiman，Lewin，and Lu，2006）；这个例子的Stata-do-和-log-文件可以通过下载获得；关于数据集及如何获取的信息参见附录A〕。从表2-13的左边一栏很容易看出，不同种族在职业获得方面存在很大差别。与白人相比，非白人，尤其是黑人，在很大程度上更不可能成为管理人员、专业人员或技术工人，而在更大程度上可能成为半技术或非技术体力劳动者。而且，相对于其他种族而言，黑人更有可能失业。众所周知，在南非，人们的受教育程度存在明显的种族差异，白人的受教育程度最高，其次是亚裔（在南非，亚裔主要是来自印度次大陆的合同工人的后代）、有色人种（混合种族）和黑人（这些是南非传统上的种族分类）。同其他地方一样，在南非，职业获得在很大程度上依赖于教育获得（Treiman，McKeever，and Fodor，1996）。据此，我们预期职业获得方面的种族差异可以在很大程度上被教育获得方面的种族差异所解释。实际上，该结果来自Treiman，McKeever and Fodor（1996）的研究，他们用国际社会经济地位指标（International Socioeconomic Status Index，ISEI）（Ganzeboom，de Graaf，and Treiman，1992；Ganzeboom and Treiman，1996）作为职业地位的衡量标准。然而，也会存在另一种可能，比如对专业人员和技术人员这种职位，受教育程度可能起到主要的作用，但是对另一些职业，如管理职业，即使人们的受教育程度满足要求，该职业的获得仍然取决于其种族身份。



表2-13 1990年代早期南非20～69岁男性分种族的各职业的百分比分布（显示各种族教育获得标准化前后的百分比
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 ；
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=4004）






为了确定哪些职业类别在种族上的差异能够被教育方面的种族差异所解释，我依照受教育程度调整了（直接标准化了）种族和职业地位之间的关系。这里，我用以加权数据计算的白人的教育分布作为标准分布，然后计算如果其他非白人群体的受教育程度和白人一样的话，他们的职业分布会是怎样的。

结果如表2-13的B栏所示。该结果非常具有启发意义。当其他种族具有与白人一样的教育分布（假设这样做不影响每个群体内受教育程度和职业获得的关系）时，成为专业人员的可能性在种族间的差异完全消失了。实际上，黑人比其他种族稍稍更有可能成为专业人员。相比较而言，每个种族的管理类职位的比例基本保持不变，这意味着不是受教育程度而是允许谁管理谁的规则解释了此类职业的种族差异。其他较大的变化仅发生在1～2个非白人群体中：亚裔除了在半技术工人的比例上有所下降外，在其他职业上没有显著的变化；有色人种的技术人员的比例升高了，而半技术和非技术工人以及农民的比例下降了；黑人在办事员这一职业上的比例升高了，而在所有体力工作上的比例下降了。如果所有四个种族都具有与白人一样的教育分布，白人与亚裔的职业分布相异指数（用Δ测量，见第3章）降低约30%（从29.2降至20.5），白人和有色人种的职业分布相异指数也降低了相似的程度（从37.9降至26.5），然而白人和黑人的职业分布相异指数仅降低了约12%（从52.4到46.1）。在控制受教育程度的影响后，四个种族在职业分布上的显著相异指数表明，Treiman、McKeever和Fodor的结论——在南非，受教育程度在很大程度上解释了种族之间在职业地位上的差异——并没有说明事情的全貌。



实例4：中国城乡文化水平的差异



现在介绍最后一个实例——在中国，教育、居住地和文化水平之间的关系。在1996年全国成年人口的抽样调查中（Treiman，Walder，and Li，1996），受访者被要求区分10个中文词（关于此数据的介绍和来源，见附录A）。正确识别这些词的数量被用来衡量文化水平（Treiman，2007a）。显然，识字水平会随受教育程度的提高而升高。城镇人口的识字能力较强，这是因为城镇受访者可能比农村受访者受过更多的教育。我们感兴趣的问题是，农村人口和城镇人口在受教育程度上的差异是否能完全解释识字水平的平均差异（1.8个词）（见表2-14）。为了回答这个问题，我用加权数据计算了全国成年人口的教育分布，并假设城镇人口和农村人口具有同样的教育分布，然后计算出调整后（即直接标准化）的城镇人口和农村人口的平均识字水平。这里需要注意的是，在此例中，标准化的不是百分比而是均值。这两种指标的计算步骤是完全一样的。但由于是用计算机（Stata）完成的，所以我们需要对数据做特殊调整以克服Stata软件的局限——Stata要求进行标准化（Stata称为-charvar-）时“比率”的分子是整数。具体操作步骤请查阅本章与此例有关的-do-和-log-文件。



表2-14 中国1996年20～69岁城镇和农村人口的平均识字水平（显示的是用城乡教育分布差别进行直接标准化前后的均值


a



 ；

 

N


 
=6081）






结果非常简单明确。当用教育进行标准化后，城乡人口正确识别中文词平均值之间的差异由1.8个词减小到0.6个词。因此，城乡人口受教育程度的差异可以解释城乡人口在识字水平上差异的67%（=1-0.6/1.8）左右。

虽然这四个实例都是对受教育程度进行标准化，但这仅仅是凑巧而已。直接标准化也可以应用到许多其他方面。例如，也许通过对年龄和性别进行标准化就能解释20世纪早期在美国移民的犯罪率比当地居民高的现象。移民大多是年轻男性，一般认为年轻男性的犯罪率比其他性别年龄的人群高。




关于统计控制与实验的最后说明



在介绍列联表的逻辑时，我一直以非实验数据为例介绍其分析的逻辑。这是因为真正的实验在社会研究中很少见，尽管它们被广泛应用到心理学研究中，且在微观经济学中的应用也日益增加〔具体实例参见后面章节，见Thomas等（2004）〕。一个真正的实验是指实验对象被随机分配成两组或更多组，其中的一组接受干预，而另一组不接受干预（受控制），或者几组分别接受不同的干预。如果各组在结果变量上表现出差异，那么就可以认为差异是由不同的干预引起的。在这种情况下，我们能明确地证实干预导致结果不同（尽管我们也许并不清楚内在的机制）。〔当然，这个论点只有当实验组和控制组之间的差异不是由调查者的设计缺陷或没有严格遵循随机实验设计而导致的时候才成立。关于此类问题的经典讨论，参见Campbell和Stanley（1966），或Campbell（1957）的简短讨论，其中包含了Campbell和Stanley文章的核心内容。〕

对化学等领域的实验，抽样通常不是要考虑的问题，因为我们完全可以假设任何一批化学品与其他批次化学品具有共同的特征；只有当什么地方出现问题了，化学家们才会质疑这个假设。相比之下，在社会学、行为科学及许多生命科学领域，我们不能假设一个研究对象和另一个完全相同。因此，在这些领域的实验中，研究对象需要被随机分配到各个实验组。只有基于这种方法，我们才可能估计结果变量的组间差异是否大于由抽样差异偶然导致的差异。如果两者差异不大，那么我们可以说，由干预导致的差异仅仅是因为统计推断的不确定性。

在社会科学领域，把研究对象随机分配到各个实验组经常是不可能的。原因有以下几点。首先，由于在人群中实施这类实验，一些伦理和现实的因素都会限制实验的进行。例如，为了研究某类学校的教学是否优于其他学校，如果我们随机将孩子们分配到不同的学校，并在几年后测量他们的受教育水平，这种做法无论从伦理上还是从实际上讲都是不可能的。此外，社会科学家感兴趣的许多现象都无法通过实验来研究，甚至从原理上讲也不可行。例如，在战争时期群体内部的团结倾向于增强，这个论点是无法通过实验验证的；同样，社会分层在靠定居农耕为生的社会中比在靠狩猎和采集为生的社会中要更明显，这样的命题就更无法用实验来证实了。

有时候，“自然实验”（natural experiments）是可以用来进行分析的。自然实验是指不同的个体经历不同的环境，并假设个体在本质上是被随机分配到各个环境里的，这样的假设在这种情况下是合理的。自然实验的一个经典例子是Almond（2006）对“胎源性学说”的实验。他提供可靠证据证实1918年发生严重流感那几个月在母亲腹中的胎儿与之前几个月或之后几个月在母亲腹中的胎儿相比，出生后不仅教育获得要低，而且残疾率高，到中年时的收入也更低。因为孕妇什么月份怀孕与感染流感病毒的可能性之间不太可能相关，在这个分析中自然实验的条件就完全得到满足。由于纠正“样本选择性偏误”的统计方法仍然存在各种缺陷，自然实验在经济学领域变得越来越流行。在最后一章我们将继续探讨这个问题。〔其他一些值得关注的关于自然实验的例子可参见Campbell和Ross（1968）、Berelson（1979）、Sloan等（1988），以及第16章中引用的文章。〕

考虑到社会科学中可能的实验是有限的，我们在这里和随后将讨论各种统计控制方法。这些方法有一个共同的逻辑：它们都是为了控制一个或一些变量而设计的，以便估计某一给定变量对某一给定结果变量的净影响。



匹配方法的缺点和一个有用的补救方法

 有时，调查分析人员试图通过变量匹配比较组来模拟随机分配。在最初的时候，这种做法本身并不令人满意。当试图匹配所有潜在的相关因素时，样本很容易就用完了，即样本数不够。而且，无论用多少变量进行“倾向分”（propensity score）匹配，实验组和控制组总是有可能在某些没有匹配且与实验结果有关的因素上存在不同。然而，将匹配和统计控制方法结合在一起可能是一个有用的策略，尤其是用“倾向分”来衡量匹配程度时（Rosenbaum and Rubin，1983）。近年来，关于倾向分匹配的文章可参见Smith（1997）、Becker和Ichino（2002）、Abadie等（2004）、Brand（2006）、Brand和Halaby（2006），以及Becker和Caliendo（2007）。Harding（2002）的文章是一篇有启发性的应用文章。倾向分匹配方法将会在第16章介绍。


与实验相比，统计控制方法有两个根本性的弱点，这使它不可能明确地证明任何因果理论〔尽管明确的反证（disproof）是可能的〕。首先，无论引入多少控制变量，我们仍然不能确定剩下的净关系就是真实的因果关系，而不是一些未引入的未知变量所导致的虚假关系。

其次，尽管我们提到令一个变量或一组变量保持不变（holding constant），但实际上我们经常做的仅仅是减少这些变量的组内差异。当我们制作列联表时这一点尤其明显，因为我们一般将样本分成一个个小的类别。例如，当受教育程度被分为高中以下、高中和大学及以上时，在什么意义上我们能说“保持受教育程度相同”呢？尽管受教育程度的组内差异明显比总体样本的总差异要小得多，但组内差异仍然很大。因此，如果其他两个变量同时依赖受教育程度，那么有可能它们在组内的相关和它们在各受教育程度类别组间存在的相关都一样是粗略的。正如你们在后面会进一步看到的那样，在回归中使用间距变量或比率变量并不能解决这个问题，而仅仅是改变了问题的形式而已。尽管组内差异一般会减小，但由于回归模型过于简化变量之间的关系，使得它未能完整地表达原有关系的复杂性，比如原有关系可能不是线性的，而是非连续的、非线性的等。

我们解决这个问题的唯一方法是利用适当的理论。因为我们很少能完全通过数据建立因果关系，所以我们需要建立一套理论，它包括一系列言之有理的、连贯一致的、被经验证实了的论点。尽管我们不能绝对证明因果关系，但是我们能判断数据是否与理论相一致：如果一致，我们就能够初步推断论点是被经验证实的；而如果是证伪，我们则有更强的理由相信我们的结果。也就是说，如果数据与理论不一致，我们通常就能坚信这个理论不正确。但是我们需要注意，当一些忽略变量被包含在列联表或模型中时，它们有可能改变结论。总之，要坚持一个理论，数据要能被理论所预测是必要条件（necessary），但不是充分条件（sufficient）。因为一致性对坚持理论而言是必需的，所以不一致性足以让我们拒绝它——只要我们能够确信没有忽略重要变量。（另一方面，正如Alfred North Whitehead所说，永远不要让数据妨碍一个好理论。如果理论足够强，你们应该重新审视数据。我在后面讨论概念和指标时会更多地谈到这个问题。）




本章小结



我们在这一章介绍了多元统计分析的逻辑及其在包含三个或更多变量的列联表中的应用。本章也介绍了交互效应的概念，即某一自变量对因变量的效应依赖于一个或多个其他自变量的取值。这是统计分析中很重要的一点，所以你们要确保完全理解了。我们也介绍了抑制效应，即两个自变量对因变量的作用方向相反，则其中一自变量的效应抵消了另一个自变量的效应。在这些情况下，模型如没有包含这两个变量会导致低估自变量与因变量之间的真实关系。我们随后介绍了直接标准化（有时被称为协变修正）——一种消除某一特定变量或变量组的影响的方法。直接标准化可以被认为是一种建立“反事实”或“如果……那么……”关系的方法。例如，如果我们基于这样的事实——1960年代受教育程度较高的黑人比受教育程度较低的黑人更倾向于不信教且更激进——对宗教信仰虔诚度和激进之间的关系进行调整，那么这个关系会发生什么变化呢？除了讨论直接标准化的逻辑，我们还介绍了几种直接标准化的方法来看从表格或从个体数据出发如何进行标准化，也介绍了如何对百分比进行标准化，以及如何对均值进行标准化。最后，我们通过与随机实验相比较来介绍统计控制的局限性。

在接下来的一章，我们将完成对列联表的讨论。首先，我们会介绍如何从已发表的表格中提取新的信息，在何种情形下可以做“反向”百分数表。其次，我们将初步接触如何处理缺失数据（后面的章节还将详细地讨论这个话题），讨论单元格数值为均值时的列联表，介绍一个测量百分比分布相似性的指标——相异指数（Δ）。最后将给出几点与描述列联表有关的建议。




第3章 列联表的拓展





本章内容



列联表在本章讨论完之后将暂时告一段落。接着，我们会花点时间——实际上是很短的时间——培养你们对计算机的兴趣，然后讨论各种回归方程的技巧。之后，我们将回到列联表，并通过对数线性分析来讨论如何对列联表中包含的关系做统计推论。

本章首先介绍如何从已发表的表格中提取新信息，然后介绍一种使用“反向”百分数表的情况。接着，我们会初步涉及如何处理缺失数据，并介绍单元格数值为均值时的列联表，以及一个测量百分比分布相似性的指标——相异指数（Δ）。最后，我们会给出几点与描述列联表有关的建议。




重新组织表格以获取新的信息



在分析已发表的数据或阅读研究文章时，我们经常希望数据是用不同的方式来表达的。有时，表格里的信息足以让我们重新组织或重新计算表格，从而能得到我们想要的但与原作者论点不同的结论。下面将介绍两种可以使用的方法。



合并维度



假如你们对堕胎接受程度和宗教信仰虔诚度之间的关系感兴趣，但你们只有像第2章中表2-1那样的数据，那么，你们将如何构建一个二维表来表示“按宗教信仰虔诚度划分的接受堕胎（即认为在具体条件下堕胎是合法的）的百分比”呢？其实，做法非常简单。首先，你们将百分数表转换成一张频数表：90的31%等于27.9，近似为28；96的33%等于31.68，近似为32；其余的依此类推。这样得到表3-1（当然，行的合计是将每列加总。你们通过计算——将表3-1行的合计加总，将表2-1中的频数加总——来检验表3-1和表2-1的总频数是否相等。这两者得到的样本数均为1368）。行的合计可以通过惯用的方式表示成百分比，从而得到天主教徒中32%（=100×［112/（112+238）］）的人接受堕胎，而新教徒中的这一比例为39%（=100×［398/（398+620）］）。

我们只需简单地通过分别针对天主教徒和新教徒计算四个受教育程度类别的接受堕胎百分比的加权平均值，就能更快地得到同样的结果。其计算方法与我们为了获得直接标准化率而计算加权平均值一样。比如，天主教徒接受堕胎百分比的加权平均值为［（31%）（90）+（33%）（96）+（33%）（89）+（31%）（75）］/（90+96+89+75）=32%。计算整个频数表有两个优点：首先，它能更好地检验计算的准确性；其次，它允许构建其他列联表，如受教育程度和接受堕胎之间的零级相关。

虽然我们还可以举出许多其他例子，但是它们都遵循同样的逻辑。你们应该习惯根据已有的表格获取信息。这不仅仅是一种有用的技能，同时还有助于你们更好地理解表格是如何构建的。



表3-1 1965年美国成人按宗教派别和受教育程度分的接受堕胎的频数分布（

 

N


 
=1368）








合并类别以表达新概念



有时，我们想从完全不同于原始调查者的角度来研究一个变量，比如我们想重新排列或组合类别。我们在第1章介绍如何处理名义变量的“无应答”一类时，已经讨论过这样的一个例子。对“无应答”有两种处理方法：一是视之为中性回答，介于想回答和不想回答之间；二是认为“无应答”根本与其他类别不是一个连续统一体，从而把它作为缺失值对待。

现在，我们以美国国会为例来介绍这个概念。在1970年代末期，《纽约时报》（New York Times
 ）、《华盛顿邮报》（Washington Post
 ）及类似的报纸都称保守民主党为“棉籽象鼻虫”（boll weevils）、自由共和党为“舞毒蛾”（gypsy moths）（流行词常常变来变去，现在你们不会再听到这些词了）。假设我们正在开展一项关于美国众议院议员的研究，最初将议员分为以下四类：

1.标准共和党

2.自由共和党

3.保守民主党

4.标准民主党可以将此四分类合并成三种明显不同的二分类，每种分法都反映了一种不同的理论构想。如果我们对党派政治研究感兴趣，想知道哪个党派控制众议院，那么我们可以将类别1和2合并，将类别3和4合并，从而得到：




如果我们想区分自由派和保守派，那么我们可以将类别1和3合并，将类别2和4合并：




如果我们对研究党派的忠诚度感兴趣，想知道众议院议员中党派忠诚分子占多大比例，我们可以将类别1和4合并，将类别2和3合并：




所有这些的要点在于一个变量的原始构建方式并不是一成不变的。你们能够且应该对变量自由地重新编码，以便更好地表达你们想要研究的概念。

从这一点我们可以得出一个非常重要的推论：当你们设计数据收集方法或进行数据收集时，你们应该总是尽可能详细地保留原信息。在调查研究早期，数据处理技术促使研究人员将尽可能多的变量存储在一张IBM记录卡中。因此，为了节省存储空间（及避免繁琐的操作），研究人员采用高度汇总的分类。随着技术的发展，现在这些理由都不复存在，从而我们应该在原始编码中尽可能保留详细的信息——只有一种例外（此例外是，你们在设计数据收集方法时，应该尽可能地使受访者、访问员和编码员所犯的错误最少。例如，在一个通过面对面访谈收集数据的调查中，一个变量冗长、复杂的编码可能增大访问员犯错误的机会）。你们永远不知道何时会有一个需要重新编码一个或多个变量的新想法；哪怕你们没有这种想法，但这并不表示使用该数据集的其他人没有新想法。有一定经验的调查分析员常常碰到这样的情况：因为起初收集数据的人员本应该但却并没有保留足够详细的信息，使得分析难以进行。将变量合并或汇总成较少类别操作起来比较容易；但是拆分变量是不可能的，至少不回到初始问卷是不可能做到的，甚至回到初始问卷也不可能做到。




何时用“反向”百分数表



通常，我们处理表格的原则是，应该将表格做成百分比形式，使得因变量各类别在加总之后等于100%。但有一个例外，即当样本不能反映总体落入因变量各个类别中的“风险”的情形。有时样本是按因变量而不是按自变量或自变量组来分层的；也就是说，样本有时是基于因变量的值来选择的。这种抽样通常用于各种不易找到的总体，例如罪犯、大学生、政治活动家、癌症患者等。

例如，表3-2显示了美国各类精英的社会出身。此处，将表格做成百分比的形式以表示每个精英群体父亲的职业分布。表格也列出了某些年份美国男性劳动力作为一个整体的职业分布。这里，这些年份大概对应于他们的父亲处于劳动力市场的年份。当然，此表的要点是说明精英出自精英家庭：相对于总体劳动力中父亲是专业人员和管理人员的比例，这些精英的父亲为专业人员或管理人员的比例要高很多。在此表中计算百分比的方法与以往不同。通常情况下，百分比表示在给定某一原因或先决条件的情况下某个因变量的条件概率。而此表是根据精英样本（加上一些一般劳动者的数据）的信息构建的，因此它并不代表总体的社会出身。用一个能反映总体的样本数据来研究专业人员的孩子成为最高法院法官、诺贝尔奖得主及其他杰出人士的可能性是不切实际的，因为实际上样本中可能根本就没有一个像最高法院法官、诺贝尔奖得主这样的精英样本。因为精英的数量非常稀少，除非我们能获得整个总体的数据。因此，在这种情况下，我们使用基于应答的样本（response-based samples），使百分数表能反映每个因变量类别的自变量的分布——如在此例中，精英群体的社会出身与普通人的社会出身相比较。



表3-2 诺贝尔奖得主（1901～1972年）和其他美国社会精英的社会出身（为了便于比较，同时列出了1900～1920年男性从业人员的职业分布）









当因变量为均值时的列联表



当因变量是间距或比率变量时，在由自变量各类别构成的列联表的单元格中呈现因变量的均值常常非常实用。例如，假设你们怀疑女性比男性的教育回报低，所以你们对性别、受教育程度和收入之间的关系感兴趣。表3-3呈现了根据1980年NORC综合社会调查数据（General Social Survey）计算的美国全职成年人按受教育程度和性别划分的1979年的平均年收入。



表3-3 1980年美国全职成年人按受教育程度和性别划分的1979年的平均年收入（括号中是类别频数）







表3-3的技术要点



（1）注意，这张表的形式与第1章中表1-6的形式是一样的，差别是表1-6用百分数表示，而表3-3用均值表示。可以用同样的方式理解这两张表。



（2）在此表中，受教育程度用降序表示。无论降序还是升序都是可以的，所选择的方式应尽量使讨论更方便。



（3）注意，此表仅包括1468个总样本中的626个。这反映出许多人的工作并不是全职工作，尤其是女性，同时也反映出一些人的受教育程度和收入信息缺失。有时将缺失样本作为一个类别是很有用的，特别是当存在许多缺失值或缺失值的分布很重要时。在这种情况下，可以对表加一个脚注或在表的下部加个说明。例如，



　　　　　　表中样本数　　　　　　　　　　　　626



　　　　　　收入信息缺失　　　　　　　　　　　 57



　　　　　　受教育程度信息缺失　　　　　　　　　1



　　　　　　受教育程度和收入信息都缺失　　　　　1



　　　　　　全职工作的人数　　　　　　　　　　685



　　　　　　没有全职工作的男性　　　　　　　　235



　　　　　　没有全职工作的女性　　　　　　　　549



　　　　　　样本总数　　　　　　　　　　　　 1469



这张表显示的样本总数是1469，而实际的样本总数是1468，这种误差产生的原因是四舍五入。因为在1980年综合社会调查采用“分别抽样”（split ballot）方法产生了误差，所以需要对数据进行加权处理以代表总体（Davis，Smith，and Marsden，2007）。我们将在第9章介绍加权问题。



即使你们没有呈现此表中的信息，你们也可以自己做一个这样的表以便检查所做的计算。事实上，在前面有关缺失样本的计算过程中，我发现了一个计算上的错误，这导致表3-3中的数据出错（现在已经更正）。



（4）呈现这些数据的另一种方法是在表的最右边一列显示女性的均值占男性均值的比例，而不是总的均值，这能使读者更快地掌握表的重点。做表是一种艺术，其目的在于使信息尽可能清楚和易于理解。


从表3-3中你会发现，1980年，尽管男性和女性的收入都随着受教育程度的提高而增加，但是女性比接受同等教育的男性的收入低很多。收入的性别差异非常显著：平均来讲，女性的收入只比男性的一半多一点，受教育程度最高（即具有研究生学历）的女性的平均收入低于受教育程度最低的男性（即没有完成高中教育的那些人）。

为了更好地比较在每个受教育程度类别上平均收入的性别差异，我们可以计算女性和男性均值的比率。通常情况下，我们在表中多加一列来呈现这些数据或替换合计那一列。


受教育程度　　　　　　女性的平均年收入占男性平均年收入的比例


研究生学历　　　　　　　　　　　　　44

大学毕业　　　　　　　　　　　　　　43

大学未毕业　　　　　　　　　　　　　68

高中毕业　　　　　　　　　　　　　　63

高中以下　　　　　　　　　　　　　　53

合计　　　　　　　　　　　　　　　　55

这里的计算只是用比率乘以100，这样得到女性的均值占男性均值的比例。结果显示，在受教育程度相同的情况下，女性的平均收入只有男性的2/5～2/3。你们或许会好奇自1980年以来这种情况是否已发生变化。为了寻找答案，你们可以用最近年份的综合社会调查数据构建同样的表。


表3-3的实质要点



表中女性与男性收入的比率（55%）在一定程度上低于根据普查数据估计的比率——约60%（例如，Treiman and Hartmann，1981：16）。这个差异可能是由全职工作的定义不同引起的。大多数基于普查〔或当前人口调查（Current Population Survey，CPS）〕的计算，定义“全职”工作为在调查前一周至少工作35个小时并在调查前一年至少工作50周。相比较而言，综合社会调查（GSS）是询问受访者在调查前一周是否在工作。如果在工作，那么接着问工作多少个小时；或者如果他们有工作但在调查前一周没有工作，那么接着问他们通常工作多少个小时。因而，GSS表有可能包括了许多因前一年没有全职工作从而收入比全职工作的人低的人，而在普查或CPS数据中这些人不被包括在计算内。因为女性比男性的工作稳定性差，所以有可能被包括在GSS中而不在普查定义的“全职”人员中的主要是妇女，从而根据GSS计算得到的比率比用普查或CPS计算得到的比率要低。注意，在用GSS或普查定义的“全职工人”做相关分析时，存在一些棘手的问题：在调查时点每周工作小时数的信息是与所计算的前一年的收入有关的。但没有办法，因为要么询问去年每周工作的小时数，这非常容易出错；要么询问现在每月或每小时的工资——这也很可能出错，因为收入在一年中变化很大。习惯做法是询问上周工作小时数而不是问工作周数和去年的收入问题，之所以称之为习惯做法，是因为这样做被认为可以获得最佳的数据。



GSS与普查在对女性和男性收入之比的估计上存在差异的另一可能原因是GSS估计值的抽样误差比较大。我们将在第9章继续介绍调查分析中的统计推断问题。



这一注解的要点在于强调，每当你们计算的结果与其他人的结果——特别是与那些被广泛引用的结果——存在出入时，重要的是你们要尽最大努力去解释这些差异，排除可能的错误解释。你们的文章应当充分体现这类解释，这样读者会相信你们已经仔细思考过这些问题并知道你们的数据和文献是怎么一回事。




从缺失数据的信息做推断



在表3-3的技术要点中我们提到，缺失数据来源的类别可以同表中的信息一起用来近似估计劳动力参与率的性别差异。表的行边缘值告诉我们有完整信息的全职工作的男性有380人，女性有246人。从前面技术要点中我们知道，没有全职工作的男性有235人，女性有549人。如果我们忽略那59个受教育程度或收入信息缺失但有全职工作的人，那么我们可以估计样本中有62%（=［380/（380+235）］×100%）的男性和31%（=［246/（246+549）］×100%）的女性在调查的一周内有全职工作。当然，因为我们有这一数据，所以我们能够直接得到这些估计，而且不必忽略那59个缺失样本。但是，如果我们只有已发表的数据表和对缺失数据来源的记录，那么我们可以利用它们来估计劳动参与率，即使表中没有显示这些信息。



表达同样数据的其他方法



有时像表3-3那样在列出均值的同时也列出标准差是非常有用的。当你们需要同时列出标准差和均值时，避免表格过于拥挤的一种方法是像表3-4那样分块列出。列出标准差的意义在于读者能根据表中的数据做统计推断（需要用标准差计算置信区间来做均值差异的显著性检验），以及提供更多的信息。例如，注意到下面这一点将给我们提供很多信息：从表3-4的最右边一列可以看出，具有研究生学历的男性收入的异质性是同等受教育程度女性的三倍多——这个比率比其他任何受教育程度的人都大。这向我们暗示为什么具有研究生学历的女性的平均收入如此低——不像具有同等学历的男性，其中一些人所从事的工作的薪水非常高，这些女性似乎局限于一些收入变动幅度很小的工作。我们可以通过研究这些工作的性质来进一步分析这个问题——但这里我们不再展开讨论。



表3-4 1980年美国成年人按受教育程度和性别划分的1979年收入的均值和标准差






比较组间均值的一个显著缺点是：与中位值不同，均值对异常值（outliers）——极端值——非常敏感。因此，例如，在样本中包括一些收入很高的人将显著地影响均值。当收入被编码成好几类，且高于某个值的收入都被编为最高收入类别（像GSS中的收入测量那样）时，也存在同样的问题。1980年最高收入类别的值被设定为50000美元。在这种情况下，为了计算均值，需要给每一类设定一个值。这对大多数类别来说都不是问题；通常情况下，简单地取每个类别的中值来表示相应类别就足够准确了。例如，最低类别“低于1000美元”可被指定为500美元，其他类别依此类推。但是对于最高类别，任何赋值都可能是主观随意的。一种可能的方法是用帕累托转换来估计最高类别的均值（Miller，1966：215-220），但这需要对分布的形状做非常强的假设。因此，在本章的分析中，我相当随意地用62500美元来表示最高类别。如果我选择更大的值，如75000美元，那么受教育程度高的男—女收入差异将变大，且男性收入的标准差也会变大。在偏态（不对称）分布——一个尾部比另一个长，可能最常见的例子是收入的分布——的情况下，虽然出于分析目的大多数分析人员对收入进行变换——通常对收入取自然对数，但出于描述的目的使用中位值（median）将更有意义。分析时不用中位值是因为中位值用代数方法很难处理。除了用中位值替换了均值外，表3-5与表3-3没有差别（如果哪位分析人员想用一个类似标准差的指标，那么可以选择常用的四分位差）。在这个例子中，使用均值和中位值得出了相似的结论，但通常情况下这两者可能得出不同的结论。



表3-5 1980年美国全职成年人按受教育程度和性别划分的1979年的收入中位值（括号中是各类别的频数）









相异指数



到目前为止，我们已经通过比较自变量或自变量组的类别间的百分比、均值或中位值来研究两个或更多变量之间的关系。正如我们已经注意到的，在某些情况下使用这些方法不能得出特别有价值的结果。特别是当某个变量的分类数过多时，比较任何一个类别的条件百分比都会忽略表中的大部分信息。

假设你们想知道劳动力市场的性别隔离和种族隔离哪个更严重，你们可能会做一个像表3-6那样的分性别分种族的职业列联表来研究这个问题。从直观上看，此表对研究这个问题没有多大帮助——因为从表中看不出职业分布是在种族之间还是性别之间更相似。为了研究这个问题，你们可以计算相异指数（Index of Dissimilarity，Δ），公式如下：




这里，P


i




 等于第一种分布的第i
 个类别的样本比例，Q


i




 等于第二种分布的第i
 个类别的样本比例。这个指数可以解释成，为了使两种分布相同，要把其中一种分布中多少比例的样本转到另一种分布中。如果这两种分布相同，那么Δ当然等于0。如果这两种分布完全不相同，例如，在一所女子学校和一所男子学校中学生的性别分布完全不同，那么Δ将为100。

根据表3-6我们能够计算每对列的Δ。例如，白人男性和白人女性的Δ（它告诉我们在白人中存在多大程度的职业性别隔离）计算如下：42.1=（|15.6-16.4|+|14.9-6.8|+…+|1.5-0.9|）/2。在这个例子中，在6组比较中，我们对其中4组感兴趣：

职业性别隔离的相异指数

　　白人　　　　　　　　42.1

　　黑人及其他　　　　　41.3

职业种族隔离的相异指数

　　男性　　　　　　　　24.3

　　女性　　　　　　　　18.2

从这些计算结果我们看到，40%以上的白人女性需要改变她们主要的职业以使白人女性的职业分布与白人男性的一致；黑人及其他种族的女性也需要改变类似的职业比例才能与黑人及其他种族男性的职业分布相同（注意，这个系数是对称的，因此我们很容易发现，要使男性的职业分布与女性的相同，男性需要改变职业的比例与女性相同）。相比较而言，不到四分之一的黑人男性需改变主要职业类别以使黑人男性的职业分布与白人男性的一样；而在女性中，相应的比例不到五分之一。因此，我们得出结论：职业性别隔离比职业种族隔离大得多。虽然报告相异指数的显著性检验不是很常见，但要做还是可能的〔见Johnson和Farley（1985），以及Ransom（2000）对Δ抽样分布的讨论〕。

相异指数的一个显著的弱点是，随着类别数的增加，它也倾向于增大（如果一个分布的类别被细分成更多类别时，Δ不会变小，而只会变大或保持不变）。因此，只有当计算Δ各分布的类别相同时，Δ之间的比较才是合理的。例如，用Δ来测量不同国家的职业性别隔离程度是不对的，因为每个国家的职业分类往往不同。〔当然，除非各国的职业重新编码为标准分类，如国际标准职业分类（International Standard Classification of Occupations）（International Labour Office 1969；1990）或这种分类的一些集合。〕



表3-6 1979年美国劳动力分种族分性别的主要职业类别的百分比分布（

 

N


 
=96945）









如何描述列联表



在描述列联表或任何量化关系时，目标是清晰（clarity）而不是简洁（elegance）。你们应该尽可能阐述清楚表格的内容，引导读者理解它，但不要太啰嗦以免把读者搞糊涂或使他们厌烦。一定力求言简意赅。在这一点上，海明威是出色的典范。在量化社会科学家中，Nathan Keyfitz（他使简单变得有魅力）和Paul Lazarsfeld（他是一个好榜样，因为他的母语是德语而不是英语，据说他的初稿要修改无数次才能让他对其中的语句感到满意）都是值得效仿的。Robert Merton不是一位量化社会学家，但却是一个很好的负面例子。他对用词过于修饰，在处理语言上用华而不实的做法，以显示自己博学。大多数社会科学家的写作冗长乏味。Howard Becker的著作《写给社会科学家》（Writing for Social Scientists
 ，1986）是一本关于如何做好社会科学研究的精彩入门书，但遗憾的是，他没太注意讨论如何描述量化数据。最近，Jane Miller（2004，2005）的两本书写得很好，在这方面提供了很多很有用的建议。这两本书都非常值得你们花时间去读：第一本书主要描述列联表，第二本书主要描述多元模型。下面给出了几点关于如何描述所讨论数据的具体忠告。


·主要根据表格本身的实际含义来描述
 尽量只引用那些清楚地表达表格内容所需的数字，然后根据这些数字得出结论。给出数据的目的是检验想法，因此必须根据待验想法（假设）的实际含义来讨论数据。也就是说，简单引用数字是不够的。另一方面，因为多数读者——包括很多有经验的社会科学家——并不擅长阅读表格，因此你们需要引用足够多的数字来引导读者理解表格。


·力求简洁
 努力像销售人员推销电器产品给你们奶奶或堂兄妹那样使用简洁的语句来陈述你们的观点及描述结论。晦涩难懂没有什么好处。晦涩不同于深奥；在这里，晦涩等同于把人搞糊涂。正如我们的物理学同行所知道的，真正完美的解释几乎总是简洁的。


·避免使用无意义的措辞
 例如，我们应该把“我们试图研究的问题是，是否可以推导出A对B存在影响这个结论”替换为“A影响B吗？”


·避免使用被动语态
 在我们看来，“X
 与Y
 相关被发现”与“X
 与Y
 相关”没有差别。尽量不要说“一个支持美国外交政策的量表被构建”。谁构建了这个量表，谁知道啊？应该写为“我构建了一个支持美国外交政策的量表”或“我用密歇根大学国际性量表来测量民众对美国外交政策的支持情况”。


·避免使用没有帮助的术语
 注意，我这里并没有建议完全不用行话。在某一特定领域或行业中，术语的功能很清楚——节省篇幅。尽量使用术语，它们能使你用一句话来表达一段话所表达的观点。但是，如果观点也能用常规语言简单、清楚地表达时，那么请用常规语言。多余的术语并不能使你的写作显得更加专业或更加科学，只会让它显得更加沉闷。


·避免使用缩写
 因为表中常常没有足够的空间，所以在表中使用缩写是不可避免的。但是，为了在文本中节约空间而使读者厌烦或困惑是不值得的。在这一点上，心理学家感受特别深刻，他们的文章是很好的反面教材（这里，“反面教材”也是一个说明专业术语很有效的例子）。当你们能说“27个受访者是男性”，或更确切一点——“我们有27名男性受访者”，等等，那何必说“27 Rs是男性”呢？


·当你是指“我”时不要说成“我们”
 在单一作者的文章中，如果说“我们构建了一张量表”会让人觉得你很自命不凡；但是反过来，“‘我们’指谁啊？难道指你和你口袋里的老鼠吗？”然而，当“我们”是指你自己和读者时，用“我们”是可以接受的，例如，“像我们在表3中看到的……”。你们会注意到，我在很多地方都会这样说。


·“Data”是一个复数名词
 永远不要说“data is”，而要用“data are”。“半文盲”教授（和如Stata等计算机软件手册的作者）经常犯这种错误并不意味着这种错误就能被接受。


·术语“关联”（association）和“相关”（correlation）是指变量之间的关系，而不是指变量的特定类别之间的关系
 这些术语永远不适用于表中特定的单元格，或特定行或列。描述关系可以用如下说法：“A和B之间存在正相关关系”，“当A增加时，B也倾向于增加”，或“当A值很大时，B值也倾向于很大”。不要说“A与B的最高类别存在正相关关系”，也不要说“A与B存在82%的相关”——这是不正确的，因为它不是系数所表达的含义。

我们或多或少都要经历写作障碍，如果你们想要克服这些障碍，我建议你们找一个与你们大致在一个学术阶段的朋友，相互修改手稿。两人资历相当的好处在于能够平等交流，所投入的时间和精力相当，并使所有作者的戒备心降到最低——因为你们的投入和付出是对等的。作为写作的一方，你将得益于别人用旁观者的眼光提出的看法；而作为修改的一方，你也会从别人写作的优点和缺点中发现很多有意思的东西——这些都可用在你自己的写作中（这与“学习的最好方法是教会别人”是同样的道理）。

这里有些可以贴在你们电脑旁边墙上的格言，当你们写作处于低谷时可以用来勉励自己：

·不要求正确，只求写出来。

·尽管写，不要读。

·不要让完美变成可能的敌人。

·拿出勇气去简单思考。

·任何值得做的事情，哪怕只是做了表面功夫也比不做好（源于John Tukey）。

·最后10%的工作花费一半的时间。

·最初10%的工作也花费一半的时间。

·在完成第一篇稿件前不要开始写第二篇稿件。

·老老实实地写第一稿（把第一遍草稿给你们的朋友看，而不是将第五遍草稿冒充为第一遍草稿。听别人告诉你们稿子中哪里错了和哪里正确比你自己蒙头去想效率要高很多）。

·文章不是一次就写好的，而是不断修改好的。

·即使感觉像蹂躏、阉割或有点类似人格的侵犯，也要谦虚地接受批评；每个人都会碰到这样的事情，而且每个人都会有同样的感受。




本章小结



我们在本章已经看到如何从已发表的表格中获取新信息。然后，我们注意到一种使“反向”百分数表有意义的情形——当我们分析“基于应答”的样本数据时，样本是按照因变量分层的。接着，我们看到，为什么有必要提供包括在样本中但并没有包括在表中的样本的信息，以及如何操作。然后，我们介绍了当单元格数值是均值（和标准差）时如何构建和描述列联表。我们学习了如何计算相异指数（Δ）——一种测量比例分布相似性的指标。此外，我们还介绍了如何描述列联表。

到目前为止，我们所有的工作都可以用纸笔来运算——最多使用一个计算器。我们在下一章通过学习如何从个体数据构建列联表进入现代社会研究的世界。列联表是通过专为统计分析设计的计算机软件来构建的。本书主要使用统计软件Stata，后面的所有章节都会用到它。




第4章 用计算机进行数据操作





本章内容



本章将介绍如何用计算机处理数据来获得列联表。当进行回归分析时，我们也使用同样的方法来处理数据，因此本章也是为介绍用计算机进行统计分析做准备的。本章的内容包括如何组织数据文件（即本书所关注的数据文件类型）和如何从中提取数据；如何把变量转换成能表达我们想研究什么的概念；同时我们还将讨论如何处理缺失值这一麻烦的问题。




引言



社会科学家进行的多数统计分析都是用被称为“软件包”（package programs）的工具完成的。大量多种用途的计算机程序可以满足研究者对任意数据集进行各类数据处理和统计分析的需要。虽然从计算的角度来看它们并不非常有效率（即它们通常比专门针对某一任务设计的程序耗时长），但是随着计算机的运算速度变快，这一点已经不重要了。更确切地说，它们对研究者来说是非常有效的。研究者经常需要为新的分析编一些新程序，因而需要一种简单的方法能让计算机执行任意特定的操作。统计软件包很好地满足了这一需求。使用最广泛的软件包包括SPSS和SAS。在学术界，Stata统计软件包被越来越多的人使用。这三种软件包都有Unix系统和PC系统的版本。三者之中，Stata的两个系统版本是最接近一致的。当然，还有许多其他统计软件包，其中许多都值得你们去尝试，但还是等你们掌握本书的内容后再说吧。你们会发现，尽管各种程序的命令语句（command syntax）有些不一样，但用计算机进行数据分析的逻辑几乎是通用的。一旦你们掌握了这个基本逻辑，你们就会很容易地把它应用到其他数据集和其他统计软件包程序上。



社会科学中计算机软件包的发展史介绍

 在很长一段时间内，SPSS曾是社会学家首选的软件包，可能是因为它不仅是由社会科学家编写而且也是为社会科学家编写的。早前版本的用户手册（直到出现SPSS-X版本）是标准的技术参考手册和对SPSS所使用的统计技术的精彩介绍。事实上，这个参考手册起到了销售SPSS的作用，而作为计算机程序来说SPSS比不上其他很多软件包。SPSS-X手册以及SPSS后来的版本都是由计算机程序员编写的。但不幸的是，作为计算手册来说它们写得不够清晰，而作为介绍统计的书来说它们又介绍得不够详细。但是早期的手册已不再容易得到，而且SPSS越来越倾向于被商业用户使用。虽然它在欧洲和亚洲仍然被很多社会科学家使用，但在美国顶尖的研究型大学中它已经失去了很大的市场。随着社会科学家们越来越擅长统计分析和计算机应用，许多研究者转向统计功能更强大的SAS。使用SAS最大的困难在于它的手册很难读懂，而且它的命令经常不够直观。因此，这不是一门简单易学或易教的语言。幸运的是，Stata作为最早用于计量经济学的一个软件包，尽管最初在数据管理能力方面不够强大，但逐渐变得越来越好，因此到目前为止，它可以作为一个多用途的软件包来使用。Stata功能强大且运算速度快，它可以在PC机上执行分析，即使是处理大型数据集（例如，中国人口普查1%样本数据）。它能做当代数据分析所需要的大多数工作，而且命令一般很简单和直观。同时，Stata数据集可以被用于其他任何平台。总之，Stata是我们做各种工作的一个很好的选择。本章结尾处的附录4提供了用Stata执行数据分析的一些指南。





如何组织数据文件



在计算机中组织数据文件最容易想到的方法是设想一个矩阵，行是样本，列（或列组）是变量。具体来讲，设想一个有257个变量（但这个数据集有422列，因为一些变量要求用多个列来表示；例如，受访者身份识别号需要用4列来表示，年龄需要用2列来表示）和1609个样本（因此数据有1609行）的数据集。再具体一些，可将此数据集看作是来自美国人口总体的一个代表性样本。在此数据集中，信息可以被组织成如表4-1中的格式。

为了处理这些数据，我们需要一个地图来告诉我们：特定的信息在矩阵中的什么位置，以及这些信息是什么意思。这个地图被称为编码本（codebook）。在此例中，我们假设有一个像表4-2所示的编码本。



表4-1 如何管理数据的说明








表4-2 对应于表4-1的编码本






根据编码本中的信息，我们现在可以准确地知道数据集包含的内容：它包含了1609名受访者中每个人的一项记录。高质量的编码本一般也提供数据集的样本特征信息，以及处理数据的其他必要文件等信息。计算机能读取的数据集被称为机读数据（machine readable或computer readable），也称文件（files）。在此例中，前4列是每个受访者的身份识别号。在分析数据时我们通常不关注这个身份识别号，但当我们需要追踪数据或添加数据到文件中时——比如，我们对同一批受访者实施了另一项调查并想将两次调查的数据合并在一起，或者如果我们想往已经整理好的样本中添加其他受访者的信息时，等等——这个身份识别号就变得至关重要了。第5列是受访者的性别，第6列和第7列是受访者的年龄，第422列是一个关于对总统政策的评价问题。

通过编码本中的应答分类，我们知道第一位受访者是27岁的男性，他认为总统的政策不怎么好；第二位受访者是41岁的女性，她认为总统的政策很好。第三位受访者是女性，但有关她的年龄信息及对总统政策评价的信息都是缺失的。这也许是因为她在调查时拒绝回答这些问题，或者回答不符合常理，或者是编码出现错误使得这些信息缺失。无论哪种情况，分析者都无法获得这些缺失的信息。（注意，性别栏没有“n/a”这项编码。至少在访谈调查中，很少发现性别出现“无应答编码”项，因为调查者通常会记录受访者的性别。）有些编码本给出了每个变量的频数分布（或边缘分布）。这种做法非常有用，如果你们要创建一个编码本，建议你们包含边缘分布（这可用Stata软件的-codebook-命令来完成）。在你们寻找变量合适的分界点时这些内容使你们能够更好地做出初步判断，并且为检验你们计算结果的精确性提供一个标准。在用计算机进行具体操作时很容易出错，因此，你们应该检查每一步计算是否与前面的计算和边缘分布一致。

假如我们想判断男性和女性在支持总统政策方面是否不同。要做此判断，我们可以将对总统政策的评价问题与性别做列联表，以对总统政策的评价为因变量做百分数表。因此，我们需要告诉计算机如何找到每个变量做列联表，并以合适的方向做百分数表。我们也要告诉计算机如何处理对总统政策的评价变量中的“无应答”类别。

有两种方法来判别如何定位文件中的数据，计算机程序在执行“二者之一”还是“两者都”的计算时是完全不同的。一些程序用指定文件中特定的列——如“按第5列对第422列做列联表”——来执行。更常见的是，程序要求分析者首先说明每个变量在数据中的位置，然后用变量名去执行具体的操作——例如，“变量SEX
 是第5列，变量POLICY
 是第422列，按SEX
 对POLICY
 做列联表”。此方法的另一种表达方式是用一张地图依次给变量赋值，并确定它们的位置，例如：




“按VAR
 003对VAR
 257做列联表”。在多数最新的软件中，如Stata、SAS和SPSS中，这类地图是在创建系统文件（system files）的过程中生成的；作为文件准备的一部分，变量名（variable names）（通常被限定为8个字符，尽管自Stata的6.0版本之后没有这一限制）、变量标签（variable labels）和赋值标签（value labels）（说明每个回答类别的含义）均附在文件中，因而能用变量名来识别变量。在程序指令〔即命令（commands）〕中，分析者使用变量名，而不必关心它们在文件中的位置。例如，Stata命令

tab policy sex，col

告诉计算机按SEX
 （列变量）对POLICY
 （行变量）做列联表，并计算列百分比。注意，Stata对变量名很敏感，如Stata将sex
 、SEX
 和Sex
 看作三个不同的变量。〔尽管在此书中，所有的变量名都用大写字母表示，但这样做是为了在句中（英文版书中）有别于其他单词。而在本书的Stata命令文件（-log-文件——见下面的讨论）中，我总是用小写字母来命名文件，以避免额外打字及由此可能产生的错误。〕



题外话：卡片组和卡片形式的计算机文件



计算机被广泛应用于社会科学始于1960年代中期，但直到1970年代才开始普及。因此，许多研究人员仍感兴趣的数据库是按照计算机分析技术产生之前的方式来创建的，尤其在用能读IBM打孔卡（见图4-1）的机器处理数据时。虽然数据组织的逻辑与用计算机进行分析时相似，但这两者在技术方面存在几个重要的不同点。尽管理论上计算机的每条记录中所包含的变量数没有限制（不过一个程序能够处理的变量数有一些限制），但一张IBM卡却只有80列。因为读IBM卡的机器仅能一次处理一张卡（这类机器被称为单个记录装置，记录只能是一张卡的长度），所以研究人员通常尽可能多地将变量放进一张卡中。



HERMAN HOLLERITH

 （1860～1929）是打孔卡的发明者，这项技术革命性地改变了数据处理的方式，它从根本上减少了1890年人口普查数据的处理时间（这是第一次使用打孔卡）。Herman Hollerith出生在纽约水牛城，1875年进入纽约城市大学学习，在15岁那年转往哥伦比亚大学矿业学院，并于1879年获得EM（矿业工程师）学位。他完成学业后开始从事1880年人口普查工作，接触到当时使用起来费力且容易出错的手工计算方法。他设计的机械化数据处理系统（打孔卡和阅读器）赢得了联邦普查局主办的比赛。正因为他的发明，哥伦比亚大学矿业学院于1890年授予他博士学位，而实际上他并没有参与任何博士生项目。（多好的时代啊！）1896年，他成立了自己的公司，之后兼并其他公司组建IBM（the International Business Machine Company，IBM）。Hollerith在数据处理方面做了很多改进工作，在其他领域也有一些发明。







图4-1 一张IBM打孔卡



一个卡片数据库由每个受访者的一张或多张卡组成。例如，要呈现我们前面提到的257个变量、422列数据库的所有数据，需要9654张卡，即每人6张卡（=422/80，取整数）乘以1609名受访者。第一位受访者呈现在IBM卡上的信息如图4-1所示，对总统政策评价的回答在第64列，除此之外，其余的列对应于表4-1中其他的信息。

如果分析者想按性别对总统政策评价的回答做列联表，他们将把这叠卡片通过计算机分选器，实际上是通过读取事先设计好的打孔列（在此例中是第5列）把这叠卡片分成两副。在孔“1”处打孔的卡片将会落进分选器的第1个口袋，在孔“2”处打孔的卡片会落进分选器的第2个口袋。新分的每副卡片将再次通过分选器，分选器将计算第64列的打孔分布并呈现给分析者，分析者可以把这个数抄录到纸上。这些通过计数得到的是按性别分的对总统政策评价的双变量频数分布，通常会表示成常规的百分数表形式（即用便携计算器计算得到）。

此项技术对数据组织和分析产生了几点重要的影响。首先，尽管它可以被用于列联表，但却阻碍了统计方法的应用。因为这项技术所能做的就是生成输入统计程序所需要的计数——代数运算仍然需要手工来完成。其次，它阻碍了详细信息的保留；实际上，因为一个占用两列的变量较难处理（它需要更繁琐的卡片处理过程，因为变量须先按第一个数字排序，然后排序后的每个类别再按第二个数字排序），且产生的更加详细的结果在列联表中无法有效应用，所以如果可能，将应答类别压缩为一列将有很多有利之处。这就导致所谓的顶部打0孔的应用，即在IBM卡数值列上方的位置，也用“+”和“-”号（有时称作“X
 ”和“Y
 ”孔），空白处（没有孔）也作为有意义的类别来使用。因此，比如年龄就不能用单个数字记录来表示，因为用一位数来表示年龄是不可能的；也就是说，年龄类别的位数应当事先设计好。再次，为了在一张卡片上呈现尽可能多的变量——因为将同一组变量放在不同卡片上是不可能的——一些分析者试图将多个变量放在同一列内。想一下前面例子（表4-1）中第2列和第257列的变量。因为性别项只有两种可能的应答，对总统政策评价的项有6种应答，所以只需简单地用4～9个孔反映对总统政策评价的应答类别就能够将两个变量放在一列中。计算机分选器可以压缩孔并使排序成为可能。这种列被称为多孔列（multiple-punched columns）。

当数据分析开始转向由计算机执行时，这些将尽可能多的数据放在一张简单的IBM卡上的策略就成了沉重的负担。因为多数计算机程序是为把数据从一套符号重新编码为另一套符号而编写的，简单的做法应该是把那些顶部的0孔和空白都作为有意义的类别。当卡片是多孔卡时，问题会更加复杂。在这种情况下通常需要大量的专门程序将它们转换成机读格式。

即使计算机在社会研究中被普遍应用之后，数据集经常还是被先用键控穿孔机在IBM卡上做机读格式准备，然后将数据读进计算机并转存在诸如计算机磁带之类的存储介质上。直到近年，键控穿孔机才被其他工作平台取代，研究者可以直接键入数据并存为计算机文件。因此，目前许多数据集，包括1990年代之前的NORC GSS数据，仍然是以卡片形式记录的。也就是说，在计算机存储介质中它们是用一系列80列记录来表示每个受访者的。一般来说，前三或四列是受访者的身份识别号，第80列是记录码或识别码（deck ID）。这种数据组织形式对数据分析没有影响，但它确实影响计算机读取数据的方式。具体的细节差异随你们使用程序的不同而不同，但是，除了能认识到我们在开始讨论时谈及的每名受访者的长记录格式之外，你们应该知道这些数据组织的不同方式。



以往的传统

 在电子数据输入终端出现之前，命令文件也通过IBM打孔卡输入计算机。分析者写好命令文件，然后将命令文件的每行指令键入一张单独的IBM卡（通过键控穿孔机，或者对缺乏经费的研究生而言，这项工作可以由分析者自己来做）。随后，一叠IBM卡被送到学校的计算中心，交给工作人员或直接输入卡片读取器。最后，执行命令文件（批处理），通常在几个小时后，分析者会拿到打印好的结果和一盒卡片。如果有错误，整个过程将重来一遍。这种技术限制计算机每天只能计算2～3次，以今天的标准来看，完成一项分析工作非常耗时——但这至少也有一个好处，即在等待时有更多的时间去思考。





变换数据



像前几章多次谈到的，数据并不总是按我们分析所需要的格式给出的。出于多种目的，我们可能想更改一个变量的编码或合并几个变量，这些操作被称为“数据变换”（data transformations），每个主要的统计软件包都有一系列完成数据变换的步骤。下面举一些例子来说明几种可能的数据变换。将变量变换成一种最贴近理论概念的格式的能力是量化数据分析者的一项重要技能。



重新编码



重新编码是指将一个变量的赋值变为一组不同的赋值。重新编码有许多用途，其中的一些我们已经看到过。

其中的一种用途是将一个变量的类别合并成较少的类别，例如，根据表1-1得到的表2-3中最左边那列的值。为了解整个过程，下面我们详细介绍这个例子。我从包含以下类别的宗教信仰虔诚度的测度开始：

1.非常虔诚

2.有点虔诚

3.不怎么虔诚

4.根本不信教

（我们暂时忽略存在缺失数据的可能性。）将最后两类合并——我只是将类别4重新编码为类别3，得到一个新变量：

1.非常虔诚

2.有点虔诚

3.不信教

虽然有些计算机程序允许变量被“覆盖”——被一个新变量替代——但这并不是一种好的做法；相反，你们应该创建一个包含变换赋值的新变量。其中的原因很明显：既避免出错又允许在同一次计算机运行中多次变换一个变量。因此，你们应该保存变量的最初编码和任何重新编码或变换后的变量形式。一般情况下，统计软件包的计算程序是逐行执行的，每行命令处理的是前一行命令处理后得到的数据。因此，除非在变换过程中创建一个新变量，否则在变换变量的过程中一不小心就容易出错。

重新编码的第二种用途是通过创建一组代表新维度的新类别来重新定义一个变量。我们在第3章的讨论中也举过这样一个例子。在这个例子中，我们将美国国会议员分成：

1.标准共和党

2.自由共和党

3.保守民主党

4.标准民主党

我们可以按党派来分类，将2重新编码为1，3重新编码为4，这样生成一个新变量，其赋值为1（=共和党）和4（=民主党）。我们也可以将国会议员按自由或保守来分类，将2重新编码为4，3重新编码为1，这样产生另一个新变量，其赋值为1（=保守）和4（=自由）。然而，注意，当我们把变量重新编码为二分变量时，我们习惯上将其中一类编为1，另一类编为0，并且以编码1的类别命名此变量。因此，在第一个例子中，习惯的做法是创建一个新变量——“共和党人”，将初始变量中的赋值1和2重新编码为1，而将初始变量中的3和4重新编码为0。像我们在后面章节中将看到的，0～1编码非常方便二分变量在最小二乘回归和逻辑斯蒂回归中使用。

重新编码的第三种用途是给一个变量的各个类别指定测量得分。例如，我们假设有一个测量教育获得的变量，其初始编码如下：

1.没有上过学

2.1～4年小学

3.5～7年小学

4.8年小学

5.1～3年中学

6.4年中学

7.1～3年大学

8.4年大学

9.5年或更多年大学

10.没有信息

出于多种目的，我们也常常将受教育年限作为一个比率变量来用。依此做法，就可能计算不同人群的平均受教育年限，在回归方程中使用受教育年限，等等。因此，我们可以通过指定中点或每一类中个体受教育年限的估计值对初始变量进行重新编码：

　　　　　　初始编码　　　　　　重新编码


　　　　　　　　1　　　　　　　　　　　0

　　　　　　　　2　　　　　　　　　　　2.5

　　　　　　　　3　　　　　　　　　　　6

　　　　　　　　4　　　　　　　　　　　8

　　　　　　　　5　　　　　　　　　　 10

　　　　　　　　6　　　　　　　　　　 12

　　　　　　　　7　　　　　　　　　　 14

　　　　　　　　8　　　　　　　　　　 16

　　　　　　　　9　　　　　　　　　　 18

　　　　　　　　10　　　　　　　　　　 -1

按照这种顺序重新编码，重要的是解释你们的赋值选择而不是随意赋值。例如，必须对类别“5年或更多年大学”赋值为“18年”而不是17年或19年的决定说明理由，不能简单臆断。

注意10“没有信息”这一特殊类别。在进行分析时，我们要么排除此类别，要么做特殊处理。因此，我们给它指定一个特殊编码，既可将其定义为缺失数据（missing data，参见本章后面的讨论），也可以更改。用负数来表示作为缺失数据处理的类别比较方便，因为这样做可以尽量避免由于疏忽大意把这个类别作为有意义的值来处理的可能性。（当我们不需要区分缺失数据的类别时，另一个在Stata中常用的有用方法是用“.”来识别缺失值。当我们想区分缺失值的类别——见本章后面对缺失数据的讨论——时，我们可以分别将其编码为“.a”、“.b”……“.z”之类。）例如，假设我们将“没有信息”这个类别重新编码为99。如果我们随后决定分析至少受过一些大学教育的人群，我们会选择所有受教育年限大于或等于14年的所有样本，这样做就忘记了类别99为“没有信息”。当然，这样做会将那些受过大学教育和受教育年限未知的人都包含在受过最高等的教育类别内。



把缺失值当作非缺失值来处理

 有一个将缺失数据误编为实际数值的知名例子。Guillermina Jasso（1985：237）在文献中表明，每月的性生活频数随妻子年龄的增加而增加——与所有人的期望相反！正如Kahn和Udry所发现的（1986：736），她没有注意到4个异常值，即错误地将4个有缺失值（编码为99）的样本编码为88。当删除这4个样本后，妻子年龄的正效应就消失了。Kahn和Udry也删除了其他4个异常值，从而回答了Jasso（1986）提出的“什么可以被看作异常值”这个问题。在第10章介绍回归诊断时，我们会再次讨论异常值这个问题。


重新编码的最后一种用途是将顶部打0孔和空白记录的旧调查数据转化为能够用数值处理的数据类型。这可以通过读取字母数字形式的数据，并将它们转化为浮点十进制格式来实现。



代数变换



我们有时想用数学运算方式变换变量。当我们介绍回归分析时，这种变换将非常重要，因为有时可以用包含非线性变量的线性方程来表达非线性关系。例如，众所周知，收入和年龄之间存在曲线关系——收入随着年龄的增加而增加，到特定年龄后下降。此关系可以通过构建下面形式的回归方程来表示：




即收入（=Y
 ）作为年龄和年龄平方的线性函数。为了估计此方程，我们需要创建一个新变量——年龄的平方。因此，我们只需计算


AGESQ
 =AGE
 *AGE
 　　　　　　（4.2）

然后用AGE
 和AGESQ
 对Y
 进行回归。大多数统计软件包的程序都有强大的变换能力，它们一般可以用任何算术运算或任何特别的函数如平方根函数来变换变量。



列联变换



变换变量的最后一种方法是在命令中用“if”这个术语。“if”术语是重新编码的一种替代方法，因为它能同时根据几个变量之间的复杂关系来设定新变量，所以这种方法比其他重新编码的方法更灵活。例如，如果我们想区分那些向上流动和没有流动的人，那么我们可以将那些职业声望比父亲的职业声望高的人识别为向上流动的人。这可以通过下面的识别方法来完成：先创建一个新变量MOBILITY
 ，如果变量PRESTIGE
 比变量PRESTIGE-OF-FATHER
 大，则赋值为1；其他情况赋值为0。虽然执行这个计算机命令的句法根据所用程序有所变化，但其逻辑通常很简单易懂：创建一个二分变量（dichotomous variable），将那些向上流动的人赋值为1，其他的人赋值为0（这里，“向上流动”被定义为拥有比父亲的职业声望高的职业）。

另一种列联变换方法是创建一个变量，它是由一组特定的且符合一定标准的应答数构成的变量。例如，我们可能会创建一个测量接受堕胎的量表，这个量表是通过对一组有关在什么条件下允许堕胎的问题，计算在多少项上回答为“堕胎是合法的”（或“接受”）来得到。

列联表述不仅可用来变换变量而且可用来选择分析样本。例如，如果我们对分析生育史感兴趣，那么我们会将样本限定为年龄在45岁及以上的女性。在一些计算机统计软件包（如SPSS）中，通过选择一个子样本并只对此样本进行操作即可。尽管其他软件包（如Stata）也可以选择子样本，但这些软件包通常把选择样本作为每条命令的一部分。



缺失数据



数据集中经常会出现某些变量的信息缺失。缺失数据的原因不胜枚举，例如，通过访问抽样人群获得的数据集，有些信息就可能永远不能从受访者那里得到，这是由误差或设计等因素造成的（一些问题可能“不适合”某类群体，例如，未婚者配偶的受教育程度；有时为了增加问卷长度同时避免给受访者增加太多负担，增加的问题只要求随机抽取的部分受访者回答——GSS经常这样做）。受访者可能拒绝回答一些问题，也可能通过声称“不知道”或“没有意见”来回答一些问题，或者给出一些逻辑上不一致的回答（例如，在婚姻状态这道题上选择了“未婚”这个选项，但又给出了具体的“初婚年龄”）。访问员可能没有记录受访者的答案或者记录不正确。在准备分析数据的过程中也可能产生错误——如编码人员错误地将叙述式回答归入编码类别，或在数据录入过程中将正确的编码键入错误。类似的棘手问题在其他类型的数据集中也同样存在。官方数据通常不完整，而且经常存在不一致的信息。



人们一般愿意配合（精心设计和精心管理的）调查

 有趣的是，当问卷设计得很好时，拒绝回答某些敏感问题的人是很少的。总的来说，人们很高兴有人问自己的意见及谈论自己。在调查分析界有一个著名的故事，是关于印第安纳波利斯生育调查的，这是明确询问性行为的最早的调查之一。一位访问员惴惴不安地拿着问卷去做预调查，不知道妇女会如何回答有关“性关系”这样的敏感问题。完全出乎意料，访谈进展得很顺利——直到即将结束时，当访问员开始询问有关个人的基本信息时（即问受访者的年龄时），女士愤怒地挺直身子说：“现在你开始打探个人的隐私了！”



当然，这也存在例外，即人们担心填写自己的信息——如收入——将给自己带来危害，他们担心这些信息会被税务当局获悉。


在高质量的调查中，最大的困难是最小化误差。在读取数据集以进行分析时，数据是被清理过的（cleaned），也就是说，被编辑过从而能够被识别，并且如果可能的话修改了不恰当的编码（与有效应答类别不一致的编码），以及逻辑上不可能的编码组合。例如，当一名受访者声称自己未婚但却同时给出了初婚年龄时，有时可以通过查看这个人对其他问题的回答来决定哪个是正确的，哪个是不正确的。当不可能做到这一点时，可能需要联系受访者以更改不一致的地方。

当然，错误有可能在编辑过程中被引入，也可能在更正过程中被引入。例如，我在威斯康星州麦迪逊市的时候，曾看到为了1970年美国人口普查于1968年进行的预调查的现场编辑操作工作。在此次操作中，作为人口普查局临时雇员的中产阶级家庭妇女负责“更正”人口普查表中的一类缺失值，即如果女性在人口普查表中未填写婚姻状态但在后面提到有孩子，则把婚姻状态“更正”为“已婚”。当然，在1968年有些未填写婚姻状态的母亲实际上可能是未婚母亲，她们通过故意忽略而回避回答这个问题。这种使得世界更加有序的编辑操作——威斯康星州的中产阶级妇女这样认为——被认为是不应该发生的，但它的确发生了。

在编辑过程中，要给非实质性回答的各种类别指定明确的编码，依照每个变量的类别应该相互排斥且穷尽的原则——这种设计保证每个个体对应于每个变量有且仅有一个编码。例如，一个编码可能被指定为“不知道”，另一个编码被指定为“拒答”，还有一个编码被指定为“不适用”，当空白项也需要被指定一个编码时则需要另外设定一个编码。通常情况下，这是一种好的做法，将非实质性回答区分为不同形式，从而保证在数据分析过程中能灵活处理这些不同类别。例如，像前面讲到的，对某一态度问题的“不知道”应答可能被看作无应答或某种介于正面和负面之间的中性回答。如果在编码过程中将“不知道”与“没有回答”合并在一起，那么就不可能做这样的区分。总之，详细保存实质性应答的编码非常重要（这在前一章的“合并类别以表达新概念”部分讨论过），出于同样的理由，详细保存非实质性应答的编码也同样重要。



分析带有缺失数据的调查



假设数据是以这种方式编码保留了所有相关的差别，分析者将面临一系列如何定义和对待“缺失数据”的决定。第一个问题是实质性的：哪个回答可被看作实质上有意义的而哪个回答代表信息缺失呢？一个典型的例子就是前面讨论过的如何处理有关态度问题的“不知道”回答。另一种在表格分析中经常出现的情况就是怎样对待数量很小的类别。例如，一个美国样本中有关种族问题的“其他”类别（既不是白人也不是黑人的类别）。一种方便的做法是从分析中删除此类别。但这不是一种好方法——数据应该对研究的总体而言有代表性。因此，如果你们正在研究美国成年人口，那么表格应该指全部成年人口，而不仅仅是白人和黑人。解决这个问题的一个简单方法是创建一个剩余类别“其他”，将它放在表中但不讨论。这样做是出于完整性的考虑——这样也使读者可以出于别的目的重新组织表格——但通常不做具体讨论，因为剩余类别样本数量较少且异质性较大，讨论它们一般没有什么意义。

另一个更麻烦的问题是，有时表格中的一些变量真的没有包含任何信息。比如受访者没有报告他们的受教育程度或收入。同理，我们可以在表的每一行或每一列添加“没有回答”这个类别。当存在很多缺失数据时，这是一种明智的做法。但如果仅有个别数据缺失，因类别增加导致表格变大难免显得不太合理。在这种情况下，简单的做法是给表格加条脚注，报告有多少样本缺失。

当变量是连续型的时候，我们要么从分析中删除缺失值，要么用某种方法填补它们。第8章将介绍缺失数据的处理问题。

多数统计软件包程序允许分析者指定哪些编码为缺失值（missing values）（从某种意义上讲确实需要这种指定，因为无论你是有意还是无意，没有被指定为缺失值的任何编码都被包括在计算中）。一般来说，各种统计软件包程序在不同步骤（命令）上处理缺失数据会不完全一致，所以准确理解每一步在做什么，并相应地设计你们的分析是非常重要的。在设计分析时，你们必须知道每一步程序将如何处理数据中每个逻辑上可能的编码，尤其包括那些被指定为缺失值的编码，否则你们很有可能会遇到麻烦。

在前面讨论的有关受教育程度的例子中，“缺失信息”被编码为-1。当计算均值时，我们一般会声明-1是受教育程度的缺失值。在SPSS句法中，缺失值在程序中是被明确注明的，即“missing values educ（-1）”；在Stata中，正如前面讲到的，缺失值会通过赋予其中一种“缺失值”编码的方式被自动排除，或通过用如果（if）条件语句限定样本的步骤来准确地加以排除：…if educ～=-1（即如果EDUC
 不等于-1）。这些语句告诉计算机在计算均值时删掉所有受教育程度编码为-1（或为指定的缺失值编码）的个人。忽略此步骤会导致一个不正确的均值，因为那些编码为-1年受教育年限的人被包括在计算中。这类错误很常见，这就是为什么反复检查命令的逻辑是非常必要的。一种有效的检查方法是对原始变量的特定赋值逐行查看计算机命令的逻辑，看计算机是如何在每一步中变换它们的。

数据分析新手常遇到的一个问题是，他们在进行计算时，发现计算机输出结果中没有样本或样本很少。这通常是数据变换的逻辑错误导致的结果。例如，考虑一个收入变量，其原始编码是一组表达收入范围的类别，如1=每年少于3000美元，2=3000～4999美元，等等，但同时用97、98、99表示各种无应答类别。如果分析者将收入类别重新编码为这些范围的中点，如将1重新编码为1500美元，2为4000美元，等等，但随后忘了这一点，仍然指定编码大于或等于97的样本为缺失值，结果是所有的样本都会被排除，因为所有报告了收入的样本被重新编码为上千元的数值，即大于97。如果你认为这些不会发生在自己身上，那我们就等你试的时候瞧瞧！这在我们所有人身上都发生过。关键是要在你建构整个理论体系之前发现这些逻辑上相似但有细微差别的错误。




本章小结



本章是对计算机执行统计计算的一个介绍，涉及一些社会科学计算的发展史，更多地关注处理数据的逻辑和缺失数据的处理方法。因此，本章可以看作学习任何统计软件包程序——如我们在本书后面章节将使用的软件包Stata，或其他软件包如SPSS或SAS——的入门基础。

我们在下一章开始介绍一般线性模型，该介绍将从细致讨论双变量相关和回归开始。




附录 用Stata进行分析





用Stata进行分析的一些建议



本附录提供了一些简单建议，它们会使你们在用Stata进行分析的时候更加容易和有效率。此外，附录列出了一些容易被忽略但特别实用的命令。


用-do-文件做所有工作


你们应该从一开始就养成通过创建命令文件来进行所有分析的习惯，Stata术语称之为“-do-文件”。这样做主要有两个优点：在正确分析之前很容易重复尝试不同的分析，并且容易记录你们的分析。而对你们的分析保留一份日志却并不总是必要的（当然，尽管你们必须创建一个-log-文件来保存你们的输出结果），因为日志完整地记录了所有输出错误和错误步骤，这使你们很难一下子找到分析正确的路径，并且还会重复记录你们的分析结果。这里有一个例子（是我曾创建的-do-文件的一部分），你们可以用作一个标准格式的参考。我创建的每个-do-文件的开头部分都用这组命令。文件中的命令用英文字体Courier New来表示，在方括号中的内容是我的评论。

capture log close

［此命令要求关闭已打开的任何-log-文件（见下一条命令）。在一个命令前加-capture-非常有用，因为它指示Stata在遇到“错误”时不要停止——例如，如果它没有发现一个关闭的-log-文件，它也不会停止。］

log using class.log，replace

［此命令告诉Stata保存命令文件和这些命令得出的结果——被称为“-log-文件”——并且覆盖以前的任何-log-文件。命令的-replace-部分很关键，因为当你们执行-do-文件、更正错误并试图再执行时，Stata将会提示已有一个-log-文件存在。］

#delimit；

［此命令告诉Stata在碰到“；”时结束所有的后续命令。我发现这是处理长命令行最有效的方法。Stata的默认值将回车键（结束一行的计算机命令）视作命令的结束，这意味着命令被限定在一行，除非回车键是起到“注释”作用（见下面）。当然，行有可能很长，超出一页的宽度，这会使你们的文件很难读。］

version 10.0；

［此命令告诉Stata文件是由哪个Stata版本创建的。如果版本可以识别，新版本的Stata总是能运行旧版本的-do-文件。］

set more 1；

［此命令告诉Stata在输出结果的每一结束页处不要停止。当执行一个-do-文件时，你们会希望程序在执行时不要停止。检查输出结果的方法是阅读-log-文件。］

clear；

［此命令清除以前执行过的任何程序或任何其他Stata命令留下的数据。Stata的优点是会提醒你们注意因疏忽而破坏已经创建的数据。但事实是：Stata的提醒意味着你们需要一种解除此警告的方法，这正是此命令的功用。］

program drop_all；

［此命令删除任何已经存在的以前在执行-do-文件时创建的程序。如果你在-do-文件中包含了任何程序，不执行此命令会导致Stata停止执行命令。］

set mem 100m；

［此命令让Stata保留100MB的内存。如果内存足够大，Stata将所有数据读进内存并对这些数据进行分析，这也是为什么Stata运行如此快的原因。但如果你们预留的内存太小，Stata将会提醒你们：空间太小，不能增加变量或样本。］

*CLASS.DO（DJT initiated 5/19/99，last revised 2/4/08）；

［因为我常与其他人合作，所以我总是在-do-文件中标明作者、创建的日期，以及修改的最后日期。在区分同一-do-文件的不同版本时，这是很有用的。出现某种情况有可能是因为我的合作者和我本人修改过同一个文件，或因为我修改了办公室计算机里存的文件，但忘了更新家里的计算机存的文件，等等。注意，命令（commands）与注释（comments）是通过一行的最开始是否带星号来区分的。］

*This -do- file creates computations for a paper on literacy in China.；

［我总是加一条对-do-文件所进行的分析的描述。因为我写一篇文章经常需要很长时间，详细描述分析内容对唤起记忆和帮助自己找到正确的文件是非常有用的。］

use d：＼china＼survey＼data＼china07.dta；

［此命令将数据读进内存。-do-文件的其余部分包括对数据进行各类操作并产生各种计算结果的命令。］

……

log close；

［此命令关闭-log-文件，因此它可以由编辑窗口或文字处理器打开。］

创建和成功执行一个-do-文件的基本步骤是：①打开一个新文件（在Stata的编辑窗口，或你们喜欢的文字编辑器，或ASCII编辑窗口），记住-do-文件必须包含扩展名“do”。②插入在前面列出来的那些命令（我总是从以前的文件中拷贝这些命令到当前文件，以尽可能少打字）。③创建一组命令，以做初步工作。④保存文件（存成ASCII文件）。⑤通过键入do＜文件名＞告诉Stata并执行-do-文件；注意，如果出现任何错误（大多数情况下一定会有错误），命令的运行就会终止。⑥回到编辑窗口，更改错误或添加分析命令。⑦重复上述步骤直到-do-文件包括所有必需的分析步骤，使得所有命令语句可以执行到底。

此过程被称为调试程序。在做这一步时，你们会有一个含一组结果的-log-文件和一个-do-文件。①它们提供了如何获得-log-文件中的结果的清楚、完整的记录；②可以在任何时间重复运行——如果你们在分析逻辑上发现一个错误或者更新了数据集，你们就会这样做，这是经常发生的。同样，尽管我们总是希望在研究论文中完整地描述我们的计算操作，但这实际上是非常困难的。这意味着如果你们提交了一篇论文给出版社，并收到回信要求“修改和再提交”此论文，那么准确找到你们过去几个月或多年前做的计算和假设的最好方法就是查看你们的-do-文件。能有一个这样的-do-文件将大大加快你们的修改工作。


养成深入检查自己工作的习惯


在通过计算机做数据分析时，非常容易犯错——无论是逻辑上的还是笔误。避免自己为了错误结果而编故事的唯一办法是强迫检查自己的工作。你们可以从两方面着手：首先，检查每一步数据变换命令的逻辑——好比纸笔运算——查看被变换变量的每一个值是如何受每个命令影响的。其次，查看每个新变量的频数表或描述统计，认真查看输出结果。你们会很惊讶地发现在这两个简单步骤中竟然可以找到如此多的错误！


详尽记录-do-文件


你们应该在-do-文件中详细说明每步命令的目的和背后的逻辑关系——特别是在做数据变换时。包含概述每步命令结果的评论将使你们很清楚为什么要进行下一步分析。这样，-do-文件就成为一个总结全部分析过程的文件。详细记录的重要性，我总觉得再怎么强调都不过分。尤其是在我们这个领域，常常同时研究几个问题，几个月或几年后又回过头研究其中的一个问题。此外，编辑评审过程通常需要很长时间。如果你们没有针对之前所做的研究工作做好-do-文件，就要费很大劲才能回忆起你们为什么要做这项工作。这是没有效率的，而且很可能非常令人尴尬——假如杂志编辑要求你们做些额外的分析时，你们不知道当时为什么要做此计算，更不用说其中的逻辑是什么，而且也不能再现以前的结果。这种情况发生的频率远远高于我们愿意承认的次数。


在-do-文件中包含“辅助”计算


这是对上面详尽记录文件的一点补充。我们经常在写文章时做一些“辅助”计算，或者在行文中添加描述内容。例如，计算表中两个系数的比率或其他文章中两个变量之间的相关系数。使你们的-do-文件成为一个包含所有计算的综合文件的方法是，用Stata完成工作而不是用计算器或电子数据表来完成所有的计算。不止一次，我写完了文章并附一个完整的-do-文件，但没有将“辅助”计算包含其中，结果几个月后我发现我完全不知道文章中提到的“辅助”系数是如何得出来的。


作为最后的检查，再次运行-do-文件


当你写完一篇论文并准备提交给任课老师或作为讨论稿系列上传到网上或出版时，你们应该特别重视完整地运行一下-do-文件，然后核实论文中每一个系数是否与-log-文件中的一致。你们可能会很惊讶地发现有如此多的不一致。因为-do-文件经常是在很长一段时间内创建的，而且经常是分段运行的，所以非常容易产生一些不一致的地方。如果你们有一个-do-文件，它能够从开始运行到结束而没有中断，且产生论文中的每一个结果，那么你们就有了一份极标准的记录文件。几个月或几年后，当你们需要做一个影响许多结果的小修改时，你们也会非常轻松。你们会发现这种修改经常只需要几分钟——尽管手工更新表格常常是一项更加乏味、耗时的工作。


用好Stata手册


要想对任何统计软件包括Stata运用自如的唯一方法是不断提高你们的技能。每次当你们不知道如何完成一项任务时，可以去手册中寻找解决办法。你们会发现技能的提高带来的回报非常大。当你们对Stata驾轻就熟时，你们以后就可以利用Stata中的-net-命令，它能使你链接到Stata使用者社区了解最新的应用。当然，要使用-net-命令，你们必须能够与因特网相连接。




一些特别有用的Stata 10.0命令



这里罗列了一些数据处理和应用的关键命令。除了阅读用户指南外，学习Stata手册中关于这些命令的描述会更有帮助。你们花在熟悉这些命令和Stata程序逻辑上的时间将会比你们从工作效率的提高中获得的好处多得多。我罗列了一些有关执行估计步骤的命令，因为我将在后面章节中介绍它们。

adjust　　获得均值和比例的修正值。

append　　合并两个变量一致但观测样本不一样的数据集（也参见-merge-）。

by　　　　对数据的子样本重复同样的Stata命令。

capture　 获取返回代码（即不管这个条件是否存在，允许Stata继续运行）。

cd　　　　改变工作目录。

codebook　产生描述数据的编码本。

collapse　产生数据子样本的总体统计量，如均值（这个命令在画图的时候非常有用，其功能类似于SPSS中的“aggregate”命令）。

compress　压缩变量使数据集变小，但不改变任何变量的逻辑特征。当数据不能被读进内存时，它非常有用。

count　　 给出满足某些具体条件的观测样本数量。不加后缀的-count-命令给出数据集中观测样本的数量。

#delimit　改变定义界限的字符。

describe　描述数据集的内容。

dir　　　 在当前根目录下显示文件名。

display　 相当于使用手工计算器。

do　　　　-do-文件的执行命令。

drop　　　从文件中删除变量或观测样本。

edit　　　允许按单元格编辑文件。在检查文件内容或修改文件中的错误时，它非常有用。

egen　　　是-generate-命令的扩展。

encode　　允许将字符变量重新编码成数值变量。

foreach　 对罗列的项目（变量、数值或其他实体值）重复Stata命令。与SPSS中的“do repeat”命令类似，但功能更强大。

forvalues 对一组连续数值重复Stata命令。

generate　创建或改变变量的内容。

help　　　获得在线帮助（也可参见-search-和-net search-）。

infile　　将数据读进Stata（也可参见-infix-和-insheet-）。

input　　 利用键盘输入数据。

inspect　 有用的数值变量总结命令，尤其当你们不熟悉数据集时。报告负值、零和正值的数量，整数和非整数的数量，异常值的数量，缺失值的数量，并画一小幅柱状图。

keep　　　保留文件中的变量或观测样本——删除没有被界定的其他所有内容。当你们想创建一个包含较少变量的新文件时，它非常有用。

label　　 创建或修改变量值和变量标签。

list　　　列出变量的值。

log　　　 创建一个日志以记录下面的工作。

mark　　　对包含某一内容的观测样本加标记（在整个分析过程中保持一致的处理缺失值的一种标记方法）。

merge　　 合并两个观测样本一样但变量不同的数据集（也可参见-append-）。

net　　　 安装和管理从网络上下载的用户编写的附加内容。

netsearch 从网络上搜寻需安装的命令。

numlabel　将数值赋值与标签合并使两者能同时呈现。这是一种非常方便的做法。

notes　　 在数据集中加注释。

order　　 在数据集中将变量重新排序。

predict　 在执行完任何估计命令后获得预测值。

preserve　保存数据。在改变数据集的命令前使用，如-collapse-，然后使用-restore-恢复前面保存的数据集。

quietly　 执行Stata命令且不显示任何中间步骤。

recode　　对变量重新进行编码。

rename　　修改变量名。

replace　 如果满足某些条件，用新变量替换某一变量的赋值。

reshape　 将数据集从宽格式转换成长格式，反之亦然。

restore　 恢复以前保存过的文件。

#review　 回顾以前的命令。当你们在开始工作时，并没有编写-do-文件只是直接执行命令，而你们想根据执行过的命令来创建一个-do-文件时，它很有帮助。

save　　　存储数据集。

search　　寻找某一特定术语或词组的Stata文件。当-help-不能满足需要时尤其有用。

sort　　　按照一个或多个变量将数据集排序。

summarize 计算连续型变量的描述统计量。

table　　 得到描述统计量表。

tabulate　做一维或二维的频数和百分数表。

update　　从网络上更新Stata软件（也可参见-ado-和-net-。）

use　　　 打开一个分析数据集。-use-命令的一个特别有用的特征是指定-using-的选择项以限制进入内存的变量数。这会显著提高内存相对较小的计算机的运算速度。句法格式为＜变量名＞using＜文件名＞。

version　 指定所使用Stata的版本（针对-do-文件或命令）。

xi　　　　交互项扩展功能，产生由具体变量的乘积构成的新变量。




第5章 相关和回归（常规最小二乘法）介绍





本章内容



到目前为止，我们已经介绍了分类数据的分析方法。我们现在介绍一些当因变量为间距或比率变量时能够使用的功能强大的技术：常规最小二乘回归和相关分析。我们在本章就两个变量的情况（即有一个因变量和一个自变量）来阐明其逻辑。我们在接下来的两章介绍多元回归，它被用于探索多个自变量对一个因变量的影响——这是社会科学研究中典型的情况。




引言



假设我们有一份数据排列如下：

　　　　父亲的受教育年限　　　　　　受访者的受教育年限

　　　　　　　　2　　　　　　　　　　　　　4

　　　　　　　 12　　　　　　　　　　　　 10

　　　　　　　　4　　　　　　　　　　　　　8

　　　　　　　 13　　　　　　　　　　　　 13

　　　　　　　　6　　　　　　　　　　　　　9

　　　　　　　　6　　　　　　　　　　　　　4

　　　　　　　　8　　　　　　　　　　　　 13

　　　　　　　　4　　　　　　　　　　　　　6

　　　　　　　　8　　　　　　　　　　　　　6

　　　　　　　　10　　　　　　　　　　　　11

我们能够对父亲的受教育年限和受访者的受教育年限之间的关系做何种表述？几乎不能。仅看这两列数字是很难总结出什么的。然而，如果我们在二维空间里画幅图来表示这两个变量，它们之间的关系就会呈现出来。当你们看图5-1时，立刻就会发现，父亲的受教育年限长，受访者的受教育年限也会长。在这种情况下，我们说父亲的受教育年限与受访者的受教育年限呈正相关关系（positively correlated）。






图5-1 按照父亲受教育年限和受访者受教育年限绘制的散点图（假想数据，

 

N


 
=10）



尽管能看出父亲的受教育年限和受访者的受教育年限呈正相关关系，但我们还想从两个方面来量化此关系。其一，我们希望用一种方法来描述父亲的受教育年限与受访者的受教育年限之间的关系特征。如果某人父亲的受教育年限（自变量）变化一个单位（一年），那么我们会预期他/她本人的受教育年限（因变量）平均会发生多大的变化？假如知道他/她父亲的受教育年限，那么我们对他/她本人的受教育年限又会做何种预期或预测？其二，我们希望用一种方法来描述受访者的受教育年限与父亲的受教育年限之间的相关强度。依据父亲的受教育年限来预测受访者的受教育年限，我们能得到一个准确的预测值还是只能得到一个近似值呢？




量化某种关系的大小：回归分析



描述两个变量关系特征的最简单且常见的方法是在散点图中画出一条通过这些点并“最好地”概括了两个变量之间平均关系的直线。回想中学学过的代数知识，直线可以用一个方程来表示：


Y
 =a
 +b
 （X
 ）　　　　　　（5.1）

这里，a
 是截距（intercept）（当X
 值为0时，Y
 的取值），b
 是斜率（slope）（X
 每个单位的变化所引起的Y
 的变化量）。图5-2给出了我们关于受访者受教育年限（Y
 ）和父亲受教育年限（X
 ）例子的系数a
 和b
 。该图对应的方程可表示为：









图5-2 受访者受教育年限与父亲受教育年限之间关系的最小二乘回归线



这里，
 代表当假设父亲受教育年限与受访者受教育年限之间的关系是线性的（linear）——假设无论起点如何，父亲的受教育年限每增加一个单位都会使受访者的受教育年限增加一个固定值——时候，父亲受教育年限（E


F




 ）的每一水平上别所对应的受访者的期望受教育年限；3.38是截距，即那些父亲根本没有受过教育的受访者的期望受教育年限；0.687是斜率，即父亲受教育年限每增加一年受访者受教育年限的期望增加值。根据这个方程，我们预测父亲受过10年教育的受访者将会有10.25年的受教育年限，因为3.38+10×0.687=10.25。类似地，我们预测受过大学教育的人的子女的受教育年限比只受过高中教育的人的子女的受教育年限平均多2.75年，因为0.687×（16-12）=2.75。在给定自变量取值的情况下估计因变量的值被称为对方程求值。

到目前为止，我们还没有讨论如何求方程5.2中的系数。在一组数据点中画出一条直线的标准是使预测误差的平方和最小——我们使观测值和预测值之间差异的平方和最小。用此方法得到的直线被称作常规最小二乘回归线（ordinary least-squares regression lines）。图5-3说明了此标准。图中所示的e


i




 项（
 ，即在给定他/她父亲的受教育年限时，第i
 个人的实际受教育年数减去此人的期望受教育年数）是特定数据点与回归线之间的预测误差。如果我们对每个预测误差〔也称残差（residuals）〕取平方并进行加总，就有且仅有一条使这个平方和最小的直线。这就是常规最小二乘（OLS）回归线。






图5-3 受访者受教育年限与父亲受教育年限之间关系的最小二乘回归线，显示“预测误差”或“残差”是如何定义的





为什么用“最小平方”标准来确定拟合得最好的线？

 注意，“最小平方”并不是“拟合得最好”的唯一合理标准。一个直觉上更有吸引力的标准是使观测值与期望值之间的绝对偏差之和最小。但是，绝对值在数学上是很难处理的，而平方和则具有方便的代数属性，这可能就是回归分析的发明者想到使偏差的平方和最小这个标准的原因。结果是，如果某些观测值异乎寻常地大幅度偏离数据固有的相关模式，那么回归估计值就会受到很大影响；因为偏差被取了平方，所以这些观测值具有最大的（影响）权重。因此，非典型观测值（本书称之为高杠杆点）的存在会导致非常具有误导性的结果。我们将在随后的段落和第10章中进一步讨论这一点。


用代数或微积分方法，可以证明下面的斜率和截距公式满足最小平方标准：







评估某种关系的强度：相关分析



我们已经知道了如何得到回归线以及如何解释它们，现在我们需要评估预测的好坏程度。预测的好坏或拟合优度（goodness of fit）的标准是因变量方差能够被自变量方差所解释的部分或比例。我们定义




也就是说，r

2



 ，即皮尔森相关系数的平方，等于1减去围绕回归线的方差与围绕因变量均值的方差之比。（当然，皮尔森相关系数就是统计学基础课中所讲到的相关系数。它的优点是数值介于-1和+1之间，这取决于两个变量是同方向还是反方向变动。但是，相关系数不如相关系数的平方好解释。）当围绕回归线的方差与围绕因变量均值的方差同样大时——也就是说，当知道自变量的取值并不能帮助我们预测因变量的取值时（在这种情况下，因变量的均值就是每个值的最小平方预测值），比率为1，r

2



 =0；这种情况如图5-4（a）所示。当知道自变量的取值能够完美地预测因变量的取值时，比率为0，r

2



 =1；这种情况如图5-4（b）所示。

注意，最小二乘回归能找到两个变量之间最佳的线性关系，即使当关系的实际函数形式为非线性的时候也是如此。例如，图5-4（c）中X
 和Y
 的相关为0，尽管两个变量显然是完全（曲线地）相关的。同样见图10-1，它复制了一组由Anscombe（1973）所构建的图，显示某一给定的相关所指向的两个变量之间的关系可能很不相同。只有当线性回归正确地表示了关系的特征时，它才是对此关系进行了恰当的概括；当它没有正确地表示关系的特征时，需要在模型中增加其他变量。你们会在下一章中知道怎样做。






图5-4 三种数据结构下的最小二乘回归线：（a）完全不相关，（b）完全相关，（c）完全曲线相关——朝向
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轴的对称抛物线



现在回到前面关于教育获得的代际延续性的例子。我们注意到r

2



 =0.536，它告诉我们围绕回归线的方差大约是围绕因变量均值的方差的一半，因此，约一半的教育获得方差被相应的父亲的教育差异所解释。就社会科学的研究结果来说，这一相关性相当高。



KARL PEARSON

 （1857～1936）创建了数学统计学学科，并且是线性回归和相关分析的主要开拓者；基于他在此方面以及对积矩或常规最小二乘法的贡献，相关系数
 
r

 也被称为皮尔森
 
r

 （Pearson
 
r

 ）。Pearson在概率分布类型方面的工作奠定了经典（频率论）统计理论的基础，也奠定了一般线性模型的基础。其实，他的贡献非常多——例如，他创立了标准差和
 
χ

2




 检验。他于1901年创办了《生物统计学》杂志，并担任编辑直至去世；他还于1925年创办了《优生学年刊》杂志〔现在叫《人类基因学年刊》（
 
Annals of Human Genetics

 ）〕。
 
Pearson

 出生在伦敦一个持宗教异议的家庭。他在剑桥大学学习数学，之后在柏林大学和海德堡大学改学中世纪和16世纪德国文学，他在这方面的深厚造诣使他获得了剑桥国王学院为其提供的一个日耳曼学职位，但他谢绝了。后来他转学法律（他的父亲是一位律师），但从来没有做过律师，最后他还是回到数学领域。他年轻时曾是一名女权主义者和社会主义者〔据说他的名字由Carl改为Karl最初源自海德堡开学典礼上一个职员的错误拼写，但也被认为是他自己为纪念Karl Marx（卡尔·马克思）而接受了此称呼，他似乎见过卡尔·马克思本人〕。他最终成了大家所知道的Karl Pearson（KP）。1884年，他被伦敦大学学院聘为应用数学和力学Goldsmid讲座教授，1891年被聘为伦敦格里辛学院的几何学讲座教授。在那里，他遇到了动物学家W.F.R.Weldon。Weldon对进化论感兴趣，提出了许多促使Pearson思考统计分布的研究问题；他们的合作一直持续到Weldon于1906年不幸去世。




关于
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的一个有用的计算公式

 下面是计算相关系数
 
r

 的一个有用的计算公式（当你们不得不用手工计算时这将很有用）：








相关和回归系数之间的关系



假设我们在计算Y
 对X
 的回归之前先分别对每个变量进行标准化（standardize），具体方法是将变量的每个观测值减去变量均值再除以变量的标准差。通过此步骤得到的每一个新变量，均值都为0，标准差都为1。然后，我们会得到下面的回归方程：




（这里采用习惯做法，即用小写拉丁字母表示标准化变量，用希腊字母而非拉丁字母表示标准化变量的系数，这种做法被广泛使用但也有例外。）回归方程中没有截距项，因为回归线必须穿过每个变量的均值，而标准化变量的均值是（0，0）点。我们将β
 解释为，对在X
 值上相差一个标准差的两个观测对象，我们期望其Y
 值相差多少个标准差（standard deviations）。（这是由标准化变量的标准差为1这一事实直接决定的。因此，X
 的一个标准差就是x
 的一个单位；对Y
 和y
 来说同样如此。）通过对系数进行简单的代数运算就可以证明，在有两个变量的情况下，r
 =β
 。同样可以证明，线性变换不改变r
 的值。〔线性变换就是一个变量乘以（或除以）一个常数，以及/或者加上（或减去）一个常数。设想有两个变量，Y
 和Y′
 ，且Y′
 =a
 +b
 （Y
 ）。在此情况下，r


xy




 =r


xy




 ′。〕因此，标准化变量和非标准化变量必然是完全相关的。

在b
 和β
 之间可以方便地进行换算，公式〔这也适用于多元回归（multiple regression）系数〕为：




这里，s


X




 和s


Y




 分别是X
 和Y
 的标准差。




影响相关（和回归）系数大小的因素



我们知道了如何解释相关和回归系数，现在需要考虑潜在的问题——有些因素会影响系数的大小，如果不小心就会导致不正确的解释和错误的推论。



异常值和杠杆点



正如前面提到的，相关和回归统计量对严重偏离特定模式的观测值非常敏感。这是采用最小二乘法这一标准的结果——因为“误差”（因变量的观测值与预测值之间的差异）被取了平方，误差越大，它对误差平方和的影响相对于误差的绝对值来说就越大。因此，相关系数很可能会受到异常值的显著影响，此时回归斜率会被硬拉向它们，产生误导性的结果。要了解这一点，请看下面图5-5描述的例子。假设在我们有关教育代际传递的例子中，第4个样本值为（13，0）（用一个空心圆套一个实心圆来表示）而不是（13，13）（用一个空心圆来表示）。也就是说，假设第4个样本的情况是父亲受过13年教育而孩子没有受过教育（本来的情况是父子都受过13年教育）——也许是因为孩子的智力受到了损伤。只要改变一个点，从（13，13）改为（13，0），就极大地改变了回归线，并歪曲了父亲的受教育年限和受访者的受教育年限之间的特定关系，使它们表现出根本没有关系的样子〔将（13，0）作为第4个值的10个数据点的回归方程为
 ；r

2



 =0.002〕。






图5-5 单一异常值（高杠杆点）的影响



这个例子说明了异常值产生影响的条件，也就是说，它们要具有高“杠杆”性。高杠杆性是当数据点远离多变量分布的中心时产生的。如果异常值接近分布的中心，例如图5-5中的点（8，13），则其影响就较弱，因为虽然它们能够将回归线上下拉动，但是它们对斜率的影响相对来说很小。我们将在第10章进一步讨论这一点。

最直接的解决方案是删除这些异常的样本。当这样做的时候，穿过剩余9个数据点的回归线非常接近含（13，13）等10个数据点的回归线。然而，一般来说这种做法并不可取，因为这是在诱导人们着手“清理”数据，即删除所有可能远离回归平面的样本。在第7章和第10章我们将详细介绍两种更好的策略：①仔细想一下，异常值是否由处理剩余数据的不同方法导致的，当你怀疑有这种可能性时，就应明确地对此过程建模；或②用稳健回归方法来降低较大异常值的影响权重。幸运的是，异常值的影响会随着样本量的增加而减弱。然而，即使有大样本，极端异常值仍然会歪曲结果——例如，数以百万美元的收入。处理单变量分布上的极端值的一个简单方法是对分布进行删截，例如，在2006年的美国数据中，直接用150000美元代表150000美元或以上的收入（GSS正是这样做的；在2006年，只有2%的GSS样本有如此高的收入）；但这会产生它自身的问题，正如我们在下面将会看到的那样。一个更好的处理方法可参见第14章，即用间距（变量）回归（tobit回归的一个详细版本）来正确地识别类别数值。



删截



研究者有时试图基于自变量或因变量或与自变量/因变量密切相关的变量的取值将他们的研究总体进行分组。例如，如果一名研究者推测收入在非体力职业中比在体力职业中更多地取决于受教育年限，他/她可能试图通过分别在非体力工人和体力工人这两个群体中考察受教育年限与收入的相关性来检验这一假设。这个想法并不好，因为收入与职业地位相关；因此，在其他因素不变的情况下，根据职业地位对总体进行分组将会删截因变量的分布，因而会减弱相关性。此外，如果其中一组（例如体力工人）的收入方差比另一组（例如非体力工人）小（这在大多数社会中都可能是真的），相关性被减弱的程度在体力工人组中比在非体力工人组中会更严重，因而导致研究者错误地相信假设被证实了。

要了解这一点，请看图5-6所示的一个高度简化的例子。为了使例子更简单，设想样本中所有体力工人的受教育年限都在7年以下，而所有非体力工人的受教育年限都在7年以上。注意，在此例中，受教育年限每多一年所带来的收入回报在非体力工人和体力工人中是完全相同的，每个数据点与回归线之间的距离也是相同的。现在，假设分别对体力工人和非体力工人计算收入和受教育年限之间的相关性。在两个群体中分别得到的相关系数会比从总体样本中计算得出的相关系数小，且体力工人组的相关系数比非体力工人组的相关系数小。原因可追溯到公式5.5，在此处所举的例子中，围绕回归线的方差在三组中都是相同的，但就围绕因变量均值的方差来说，非体力工人组要小于总体样本，且体力工人组要小于非体力工人组。尽管为了表达清楚，例子是高度简化的，但此处要说明的道理却具有普遍性：当分布被删截时，相关性会减弱。顺便说一句，这正是GRE成绩并不能很好地用来预测学生在研究生院课程上得分高低的主要原因：研究生院不录取GRE成绩太低的学生，因此删截了GRE成绩的分布。但是，这并不意味着像不懂统计的教授们时不时所主张的那样在录取过程中可以忽略GRE成绩。






图5-6 删截分布减弱相关性





删截分布影响的一个“真实数据”例子

 多年以前，在分析
 
Political Action：An Eight Nation Study

 ，1973-1976（Barnes and Kaase，1979）中的美国样本时，我很疑惑地发现受教育年限和收入之间的相关性非常弱（不到0.1，但根据美国的许多调查数据，这两个变量的相关系数一般大约为0.3）。在仔细检查之后我发现，受教育年限和收入这两个变量分布的尾端被严重删截了，可能是抽样或调查工作过程中的疏忽造成的。当数据被加权以再现1980年美国人口普查（这是在年份上最接近该项目的普查数据）所观察到的受教育年限和收入的双变量分布时，估计得到的相关性就与美国调查数据所发现的十分接近了。




向均值回归



因为众所周知的“向均值回归”（regression toward the mean）现象，删截的后果实际上比刚才提到的还要糟糕。当在不同的时点进行两次测量时，例如一个随机实验中的前测和后测，或者是GRE前后两次考试的成绩，我们会观察到，第一次观测获得高分的样本平均来说会在第二次观测时获得较低的分数，而第一次观测获得低分的样本会在第二次观测时获得较高的分数。也就是说，高分和低分都趋向于均值（或“向均值回归”）。即使两次测量的真值（true value）并没有变化，也会发生这种情况。

其原因是，观察到的测量包括两部分：真实值和真实值的测量误差部分。以GRE成绩为例，每个人的观测分数可被看作包括两部分：一部分测量了应试者完成测试所测出的某种工作的“真实的”（或基本的、不变的）能力；另一部分是随机项，由测试中所问到的具体问题、应试者的精力水平和思维活跃程度以及自信心等构成（Steele，1997）。因此它服从这样的规律：在任何给定的测试中，得分高的人更多的是那些具有高正向随机因素的人，而得分低的人更多的是具有低随机因素的人。但是，因为第二部分是随机的，在第一次测试中具有高随机因素的人平均来说会在第二次测试中具有较低的随机因素，而在第一次测试中具有低随机因素的人平均来说会在第二次测试中具有较高的随机因素。结果是，两次测试的相关性并不太完美，而且两次测试的回归系数也会小于1.0。即使两次测试的均值和标准差完全相同，也会出现这种情况。

此结果的一种重要含义是，研究者如果致力于对低分组（在GRE模拟测试中得分低的人，或者平均成绩低的人，等等）进行特别干预，必然会得出干预是成功的这一错误结论。当然，如果这位研究者选择高分组来做同样的干预，他/她就会被迫得出干预是完全不成功的结论——这的确是事与愿违的。所有这些都是分析原始样本的一个非随机子集而自然产生的结果。

与此完全相同的现象是，测量误差的存在会降低不同现象之间的相关性，例如，受教育年限和收入，父亲的身高和儿子的身高，等等。正是这种现象使Francis Galton（相关和回归分析的奠基者之一）在19世纪晚期得出结论说，代际传递的一种自然现象是向“平常”（状态）“恢复”（或“回归”）——于是，“回归分析”这一术语就被用来描述此处所讨论的线性预测方法。但Galton没有注意到的是，出于完全相同的原因，接近均值的数值也有一个离开均值的趋势。结果是，预测（predicted）〔而不是观测（observed）〕值的方差和回归线的斜率相应地减少，其减少程度与变量之间的相关性和1之间的差值（即1-相关系数——译者注）成一定比例〔有一本书专门讨论这个主题，见Campbell和Kenney（1999）〕。



汇总



花时间研究过个体行为的学生经常会得出结论说：我们生活在一个随机的世界里，这里根本不存在非常相关的事情。例如，在美国收入只有约10%的方差可以被受教育年限的方差解释（
 ）。因此，当学生发现由汇总数据计算得到的看起来类似的相关性一般会大得多的时候，他们就会感到困惑。例如，使用美国普查局的详细职业分类，（在每一类别中人们的）平均受教育年限和平均收入之间的相关就比较大（
 ）。为什么会这样？原因很简单。当相关是用平均值或其他概括性指标来计算时，大量的个体变异会被“平均掉”（average out）。在极端情况下，即只有两个汇总类别时，两个类别均值之间的相关必定为1.0，就像你们在图5-7中看到的那样（大圆表示女性的平均身高和体重，大三角表示男性的平均身高和体重）；这里所讲的道理也同样适用于两个以上的类别。






图5-7 汇总对相关的影响






相关比率



到目前为止，我们一直在讨论只有两个间距或比率变量的情形。然而，有时候我们想评估一个分类变量和一个间距或比率变量之间的关联程度。例如，我们可能想知道不同的宗教信仰群体对堕胎的态度是否存在差异；或者，我们对各种族的平均收入是否存在差异感兴趣。回答这些问题的显而易见的方法是，计算各宗教群体在对堕胎的态度指标上的平均得分或各种族的平均收入。但是，如果发现均值之间存在很大的差异，那么我们会继续问：它们之间的关联强度如何呢？为了回答此问题，我们可以计算一个类似于相关系数（的平方）的指标——称为相关比率（correlation ratio）（的平方）——η
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 。η

2



 被定义为：




这里，Y
 是因变量，有j
 组，且每组中有i
 个样本。因此，
 是第j
 组Y
 的均值，
 是Y
 的总均值。显然，从公式5.9可以看出，如果所有组在因变量上的均值都相同，那么知道某个样本落在哪一组没有任何意义；且围绕组均值的方差等于围绕总均值的方差，因而η

2



 =0。另一种极端情况是，如果各组之间的均值不同，且如果每组内的所有样本在因变量上的取值都相同——没有组内方差，那么组内平方和与总平方和之比为0，因而η

2



 =1。从这里可以看出，像r

2



 一样，η

2



 是一个方差比例削减（proportional reduction in variance）指标。

让我们用实际数据来考察宗教派别和对堕胎的态度之间的关系这一例子。2006年，GSS问了7个在各种情况下的对堕胎的态度问题（其实这些问题在1972年以来的许多年份都问了）：

……妇女是否可以接受合法的堕胎……

·如果胎儿很可能存在严重的缺陷？

·如果她已婚但不想要更多的孩子？

·如果妇女自身的健康因怀孕受到严重伤害？

·如果家庭收入很低而不能抚养更多的孩子？

·如果她是被强奸而怀孕的？

·如果她未婚且不想同那个男人结婚？

·如果她无论何种原因都想堕胎？

在排除了所有缺失数据后，我根据对这些题项的肯定应答的数量构建了一种测度。该测度的取值范围在0～7之间。表5-1给出了各宗教群体中肯定应答数量的平均值。除了信奉新教、天主教或犹太教的人之外，那些信奉其他宗教的人或者回答说他们不信教的人都被归入“其他宗教或不信教”这个类别。从表5-1中可以看出，犹太教徒和其他非基督教徒比基督教徒（包括新教徒和天主教徒）更容易接受堕胎。但是，在解释对堕胎的态度这一点上宗教的重要性如何呢？为了回答此问题，我们通过计算得到η

2



 =0.070。（创建表5-1和得到η

2



 的Stata计算程序见本章的-do-和-log-下载文件。）



表5-1 2006年美国成年人分宗教派别对堕胎的态度测量（范围：0～7）做出肯定回答数的平均值






显然，宗教派别所能解释对堕胎的态度的方差非常有限。但是，考虑到均值差异相当大，对此该如何解释呢？答案很简单。犹太教徒和“其他”组的教徒对堕胎的态度与新教徒尤其是天主教徒相差甚远。但是，这些组的群体规模很小，特别是犹太教徒。因此，无论他们怎样偏离总的平均值，他们都不可能对方差有太大的影响；当超过一半的人被归入一个组时，就像该例中的新教徒，对堕胎的态度的大部分方差必定是组内方差而不是组间方差。

相关比率的另一种用途是检验线性假设，这将在第7章讨论。




本章小结



本章介绍了简单的（只有两个变量的）常规最小二乘（OLS）相关和回归，以理解OLS回归这一现代统计分析中最为常用的方法的概念基础。我们也介绍了相关和回归系数的大小如何受到样本在双变量分布上的影响——具体来说就是，结果如何受高杠杆异常值、删截、向均值回归和汇总的影响。完全理解这些影响是很重要的，因为许多混淆视听的结论都是由那些没有理解这些影响的人做出的。我们还介绍了另一种相关系数——相关比率的平方，这类似于相关（系数），只是适用于当有一个间距或连续以及一个分类自变量时的情形。我们在下一章将讨论拓展到多元相关和回归，即当我们有两个或更多自变量时的OLS分析技术。




第6章 多元相关和回归（常规最小二乘法）介绍





本章内容



我们在本章介绍处理最典型的社会科学问题的核心技术——理解某些结果如何受几个彼此相关的决定变量的影响。我们从回顾多元相关和回归的概念开始，然后以一个具体例子描述如何解释回归系数。然后我们介绍分类变量的特殊属性，分类变量可以作为一组二分（“虚拟”）变量被纳入多元回归方程中，而原始变量的每一个类别则作为一个变量（为了让方程能够被估计，其中一个类别必须被省略）。在对虚拟变量的讨论中，我们会讨论组间比较的一种策略，它能使我们确定在人口的两个或更多亚组中，如男性和女性、种族分类等，我们研究的社会过程是否以同样的方式运行。最后，我们将讨论选择模型的另一个指标，即贝叶斯信息系数（BIC
 ）。




引言



对大多数社会科学的目标而言，我们在前面章节讲到的两个变量的回归没有太大意义——除了作为基础模型与包含多个自变量的模型比较。后者正是本章的重点。这里我们将处理两个变量的方法一般化为处理多个变量的方法。也就是说，通过一组（set）自变量预测某个（间距或比率）因变量，我们除了将从多个维度估计方程之外，在逻辑上这与两个变量的回归是完全一样的。

让我们先来看前面曾讲过的两个自变量的例子。这10个样本的例子来自前面的章节，但有所扩展。假设我们认为受教育年限不仅依赖于父亲的受教育年限而且依赖于兄弟姐妹数。其依据是，（在其他情况一样时）兄弟姐妹数越多的人从父母那儿得到的关注越少，因而其结果是在学校的表现不好，因此最终所受的教育较差〔如文献中关于兄弟姐妹数影响的研究，见Downey（1995），Maralani（2004），Lu（2005），Lu和Treiman（2008）〕。进一步假设我们有这10个样本关于所有三个变量的信息：

　　　　　　父亲的受教育年限　　　　　　受访者的受教育年限　　　　　　兄弟姐妹数

　　　　　　　　　　2　　　　　　　　　　　　　 4　　　　　　　　　　　　 3

　　　　　　　　　 12　　　　　　　　　　　　　 10　　　　　　　　　　　　3

　　　　　　　　　　4　　　　　　　　　　　　　 8　　　　　　　　　　　　 4

　　　　　　　　　 13　　　　　　　　　　　　　 13　　　　　　　　　　　　0

　　　　　　　　　　6　　　　　　　　　　　　　 9　　　　　　　　　　　　 2

　　　　　　　　　　6　　　　　　　　　　　　　 4　　　　　　　　　　　　 5

　　　　　　　　　　8　　　　　　　　　　　　　 13　　　　　　　　　　　　3

　　　　　　　　　　4　　　　　　　　　　　　　 6　　　　　　　　　　　　 4

　　　　　　　　　　8　　　　　　　　　　　　　 6　　　　　　　　　　　　 3

　　　　　　　　　 10　　　　　　　　　　　　　 11　　　　　　　　　　　　4

注意，前两列只是前面章节例子的简单重复（见第83～84页）。

为了检验我们的假设，即兄弟姐妹数对教育获得有负面影响，我们估计下面的方程：




（注意，我用常规符号表示常规方程中的变量，如X
 和Y
 ，但用有助于记忆的符号表示具体例子方程中的变量，如E
 、E


F




 和S
 。我发现用有助于记忆的符号代表变量更容易记录清楚曾经估计的方程。）

像方程6.1那样的方程，被称为多元回归（multiple regression）方程。在多元回归方程中，每个变量的系数是测量在所有其他自变量都保持不变的情况下，某一给定自变量一个单位的变化导致因变量期望值的相应变化。所以，在当前这个例子中，与兄弟姐妹数有关的系数告诉我们，对那些父亲具有完全相同受教育年限的人，每增加一个兄弟姐妹，其教育获得的期望值将会发生变化。相应地，与父亲受教育年限有关的系数告诉我们，那些兄弟姐妹数完全相同的人，父亲的受教育年限相差一年，其受教育年限的期望差异。在三个变量的情况下（即当我们只有两个自变量时），而不是有更多变量的时候，我们可以构建一个几何图示来说明保持一个变量不变并估计另一个变量净（net）效应的含义。

在多元回归中，与两个变量的回归一样，我们用最小二乘准则寻找“最佳”方程，即寻找能够使预测误差平方和最小的方程。然而，在双变量回归中，我们从每个观测点与一条线之间的偏差的角度思考问题；而在多元回归中，则是要最小化每个观测点与一个k
 维度的几何面之间的偏差，这里，k
 =1+自变量数量。因此，如图6-1所示，有两个自变量，使用最小二乘准则使每个观测点距离平面（plane）的偏差平方和最小。






图6-1 兄弟姐妹数、父亲的受教育年限和受访者的受教育年限之间关系的三维图示（假想数据；

 

N


 
=10）





量测回归系数



与每个自变量有关的系数被称为回归系数（regression coefficients），或净回归系数（net regression coefficients）〔或有时为原或量测回归系数（raw or metric regression coefficients），以区别于标准化系数（standardized coefficients），关于这一系数，在后面你们会学到更多〕。在当前的例子中，估计出来的回归方程为：




此方程告诉我们，如果一个人没有兄弟姐妹，且他的父亲没有受过教育，则预期会受6.26年教育；那些父亲具有同样受教育程度的人，每增加一个兄弟姐妹，其预期受教育年数会减少将近三分之二年（确切地说是0.64年）；那些有同样数量兄弟姐妹的人，他们父亲的受教育年数相差一年，他们自己的预期受教育年数将相差半年多一点（确切地说是0.564年）。

注意，方程6.2中与父亲的受教育年限有关的系数比方程5.2中相应的系数小（分别为0.564和0.687）。这是因为父亲的受教育年限和兄弟姐妹数相关（事实上，此例中r
 =-0.503）。因此，在方程5.2中，父亲的受教育年限对受访者受教育年限的部分观测影响可以归结为这样的事实，即所受教育差的父亲倾向于有更多的孩子，而来自大家庭的人上学的年数更少。方程6.2考虑到了这种关联，并给出了父亲的受教育年限在排除了（或者说保持不变或控制了）兄弟姐妹数影响后的净影响。此结果的含义很重要：如果一个变量没有被包含在方程中，但它是因变量的真正原因，那么方程中变量的系数将是有偏的，即会高估或低估了给定自变量和因变量之间真实的因果关系（除非此未被纳入方程的变量与方程中的变量不相关，但这种情况很少见）。这就是模型设定误差（specification error）或省略变量偏误（omitted variable bias）。

一些分析者提供了一系列相关的更加复杂的多元回归模型，并讨论在引入额外变量后某些特定系数大小的变化。在某一特定条件下这是一种合理的策略——当分析者想知道一个或多个变量的效果如何因引入另一个变量（或多个变量）而变化的时候。也就是说，一定程度上与在列联表分析中寻找虚假或真实关系（见第2章和第3章）的方法相似，分析者可能想研究某一特殊关系是否可以或部分地被另一个因素解释。例如，我们可能观察到南方人对社会越轨行为的容忍度比南方之外的人差。然而，分析者受这样的事实启发：南方人与其他地方的人相比所受教育较差且多在农村，而受过良好的教育和居住在城镇会提高容忍度。所以分析者想评估这种关系是否完全（或很可能）是虚假的。在这种情况下，给出两个模型是比较合适的——一个对在南方居住回归，另一个对在南方居住、受教育程度和地方大小回归，然后讨论当受教育程度和地方大小变量被纳入方程后与在南方居住有关的系数的减小程度。然而，如果没有虚假或间接影响的具体假设，就没必要一步步增加变量来估计方程（除非模型中要纳入我们在下一节讨论的一组虚拟变量，或我们改变了变量的函数形式，这会在下一章讨论）；相反，所有相关变量都应被纳入一个简单的回归方程中。然而，即使在这种情况下，分析者也应该提供一张成对变量的零阶（双变量）相关系数表，并加上所有间距和连续型变量的均值与标准误，以及所有分类变量的百分比分布。这些描述统计量有助于读者理解被分析变量的性质。此外，正如前面提到的，零阶相关提供了在控制其他变量后评估净效应大小的一个基准。



检验单个系数的显著性



一般来说，我们会计算并报告每个自变量系数的标准误——然而，就像你们将在下面看到的，对虚拟变量或交互项来说，标准误没有太大意义。习惯上，当系数至少是标准误的两倍时，我们认为它在统计上显著。这种习惯来自这样的事实：回归系数的抽样分布服从t
 分布，当自由度（d.f
 .）为60时（自由度用N
 -k
 -1计算，k
 是h自变量的数量），t
 =2.00确定了b
 =0的95%置信区间。t
 统计量表示在控制了模型中所有其他变量后各个系数的显著性，理解这一点很重要。因此，当几个高度相关的变量被包括在模型中时，可能没有一个变量显著地不等于0——尽管作为一组变量它们是显著的（也可见下面对多重共线性的评论）。

一些学者用几个自变量来估计回归模型，删除系数不显著的变量（这被称为修饰回归方程），然后再估计模型，其依据是将影响不显著的变量保留在模型中会影响对其他变量的估计。然而，另一些学者主张对因变量的最佳估计是通过纳入所有可能的预测因子来得到，即使有些变量并不显著地不等于0。后一种方法更可取，因为它基于一组变量提供了最佳的点估计，而研究人员对这些变量是否影响结果已经有了一些先验认识。



多重共线性

 当自变量高度相关时，这种情况被称为多重共线性（multicollinearity），回归系数会有很大的标准误且非常不稳定，因而数据分布非常小的变化可能导致系数发生非常大的变化。正如Fox（1991：11；也可见Fox，1997：337-366）所指出的，一个自变量
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 的抽样方差因共线性而增加的倍数可由公式1/（1-
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 对其余自变量进行回归所得到的判定系数（本章后面会讨论）；这被称为方差增加因子（variance inflation factor），可以在Stata软件的-regress-命令之后用-estat vif-命令获得。〔见Fox和Monette（1992）关于生成一组自变量的讨论，如一组虚拟变量或一个变量和它的平方；也可见本书第7章“非线性变换”一节的讨论。〕



显然，只有在自变量高度相关时，多重共线性才成为一个严重的问题。例如，如果
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 =0.75，误差方差将变为原来的4倍，标准误则是原标准误的2倍。因为
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 大到0.75的情况很少见，在社会科学中共线性的问题也不常见。共线性问题通常是在这样的情况下出现，即同一概念的不同测量被包括在一个简单模型中，最常见的是在分析汇总数据的时候，如职业的性质、城市或国家。在这种情况下，一种合理的解决方法是将测量合并成多项测度（见第11章）。



一些研究人员试图通过逐步回归（stepwise regression）将共线性的程度降到最低，即每次只选择将一个变量纳入（或剔除出）模型，其标准是该变量使
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 增大最多（或减少最少）。考虑到前面讲到的当变量之间高度相关时回归系数不稳定的问题，这类方法通常很不适用，因为一方面它们完全没有理论依据，另一方面变量被选择的顺序也相当随意。




标准化系数



当因变量有多个决定因素时，自然会出现一个问题，即哪个因素的影响最大。我们不能直接比较每个自变量对应的系数，因为它们通常是用不同的度量单位来表示。父亲的受教育年数相差一年的影响跟兄弟姐妹数相差一个的影响哪个更大？当然，虽然此问题能够得到回答——正如你们在前面看到的，每增加一个兄弟姐妹的负面影响在一定程度上大于父亲的受教育年数每增加一年的正面影响——答案没有告诉我们哪个变量对因变量具有较强的影响，因为兄弟姐妹数的方差比父亲受教育年限的方差小得多。如果你们不明白为什么我们要考虑方差大小的问题，那么请考虑受教育年限和收入对某人汽车价值的影响。假设有一个美国成人样本，我们估计并得到下面的方程：




我们不能从这里得出结论，认为受教育年限的影响是收入影响的1000倍，或者用100美元为单位测量收入，然后得出结论说受教育年限的影响是收入影响的10倍。实际上，方程表示在控制了收入的影响后，每多受一年教育使某人的汽车（预期）价值损失500美元；然而，在控制了受教育年限的影响后，收入每增加1000美元使某人的汽车（预期）价值增加500美元。从此精确意义上讲，一年教育相当于1000美元的收入。然而，一种比回归系数更为一般的方法是将它们变换成相同的度量单位。

这样做的传统方法是用标准化变量表示因变量和自变量的关系——通过将变量减去均值再除以标准差转换为标准化变量。因为所有这些变量的标准差都是1，经标准化后变量的回归系数表示，在控制了所有其他自变量的影响后，某一自变量一个标准差的变化所引起的因变量标准差变化的数量。在当前的例子中，用标准化系数表示的方程（即与方程6.2对应的标准化方程）为：




（记住：像前面章节提到的，该方程没有截距项，因为所有标准化变量的均值都等于0，回归面必定穿过每个变量的均值。）通过查看方程6.4中的系数，我们得出结论，父亲的受教育年限比兄弟姐妹数对教育获得的影响大——确切地说，父亲的受教育年限变化一个标准差意味着受访者的受教育年限有0.60个标准差的期望差异，而兄弟姐妹数一个标准差的变化意味着受访者的受教育年限仅有-0.26个标准差的期望差异。

注意，在实际分析中我们一般不会对变量进行标准化，然后重新计算回归方程，而是让软件报告标准化系数（通常附上量测系数）。因为通常不报告标准化系数，特别是在经济学文献中，我们也可以利用关系式β
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 ）——将自变量X
 与因变量Y
 联系起来的标准化系数等于量测系数乘上自变量和因变量标准差的比率——将量测系数转化为标准化系数（反之亦然）（回想公式5.7和5.8）。

关于标准化回归系数存在一些争论。社会学或其他社会科学一般认为，它们只在前述目的（即评估每个自变量对结果的相对影响的大小）下才有意义。但是，评估某一变量在不同总体中的相对影响大小是不合适的，而这正是因为如果某一变量的标准差在不同总体中不同，即使量测回归系数相同，标准化系数也将不一样（Kim and Mueller，1976）（注意，这类似于前一章讨论的相关系数的删截。事实上，正像上一章讲到的，相关系数与标准化回归系数在两个变量的情况下是相同的）。例如，假设我们想比较美国黑人和白人的兄弟姐妹数对教育获得的影响。进一步假设，黑人与白人的兄弟姐妹数影响受教育年限的量测回归系数相同，黑人和白人受教育年限的标准差相等，但是，黑人兄弟姐妹数的标准差大于白人。在这些假设的条件下，就联系兄弟姐妹数与受教育年限的标准化系数来说，黑人的大于白人的（这直接来自方程5.7和5.8显示的标准化回归系数与测量回归系数之间的数学关系）。我们真的想由此推论：即使黑人和白人每增加一个兄弟姐妹导致的（以受教育年数计算的）“损失”相同，兄弟姐妹数在决定他们的受教育年限方面对黑人的影响大于对白人的影响吗？或许不应该。然而，有些学者（如Hargins，1976）认为，正是因为黑人家庭中的兄弟姐妹数有更大的变化，所以兄弟姐妹数对黑人的影响更大。

通过一个简单的例子来比较标准化系数和非标准化系数可以将这个问题看得更加清楚。通过利用1962年美国代表性样本对教育获得进行分析，Beverly Duncan（1965：60，65）的研究显示在控制了许多其他变量的影响后，不完整家庭的负面影响非常大，使受访者的受教育年限减少约一年。然而，受教育年限和家庭完整性之间的标准化系数相对较小，约0.09，远小于最大的标准化系数。如何理解这两个看似不一致的结果？事实是它们之间并没有不一致。量测系数显示，来自不完整家庭的人数虽然相对较少（记住，这是1962年的数据），但其负面影响显得很突出。但是，标准化系数显示，家庭是否完整不是教育获得方差的一个很重要的决定因素，这正是因为样本中只有很小比例的人来自不完整家庭。考虑到家庭是否完整这一变量的不变特性，它很难解释教育获得方面太多的变异。



关于二分变量方差的提示

 “家庭完整”是一个二分变量。回顾初级统计学，我们知道这类变量的标准差由定义为“正值”（不管哪个类别被定义为“正值”）的比例决定。也就是说，
 
 。因此，分布越偏，即越是偏离正0.5或-0.5，标准差越小，进而标准化系数越小。对二分变量来说，由于标准化系数的大小不仅依赖于量测系数的大小，而且依赖于具有“正值”属性样本的比例，一般不适宜对这类变量过多地进行阐释。
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方程6.2解释教育获得方差的程度如何？我们通过一个与r
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 非常相似的指标来判断，即判定系数（coefficient of determination）R
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 ，它告诉我们因变量方差被所有自变量解释的比例。正如r

2



 一样，R
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 =1-误差方差（围绕回归面的方差）与因变量的总方差之比率。在当前的例子中，R
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 =0.586。注意，方程6.2中的R
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 并不比方程5.2中的r
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 （=0.536）大多少。这是两个自变量相关这一事实的另一个结果：任一变量的影响包括它单独的影响加上它与其他自变量的共同影响。方程6.2中的R
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 与方程5.2中的r
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 之差值告诉我们兄弟姐妹数对教育获得的独立影响。在本章的后面“组间比较的方法”一节，我们将看到如何用此方法比较不同的回归模型。现在我们来解释它的实际含义：加入回归模型的变量能在多大程度上增大模型解释方差，取决于它与模型中已有变量不相关的部分。这一简单的事实使理论构建面临诸多限制。

这里有一个恰当的例子。当研究生第一次阅读有关地位获得的文献时，有时会因他们所理解的“R
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 很小”感到失望〔对美国人口最有说服力的研究——例如，Featherman和Hauser（1978：235）的研究——只解释了职业获得40%的方差，教育成就约30%的方差，以及年收入约20%的方差〕，然后建议其他没有被纳入分析的变量也应该被包括进来。然而，前面提到的问题是，对解释方差有很大影响的新变量必须与模型中已有的变量相对不相关。找到影响教育获得并与父母的受教育年限、父亲的职业、兄弟姐妹数等不相关的变量不是件容易的事。我支持Dudley Duncan的观点，应该为R
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 较小感到高兴而非失望，至少在地位获得的分析中，我敢说许多其他现象也是如此。R
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 较小与其说是对我们研究科学性的责难，不如说是对我们社会的颂扬。Duncan曾说（Blau and Duncan，1967：174）：


社会学家经常因残差的大小而失望，因为他们把它看作成功“解释”所研究现象的一个测量指标。他们很少反思，如果我们生活在一个因变量可以被父亲的职业或受访者的受教育年限等原因变量完美解释的社会中，那将意味着什么。在这种社会中，“由于父母的经济地位或职业……他们命中注定生来就贫穷”就会成为事实。当然，其他人则“命中注定”会生活富裕或宽裕。不管如何努力，人们都不可能从本质上改变命运，任何好或坏的运气也不会有任何影响，“结局”早已经写好了。


实际上，令人惊奇的是，种族隔离时代的南非是一个用模型来预测地位属性时R
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 很大的社会，这个社会有一个非常严格的、以种族为基础的分层系统（例如，参见Treiman，McKeever，and Fodor，1996；Treiman，2007b）。



用相关系数计算
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的一个公式

 用相关矩阵和标准化回归系数计算
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 的一个简便公式是：






也就是说，
 
R

2




 可以用每个自变量和因变量之间的相关系数与相应的标准化回归系数的乘积之和计算。




修正判定系数

 当模型中变量的数量相对于样本的数量来说较大时，被解释的方差必定较大，因为在解释中用到的信息量接近于被解释的信息量。为了修正它，多数计算机程序在报告常规
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 的同时，也报告“修正判定系数”（Adjusted
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 ）。修正判定系数的公式为：






这里，
 
N

 是样本数，
 
k

 是自变量的数量。显然，当
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 接近
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 变小；实际上，它甚至可能变为负值。过度拟合数据的问题只在样本非常小的时候出现；但在此种情况下，必须认真对待修正判定系数。然而，在检验
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 提高的显著性时，应该用常规判定系数（
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 ）（在本章后面“组间比较的方法”一节讨论）。




估计量的标准误（均方根误差）



判断回归方程拟合程度的另一个有用的指标是估计量的标准误（standard error of estimate，s.e.e.
 ）（Stata称为“root mean square error”（均方根误差）——英文简称root MSE）。这由公式给出：




这里，N
 是样本量，k
 是自变量的数量，而e


i




 是误差，即第i
 个人的因变量的实际值与预测值之间的差异。因此，估计量的标准误等于误差的平方和除以自由度再取平方根，自由度为N
 -k
 。它可以被解释为观测值与回归面之间的平均偏差，或残差的平均值（Fox，1997：104）。根据误差服从正态分布的假设（OLS回归的一般假设），我们可以构建估计量标准误的置信区间。例如，95%的置信区间可由
 得到。这告诉我们，可以期望有95%的观测值落入距离回归面1.96（s.e.e.
 ）的范围内（Hanushek and Jackson，1977：57）。


s.e.e
 比R
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 优越的一点是，s.e.e.
 对自变量或因变量方差的相对大小不敏感——也就是说，它不受删截的影响，而删截影响r
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 和R
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 。通常可取的方法是同时报告R
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 和s.e.e.
 。




一个具体例子：中国人识字水平的决定因素



在一篇拟发表的论文中，多元线性回归的结果应该怎样呈现和解释？以下我们就把这些步骤走一遍（产生以下所讨论系数的Stata-do-和-log-文件可以从课程网址下载）。在1996年中国人口抽样调查（详细信息可见附录A，也可见Treiman，1998）中，有一张短格式的词汇测试表，请受访者识别十个难易程度不同的中文词。我们在这里研究能够解释正确识别中文词数量变化的影响因素。

显然，影响识字能力的最重要的因素是受教育年限。因为汉字是一种表意语言，教育的一个主要目标就是增加汉语词汇知识，在中国，有文化实际上是用所掌握词汇量来衡量的。这很像在西方国家词汇量会随着受教育年限增加的预期。

除了受教育年限，其他一些因素也会影响识字能力。首先，即使考虑了受访者自己的受教育水平，来自有文化家庭的人仍可能有较高的识字能力。家庭教育可能增强或替代学校教育。家庭环境用两个变量测量：父亲的受教育年限和家庭“文化资本”——一个测量受访者14岁时家中对阅读重视程度的指标。

城镇成长环境（14岁时居住在城市或镇，而不是农村）可能增强识字能力：一是因为在中国城镇地区教育质量较好；二是像世界上其他地方一样，中国城镇地区提供更多的接触图书资料的机会。在城镇地区更容易读到报纸，且有更多选择；城镇更可能有图书馆，且提供更广泛的图书选择；等等。

在控制了受教育年限后，从事非体力职业的人应该比从事体力职业的人有更高的识字能力，因为文字是从事非体力职业的人的交流工具。与体力职业相比，非体力职业对阅读文件和准备备忘录的要求高得多。因此，在学校所掌握的词汇知识在从事非体力工作的人身上比从事体力工作的人身上更可能得到增强。

最后，与许多东亚国家一样，中国是男性主导的社会——这表现在强烈的男孩偏好，男性的受教育程度比女性高，以及婚后居住在男方。男性相对于女性的优势很有可能会扩展到工作中和工作以外的语言交流机会，因而进一步巩固男性在学校所掌握的词汇知识。例如，男性更可能获得管理职位，在众多的非体力和体力部门中，男性更可能获得对文字使用能力要求更高的高地位工作。为了检验此假设，我在模型中纳入一个区分男性和女性的变量。

表6-1显示了所有分析变量的均值、标准差和相关系数。中国成年人在调查问卷的10个中文词中平均能够正确识别3.6个。成年人的平均受教育年限为6.5年（相比较而言，他们的父母亲平均约为3年）；18%的人从事非体力工作；18%的人在城镇地区长大；56%的样本是男性（注意，这是一个劳动力样本），一般受访者拥有的“文化资本”量相当于拥有“文化资本”最多的人的四分之一。（之所以说这是一个劳动力样本，是因为我删除了职业信息缺失的样本。我也删除了那些在其他变量上有缺失的样本，但成批删除的主要是缺失职业信息的样本。我们在第8章会看到，当一些变量存在相当数量的缺失信息时如何保留样本。）分析结果一点也不让人感到意外，正确识别中文词的数量与受教育年限的相关度远远高于其他变量。



始终给出描述统计量

 我们应该始终给出一张表，显示分析中用到的变量的描述统计量。这些统计量给读者提供了非常有用的信息，也允许读者使用其他模型对数据另行估计。现在的趋势是许多研究者一开始就给出复杂模型，这是不合适的，因为它往往使读者不了解所分析数据的基本特点。例如，在中国，每个人平均的受教育年限不到7年，80%以上的人从事体力工作，80%以上的人在农村长大；相比另一个社会如美国，每个人平均的受教育年限约为13年，大多数人在城镇长大，大部分人从事非体力工作：你会因此对某一个社会识字水平的决定因素产生非常不同的印象。




表6-1 影响1996年中国在职成年人（20～69岁）词汇知识变量的均值、标准差和相关系数（
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表6-2证明了受教育年限的重要性，因为两个模型中受教育年限的标准化系数比任何其他变量的标准化系数都大得多。在控制了所有其他变量后，受教育年限每增加一年，正确识别中文词的数量预期增加约0.4个。举例来说，这意味着一位大学毕业生（接受16年教育）预期比在其他方面相似的职业学校或技术学校的毕业生（接受7年教育）大约多识别2个词。



表6-2 1996年中国在职成年人（20～69岁）在识别10个词的测试中正确识别词的数量的决定因素（括号中是标准误）
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表6-2的技术要点



注意，表6-2中的两个模型都是基于完全相同的样本，样本数显示在表6-1中。研究者常犯的一个错误是在显示相继的模型时基于不同的样本，即各模型只包含有完整信息变量的样本。这种做法不好，因为我们不能确定相继模型中系数的差异是由增加变量引起的还是由样本变化引起的。此外，如果模型不是基于相同的样本，对因增加变量而使判定系数增加（将在下一节讨论）的正式检验也不可行。Stata有一个-mark-命令能很容易地保证所有模型都基于相同的样本进行比较。


模型1用除“文化资本”之外的所有变量来预测识别中文词的数量。在此模型中所有变量在0.001水平上显著。在控制其他变量后，从事非体力工作的人比体力工人得分高1/4点，在城镇长大的人比在农村长大的人得分高1/4点，男性比女性得分高1/3点。显然，所有这些影响都是真实的，但除了受教育年限变量，其他变量对识别中文词的影响不是很大。有意思的是，在控制其他变量后，父亲的受教育年限使词汇知识显著地增加，尽管影响很小（那些父亲所受教育最好的人与父亲所受教育最差的人之间的期望差异只有半个词，确切值为0.54=0.030×18）。总体上看，模型1中的变量解释了词汇知识三分之二以上的方差，这是非常强的关系。同样，估计量的标准误是1.25，它告诉我们有95%的实际中文词得分落在距回归面2.45分（±1.96×1.25）的范围内。知道误差大小是有指导性意义的。即使有按照社会科学的标准来看很大的R
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 ，样本也会分散在近一半的因变量值域范围内。这提示我们必须非常谨慎地解释回归估计量。

截距项0.579可以被解释为那些在每个自变量上取值为0的人的期望中文词得分，即在农村长大、从事体力工作、本人及其父亲都没有受过教育的妇女。这不是很有意义的数值。尽管在中国有些人符合这些条件，但在许多国家，在所有变量上取值为0的人势必超出观测数据的范围。要获得有意义的截距项，将连续型自变量重新表示为与它们均值的偏差通常很有用。如果完成了这一步，截距项就可以被解释为那些在每个连续型变量上都取均值的人的因变量期望值（当然，每个二分变量的取值为0）。在当前的例子中，这种重新表示的结果告诉我们，从事体力工作、本人及其父亲的受教育年限取均值的农村妇女（每个二分变量的取值为0）的期望中文词得分为3.30分。注意，这种重新表示的自变量对回归系数、标准误、R
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 或估计量的标准误没有影响，受影响的只是截距项。

模型2将“文化资本”纳入模型。相关的系数表示，在控制了所有其他变量后，在有最高“文化资本”家庭（即有最好的阅读习惯的家庭）里长大的人比在没有阅读习惯家庭长大的人的中文词得分几乎高出一分。虽然判定系数显著地增加了（我们在下一节介绍如何评估R
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 增加量的显著性），但从实用观点看其增加并不重要。重要的是引入“文化资本”使得父亲受教育年限的影响降低至不显著。这提供了清晰的解释，说明为什么在控制受访者自己的受教育年限后，词汇知识因父亲受教育年限的增加而提高，即父亲受教育好的家庭比其他家庭有更好的阅读习惯。在考虑了家庭的“文化资本”后，父亲的受教育年限对词汇知识没有额外影响。“文化资本”变量也减弱了“在城镇长大”变量的影响程度，这说明城镇成长环境的优越性部分在于城镇家庭比情况类似的农村家庭有更好的阅读习惯。引入文化资本对其他系数的影响不大。



图示结果



为了方便解释，有时图示模型中某一给定自变量与因变量之间的净关系是很有帮助的。这很容易做到。作图技巧是对感兴趣的变量之外的所有其他变量通过替换均值或其他合适的数值以使它们为常数以达到简化估计方程的目的。这就使其他自变量保持固定值不变，得到在自变量的每个水平上因变量的期望值。这可以扩展到分别图示某一分类变量的各个类别——例如，假设我们对模型2中中文词得分和受教育年限的关系在男性和女性之间有何不同感兴趣。对连续型变量而言，均值是方程中数值替换的一种好的选择。对二分变量而言，我们可以用均值或其他合适值替换，例如在城镇长大的非体力劳动者。当然，对二分变量而言，均值就是该变量为“正值”的比例。因此，如果替换二分变量的均值，那么我们不是针对具体的人来评估方程——毕竟一个人不能是18%在城镇长大或56%是男性，在某种意义上，我们是在评估人口的典型状况。

要了解作图的步骤，让我们用两种方法来评估方程：对在城镇长大的非体力劳动者作图，或者对这些变量取均值作图。在每一种情况下，我们分别针对男性和女性来评估方程并创建分别显示男性和女性曲线的图示。我们先针对在城镇长大的非体力劳动者来评估方程。对女性，我们有：




对男性，我们有：




从而我们得到一对双变量方程，差异只是一个常数（=0.0385，与“男性”有关的系数），我们可以简单地图示方程。图6-2清楚地显示在控制了所有其他词汇知识的决定因素后在中国受教育年限和性别对词汇知识相对影响的程度。显然，受教育年限远比性别重要，尽管在给定的受教育水平下，男性的识字水平稍高于女性。






图6-2 按受教育年限和性别分的期望识别的中文词数量（十分制），1996年中国在城镇长大的成人（20～69岁）、从事非体力工作、父亲受教育年限和文化资本为均值（

 

N


 
=4802）




注：女性的曲线没有超过16岁，因为样本中没有女性具有研究生学历。


现在，假设我们不以在城镇长大的非体力劳动者来评估方程，而是以每个自变量的均值来评估方程（当然，受教育年限和性别不包括在内，因为我们正要显示这两个变量的影响）。对女性，我们的方程为：




对男性，我们的方程为：




注意，方程6.6、6.7、6.8、6.9之间仅有的差别在于截距项，并且每对方程的截距项之差是一致的。因此，方程6.8和方程6.9的图示几乎与图6-2一样，只是两条线被下移了。正是出于此原因我不再显示方程6.8和方程6.9的图。当评估一个方程时，是替换为均值还是其他具体数值，由研究者根据具体情况来判断。




虚拟变量



我们经常要分析诸如宗教派别、婚姻状态或政党成员身份等分类变量对一些结果变量的作用。此外，我们往往想同时分析间距变量和分类变量，以研究在控制了另一个变量后某个变量的影响。因此，我们需要一种将分类变量纳入回归框架的方法。

为了知道如何做到这一点，让我们再来看第5章最后一节讨论过的相关比率问题。回想我们当时感兴趣的是宗教派别和接受堕胎之间的关系，我们使用2006年综合社会调查（General Social Survey，GSS）的数据，通过估计4个宗教信仰群体（新教徒、天主教徒、犹太教徒以及其他宗教信仰群体或不信教的群体）中的每个群体对一份有7个题项的量表的正向（接受）应答的平均数来分析此问题。这里，我们继续探讨一个类似的问题，但这次使用的数据来自1974年的GSS，因为这一年的结果更为清晰，因此更适合对方法进行讲解（作为练习，你们可以用2006年的数据进行同样的分析）。我们首先将宗教派别变量变换为一组四个二分变量，每个二分变量对应于一个宗教信仰群体，若某人信仰该宗教则该变量赋值为1，否则为0。这样我们就定义了一组新变量（见可下载的-do-或-log-文件）：

如果受访者信仰新教，则R

1



 =1，否则R

1



 =0

如果受访者信仰天主教，则R

2



 =1，否则R

2



 =0

如果受访者信仰犹太教，则R

3



 =1，否则R

3



 =0

如果受访者信仰其他宗教、不信教或没有回答，则R

4



 =1，否则R

4



 =0

这类变量被称为二分变量或虚拟变量。使用这些变量，我们就能够估计下面形式的多元回归方程：




这里，A
 是“赞同”式应答的数量，即认为在该种情况下应该允许合法堕胎（在1974年询问了6个此类问题，因此度量范围为0～6），R


i




 在上一段已经被设定了。

注意，有必要在回归方程中省略一个分类变量以避免线性依赖（即任何一个自变量完全是其他自变量的函数的情况）；由于虚拟变量的设置方式（即对每个人来说，其中一个变量被赋值为1，其余变量为0），所以除一个虚拟变量外，知道所有其他虚拟变量的值就可以准确预测这个虚拟变量的取值。在这种情况下，OLS方程不能被估计。我们应该省略任一类别。但是，正如我们将看到的，因为方程中虚拟变量的系数被解释为相对省略的或参照类别的偏离，所以最好是基于实际情况选择参照类别，即选择研究者想与其他类别比较的类别。这个根据实际判断的准则的唯一例外是，太小的类别不应该被选作省略类别，因为这样做会在剩余类别中导致线性依赖，使系数的数值估计不稳定。

估计方程6.10，我们得到：




现在，让我们计算每个类别的预测值：

对新教徒：




对天主教徒：




对犹太教徒：




对其他宗教信仰群体和不信教的群体：




从方程6.12到方程6.15，可以很明显地看出截距项a
 是省略或参照类别的期望值，与每个虚拟变量有关的系数b


i




 是相应类别与省略或参照类别的期望值之差（difference）。在当前的例子中，新教徒在因变量上的期望得分是3.98分，即平均来讲他们接受6个堕胎条件中的约4个。相比较而言，天主教徒的期望得分是3.65分，比新教徒低0.33分。犹太教徒几乎赞成所有的6个条件（确切值是5.59分），比新教徒高1.61分。最后，剩下的样本，即剩余类别“其他宗教信仰群体和不信教的群体”介于新教徒和犹太教徒接受堕胎的平均水平之间。



为什么在分析中应该包括所有样本

 虽然“其他宗教信仰群体和不信教的群体”类别包括了所有剩余类别，因而是非常没有意义的一类，但在分析中包括此类别而不是局限于分析“可被解释的”宗教信仰类别的那些样本，却是有道理的。其原因是我们通常希望将结果推论至总体人口，而不是部分可定义特征的人口。如果我们在分析中省略了剩余类别，那么我们对平均人口特征的估计可能会有偏，且更糟糕的是，我们不知道偏误的方式。此外，回归系数也会有偏（见第16章“样本选择偏误”这一段的讨论）。


注意，R

2



 与前一章讲到的相关比率η

2



 一致，而且对堕胎态度测度的预测值恰好是表5-1中每组宗教信仰者的均值。这是因为在没有其他信息的情况下，均值是一个观测值的最小二乘预测。因此，每个宗教信仰类别的“最小二乘”估计只是该组的均值。到目前为止，我们只是用更复杂的方法估计各组的均值和相关比率。

虚拟变量的真正价值反映在当它们和其他变量一起使用时，可以检验在控制了其他变量的影响后，各组成员身份对因变量的影响，也可以估计成员身份对其他变量和因变量之间关系的影响（以及其他变量对成员身份和因变量之间关系的影响），即估计组别和其他变量之间的交互作用。要理解这一点，让我们继续看例子。假设我们希望估计受教育年限对接受堕胎的影响，假设我们还希望估计不同宗教信仰者接受堕胎的程度是否不同，以及受教育年限和接受堕胎之间的关系在不同宗教信仰者之间是否不同——对天主教徒来说，无论受教育程度如何他们都倾向于反对堕胎；而对犹太教徒来说，无论受教育程度如何他们都倾向于接受堕胎；其余的两组则随着受教育程度的提高接受堕胎的程度也随之提高。为了检验这些结论，我们估计三个更为复杂的回归方程：




第一个模型（方程6.16）假设只有受教育程度有影响，而宗教信仰没有影响。此模型假设所有宗教信仰群体接受堕胎的程度是一样的。第二个模型（方程6.17）假设在宗教信仰群体之间接受堕胎的差异是固定的或恒定不变的，且假设受教育年限和接受堕胎之间的关系在各宗教信仰群体之间一样。第三个模型（方程6.18）假设在接受堕胎的程度上，受教育年限和宗教信仰之间存在交互影响（interaction），换言之，即假设受教育年限在影响接受堕胎方面在各宗教信仰群体之间不一样。〔在回归框架中表示一个交互项的传统做法是构建一个变量，它是我们假设有交互关系的两个（或更多）变量的乘积，尽管有时我们也可能假设其他非线性函数形式的交互项。〕




组间比较的方法



我们的首要任务是在方程6.16至方程6.18表示的模型之间进行抉择。在这种情况下，我们将估计在某些社会过程中是否存在组间差别，我们一般倾向于选择最简约的模型（除非我们有很强的理论假设认为存在组间差异，或者正如前面讨论量测回归系数那节所提到的，当我们质疑存在省略变量偏误的问题时）。也就是说，只有在更复杂的模型解释因变量（接受堕胎）的变异时表现得明显更好，我们才选择更复杂的模型。我们通过比较每个模型的判定系数选择模型。如果一个较复杂的模型解释了因变量方差的更多部分，那么我们就接受此模型，否则我们接受较简单的模型。（这是经典的或频率论者的方法。下一节我们讲解另一种评估模型的方法，即基于贝叶斯方法比较BIC
 值。）

我们从比较第一和第三个模型开始。也就是说，我们将一个假设没有宗教信仰差异但只有受教育年限差异的模型，与另一个假设受教育年限和接受堕胎的关系在宗教信仰群体之间不同的模型进行比较。为了评估R
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 差异的显著性，我们计算F
 比率（F
 -ratio）：




这里，R

2


 


B




 是被较复杂模型解释的方差（方程6.18）；R

2


 


A




 是被较简单模型解释的方差（方程6.16）；N
 是样本数；k
 是较复杂模型中自变量的数量；m
 是较复杂模型与较简单模型之间自变量数量的差异；分子的自由度=m
 ；分母的自由度=N
 -k
 -1。对于我们的例子有：




其自由度是6和1473。为了判断F
 比率是否显著，我们查看对应于分子和分母自由度的F
 比率的p
 值（p
 -value）。如果p
 值小于某个判别值（常用的是0.05），那么我们拒绝零假设（模型1）而接受另一个假设（模型3）。当前的例子就属于此种情况，因为F

（6；1473）



 =11.96，意味着p
 ＜0.0000。



通过Stata软件获得

 

p


 
值

 直到最近，我们都只能像方程6.20那样先用手工计算，然后在各种统计课本后面的统计表中查对应的
 
p

 值。但这已经不再必要，并且已经是过时的方法。Stata提供各类内置的统计表，包括一张与
 
F

 比率有关的概率表。给定
 
F

 比率的概率可通过执行命令-display fprob（
 
df_1

 ，
 
df_2

 ，
 
F

 ）-计算获得，其中
 
df_1

 是分子的自由度，
 
df_2

 是分母的自由度，而
 
F

 是计算出来的
 
F

 比率。




用Stata比较回归模型的拟合优度

 对
 
R

2




 增量的
 
F

 检验（
 
F

 -test）相当于Wald检验，即检验包含在较复杂模型但不在较简单模型中的一组变量的系数显著地不为0。因此，能在模型估计后执行Wald检验的软件（如Stata中的-test-和-testparm-）可用来进行
 
F

 检验。我们会发现，当在回归方程中增加一个变量时，所增加变量的
 
t

 比率（
 
t

 -ratio）等于针对
 
R

2




 增量的
 
F

 比率的平方根，且
 
t

 比率和
 
F

 比率具有同样的概率分布。因此，当两个方程的差别只是一个变量时，它们可以用检验
 
t

 比率的显著性进行简单的比较，而
 
t

 比率通常作为回归结果的一部分出现。


现在可以确定已经排除了我们不能够假设一个针对所有宗教信仰群体的受教育年限和接受堕胎之间关系的简单模型，下面我们研究是否有必要假设各宗教信仰群体在受教育年限和接受堕胎之间的关系上不同，或者各宗教信仰群体在接受堕胎方面不同，但对所有宗教信仰群体来说受教育年限和接受堕胎之间的关系相似，即我们想知道在各宗教信仰群体之间是斜率和截距都不一样，还是仅有截距不一样。为了回答此问题，我们比较模型3（方程6.18）和模型2（方程6.17）的R
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 ，用方程6.19估计F
 比率。对于当前的例子，我们有：




其自由度为3和1473。因为F

（3；1473）



 =4.35，这意味着p
 =0.0046，所以我们拒绝零假设（即各宗教信仰群体间仅仅在接受堕胎方面存在差异，而受教育年限和接受堕胎之间的关系在各宗教信仰群体间是一样的），而是接受另一个假设，即受教育年限和接受堕胎之间的关系在各宗教信仰群体间不一样。总而言之，我们选择的模型是假设受教育年限和宗教信仰都影响对堕胎的态度并且在宗教信仰群体之间受教育年限的影响不一样（同理，不同受教育年限对宗教信仰的影响也不同）。



R.A.（RONALD AYLMER）FISHER（1890～1962）

 是一位英国统计学家，他对生物学很感兴趣〔他与Sewall Wright——见第16章Wright的介绍——和J.B.S.Haldane是理论人口遗传学（theoretical population genetics）的奠基人〕。他是实验设计发展的推动者，引入了在不同干预中随机分配样本的概念，并展示了如何使用他创建的方差分析来评估每个因素对结果变量的影响。这种方法极大地提高了实验设计的效力，
 
F

 分布就是以他的名字命名的。他还创建了最大似然概念并对评估小样本的统计方法做出了主要贡献。他的著作《研究者的统计方法》（
 
Statistical Methods for Research Workers

 ）在1925年第一次出版后被广泛使用，尤其是作为实验设计和分析的手册，到1970年共出版了14版。



Fisher出生在伦敦，是艺术品经销商和拍卖商的儿子。他是一个能力超强的学生，16岁时在哈罗公学获得尼尔德奖章（Neeld Medal）（数学论文竞赛奖）。（因为视力不好，他在数学上接受的是不用纸和笔的训练，这大大发展了他在脑中使问题以几何术语形象化的能力，而不是用代数计算。他以能够不通过中间步骤而获得计算结果而名扬四海。）Fisher在剑桥大学学习数学，毕业后有一段时间在加拿大的一个农场工作。第一次世界大战时他试图入伍，但因视力不好被拒绝，随后在中学教了几年数学。战争结束后，他在由Karl Pearson（见第5章的介绍）领导的Galton实验室获得一个职位，但由于与Pearson的竞争而拒绝此工作，转而在一个小农业试验站（Rothamsted）接受了一个职位。在那里，他一直工作到1933年被伦敦大学学院聘为优生学教授，随后于1943年在剑桥大学成为遗传学Balfour讲座教授。自1957年从剑桥大学退休后，在他生命的最后三年，他作为高级研究员在澳大利亚阿德莱德的联邦科学与工业研究组织工作。Fisher对遗传学和统计学的重要贡献正如著名统计学家Leonard J.Savage（1976）的评论所强调的：“我偶然会遇到一些遗传学家，他们问我伟大的遗传学家R.A.Fisher是不是也是一位重要的统计学家。”


习惯做法是报告每个模型的估计系数，而不只是最后选择的模型。这些结果呈现在表6-3中。



表6-3 1974年美国成年人接受堕胎模型的系数（括号中是标准误）（

 

N


 
=1481）






让我们看一下如何描述每个模型。模型1就是我们在前一章遇到的那类双变量回归方程，这里不必再作说明。正如我们讲过的，模型2假设在所有宗教信仰群体中受教育年限和接受堕胎之间的关系相同，但在给定受教育程度后各宗教信仰群体对堕胎的接受程度不同。对堕胎接受程度的不同“横跨”（across-the-board）所有宗教信仰群体的含义由方程6.17表达得很清楚。对于新教徒，我们有：




对于天主教徒，我们有：




对于犹太教徒，我们有：




对于其他宗教信仰群体，我们有：




从方程6.22到方程6.25中可以明显地看出模型2（方程6.17）意味着各宗教信仰群体在截距项上不同，但受教育年限对堕胎接受度的斜率一样。如果模型2是我们选择的模型，那么我们可以得出结论，受教育年限每增加一年，平均而言，会使所有信奉宗教的人在堕胎接受度上提高0.125分，因此，大学毕业生（接受16年教育）会在接受堕胎的理由上平均比信奉同一宗教但只有小学受教育程度的人（接受8年教育）多一个。而且我们期望犹太教徒赞同堕胎的理由应该平均比新教徒多1.3个，天主教徒平均比新教徒低40%。总之，对模型2的系数的解释很直接，且受教育年限和宗教信仰群体成员身份的净影响可以分别加以解释。然而，虽然每个宗教信仰群体系数的大小可以单独解释，但一般而言，评估单一系数的显著性没有意义，因为每个系数表示在控制了所有其他因素后，给定类别的期望值与省略类别的期望值之间的差异。因此，一个显著的t
 比率仅仅表示该系数显著地不同于省略变量所暗含的为0的系数，而且哪些系数在计算机结果中被显示为显著完全依赖于所选择的省略类别或参照类别。因此，合理的方法是通过对纳入和不纳入某一分类变量的整套虚拟变量的模型计算R
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 增量并进行F
 检验，以评估代表某一给定分类变量的所有虚拟变量的显著性（或与之等价，进行Wald检验看整套系数是否都为0）。



如何检验两个系数之间差异的显著性

 可能会有这种情况，即研究者希望评估一个虚拟变量分类中两个具体类别之间差异的显著性。在这种情况下，可以使用下面的公式：
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这里，
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 是两个需要比较的系数。多数统计软件包都可以估计系数的方差—协方差矩阵。当然，在当今拥有高速计算机的时代，通过重新定义参照组简单地重新估计模型可能更容易。通过计算Wald检验的
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 ，Stata提供了一种更加容易的比较系数的方法。


当包括交互项时，要求会更加严格：不仅要同时估计所有相关系数的显著性，而且所有相关的系数必须同时解释而不能单独解释。如模型3，它包含受教育年限和宗教信仰群体成员身份之间的交互作用项。针对每一宗教信仰群体分别写出方程6.18有助于理解此问题。

对于新教徒，我们有：




对于天主教徒，我们有：




对于基督教徒，我们有：




对于其他宗教信仰群体，我们有：




从方程6.26到方程6.29中我们可以再次清楚地看到，方程6.18允许斜率和截距项在组间变动。与虚拟变量有关的系数c


i




 表示参照类别与每个被明确纳入的类别的截距项之差，而与交互作用项有关的系数d


i




 表示参照类别与每个被明确纳入的类别之间受教育年限的影响（斜率）之差。

从方程6.26到方程6.29中我们可以看到，如方程6.18形式的方程，我们没有某一变量（在这里是受教育年限或宗教信仰群体成员身份）影响的总概括，而仅有受教育年限和宗教信仰群体成员身份的每种组合的影响。具体来讲，在表6-3中，模型3（和方程6.23中）的系数0.155不是指受教育年限的总影响，而是指在新教徒中受教育年限的影响；其他的系数依此类推。

因为方程6.18是一个饱和模型（saturated model）——包括所有自变量之间可能的交互作用（在当前的例子中，是在受教育年限和宗教信仰群体类别之间所有可能的交互作用）——在数学上它相当于对每个宗教信仰群体分别估计方程。方程6.26至方程6.29显示出这种等价性：将方程6.18重新写成方程6.26至方程6.29的形式所产生的系数与分别对每个宗教信仰群体估计方程的系数一致（为了说服自己，我建议你们分别用这两种方式估计系数，然后比较结果）。估计方程6.18的优点是，它允许进行明确的假设检验，即通过方程6.19所示的F
 检验判断组间差异。因为将方程6.18转化成方程6.26至方程6.29是相当繁琐的手工操作，特别是在变量数较多时，所以我们通常估计方程6.18以获得进行F
 检验所需的R
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 （或Wald检验所需的系数），然后对每个宗教信仰群体单独估计方程，并在一张单独的表中报告它们。

依据表6-3，甚至是依据方程6.26至方程6.29来解释宗教信仰、受教育年限和对堕胎的态度之间的关系是比较困难的。基于这些方程，画出关系图通常很有用。图6-3显示了受教育年限和各宗教信仰群体接受堕胎的程度，它也可以用与图6-2相同的方法构建（详见可下载的-do-或-log-文件）。审视这幅图，显然对犹太教徒而言，无论他们的受教育程度如何都最容易接受堕胎；而对天主教徒而言，则无论他们的受教育程度如何都相对不容易接受堕胎；而新教徒和其他宗教信仰群体在堕胎接受度上随受教育程度的变化有很大的变化，受教育程度较低的与天主教徒相似，受教育程度较高的与犹太教徒相似。






图6-3 1974年美国成年人按受教育年限和宗教派别分的对堕胎的接受程度（

 

N


 
=1481）





用与它们均值的偏差重新表示变量



除了绘制如图6-3那样的各变量之间的关系图之外，我们可以用另一个工具来使含交互项的模型中的系数更加容易解释——我们将连续型变量表示为与它们均值的偏差——就像在前一个预测词汇知识的例子中所看到的那样。这样做的好处是组效应（各虚拟变量的主效应）可以被解释为在因变量上的组间期望差异，其比较的基准是在间距变量层次上取均值的普通人。

在这里，它意味着用每个观测值减去样本均值的方法重新表示受教育年限（重新表示后的系数显示在表6-3的模型3′中。）这样截距项就是具有平均受教育年限的新教徒对堕胎态度的期望值（这里，受教育年限的均值是针对全体样本计算的，而不只是针对新教徒）。与每个虚拟变量有关的系数表示新教徒和具有平均受教育年限的某一类别在持堕胎合法观点上期望水平的差异。注意，与受教育年限有关的斜率（正如前面讲过的，它是新教徒受教育年限的效应）保持不变，像与交互项有关的系数一样；只有组截距项发生变化。然而，对系数的解释非常容易：我们看到在具有平均受教育年限的群体中，新教徒赞同6个堕胎项目中的约4个，犹太教徒增加1.5个，“其他宗教信仰群体”增加0.7个，而天主教徒减少约0.4个。我们也看到受教育年限每增加一年新教徒的期望赞同数增加0.155个，不信教的群体增加大约同样的数量，因为它们斜率的差仅为0.014；相比较而言，受教育年限对犹太教徒和天主教徒的影响极小，因为与新教徒斜率的偏差是负的且几乎与新教徒的斜率一样大。



检验额外的假设：强制系数为0或等价量



审视图6-3，我们或许想要推论对天主教徒和犹太教徒来说受教育年限对接受堕胎的态度没有影响，而受教育年限对新教徒和其他宗教信仰群体具有同样的影响。我们如何正式检验此推论是否正确？我们可以通过估计下面形式的方程回答此问题：




这里，天主教徒是省略类别。为了了解此方程怎样表示该特定假设，我们可以分别重新写出每个宗教信仰群体的方程6.30。

对于新教徒：




对于天主教徒：




对于犹太教徒：




对于其他宗教信仰群体：




通过审视方程6.31至方程6.34我们可以很清楚地看到，在方程6.30的设定中，每个宗教信仰群体的截距项不同；对天主教徒和犹太教徒来说，受教育年限与接受堕胎的关系的斜率为0；对新教徒和其他宗教信仰群体来说，斜率是一样的。为了检验这种受约束的设定是否足以反映数据，我们不能计算模型3的R
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 相对模型3′的增量，因为两个模型没有嵌套关系：在约束模型中没有受教育年限的主效应。那么，应该怎么做呢？幸运的是，我们有一种解决此问题的方法。




比较模型的贝叶斯方法



我们可以使用比较模型的另一种方法，即贝叶斯信息准则（Bayesian Information Criterion，BIC
 ），由统计学家Adrian Raftery在做对数线性分析时（1986）引入社会学文献，并在一篇发表在《社会学方法》（Sociological Methodology
 ）上的重要文章中扩展至多种应用〔Raftery，1995a；也可见Gelman和Rubin（1995）的评论、Hauser鉴赏性的评论（1995），以及Raftery对两人的回应（Raftery，1995b），还有1999年2月的期刊——《社会学方法和研究》（Sociological Methods and Research
 ），该期内容全部都是对BIC
 的评价〕。从某种意义上讲，BIC
 与传统的显著性检验的操作原则相反。它是似然比测量，即告诉我们基于数据，哪个模型最可能是真实的（关于最大似然估计的简要介绍，见附录12.B）；相反，经典的推论告诉我们，基于理论模型（零假设），由抽样误差生成观测数据的可能性有多大。


BIC
 相比前面介绍的F
 检验有三个重要优点。第一，跟F
 比率不同，BIC
 可用来比较非嵌套模型。任何两个描述同一现象的模型都可以进行比较。第二，如果样本量足够大，事实上任何R
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 的增量都会是显著的，即使该增量很小且无实质重要性。BIC
 可以对大样本的影响进行校正。要生成特定的BIC
 值，对大样本R
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 增量的要求会比小样本大。因此，BIC
 反映出传统建议，即当样本大时应选择较小的概率值。第三，BIC
 使复杂模型处于不利位置。因此，如果要引入很多变量才能产生一定的R
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 增量，BIC
 比F
 检验更可能建议我们选择简单的模型。有几种具体计算BIC
 值的方法，这取决于所分析的特定统计量。要比较回归模型，我们可以用Raftery的方程26：


BIC
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 =N
 ［ln（1-R

2


 


k




 ）］+p
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 ［ln（N）］　　　　　　（6.35）

这里，R

2


 


k




 是模型k
 的R

2



 值，p


k




 是模型k
 的自变量数量，且N
 =分析的样本数。BIC
 为负值表示所设定的模型与自变量和因变量没有关系的基准模型相比更可能是真的。为了比较两个模型，我们对每个模型估计BIC
 ，并选择BIC
 的负值更大的模型。Raftery（1995a：表6）给出了一个比较BIC
 的习惯原则：BIC
 的差异在0～2之间表示两个模型孰优孰劣的证据“很弱”；差异在2～6之间表示有“一定”的证据；差异在6～10之间表示有“强有力的”证据，差异大于10表示有“很强”的证据。然而，因为BIC
 随样本的增大而变大，Raftery的习惯原则最适用于相对较小的样本。

要了解如何使用BIC
 ，让我们计算表6-3中三个模型的BIC
 值。对模型1，我们有：


BIC

1



 =1481×ln（1-0.053）+1×ln（1481）=-73.4　　　　　　（6.36）

对模型2，我们有：


BIC

2



 =1481×ln（1-0.089）+4×ln（1481）=-108.4　　　　　　（6.37）

对模型3，我们有：


BIC

3



 =1481×ln（1-0.097）+7×ln（1481）=-100.3　　　　　　（6.38）

从三个模型的BIC
 比较中，我们得出结论，数据与模型2最一致，它假设受教育年限对接受堕胎的影响在所有宗教信仰群体中都是一样的，且不同宗教信仰群体在接受堕胎上保持固定的差异（即在每个受教育水平上差异不变）。由BIC
 差异的大小，我们得出结论，数据“很强有力”地支持模型2而非模型1，“强有力”地支持模型2而非模型3。

注意，这些结果与我们在前面用F
 检验通过比较R
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 获得的结果不一致。对此我们应如何理解呢？这没有明确的答案。我的建议是，首先，跟着理论走。如果你们有理论上的理由认为某一模型比另一个模型合适，那么就选择它。这个建议与Weakliem（1999）对BIC
 的批评之一相一致——BIC
 假设“单元优先”。BIC
 是贝叶斯因子的一个近似值，包含模型之间的一种后似然比较，此处，“后似然是数据似然和研究者的先验值的简单乘积。之后研究者选择似然最大的模型，即基于研究者的先验值和数据，选择具有最大概率为真模型的模型”（Winship，1999a：356）。如果没有明确的理由认为结果会不同于零假设，“单元优先”是合理的——它意味着我们没有关于可能的结果的信息。但是，如果我们有很强的理论上的理由认为存在某种关系，BIC
 可能就过于保守。在这种情况下，经典的推论似乎是较好的工具，除非我们用别的方法修正BIC
 ——这已经超出本书的范围。我们将在第12章和第13章讨论似然问题。

缺乏强有力的理论，选择简约的模型，这是BIC
 通常的做法。在当前的例子中，我倾向于选择模型3，因为我想有理由认为不管受教育水平如何，天主教徒和犹太教徒对堕胎的反应都不会变（天主教徒反对堕胎是因为堕胎被教会禁止，而犹太教徒接受堕胎是因为犹太人社区具有更高的通识教育水平，并且缺乏良好教育的犹太人更可能是移民，他们本身就具有受教育程度较高者的价值观），以及如果新教徒和其他宗教信仰群体受过良好的教育，则他们更容易接受堕胎（因为教育让人能理解更多的事情）。但是，如果我对宗教信仰差异没有很强且条理清晰的解释，我就会选择模型2。

当然，我们也可以针对由数据推导出的约束模型计算BIC
 ：


BIC

3′



 =1481×ln（1-0.096）+4×ln（1481）=-121.0

与模型1、模型2、模型3中的任何一个相比，BIC
 的负值都很大，因此“很强”地建议我们，对这些数据来说，约束模型更好。



估计

 

BIC


 
的其他方法

 即使有一个给定的统计量，也还有其他版本的
 
BIC

 。我喜欢Raftery的公式，因为它们内在地与基准模型相比较。因此，我编写了一个小的-do-文件-bicreg.do-，按Raftery的原则计算
 
BIC

 ：



*BICREG.DO（Updated for Stata 7.0 11/11/01.）



version 7.0



*Compute BIC from saved results from regression.



gen bic=e（N）* ln（1-e（r2））+e（df_m）*ln（e（N））



*Note：BIC is the same for all observations.Thus，I can



*list BIC for any observation.



list bic in 1



drop bic



在执行回归命令之后马上执行-bicreg-文件。但是，现在Stata 10.0作为事后估计统计量来提供
 
BIC

 。如不用我的-do-文件而让Stata计算
 
BIC

 ，可以在回归命令之后立刻执行命令-estat ic-。得到的
 
BIC

 值会与我的不同，但不同模型之间的
 
BIC

 的差异是一致的——不管是用哪个版本计算的
 
BIC

 。





独立检验



注意，我说过“对这些数据”而言约束模型是较好的。这是因为我们是通过审查数据而不是从事先的理论假设那儿得到一个新模型。因此，这样做我们会很容易犯错误，即受到抽样误差的影响。要确切地做出选择此约束模型的结论，我们需要证明它对另一个独立数据集来说也是较好的模型。如果样本大小允许，我们可以用一半数据来进行所有探索性分析，然后用其余一半数据再来估计最终模型（和它的竞争模型）。GSS对此想法提供了一个非常好的模拟，因为它在连续几次调查中重复使用相同的问题，并实施同样的抽样步骤。因此，将邻近年份的调查看作来自同一总体的独立样本是合理的，至少对不会在短期内波动的现象来说是可以的。这样做的意义是：我们能够对一年的数据进行所有的探索性分析，然后用前面或后面年份的数据证实我们结论的有效性。

我们在这里可以用这种方法使用GSS数据，用1973年的GSS数据重新估计赞成堕胎合法的态度的四个模型。如果我们假设赞成堕胎合法的态度在1973年和1974年人口总体之间不发生变化，用1973年的GSS数据重新估计模型，则构成一个更好地对“约束”模型的独立性检验。表6-4显示的是基于1973年数据的所有四个模型的BIC
 和R
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 值，以及模型之间的比较值——只要这些是比较有意义以及合适的。事实上，结果与基于1974年数据所得的结果是一样的：按照经典的统计推论准则，模型3比模型1和模型2好；然而，按照BIC
 准则，模型2比模型3好；按照BIC
 准则，约束模型是最好的。因此，我们可以得出结论，通过审查数据我们选择的约束模型是有效的。



表6-4 1973年美国成年人的宗教信仰、受教育年限和接受堕胎之间关系的不同模型的拟合优度统计量（

 

N


 
=1499）








续表









本章小结



在本章，通过中国识字水平决定因素的具体例子，你们学习了如何进行多元回归和相关分析，以及如何解释所得到的系数。然后，用一个分析接受堕胎的态度的具体例子，我们集中讨论了虚拟变量（一组代表分类变量的二分变量）的处理，特别是虚拟变量与其他变量之间的交互作用。作为被经典统计推论所使用的传统拟合优度测量之外可供选择的方法，我们也介绍了如何使用拟合优度测量BIC
 。使用这些工具，我们探索了一种组间比较方法，它能使我们决定某一特别的社会过程是否在不同组间相似（例如，基于种族、宗教信仰、性别等的分组）。最后，我们尝试用一个独立数据集来验证结果的有效性，并以使用一套重复截面调查的GSS数据为例了解如何操作。

为了提高它们的灵活性及探索社会科学中实际问题的准确性，我们在下一章介绍设定多元回归方程的各类方法。




第7章 多元回归技巧：处理特殊分析问题的技术





本章内容



本章介绍社会研究者在多元回归框架中处理所面对的具体分析问题时所用的各种“技巧”。本章所有实际例子的Stata-do-和-log-文件都可从网上获得。说具体些，我们将介绍因变量和自变量的非线性转换，检验方程中系数是否相等的方法，以一项趋势分析为例介绍如何评估某一关系的线性假设是否成立，如何构建和解释反映斜率突然变化的线性样条，表示虚拟变量系数的不同方法，以及分解两个均值差异的方法。




非线性变换



在做回归分析时，我们经常有理由怀疑某些特殊的自变量与因变量之间的关系是非线性的。此时，对自变量与因变量之间的关系进行线性估计将不能很好地反映研究样本中的关系。你们已经在第5章的图5-4（c）中见过这一实例，它显示两个变量之间存在一种完美的抛物线关系，但是当我们用线性方程估计时，得到的斜率和相关系数为0。幸运的是，有一个解决此类问题的简单方法——你们可以将一个或多个变量进行变换，使得因变量与自变量之间呈线性函数关系。这里有几个例子，我同时给出一些解释技巧。



曲线关系：年龄和收入



在截面数据中，收入通常随年龄增长到中年的某一个峰值，随后开始下降。表示这种曲线关系的一种合理方法是估计下面形式的方程：




这里，Y
 =年收入，A
 =年龄，A

2



 =A
 ×A
 。

在2004年综合社会调查（GSS）中，此方程的估计值为（对年龄在20～64岁并有个人收入信息的样本进行估计；N
 =1573；将最上端的开放区间——年收入为110000美元或以上——编码为150000美元；将其余的收入区间重新编码为它们的中间值）：




可以将其表示为图7-1的形式。






图7-1 美国20～64岁成年人2003年收入和2004年年龄之间的关系（

 

N


 
=1573）





为什么收入和年龄之间的关系呈曲线

 关于收入和年龄之间的曲线关系有几种解释，其中主要的两种如下：



·经济学家主张生产力随年龄增长到某一点后下降；社会学家有时候持类似的观点，但又指出各种制度性因素（例如年龄较大的工人失业后再找工作面临更大的困难）也会导致我们观察到同样的模式。



·依据截面数据观察到的模式可能只是收入的队列递进效应所造成的一种假象：后面队列的收入在任何年龄都比他们的前辈高，而在工作生涯中所有工人的收入都将持续增长。


我们从图7-1中看到，在2003年年龄为20岁的人年收入约为12000美元，52岁左右的人收入最高，年收入达到约50000美元的峰值。但是，如果没有此图，方程7.2的解释会比较困难，因为系数本身并没有给出一种直观的实际解释。然而，将方程7.1改写成一定的形式就可以给出直接的解释，可以用方程表示为：




这里，m
 =a
 -b

2



 /4c
 ，F
 =-b
 /2c
 （系数a、b、c的值可从方程7.1获得），m
 是最大收入，F
 是获得最大收入时的年龄。在这个例子中，方程7.3的数值估计是：




当然，方程7.2和7.4会生成同样的图示，因为它们的表达是等价的。但是，方程7.4还准确地告诉我们收入的峰值是50066美元，且达到此峰值的年龄是在52～53岁之间（确切地说是52.53岁）。

即使方程中还包含其他自变量，也可以进行这种变换。考虑下面这个方程：




这里，Z
 是其他自变量，其余变量与前面的一致。那么，在控制Z
 之后（即将Z
 替换为均值
 ），可以将A
 和Y
 之间的关系表示如下：




或者，等价于




在这个例子中，




而F
 的表达式则与前面例子中的相同。



半对数变换：收入



在预测收入时一种有用的变换是半对数变换，即我们并非预测收入，而是预测收入的自然对数。这样做有三点好处。

第一，关于收入决定因素的经济学理论倾向于用收入的对数形式来预测。具体来说，人力资本理论将收入看作是由投资过程决定的（Mincer and Polachek，1974）。因此，如果我们认真对待这些理论或有兴趣认真检验它们，则应该用它们的对数形式预测收入。

第二，在美国和其他发达工业社会，收入一般呈对数正态分布，因此收入的对数是正态分布的，这一属性在统计上具有简便性。

第三同时也是最重要的，当因变量是（自然）对数形式时，量测回归系数可以被解释为自变量每增加一个单位时因变量近似地成比例增加（只适用于b
 小于0.2时）。为了解这一点，看下面的方程：




现在设想两个人在X
 上相差一个单位，即X

1



 =X

2



 +1。我们有：




且




因此，两式相减，




但是从对数的性质中我们知道

lnY

1



 -ln（Y

2



 ）=ln（Y

1



 /Y

2



 ）　　　　　　（7.13）

因此，我们有：




所以，对两边取指数（即将两边都变成e
 的指数），我们有：




现在让我们看一下b
 取各种数值时b
 和e


b




 的关系。

　b
 　　　　　　e


b




 　　　　　　b
 　　　　　　e


b






0.01　　　　　1.01　　　　-0.01　　　　0.99

0.05　　　　　1.05　　　　-0.05　　　　0.95

0.10　　　　　1.11　　　　-0.10　　　　0.90

0.15　　　　　1.16　　　　-0.15　　　　0.86

0.20　　　　　1.22　　　　-0.20　　　　0.82

0.30　　　　　1.35　　　　-0.30　　　　0.74

0.40　　　　　1.49　　　　-0.40　　　　0.67

0.50　　　　　1.65　　　　-0.50　　　　0.61

我们看到，b
 小于|0.2|时，X
 每增加一个单位，b
 非常接近于Y
 的期望值成比例增加的比例。当b
 取较大值时，b
 则会低估Y
 的增加比例。

为了了解如何用此方法解释结果，可以用2004年GSS数据，分性别来考察受教育年限和工作小时数对收入对数的影响。我们估计下面形式的模型：




这里，I
 =2003年收入，E
 =受教育年限，H
 =每周工作小时数，M
 =1表示男性，M
 =0表示女性。〔注意，尽管这里的分析限定为有收入的人，但通常会将因变量的取值增加一个很小的常数（如1），以保证取值为0的样本不被删除；这种经过转换后的变量被称为“起始对数”（started logs）（Tukey，1977）。关于处理0值的其他方法，见第14章对tobit分析的讨论。〕基于数据无缺失的1459个样本，估计方程为：




此方程告诉我们，在同一个性别组以及在那些每周工作小时数相同的人群中，受教育年限每增加一年，收入预期会增加约12%。相应地，在同一个性别组以及在那些具有相同受教育程度的人群中，每周工作小时数每增加一个小时，收入预期会增加2.1%。最后，在那些拥有相同受教育程度并且每周工作小时数相同的人群中，男性的收入预期比女性的收入大约多40%。这里，系数低估了男性的优势，因为e

0.335



 =1.398。这提醒我们，只有当b
 ＜|0.2|时，b
 才可以被直接解释为期望百分比的增加；当b
 较大时，我们应该老老实实地计算其指数值。

对负系数也应该做同样的解释。例如，系数-0.05表示自变量每增加一个单位，因变量预期降低5%，即因变量的期望值会是95%。同样，对于b
 ＜-0.2，实际减少的百分比将会小于系数看上去反映的数值。因此，再强调一次，在这种情况下我们应该计算系数的指数值。

注意，方程表示自变量和收入的自然对数（而不是收入本身）之间呈线性关系。只要看一下受教育年限和收入对数的关系图，就会明白这一点。图7-2是按所有工人（包括男性和女性）每周工作小时数的均值水平（42.67个小时）分别对男性和女性进行估计。当然，关系呈线性，且两性的期望值仅相差一个常数。

然而，当我们画出收入和受教育年限的期望关系时，关系是呈曲线的，两条线也不再是平行的（见图7-3）。






图7-2 2004年美国男性和女性按受教育年限划分的期望收入对数，每周工作小时数固定在两性合并后的均值水平（42.7个小时）上（

 

N


 
=1459）








图7-3 2004年美国男性和女性按受教育年限划分的期望收入，每周工作小时数固定在两性合并后的均值水平（42.7个小时）上（

 

N


 
=1459）



假设我们有一个方程包含一个对数因变量和一些自变量的平方项，该如何对系数进行解释呢？

考虑方程




解释此方程的一种方法是对X
 求
 的一阶导数，用合适的X
 取值估计，如均值。回顾微积分，有：






减低共线性的一个技巧

 当一个变量与其某种单调变换同时出现在方程中时，会出现过度共线性的潜在问题，因为这些变量会高度相关。为了减低一个变量与此变量平方项之间的共线性，分析者有时会在平方之前减去一个常数。需要说明的是，减去
 
b

 /2会使
 
X

 和（
 
X

 -
 
b

 /2）

2


 成正交，此处，
 
b

 是
 
X

2




 对
 
X

 的回归斜率（参见Treiman and Roos，1983：621）。


一阶导数产生的斜率是一条在我们选定的点上与曲线正切的直线。因此，以X
 的均值评估一阶导数就会得到ln（Y
 ）与X
 的均值相关的偏斜率。

但是，因为函数不是一条直线，所以我们不能像在半对数方程中那样，可以将斜率方便地解释为X
 一个单位的变化引起Y
 成比例的变化。困难在于斜率并没有考虑到函数中的曲线效应。然而，我们可以推导出一个运算法则来解决此问题。在方程7.18中考虑X
 的两个取值X

1



 和X

2



 ，此处X

2



 =X

1



 +1，然后我们有：




并且




或者




然后，用方程7.22减去方程7.20，我们有：




但是，因为




如果对方程7.23两边取指数，我们有：




这样，方程7.25就给出了在X
 增加一个单位时Y
 的期望增加比例（不管X
 取何值）。如果我们设定X
 等于它的均值，方程7.25就表示对一位X
 为均值和另一位X
 的取值为均值加1的两个人，Y
 的增加比例。

注意，即使方程中还含有其他变量，上述结论也仍然成立。当存在其他变量时，这是净效应，即控制了其他变量的影响。关于此方法的应用，见Treiman和Lee（1996）。



流动效应



假如我们想检验Durkheim式的假设，即极端的社会流动，无论是向上还是向下流动，都会导致失范。如果我们设想向上和向下流动的影响是对称的，我们可以估计下面形式的方程：




这里，A
 =失范测量上的得分，P


F




 =受访者父亲的职业声望，P
 =受访者自己的职业声望。（注意，用上述方程来检验这个理论需要做如下假定：它适用于代际流动，职业流动是社会流动的一个好指标，声望是职业地位的一种好测量，极端流动应该给予很大的权重——所以要对差异进行平方。在实际分析中，所有这些假设都需要明确地证明其合理性，而不能不加解释。）一个显著的正系数d
 表示，在控制了受访者和其父亲的职业声望水平后，当受访者的职业声望与其父亲的职业声望差距扩大时，失范会随之增加。因此，d
 表示的是在控制了职业地位的影响之后社会流动本身的影响。控制职业地位是必要的，因为失范除了受到流动的影响之外，还可能完全由地位出身或地位获得决定。

当然，许多其他的变量变换方法可以用来表示不同的社会过程。例子可参考Goldberger（1968：Chap.8）、Treiman（1970），及Stoltzenberg（1974，1975）。




检验系数的等价性



有时，我们想知道同一方程中的两个系数大小是否相等。你们在前一章看到的对方程6.30的讨论就是一个例子。这里，我们再介绍另外一个例子。假设我们要评估父母的受教育程度对受访者的受教育程度的影响，尤其是对父母哪一方对子女的影响更大感兴趣。有假设认为，经母亲的教育传递比经父亲的教育传递更强，因为据观察，母亲投到孩子身上的时间多于父亲，所以推断母亲扮演更加重要的社会化角色。另一个相反的假设是，父亲的受教育程度影响更大，因为父亲的社会经济特征在很大程度上决定了家庭的社会经济地位。由于教育存在机会成本，所以如果父亲没有受到很好的教育，孩子就更可能较早地离开学校，由家庭的财务负担转变为家庭经济的贡献者。

有了这两个竞争性的假设，我们再来估计受访者的受教育年限对父亲和母亲受教育年限的回归方程。我用1980年的GSS数据估计下面形式的方程：




这里，E
 =受访者的受教育年限，E


F




 =父亲的受教育年限，E


M




 =母亲的受教育年限。（我选择1980年的GSS数据，是因为在数据中父亲和母亲的影响存在显著差异。用2004年的GSS数据得到的两个系数几乎相等。估计父母受教育年限相对影响的历时趋势及其原因将会是一篇很有意思的文章。）估计方程7.27，其中N
 =985，得到：




此结果看似支持母亲的受教育程度比父亲的受教育程度对子女教育获得的影响更大这一观点。然而，此结果可能只是抽样变异性导致的。如何进行判断？其方法是让母亲和父亲受教育年限的系数相等，然后评估非约束方程（7.28）的R

2



 是否显著地大于约束方程的R

2



 。我们限定父母受教育年限的系数相等，估计下面形式的方程：




这里，E


P




 =E


F




 +E


M




 。因此，我们有：




注意，就检验这里的假设而言，用母亲和父亲的受教育年限之和定义一个新变量与用母亲和父亲受教育年限的均值定义一个新变量是等价的。如果是用均值的话，仅仅是系数大小翻倍而已。在这个例子中，用父母的受教育年限之和更容易解释，因为它保留了对母亲和父亲受教育程度的独立测量的量度。估计方程，我们得到：




下面我们比较两个模型。首先，我们用F
 检验看系数是否相等，它与检验R

2



 增量的显著性是等价的。使用Stata的-test-命令很容易实现。其实，我们甚至不必建构约束模型。我们只需在估计了非约束模型之后简单地执行命令-test paeduc=maeduc-即可。这样得到的F
 值为1.40，它不显著（p
 =0.236）；注意，因为我们进行的是双尾检验（我们的假设是期望父母任何一方的影响大于另外一方），拒绝零假设所需达到的常规显著性水平是0.025。当然，比较模型的另一种方法是比较两个模型的BIC
 ，但这样做就需要估计约束模型。用常规方法估计的两个BIC
 值为：

非约束模型：　　　-355.4

约束模型：　　　　-360.9

在此例中，BIC
 和F
 检验都支持系数没有差别的约束模型。这里所介绍的一般性分析策略可以被广泛应用于各种实际问题。




趋势分析：检验线性假设



随着GSS的成熟，它已经成为越来越有价值的研究历时趋势的资源。因为自1972年首次开展GSS以来，许多问题都用完全相同的方式询问，将所有年份的数据合并在一起就可以做各种趋势分析。此外，如果没有发现时期变异，所有年份的数据可以作为美国20世纪后期人口的一个样本以得到足够多的个案去研究人口相对较少的群体。

最简单的趋势模型（暂不考虑有限的没有趋势的情况）是所研究的结果变量随时间变化的线性趋势。将此模型与一个假设结果变量逐年变异的模型——许多年前Sorokin将之称为“无趋势波动”（trendless fluctuations）——进行对比是很有益的。为进行这一比较，我们估计两个模型：




与




其中，T
 是时间的一个线性表达（这里是调查年份），T


j




 是每个调查年份的虚拟变量；注意，两个虚拟变量必须省略，因为线性项使用了一个自由度。然后，我们用常用的方法——R

2



 增量显著性的F
 检验和比较BIC
 值——比较两个模型。在Stata中，第一种方法的习惯做法是估计方程7.33，然后通过用Stata的-test-命令执行Wald检验，即检验所有c


j




 都为0这一假设。（注意，方程7.33与省略线性项而只包含虚拟变量的方程相比，只不过是参数化形式不同而已。当然，两个方程的系数会不一样，但期望值、R

2



 和BIC
 是一样的。）如果我们得出简单线性趋势无法拟合数据的结论，我们或许会设想：要么加一个T
 的平方项使之成为一个平滑曲线模型；要么通过将年份分成有历史意义的组，并且用虚拟变量识别每个组（需要舍弃一个组），对特殊历史事件建模；要么使用一个样条模型（见本章后面的“线性样条”一节）。在表示时间（用年份来测量）的所有函数中，方程7.33解释的方差是最大的，因此，方程7.33的R

2



 可以作为一个标准来评价各种社会学意义上的约束模型如何最大限度地解释了因变量的时期变异（这里所谓的评价并非严格的统计术语，而是从实际意义上来说的）。

为了阐述的简单化，我在模型中没有纳入除时间以外的任何变量，但实际上研究者所设想的模型一般都会包含一些协变量（即其他自变量），并且也可能包含协变量与时间变量的交互项，其分析逻辑与刚才介绍过的简单模型完全相同，其逻辑与上一章介绍的评估组间差异的虚拟变量方法也是一样的（尽管这里的“组”是年份或历史时期——如果分析结果支持了时期划分的正确性）。



预测性别角色态度随时间变异：一个具体例子



在1974～1998年的多数年份，GSS都问了关于性别角色平等态度的四个问题。将所有问及这四个问题的年度数据合并在一起，就得到四个变量。以下是每个问题的具体陈述，以及相应的持性别平等态度者的百分比。

·您是否同意这种观点：妇女应该照顾好家庭而将社会性事务留给男性？（74%的受访者反对）

·您是否赞成已婚妇女在外挣钱，即使她丈夫有能力供养她？（77%的受访者赞成）

·如果您的党派提名一名妇女做主席，且她胜任此工作，您会投票给她吗？（84%的受访者持肯定态度）

·请告诉我您是否同意这种观点：从性情上来说男性比女性大多更适合从政？（63%的受访者反对）

我简单地将对四个问题持赞同性别平等的应答加总，构建一个性别平等测度，排除了那些没有被问到这四个问题的人，并将其他无应答情况作为负值对待，将“不知道”之类的应答作为负值而不删除它们是为了保留样本。但是，如果没有实质性的理由，这样处理不一定是明智之举——在当前的例子中，我似乎有理由将“不知道”与赞同性别平等看作两个不同的类别。



在实施GSS的某些年份，只有部分受访者才会被问及某些问题

 GSS使用者需要知道，为了每年都能在GSS的调查问卷中增加问题的数目，仅有部分受访者才会被问及某些问题。排除没有被问及某些问题的那些人的一个常用方法是在Stata软件的-egen-命令中用-rmiss-选项来计算缺失值的数量，然后排除测度指标中在所有题项上都有缺失值的人。但是，在现在分析的这个例子中，只要受访者在四个题项中的任何一个上存在缺失值，我就将之排除在外，因为有些年份只问了这四个题项中的某几项。


方程7.32和7.33的估计结果表明，关于性别平等的态度呈显著的非线性。根据R

2



 增量得出F
 =3.54，它在14和21448自由度下具有小于0.0001的概率。但是，线性趋势模型的BIC
 比逐年变异模型的BIC
 小（BIC
 值分别为-959和-871），这意味着数据更有可能存在线性趋势。因为使用BIC
 得出的结果和使用传统推论方法得出的结果相矛盾，明智的做法是接下来图示赞同性别平等的均值水平的逐年变异，以观察是否存在任何明显的非线性模式。如果观察到十分显著的线性偏差，就可以接受逐年变异模型，或者通过将一些年份聚合成有历史意义的时期来建立一个新模型（要谨记根据数据结果来修正假设的危害性——见第6章结尾处对此问题的讨论），抑或用平滑曲线或样条函数来拟合数据。图7-4显示了线性趋势直线和均值水平的逐年变异连接线。检视该图我们会发现，线性偏差既不明显也不是系统性的。因此，我倾向于把线性趋势模型作为表述数据的最简形式，而不管F
 检验的结果如何。事实上，线性趋势是相当强的，它意味着在我们数据所跨越的四分之一世纪里，赞同性别平等的均值水平提高了0.81［=0.0338×（1998-1974）］；这相当于我所构建的性别平等测度的理论区间得分（0～4）的20%，且相当于该测度实际得分标准差的三分之二。显然，对性别平等的支持水平在整个20世纪后期一直在稳步上升，且有一定程度的提高。






图7-4 美国成年人在1974～1998年调查中表现出的对性别平等的态度趋势（线性趋势和年度均值水平；

 

N


 
=21464）



从技术的角度看，比较两种反映线性偏差的估计值——方程7.33和另一种没有包含年份线性项的方程设定——是有意义的。当包括线性项时，两个虚拟变量被省略（而不是一个），因为线性项占用一个自由度。然而，用这两种方法得到的结果完全相同，这在表7-1中得到了印证。

遗憾的是，方程7.33（或类似形式的方程）的系数与线性方程预测值的偏差之间没有简单的对应关系。如果你们想展示逐年的线性偏差，那么需要构建一个新变量，即方程7.32和方程7.33每年的预测值之差。在Stata中使用-foreach-或-forvalues-命令很容易实现这一点。



表7-1 包含线性项但不会影响预测值的示范









线性样条



有时会遇到这样的情况：我们相信两个变量之间的关系在自变量分布的某一点上会突然发生变化，因此，用线性或曲线来表示此关系都不合适。例如，在低于某特定值时饮酒量可能对健康没有影响，但超过此门槛值后，健康状况会随着饮酒量的增加而线性下降。政策变化或经济萧条、战争、革命等灾难性事件也会使历时趋势发生突然变化。在这种情况下，用一组相连的线段表示这类关系是很有用的，这就是线性样条（linear splines）。



一个具体例子：美国教育获得的历时趋势



设想平均受教育水平随时间变化。图7-5是依据GSS估计的受教育年限与出生年份的散点图。为了构建此图，我将1972～2004年所有年份的数据合并在一起。但是，我删除了1900年以前出生的人，因为此样本太小会导致不稳定的结果。我也删除了在调查时年龄不到25岁的人，因为许多人直到大约25岁时才完成学业。为了使图示清晰，我只使用了5%的样本，并且使用了“jittered”选项以清楚地显示图中数据点分布的疏密程度。审视此图你们会发现，美国人的平均受教育水平长期以来一直在提高，但其提高模式很难辨别——趋势到底是线性的还是用其他函数形式来表达更好？






图7-5 美国成年人按出生年份划分的完成的受教育年限（GSS 1972～2004年的合并样本，

 

N


 
=39324；散点图显示的是5%的样本）



要弄清楚平均受教育水平如何随时间而提高，我们可以对每个出生队列完成的受教育年限的平均值作图，结果见图7-6（数据设定与散点图相同）。审视该图，你们可以看到，对出生于1900～1947年的人来说，平均受教育水平差不多是以线性方式提高的；但对之后的出生队列来说，平均受教育水平则保持稳定。因为图形有点波动——这可能是每个出生队列的样本量相对较小所致——对平均受教育年限取三年移动平均值（moving average）作图可能会更好。结果见图7-7（关于如何创建这些图，在可供下载的-do-和-log-文件里有详细说明）。审视此图，我们可以得到同样的结论——在趋势上该图有一个较突然的变化，那些在20世纪上半叶（确切地讲是1947年前）出生的人，其受教育年限相当稳定地逐年增加，但那些1947年或以后出生的人在受教育年限上基本没有变化。这意味着教育获得的趋势可以恰当地用一个节点位于1947年的线性样条来表示，这里的“节点”是指斜率发生变化的转折点。






图7-6 美国成年人按出生年份划分的平均受教育年限（与图7-5使用的数据一样）








图7-7 美国成年人按出生年份划分的受教育年限的三年移动平均值（与图7-5使用的数据一样）



此线性样条可用下面形式的方程表示：




这里，如果在1947年或以前出生，B
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 之间关系的样条函数为：




这里，v

1



 =min（X
 ，k

1



 ），v

2



 =max（min（X
 -k

1



 ，k

2



 -k

1



 ），0），…，v


n

 +1



 =max（X
 -k


n




 ，0）〔见Panis（1994）；Stata-mkspline-命令的说明（StataCorp，2007）；Greene（2008）〕。每个斜率系数就是对应线段的斜率。我们可以回到方程7.34这一例子来具体地加以说明。我们分别针对1947年或以前出生的人和1947年以后出生的人来评估此方程。对1947年或以前出生的人，我们有：




而对1947年以后出生的人，我们有：




注意，方程7.37中的截距项就是1947年出生的人的期望受教育水平，b

2



 是1947年以后出生的人的斜率。因此，对出生于1948年的人来说，其期望受教育水平就是1947年出生的人的期望受教育水平加上b

2



 ；对出生于1949年的人来说，其期望受教育水平就是1947年出生的人的期望受教育水平加上2b

2



 ，依此类推。

用1972～2004年GSS合并数据估计方程7.34得到的系数见表7-2。通过审视三个模型——线性样条模型、线性趋势模型和一个允许期望受教育水平逐年变化的模型——的BIC
 值，我们发现线性样条模型显然更好。然而，需要注意的是，如果是比较R

2



 值，那么按照传统的推论准则，假设受教育水平逐年变化的模型的拟合度显著地好于线性样条模型。我倾向于忽略此结果，因为逐年变化的模型没有理论意义，按照BIC
 准则来看显然较差，而且仅仅是由于样本规模大的结果。因此，我将线性样条模型作为最优模型。



表7-2 美国年龄在25岁及以上的成年人按出生年份划分的完成的受教育年限的线性样条模型的系数，以及线性样条模型与其他模型的比较（1972～2004年的合并数据，
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=39324）








样条函数的另一种设定方法

 样条函数的另一种设定方法是将每个线段的斜率表示为与前面线段斜率的偏差。在此设定方法中，需要创建一系列不同的新变量。假设有
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为了了解此过程，考虑我们现在所讲的例子，即在教育获得的趋势线上将1947年作为一个节点。运用上述新的设定方法，
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 =0。那么，对1947年或以前出生的人，我们有：






而对1947年以后出生的人，我们有：






因此，对1948年出生的人，其期望受教育水平为（
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 ；对1949年出生的人，其期望受教育水平为（
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 ；依此类推。显然，
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 就是后一个线段的斜率与前一个线段斜率的偏差。有关这些方法的讨论，见Smith（1979）和Gould（1993）。


线段的系数表明，对1947年或以前出生的人，每个相邻出生队列的受教育年限预期会增加0.086年。因此，相隔12年出生的人平均将会有大约1年的受教育年限差别。然而，对1947年或以后出生的人，教育获得没有表现出这种趋势；系数0.0092意味着平均受教育年限增加一年将会经历大约一个世纪的时间。这个结果多少有些出人意料，尤其是处于劣势的少数族群（例如黑人和本土出生的拉丁裔美国人，以及女性），其平均受教育水平都有显著的提高。正如Mare（1995：163）所指出的，处于劣势的族群的受教育水平相对于白人来说随时间在提高。因此，对教育获得趋势按族群进行分析是有意义的，尽管本书限于篇幅没有做这种分析，但那将会是一篇有趣的文章。根据线性样条模型系数做出的图见图7-8，图中的点代表对每个出生队列抽取2%的随机样本后得到的观察值（从5%减少到2%是为了更容易看清样条线的形状）。为了作图，我使用了Stata软件中的-jitter-命令，以清楚地显示图中数据点分布的疏密程度。






图7-8 美国成年人按出生年份划分的完成的受教育年限趋势（与图7-5所用的数据一样；散点图为2%的样本）；预测值来自节点位于1947年的线性样条模型





第二个具体例子（具有非连续性特征）：中国在“文化大革命”前后以及“文化大革命”期间的教育质量



样条函数的典型用途是估计类似于前面讨论过的方程，即所有点都是连续的，但斜率在某些点（“节点”）上会发生变化。然而，有时我们可能想设定非连续性函数（discontinuous functions）。中国的“文化大革命”就是这样一个例子。可以推断，在1966年“文化大革命”开始时，社会秩序遭到重大破坏，以至于假设任何连续趋势都不合适。Deng和Treiman（1997）就教育（不平等结构）再生产的趋势做出了同样的推断。他们认为，存在一个逐渐“恢复正常”的过程，以至于1977年“文化大革命”结束之后的变化并不是很急剧，因此，用样条函数中的一个节点而非用趋势线的中断来表示更为合适。

这里，我们考虑“文化大革命”的另一个结果，即教育质量〔该例改编自Treiman（2007a）〕。虽然小学在“文化大革命”期间保持开放，但初中以上的学校在不同时期呈停顿状态：多数中学在1966～1968年关闭了两年，多数大学及其他高等教育机构在1966～1972年被关闭了6年。此外，据众多报道，当学校重新开放时，几乎没有进行任何常规教学，教学时间也被政治会议和政治教育所占据。严格的学校教学直到1977年毛泽东去世后才完全恢复。在这样的背景下，我们可以推测，那些不幸在“文化大革命”期间正处于学龄段的人除了受教育年数不够之外，与“文化大革命”前后受教育年数相同的人相比，他们所受教育的质量也不好。

为了检验这个假设，我们可以使用曾在第6章中分析过的对中国成年人样本进行的10个中文词的识别测试（见表6-2）。像前面一样，我将正确识别的中文词的数量作为识字水平的测量，并假设在控制了完成的受教育年限之后，在“文化大革命”期间年龄进入11岁年龄段的人比在“文化大革命”前后进入11岁年龄段的人认识的中文词要少。此外，作为对Deng和Treiman（1997）研究的延续，我假设所识别的中文词数量的历时趋势在“文化大革命”开始而非结束的时候存在非连续性。要进行这样的检验，我估计下面形式的方程：




这里，如果在1955年或以前出生，则B

1



 =出生年份（仅取后两位数），如果在1955年以后出生，则B
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 =55；如果在1956年以前出生，则B
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 =0，如果在1956～1967年出生（含1956年和1967年），则B

2



 =出生年份-55，如果在1967年以后出生，则B

2



 =67-55；如果在1967年或以前出生，则B

3



 =0，如果在1967年以后出生，则B

3



 =出生年份-67；如果在1955年或以前出生，则D

2



 =0，如果在1955年以后出生，则D

2



 =1。注意，方程7.38与方程7.35之间的差异是，我纳入了一个虚拟变量以区别1955年以前和以后出生的人，这一设定允许线段在1955年不连续。如果我假设线段在1967年不连续，在数学上将会相当于对“文化大革命”前、“文化大革命”中和“文化大革命”后三个时期分别估计三个独立的方程，即用受教育年限和出生年份来预测中文词的识别数。像方程7.38这类方程的优点是，它们允许在一个一致的框架下设定不同的模型，这就使我们可以对模型进行选择。

此方程的估计结果见表7-3和表7-4中的模型4。像前面的例子一样，我将自己基于理论思考的方程设定与其他模型进行比较。这些模型包括：线性趋势模型、逐年变化的模型、在“文化大革命”开始和结束时都有一个节点但没有不连续点的模型、在“文化大革命”开始和结束时都存在不连续点的模型、三个线性样条模型，以及分别在三个样条函数中允许在“文化大革命”期间出生年份和识字水平之间存在曲线关系的模型。BIC
 值的比较结果表明，在所有的模型中有三个明显胜出。这三个模型分别是：我假设的模型；在“文化大革命”开始时存在不连续点并且允许“文化大革命”期间存在曲线趋势的模型；在“文化大革命”开始和结束时都存在不连续点的模型。从数据拟合性上来说这三个模型基本相当，尽管有微弱的证据表明单节点模型（即作者假设的模型，也即表7-3中的模型4——译者注）更优。



表7-3 在控制受教育年限后，按出生年份划分的识字水平模型的拟合优度统计量，对“文化大革命”的影响进行了各种模型设定（受“文化大革命”影响的人被定义为在1966～1977年进入11岁年龄段的人），1996年20～69岁的中国成年人（N=6086）








表7-4 在控制了受教育年限后，预测各出生年份的人的识字水平模型4、5和7的系数（括号中是
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这里，BIC
 和传统的推论方法再次产生了矛盾的结果，因为另外两个模型比我最初假设的模型拟合得更好（在0.01水平上显著）。到底哪个模型更好，我在这里有点左右为难。至于为何设想有一个不连续点和一个节点（在“文化大革命”结束时）的模型，我在前面已经做过说明。但是，其他分析者或许赞成有两个不连续点的模型，其依据是1977年恢复以学术知识为主要课程内容的激烈改革足以在“文化大革命”结束时导致一个不连续点的出现，就像“文化大革命”开始时会有一个不连续点一样。还有些分析者或许认为线性趋势这一设定实在过于严格（特别是在社会大动乱时代），因而针对“文化大革命”期间设想一个时间的曲线效应模型可能更为合理。我在自己的文章（Treiman，2007a）中提出在1955年有一个不连续点，在1967年有一个节点，在1955～1967年间存在曲线效应模型——见那篇文章的图7-4。但事实上，除了BIC
 之外并没有明确的证据告诉我们到底应该选择三个模型中的哪一个——BIC
 的结果表明最初假设的模型比其他两个模型在数据拟合性上稍胜一筹。我的建议仍然是以理论为依据。如果你对其中的某一模型设定有理论上的依据，那么就选择它；但与此同时，你必须承认其他模型设定拟合得几乎同样好的事实。其实，最理想的处理方法是同时给出这三个模型并让读者自己进行选择。这里有一个提醒：如果你这样做，杂志编辑很可能会有意见，因为他们总是试图让作者缩短文章的长度；审稿人或许也会提出异议，因为他们有时候似乎希望作者给出明确的结论，即使是在证据模棱两可的时候。

所有三个模型的估计系数显示在表7-4中。在所有三个模型中，受教育年限每增加一年，中文词的识别数就会增加约0.5个。然而，与历时趋势有关的系数相对而言较难解释。在这种情况下，用图来表示关系模式会有所帮助。图7-9（见下页）显示了三个模型对受过12年教育（即高中毕业）的人群中文词识别数的预测值。虽然三个图显得很不一样，但它们都显示那些在“文化大革命”早期年龄为11岁的人与那些具有同样文化程度但在“文化大革命”前后进入11岁年龄段的人相比，中文词识别数约少0.5个。因此，尽管在三个模型中进行选择存在困难，但它们都一致表明“文化大革命”期间教育质量下降了。在“文化大革命”期间接受初中教育的人相当于损失了一年的教育——也就是说，他们的识字水平相当于那些比他们少上一年学但却是在“文化大革命”前后接受教育的人。

我们在解释图7-9时还应该小心：“文化大革命”的影响看起来相当大，但这是由于用数据图示方法的缘故（y
 轴表示的中文词识别数的变动范围在5.3～6.7个之间）。图7-10将y
 轴的取值范围设定为0～10就表述了另一个截然不同的故事——中文词识别数只有非常轻微的下降。要想清楚地表明模型之间的差异，给出图7-9那样的图示是合情合理的，但如果这样做，负责任的分析者会提醒读者注意y
 轴的取值范围，以避免产生误解。




将系数表示为总均值的偏差（多分类分析）



处理分类自变量的传统方法是像前一章所讲的那样：省略一个类别，将其余类别的系数解释为与被省略类别的期望值的偏差。有时候，特别是在有大量类别的时候，更加可取的方法是将系数表示为与因变量均值的偏差。利用下面的关系式，我们可以实现这种系数转换：
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 个预测变量的第j
 个类别系数，表示为与因变量均值的偏差；b


ij




 是对应的与虚拟变量有关的系数；Q


i




 是调整系数，它将每个自变量各类别系数的加权和限定为0；p


ij




 是所有属于第i
 个预测变量的第j
 个类别的样本比例（Andrews et al.，1973：45-47）。






图7-9 控制受教育年限（12年）不变后，1996年“文化大革命”对中国成年人识字水平的影响的三个模型的图示（

 

N


 
=6086）








图7-10 将图7-9的

 

y


 
轴变为全范围取值后的图示



为了了解这些系数是如何产生效果的，我们来考虑宗教派别和容忍度之间的关系。分析任务包括以下两个方面：·评估各宗教派别对反宗教行为的容忍度有什么差别以及有多大程度的差别；

·评估观测到的宗教派别之间的差别在多大程度上可以归结为他们在受教 育程度和居住地上的差别，因为这些变量被认为会影响容忍度（受教育 程度越高的人和非南方居民比其他人群的容忍度高）。我从使用常规方法估计两个回归方程开始——一个方程只含表示宗教派别的虚拟变量，另一个方程在此基础上还包括了受教育程度和在南方居住这两个变量；我使用的是2000年、2002年和2004年的GSS合并数据，这样做的目的是增加样本量，因为某些宗教派别的人数太少，而容忍度问题每年又只问及一部分受访者。结果显示在表7-5的左边一栏。我接着用方程7.39将这些系数重新表示为与因变量均值的偏差，结果见表7-5中的右边一栏。



表7-5 2000～2004年美国成年人对无神论者容忍度的模型系数（

 

N


 
=3446）






通常来说你们不需要同时报告两组系数，而应该选择其中一组——要么用虚拟变量表达，要么用多分类变量表达。我在这里之所以一起报告是为了让你们明白系数之间的关系。

请注意，系数之间的差在两种表达方式中是一样的。例如，在模型1中，卫理公会教徒和浸礼会教友在容忍度得分上的差异都是0.395=0.395-0=-0.027-（-0.422）。类似地，这两个宗教派别在模型2中的差别都是0.298=0.298-0=-0.010-（-0.398）。

经重新表达后的系数告诉了我们什么呢？我认为它们更容易解释。首先，考虑模型1。我们从此模型中看到，浸礼会教友的容忍度明显低于平均水平，而犹太教徒和不信教的群体的容忍度明显地高于平均水平，路德会教友和“其他宗教信仰群体”的容忍度只是略高于平均水平。但是，这些差异，尤其是犹太教徒较高的容忍度，在一定程度上可以被宗教派别之间在受教育程度和居住地域方面的差异所解释，因为总体上说，在控制了这两个变量以后各宗教派别的容忍度得分与样本总均值之间的偏差是下降的。

在控制了宗教派别和受教育程度之后，南方居民的容忍度在一定程度上低于平均水平，而非南方居民的容忍度则略高于平均水平。与南方居民相比，非南方居民的容忍度得分更接近于总均值。这其实是必然的，因为他们在人数上更多，而系数的加权平均之和又必须为0（权重其实就对应于每个组别在样本中的比例）。

各宗教派别的系数以及南方居民和非南方居民的系数有时被称为“调整后的组间差异”，这里的“调整”是指在模型中控制了其他变量。

受教育年限的斜率或系数不变，但对受教育年限变量的测度发生了变化。在新表达式（“MCA”）中，受教育年限被表示为与其均值的偏差——在这个例子中受教育年限的均值是13.4年。最后，新表达式中的截距项就是因变量（容忍度）的均值。




表示虚拟变量的其他方法



其他三种表示分类变量影响的方法有时也会有助于解释。其中的两个——效应编码（effect coding）和比较编码（contrast coding）——要求使用与传统虚拟变量编码不同的方法来表示分类类别〔见Cohen and Cohen（1975：172-210），Hardy（1993：64-75），以及Fox（1997：206-211）〕。第三种方法，我称它为序次效应（sequential effects），需要巧妙地处理输出格式。所有这些表达分类变量影响的替代方法都不会改变分类变量所解释的方差比例，即R

2



 不受影响。它们所做的一切是将效应重新参数化，因此，使用其中任何一种方法的唯一理由是使我们对数据中的关系模式解释得更加清楚。

为了理解怎样使用这些替代方法，我们考虑一个新的研究问题——在美国职业和受教育年限对词汇知识的影响，使用的是1994年的GSS数据。GSS包括一项10个单词的测试、当前职业的详细分类，以及完成的受教育年限。出于此处使用例子的目的，我将详细的职业分类合并为四类：高级非体力（管理者和专业人员）、低级非体力（技术人员、销售职业、行政类职业）、高级体力（精密仪器生产、手工艺及维修类职业），以及低级体力（所有其他类别：服务类职业、农业类职业、操作员、装配工以及体力劳动者）。我期望的发现是，在控制了当前职业后，单词得分将随受教育年限的增加而增加。我还期望有一个更为有趣的发现，即在控制了受教育年限之后，单词得分随职业地位的上升而增加，也就是说，低级体力工人、高级体力工人、低级非体力人员以及高级非体力人员的平均单词得分将依次增加。其依据是，符号运用在工作中的作用或重要性随职业地位的上升而越来越大，因此，相比于地位较低的职业，语言能力在地位较高的职业中会得到特别强化和提高。（当然，在严谨的分析中，我还要考虑另外一种可能性，即具有同等受教育水平但语言能力更好的人更有可能获得地位较高的职业。）

表达上述假设的传统方法是估计下面形式的方程：




这里，V
 是单词得分，E
 是完成的受教育年限，O


i




 是职业类别，即对低级体力工人来说，O

1



 =1，否则，O

1



 =0……对于高级非体力人员来说，O

4



 =1，否则，O

4



 =0。表7-6最上面一栏给出的传统虚拟变量编码的“设计矩阵”（也被称为“模型矩阵”）表示每个职业类别各自的效应；得到的系数见表7-7。

正如你们所见，并没有出现令人感到意外的结果。正如所期望的，词汇知识随受教育年限的增加而增长，也随职业地位的上升而单调递增。我们现在看一下如何用其他方法来表示职业地位的效应——这些方法在数学上都是等价的。



表7-6 分类变量几种编码方法的设计矩阵（详细内容见正文）








表7-7 1994年美国成年人词汇知识决定模型的系数（
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=1757；
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=0.2445；分类变量系数都等于0的Wald检验：
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（3，1752）






 
=12.48；p＜0.0000）








续表








效应编码



有一种编码方法可以突出每个职业类别的效应，这可以通过与所有职业类别的未加权平均效应相比较来体现。如果我们在模型中只纳入一个分类变量，由一组k
 -1个三分变量表示，对每一个三分变量，用-1表示省略类别，1表示第i
 个类别，其余编码为0（参见表7-6的中间一栏），得到的回归系数就是某一类别在因变量上的均值与所有类别的未加权平均值之差，即：





 也是方程的截距项。省略类别的系数就是纳入方程的k
 -1个类别系数总和的负数，在当前应用高速计算机的时代，一般很容易改变省略类别。当回归方程中包括其他变量时，同样的关系仍然适用，只是我们现在得到的是调整后的均值而不是实际均值。

前面说过，得到这种结果的分类变量的编码方法见表7-6。一如以往，我们用k
 -1个变量来代表k
 个类别。参照类别在所有的指示变量（即用来表示某分类变量的一组变量）上都被编码为-1。为了在参照类别和每个其他类别之间进行比较，这些类别在指示变量上被相继编码为1和0，同时使这些类别的影响最小。

查看表7-7中的系数一栏，我们看到四个职业类别均值的未加权平均值是2.48，且在控制了受教育年限后，低级体力工人的单词得分显著地低于平均值，高级体力工人的单词得分稍低于平均得分，低级非体力人员的单词得分稍高于平均得分，高级非体力人员的单词得分显著地高于平均得分。请注意，在两个参数化方法中职业类别之间的差别是一致的（不计四舍五入误差），且受教育年限的效应和R

2



 都不受影响。当分类变量包含大量类别而没有哪一个是特别有价值的参照类别时，这种新的参数化方法就可能是最有用的。同时还要注意此参数化方法与前一节所讨论的方法之间的不同，那种方法将系数表示为与各类别均值的加权平均值的偏差，但这里的系数表示的是与未加权平均值的偏差。两种方法都对，并且每种方法在特定的情况下都很有用。



比较编码



我们有时候想比较变量类别之间的效应。例如，我们或许想比较非体力人员和体力工人，然后比较两个非体力类别和两个体力类别。我们可以通过构建各类别均值的一系列比较来实现这一想法，即我们构建下面形式的一系列比较：




它服从这样几个约束条件：a


i




 之和为0；用k
 -1个比较来表示k
 个类别；每对比较的编码线性独立，或者换种方式说，每对比较的编码必须正交——当每对比较的编码乘积之和等于0时，此条件得到满足。

一系列比较的编码显示在表7-6的第三栏。请注意，它们满足上一段提到的所有三个约束条件：三个比较变量被用来表示四个职业类别；每行加总为0；每对比较的编码乘积之和等于0（例如，C

2



 与C

3



 比较，我们有0.5×1+0.5×（-1）+（-0.5）×0+（-0.5）×0=0；类似地，C

2



 与C

4



 比较以及C

3



 与C

4



 比较的编码乘积之和也都等于0）。使用此编码方法，再稍微对回归结果进行一些计算（具体的计算方法见下文），就得到了表7-7中第三栏的系数。

请注意，与效应编码一样，截距项就是各类别均值的未加权平均值，但对指示变量系数的解释稍有不同，它要求再做点计算。每对比较j
 给出了该比较所涉及的两个群组在各类别均值的未加权平均值上的差异，计算公式为：




这里，n


g

 1



 是第一组的类别数，n


g

 2



 是第二组的类别数，b


j




 是虚拟变量比较编码的回归系数。注意，标准误也必须像回归系数那样乘上同样的因子。

审视表7-7中第三栏的比较系数，我们看到，体力人员组的平均单词得分比非体力人员组大约低0.5分，且非常显著；高级体力工人的单词得分比低级体力工人平均大约高0.25分，但此差别只在0.14的统计水平上显著，这使我们怀疑这两个职业类别在单词得分上是否真的存在差异；高级非体力人员的单词得分同样比低级非体力人员平均大约高0.25分，此差异在0.04的统计水平上显著，这意味着我们可以相信这两个职业类别之间确实存在差异。



序次系数



表示分类变量系数的另一种方法有时也会有用。当潜在维度是有序的，或者我们想把它当作是有序的来对待时，重新将系数表示为每个类别与前一类别的差异或许是有用的。这样做很简单，只需要先用传统的虚拟变量编码方法来估计方程，然后再将每一个系数与它前面的那个系数相减即可。如果我们有k
 个类别并省略第一个类别，则k

2



 保持不变（k
 ′

2


 =k

2


 -0），k
 ′

3


 =k

3


 -k

2


 ，依此类推。每个系数的标准误就应当是此系数与它前面的系数之差值的标准误。k

2



 的标准误仍然保持不变，其余变量的标准误要么是用第6章专栏（“如何检验两个系数之间差异的显著性”）中公式的分母对系数的方差—协方差矩阵经手工计算得到，要么就是通过依次改变省略类别来对回归方程进行多次估计得到。

这里我们看到（表7-7中的第四栏），每两个相邻职业类别在单词得分上的差异大约都是0.25分，且除了第一个差异之外，其余的差异在通常的统计水平上都显著。还应注意，第一个类别与第二个类别（低级体力工人和高级体力工人）的比较以及第三个类别与第四个类别（低级非体力人员和高级非体力人员）的比较与上一栏中的比较2（C

2



 ）和比较3（C

3



 ）得到的结果是相同的（不计四舍五入误差）——当然，这是必然的，因为两种编码方法都是在对同样的职业类别作比较。




分解两个均值之差



社会研究中的一个常见问题是解释为什么两个（或多个）群组在某一变量上的平均得分或数值有差异。例如，我们可能观察到黑人和非黑人的平均收入不一样，并且想知道此差异是如何产生的。特别地，我们或许想知道组间差异在多大程度上是由他们的“禀赋”（即能够增加收入的那些特质）差异导致的，又在多大程度上是因为各个组禀赋的“回报率”不一样——某些组在“禀赋”的任何水平上的“回报”都比其他组高。以教育为例，黑人和非黑人的收入差异在多大程度上是由黑人比非黑人的受教育程度低导致的，又在多大程度上是由黑人比非黑人的教育回报低导致的？要想考察我们感兴趣的任何结果变量的决定因素，一般是将结果变量对一组可能的决定因素做回归，然后留意每个自变量系数的相对大小。比较两个组方法的一个自然延伸，是先对感兴趣的两个组分别做回归，再将两个回归方程相减，最后看差值的大小。

请看下面的方程：




和




它们是用k
 个自变量分别对组1和组2进行估计的模型。因为回归方程的拟合线会经过每个变量的均值，所以有：




和




然后，取方程7.46和方程7.47之差，我们有：




（你们可以自己对上述过程进行推导，反过来推导会比较简单。）

方程7.48也可以被写成：




（同样，你们可以自己通过代数运算来加以证明。）

方程7.48和7.49都是将两个均值之差分解为以下几部分：截距项之差、斜率之差、自变量均值之差以及斜率之差和自变量均值之差的交互效应，但它们表示的是两种不同的分解方法。在方程7.48中，组2被作为比较的标准。因此，斜率之差的影响是以组2的均值为基础进行估计的，均值之差的影响也是以组2的斜率为基础进行估计的。在方程7.49中，组1被作为比较的标准。使用这两种分解方程一般会得到不同的答案，且通常没有较好的办法来对它们进行取舍。因此，最好是同时给出两种分解方法的结果，就像我在这里做的。我也会对因使用不同的比较标准所产生的不同解释做简短的讨论。

在这两种分解方程中，代表均值之差和交互效应影响的系数在将自变量增加或减去一个常数时并不发生变化，但代表截距项之差和自变量回报率之差影响的系数却随变量测度的变化而变化（Jones and Kelley，1984）。正是由于此原因，一般可取的做法是合并后两项。这样做的结果是将方程7.48分解成三部分。从方程7.48出发，我们有：




当然，方程7.49也可以用同样的方法来改写。注意，在方程7.48和7.49中，交互项的绝对值相等，只是符号相反，这是由交互项的定义本身决定的。



一个具体例子：影响教育获得种族差异的因素



现在让我们通过一个具体问题来理解这些系数。假设我们有兴趣研究影响种族受教育水平差异的因素。大家都知道，平均来讲，黑人比其他种族的受教育水平低。GSS数据显示，在1990～2004年间，黑人的平均受教育年限比其他种族大约少一年（黑人为12.8年，其他种族为13.7年）。什么因素能够解释这种差异？

要研究这个问题，必须有一个足够大的黑人样本才能得到可靠的估计。虽然没有哪一年的GSS数据有足够大的黑人样本，但将1990～2004年间的所有数据合并在一起（2002年被排除在外，因为这一年对种族问题使用了一种非标准化的询问方式，所以数据与其他年份的数据不可比），就可以得到一个有2105人且所有变量的信息都齐全的黑人样本。因此，我将这些年份的GSS数据合并在一起，将样本划分为黑人和非黑人，然后对每个样本估计同样的回归方程，其因变量为完成的受教育年限，自变量为母亲的受教育年限、兄弟姐妹数以及受访者在16岁时是否居住在南方。我选择这些变量来研究的理由是它们被认为会影响教育获得：母亲的受教育水平是家庭文化资本的一个测量，在黑人中其作用大于父亲的受教育水平，因为户主是女性的家庭数量相对较大——母亲的受教育水平越高，受访者的期望受教育水平越高；兄弟姐妹数表示各子女能够得到父母资源的多少——兄弟姐妹数越多，期望教育获得水平越低；16岁时居住在南方意味着受教育水平会较低——在南方长大的人比在美国其他地方长大的人的预期受教育水平低。



为什么在美国的社会分析中黑人相对于非黑人要比白人相对于非白人好

 当研究美国种族差异的时候，将人口划分为黑人和非黑人较为合理。当然，非黑人的主体是白人（1990～2004年GSS数据中94%的非黑人为白人）。将“其他”（既不是黑人也不是白人——事实上大多是亚裔）与白人合并在一起对估计几乎没有影响，且优点是保留了总体而不是随意地只研究总体中的大多数而非全部人口。将“其他”与黑人合并在一起就不是很合理。因为其一，“其他”群体在许多社会特征方面与白人更相似；其二，他们占“非白人”人口的比例比占“非黑人”人口的比例大得多，因此使“非白人”这一群组的同质性较差。


这里研究的问题是，观测到的黑人和非黑人平均近一年的受教育年限差异在多大程度上可归结为母亲受教育年限的均值之差、兄弟姐妹数的均值之差以及居住在南方可能性的差异，又在多大程度上可归结为黑人在以下几个方面较低的回报率：有受过教育的母亲、出身于人口较少的家庭以及居住在南方以外的地区。我先对黑人和非黑人分别估计下面形式的方程：




这里，E
 =受教育年限；E


M




 =母亲的受教育年限；S
 =兄弟姐妹数；如果受访者在16岁时居住在南方，则R
 =1，否则，R
 =0。



对科学人物贡献的一点评论

 在Stata软件中分解是用一个-ado-文件（即-oaxaca-命令）来执行的，它可以从网络上下载：键入“-net search oaxaca-”，然后点击oaxaca条目即可。这个-ado-文件名的由来反映了科学社会学的一个生动例子。分解技术是在1955年由人口学家Evelyn Kitagawa提出的，随后被人口学家和社会学家以许多不同的方式加以阐述——见本章后面的“分解均值间差异的补充读物”一节。然而，直到经济学家Ronald Oaxaca（1973）使用此方法后，它才在经济学家中流行开来。现在它被称为“Oaxaca分解法”或“Blinder-Oaxaca分解法”要归功于另一位经济学家Alan Blinder（1973）更为清晰的阐释。


表7-8分别显示了针对黑人和非黑人方程中变量的均值、标准差和相关系数。我们从表中可以看到，黑人的家庭人口数要多很多，在南方长大的可能性也大很多，受访者本人及其母亲的受教育年限平均比非黑人少近1年。表7-9显示了回归估计的结果，表7-10显示了分解结果。

对于1990～2004年GSS合并数据中的黑人，方程7.50的估计值为：




而非黑人的估计值为：




表7-9是两个方程的回归系数以及标准误。此表显示黑人和非黑人受教育水平的决定因素的主要差别是：首先，出身于大家庭的代价在非黑人中大很多；其次，母亲受教育年限的正影响在非黑人中更大。有趣的是，在南方长大的影响在种族间几乎没有差异，这与以前相比是一个重要变化。最后，三个变量在非黑人模型中解释了不到五分之一的受教育年限方差，在黑人模型中则不到六分之一，相比过去两者的解释力都明显变小。



表7-8 1990～2004年美国成年人教育获得模型中变量按种族划分的均值、标准差和相关系数（黑人在对角线之上，非黑人在对角线之下）








表7-9 1990～2004年美国成年人中黑人与非黑人教育获得模型的系数






但是，用表7-9中的系数无法对黑人与其他种族的教育获得决定因素进行正式的比较。要了解这一点，我们来看表7-10，它是对黑人和非黑人在完成的平均受教育年限上近一年的差异进行分解后的结果。分解1是将黑人作为比较标准，由方程7.48建构而来；分解2则是以非黑人为比较标准，由方程7.49建构而来。两种分解都是将非黑人作为组1、黑人作为组2。因此，分解的是非黑人与黑人相比在平均受教育年限上多出约一年的优势。两个分解结果都意味着“禀赋”上的差异——非黑人母亲的受教育年限较长、兄弟姐妹数较少、居住在南方的可能性较小这些事实——比“禀赋”回报上的差异更重要。但是两种分解结果得出的母亲的受教育年限和兄弟姐妹数差异的贡献程度有所不同，在分解2中，这两个因素都显得更加重要。其原因是显而易见的：当黑人作为比较标准时——当黑人/非黑人在斜率上的差异是以黑人的均值为基础来进行评价时——黑人和非黑人在母亲的受教育年限和兄弟姐妹数这两个变量期望值上的差异要小于以非黑人的均值为基础进行评价时所得到的相应数值。（为了使自己确信这一点，你们可以针对这两个变量的斜率分别作图，并将黑人与非黑人的斜率差异在同一张图中反映出来。）最后，交互项在此分解结果中相对不重要，因为兄弟姐妹数与居住在南方的影响相互抵消了。



表7-10 1990～2004年美国成年人中非黑人与黑人平均受教育年限之差的分解








分解均值间差异的补充读物



为了更好地理解如何进行更加复杂的分解以及如何对分解结果进行解释，请阅读下面的文章：Duncan（1968）、Winsborough和Dickinson（1971）、Kaufman（1983）、Treiman和Roos（1983）、Jones和Kelley（1984）、Kraus（1986）、Treiman和Lee（1996）以及Treiman、McKeever和Fodor（1996）。




本章小结



我们在本章介绍了多元回归分析的各种应用，这有助于我们提高阐释社会过程和检验社会理论的能力。具体来说，我们介绍了因变量和自变量的非线性转换，在一个方程中检验系数等价性的方法，如何评估某一关系的线性假设是否成立，如何构建和解释反映斜率突然变化的线性样条，表示虚拟变量系数的不同方法，以及分解两个均值之差的方法。几个关注历时趋势的具体例子向我们示范了怎样用多元回归方法来研究社会变迁。

我们在下一章将讨论在非实验性质的社会研究中或许是最令人头痛的问题——某些变量而非所有变量存在缺失数据，并且介绍当前被认为是处理缺失数据的最佳方法——缺失值的多重填补法。




第8章 缺失数据的多重填补法





本章内容



我们在本章介绍有关处理缺失数据的一些问题。我们会回顾处理缺失数据的多种方法，并且了解如何使用当前最先进的填补缺失数据的方法，即多重填补法（multiple imputation），以创建一个完整的数据集。有关有用的填补法的综述，请见Paul等人（2008）的著作，这里的讨论主要来自他们的著作。其他关于缺失数据处理的有用的文献包括Anderson、Basilevsky和Hum（1983），Little（1992），Brick和Kalton（1996），以及Nordholt（1998）。




引言



缺失数据是社会研究中一个让人头痛的问题。虽然这种问题很常见，但处理起来却很困难。大多数调查选项中都包含一些无应答的类别，如受访者不知道一些问题的答案或拒绝回答，或者是调查者因疏忽跳过问题或记录无效编码，或者是在键入数据时犯错，等等。行政数据、医院记录，以及其他类型的数据具有类似的问题，如在某些项目上的无效或缺失应答。如果信息出现缺失是因为它对特定的受访者不适用（例如，未婚者的结婚年龄），那么数据缺失不会造成任何问题；因为分析样本会仅仅被定义为那些处于事件“风险”中的人。但是，在其他情况下（原则上应该有应答），如果出现缺失，我们就需要使用特殊程序来处理缺失信息。

有关缺失数据的统计学文献（Rubin，1987；Little and Rubin，2002）明确区分了三种情况：完全随机缺失（missing completely at random，MCAR）数据，其条件是，对某一特定变量的缺失应答独立于解释模型中任何其他变量的数值和问题中变量的真实值；随机缺失（missing at random，MAR）数据，其条件是，缺失值独立于问题中该变量的真实值，但不独立于解释模型中的某些其他变量；非随机缺失（missing not at random，MNAR）数据，或者说是不可忽略（nonignorable，NI）缺失数据，其条件是，缺失值依赖于问题中变量的真实值，且可能依赖于其他变量。

注意，这些区分是针对净效应的。也就是说，如果父亲的受教育年限数据缺失和受访者的受教育年限相关，但在控制了受访者的受教育年限之后，父亲受教育年限数据的缺失值和父亲受教育年限的真实值无关，此数据就满足MAR条件。在以上三类划分中用净效应而不用总效应是非常重要的，否则我们将很难找出满足MAR条件的变量。例如，可能父亲受教育年限的缺失值与父亲受教育年限的真实值有关仅仅是因为父亲的受教育年限和受访者的受教育年限相关，而且受教育年限短的受访者比受教育年限长的受访者更可能不知道自己父亲的受教育年限信息。

不幸的是，至少在截面数据中，没有经验性的方法可用来判断缺失值是否独立于变量的真实值，这使我们必须依赖理论背景的支持。虽然缺失值可能很少完全独立于变量的真实值，但在很多情况下，我们假设在控制了解释模型中的其他变量后这种独立在很大程度上存在也是合理的。这是我们需要关注的。

NI条件经常在样本选择性偏误（sample selection bias）的问题中被讨论到，即样本基于与因变量相关的变量被选取。此主题已经超出本书的范围（但可见第16章的简要介绍）。有关对样本选择性偏误和可能的修正问题的讨论，可以在Berk和Ray（1982）、Berk（1983）、Breen（1996），及Stolzenberg和Relles（1997）的文献中查到。

下面我们来回顾处理缺失数据的一系列方法，尤其是贝叶斯多重填补法（Bayesian multiple imputation），它是目前最佳的方法。我们还将展示一个使用此方法的具体例子。



个案剔除法



处理缺失数据最常用的方法（这是本书目前所使用的方法）是简单地剔除分析中涉及变量中有缺失信息的样本。如果数据主要是完全随机缺失的，例如由记录、键入，或编码错误，或设计所导致的缺失（问题只问及一个随机子样本），这种处理方法的主要代价是减小了样本规模。这已经够糟糕了，因为样本规模的减小经常是很惊人的。例如，Clark和Altman（2003）报告了一项卵巢癌康复的预测研究，其10个协变量的缺失数据使样本规模减小了56%，从1189减少到518。



为什么不应该用成对剔除法

 有时候，为了避免样本规模的大幅度减小，分析者将他们的分析基于“成对-出现”（pairwise-present）的相关系数——对每对变量利用所有可获得的数据计算相关系数。这不是一个好主意，因为它会产生不一致的、经常是不可解释的结果，尤其是在比较嵌套模型时。这在第6章“组间比较的方法”一节中曾讨论过。


然而，通常情况会更糟糕，因为数据不是完全随机缺失的；相反，特定变量的数据出现或丢失依赖于其他变量的数值。例如，像前面提到过的，所受教育较差的人与受过良好教育的人相比，更不可能知道他们的家族史，以及他们父母的特征；再如，隶属于不同政党的人对某些问题的拒答情况会不同，例如关于政治态度的问题；个体商人会拒绝透露他们的收入，因为害怕信息落到税务机关手里；等等。在这些情况下，用个案剔除法估计的系数一般是有偏的。因此，简单地省略缺失数据会冒严重歪曲分析结果的风险。

当模型被正确设置，且因变量的数值不受任何自变量缺失值影响时，样本剔除法〔也称个案剔除法（listwise deletion）〕是适用的（Paul et al.，2008）。但是，在社会科学研究中我们实际上并不知道如何完全正确地设置模型。虚拟变量的均值替换法（mean imputation with dummy variables）提供了一种自变量的缺失与因变量是否相关的检验，我们在后面将谈到这个问题；但是，我们依然面临未正确设置模型的问题。在这样一种情况下，个案剔除法是适用的（即当只对随机子样本询问问题时），因为子样本依然是总体的随机样本。但即使是这样，我们也经常得为样本规模的缩小付出沉重代价。



加权个案剔除法



当一些变量的总体分布已知或可以被准确估计时（例如，用人口普查或高质量调查数据），与前述个案剔除法类似的另一种方法是剔除具有任何缺失信息的样本，然后对样本加权（或再加权），根据已知变量，例如年龄、性别、民族、受教育年限和地理分布等，使样本反映总体分布。美国人口普查局和大量抽样调查机构都是这样做的，以修正抽样调查中的各类无应答，除此之外，此方法还被用来修改无应答的题项。如果实际模型被正确设置，此方法将产生无偏估计，尽管会导致标准误增大。此外，如果权重明显偏离1，加权也将增大标准误。（Stata的-pweight-功能提供在使用此加权方法的情况下可以得到准确的标准误，但此标准误比未加权数据的标准误更大。）然而，因为我们的模型基本上都是无法被正确设置的，所以此方法的有效性依赖于模型在多大程度上接近于正确的设置，这需要分析者自己做出判断。



均值替换法



（如果不剔除样本）填补缺失数据有很多种方法。（均值替换法提供了一种让解释变量产生完整数据的方法，在这些方法中，因变量没有被填补；这样做意味着人为地增加回归直线中的样本数从而增强其相关性。）早期研究通常简单地用非缺失值的均值或众数来替换，但这种做法现在被看作是完全不合适的，因为这么做且不做进一步修正的做法会导致回归模型中的估计系数有偏，即便是在MCAR条件下也是如此（Little，1992），并且包含填补数据的变量分布的标准差会向下偏，这进一步导致估计统计量的标准误和置信区间都向下偏。

另一种在社会科学研究中被广泛应用的方法是缺失指标法（missing indicator）：对于每个包含大量缺失数据的自变量，都用均值（或别的常数）替换，并在回归方程中增加一个虚拟变量；如果数值是替换得到的，则赋值为1，否则为0。此方法的一个优点是提供了一个对MCAR假设的检验：如果这些虚拟变量中的任何一个系数（显著地）不为零，那么此数据就不符合MCAR假设。此方法的早期支持者Cohen和Cohen（1975：274）声称此方法修正了缺失数据的非随机性。然而，Jones（1996）证明此方法及其相关的方法（例如，当一个分类变量被转换为一组虚拟变量时，在其中增加一类以表示缺失数据）仍会产生有偏估计。

最后一种均值替换法是条件均值替换法（conditional mean imputation），此方法是将数据中需填补的变量（仅对此变量有观测值的子样本）对其做变量做回归，然后将得到的预测值替换缺失值；这是Stata10.0中使用-impute-命令的方法。此方法也会产生（通常是向下的）有偏的系数和被低估的标准误。

所有的均值替换法都存在过度拟合的问题。因为当缺失数据被预测值替换后，得到的完整数据集不能恰当地反映研究过程中的不确定性部分，即每个个体数值的误差项。这表现为标准误过小，即使是在系数本身接近无偏估计的情况下也是如此。正是出于这个原因，另一类填补方法将不确定性考虑进来。这类方法主要有两种：热卡填补法（hotdeck imputation）和贝叶斯多重填补法。〔一种计算上更为简洁的贝叶斯多重填补法由Rubin和Schenker（1986）、Rubin（1987）提出，被称作近似贝叶斯自举法（approximate Bayesian bootstrap），这里不做讨论。〕



热卡填补法



这是被美国人口普查局用来建构完整数据供公众使用样本的方法。样本被分成不同的层（与加权个案剔除法和条件均值替换法中的层相似），然后，每层中的每个缺失值被从该层中随机抽取（有放回）的观测到的样本数值替换。结果，在每层中填补样本数值的分布与观测样本数值的分布是（在抽样误差范围内）一致的。当填补模型被正确设置时（即当与某一给定变量的缺失值相关的所有变量都被用来估算缺失值的时候），此方法将产生无偏估计系数，但标准误是有偏的。当大部分个体都存在至少一个缺失值时，这种方法的表现也不佳（Royston，2004：228）。



完全贝叶斯多重填补法



此方法于1987年由Rubin介绍，它是目前所使用的标准方法〔另见Paul等（2008）针对多重填补法在实际应用中的优势提出的质疑，或至少是提醒〕。Little和Rubin（2002）对此方法有过经典的阐述，Schafer（1997，1999）提供了更容易理解的说明，此外Allison（2001）也有过阐述。早期的应用，可见Treiman、Bielby和Cheng（1988），以及Schenker、Treiman和Weidman（1993）的著作。

多重填补法的核心是：首先，利用数据集中的其他变量来预测每个具有缺失值变量的方程。接着，从预测值的分布中随机抽取数值来替换缺失值。因为具有缺失数据的变量可能是另一个有缺失数据变量的预测变量之一，因此此过程需要重复多遍，也就是循环产生预测方程并使用每次更新后的预测值。此过程将所有缺失值填补后将产生一个完整数据集。然后创建若干个这样的数据集——通常是5个，但也有证据表明，数据集更多些会更好（Royston，2004：236-240）。

其次，对每一个这样的数据集用常规方法进行分析，将得到的系数进行平均或是遵照Rubin法则（Rubin's Rules）进行合并。这种方法可以产生无偏估计系数，并且考虑了填补过程中增加的不确定性，同时产生无偏的标准误。具体来讲，一个基于M步填补的系数标准误由下面的方程给出：




即标准误是作为基于每步填补的标准误的平均值估计的（最左边的项），这样就可以反映每步填补计算中估计量的不确定性。此外，上面方程中的另外一项（加号右边部分）表示估计系数在各次填补计算中的变异性，这可以反映出填补计算过程中引入的不确定性。

要使此方法产生正确的填补值，必须满足两个条件：①分析者能很好地预测缺失值；②在实际模型中，如果缺失值与结果变量相关，那么结果变量需要被纳入填补模型中。

Stata中执行多重填补过程的程序由Royston编写〔2004，2005a，2005b，2007，以Van Buuren、Boshuizen和Knook（1999）的早期工作为基础〕；为了下载必要的-ado-文件（确保连接了网络），键入-lookup ice-并点击第四个条目“sj-7-4”〔也可见加州大学洛杉矶分校（UCLA）的专业技术服务组针对Royston的-ado-文件写的使用指南；在输入-lookup-命令时它们也会同时出现在结果中〕。使用Royston的软件可以使此过程不再像之前所论述的那样冗长。尽管如此，使用多重填补法计算还是会给你的分析增添更大的复杂性。这项工作的难点和耗时的部分主要在于，如何选择预测变量从而对变量中的缺失值进行估计。

此方法的核心是确定哪些变量要被纳入模型、进行合适的转换（虚拟变量和交互项），以及设定变量间的关系。这些细节问题在Royston的-ice-命令中都被考虑到了，因此在使用此命令的时候应该用-dryrun-选项，从而在冗长的计算开始之前就可以检验有关的逻辑问题。然后执行填补计算，保存数据集，该数据集包括初始数据的多个副本，每个副本的数据都是完整的，因为缺失值已经被填补上。然而，在每个完整的数据集中，被填补的值一般是不一样的。通过使用-micombine-命令，这种多副本或多重填补后的数据集可用来做任何分析。这个命令可以实现具体的估计过程，如多元回归，它对每个填补的数据进行估计，然后通过合并这些系数得到一个单一的系数（通常是对这些系数取均值），以及一个考虑了填补过程中引入的不确定性的标准误（见方程8.1）。

一般来说，创建填补数据集涉及大量计算——在下面讨论的具体例子中，该程序在我家的计算机（主频2.92GHz）上用了3.5分钟——但用填补后的数据集分析几乎就像用一个简单数据集分析那样快，通常只需要几秒钟。当你们增加填补次数时，创建填补数据集的时间呈算术级数增加。当你们增加需要被填补的变量时，需要的时间会以一个更快的速率增加。比如，将待填补的变量数翻倍时，填补的时间将以接近4的倍数增加。

也许通过一个实际例子我们可以更好地说明如何通过运用多重填补法创建和分析一个完整的数据集。下面就是一个这样的例子。该例子涉及的-do-和-log-文件都可以下载获得。这些文件——在填补步骤之前——包含一个有关如何设置-ice-命令的讨论。




一个具体例子：在俄罗斯，文化资本对教育获得的影响



来自各国越来越多的事实表明，父母的书写能力——用受访者成长过程中家庭拥有的图书数量测量——对孩子教育获得的影响至少跟父母所受的正规教育对孩子的影响一样重要（甚至可能更重要）（Evans et al.，2005）。理由很简单：父母受教育程度的重要性不在于这个文凭的作用，而在于它对家庭生活和养育孩子的影响。在家里，如果阅读是一项重要活动，那么孩子就会经常在家里学习阅读，以阅读为乐，并喜欢读书，所有这些都有助于提高他们适应正规学校要求的能力。因此，他们在学校的表现会较好，并且更可能在学业上继续深造。

在此例中，我研究了俄罗斯人在儿童时期家中的图书数量是否对教育获得产生重要影响。我以俄罗斯为例是出于两个原因：一是在俄罗斯，图书数量可能是家庭阅读习惯的一个好的指标，因为在苏联时期图书是很便宜的（我的数据来自1993年的成年人调查，就在苏联解体之后）；二是因为“二战”时期的大量伤亡，俄罗斯数据中有关父母的信息存在大量缺失。该数据来自俄罗斯一项包括5002个年龄在20岁及以上成年人的全国性概率抽样调查〔有关数据的详细内容及如何抽样见附录A；也可见Treiman和Szelényi（1993）、Treiman（1994）〕。样本的年龄被限定20～69岁之间，以避免因有些人仍在校读书（20多岁的人中有不到3%的人仍在校读书）与70岁及以上者中死亡和发病率（因而没有被调查）差异而低估教育获得。这样样本数被减少到4685个。在当前的分析中，数据没有被加权，尽量加权在-ice-程序中是被允许的，但在比较个案剔除数据集和多重填补数据集的结果时，加权会产生新的难题。



创建实际模型



我先设置一个常规教育获得模型：




这里，E
 是受访者的受教育年限，E


p




 是父亲和母亲的受教育年限之和，E


D




 是父亲与母亲的受教育年限之差；O


i




 是指受访者在14岁时父亲的职业类别；C
 是出生年份（“队列”），它反映了俄罗斯在20世纪由时代原因导致的教育投资；S
 是兄弟姐妹数，它被认为对教育获得有负面影响（Maralani，2004；Lu，2005；Lu and Treiman，2008）；如果是男性，将M
 赋值为1，若是女性，将M
 赋值为0，该变量用来检验性别之间平均受教育年限是否可能存在差异，这在某些地方适用，但在另一些地方却不适用；B
 测量受访者在14岁时家中图书的数量，它是一种序次测度（类别是无、1或2本、10本左右、20本左右、50本左右、100本左右、200本左右、500本左右、1000本及以上）；E


p




 B是控制父母受教育年限和图书数量之间可能交互作用的乘积项——我期望当父母没有受过多少教育时家中图书数量的作用更加重要。原因在于，无论是否有家庭读书的氛围，受过良好教育的父母可能提供一些和学校教育相关的技能，但如果父母所受教育较差就不大可能做到这一点。也就是说，我期望父母所受的教育与父母在阅读上的参与程度在一定程度上是可以相互替代的。


关于变量处理的技术细节



·父母所受的教育 我设置每对父母受教育年限之和与其之差，而不是简单地将每对父母的受教育年限作为单独的变量。我们可以证明，这两种设置在数学上是等价的，彼此可以相互推导。但我用的设置更容易解释，因为它给出了父母受教育年限的总影响，加上因父母受教育水平差异导致的其他额外影响。



·父亲的职业 职业分类源自Ganzeboom和Treiman（1996）修改后的Erikson-Goldthorpe-Portocararo（EGP）职业等级的六类划分。



·图书数量 我对此变量尝试过三种不同的设置：序次测度、每类别图书数量的中点值和中点测度的自然对数。有意思的是，序次测度产生了最佳拟合，或许是因为对数测度过分地降低了图书较多家庭增加的影响。


此项分析的难题在于模型中的许多变量都存在很大比例的缺失数据。表8-1显示了每个变量缺失样本的百分比。如果我简单地删除所有带缺失数据的样本，那么就只剩57%的样本（2661个）。此外，因为缺失值也可能与模型中的其他变量相关，所以我分析的是初始样本的一个非随机的子样本，这将影响研究结论的有效性，使之不能反映俄罗斯在20世纪后期教育获得的过程。基于无缺失数据（个案剔除后）样本（N
 =2661）的每个变量的均值和标准差与用所有观测样本计算的相应统计量的比较，可以证明缺失值不是随机的：在包含无缺失数据的子样本中，社会经济地位变量的均值普遍高于针对每个变量的所有观测值计算的结果，而相对应的标准差一般更低。因此，我选择缺失数据的多重填补法来创建一个有效的完整数据集。



表8-1 分析中所使用的变量的描述统计量，1993年俄罗斯20～69岁的成年人（
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=4685）








创建填补模型



对于每个有缺失数据的变量，设置一个填补模型是必要的——这个模型利用可获得的观测样本的值来填补缺失值。Van Buuren、Boshuizen和Knook（1999：687）建议，虽然原则上填补模型中的变量越多越好，但实际上（为了避免多重共线性和运算问题），最好是将预测变量限制在15～25个。他们提出如下纳入变量的准则：

（1）（在预测每个有缺失数据的变量时）纳入在实际模型（完整数据）中将使用的所有变量。

（2）此外，（在预测有缺失数据的给定变量时）纳入所有被认为影响该变量的数值是否缺失的变量。这些变量可以通过检验缺失值与备选变量之间的相关程度加以识别。如果相关不为0或不接近0，那么就纳入此备选变量。

（3）另外，（在预测有缺失数据的给定变量时）纳入所有能很好地对某一给定变量进行预测的变量。这些变量可以在给定变量可观察的情况下，通过检验给定变量与备选变量之间的相关程度加以识别。

（4）从（2）和（3）中删除那些本身有大量缺失数据的变量。

我在目前的讲解中略过了一个中间步骤，即用数据集中的其他变量预测缺失值，以证明数据不符合MCAR；如果一些系数不为0，我们有理由认为数据不符合MCAR。然而，没有任何一种方法可以从经验上判定它们是符合MAR还是NI。对于每个变量，缺失值是二分类的，因此，合适的估计方法是二项逻辑斯蒂回归法。但是，因为我们要到第13章才讨论此技术，所以这里省略了这部分的具体例子。

在目前的例子中，我们需要针对表8-1中除性别和出生年份（它们没有缺失数据）之外的所有变量填补缺失数据。遵循Van Buuren与其合作者提出的准则，我的实际模型中所涉及变量的填补模型是：
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这里，所有变量都是方程8.2定义的实际模型中的变量。我不必将自己局限于实际模型包括的变量，完全可以遵循Van Buuren、Boshuizen和Knook（1999）提出的准则，选择额外的变量，用它们预测模型中的自变量，或是它们的缺失值，或是两者；通常这是可取的办法。但是，为了避免这个例子过于复杂，我勉强接受这里的预测方程。

上述-ice-命令允许设置几个不同的估计模型（连续变量用OLS，分类变量可用二项、多项及序次逻辑斯蒂回归）。因为我们还没有讨论逻辑斯蒂回归，这里我希望你们相信它们是处理这类变量的恰当技术；这些技术将在第13和14章讲解。这里碰巧所有需填补的变量除父亲的职业类别和家中图书数量之外都是连续的，父亲的职业类别需要用多项逻辑斯蒂回归模型填补，而家中图书数量需要用序次回归模型填补。

-ice-命令的一个非常有用的功能是它可以“被动地填补”变量，也就是说，诸如交互项和虚拟变量，它们只是其他一些可能包含缺失值变量的数学变换，而这些其他变量可能有缺失值。关于如何设置-ice-命令的详细讨论，见Royston（2005a：191-195）对此过程的描述，以及本章对应的-do-和-log-文件。



比较个案剔除法和多重填补法的结果



表8-2列出了两个模型的回归系数、标准误，以及t
 值和p
 值，这两个模型一个是用个案剔除法估计的，另一个是用Royston的-micombine-命令用一个多重填补数据集估计的。虽然结果差别不是很大，但在模型的12个变量中有3个都得出明显不同的结论：如果我们接受传统的0.05的显著性水平，结论是OLS模型中所有变量都是显著的——只有一个例外，即父亲从事常规非体力工作与父亲从事管理或专业工作相比，其后代具有相同的受教育机会。尤其是，我们会认为，当母亲相对于父亲受过更好的教育时，将有益于后代的教育（因为当控制了父母的平均受教育水平后，父亲的受教育年限超过母亲越多，后代的教育获得越低）。如我们所料，我们还会认为在大家庭中长大的人受教育程度低，男性比女性受教育程度低。然而，在填补数据中这三个系数都没有超过0.05的显著性水平。

有意思的是，正如标准化系数显示的，家中图书数量是模型中最重要的变量，显示在最右边一列。但是，如我们所料，它的重要性随父母受教育年限的增加而减小，因为交互项的系数为负。



表8-2 一个根据个案剔除数据集［C］（
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=2661）估计的教育获得模型与一个根据多重填补数据集［M］（
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=4685）估计的教育获得模型的系数比较，1993年俄罗斯20～69岁的成年人









本章小结



我们在本章中介绍了不同类型的缺失数据，具体分为：“完全随机缺失”（MCAR）数据、“随机缺失”（MAR）数据和“非随机缺失”（MNAR或NI）数据。我们考察了每种缺失数据类型的性质，并介绍了处理缺失数据的许多方法，包括个案剔除法和各种缺失值填补法。我们发现上述大多数方法在预测模型时都将产生有偏系数。这促使我们考虑多重填补法，即缺失数据被填补多次，最后将每次的填补结果合并在一起。多重填补法最有可能产生无偏结果。我们随后通过一个具体例子（在俄罗斯，教育获得中文化资本的作用）介绍如何用英国医学统计学家Royston编写的软件使用多重填补法。

到目前为止，我们所有的统计推断都是基于样本来自简单随机样本这一假设。但是，对大多数调查（如GSS）而言，它们并不是基于简单随机抽样，而是基于复杂的多阶段概率抽样。我们在下一章介绍各种抽样设计，并了解当我们使用基于多阶段分层或整群概率抽样或两者的数据时，如何获得正确的标准误。




第9章 抽样设计与调查估计





本章内容



到目前为止，本书所讨论的统计推断议题，仍是基于对简单随机样本的分析，并假设我们所分析的数据符合常规最小二乘法（OLS）所要求的数据分布特征。在实际情况下，这两个假设都无法得到满足。因此在熟悉回归模型的操作和解释后，现在是该扩展我们的分析工具从而对全国性调查中常用的复杂样本做出正确的统计推断的时候了。我们也会介绍如何识别异常数据，并在可能的情况下进行修正。在本章中你会看到，这两个议题密切相关。

我将先介绍调查研究中常用的样本类型，然后讨论复杂抽样设计会导致的统计推断问题。接着，我将介绍针对OLS回归模型的一系列诊断方法，以及如何对诊断过程中所揭示出来的问题加以修正。




调查样本



从基础统计学可知，我们需要概率样本（probability sample）来用样本推论总体。基于不同的目标，有三种基本的概率样本。

（1）简单随机（simple random）样本，即总体中的每个个体被选入样本的机会相同（被选中的概率相等这一条件决定了样本的随机性）。

（2）多阶段概率（multistage probability）样本。它们只是较复杂的随机样本，先在总体中随机抽取初级单位，然后再在随机抽取的初级单位中继续随机抽取次级单位，依此类推。以区域概率样本为例，我们先随机抽取市县，然后在抽中的区域内再随机选择街区，并以同样的方法在街区内抽取家户，在家户内抽取个人；又如，要获得一个学生样本，我们可以先随机抽取学区，然后在学区中随机抽取学校，并依次在学校中抽取班级，在班级中抽取学生。

（3）分层概率（stratified probability）样本同样是复杂随机样本。在分层抽样中我们先根据某些特征（种族、性别、居住地等）将总体分层，然后在各层中抽取概率样本，通常我们会对层使用不同的抽样比率——例如，为保证分析中有足够的黑人样本，我们会给黑人一个更高的抽样比率。



简单随机样本



我们先考虑简单随机样本。随机抽样需要一份总体中所包含的所有个体的列表，并且用随机方法从总体中抽取部分个体。在电脑还未诞生的时代，随机抽样的典型方法是参考随机数表。表9-1给出了随机数表的一部分。



表9-1 随机数表的一部分






假设我们想使用如表9-1所示的随机数表从一个40人的班级中抽取10人的随机样本，我们可以按1～40的顺序罗列出班级中的40人，并设计一种在表9-1中查询的规则。比如我们可以逐行查找，并对找到的每一个五位数，先选取其头两位数，再选取其后两位数。（这种规则当然是随意的，但这并没有任何影响。因为数字是按随机顺序排列的，因而规则之间没有差别，只要我们在操作过程中保持规则一致就可以。）按照这个规则，我们遇到的第一个数字是10。因而我们抽取班级列表中的第10个人。接下来的数字是80，但由于它超出了1～40的范围，所以我们略过它。随后我们相继遇到15、11、1、36和2，并再次遇到11。严格地讲，我们应该选取第11个人两次。但从实际出发，这种做法显然并不合适。因而在实际操作中，我们几乎总是采用无重复（without replacement）抽样。这当然会造成一定的统计学后果，但相对于我们在调查研究中一般处理的人口规模而言却无关紧要。采用无重复抽样，当我们第二次遇到第11个个案时，只要略过它即可。

我们选取接下来落入1～40这个区间且之前未曾出现过的数字来完成我们的样本，它们是：22、25、30和24。这样我们获得包含10个人的样本，包括40人列表中的第1、2、10、11、15、22、24、25、30和36位。由于我们的抽样规则保证了40人中的每个人都具有同样被选中的机会，因而该样本是随机的。

现在这类抽样常在电脑的辅助下完成，我们构建总体中所有成员的序列表，并从表中进行随机抽样，抽样原理完全一致。显然，一个包含总体中所有个体的列表是必需的。但获取这样一份列表却并非总是易事，而且经常是不现实的，比如我们无法获得美国人口的完整列表。

在有些情况下，总体列表虽然可以获得，但却不是电脑可读的格式。此时我们会用系统抽样代替随机抽样。先随机选择一个起点，然后在表中每间隔k
 个样本进行抽样，其中k
 是总体规模与样本规模之比。在当前的例子中，我们可以简单地选择一个随机起点，比如用随机数表选取第一个人，然后在班级列表中每隔4名学生选取一人，并在必要时由列表末端再循环到开始，最终从40人的班级中得到一个10人的样本。

在现实中，系统抽样具有与随机抽样非常相似的性质（Sudman，1976：56-57），我们一般将其作为随机样本处理。在某些方面它们甚至优于随机样本，因为不管样本的何种特征与其排列的顺序相关，系统抽样都可以对样本进行有效的分层（比如当人口按字母顺序排列时，种族就与样本的排列顺序相关；见本章稍后“用分层抵消整群效应”一节中的讨论）。我对简单随机抽样的所有讨论同样适用于系统抽样。



多阶段概率样本



简单随机抽样只在有限的条件下适用，即在可获得总体的完整列表，并且从某个中心可以通过电话、信函或网络与所有受访者联络的时候。在对美国人口进行全国性样本的面对面家访时——访谈是调查者在受访者家里进行的——这两项条件都无法得到满足。第一，像之前我们提到的，美国人口没有全国性的登记，所以根本不可能从总体中抽取简单随机样本。第二，即使可能抽取这样一个样本，走访那些分散在全国的受访者的高昂成本也令人望而却步。因此关于抽样和实地调查的双重考虑都促使我们设计针对全国家户调查的多阶段概率样本。



电话调查

 因为较之面对面访谈成本更为低廉，电话调查（telephone surveys）正被日益广泛地使用。在美国，目前重要的学术调查中心进行的全国性概率抽样调查中每份问卷的一小时面访需花费大约300美元，相比之下，同样时间长度的电话访谈只需150美元。除了成本之外，电话调查的主要优点是可以接近那些很难亲自入户访谈的家户，比如在有保安守卫的社区或设门禁的建筑，以及人们不愿接受访谈的犯罪高发地带（而且调查员也不愿去此类社区工作）。但另一方面，通过电话与受访者密切互动并询问复杂的问题是很困难的，因而电话访谈必须比面访简短，以缓解受访者的疲劳情绪。此外，在一个很少有人擅长大声朗读的时代，我们很难找到胜任的电话调查员。



电话调查的最终困难在于受访者越来越强的敌对态度。电话销售扰乱了合法的电话调查研究领域，尤其是自一些电话销售代理声称正在进行某项调查以作为引导人们进入谈话的工具以来。



在抽样方面，电话访谈一般比入户访谈容易，因为从原则上讲我们可以随机拨号以进行随机抽样。但我们仍需要采取一定的措施筛选出商业电话，并调整多电话用户带来的误差。移动电话、传真机和来电过滤设备的激增也带来了一些新的麻烦。尽管如此，因为几乎所有的美国家庭都拥有电话，所以抽样误差这一问题并不严重。当然，在许多其他国家，这或许是一个主要的问题。


这类样本是分阶段被创建的（因而被命名为多阶段概率样本）。在第一阶段按规模大小成比例抽样（probability proportional to size，PPS）方法随机抽取初级抽样单位（primary sampling units，PSUs）（市、县等）——用这种方法保证每个城市被选取的机会与其人口规模成比例。假设我们想抽取2000人的全国性样本，其中包含100个初级抽样单位，并且在每个初级单位中访问20人。显然，我们不能简单地罗列出全国的所有城市并从中随机进行选择，因为这样一来小城市居民入选样本的概率将远远高于大城市居民。例如，若我们随机选取洛杉矶或圣塔莫妮卡（Santa Monica）或贝弗利山（Beverly Hills）（后两者是位于洛杉矶的小城市），然后在每个被选城市中随机选取20人（假设我们有所有居民的列表），则生活在圣塔莫妮卡或贝弗利山的人被选进样本的机会要比生活在洛杉矶的人高许多。

因此换一种方法，我们先按照人口规模对城市进行分层（strata），然后按与城市规模成比例的几率在层内随机选取城市。例如，我们可以将最大的城市分作第一层，大型城市为第二层，中等城市为第三层，依此类推。假设第一层城市的人口规模平均为200万人，第二层为100万人，第三层为50万人，并依次递减。则我们可以随机选取第一层内的每个城市，而在第二层内的每两个城市中选择一个，在第三层内的每四个城市中选择一个。如果我们随后在每个被选中的城市中访问相同数量的人，则就全国来说每个人被选中的机会（近似）相等：

20/200万=1/10万

20/（100万/0.5）=1/10万

20/（50万/0.25）=1/10万


……




信函调查

 我们一般不采用信函调查（mail surveys），因为其应答率较低，而且其样本常常偏向于受过良好教育的群体。但经过周密设计的信函调查却可能是高效的，特别是通过加强追访（通过挂号信、电报、电话等）来强调调查的重要性时。Jonathan Kelley和Mariah Evans在澳大利亚所做的信函调查，通过大量的追访工作取得了令人惊奇的高回收率——大约65%。而且其结果显示，调查中的无应答者与应答者没有显著差别（Evans and Kelley，2004，Chapter 20）。这类调查要求有一个包含所有地址的抽样框。这在美国是不可能的，但在有登记系统的国家（如澳大利亚）却是可能的，因为在那里公民投票需要登记。虽然没有取得公民身份的人被排除在外，但从其他方面来说该抽样框已经非常好了。



信函调查的另一个缺点是，不能询问复杂的问题，或者是那些与前面的回答有逻辑关系的问题；受访者遵照复杂的条件和逻辑去回答那些过滤性问题常会面临困难。但另一方面，信函调查适合那些包含一长串选项的问题，因为相比于被告知有哪些选项，在信函调查中人们可以自己阅读，并向前查阅选项，从而更容易了解较多的选项。信函调查的最后一点缺陷是它常常是集体完成的——由几个家庭成员相互讨论来作答。对有些问题，集体作答不但无害，相反会更有效，例如在询问生命历程时；但是当需要独立作答时，这便成为非常严重的缺点。


该方法的问题是层内部可能有极大的异质性。例如，假设所有人口为百万及以上的城市都被分作第一层，那么，如果我们在层内简单地随机抽取城市，洛杉矶居民入选样本的机会将只是圣迭戈居民的三分之一，因为洛杉矶的人口大约是圣迭戈人口的三倍。



网络调查

 近年来，以网络为基础的调查正日益得到广泛应用。在某些方面，网络调查（Web surveys）与信函调查很类似：它们都不需要访问员，都要求受访者在没有旁人劝说的情况下决定参与并完成调查，而有技巧的访问员可以帮助受访者克服紧张、厌倦、恼怒等有碍访谈的情绪。但另一方面，对熟悉电脑操作的人来说，它们比书面问卷更容易完成，至少在较好的设计下是如此。相比于其他方式，它们在处理复杂的过滤性问题时效果更优，即能够根据对前面问题的回答来判断某问题应该被保留还是应该被略过。而在面访及电话调查中，过滤性问题也会被使用，但较易受到访问员所犯错误的影响。在使用书面问卷的调查中，由于受访者很容易出错，使用过滤性问题也比较困难。



在样本偏差方面，网络调查面临着与20世纪上半叶美国进行电话调查一样的局限：由电脑获得和电脑使用能力导致的社会经济地位偏差。此外，对于某个人群的总体，我们无法获知其对应的网络地址抽样框。再者，由于网络垃圾的大量出现，以及由此导致的通过过滤器拦截网络垃圾的一致行动，我们很可能无法保证应答网络地址的随机性。因此网络调查可能只在某些特定情境下适用，例如有一个详尽的抽样框（比如某个机构中的成员列表），并能够将网络问卷发送给指定的个人，并辅之以恰当的请求和应答激励措施，以及通过坚持不懈的追踪努力将无应答转变成应答。


为了避免此问题，我们常常使用另一种替代方法，即在每层内也对各单位进行PPS抽样。为实现这一点，将所有单位按规模排序，并对总人口进行累加计算。接着选取随机数，并抽取那些包含随机数字的单位。例如，假设我们想在加州的十个最大的城市中按PPS方法抽取5个城市作为初级抽样单位（PSU），并在每个初级抽样单位（PSU）中访问100人。〔由于城市规模间存在较大差异，因而有意义的做法既可采用可重复抽样（with replacement），也可将洛杉矶或圣迭戈分成几部分，并将每部分作为独立城市处理。我采用的是前一种方法。〕表9-2显示了各城市人口（此处为1990年人口普查数据）、城市按规模排序时的累计人口规模以及十个城市的常住居民占总人口的比例。



表9-2 1990年加州十个最大城市的人口规模、累计人口规模和每个城市的居民占总人口的比例






现在我们需要选取一些随机数。在统计教材的最后找一份常用随机数表，对每行任意选取第三到第九个数字，我得到下面的结果：

9732533 超出范围（忽略）

4204805 选择圣迭戈（因为4204805落在3485399～4595947之间）

2268953 选择洛杉矶

1902529 再次选择洛杉矶

799970 再次选择洛杉矶

6574717 选择奥克兰

注意，洛杉矶在5次抽样中被抽中了3次。（当然，因为洛杉矶人口占加州十个最大城市总人口的43%，所以如果重复抽样许多遍，洛杉矶被抽中的可能性大约为五分之二。）因此我们将洛杉矶三等分，并将其每部分与圣迭戈和奥克兰一起作为初级抽样单位。以这种方式继续在初级抽样单位中抽取较小的单位，我们保证居住在十个城市中的每个居民被选进样本的机会近似相等，因为一个城市被选入样本的机会与其城市规模完全成比例。

注意，我的措辞是“近似相等”。这是因为多阶段的抽样过程会引入一种“团块结构”。例如，这里每个初级抽样单位都应代表20%的总体，但每个城市的人口却不一定是20%总人口的倍数。虽然团块结构总是存在的，但每个阶段抽样单位的数量越多，则该问题就变得越小。

调查机构一般会重复使用同样的初级抽样单位。例如，全国民意研究中心（National Opinion Research Center，NORC）随着每次新的人口普查数据（用以确定人口规模）的发布，每十年改变一次初级抽样单位。由于在每个初级抽样单位中保持着稳定的调查员队伍，NORC这样做就可以避免在每次调查时重新雇用和培训新调查员的成本。抽样设计中事先固定且保持不变的部分被称为抽样框（sampling frame）。



PHILIP M.HAUSER（1909～1994）

 是一位人口学家，他在芝加哥大学度过了其整个学术生涯。1929年他获得学士学位，1933年获得硕士学位，1938年获得博士学位，所有这些都是社会学的学位。1939～1947年他服务于美国人口普查局，先是担任人口普查局的首席助理统计学家，并最终担任副主任（1949～1950年担任执行主任），他对社会科学做出组织及学术方面的重要贡献。在人口普查局，他在创建1940年人口普查中首次使用的20%样本长表，以及在降低样本低估（尤其是低估黑人样本）的方法方面起到了主要作用。



在芝加哥，他发表的论著涉及许多议题，其中最为著名的是对不同种族及不同阶层死亡率的研究（Kitagawa and Hauser，1973）。他建立了芝加哥大学人口研究中心，并担任主任30年，培养了100多位博士，其中许多来自发展中国家。他可能是唯一一位曾担任过社会科学领域三个主要专业学会——美国社会学学会（American Sociological Association，ASA）、美国统计学学会（American Statistical Association，ASA）和美国人口学会（Population Association of America，PAA）——主席的人。


当对规模较大的、地理上呈多样性的总体进行抽样时，我们一般会逐级缩小抽样单位并重复选择过程。例如，在1996年中国的全国性抽样调查（Treiman，1998）中，我们将国家分为城市和农村。然后在城市和农村内部，我们分别用PPS方法抽取县（或与之级别相当的城市区域）。接着在每个被选中的县用PPS方法抽取镇〔或城市中的邮政区域（“街道”）〕。最后再在被选中的镇用PPS方法抽取村（或城市社区）。

在选定小的地理单位后——如中国农村的村庄，或城市的街道、社区，可以使用四种标准的方法去选择受访者：

（1）从人口登记中随机抽取；

（2）从地址列表中随机抽取（家庭户样本），并继续从家庭户中抽取个体；

（3）随机移动方法（选取家庭户的另一种方法）；

（4）配额抽取。


人口户籍样本
 在保存人口户籍的国家（如东欧各国和中国）中，按照研究的标准（通常简单地选取某年龄阶段的人）直接从户籍资料中随机抽取个体是非常常见的方法。这是一种非常好的方法，因为它可以保证有效的质量监控——它使访问员自填问卷的作弊行为变得困难。一种简单的控制措施是询问受访者的准确出生日期。该信息在户籍资料中很清楚，但访问员却并不知道，因而访问员无法随便伪造该问题的答案。

但使用户籍抽样潜在地存在三点（相关的）不足。首先，如果户籍资料没有实时更新，则样本中将损失经常流动的人口。其次，人们的户籍所在地（例如家乡所在的村庄）与外出工作地往往不尽相同。由于对这类人的追踪成本颇高，所以他们往往在两个地方都不会被访问到。这在中国是一个严重的问题，因为北京有25%的流动人口，而其他城市的情况也大致如此，这些流动人口在城市工作但户籍却在农村。为了获得更好的官方统计记录（同时也为了——实际上这是更主要的原因——实行更严格的社会控制），中国政府自1994年起便要求在某地居住三个月以上的人口进行“暂住人口”登记；然而尽管如此，许多人却并没有登记。再次，户籍资料总是局限于登记人口而非实际人口，因而大量的外来人口——如德国的客籍工人——被排除在外，从而导致有偏误的样本。例如在德国，由于非技术工作几乎全部由客籍工人承担，因而按户籍抽样的德国样本中男性非技术工人总是明显过少。


家庭户随机样本及在家庭户中进一步抽样
 在美国和其他缺乏户籍资料的国家，抽样的难点在于为每个被抽中的小地理单元创建一份人口列表。这一过程通常包含三个阶段：列出所有家庭户，并从中抽样，以及作为访问过程的一部分，在每户内随机选取一人（或多人）进行访问。

田野调查人员会走遍其负责的区域，对每个住处进行定位并且记录在案，以列出区域内的所有家庭户。对郊区的独户住宅来说这相对容易——尽管我们仍需注意把其中与子女同住的岳父母、公婆等类似的家庭成员包括进来；而在涉及一些有非正式住宅的区域，如有人居住在车库、店铺时，这就变得很困难。〔当代的中国城市就是这样一种状况。若要了解在这种环境下进行抽样调查所面临的巨大挑战，可参见Treiman、Mason等人（2006）的研究。〕同时，如何进入有门卫的社区或安装门禁的楼宇也是一项挑战，在列表阶段和访问阶段都是如此。

一旦编制好住户列表，我们就可以随机抽取部分住宅，并派出访问员进行访谈。接下来的问题是如何在家庭户中随机选取一人或多人进行访问。这一过程由访问员完成。他们先列出家庭户中符合调查条件的所有居民，并根据Kish表（以抽样统计学家Leslie Kish的名字命名）或其他类似方法〔见Gaziano（2005）对家庭户内的受访者进行抽样的方法的讨论〕随机抽取一人（或多人，根据研究设计决定）。例如，假设访问员被告知去访问一位年龄介于18～69岁之间的人，则他应列出家庭户内所有符合年龄条件的成员，并参照随机数表或其他工具选取一人，如选取其生日与访问日期最接近的人。

家庭户样本的优势在于能够代表实际人口，即那些居住在某地的人口。但同时它们有三点重要的不足。家庭户样本的第一点不足是，访问中的作弊行为较易发生，比如访问员可以选择那些碰巧有空的人，而不愿在被选定的人没空时，选择下次折返并完成访问。访问员应努力多次（一般三次）以完成访问，实在不行才放弃。我在90年代初在南非做调查时曾发现调查作弊行为，当时我注意到97%的黑人都是在第一次接触时接受访问的——这是一个完全令人难以置信的比例（相对于白人、亚裔和其他有色人种80%的比例）。在数据收集过程中同时建立有关访问过程的信息对发现此类问题至关重要——例如，让访问员记录每次拜访的日期和时间，以及拜访的结果，同时对每个家庭成员都至少收集年龄和性别信息，并将其存入分析数据，从而允许分析者将受访者的分布与所有家庭户成员的分布进行比较。在我所做的南非调查中，通过使用此类信息我发现男性样本不足，因而通过调查机构收集了男性的补充样本。

家庭户样本的第二点不足在于它们不是真正的人口概率样本，因为相对于小家庭户，生活在大家庭的人口被抽中的概率要小。如2000年，美国有34%的家庭只有一个成年人，而54%的家庭有两个成年人，其他家庭则有三个或更多成年人（GSS数据）。显然，生活在只有一个成年人家庭中的成年人被抽中的机会是有两个成年人家庭中的成年人的两倍。

我们通常根据家庭户中符合调查条件的人数对数据进行加权，从而将家庭户样本转换成个人样本，并在保持初始样本规模的条件下使样本正常化。这在Stata中是很容易做到的。例如，假设我们的目标总体是所有成年人，因而希望根据各家庭户中的成年人口数量对样本进行修正，那么我们清点每个家庭户中的成年人口。在Stata中，我们只需简单地标识出［pweight=adults］（或者根据命令的不同，使用［aweight=adults］）。现在假设每户的平均成年人口数是2.0个，则有4个成年人的家庭户的权重为2，而只有一个成年人的家庭户的权重为0.5。同时权重的平均值为1，总和为N
 ，即样本规模。

碰巧，根据不同的家庭户规模对GSS数据进行加权并不会对大多数变量产生影响，因此对我们在前面章节中用GSS数据所做的分析总体来说并未远远背离其真实结果。但进行这类修正却仍然是十分重要的。在某些情况下，根据家庭户规模所做的修正确实会影响到结果——例如在对家庭收入进行分析时。使用美国2002年的GSS数据，根据家庭户规模进行加权使得我们对家庭收入的估计值增加了约10%（参见下载文件“ch90.do”的第一部分）：

未加权均值=50102美元

家庭户规模加权后的均值=54880美元

家庭户样本的第三点不足是我们日益难以保证较高的应答率。当东欧处于社会主义时期时，完成90%以上的访谈是比较普遍的情况；但自社会主义解体后，应答率迅速下降。同样的情况也发生在中国，尽管其应答率曾经超过95%，但却呈稳步下降的趋势。在中国的城市，由于人们越来越多地居住在带门禁的高层建筑中，这种下降情形尤为严重。GSS的应答率一般约为75%，而美国其他调查的应答率则更低，因此我们得到的很可能仅仅是目标总体的一个非随机次级样本。例如在GSS数据中，由于男女应答率的不同，男性样本常常不足（Smith，1979），从而对总体人口所做的任何估计，只要其存在男女差别——例如关于主观态度的题目就是如此——都将是有偏的。



高级抽样方法

 有一种更高级的方法来替代先对家庭户进行列表而后抽样，然后再在被抽中的家庭户中对人口进行列表而后抽样的办法。那就是对每个小型区域进行小规模的普查，拜访每个家庭户，并记录每位居民的年龄、性别及其他特征，然后直接从符合调查条件的个人列表中进行抽样。虽然该方法会显著地增加调查成本，但它远比针对地址列表的抽样准确，因为各家庭户规模差异极大，而且尤其是在那些高密度社区，经常存在一些较隐蔽的家庭户——因而如果没有访问当地居民并询问是否存在此类家庭户，它们就会在样本中被遗漏。


我们经常使用两种方法来提高应答率：一是抽取比访谈目标更大的样本，从而抵消无应答人数；二是在某个访谈无法完成的时候，由访问员使用一个新样本，通常是用同一区域内的新样本进行替代。这两种方法都可以增加完成的样本量，但却不能克服因潜在应答率的不同而导致的偏差。


随机移动样本
 随机移动样本（random walk samples）是家庭户样本的一种变体。在每个小型区域内，我们要求访问员从某一指定地点开始，（通常是在某个十字路口）向特定方向行进，并选取其遇到的每一个第n
 个地址（我们甚至可以使用随机数作为不同间隔），并在每个路口都拐入特定的方向。这相当于快速创建了地址列表。但我们并不推崇这种方法，因为它除了具有家庭户样本所固有的那些不足之外，即使在访问员非常诚实的情况下，也将很难发现那些隐蔽的居所。同时，与常见的家庭户抽样相比，在使用这种方法时作假尤其容易，因为列表、抽取和访谈家庭户都是由同一人完成：通常除了那些被实际访问到的人之外，我们很少有关于潜在样本的具体信息。此方法仍被使用的原因在于相比于户籍资料抽样和传统家庭户抽样，其成本较低。在最早两期（1972年和1974年）的GSS调查中就结合使用了随机移动方法和一个配额样本。


配额样本
 在配额样本（quota samples）中，访问员被要求获得一定数量具有某些指定特征人群的相关信息——如40岁以下的女性、40岁及以上的女性、职业女性等。配额方法多与多阶段概率抽样结合在一起使用：我们先用多阶段概率抽样方法选取小区，然后在每个小区内，由访问员进行访问以完成配额。

配额样本通常并不是一个好办法，因为：首先，它们不满足允许有效统计推断的条件——它们不是任意总体的概率样本。其次，它们产生的只是其想要代表的总体的有偏样本，更多地包含了那些在调查进行时容易接触到的人。再次，严格控制的配额抽样只在使用概率抽样非常困难的情况下才有用，以保证更高的总体覆盖率。



分层概率样本



多阶段概率样本有时是分层的，也就是在抽样设计中将各部分总体单独处理。例如，在抽样之初就将城市和农村分开，并分别从这两部分中抽取独立样本。之所以要进行样本分层，其主要原因是为了从每层中都能抽到足够数量的样本以保证分析需要。例如，为了对美国各州的某些现象进行估计，我们需要对全国样本按州分层，否则在那些较小的州，我们可能只会抽到很小的样本，或者根本抽不到任何受访者。使用分层抽样的第二个原因是使整群效应最小化，本章稍后会详细讨论该问题。



无应答的原因

 无应答的主要原因是访问员不能联系到目标家庭户（如在有门禁的社区和高层公寓），或者无人在家，或者户主拒绝接受访问，而无法开始访谈。基于此，高质量的调查通常会通过邮件来试图联系目标家庭户，以解释调查的原因，从而为访问员的入户做好铺垫。在被联系到的家庭户中，相对较少的人会拒绝访问（尽管拒访率在上升，尤其在城市更是如此），而几乎不会有人在访谈开始后要求终止。





设计效应



由于全国性抽样调查一般基于多阶段区域概率样本，因而导致其存在一个问题——那些基于随机抽样假设的标准统计软件倾向于低估数据中的真实抽样误差。其原因在于，当观测值聚类分布（来自几个选择性的抽样点）时，许多变量的群内方差会小于其总体方差。这意味着群间方差——决定了整群分布样本标准误的群均值间方差——远大于同一总体的简单随机样本方差。这类偏小的群内方差，尤其是有些社会人口变量的方差，常常典型地出现在多阶段概率样本的第三层抽样小区域里。例如，各个街区在教育、年龄、种族等特征上常常比整个国家这一总体具有更强的同质性。其结果是，当我们基于简单随机抽样的假设使用统计方法的时候，我们所计算的标准误常常太小。因而我们不仅需要考虑群内个体间的方差，而且也需要考虑群间方差。这正是调查估计（survey estimation）所做的。〔对该方法的详细介绍，尤其是其在Stata中的应用，可参见Eltinge和Sribney（1996）的论文。然而，自这篇论文发表以来，Stata中的调查估计程序已经得到极大的拓展：它们现在能够处理两级以上的多阶段设计，并且对更多的估计程序都有了调查估计版本。〕

为了说明设计效应（design effects）给标准误带来的影响——考虑到我们处理的是整群样本这一事实——我会以1996年在中国设计全国性抽样调查的过程中所进行的一些抽样实验为例（Treiman et al.，1998）。因为这次调查是将访问员从北京派往各个抽样点，因而出于成本的考虑，我们试图严格控制抽样点的数量。然而，由于中国是一个内部异质性非常强的大国，因而高度整群的样本势必产生我们不可接受的巨大的抽样误差。为了了解整群效应可能产生的潜在问题，我们用1990年1%人口普查样本做了一些分析。

尽管我们做过多次实验，但此处我只举其中一例来说明整群效应的潜在问题，即一个农村样本的三阶段抽样设计。第一阶段用PPS方法随机抽取50个县，第二阶段同样用PPS方法在每个县内随机抽取2个村，第三阶段在每个村随机抽取30名年龄在20～69岁之间的人。因此该抽样设计将创建一个300人的样本。以同样的方法，我们在城市中抽取相应的样本。为了检验相对于同一总体而言，整群样本是否会产生比随机样本更大的抽样差异，我们计算了几个中国人口特征统计量，并估计每个统计量的设计效应（deff
 ）。设计效应是考虑到使用整群样本所计算的抽样方差与假设使用同样规模的简单随机样本所计算的抽样方差之比，也可被看作是决定样本规模的一个因素。如果设计效应为2，则说明我们需要两倍规模的整群样本才可以获得与简单随机样本同样的标准误（Kish，1965：259）。



LESLIE KISH（1910～2000）

 是20世纪最杰出的调查统计学家之一，其具有开拓意义的专著
 
Survey Sampling

 （1965）后来成为该领域的标准。他在复杂样本的统计推断方法以及其他应用的发展方面做出了突出贡献（Kish发明了
 
deff

 和
 
meff

 统计量）。他还协助建立了密歇根大学调查研究所，并为其设计抽样。



Kish出生在原属匈牙利的波普拉德（Poprad），该地现属斯洛伐克。1925年，他与家人来到美国，其父不久后去世，他在支持母亲和兄弟姐妹们的生活之余在纽约城市学院的夜校取得了数学学士学位。其间，他还在西班牙作为国际纵队成员参加反法西斯战争两年。取得学士学位后，他前往华盛顿，先后任职于人口普查局和农业部。后来他再次成为志愿兵，这次效力于美国军队。1947年他前往密歇根大学，在那里他不仅协助建立了社会研究院，并担任教职，而且完成了硕士和博士学业。他在密歇根度过了余生。


我们必须对各个统计量分别估计其设计效应，因为各个统计量的设计效应有可能显著不同。在某些情况下，尤其在样本是分层的时候，设计效应甚至可能降到1以下（即设计样本得到的抽样方差实际上小于随机样本）。

表9-3中的左栏（标题为“未分层样本”）显示了在1990年中国人口普查中按前述的方法抽样所产生的几个统计量的设计效应。第二列数字表明设计效应极大，在城市样本中尤其如此。例如，平均受教育年限的设计效应是13.43，这意味着我们在普查样本中用整群方法抽取的3000人样本仅仅获得了223人随机样本的标准误。虽然表9-3中的大多数设计效应并不都是如此大，但它们对说明我们的研究设计是不恰当的来说已足够大了。我们该如何改善呢？



表9-3 按教育分层及不分层样本的主要统计量的设计效应，整群抽样的3000人样本（初级抽样单位是50个县，每县抽2个村或2个社区，每个村或社区再抽30名年龄在20～69岁之间的成年人）








用分层抵消整群效应



抽样统计量的一个有趣并强大的特征是，在某些条件下我们能够通过对样本进行恰当的分层来或多或少地抵消整群效应——根据特定标准将总体分成几个次级总体，并对其分别抽样。根据与我们的分析变量显著相关的一个（或多个）变量对样本进行分层，通常几乎能够消除设计效应。其原因在于，一个分层的样本相当于一组对应各层的独立样本。而我们精心设计的层相对于整体样本则具有更强的同质性，这不仅仅是相对于分层变量而言的——这是我们根据这些变量进行分层的必然结果——对于其他变量来说也是如此。这种同质性将会产生较小的标准误估计。

成功地进行样本分层的关键在于使用那些与我们的分析主题密切相关的特征变量。在前文所述的中国调查的抽样实验中，我们使用具有初中及以上受教育程度的成年人口比例对县进行分层。这样做的效果很明显——在实验中的每组对比中，设计效应都被降至1以下，参见表9-3中最右边一栏（标题为“分层样本”）。这些结果意味着，就表中所示的变量而言，中国的教育分层样本实际上优于简单随机样本。

在本章稍后部分，我会展示基于这些抽样实验而设计的1996年中国调查数据的调查估计方法，但首先我们需要介绍抽样设计的一些其他特点。

正如本章前面提到的，使用分层样本的第二个原因是对不同的次级总体按不同的比例抽样。在中国调查的抽样中，我们就是这样做的。虽然为了方便，我常常将中国的调查数据作为两个独立样本（城市样本和农村样本）展示，但城乡差别亦可被简单地看作第二个分层变量。然而，由于调查进行时中国大约有75%的农村人口，为了取得分析所需要的同等规模的城市和农村样本，我们以3倍的抽样比率抽取城市人口。1982年和1987年美国GSS调查使用了同样的策略，以取得足够大的黑人样本，从而满足对黑人和非黑人的独立分析。



用于设计实验的中国分层样本是如何构建的

 因为分层样本是将各层看作独立样本的多阶段概率抽样，因此该抽样方法类似于我们先前介绍的以加州城市样本为例的方法。为了抽取中国样本，我们首先利用1990年人口普查数据将所有县级单位（县、县级市和大城市的区）分成城市和农村两部分。我们将这两部分看作两个独立总体——中国城市人口总体和中国农村人口总体。首先，农村总体包含约2400个县。我们将这些县按照具有初中及以上受教育程度的成年人口比例的大小排列，然后将县划分成规模近似的25层，其中每层大约包含4%的人口。其次，我们用PPS方法从每层抽取两个县，即随机选取第一个县，再对初始数字加上该层人口的一半，从而系统地选取与该加总数字相对应的那个县，并在必要时进行循环。剩下的步骤则是用通常的方法进行PPS抽样。我们用同样的方法创建城市样本。



加权（weighting）
 由于对总体的各部分使用不同的抽样比率，我们的样本显然不再具有总体代表性，因而使用整个样本计算的任何统计量都将是有偏的。例如，若我们简单地估计中国样本的平均受教育水平，则由于被过度抽样的城市人口相对于农村人口具有较好的教育，我们会得到高估的统计量。而若对1982年或1987年GSS数据进行类似的简单计算，则会低估总体的受教育水平，因为被过度抽样的黑人的受教育水平要远远低于非黑人。为了修正这些误差，我们会按抽样比率的倒数对数据进行相应的加权。

例如，1996年的中国调查包括（大约）3000人的农村样本和3000人的城市样本，为了修正城市人口3倍于农村人口的抽样比率，我们分别给城市人口和农村人口指定权重w
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 。注意，我们并不希望简单地给城市人口指定权重为0.33，而给农村人口指定权重为1.0，因为这会产生一个4000人的加权样本，而真实的样本规模是6000个。相反，我们会用初始权重除以平均权重（0.67），从而将数据调整回初始的样本规模（当然，我们所做的仅仅是将家庭户样本转换成个人样本）。这样我们就创建了一个新变量（权重），对于城市样本它的赋值为0.5，对于农村样本它的赋值为1.5。这会产生一个6000人的加权样本（它与未加权样本的规模一致），其中包括1500人的城市加权样本和4500人的农村加权样本，与其各自的人口规模相对应。接着我们才可以对人口总体计算无偏的概括性统计量。但应注意该方法高估了农村受访者的信度（农村样本实际上为3000人，但我们将其看作4500人），以及类似地，我们低估了城市受访者的信度。



在Stata中对数据进行加权

 在Stata命令的选项之前标注［＜权重类型＞=＜权重变量名＞］可将权重包含在Stata计算中。例如，对于某一权重变量为
 
WT

 的样本，为了获得
 
Y

 对
 
X

 的回归，我们写如下的Stata命令：reg y x［pweight=wt］。Stata允许几种不同形式的权重，详见《用户指南》（
 
User’s Guide

 ）（StataCorp，2007）。一般来说，概率加权（pweights）是分层概率样本的合适的选择，并且它也是Stata的调查估计命令中使用的加权方法。然而不是所有的Stata命令都允许概率加权，并且它要求频数权重为整数。因此我建议在少数需要对数据进行加权但却不适合进行调查估计（本章稍后会讨论调查估计方法）的情况下，在不允许概率加权时使用分析加权（aweights）。Stata会自动对概率权重和分析权重进行标准化以使之符合未加权样本规模，因而分析者不必再执行此步骤。


有时我们需要设计一些更复杂的加权。例如，对中国样本，我们首先使用家庭户中的成人数作为第一个权重对家庭户规模的差异进行修正，接着加权以修正对城市人口的过度抽样。我们最后将这两个权重相乘得到一个总的权重，此权重是合理的，因为每个权重符合均值为1的正态分布——这也说明，加权数据总量与未加权数据总量相等。

前一章我们已经提过，一些调查单位会考虑应答率的不同而设计一系列复杂的权重。也就是说，他们对数据进行加权，以保证样本中关键变量（地理位置、性别、年龄、受教育年限等）的分布符合如人口普查的标准人口分布〔该方法在Stata 10.0中可以使用-svyset-命令的-poststrata（ ）-和-postweight（ ）-选项完成〕。当无应答率在所关注的人群组间显著不一致时，可以使用此方法。但它也存在潜在的误导性，因为它假设在由用来构建权重的变量所组成的n
 维交叉表中组内无应答者与应答者具有同质性。

权重的使用在一定程度上讲是有争议的。有些人主张永远不要对数据进行加权，而应该在分析中包含用以构建权重的所有变量。他们认为加权掩盖了那些重要的、应该被清晰地模型化的隐藏效应。关于此问题的讨论很多。城乡差别固然是中国最突出的特征，正如美国的种族差异一样。因而相比于对数据进行加权并忽略这些差别，在分析中准确地对中国的城乡差别或美国的种族差别进行描述，探讨它们与其他合适变量的交互作用，会更加富有意义。但从实际出发，加权有时是不可避免的，尤其是在计算描述统计量的时候。如果我们想准确估计中国的教育获得，我们的确需要对数据进行加权以修正对所受教育较好的城市人口的过度抽样，等等。此外，对不必要的变量效应（nuisance effects）建模有时候是无意义的——这些效应可能只会影响结果，但却不是实际研究所关心的问题。家庭户规模就是这样一个例子。在这种情况下，我们只需对数据进行加权以修正这类影响，而不用去关注影响究竟为何。当然，我们面临着两难选择：要么这些效应不重要，则我们不必进行加权；要么这些效应很重要，则将其模型化也是必需的。

对数据进行加权至为关键的一点是，分析者必须完全理解对数据所使用的加权方案。加权经常是十分复杂的，也正因如此，对加权方案的描述常常很糟糕。虽然需要付出极大的努力，但完全理解加权方案可以避免将来产生的大量麻烦以及分析中的错误所导致的难堪。一般来说，每当开始使用一个新数据集时，都应该尽可能地多收集关于样本设计和执行的文献——当然，接下来的工作是仔细阅读它们。


用Stata进行调查估计
 为了获得对多阶段样本的标准误的正确估计，我们需要使用特别为此类样本设计的估计方法。Stata提供一系列针对许多常用统计量的标准误估计的调查估计（survey estimation）命令，包括均值、比例、OLS回归系数和逻辑斯蒂回归系数。尽管有所限制，但这些命令使在多阶段样本的每一层同时考虑整群和分层成为可能。

为了展示使用调查估计方法的效果，我先来重复第7章中的例子，即运用调查估计方法重新分析中国人所掌握词汇量的决定因素。接着，以美国女性收入的种族差异为例，展示如何对次级样本做调查估计。最后，分析美国教育获得的种族差异（即前面章节讨论分解均值之差时所使用的例子），以展示如何对合并几个年份的GSS数据（或其他数据集）进行调查估计。中国的数据和GSS数据的介绍详见附录A，如何对GSS数据进行调查估计详见附录B。



Stata 10.0调查估计方法的局限性

 虽然Stata 10.0在针对多阶段样本正确估计标准误设计效应的能力方面，相比于之前的版本得到了很大提高，但是它仍然存在一点严重的不足：由于Stata估计标准误的方法所限，对于仅含一个抽样单位的层，默认的设置无法报告标准误。Stata 10.0提供了三种其他方法，但它们只在仅含一个抽样单位的层的个数为1的情况下有用——尽管在这种情况下，Stata会建议将这些单独的抽样单位与其他单位合并［
 
Survey Data

 ，154（StataCorp，2007）］。当抽样设计决定了各层中都只有一个抽样单位时，这些方法也不适用。〔注意，在Stata的应用中，“某一阶段的抽样单位是会在下一阶段的层出现”［
 
Survey Data

 ，154（StataCorp，2007）］。〕这就是GSS调查使用的设计，其中各层都只有一个初级抽样单位；这也是此处分析的1996年中国调查中所使用的设计，即在每个县中只抽取一个镇。



我采用的解决方法是忽略每层只有一个单位的阶段，但这会低估整群效应的大小。例如在中国的调查中，每个县抽取两个村，但每个村都是抽自一个镇，因而忽略镇这一层会导致整群的这一维度不被考虑。虽然这不是最优的方法，但我认为这种方法比忽略所有的次级阶段要好，这正是Stata 9.0之前的版本所使用的方法。




一个具体例子：中国的识字水平



下面是用两种方法估计的回归估计量和标准误的比较：一种使用调查估计方法，另一种则假设数据来自一个简单随机样本，就如同我们在第7章所做的那样（见表9-4）。这里分析的1996年中国调查数据使用与本章前面介绍过的样本实验类似的设计，唯一的不同之处是，在实际调查中我们只在每个县抽取一个镇，并在每个镇抽取两个村。〔关于如何获得调查的详细文件可参见附录A，其中包括抽样设计的信息（文件的附录D）以及如何获取数据。〕



表9-4 20～69岁中国在职成年人样本在10个词的测试中正确识别数量的决定因素（

 

N


 
=4802）






Stata要求在指定估计命令则之前设定所有涉及数据属性的信息。一旦使用-svyset-命令完成此步骤之后，估计命令就会如常执行，只是用调查估计命令替换了非调查估计命令。关于中国识别词情况的分析，用来进行调查估计的命令显示在下载文件“ch09.do”中，也可参见-log-输出文件“ch09.log”。

Stata 10.0调查估计命令提供四个关于调查设计效应的统计量：错误识别效应meff
 ，Kish（1965）发明的经典设计效应deff
 ，以及它们各自的近似平方根meft
 和deft
 。在这四个统计量中，我发现前两个最有用。这些系数被报告在表9-4中，它包含对中国人识别词情况决定因素的三种估计：未加权的简单随机抽样回归，加权的简单随机抽样回归，以及调查估计回归（最右边一栏题为“基于抽样设计”）。最后，表中显示了另一个探索性设计统计量，我称之为meff


W




 。



错误识别效应



错误识别效应（meff
 ）是基于设计的估计命令所计算的抽样方差（标准误的平方）与基于未加权简单随机抽样（unweighted simple random sampling）假设所计算的抽样方差之比。因此，Meff
 透露给我们的信息是，在既不考虑整群效应也不考虑抽样比率的差别时，简单地计算统计量会导致抽样方差偏误——这就如我们在前几章所做的那样，或就当前的例子而言，这是指表9-4前两列所显示的计算。根据meff
 的定义，在第一行meff
 =2.93=0.010

2


 /0.006

2


 〔或者准确地说，是0.0095421

2


 /0.0055767

2


 （参见可供下载的-log-文件）〕，即基于设计效应计算的标准误的平方除以基于未加权简单随机抽样计算的标准误的平方。在某些情况下，如同在我们现在的例子中，严重低估了抽样方差；因而对于中国的调查数据，这种简单的估计方法是完全不适用的。

仅对数据进行加权但忽略整群和分层效应也是不足的，表9-4最右边一列的计算值即证明了这一点。这个系数为meff


W




 ，它是考虑设计效应所计算的抽样方差与加权但不考虑整群和分层效应所计算的抽样方差之比。〔该系数不在Stata的选项范围内——因而我出于探索的目的创建了一个——它必须手工计算，或者编写一个Stata程序来代替。参见下载文件“ch90.do”（第二部分）以了解我用Stata所做的计算。〕显然，是否考虑整群和分层效应所得到的方差估计值是非常不同的。因此，我们再次看到考虑抽样设计对获得正确估计的系数标准误的重要性。



设计效应



如本章之前所介绍的，设计效应（deff
 ）是复杂抽样设计中基于（抽样）设计的对某一统计量的抽样方差估计和基于同等样本规模的简单随机抽样假设的抽样方差估计之比。因而meff
 不同于deff
 ，它给出的是实际数据在两种条件下获得的抽样方差的比率：①在考虑整群和分层效应以进行基于（抽样）设计的估计时，②以及忽略整群效应和权重，对简单未加权随机样本进行统计量的估计时；而相比之下，deff
 是基于（抽样）设计的抽样方差与在实际中用简单随机抽样进行调查时所期望的抽样方差之比。从这一角度讲，meff
 更具有参考价值，因为它反映了简单估计所导致的后果。


Deff
 可以被看作是一个方差膨胀器，它表示抽样方差因观察样本中的整群效应而膨胀的程度。因为标准误是样本大小平方根的函数，所以deff
 也可被看作整群设计的样本想要获得与简单随机样本同样大小的标准误所应扩大的样本规模。

在当前的例子中，尽管我们已经尽力对样本进行分层，但对受教育年限而言我们仍有相对较大的deff
 ：2.99。这就意味着对受教育年限的估计而言，大约6000人的整群样本的精确度相当于2000人的简单随机样本的精确度。虽然相比于从基于1990年中国人口普查数据的设计实验中我们得到的城乡样本设计效应（8.22和13.43）而言，这已经是很大的进步，但设计效应依然偏大。幸运的是，模型中的其他变量并没有如此大的设计效应（除了截距项）。

在对调查结果进行分析的过程中，事实上并没有什么理由去计算deff
 。因为deff
 所提供的信息主要用于设计一项新的调查（如前面讨论的中国人口普查数据）。对于已掌握足够抽样设计信息的样本，我们只需简单地用标准方法进行分析，唯一不同的是，我们应该使用调查估计的命令，而不是假设的简单随机抽样的命令。但不幸的是，我们所需的这类信息经常——事实上是在很多情况下——都没有包含在调查文件中，尤其是对过去的调查而言。

在这种情况下，有一种次优的方法。比如将样本看作比实际的样本小，例如将其赋予权重为0.75、0.67或0.50（这很容易完成，我们可以创建一个权重变量，并令之等于0.75、0.67或0.50，或设计效应的倒数；或者我们也可将任意存在的权重变量与设计效应的倒数相乘）。用0.75加权也就是假设分析中的每个统计量都具有1.33（=1/0.75）的设计效应。由于不同统计量的设计效应可能显著不同——正如我们已经看到的那样，因而这并不是最优的方法，但至少它优于那些盲目假设多阶段概率样本中的所有调查数据与简单随机样本中的调查数据一样准确的方法，那正是当我们对设计效应不做任何修正时所做的。

在GSS调查中，设计效应在态度题项上大约为1.5，而在社会人口题项上则大约为1.75，对不同的整群来说具体值的差异会更大（Davis and Smith，1992）。因此，我们可以用设计效应的倒数对样本进行加权以近似地修正标准误，例如，至少我们可以用0.57（=1/1.75）对GSS数据进行加权。然而，最近年份的GSS数据包括了SAMPCODE变量，因而可以使用调查估计方法。GSS使用复杂抽样方法，其抽样方法每十年都会发生变化，而且使用不同的抽样框。因此，从某种程度上讲，在趋势分析中正确使用调查估计方法是一件棘手的事情，即使将年份看作层也仍是如此。然而在分析单个年份的GSS数据时，调查估计则稍微容易（有关GSS样本设计的变化及其对调查估计的影响可参见附录B）。



调查估计的替代方法

 如果仅在一个层存在整群效应，且缺乏分层信息时，我们可以用传统的回归命令-regress-结合-robust-或-cluster-选项来作为调查估计命令的替代。这种方法将给出与未分层情况下（四舍五入条件下）使用调查估计命令一致的标准误。也就是说，-robust-和-cluster-选项考虑了整群效应，但不考虑分层。一般来说，不考虑分层会产生较大的标准误，但并非总是如此。



这一方法使得即使当样本设计信息缺失时，我们也可以对整群效应进行部分修正。由于几乎所有的大型人口调查都是在地理意义上整群分布的，所以可以用地理位置作为整群变量。此外，在有包含家庭户及其成员信息的数据时，也可将家庭户代码作为整群变量（加上数据中任意的地理位置代码）。




如何在Stata中对样本规模进行向下加权

 当我们了解到或怀疑调查使用了复杂抽样方案，但又缺乏其他信息的时候，为了近似地反映抽样设计效应对标准误的膨胀效应，我们应该用1～3个因子对数据进行向下加权。在Stata中我们可以使用［iweight］命令来创建一个不对样本规模进行标准化的权重，以实现这一目的。应注意，使用［iweight］就相当于使用［aweights］，而不同于使用［pweights］。但在做模型估计时使用［aweights］一般不正确，它会比使用［pweights］产生更小的标准误。因此，这显然是一种退而求其次的方法。所以在大多数情况下，我们应努力确定实际的抽样设计，并获得变量以正确修正复杂抽样设计效应的调查估计方法（但我们需要非常努力才能做到这一点）——即使这意味着我们需要重新联系那些可能已经转向其他研究的调查初始负责人，是他们在最初就未注意去整理这类关于抽样设计的文件。




次级总体分析：教育和种族对女性收入的影响



关于Stata中基于抽样设计的估计程序，有一点值得特别强调：当分析仅限于一部分样本时，简单地排除那些不满足条件的样本是不合适的。其原因在于抽样设计的特征适用于整个样本，而不适用于分析时所选择的次级样本。要正确地分析次级样本，应在Stata的估计命令中使用-subpop-选项（参见下载文件“ch09.do”和“ch09.log”的第三部分）。为了说明如何使用该选项，以及进一步展示使用调查估计方法将如何显著地改变结论，这里我会使用1994年GSS数据简单地分析教育和种族对女性收入的影响。

1994年GSS数据是一个分层的多阶段样本。第一阶段的抽样单位是2489个美国城市地区和非城区的县，它们被分成100个层，每层用PPS方法随机抽取一个初级抽样单位（PSU）；然后在初级抽样单位内继续用PPS方法抽取384个二段单位（街区），并视具体情况进行第三阶段抽样。但GSS数据文件中仅仅使用变量SAMPCODE来识别PSU。如我们之前解释过的，因为Stata不允许每层只识别一个PSU，因而我设定PSU，但不设定层，将分析看作只包括一个抽样阶段。这种方法很可能低估真实的标准误，但就我们得到的信息而言它是最好的选择。

表9-5显示了三个模型的系数和标准误，每个模型都用三种方法估计：一是将样本直接看作总体的简单随机样本；二是对样本进行加权以修正不同家庭户规模的影响；三是考虑GSS调查中使用多阶段抽样设计带来的第一阶段的整群效应。在这些模型中，教育以样本中女性平均受教育年限的偏差来表示。

我们先来比较各个模型。显然，调整由于家庭户规模差异而导致的在抽样时被选中的概率差异对结果具有不可忽略的影响。基于不加权简单随机样本的估计（第I部分）显示，相比于模型1，模型3的R
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 显著增加，因而我们的结论是不同种族女性收入的决定因素不同。然而加权样本估计（第Ⅱ部分）和调查估计（第Ⅲ部分）都不能得出同样的结论。根据这两种估计，我们应接受女性的教育回报并不存在显著的种族差异的零假设。这也向我们展示了修正将家庭户样本看作个人样本所导致的误差会给结论带来很大的变化。



表9-5 1994年美国成年女性的收入决定因素模型，多种设计假设（

 

N


 
=1015）






如果不对数据进行加权，则另外一种替代方法是引入家中成年人数量的一系列虚拟变量，以及这些虚拟变量分别与种族和教育的交互项，或者还需引入这些变量的三维交互项。除非我们分析的重点是种族和教育的差异如何随家中成年人的数量而变化，否则该方法显然过于复杂和冗长。总的来讲，我认为这个例子清楚地说明了当信息允许时，我们一般应该进行调查估计的原因。

我们还应注意，在第Ⅱ部分和第Ⅲ部分的相应模型中，尽管标准误不同，但R

2



 却是相同的。这遵循R
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 的定义，即它是围绕回归面的方差与围绕因变量均值的方差之比的函数。由于在第Ⅱ部分和第Ⅲ部分的点估计相同，因而R
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 也相同，尽管第Ⅲ部分的点估计具有较大的置信区间。

还应注意我们没有报告BIC
 估计量。尽管我们可以对简单随机样本计算BIC
 ，就如同我们在第6章和第7章所做的那样，但BIC
 对加权样本或整群样本却并不适用。对这类设计，我们估计伪似然函数，它们可能和真实似然值有显著的差异，并且在嵌套模型间以非单调的方式变化。因此，无论是似然比检验，还是BIC
 （计算时要用到似然值）都不能用于加权或整群样本的模型比较。相反，我们可以使用Stata的-test-和-svytest-命令所提供的Wald统计量。（最大似然估计是我们在第12章至第15章最常使用的估计方法，其详细介绍参见附录12.B。）



合并历年GSS数据



之前我曾建议，在某些情况下可将从同一总体中抽取的几个样本合并成单一数据集。尤其在假设某一社会过程不随时间发生变化时，可以将不同年份的GSS样本合并以增加样本数量。在第7章分解均值差异的例子中我曾这样做过。现在我对同一数据稍作修改，以研究1990～2004年教育获得的种族差异（非黑人与黑人）。这个例子主要是为了说明如何合并数据（关于Stata程序，参见下载文件“ch09.do”的第四部分）。在这一分析过程中，由于每一年的样本是固定的，因此我可以将年份看作层变量。然后我通过少量的计算创建一个在各年份一致的权重变量（详细过程可参见下载文件）。在加权后，我用常规方法进行调查估计。表9-6是估计的结果。



表9-6 1990～2004年美国成年人的教育获得模型（

 

N


 
=15932）






对我们目前的目的来说，deff
 和meff
 都是有参考价值的。最大的deff
 显示，在对出生于南方（即16岁时在南方居住）这一变量系数的估计中，我们的样本具有与8754（=15932/1.82）人的随机样本同样的功效。当然，由于我们的样本已经足够大（它是8个GSS样本的合并），所以这个等效的随机样本也非常大。Meff
 系数也很大，尤其是对母亲的受教育年限而言。这再次说明不考虑加权或整群效应的简单分析会是误导性的，尽管我们有足够大的样本来弥补这一点。尽管结果非常有趣，但我不再对它们做进一步评论，因为在很大程度上这与第7章的讨论重复了。




结论



从本章的各个分析实例中我们发现，如果不考虑大型抽样调查常常使用多阶段抽样设计这一事实，不对其导致的观察样本的明显的整群效应进行修正，我们就可能很糟糕地低估抽样误差。注意，这不仅对区域概率样本适用，而且也同样适用于从组织中所抽取的样本，如学生样本（经常是先抽取学校，再抽取班级，然后是班级中的个人）、医院或诊所的病人样本等。这类调查的分析也应该使用调查估计方法。

即使不能获得抽样设计的完整信息——尽管无奈，但这也十分常见——在某些情况下，我们也可以利用访谈地址的信息去估计抽样设计信息，毕竟，几乎所有的调查都是根据其地址而呈现整群分布的。分析者应在数据中充分收集信息，以尽量了解抽样设计，从而使用Stata中基于抽样设计的估计方法，并避免高估其结论的信度。低估抽样误差，因而增加犯第I类错误的概率（错误地拒绝本来真实的零假设），这是将多阶段样本看作简单随机样本的通常结果。

本书中介绍的大多数标准统计程序都有调查估计的版本。一旦可能，我们就应该使用调查估计。而对于那些还没有调查估计命令的统计程序，我们也可以按照本章的建议使用［pweights］和-cluster-选项进行近似的调查估计。在只有一个抽样阶段且没有任何有关层变量的信息时，-cluster-选项与非调查估计方法一起使用会产生与本章所讨论的调查估计方法一致的结果（除了在分析次级总体时，仍需要使用调查估计方法）。




本章小结



本章带领我们跳出“教科书”式的分析（即基于简单随机抽样假设的分析），进入社会调查实际使用的样本分析中，并在统计分析时考虑抽样设计。我们回顾了样本的主要类型，并重点讨论了多阶段概率样本；探讨了样本分层的意义——它不仅能减少抽样误差，而且保证我们获得小群体的可供单独分析的足够样本；说明了加权估计适用的条件；之后我们转向调查估计，它是在考虑抽样设计，尤其是样本整群效应时正确估计标准误的一套方法。最后我们介绍deff
 和meff
 这两个统计量，它们是对偏离随机样本时的抽样误差的量化。




第10章 回归诊断





本章内容



在分析中，我们常会因一些问题数据而导致错误的统计推断，因此如何识别这些问题数据显得尤为重要。针对这一点，我们在本章会介绍有关模型的识别方法以及在某些条件下的修正方法。为熟悉如何应用和解释各类回归诊断工具，我们将以分析我之前发表的一篇文章为例。

如前一章所述，如果我们不对复杂样本设计的标准误估计量进行修正会导致错误推断，不仅仅如此，还有许多其他的情况会导致错误的统计推断。即便是完全注意到样本的复杂性，我们也仍会犯错。原因在于我们可能设定了错误的模型或者在分析中包括了那些反常的观测样本，有关这一点在第5章已经简要地提及。在本章，我会更深入地阐述该问题。

我要讨论这些可能性的原因之一在于，在某些情况下，同样一组观测样本在某些社会过程的假设下可能是反常的，或者它满足其他一些过程，但这些过程需要通过引入新变量或改变含一个或多个预测变量的函数形式才能揭示出来。另一个原因是这两个问题可以用同样的方法发现和修正。在这里，我们首先介绍回归诊断技术——发现问题的方法。然后，我们将介绍稳健回归——一种修正问题的方法。有关各类回归诊断的讨论主要引自Fox（1997，chap.11-12）和Stata 10.0中“回归事后估计”（regress postestimation）（StataCorp，2007）的相关章节。




引言



为了举例说明缺乏经验的研究人员因忽视数据特征经常发生的问题，我们先来看四幅散点图（见图10-1）。这些图均是为产生一致的回归估计量（斜率和截距）、一致的变量间的相关关系和一致的回归系数标准误而专门设计的。但是，只有图（a）是一条合理的线性回归直线。图（b）展示了一种曲线关系。图（c）描述了一种受到一个数值干扰的线性关系，如果没有这一数据点，其线性关系将会非常完美。图（d）展示了一个其X
 的方差和表示Y
 与X
 关系的斜率完全由一个点决定的数据集（其中，X
 是横坐标，Y
 是纵坐标）。很明显，从这四幅散点图中，我们可以发现，通过这样直观地检查变量间的关系来保证识别模型是否充分反映了数据的真实关系是一个非常好的想法。






图10-1 四幅具有同样线条的散点图




资料来源：Anscombe，1973：19-20。


除了上述例子，我们仍然需要对有关回归模型没有充分表达数据观测到的关系的其他方法保持敏感，尤其是一些可能被模型忽略的重要变量，如图10-2所示。这里，Y
 对X
 的回归显然是错误的，因为三个中间观测值对应的Y
 值比左边和右边的数据点都大。很明显，该关系可以表示成如下形式的方程：




这里，对于三个中间观测值，Z
 赋值为1，否则为0，该方程完美地预测了Y
 。直观地审视散点图（图10-2）或本章后面将讨论到的成分加残差图，常常可以揭示出引入其他变量的必要性——尽管实际中的例子并不总是这样一目了然。






图10-2

 

X


 
与

 

Y


 
关系的散点图以及将

 

X


 
与

 

Y


 
之间的关系错误地假设为线性关系模型的一条回归直线（假想数据）



另一个潜在问题是异方差性（heteroscedasticity），即不同的预测值围绕回归面的误差方差不相等，该情况会导致回归系数的标准误不正确。异方差性很常见，因为在大多数情况下观测值的方差随均值增大。幸运的是，适度违规（最大的误差方差是在最小的10倍以内）对标准误影响极小。但是，我们仍需要对较大的违规进行检验。

为检验双变量模型中的异常关系，我们可以简单地画如图10-1和图10-2那样的X
 与Y
 的关系图。然而，对于多元回归方程，每个自变量与因变量之间的零阶散点图很可能忽略重要的非线性和异常现象。因此，我们需要用到一系列额外方法，这些方法被统称为回归诊断技术（regression diagnostics）。

不过，我们可以从一个简单例子入手来阐述实际研究中存在的潜在问题。对1994年GSS数据中兄弟姐妹数与受教育年限之间的关系，假设分析者没有注意很大的编码数字代表的是缺失数据（回顾第4章专栏介绍中有关“将缺失值当作非缺失值来处理”的解释）。对于SIBS
 和EDUC
 两个变量，编码98=“不知道”，99=“无应答”。如果我们幼稚地假设数据是完整的，并在两个变量之间建立关联，将会得出结论——教育获得与兄弟姐妹数没有关系，因为r
 =0.006。然而，在排除了两个变量的缺失数据后，我们得出了一个更为可信的估计：r
 =-0.246。

除了小心谨慎之外，我们还能做些什么来避免犯这样的错误呢？第一步，也是最明显的一步是检查两个变量之间关系的散点图。如图10-1所示，这些散点图通常有很强的指导性，它们不仅揭示了像包括缺失值编码之类的大误差，而且反映了数据中的其他异常现象——曲线关系，非连续性，可能发生的忽略变量问题和数据的异方差性。图10-3是1994年GSS数据反映出的兄弟姐妹数与受教育年限之间的关系图。

这幅图直接揭示了其中存在的问题：对于显示为“NA”的数值（99）应该采取何种措施。综观此图，我们可以发现要获得有意义的结果必须省略缺失值。省略后的散点图及回归线如图10-4所示。注意，新图包括2975个样本，与之前相比只减少了17个样本，但是回归估计却大不相同。因为被省略的样本非常少，所以我们不需要考虑填补缺失数据问题（回顾第8章的讨论）。但是，即使在省略缺失样本之后，我们仍需要考虑回归估计受少数有很多兄弟姐妹样本的过度影响的可能性。下一节就将讨论如何估计这种可能性。






图10-3 1994年美国成年人的受教育年限随兄弟姐妹数变化的趋势（

 

N


 
=2992）








图10-4 1994年美国成年人的受教育年限随兄弟姐妹数变化的趋势






一个具体例子：地位获得的社会差异



在前面的例子中，所忽略的缺失样本非常明显，既容易发现也容易修改。但是，有时候错误是很难发现的。因此，我们需要一套发现数据中存在异常现象的方法。有关的回归诊断方法目前还不是非常系统。其中，许多图示法和检验方法都或多或少地做着同样的事情，所用术语也相当混乱（同样的方法用不同的名称称呼，且同样的名称被用在不同的方法中）。我已经对回归诊断的部分方法做了说明，这些方法似乎很有帮助，也很容易在Stata中使用〔关于回归诊断方法的详细讲解，见Bollen和Jackman（1990）〕。

这里，我将以我与我之前的一位学生Kam-Bor Yip合写的一篇文章（Treiman and Yip，1989）为例来讲解如何进行回归诊断。在此多层次分析中，我们对宏观社会特征如何影响地位获得的过程感兴趣。在预测18个国家中男性父亲的职业地位和男性自身所受的教育如何影响男性的职业地位获得时，我们运用了一个非常简单的模型，并假设在高度工业化的国家和父亲一代收入不平等、教育不平等程度较低的国家，儿子自身所受教育的影响较强，而其父亲职业地位的影响较弱。

在将所有数据转换成统一测度后，第一步是对每个国家分别估计微观模型，第二步是使用工业化和不平等测量预测第一步得到的回归系数的大小。尽管统计上是次优的，但这两步估计概念很清晰。〔关于统计上最优的多层次方法，见Raudenbush和Bryk（2002）；有关多层次分析的简单介绍，见第16章的讨论。〕

这是重新分析Treiman和Yip文章中方程7的结果：




其中，b


E




 为每个微观方程中将职业地位与教育联系在一起的度量回归系数，EI
 是教育不平等测量，II
 是收入不平等测量，D
 是经济发展测量。方程10.2的估计系数为标准形式。然而，回归诊断是针对度量系数的，所对应的方程如下所示（其中，回归系数表示为度量形式）：




尽管回归诊断方法对各种样本规模都是有用的，但其对小观测样本的分析尤为有益，因为这类样本对一个或一些极端观测值的影响特别敏感。

“ch10.do”和“ch10.log”为此分析结果的Stata -do-和-log-文件；大家可以下载下来结合课本一起学习，许多细节只在这些文件的注释部分给出。



准备工作



在重新分析那些已经发表了的结果时，我通常会从复制其中的图开始。Stata的-log-文件展示的数据集列表、各种概括性统计量，以及所发表文章中报告的回归方程估计量，所有这些都与所发表文章中的图一致。其实，情况并不总是这样，有大量已发表的文章存在错误，例如，作者在文章中报告的系数与由数据库得到的数据或根据作者提供的数据估计出的系数不一致。有时候是因为作者删除了一些样本或处理了变量而没有告诉读者，但有时候仅仅是因为作者犯了错误。由于用电子邮件交流的方便性，使得解决这类问题成为可能，而且这的确是值得做的。

在我第一次试图复制文章中的方程时，关于教育不平等测量和回归估计量，我得到了一个与所发表文章中的估计量不一致的荒谬的最小值。后来发现原因其实很简单——检查文章（这是我在很多年前写的文章，那时我还没有开始系统地保留工作日志）中的数据输入操作时我发现英国的记录是-69而不是-0.69，而我在校对文件时没有注意到这个问题。这里，我不想占用太多篇幅和时间详细说明我是如何发现和修正问题的，但是教训很明显：我们应该设计尽可能多的检查方法并在继续进行分析之前仔细研究每一步。

另一个好的职业习惯就是：在文章中总是详细地描述处理数据的方法和步骤，以便有能力的分析者可以基于文章和原始数据准确地复制系数。这样做不仅仅是出于谦虚，同时还有助于在发表文章前发现你们的错误，也可以避免一些研究生通过嘲讽你们所犯的错误来快速地发表他们的文章。因此，无论何时完成待发表的文章（或者即使是一篇非正式发表的文章，如放在网上的工作稿或是提交的学期论文或章节），在提交之前的最后一步应该是再次完整地运行-do-文件，并对照-do-文件检查文章中的每一个系数。你们可能会非常吃惊地发现竟然会有如此多的错误！



杠杆作用



在重复已发表文章中的结果后，现在我们来考虑这些结果是否恰当地表达了数据中的关系。我们先要观察是否存在任何具有特别高杠杆（leverage）作用的观测值，这里，杠杆是指某个（或某些）自变量中的某个（或某些）观测值的取值与所有观测值的均值或中值（centroid）间的差异。图10-1中的（d）就属于这种情况。横轴上得分为19分的观测值具有高杠杆作用。数据中存在这样的观测值是很麻烦的，因其会对回归斜率产生过度影响。如图10-1（d），如果不是那个高杠杆点的作用，图中斜率的取值会是无限的。

常规杠杆的测量是帽子矩阵（hat-matrix）的对角元素，它是个体观测值与中值间距离的无量纲测量。计算数据集中18个国家的帽子矩阵（可以在下载文件“ch10.do”中搜索“hat”），我们会注意到印度在图中具有非常大的杠杆值，几乎是平均帽子值（hat value）的4倍。通过这个点，我们可以推断印度具有过度影响回归估计的可能性。



异常值



在按照这种可能性进行接下来的工作之前，我们仍需要对数据进行进一步探索。下一步我们要寻找是否存在任何特别的异常值（outliers），即远离回归平面的观测值。为了执行此步骤，我们需要对一些观测值进行修正，因为具有高杠杆作用的观测值常常具有较小的残差，确切地说，最小二乘属性将回归平面拉向这些观测值。学生化残差（studentized residual）（E

*


 


i




 ）是对省略了某观测值的样本进行回归估计得到的残差。它是一个很有意义的统计量，因其服从自由度为N
 -k
 -2个自由度的t
 分布（这里，N
 是观测值的数量，k
 是自变量数量），使得估计具体残差的统计显著性成为可能。

然而，因为我们通常对特殊观测值没有事先假设，所以需要对显著性检验进行调整，以便同时进行推论。一个简单的方法是用我们的期望概率阈值（习惯上双尾检验是0.025）除以可能比较的数量（这里指观测数量）做Bonferroni调整（Bonferroni adjustment）。因此，该分析步骤是通过计算学生化残差识别异常值，如果p
 值小于0.025/18=0.00139，则异常值出现的概率很小。即使出现，这些异常值也不具有统计显著性，因为自由度为18-3-2=13的最大学生化残差（丹麦）是3.349，其对应的t
 值是0.00523（在下载文件“ch10.do”中搜寻“estu”）。对于这个显著性检验结果我们不必太认真，尤其是在样本量很小的情况下。Fox（1997：280）认为，当学生化残差的绝对值大于2时才应该引起注意。因此，我们需要进一步考虑丹麦（E
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 =3.35），或者印度（E
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 =1.91）。



影响作用



同时考虑杠杆作用和异常值的测量被称为影响统计量（influence statistics）。有关影响统计量的相关测量有许多，这里我们重点讨论Cook距离测量（Cook’s Distance measure，Cook’s D），该测量是对省略每个观测时回归系数变化的无量纲概括性测量。将4/N
 作为Cook’s D的阈值，在这个例子中，我们注意到只有印度的影响作用是异常大的，其次是美国的影响作用处于该标准的边缘（在下载文件“ch10.do”中搜索“cooksd”）。



评估影响的图示



至此，我们一直在讨论有关数值的概括性测量。其实，用来诊断回归的更好的方法是图示各类指标之间的关系。综合杠杆作用和异常值的两种有用的图示为Fox（1997：285）提出的杠杆—残差平方图（leavage-versus-residual-squared plot）（Stata中的命令为-lvr2plot-）和学生化残差—Cook
 距离加权的帽子图（studentized-residual-versus-hat plot weighted by Cook’s D）。这两幅图在Stata中都很容易画出（可以在下载文件“ch10.do”中搜索“what=hat”看我是如何做的），见图10-5和图10-6。图10-5中取残差平方是为了最小化误差平方和从而揭示出异常值的影响。此外，图10-6似乎可以更好地揭示出对总体影响较大的具体观测值。很明显，与其余的观测值相比，印度的影响非常突出，而丹麦具有最大的异常值。






图10-5 Treiman和Yip（1989）研究中方程7的杠杆与标准化残差平方图




注：水平线和垂直线为两个变量的均值。







图10-6 Treiman和Yip（1989）研究中方程7的杠杆与学生化残差图，圆圈大小与Cook

 

D


 
值成比例




注：水平线是帽子值的均值，垂直线在0点。




增加变量图



我们的下一步工作是试图在导致大残差或高度影响观测值的变量中找寻任何可能的系统关系。构建增加变量图（added-variable plots），也称为偏回归杠杆图（partial-regression leverage plots）或简单地称为偏回归图（partial-regression plots）是一种好方法。这些图是由简单回归构建出的类似于散点图且带有一条回归线的二维图示。增加变量图展示了两个残差值之间的关系，这两个残差值分别为：①因变量对除了一个自变量之外的其余自变量的回归残差值，以及②用①中缺失的那个自变量对其余自变量进行回归得到的残差值。

图10-7（a）中关于估计教育不平等的影响（EI
 ）显示出印度影响很大；相比于收入不平等和工业化水平，印度的教育不平等程度非常高；但同时，在印度，教育相比于收入不平等和工业化水平对职业的预期影响更大。有趣的是，该图还揭示出，如果印度被删除或被降低权重，教育不平等与教育的职业回报水平相关的斜率会负向增大。相比之下，丹麦的教育不平等相比于它的收入不平等和工业化水平而言非常低，然而其教育—职业关联度比预期的其他两个变量要强，因此，删除或降低丹麦的权重会降低教育不平等的影响程度。图10-7（b）在估计收入不平等的影响（II
 ）时显示只有丹麦是一个大的异常值。如果没有它，图10-7（b）会非常正常。图10-7（c）在估计工业化的影响（D
 ）时显示美国是一个高杠杆观测值，相比于它的教育和收入不平等水平，美国具有很高的工业化水平，因为其位于回归线以下，所以删除美国会使斜率增 大。






图10-7 Treiman和Yip（1989）研究中方程7的增加变量图





残差—拟合图与数据模式的正规检验



利用残差—拟合图（residual-versus-fitted plots）与两种分别针对异方差性和忽略变量的正规检验有助于我们分析残差是否呈系统性的分布。残差—拟合图正如其名一样，是画出残差和预测值相比较。图10-8基于我们的数据画出了这种图。该图表示即便在忽略印度和丹麦以后，数据仍存在一定的异方差性。利用Stata中针对过度异方差性的正规检验命令-hettest-，我们可以检验误差平方是否自变量值的线性函数。有趣的是，该检验结果表示我们没有任何理由否定有关同方差性的零假设，这可能是因为误差先增加而后减小。这里我们再一次看到，图示可以提供更多的信息。






图10-8 Treiman和Yip（1989）研究中方程7的残差—拟合图



第二种检验方法是通过将拟合值的二次方到四次方逐步添加到方程中，检验模型拟合程度是否提高来评估忽略变量的可能性，在Stata中可以用-ovtest-命令来使用该方法。在小样本情况下，我取p
 值为0.08作为忽略变量可能性的判断。在揭示变量之间关系的函数形式方面，乃至忽略变量的可能性方面，成分加残差图〔component-plus-residual plots，也称偏残差图（partial-residual plots）〕是有用的工具。这类图有别于增加变量图，因为它们针对最小二乘残差增加了Y
 与X


j




 之间偏相关关系的线性成分，该最小二乘残差可能会包含一个非模型化的非线性成分。图10-9是用Stata中“扩充的”版本（在下载文件“ch10.do”中搜寻“acprplot”）所做的成分加残差图。






图10-9 Treiman和Yip（1989）研究中方程7的扩充成分加残差图



从图10-9中，我们仍可发现丹麦是一个大的异常值，否则其不会在三个图中顺次出现。但是——除了一种例外——我可以认为没有忽略变量。Müller和Shavit（1998）在研究中发现，教育—职业关联度在职业教育系统完善的国家特别强，而在职业教育系统不完善的国家则特别弱。而在我们的数据中，丹麦、德国、奥地利和荷兰均具有很强的职业教育系统，但美国、日本和爱尔兰的职业教育系统很弱。Müller和Shavit发现的关系在我们的数据中似乎也存在，在回归线之上的国家具有较强的职业教育系统，而在回归线之下的国家具有较弱的职业教育系统。此结果暗示我们应该将职业教育系统的强度作为一个预测变量。为了实现此目标，我添加了两个虚拟变量以区分三组国家（在职业教育系统方面强、弱和既不强也不弱）。然后，我再次估计方程7，回归结果见表10-1的第2栏（为了方便，第1栏显示的是Treiman和Yip研究中原始方程7的量测系数，即通过本章方程10.3所得到的结果）；其余各列为接下来将讨论到的各类其他估计。

相比于最初结果，第2栏的结果更好地反映了18个国家教育—职业关联度的决定因素。修正R

2



 显著提高，且正如残差的模式所期望的，职业教育系统是强或弱的回归系数的符号和预期的一致（标准误将在本章后面讨论）。



表10-1 18个国家教育—职业关联度决定因素模型的回归系数






然而，结果是否仍然显著地受印度和丹麦影响的问题依然存在。为了判断此问题，我用新方程重复了前面讨论过的所有诊断步骤。Stata日志文件包含了我用过的所有命令，但为了节省空间和避免冗长，我省略了有关结果及图，尽管相应诊断指标与之前相比在一定程度上没有那么极端，但仍然可以看出印度是一个高杠杆点，丹麦是一个大的异常值。




稳健回归



那么，我们下面应该做什么呢？因为我们不清楚需要被调整或删除的具体的特殊观测值有哪些，也不清楚将变量转换成什么样的函数形式，所以，需要用其他方法处理异常值和高杠杆点。一种方法是稳健估计（robust estimation），这种方法一般不用删除观测值，而是降低那些具有异常值或高杠杆点观测的权重，即降低那些具有特殊代表性观测值的影响。稳健估计很有吸引力，因为当误差分布是正态的时候，它们几乎与最小二乘估计量一样有效；当误差较多地分布在尾部时，尤其是对高杠杆点和异常值而言，它们更具有效率。稳健估计量有多种，究竟哪种估计适用于哪种条件并没有明确的划分原则。只要时间和条件允许，最好的方法是全面挖掘数据〔有关稳健估计的详细内容，可参考Fox（1997：405-414；2002）、Berk（1990），以及Hamilton（1992a；1992b：207-211）〕。

有一类专门用来降低具有大残差观测值权重的稳健估计量，被称为M估计量（M estimators）。具体做法是进行连续回归，每次（第一次之后）按照前一次迭代残差的绝对值降低每个观测值的权重。不同M估计量的划分是根据其赋予残差大小的权重决定，且可用目标函数（objective functions）图示表达。图10-10中的（a）、（b）和（c）为三个最有名的M估计量目标函数。OLS目标函数〔图10-10中的（a）〕以指数形式增长，但条件必须是OLS回归使残差平方之和最小。Huber目标函数〔图10-10中的（b）〕给较小残差赋予较小权重，但对较大残差的权重是根据权重与残差数值大小的线性函数进行赋值。双平方（bi-square）目标函数〔图10-10中的（c）〕对中等大小的残差赋予快速增加的权重，然后逐渐变得平坦，从而使得所有较大的残差具有相等的权重。因为Huber权重处理极端异常值不理想（双权重有时不能收敛或产生多种解），Stata中稳健回归的步骤是先删除那些具有很大影响（Cook’s D＞1）的观测值，使用Huber权重直到解收敛为止，然后使用双权重直到解再次收敛为止。这种定义方法，使得稳健回归只能考虑异常值而不能考虑到那些具有较小残差、高杠杆的观测值。因此，对处理某些问题来说，这是一个主要缺陷。

表10-1的第2栏（在第4列）是对我们所研究的教育—职业关联模型的稳健回归估计。在第1栏没有用稳健回归估计，原因在于印度具有较大的Cook距离测量，所以在一开始估计时就删除了它。第3列是删除印度后相应的OLS估计值。有意思的是，在第2栏中OLS和稳健回归估计值没有多少差异，但强职业教育系统会产生影响，不过这种影响在稳健回归中已经被降低了，因为具有较大残差的丹麦被降低了权重。不同估计量之间并不总是显示出一致性，但这并不表示稳健估计就没有必要。事实上，估计值在不同估计过程中的稳定性反而可以增强我们对回归结果的信心。

相比之下，删除印度后，教育不平等系数变为原来的2倍以上。而强职业教育的系数减小了一些，工业化的系数也减小了一点。对于该结果的一种合理的解释是，在印度，导致教育—职业关联的社会进程与其他国家不同，因此在概括工业化、不平等和地位获得之间的一般关系时应该将印度区别考虑。






图10-10 三个M估计量的目标函数：（a）OLS目标函数，（b）Huber目标函数，以及（c）双平方目标函数






自举法和标准误



包括常规最小二乘回归和稳健回归在内，许多统计方法都具有一个重要性质：即使观测值不符合正态分布，误差分布仍是渐进正态的——也就是说，当样本规模增大时，误差分布趋近正态。然而，对小样本情况（N
 -k
 ＜30，这里N
 是观测值数量，k
 是自变量数量），这种近似趋势不成立，这意味着分析推导出的标准误经常是不正确的。

一种解决此问题的方法是用自举法（bootstrap）估计标准误。原则上，如果我们可以接触到样本所在的总体，那么我们就可以对该总体进行重复抽样（放回抽样）；然后对每个样本估计任意感兴趣的统计量，例如，一个回归系数；同时估计统计量的标准误，该标准误是从重复抽样中得到的估计值的标准差。但是，我们不可能对一个给定总体进行大量的重复抽样；此外，这18个国家“样本”所在的“总体”实际上并不存在，因为对该例来说我们已经包括了所有可以获得数据的国家，因此，借助于一种近似方法就显得尤为必要。

自举法近似于再抽样，即将观测样本看作总体的一个替代物并进行可重复放回型抽样，其中，观测资料来自观测样本。在当前的例子中，我们可以从18个观测样本中随机抽取第一个含有18个事件的样本（可放回），即挪威、荷兰、印度、爱尔兰、奥地利、美国、芬兰、菲律宾、丹麦、意大利、中国台湾、瑞典、印度、爱尔兰、芬兰、丹麦、丹麦和中国台湾。注意，英格兰、德国、匈牙利、日本、北爱尔兰和波兰没有进入样本；奥地利、意大利、荷兰、挪威、菲律宾、瑞典和美国进入一次；芬兰、爱尔兰、印度和中国台湾进入两次；而丹麦进入三次。对这个样本，我们可以估计出一个回归方程并记录其系数。然后，我们进行第二次、第三次以及更多次数的重复放回型抽样。每个系数都是一个包含数个数值的分布，其中，数值数量等于我们抽样中样本的大小。之后，我们再从这个分布中估计标准误作为分布的标准差。〔有关自举法的进一步讨论，见Fox（1997：493-514）、Stine（1990）、Hamilton（1992a；1992b：313-325），以及Stata 10.0手册中的-bootstrap-条目。〕

如果样本确实代表了其所来自的总体，且产生的分布近似于正态，那么此方法就提供了一个很好的统计量标准误估计。对有异常值和高杠杆点且样本量很小的样本来说，如同我们这里的情况，每次抽样容易产生很大的变异性。因此，一种比较明智的做法是通过多次抽样来获得抽样分布的稳健估计。针对当前的例子，我们抽样2000次来估计表10-1中每一列的标准误（见下载文件“ch10.do”中“Bootstrapped Standard Errors”部分）。我尝试过较少次数的抽样实验，但在标准误的估计中没有得到满意的变异性。经过2000次重复抽样，所估计出的标准误趋于稳定，但很难达到正态分布（如图10-11所示）。这些分布中的异常值来自多次出现的随机缺失或高杠杆观测值。〔在可重复放回抽取的17个观测值中，某一给定国家从某一特定样本中被删除的概率是0.36——更准确地说是0.357=（1-1/N
 ）


N



 =（1-1/17）

17


 。〕

注意，标准误有时比表的注释中所报告的相应渐进标准误大很多，尤其是那些对教育不平等的测量。这种结果提醒我们，轻信一般统计程序计算的标准误是很危险的，尤其是当处理小样本的时候。另一方面，对于当前的例子，由于我们的“样本”很小且几乎不可能是总体的一个概率样本，正如前面所提及的，标准误究竟是多少我们并不清楚。因此我们暂时接受当前的估计模型，也就是表10-1第4列中报告的对17个国家的稳健回归估计，它们具有比相应OLS估计小得多的标准误。尽管如此，我们也必须明白，该结果只是提示性的，如果要确定这些结果的最终可靠性，我们需要更多、更好的数据来加以证实。

然而，当我们有较大总体的真实概率样本时，标准误和置信区间所隐含的信息就显得更加重要。利用自举法来计算恰当的置信区间仍是一个未有定论和正在进行统计研究的领域。基于不同假设，Stata提供了4种不同的95%置信区间。对哪种估计最好地涵盖了真实标准误仍存在相当大的争议。但是，目前的证据偏向于支持偏误修正估计（bias-corrected estimates），这也是Stata的默认设置。






图10-11 对17个国家经稳健回归估计的扩展模型自举法系数（重复2000次）的抽样分布




注：这些是表10-1第4列的自举法系数。





本章小结



我们在本章介绍了如何检查数据中的反常观测和违反OLS回归假设的现象，如何利用所获得的信息建立新假设，如何利用稳健回归方法获得标准误较小的估计，以及在样本统计量服从正态分布的假设得不到满足的条件下，如何利用自举法步骤计算标准误。本章的主要经验是，我们常常可以通过图示数据中的关系对研究问题获得更多的了解。因此，理解数据的最好的方法经常是图示所观察到的现象。通过图示得到的结果经常是令人吃惊的，而且涵盖了很多信息。




第11章 测度构建





本章内容



我们在本章介绍如何通过构建多题项测度（multiple-item scale）来提高测量的效度和信度。我们介绍三种构建测度的方法：加总测度法（additive scaling）、以因子为基础的测度法（factor-based scaling）和效应比例测度法（effect-proportional scaling）。我们还将介绍回归分析的两种变体：含误差变量回归（errors-in-variables regression），即修正测量的不可靠性；以及似不相关回归（seemingly unrelated regression），即用来比较（部分或所有）自变量相同但因变量不同的回归方程。




引言



在社会研究中，我们经常希望研究那些不能直接、精确测量的概念之间的关系。例如，社会分层研究中的阶层、地位和权力，态度研究中的失范、疏离和权威主义，政治社会学研究中的自由主义和保守主义。很难想象任何单一的对人们信仰和行为的测量能够充分反映这类概念。例如，假如我们想根据国会议员投票记录的自由程度来对他们进行区分。我们几乎无法接受只用一种投票行为——比如说是否支持外国援助——来测量“自由（主义）投票”，将投赞成票的归为自由派，将投反对票的归为保守派。对于任何特定的投票，除“自由主义”或“保守主义”之外，有些因素也在起作用——对法规的特定语言表述持有异议，豁免政治债务的需求，困难时期资金最好用于家庭社会福利方面的观点，等等。尽管一些外在因素会影响特定的投票，但是，我们仍然期望“自由主义者”总体上比“保守主义者”会更倾向于支持外国援助、家庭福利、公民自由、投票权、反歧视行动等。（当然，我们也可能希望提炼出我们自己的概念，以区分自由主义或保守主义，例如，社会价值、财政政策、国际主义与孤立主义。但共同的基本点是：任何一个题项都将是对潜在概念的较差的测量，因为外在因素都会影响对单一题项的应答。）因此，一种构建潜在概念的操作性指标（operational indicators）的有用策略是创建多题项测度。也就是说，对被认为反映了一个潜在概念的一组题项来说，我们取（受访者）对每个题项应答的平均值来标示或测量（受访者）在这个概念上的认识程度。多题项测度应该满足两个标准：它们应该是有效的（valid）和可信的（reliable）。




效度



如果一个指标测量了它所应该测量的（即如果它充分测量了潜在概念），那么它就是有效的。遗憾的是，通常没有技术途径来评估某一测度的效度，尽管就像我们在本章后面讨论以因子为基础的测度法时将要看到的，通过考察它与其他变量之间是否存在我们在理论上所期望的关系，我们能够获得对该测度效度的信心。效度评估主要就是构建出一个概念与它的单个或多个指标之间以及这个概念与其他变量之间适当的理论关系。

在科学领域许多最重要的争论是有关测量效度的。这在社会科学中与在物理和生物科学中是一样的。因此，我推荐一本很好的书（Burgess，1978），它叙述了有关在火星上寻找生命的科学研究历程，生动地描绘了“有生命”阵营和“无生命”阵营之间对火星探测器发回的那些特定指标能否被有效地解释为火星上存在生命的证据而产生的持续不断的争论。

设计一个有效测量的首要条件是清楚你们要测量什么。这不像听起来那么简单。概念往往不是很清楚。例如，我们所说的“社会阶层”到底是什么意思？如果我们用马克思主义的方法，依据“与生产方式的关系”来定义阶层，我们仅仅是变换了问题，因为接下来，我们必须说明与生产方式的关系到底是指什么。如果我们用韦伯主义的方法，依据“市场位置”来定义阶层，我们会遇到完全相同的问题。

建议那些认为我在扎稻草人（即设定一个虚假的命题——译者注）的人们阅读Erik Olin Wright及其后继者们的著作，他们因在马克思主义框架下进行严谨的量化研究而受到赞扬（例如，见Wright et al.，1982；Wright，1985；Wright and Martin，1987）。Wright与他的团队的很大一部分论著主要致力于各种指标的效度研究。

在设计时，即使看似直截了当的变量通常也会遇到同样的困难。当设计教育获得测度时，我们试图测量的潜在概念是什么？技能、知识、文凭、价值、符合外在需求或其他？原则上，我们的理论——表现为对所感兴趣概念的明确说明——应该决定我们对于指标的选取。例如，如果我们对在获得特定工作的过程中教育的阈值功能（gatekeeping function）感兴趣，那么我们希望用某人的最高学历来测量教育获得。如果将学校教育看作是提高认知能力（的过程），那么我们会简单地计算某人的受教育年限。

当然，我们有时候会受到现存数据的制约，因而必须从相反的方向进行研究，即论证我们已有的测量所能代表的潜在概念。不管怎样，你的指标测量了什么概念，在你的头脑中必须十分清晰，反映在书面上也是如此〔关于不同类型效度的简要介绍，见Carmines和Zeller（1979：17-26）〕。




信度



信度指测量的一致性。同一概念的不同测量，或在不同时间重复进行的同一测量应该产生同样的结果。例如，在种族间容忍度的测量中，如果一个人分值高而另一个人分值低，那么如果使用另一个不同的（但等效的）种族间容忍度测量，我们希望得到两个人之间同样的差异；在一定程度上，如果两次测量产生相似的结果，我们说两次测量是可信的。同样，如果同一受访者在两个时点被问及态度，我们希望得到同样的结果（假设他没有改变态度）。

从这个定义容易看到，为什么多题项测度通常比单题项测度更可信。由于一组题项中的每一个都是测量同样的潜在维度，当对每个题项的应答取平均值时，个人以特定方式来回答特定问题的这种特殊性就被“平均掉了”。当然，这只在测度的每个题项都反映同一潜在维度（即指向某一概念的变量）时才会如此。如果一个题项反映的是其他而非研究者感兴趣的潜在维度，或者它在反映了研究者感兴趣的潜在维度的同时还反映了其他某个潜在维度，那么它将削弱测度的信度（和效度）。例如，假设对“你是否愿意与不同种族的人做邻居”这个问题的回答反映了人们在经济层面上不同程度的担忧——有些人拒绝与不同种族的人做邻居并不是出于种族歧视而是因为担心房产会贬值（这种担心或许是对的，或许是错的）。我们不希望在种族容忍度测度中包含这个题项，因为它会使测度不太可信——因为这类在经济层面上有所担心的人在样本中的多少会在一定程度上决定测度的分值。

创建可信测度的一个重要原因是，在其他条件都相同的情况下，不可信测度与其他变量的相关性会较低。这源于不可信测度包含大量的“噪音”。我们可以将测度看作具有一个“真值”成分和一个“误差”成分。“真值”成分由观察测量与真实潜在维度的相关表示；此相关的大小说明了测度的信度。“误差”成分——与潜在维度不相关的部分——反映了观察测量的特殊决定因素。从此信度的定义出发，它意味着两次测量中任何一个的信度越低，它们观测值之间的相关性相对于潜在维度之间的真实相关性而言就越低。从形式上，只要知道观测值之间的相关和每个变量的信度，我们就能够估计变量之间的“真实”相关。真实相关由下面的方程给出：




这里，
 是真实得分之间的相关，r


XY




 是X
 与Y
 之间的观测相关，
 和
 分别是X
 和Y
 的信度系数。方程11.1也可看作是对不可信所引起的衰减的修正公式。
 是修正衰减后X
 和Y
 之间的相关。例如，如果两个测度的信度都是0.7，且它们之间的观测相关是0.3，那么修正衰减后的相关将会是
 。显然，相关性受到变量信度的强烈影响。



评估信度的方法

 有几种测量测度信度的方法：



·重测信度（test-retest reliability）是一个测度在两个不同时点上分值的相关性。



·复本信度（alternate-forms reliability）是测量具有同样潜在维度的两个不同测度之间的相关性。



·内在一致性信度（internal-consistency reliability）是一个测度的多个题项之间的相关函数。下面将讨论的克朗巴哈α信度系数（Cronbach’s alpha）就是一种内在一致性测量。


分析者有时候也会在着手进行多元回归分析之前对衰减相关进行修正，然后依据修正过的相关系数矩阵估计回归模型〔此类相关被广泛使用的例子见Jencks等（1972，1979）〕。当然，这只在分析者知道或能够估计信度系数的时候才有可能。Stata命令-eivreg-（含误差变量回归）提供了一种在回归估计中使用变量信度信息的简便方法。本章后面的一个具体例子阐述了此概念。

通常，测度的内在一致性信度取决于两个因素：题项数量和题项间的平均相关性。每个部分的增加都会使信度得到提升。有几种内在一致性信度测量，其中克朗巴哈α
 信度系数的应用最广：




这里，N
 是题项数量，
 是题项间的平均相关性。在表11-1中，我们能够看出题项间的平均相关分别为0.09、0.25和0.49（它们对应于平均因子负荷0.3、0.5和0.7）时对测度信度所带来的影响。



表11-1 不同题项数量组合下多题项测度的克朗巴哈

 

α


 
信度系数与题项间的平均相关性






显然，即使题项间具有0.25这样低的平均相关，包含至少7或8个题项的测度也可能产生合理可信的结果。尽管如此，切记“合理可信的”并不等同于“高度可信的”是非常重要的。态度预测通常不令人信服的一个原因是，涉及态度测度的相关性因为信度问题而大大减弱了，尤其是测度中仅包括少数几个题项时。



为什么SAT和GRE考试包括几百个题项

 一个测度中的题项数量对信度的影响清楚地说明，为什么诸如SAT和GRE之类的考试会包含几百个题项。因为大学或研究生院的招生和经济资助明显地受到考试成绩的影响，我们期望考试是非常可信的。如果同样的学生在两个月或三个月之后再参加一次考试（期间没有为考试做过准备），原则上这个考试会产生同样的学生排名。有趣的是，即使有几百道题，一个人在不同时候的SAT或GRE成绩经常差异极大，这大概是因为考试成绩受到诸如考试期间紧张和疲劳程度（当然还有准备程度）的影响。





测度构建



我们在本章介绍创建多题项测度的三种策略：加总测度法、以因子为基础的测度法和效应比例测度法。〔对于测度的简要的一般性介绍，见McIver和Carmines（1981）。对于最近的一些扩展，见Netemeyer、Beardon和Sharma（2003）。经典的但仍然很有用的介绍见Nunnally和Bernstein（1984）。〕



加总测度法



构建多题项测度的最简单的方法是将每个构成题项的得分简单相加或取平均值——这正是我们目前所做的。在题项是二分变量时，相当于计算肯定应答的数量。当题项本身就构成测度时——如连续型变量（受教育年限或收入），或者在“强烈支持”到“强烈反对”范围内变化的态度题项——我们通常在取平均值之前将变量标准化（减去均值并除以标准差）。如果不这样做，则具有最大方差的题项在最终的测度中会具有最大的权重。考虑下面的例子会很容易理解方差对权重的影响：如果研究者决定通过结合受教育年限和收入来构建一个社会经济地位（SES）测度，具体方法是直接将每位受访者的受教育年限和年收入相加。他或许认为这样做能得到一个SES测度，但他得到的其实只是一个略带“噪音”的收入测度，因为受教育年限的取值一般在0～20年（在美国，事实上是8～20年），而收入的取值范围是数万美元。通过将每个变量除以其标准差，分析者在确定总测度分值时赋予每个变量相同的权重。（我第一次意识到这一点还是很多年前在研究生院的时候，当时一位教授告诉我，他和另一位教授有效地决定着谁通过和谁不通过博士生资格考试——尽管考试是由许多教授一起来打分的。他们的做法很简单，就是用足一百分的测度来打分，但他们的大多数同事给不及格试卷只打50分或之类的分数。）

上面描述的这类简单加总测度的缺点是，所含题项可能或不能反映某个单一的潜在维度。一个带有异质性题项的测度有可能是无效的和不可信的。之所以无效是因为除分析者想让测度测量的东西之外，它还测量了其他东西。之所以不可信是因为至少某些题项之间是弱相关甚至负相关。



以因子为基础的测度法



我们如何确定想纳入某一测度中的题项反映的是单一维度呢？先来识别一组我们认为是测量了某个单一潜在概念的候选题项。然后，我们凭经验审查两个问题：①所有题项作为一个整体“相互矛盾”吗？或者即使我们认为它们反映了同样的概念范畴，是否有一个或多个题项与其余的题项（在弱相关性意义上而言）存在经验性差异？如果存在，我们必须拒绝会引起麻烦的题项。②每个题项与因变量是否近似地具有同样的净关系？如果没有，就不能使用有偏离的题项，因为这再次证明它们测量的不是同一个概念（或者除了我们感兴趣的概念外，它们还测量了其他概念）。评估第二个问题很简单，只需将因变量对一组选取的实验性题项以及额外的、合适的控制变量做回归。当测度被用作因变量时，应该检验与自变量相关的各个题项的回归系数。在这两种情况下，我们所要寻找的证据是，所有备选题项具有相同的符号且大小近似同等。

受教育年限、职业地位和收入是很好的例子，它们正相关但对各类因变量具有非常不同的净影响。例如，生育率被认为在控制了收入后与受教育年限呈负相关，但在控制了受教育年限后与收入呈正相关。类似地，容忍度的各种测量趋向于在控制了收入后与受教育年限呈正相关，但在控制了受教育年限后与收入不相关或负相关。因此，应当避免构建社会经济地位测度的习惯性做法，每个成分变量应该作为因变量的一个单独预测变量被纳入进来。

确定题项是否“相互矛盾”的一种有用的方法是采用因子分析（factor analysis）。因子分析〔或更准确地说是探索性因子分析（exploratory factor analysis）〕是实证性地确定一组观测到的具有合理精度的相关能否反映或生成少量假想因子的过程。因子分析是一套有许多变体的完善技术。然而，本章不去关注复杂的因子分析本身，而是注重它作为一种测度构建工具的应用。出于这个目的，最优方法是用带迭代的主成分因子分析（principal factor analysis）和最大方差旋转法（varimax rotation），然后检验旋转后的因子矩阵（rotated factor matrix）。最大方差旋转法使因子矩阵旋转，目的是使因子之间的对比最大化，当我们试图确定是否能够在一组较大量的备选题项中发现有特色的题项子集时，这正是我们想做的。然后，我们选取对某一因子具有高负荷、对其他剩余因子具有低负荷的题项。“高”负荷的标准是使负荷系数大于等于0.5（这与相关大约为0.5

2


 =0.25或更高相一致）。



变换变量以使“高”具有一致含义

 在因子分析中，“高”指因子负荷的绝对值。因此，我们将负荷小于等于-0.5或者大于等于0.5视作“高”。然而，意识到一个负向的高负荷意味着此变量与潜在概念呈负相关是很重要的。正是出于这个原因，我们希望变换所有变量以使它们在概念上保持一致——即使一个变量的“高”值表示潜在维度的水平较高（经过这种变换之后，所有的指标应该都呈正相关）。例如，考虑GSS中的题项
 
SPKCOM

 （“假如这个公认的共产主义者想在你们社区演讲，是允许还是不允许？”）和
 
COLCOM

 （“假如他在一所学院教书，是解雇他还是不解雇他？”）。显然，对第一个题项的肯定回答和对第二个题项的否定回答都表示支持公民自由。因此，为了使因子分析的解释较为清楚，我们期望保留第二个题项的测度。这很容易，通过使用关系式
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 ，这里，
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 个应答分类。类似的变换在任何多元分析中都是有帮助的。


然后我们选取满足这两个标准——高负荷因子和与因变量存在相似的相关关系——的题项并通过将它们标准化（减去均值并除以标准差）将其合并成一个因子，再对它们求均值。这些步骤所生成的测度一般来说其均值接近0，取值范围为从负数-2.x
 或-3.x
 到相应大小的正数。为方便解释，将测度变换成取值范围在0～1之间是很有用的，因为测度所对应的系数给出了因变量在测度取最小值和最大值时的期望（净）差异。这种变换很容易实现，就像中学代数中对两个未知数求解两个方程一样：

1=a
 +b
 （max）

0=a
 +b
 （min）　　　　　　（11.3）

这里，“max”是数据中某一测度S
 的最大值，而“min”是数据中S
 的最小值。这将产生a
 和b
 ，用这两个值将S
 变换成新变量S′
 ，形式如下：


S
 ′=a
 +b
 （S
 ）　　　　　　（11.4）



用不完整信息构建测度

 当你们构建多题项测度时，计算测度得分经常是有意义的，即使是在一些题项信息缺失的时候，（因为）这会减少缺失样本的数量。例如，如果我正在构建一个含有5个题项的测度并且至少有3个题项数据完整，那么我就可以计算平均值。这在Stata中是很容易完成的，用-rowmean-命令计算均值，用-rowmiss-命令计算缺失题项的数量。如果缺失题项的数量超过了你们设置的上限——在当前的例子中5个题项的缺失上限是2个——可以用缺失值编码来替代测度得分。


如果在因子分析中出现了多个因子，我们当然能够构建多个测度。这里将再次出现效度问题。因为我们通常从一组备选题项开始，我们先验地认为这组题项测量了单一的潜在概念。如果只出现一个因子，我们就得到了强有力的支持；如果出现了一个以上的因子，我们就得考虑每个因子所测量的概念是什么。从指标到概念的研究方法将我们置于这样的现实危险中，即我们的社会学想象将超越我们自己，我们创建了概念，用以解释一系列相关关系，然而这些相关关系只是反映了抽样误差而非潜在现实。如果我们忘记了我们创建概念是用以解释数据，并且将它视作一个独立的现实世界——如果我们使概念具体化，这种危险就变得复杂了。为了确信我们实际上已经发现了一些潜在的事实，我们应该在一些独立的数据集中重复这些题项和测度（可能用随机选取的一半样本来构建测度并拟合模型，然后用另一半样本核实测度和模型的妥当性）。不幸的是，我们很少这样做，因为无论样本有多大，我们通常都希望样本再大些。然而，GSS提供了这种可能性，因为使用某一年的数据进行的分析可以用之前或之后年份的数据复制。我非常鼓励做这种独立检验。

熟悉因子分析的读者可能会感到疑惑，为什么我建议先选取一组备选题项，再赋予同样的权重，最后计算它们的均值，而不是用因子得分（factor scores）为权重来构建测度。其原因是，使用因子得分使假设的潜在概念与用样本构建的测度之间的相关最大化了。也就是说，它利用了抽样变异。结果是，如果用不同的数据集重复同样的分析，用此种方法构建的测度与其他变量之间的相关性可能非常小。相比较而言，对所有题项赋予相同权重的以因子为基础的测度法不太容易产生这种相关性在不同样本之间减小的问题。从这个意义上说，以因子为基础的测度比用因子得分做权重构建的测度可信得多。



例子：宗教信仰虔诚度与对堕胎的态度（再次讨论）



近年来，堕胎已经成为越来越突出并在情感层面上极具争议的议题。正统基督教徒（等）反对堕胎并视之为“谋杀”，而女权主义者（等）则为妇女对自己身体的支配权而辩护。尽管在堕胎上的观点极端对立，事实上，大多数美国人都赞成至少在某些条件下允许合法堕胎。许多人认为出于医学或治疗原因的堕胎是可以接受的，但他们反对出于个人偏好或个人利益的堕胎。考虑到“生存权”运动的神学基础——胎儿是人，因而堕胎等同于谋杀——我们认为宗教信仰强烈的群体会坚定地反对以个人偏好为由的堕胎，但需要在胎儿的“生存权”和母亲的健康安全之间权衡时，不会过于反对出于治疗原因的堕胎。相比较而言，对那些宗教信仰不太强烈的人，我们估计其在出于个人偏好和以治疗为由的堕胎的接受性上不会存在明显区别。如果这些推测正确，则我们期望宗教信仰虔诚度对治疗型堕胎的态度影响要比对个人偏好型堕胎的态度影响弱。

我用1984年GSS数据来检验这个假设，使用的是1473名美国成年人的代表性样本（计算的细节参见下载文件“ch11.do”和“ch11.log”）。之所以使用1984年的调查，是因为它包含适合构建宗教信仰虔诚度测度的题项（后面会讨论）。具体来讲，我会比较两个回归方程的系数：




其中，T
 、P
 和F
 分别是对治疗型堕胎的接受测度、对个人偏好型堕胎的接受测度，以及宗教信仰虔诚度。E
 是受教育年限，众所周知，对堕胎的接受程度随受教育程度的提高而提高，而正统基督教信仰在美国与受教育水平呈负相关，因此我们将其作为控制变量引入。

三种测度都是用能代表该维度的因子分析题项构建的，我们删除了那些低因子负荷的题项，并将每个题项转换成标准分形式再求均值。为了方便对回归系数进行解释，我们将这些测度转换为0（宗教信仰虔诚度最低及对堕胎的接受程度最低）到1（宗教信仰虔诚度最高及对堕胎的接受程度最高）之间的变量。

正统基督教信仰测度的备选题项包括：


1.
 
ATTEND：

 您经常参加宗教活动吗？（选项范围：从不参加……一周几次）



2.
 
POSTLIFE：

 您相信死后能重生吗？（不相信，相信）



3.
 
PRAY：

 您经常祈祷吗？（选项范围：从不祈祷……一天几次）



4.
 
RELITEN：

 您认为自己的宗教信仰强烈吗？［依据受访者对有关宗教信仰问题的回答来确定问法］（不强烈、有点强烈、强烈）



5.
 
BIB：

 我们对样本的三分之二和三分之一分别询问了该问题的两个版本：



I.下面哪种说法最接近您对《圣经》的感受？



a.《圣经》是上帝的真实话语，应该被逐字逐句领会。



b.《圣经》是上帝授意的话语，并不需要逐字逐句地记住其中的一切。



c.《圣经》是人类记录下来的一本有关童话、传说、历史、道德箴言的古老书籍。



Ⅱ.下面有关于《圣经》的四种说法，请告诉我哪一种说法最接近您的观点？



a.《圣经》是上帝的话，其所说的一切都是真实的。



b.《圣经》是上帝授意人类写的，但它（在书写过程中）包含一些人类的错误。



c.《圣经》是一部由智者撰写的好书，但它与上帝无关。



d.《圣经》是由古时的人类撰写的，它在今天已没有价值。


我们将版本I和Ⅱ
 中相对应的题项进行组合，并将版本Ⅱ
 中的类别（c）和（d）与版本I中的类别（c）组合生成新变量NEWBIB
 。在对这5个题项进行因子分析前，我们先改变ATTEND
 的方向使其与其他题项正相关。另外，我们将“不知道”和“无应答”作为缺失值处理。我们对样本加权以修正不同家庭户规模所引起的偏差。在删除带有缺失值的样本后，能够用来做因子分析的样本数是1292个。我们用带迭代的主成分因子和最大方差旋转法进行因子分析。

我们的因子分析中只出现了一个主导因子，它解释了总方差的86%，经旋转后各题项的因子负荷为：


ATTEND
 　　　　　0.787


POSTLIFE
 　　　　0.196


PRAY
 　　　　　　0.573


RELITEN
 　　　　 0.664


NEWBIB
 　　　　　0.260

根据因子负荷的分布，简单观察一下就会发现，由三个最高负荷的题项构成的测度比在此基础上单独纳入NEWBIB
 或NEWBIB
 和POSTLIFE
 的测度更可信。但我们不能仅仅依靠简单观察。应用方程11.2，我们得到α

3



 =0.665，α

（3+
 
BIB

 ）



 =0.656和α

5



 =0.644。（该结果教给我们一个重要的教训：“观察”很容易导致错误的判断——我们以为由三个题项构成的测度比包含低因子负荷的测度要可信得多；但事实上，它们具有同样的信度。在这种情况下，我仍然选择只包含高负荷题项的测度，因为它是对概念“最纯的”测量。）接着，我们对三个题项——ATTEND
 、PRAY
 和RELITEN
 进行标准化并求均值，以构建一个关于FAITH
 的测度。为了将由缺失值引起的样本缺失问题降低到最小，我对所有至少回答两个题项的有效受访者计算均值。最后我将此测度转换为取值范围在0～1之间的变量，其中1表示宗教信仰最强烈。

为了构建对堕胎的态度测度，我用上述方法对如下7个题项进行因子分析。请告诉我在下列情况下您认为孕妇是否可以接受合法的堕胎……

1.ABDEFECT
 ：如果胎儿很可能存在严重的缺陷？

2.ABNOMORE：
 如果她已婚但不想要更多的孩子？

3.ABHLTH：
 如果妇女自身的健康因怀孕受到严重危害？

4.ABPOOR：
 如果家庭收入很低而不能抚养更多的孩子？

5.ABRAPE：
 如果她是被强奸而怀孕的？

6.ABSINGLE：
 如果她未婚且不想同那个男人结婚？

7.ABANY：
 如果她无论何种原因都想堕胎？

对每一题项的回答都包括“可以”、“不可以”、“不知道”和“无应答”。我们将“不知道”和“无应答”编码成“可以”和“不可以”中间的值。虽然如前文所述，我假设对于治疗型堕胎和个人偏好型堕胎的态度存在差异，但我仍将两类题项一起做因子分析，以说明这两组题项之间的差异。

我们提取了两个重要的因子，它们共解释了总方差的96%。表11-2是旋转前的因子负荷。

显然，所有7个题项都在因子1上具有高负荷，但因子2中有些因子负荷为正而有些为负。这种负荷分布说明这些题项可以被分成两组不同的因子。表11-3给出了执行最大方差旋转后的结果，此旋转是一种因子矩阵沿轴旋转的方法，它可使因子间的差异最大化。



表11-2 堕胎接受题项在旋转前的因子负荷








表11-3 最大方差旋转后堕胎因子的负荷






观察这些因子负荷会发现，正如我们所假设的那样，对堕胎的态度具有两个因子。ABNOMORE
 、ABPOOR
 、ABSINGLE
 和ABANY
 主要负荷于因子1（黑体数字），而它们在因子2上的负荷则很弱，其余三个题项在因子2上的负荷较强（黑体数字），而在因子1上则负荷较弱。这两套题项符合我对个人偏好型堕胎（因子1）和治疗型堕胎（因子2）的先验性区分。

图11-1证明未旋转和旋转的因子结构之间是简单的数学变换关系，不会使变量间的关系发生变化。旋转仅仅使结果以一种更加容易解释的形式表现出来。如前文所提到的，在未旋转矩阵（实线）中，所有题项在因子1上都呈正负荷，但在因子2上则有些题项呈正负荷而另外一些题项呈负负荷。在我将轴逆时针旋转30度后（虚线），所有题项在两个因子上都呈正负荷，但其中四个（个人偏好原因）在因子1上负荷很强而在因子2上负荷很弱，而另外三个（治疗型原因）则在因子1上负荷很弱而在因子2上负荷很强。






图11-1 未旋转与逆时针旋转30度时7个堕胎接受题项在前两个因子上的负荷



考虑到这些结果，构建两个独立的测度是合理的。因此，我用在因子1上负荷强的4个题项来构建对个人偏好型堕胎的态度测度，而用在因子2上负荷强的3个题项构建对治疗型堕胎的态度测度。在构建这两个测度时，我将题项标准化并求均值。如果在4个有关个人偏好的题项中至少存在3个有效应答，在3个有关治疗的题项中至少有2个有效应答，我就计算均值。之后，我们再次将测度转换为0～1的值，其中1表示最高的堕胎接受程度。

测度效度的第二个判断标准是，构建测度的各个题项是否与分析中的其他变量大致具有相同的关系。理想情况下，我们应该对各题项与因变量之间的零阶（zero-order）关系和净关系做出评估。然而此例中的因变量是两个对堕胎态度的测度。因此我简单地观察所有三个测度中的每个成分以及其余的自变量——受教育年限——之间关系的一致性。这些相关可参见下载文件“ch11.log”。每个测度的所有成分与其余变量的相关都在符号上一致，且在大小上大致相同。因而我得出结论，我将这些题项合并进测度的做法是恰当的。

表11-4是三个测度与完成的受教育年限的均值、标准差，以及它们之间的相关系数，而表11-5则是由方程11.5和11.6估计而来的系数。不出所料，对治疗型堕胎接受程度测度的均值比对个人偏好型的高出很多。（由于每个测度都是将样本中的最低得分转换为0而将最高得分转换为1的标准化系数，所以严格来讲，在不同测度之间进行均值的比较是不合理的。然而它们的确表明一般受访者的态度在最可接受以及最不可接受某种类型的堕胎之间的相对位置，因而可以用来比较对两种类型堕胎的相对接受程度。）



表11-4 1984年美国成年人对合法堕胎接受程度的模型中变量的均值、标准差及相关系数（

 

N


 
=1459）








表11-5 两个预测堕胎接受程度模型的系数






正如我们所预期的，对个人偏好型堕胎的接受程度相比于对治疗型堕胎的接受程度来说，在某种意义上更多的是一种社会建构。前者的R

2



 为0.182，而后者的R

2



 为0.136。此外，两个自变量的系数也是个人偏好型堕胎模型明显大于治疗型堕胎模型，表示受教育年限和宗教信仰虔诚度对个人偏好型堕胎的态度影响大于对治疗型堕胎的态度影响。然而在将系数标准化后，宗教信仰虔诚度对两种态度的影响基本相当，而受教育年限对个人偏好型堕胎的影响则大得多。



似不相关回归



Zellner的似不相关回归可以对两个模型中相对应系数的差别进行正式检验，在Stata中其命令为-sureg-。该方法同时估计因变量不同但自变量部分或全部相同的模型。当模型之间自变量一致时，该方法提供的系数与标准误和单独估计模型的时候一致，但它另外给出两项信息——各模型间残差的相关以及相对应系数间差异显著性的检验。就当前的例子来说，残差间的相关为0.38，它说明除了受教育年限和宗教信仰虔诚度之外，导致接受治疗型堕胎的任何因素也会（在某种程度上）导致接受个人偏好型堕胎。对应系数的差异性检验显示，与我们的假设一致，在个人偏好型堕胎模型中受教育年限和宗教信仰虔诚度的系数显著地大于治疗型堕胎模型中受教育年限和宗教信仰虔诚度的系数。（关于-sureg-命令的使用方法，详见下载文件“ch11.do”。）



效应比例测度法



当有一个自变量与因变量呈非线性关系时，会出现一个特殊的测度问题。在第7章中，我们讨论过检验非线性关系，以及通过变换模型的函数形式来表达非线性关系的方法。之前我们介绍过一种表达非线性关系的可能方法，即将变量转变为一系列的分类，并研究分类变量与结果变量之间的关系。在这一节我将介绍一种分类变量的扩展方法——效应比例测度法，在因变量具有明确的计量时可以使用〔使用效应比例测度法研究的例子，参见Treiman和Terrell（1975）〕。

例如，假设我们想研究在某一具有多种教育系统的国家，其教育获得和职业地位之间的关系。我们预测在这种系统下，职业获得不仅与受教育程度相关，而且与其所受教育的类型相关。在这种情况下，如何用简洁的方法显示教育的作用成为一个难题。我们当然可以用受教育程度和所受教育的类型来共同创建一个类型变量，但这可能引入许多系数。另一种方法可能更好，用各种类型的教育对职业地位的影响来构建教育测度。从技术角度讲这很简单。我们先来估计职业地位〔用国际职业的社会经济指标测量（International Socioeconomic Index of Occupations，ISEI）（Ganzeboom，de Graaf，and Treiman，1992；Ganzeboom and Treiman，1996）〕和一系列上述类型的变量所对应的虚拟变量之间的关系，然后我们构建一个新的受教育程度变量，其中类型变量的每一组都由其预测的职业地位值替代。

这样做的结果是使教育获得与职业地位之间的相关最大化——任何其他的教育测度都不可能产生更高的相关（在使用同一分类的情况下），当然，这里所说的相关就是相关比率（correlation ratio）。因而受教育程度变量应被解释为“以平均职业地位回报为参照的最高教育获得”。只要分析者能对读者清晰地说明这一操作过程，就不会存在疑义。该方法的优点是：它允许教育获得被简单地包括在随后的分析中。因而我们可以评估教育获得与职业地位之间的关系如何受到其他因素的影响，以及该相关在不同人群之间的差别，例如性别或种族差异。

这里有一个构建和使用此类测度的例子（该例没有提供下载文件，因为其中不涉及新的计算方法）。在前面分析的1996年中国调查中（第6、7和9章；数据详情和下载信息参见附录A），受教育程度是按表11-6中的类别请受访者回答的。虽然除了最后两项，该分类好像是按升序排列的序次测度，但这并不说明该测度与职业地位的单调关系。事实上，其关系并不是单调的，这一点从表11-6显示的ISEI均值就可以看出来。例如，职业高中、中专、中技的毕业生倾向于比没有上大学的正常高中毕业生获得明显较高的职业地位。



表11-6 1996年中国20～69岁的男性按受教育程度的ISEI平均得分






因此，我创建一个新的受教育程度变量，其中的每个类别被赋予表11-6中显示的ISEI平均得分。〔在Stata中，一个更方便的做法是用ISEI对受教育程度类别进行回归，并得到预测值。当然，该回归的R
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 值（0.372）正是我们在第5章得到的相关比率的平方η

2



 。〕然后我们可以将此测度用于其他分析中。例如研究包括中国在内的几个国家中职业地位与教育和父亲职业的关系，评估国家间的异同，以及先赋因素和成就因素的相对重要性。




含误差变量回归



前面我们已经注意到，不可靠的测量一般会导致较弱的估计效应。因此，当变量测量的信度不同时，多变量的关系结构常会被明显地曲解。因为态度变量的信度较低，因而包含这类变量的分析也常常具有误导性。当我们有关于信度测量指标的信息时，修正此问题的一种方法是对由低信度造成的相关性减弱进行修正。Stata命令-eivreg-（含误差变量回归）做这种运算很简便。分析者提供每个变量的信度估计，该命令则做出修正并进行回归估计（如果不提供信度估计，则该命令假设变量被完全准确地测量）。

为了展示该方法的操作过程及其结果，我提供一项对堕胎的态度和宗教信仰虔诚度对政治保守性影响的分析（使用前面构建的三个测度），并同时考虑种族、居住地和两者的交互作用，以及收入的自然对数。

从前面的分析中我们可以得到三个测度的信度指标。借用Jencks等（1979，表A2.13）的收入测量信度（0.8），并假设种族和居住地是无偏差测量的，则表11-7比较了没有进行修正的OLS估计结果，以及修正低信度影响的含误差变量估计结果。由于-eivreg-不允许对聚类效应进行标准误修正，并只能使用分析权重（aweight）〔或频数权重（fweight）〕，因而我用这些方法分别计算了传统回归和含误差变量回归。

修正不同信度产生了巨大的影响——宗教信仰虔诚度的系数提高了54%。此外，对治疗型堕胎的接受程度和收入对数的系数略微提高，而对个人偏好型堕胎的接受程度的系数则稍有下降。这些结果清楚地表明，如果变量的测量信度不同，则多元回归中各变量的相对效应是如何被歪曲的。（宗教信仰虔诚度、治疗型堕胎、收入和个人偏好型堕胎的测量信度分别为0.66、0.78、0.80和0.93。）



表11-7 用常规OLS回归和含误差变量回归估计的1984年美国成年人政治保守性影响因素模型的系数（

 

N


 
=1294）






注意，除了一个特例外，所有系数都符合我们的假设：政治保守性随宗教信仰虔诚度的增强和收入的增加而增大，而对非黑人来说，政治保守性随在南方居住而增强（尽管最后的这一效应只是接近显著）；而当对两种堕胎的接受程度都提高时，则政治保守性降低。意料之外的结果是，相比于对个人偏好型堕胎的接受程度，对治疗型堕胎的接受程度是政治保守性更强的预测变量。从前文的分析出发——受教育程度和宗教信仰虔诚度对接受个人偏好型堕胎的预测相比于对接受治疗型堕胎的预测好得多，我们会假设相反的结果。然而事实证明，在加入具有强解释力的宗教信仰虔诚度变量之后，个人偏好型堕胎的影响变得不显著了。




本章小结



我们在本章看到多题项测度具有优势的原因：它们提高了测量信度。除了在前面各章中使用的简单计数法之外，我们介绍了两种构建测度的方法。在这一章，我们主要介绍以因子为基础的测度法，它能消除测度中那些不能反映其他题项所共同反映的潜在维度的题项，也能消除那些在反映了主要维度的同时还反映了其他维度的题项。我们还介绍了效应比例测度法，它能根据一系列类别针对某一标准变量的不同影响来构建测度。最后，我们介绍OLS回归的两种扩展：一是含误差变量回归，它能修正因低信度造成的回归系数衰减——当模型中的变量以不同信度测量时，该方法会修正我们的实质性结论；二是似不相关回归，它提供对具有不同因变量，但（至少部分）自变量相同的模型的比较方法。




第12章 对数线性分析





本章内容



对数线性分析是对列联表中存在某些特定关系做推论的一项分析技术。本书前三章介绍了百分数表。在前三章中，我们花了很多时间介绍列联表，提出了一些经验法则来判断两个百分数的差异大到何种程度才给予关注，以及如何判断变量间的交互项，等等。对数线性分析为规范列联表分析提供了一种方法。它不仅可以评估从依据样本数据建立的列联表中观测到的关系是否有可能也存在于总体中，而且提供了一种描述这些关系的方法。我们在本章首先介绍如何用一个对数线性模型拟合多维表，以便于理解其原理。然后，我们用代际职业流动作为主要例子来介绍如何针对二维表建立更加简约的模型，当然，这些技术也可以用在很多其他领域。有关对数线性分析更详细的讲解可参考Knoke和Burke（1980），以及Powers和Xie（2000，Chap.4）。本章主要参考的是Powers和Xie（2000）。




引言



从某种意义上讲，拟合对数线性分析模型其实就是两个变量独立性的χ

2



 〔称为卡方（chi-square）〕检验的一般化。回想一下常规的〔皮尔森（Pearson）〕χ

2



 检验，每个单元格的观测频数是与一个完全独立模型相比较。在这个模型中，每个单元格的期望频数是边缘频数的简单乘积除以表中的样本总数。因此，观测频数相对于独立模型中期望频数的偏离程度决定了χ

2



 值的大小。

这种方法可以被推广应用到更加复杂的关系中，但需要对公式做些改动。对于一个双变量频数分布，我们可以写出期望单元格频数的一般公式：
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 　　　　　　（12.1）

这里，η
 （读作“eta”）是单元格频数的几何均值（k
 个数值的几何均值是它们乘积的k
 次根）；τ


X



 


i




 （读作“tau”）是X
 变量第i
 个类别的“效应参数”（effect parameter）；τ


Y



 


j




 是Y
 变量第j
 个类别的“效应参数”；τ


XY



 


ij




 是X
 变量第i
 个类别与Y
 变量第j
 个类别“交互项”的效应参数。



在对数线性分析中，“交互项”仅仅意味着“关联”

 注意，在对数线性文献中，“交互项”（interaction）是指有关旧的列联表文献中的“关联”（association）。值得注意的是，在现在有关列联表和多元回归的文献中，交互项的意义是完全不一样的。在这些文献中，“交互项”是指两个变量之间的关系依赖于一个或多个其他变量的取值。


当τ
 被定义为比率比（odds ratios）的函数时（见附录12.A），方程12.1表示的关系就能成立。某一观测值在一个变量某一给定分类中的比率（odds）恰好就是该分类的观测频数与不在此分类中的观测频数之比。因此，当某一班级有20名男生和10名女生时，班级中某一学生是男性的比率是20/10=2∶1。

分析表12-1中的数据，我们看到，男学生学文理学科（Letters and Science，LS）的比率与女学生学文理学科的比率之比是（9/11）/（9/1）=1∶11。因此，男生成为文理学院学生的可能性只有女生的十一分之一（当然，女生成为文理学院学生的可能性是男生的11倍）。比率比围绕1变化；如果男女学生成为文理学院学生的比率一样，那么比率比为1.0。在此例中，比率比小于1.0表示男生成为文理学院学生的比率小于女生；反过来，比率比大于1.0表示男生成为文理学院学生的比率大于女生。



表12-1 研究生课程项目分性别的频数分布






我们现在对公式12.1两边取自然对数，得到：
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式12.2是一个对数线性（log-linear）形式——公式左边是公式右边各数量对数的一个线性函数——因而称之为对数线性分析（log-linear analysis）。

公式12.2有时也被表示为〔如Leo Goodman（1972：1043），他是此方法的创建者之一〕：
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其中λ
 （称为“lambda”）是τ
 的（自然）对数，θ
 （称为“theta”）是η
 的对数，而G


ij




 是F


ij




 的对数。Powers和Xie（2000：107）采用另一种表示方法：

lnF


ij




 =ln（τ
 ）+ln（τ


R



 


i




 ）+ln（τ


C



 


j




 ）+ln（τ


RC



 


ij




 ）

　　　　　　　　　　　　　　　　　=μ
 +μ


R



 


i




 +μ


C



 


j




 +μ


RC



 


ij




 　　　　　　（12.4）

其中μ
 =ln（τ
 ）（μ
 称为“mu”），其余项依此类推。我们在后面还将用到一个更加方便的表示方法［XY
 ］——这意味着我们感兴趣的模型包含如表达式所明确界定的交互项和其相应的所有较低阶次效应。这有时也被称为边缘拟合（fitted marginals）标记法。正如我们将在下一节中看到的，公式12.1到公式12.4可以很容易地被推广应用到两个及以上变量。




选择一个合适的模型



在公式12.1中，观测单元格频数f


ij




 完全等于预测单元格频数F


ij




 ，因为所有可能的效应参数都在模型中，因此观测频数被准确地预测。这时公式12.1被称为饱和模型（saturated model）。然而我们对这类模型一般不太感兴趣。我们通常会寻找相对简单的形式来表示数据，即一些参数被假设为1.0（或对数形式为0）——也就是说，一些可能的效应被省略。在这些情况下，每个F


ij




 代表如果模型是真的时，我们期望的第i
 行第j
 列单元格中的频数（当然，每个G


ij




 代表期望频数的自然对数值）。

这里可以用两种基本方法来选择合适的模型。两者中更常用的是进行相对非理论性的“数据挖掘”（data dredging），该方法通过不断假设更加复杂的模型直到获得对数据合理贴近的拟合为止（我们用“相对非理论性”一词是因为所有分析实际上都会受到一些理论性想法的启发，无论这些想法多么不明显或不确定）。第二种方法是我更喜欢的，通过估计和比较针对各种假设的模型来明确地检验假设。后一种方法是我们在前面解释百分数表时用到的标准方法。



基于拟合优度的模型选择



我们首先使用表12-1中的数据来熟悉数据挖掘方法。对于双变量列联表，最简单的模型是假设每个单元格具有相同的样本数，即对于所有的ij
 都有F


ij




 =η
 （因为所有的比率比，也就是所有τ
 都等于1.0）。尽管这是最简单的模型，但此模型并没有多大的意义，因为每个单元格频数相等实际上是很罕见的。因此，我们通过估计似然比卡方（likelihood ratio η

2



 ，在Stata中被称为偏差L

2



 ）来检验此模型是否拟合数据：




其中，F


ij




 是前面提到的在给定零假设条件下第i
 行第j
 列单元格的期望频数，f


ij




 是第i
 行第j
 列单元格的观测频数，总频数是表中所有单元格的频数之和。〔常用的η

2



 统计量也可用来估计各个备择模型的拟合优度，L

2



 和η

2



 是渐近等价的。有关L

2



 优越性的讨论可见Bishop、Fienberg和Holland（1975：57-62）。〕在零假设条件下，L

2



 分布近似于η

2



 分布，其自由度等于设置为1.0的非冗余（nonredundant）参数的个数。2×2表可估计4个相互独立的参数（这是因为对二分变量来说，在类别1中而不在类别2中的比率与在类别2中而不在类别1中的比率是互为倒数的，同样，2×2表中的条件比率也满足此关系），即：




对于最简单的模型，因为我们只估计η
 ，所以我们剩下3个自由度。如我们所料，该模型对表12-1的拟合很差：L

2



 =10.96，这意味着在总体中观测到各个单元格频数相等的可能性仅约为1%（确切地说，p
 =0.012）。因此我们得出结论，此模型对数据拟合得不好，即我们拒绝“所有单元格频数相等”的零假设。（关于如何估计此类模型的详细内容，见后面章节中有关反共观点的实例，也可下载文件“ch12_1.do”和“ch12_1.log”。）

不可否认，此例中的“总体”是有问题的，因为我们试图研究的是选修某一课程的所有学生的特征，因而我们将他们看作总体而非样本。但是，我们也可将在某一给定时间选修该课程的学生看作来自所有可能曾经选修该课程的学生的一个样本，并由此将某一特定观测的样本一般化为我们所期望的“长期选修此课程”或“选修相类似课程”的一个样本。事实上，这种统计推断的用法在实际研究中非常常见〔见第16章有关超总体（superpopulation）概念的讨论〕。



定义

 

L


2






 
L

2




 是约束模型和非约束模型之对数似然值差值的-2倍。这里，除非有所特指，否则非约束模型就是指饱和模型（见附录12.B对最大似然估计法的简明介绍和对似然值的定义）。


我们下面检验变量X
 和Y
 相互独立的可能性，即单元格频数仅仅是边缘分布的函数。我们可以将其写作［X］［Y］。在这种情况下，我们估计三个参数——η
 、τ


X




 和τ


Y




 。只有τ


XY




 被设定为1.0，因此我们有一个自由度。在此例中，L

2



 =6.35，这再次表明模型拟合得不好（p
 =0.012，几乎与前一个模型一样），而且表明X
 和Y
 之间存在某种关联——我们不能简单地依据边缘频数预测单元格频数。

在此例子中，为了获得好的拟合结果，有必要估计所有4个参数，这会用尽4个自由度（因此，正如我们所注意到的，这会保证我们得到完美的拟合）。我们将其写作［XY］。注意，在这种表示法中，我们其实涉及分层模型。也就是说，每个较高阶次的关系一定包含所有低阶次关系，因此，
 。我们在后面的章节还会谈到这一点。

到目前为止，我们所涉及的问题都能用常规的η

2



 独立性检验来解决。这种方法同样也可以被应用于包含两个以上变量的列联表，以及多分类变量。表12-2是一张对92个社会按政治一体化程度和技术水平划分的社会分层水平的列联表。



表12-2 对92个社会按政治一体化程度和技术水平划分的社会分层水平的频数分布






在对数线性分析的数据挖掘方法中，通常的做法是设定一个表中所有变量完全独立的初始或基准模型——在当前的例子中是假设一个技术［T］、政治一体化［P］和分层［S］之间没有关联的模型。我们通过拟合模型［T］［P］［S］来完成。对于此模型，L

2



 =84.68，有7个自由度；此模型的拟合优度统计量及其他信息列在表12-3中。显然，此模型对数据拟合得不好（p
 ＜0.0000），但即使如此，我们马上还是要使用该模型。

我们接着会假设在政治一体化程度和社会分层水平之间存在关联或交互项，并假设这些变量都与技术水平不相关。也就是说，我们拟合模型［T］［PS］（表12-3中的模型2）。此模型假设观测到的单元频数可以被技术水平这一单变量分布和按政治一体化程度划分的社会分层水平的双变量分布解释（在抽样误差范围内）。估计此模型，得到L

2



 =41.54，有5个自由度。

虽然大L

2



 值告诉我们模型拟合数据精度不高（p
 ＜0.0000），但是我们仍然想知道与完全独立的基准模型相比较预测值是否得到改善。为了了解这一点，我们将两个L

2



 值相减，同样将自由度相减，然后我们得到与新的L

2



 和新的自由度相关的p
 值。通常的做法是对随后的每一个模型报告L

2



 和L

2



 与基准模型L

2


 


B




 的比值，同时给出观测频数和基于模型的期望频数之间的相异指数Δ，也给出BIC
 指标。计算这些测量值之间的差值很容易；模型1和模型2的差值列在表12-3的倒数第二行。所有这些计算提供了有关模型拟合优度的信息，以及假设的某个模型对拟合优度改善的程度。



表12-3 在92个社会中有关技术水平、政治一体化程度和社会分层水平之间关联的模型






因为L

2



 =43.14、自由度为2的概率小于0.000，所以我们得出结论：政治一体化程度和社会分层水平之间存在关联的假设显著地改善了模型的拟合程度。相似地，根据现有数据，BIC
 的差值告诉我们第二个模型比第一个更加可能符合实际（尽管两个模型都不如饱和模型对数据拟合的程度——因为两者的BIC
 都是正值）。

我们能够从两组系数中得到一个模型拟合改善程度的定量估计。从L

2



 的比值来看，社会分层水平和政治一体化程度之间存在关联的假设降低了模型和数据之间拟合不好的程度，即相对于三个变量完全独立的基准模型，拟合不好的程度降低了一半左右。

最后，我们从表12-3最右侧一列注意到，完全独立模型错误地识别了表中约42%的样本〔即期望分布中42%的样本不得不变换类别以与观测部分一致——回顾第3章中有关相异指数（index of dissimilarity）Δ
 的讨论〕，而第二个模型只错误地识别了30%的样本。

因为模型［T］［SP］对数据拟合得不好，我们仍然需要评估其他模型，从而找到拟合较好的最简约模型。表12-3显示了8个模型（除饱和模型和假设所有单元格拥有同样频数的模型外所有逻辑上可能的模型）的拟合优度统计量。继续看表12-3中的系数，模型7中［TS］［PS］对数据拟合得非常好。此模型假设技术水平和政治一体化程度都与社会分层水平关联，但当控制住技术水平和政治一体化程度各自与社会分层水平不再相关之后，这两者之间不再相关。它仅错误地识别了表中约5%的样本，同样使基准模型的L

2



 降低了97%［=100×（1.0-0.03）］。

尽管拟合得更好的是模型8（它假设每对变量相关），但它可能受到争议并被认为过度拟合数据。倒数第二个模型［TS］［PS］拟合数据的程度与模型8近似，我最后选择它作为最终模型是因为它的简约性，特别是因为模型7和模型8之间拟合程度的差异不显著（2.94-0.60=2.34；p
 =0.126）。

注意，显著性检验在此处的用法和它通常作为拒绝零假设时的判断标准的用法恰好相反；在此处，我们希望判断是否接受零假设，即是否接受某一个模型。相应地，我们倾向于最小化第二类错误［Type Ⅱ（β
 ）error］（接受错误零假设的概率），而不是第一类错误［Type I（α
 ）error］（拒绝正确零假设的概率）。不幸的是，没有方法可以直接做到这点，因此我们只能勉强接受所计算的第一类错误。一个有用的经验准则是，如果α
 大于0.2，则接受模型。然而，样本规模越大，α
 会越小，因此对非常大的样本，即使α
 很小我们也会接受模型。正如我们马上要看到的，BIC
 提供了另一种更适合模型选择的方法。

表12-3中报告了另一种系数BIC
 ，即贝叶斯信息准则（Bayesian Information Criterion）（Raftery，1986，1995a，1995b），我们在第6章曾经介绍过。回顾BIC
 的定义：


BIC
 =-2［ln（B
 ）］　　　　　　（12.7）

这里，B
 是在给定数据的条件下，某个模型M
 为真实模型时的（未知）概率与饱和模型为真实模型时的（未知）概率之间的比率。对于对数线性模型，BIC
 由下面的公式估计：
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 -（d
 .f
 .）［In（N
 ）］　　　　　　（12.8）

这里，L

2



 是模型M
 的似然比η

2



 ；d.f.
 是模型M
 剩余的自由度；N
 是表中的样本数。当BIC
 是负值时，模型M
 相对于饱和模型更优。在同时比较几个模型时，具有最大负BIC
 值的模型是我们最优先选择的，因为在给定数据的条件下它“为真”模型的可能性最大。这里，模型7比模型8更加可能是真模型。综合考虑L

2



 和BIC
 信息，比较模型7和模型8，我们认为模型7是首选。


BIC
 的真正价值在于比较大样本的模型，因为当样本很大时，依据传统标准经常没有模型能够拟合数据（当然，饱和模型除外）。当这种情况发生时，BIC
 非常有助于我们选择模型。出于此原因，BIC
 成为对数线性分析中评估不同模型的常规方法。BIC
 的另外一个优点是可以被用来比较非嵌套模型，这在第6章也提到过。



基于理论的模型选择



模型选择的第二种方法是对反映有关变量间关系的不同假设的模型进行比较，即基于理论驱动而不是通过数据挖掘来选择模型。例如，我们可以试问，社会分层水平与政治一体化程度之间的关联是否可以被它们共同依赖的技术水平解释。如果答案为“是”，那么我们会期望［TP］［TS］拟合数据，因为此模型意味着表中的观测频数是来自技术水平和政治一体化程度之间的关联以及技术水平和社会分层水平之间的关联，而政治一体化程度与社会分层水平之间没有关联。正如我们在表12-3中看到的（模型5），此模型对数据拟合得不好，因为L
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 =21.88，自由度为4（p
 ＜0.000）。因此我们拒绝这个假设。



效应参数



正如附录12.A所示，在对数线性模型中，与交互项有关的参数（如公式12.1中的τ
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ij




 ）可被解释为是对列联表中相关的方向和强度的表示。然而，注意，包含二分变量的二维交互项参数是与期望频数的几何均值相关的。当存在二维以上的交互项或两个以上的分类变量时，解释会变得更加复杂。而且，Stata默认使用“虚拟变量”的参数化方法。当使用虚拟变量的参数化方法时，二维交互项参数表示某一具体类别相对于参照类别的比率比（或对数比率）。

因为效应参数的概念不是很明确，尽管多数分析者使用对数线性分析来检验有关表中存在或缺失某些特殊关联（交互项）的假设，但他们使用一般读者更加熟悉的百分数差异来解释表格。尤为常见的情况是，当估计模型的软件以虚拟变量的形式表示参数时，即参数被表示成与某一省略类别之间的偏差，而该省略类别在对数形式下被设定为0，在乘积形式下被设定为1.0——因为用虚拟变量形式表示的模型系数在对数线性框架内很难加以解释。

当检验列联表中存在某种关系的具体假设时，我们推荐使用对数线性模型，因为它是一个执行此检验的非常有力的工具。然而，一旦选定了模型，我们建议要么对观测分布予以解释，要么对模型的期望分布予以解释。我们计算期望频数而不是观测频数的百分比，这样做的关键原因是可以消除非系统性的变异。然而，你应该清楚地意识到，观测频数与期望频数之间的偏差可能来自一些模型没有捕捉到的相关关系。

表12-4显示了模型7中按政治一体化程度和技术水平划分的社会分层水平的百分比分布，此模型假设技术水平与社会分层水平之间，以及政治一体化程度与社会分层水平之间存在某种关联，而技术水平与政治一体化程度之间不存在关联。因为模型拟合得很好，期望百分比的分布非常类似于我们根据表12-2计算的百分比结果。正如我们看到的：当技术水平相同时，相比于无国家政体的社会，那些有国家政体的社会的分层系统倾向于更复杂；而当政治一体化程度相同时，相比于无金属冶炼技术的社会，那些掌握金属冶炼技术的社会的分层系统倾向于更加复杂。〔此方法的一个不足之处在于，期望表的边缘频数一般与相应观测表中的频数不匹配。有关恢复边缘分布的一种方法，见Kaufman和Schervish（1986）。〕



表12-4 在92个社会中，按照政治一体化程度和技术水平划分的社会分层期望水平的百分比分布（对模型7中的期望频数进行了百分比化）








另一个具体例子：反共情绪



使用Stata进行对数线性分析的最好方法是用命令-glm-（一般化线性模型），它可以估计多种线性模型。事实上，如公式12.2所示，对数线性分析只是常见的线性模型的一个特例，它的因变量是多维列联表中某一单元格样本数的自然对数，自变量是列联表中分类变量的各类别生成的虚拟变量。虽然已经有使用者编出名为Stata-ado-的文件（Judson，1992；1993）并成功地应用于分层线性分析，但使用-glm-命令有两方面的优点：它保持了线性模型框架，并且可以使用所有Stata的事后估计命令。为了展示如何使用-glm-命令进行对数线性分析，我们将分析来自Knoke和Burke（1980）文章中的表10。将我们的结果与他们的结果相比较将有助于我们加深理解。

假设我们对年龄（39岁及以下与40岁及以上相比）、居住地（南方与南方之外相比）、受教育程度（大学与大学以下相比）和民权自由容忍度之间的关系感兴趣。民权自由容忍度通过这个问题——是否允许共产主义者在您社区演讲——来测量。根据1977年综合社会调查（GSS）数据，包含这些变量的一个多维频数分布如表12-5所示。



表12-5 1977年不同受教育程度、居住地和年龄的美国成年人回答“是否允许共产主义者在您社区演讲”的频数分布（

 

N


 
=1478）







分析策略
 对表12-5进行对数线性分析的第一步是估计一个基准模型。因为我感兴趣的是年龄、居住地和受教育程度对共产主义演讲者容忍度的影响，所以一个合理的基准模型是［C］［ARS］。也就是说，我们完全拟合年龄、居住地和受教育程度三个变量之间的关系。但是，我们假设这三个变量都与对共产主义演讲者的容忍度没有关系。第二步，我们假定［CA］［CR］［CS］［ARS］。也就是说，我们除了完全拟合三个变量之间的关系之外，还假定每个变量对共产主义演讲者的容忍度都有影响（也就是年龄、居住地和受教育程度三个变量分别和对共产主义演讲者的容忍度之间存在“交互项”）。如果第二个模型拟合得好，那么我们将试图省略两个变量之间的某些交互项来简化此模型。而如果第二个模型拟合得不好，我们将试图拟合更复杂的模型，也就是加入包含对共产主义演讲者的容忍度和其他任何一对自变量的三次交互项。

应用 当在Stata中使用-glm-进行分析时，我们首先将表12-5的内容作为数据集读入。这里，每个单元格是一个观测值，而变量组是每个变量相应的类别加上一个表示每个单元格频数的附加变量。因此，我们创建一个数据集“knoke.raw”：

1　　　　1　　　　1　　　　1　　　　 72

1　　　　1　　　　1　　　　2　　　　 71

1　　　　1　　　　2　　　　1　　　　 55

1　　　　1　　　　2　　　　2　　　　 22

1　　　　2　　　　1　　　　1　　　　161

1　　　　2　　　　1　　　　2　　　　 92

1　　　　2　　　　2　　　　1　　　　157

1　　　　2　　　　2　　　　2　　　　 25

2　　　　1　　　　1　　　　1　　　　 65

2　　　　1　　　　1　　　　2　　　　162

2　　　　1　　　　2　　　　1　　　　 23

2　　　　1　　　　2　　　　2　　　　 23

2　　　　2　　　　1　　　　1　　　　197

2　　　　2　　　　1　　　　2　　　　214

2　　　　2　　　　2　　　　1　　　　107

2　　　　2　　　　2　　　　2　　　　 32

接着用下面的命令将数据读入Stata：

infile a r s c count using knoke.raw，clear

前面曾提到基准模型［C］［ARS］是对模型［C］［A］［R］［S］［AR］［AS］［RS］［ARS］的缩写，因此，我们需要在模型中识别每一项。因为创建分类变量乘积项的Stata命令-xi-不能创建二维以上的乘积，我们将利用一个用户编写的-ado-命令-desmat-（Hendrickx，1999；2000；2001a；2001b）来识别这些符合要求的变量（详见下载文件“ch12_1.do”和“ch12_1.log”）。同样，因为-glm-不能提供如表12-3中所示的所有系数，并且会产生一个错误的BIC
 估计（我们曾提到过此问题，-glm-在计算样本数的时候用的是表中单元格的个数，而不是样本中的人数），所以我们编写了一个简单的-do-文件——-gof.do-（针对“拟合优度”），以及一个精简的版本——-gof2.do-来生成这些系数；这些-do-文件也可以在本章的下载文件包中获得。

-glm-命令可以像Stata中的其他命令一样正常使用，但有一个地方不同：由于-glm-命令可以处理许多种线性模型，所以你必须用-family-选项（表明分布形式）来具体指定你想做的模型类别。这里，我们用“泊松”（Poisson）模型是因为泊松分布适合于因变量“频数”（count）这样的计数变量。在这里，我们具体指定了用泊松分布族（Poisson family）来处理对数线性模型。

在执行了-glm-命令之后，使用-gof.do-（或-gof2.do-）产生表12-6中第一行所示的系数。然后，我们对A、R和S分别与C的关联模型重复此步骤，但并不使它们的交互项和C相关（也就是所谓的三次交互项），即［ARS］［AC］［RC］［SC］。该模型的系数如表12-6中的最后一行所示（模型8）。显然，所有判别标准都表明此模型对数据拟合得很好，事实上，这也意味着可能还可以使用更简单的模型来拟合数据。为了确定这一点，我们估计了所有的中间模型，从而得出表中其余的系数。



表12-6 1977年美国成年人对“是否允许共产主义者在您社区演讲”这个问题的态度，与他们的年龄、居住地和受教育程度相关的对数线性模型的拟合优度统计量






比较这些统计量，我们看到，这些模型没有一个可以恰当地拟合数据。因此，我们将［ARS］［AC］［RC］［SC］作为我们偏好的模型。事实上，年龄、居住地和受教育程度都影响了对共产主义演讲者的态度。为了弄清楚这些影响的程度，我们将从模型中得到的期望频数表转化成表12-7中所示的百分比（有关如何得到这些结果的细节，可参考下载文件“ch12_1.do”和“ch12_1.log”）。表中清楚地显示，在控制了其他变量之后，那些受过更好的教育、较年轻的、居住在南方之外的人更有可能支持共产主义者进社区演讲。在每种比较中，百分比差异都呈现非常明显的相同方向。



表12-7 1977年美国成年人按照受教育程度、年龄和居住地划分的同意“允许共产主义者在您社区演讲”的期望百分比（根据模型8计算得出）






这里报告的是30年前的态度，这个时期也是冷战最严峻的时期。判断当代是否有同样的模式会非常有意义。如果用对数线性模型来解决这个问题，你需要根据一些近期的数据（如2006年GSS数据）再构建一个数据集，然后将第二个数据集与第一个数据集合并起来并通过一个变量（T
 ，即“时间”变量）来区分它们，最后判断是否存在时间效应（或时间与任何两个变量关联之间的交互项）。也就是说，你需要估计［ARS］［AC］［RC］［SC］、［ARS］［AC］［RC］［SC］［T］和［ARS］［ACT］［RCT］［SCT］，以及这些模型之间一些可能的中间模型，并且比较它们的拟合优度。如果这些模型都不如［ARS］［AC］［RC］［SC］——依据不同时间混合在一起的数据估计的模型8——对数据拟合得好的话，你就可以得出结论认为：对待共产主义者演讲权利的态度在1977～2006年间没有变化。而如果发现［ARS］［AC］［RC］［SC］［T］是更好的模型的话，你可以得出结论认为：在支持共产主义者的民权自由方面存在一致的变化（假设支持率上升）。而如果发现［ARS］［ACT］［RCT］［SCT］模型更好的话，你可以得出结论认为：在1977～2006年间，年龄、居住地和受教育程度各变量与支持共产主义者的民权之间的关系结构发生了变化。如果选择了一个中间模型，你可以得出结论认为：不是全部而只是部分变量之间的关系结构发生了变化。



对多分类变量进行对数线性分析



尽管我们列举的有关共产主义者的民权的例子只包含二分变量，但对数线性分析同样适用于多分类变量分析。然而，在这种情况下，我们需要对每个多分类变量构造出乘积项，即要对用来代表这个变量的k
 个类别的k
 -1个虚拟变量都构造出乘积项。为了弄清楚如何操作，我们以表12-8为例，它是按种族［R］、受教育程度［S］和志愿者协会成员身份［M］这三个类别来划分的投票行为［V］的一个四维列联表频数分布〔即Knoke和Burke（1980）文章中的表3〕。投票行为、种族和成员身份是二分变量，而受教育程度是一个三分类变量，因此需要我们创建两个虚拟变量：S2（高中毕业=1，其他=0）和S3（至少是大学=1，其他=0），那些没有高中毕业文凭的是省略类别。

假设我们有兴趣估计一个种族、受教育程度和成员身份影响投票行为的模型，但就像前面的例子一样，我们在这里也不关心种族、受教育程度和成员身份之间的关系，因此我们设定一个三者的三维交互项，它可以使模型的这部分完全拟合。我们的模型是［VR］［VS］［VM］［RSM］（注意，这个模型与表12-6中模型8的相似点）。我们用-glm-命令识别此模型：

glm count r s2 s3 m rs2 rs3 rm s2m s3m rs2m rs3m v vr vs2 vs3 vm，family（poisson）

这里，每个合成变量都是一个乘积项——例如，rs2=r*s2，依此类推。（有关其他模型的识别和输出结果见下载文件“ch12_1.do”和“ch12_1.log”。特别要注意我们是如何使用Stata “macros”解决在执行很长的命令时出现的冗繁问题。使用“macros”也可以极大地降低出现错误的几率。）



对个体数据进行对数线性分析



到目前为止，我们已经知道如何对已有的表格数据进行对数线性分析。然而，我们更常遇到的是分析由抽样调查或普查中的个人记录构成的数据集。因此，我们需要找到一种对个体记录的数据进行分析的方法。这在Stata中很简单，使用-collapse-命令即可实现（下载文件“ch12_1.do”中有详细说明；也可参考“ch12_1.log”文件）。



表12-8 按照种族、受教育程度和志愿者协会成员身份划分的投票频数分布









简约模型



迄今为止，我们介绍了假设变量之间的各种组合存在全部相关或者部分相关的模型。然而，我们经常喜欢检验有关列联表结构的一些特殊假设，即表中的观测频数是否可以通过更简单的模型来描述。在过去30年左右，对这些模型的探索在研究职业代际流动领域非常活跃，其实这些模型也可以被应用到社会流动研究之外更广的领域（例如，Radelet and Pierce，1985；Schwartz and Mare，2005；Roberts and Chick，2007；Domanski，2008）。不过，在流动分析框架下来理解这些模型依然是最直观、最方便的（本章下面内容中模型估计的Stata程序详见下载文件“ch12_2.do”和“ch12_2.log”）。

为了有助于对后面内容的理解，我们首先介绍对数比率比表达式的推导。回想公式12.4，它将二维表中期望频数的自然对数表示成一个包含一组参数μ
 的方程。我们从公式12.4中看到，一张二维表中由任何一对行（i
 与i′
 ）与列（j
 与j′
 ）构成的四个单元格的期望频数的对数比率比可以表示成：




当采用像Stata中-glm-命令那样的虚拟变量编码时，i′
 和j′
 被视作参照类。这样公式12.9的右边就被简化为μ
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ij




 ，它清楚地表明交互项参数表示每个单元格相对于省略类别（通常是第一行与第一列）的对数比率比。

〔注意，要想唯一地识别系数，必须增加限制条件。这里有两种设立限制条件（或者称作“标准化”）的常见方法。一种是效应编码法（公式12.6和附录12.A中使用的方法）00，它将系数表示为总和的离差，并要求每个变量的对数形式的系数和为0。另一种方法被称作虚拟变量编码法，它是将每个变量的某一个类别编码为0（在Stata中默认变量的第一个类别被编码为0）。〕

在完全饱和模型中，如果使用虚拟变量编码法，除了处在第一行与第一列的单元格之外，表中每个单元格都有一个唯一的系数。此模型可以表示为下面的设计矩阵（design matrix）（7×7表）：

1　　　　 1　　　　 1　　　　 1　　　　 1　　　　 1　　　　 1

1　　　　 2　　　　 3　　　　 4　　　　 5　　　　 6　　　　 7

1　　　　 8　　　　 9　　　　10　　　　11　　　　12　　　　13

1　　　　14　　　　15　　　　16　　　　17　　　　18　　　　19　　　　=full_dm

1　　　　20　　　　21　　　　22　　　　23　　　　24　　　　25

1　　　　26　　　　27　　　　28　　　　29　　　　30　　　　31

1　　　　32　　　　33　　　　34　　　　35　　　　36　　　　37

注意，设计矩阵可以被简单地看作是一个变量，每个单元格表示一个值。有一些单元格被限制成相等，也就是说，那些具有相同值的单元格的系数相等。此设计矩阵就把第一行和第一列的所有系数都设置成相等；事实上，在虚拟变量编码法中，这些系数（默认）为0，其他剩余的系数没有被限制成相等。此模型利用了所有变量的信息，模型完全拟合了表中所有的观测频数。

注意，在Stata的-glm-命令中，下面的识别方法

xi：glm count i.X i.Y i.full_dm，family（poisson）

与通常识别饱和模型的方法

xi：glm count i.X*i.Y，family（poisson）

能产生完全相同的结果，即在识别交互项时，-glm-创建一个像“full_dm”一样的设计矩阵。

为了更具体一些，我们下面来分析一些真实的数据。表12-9是一个有关受访者职业和其父亲职业的双变量频数分布表，数据来源于1996年中国的一个抽样调查样本（曾在前面章节中使用过，文件说明见附录A）。虽然习惯上将男女分别进行职业流动分析，但为了增加样本量，本例将男女合并在一起进行分析。这样做的依据是，本数据或多或少满足Powers和Xie提出的将三维表压缩为二维表的两个条件：三维交互项为0以及有一个包括被压缩变量的二维交互项为0（Powers and Xie，2000：133-135）。



表12-9 1996年中国成年人按其父亲的职业划分的职业频数分布






为了检验第一个条件，我们建立一个新模型（称之为模型A）与饱和模型相比较。模型A假设在控制边缘效应后，父亲和受访者之间的流动模式对于男女来说是一样的（即［SF］［SR］［FR］，这里，S=性别，F=受访者14岁时父亲的职业，R=1996年时受访者的职业）。因为饱和模型完全拟合，这种比较相当于评估假设模型的拟合程度。结果是该模型拟合得相当好：L

2



 =52.0，自由度为36，得到BIC
 =-251；Δ
 =2.4；p
 =0.041，刚好边际显著。考虑到样本相对较大，我们倾向于根据BIC
 指标而不是p
 值来得出结论：第一个条件得到满足。

为了检验第二个条件，我们将一个省略了性别与父亲职业间交互项的模型（称之为模型B）——［SR］［FR］——与模型A相比较。这样做的现实考虑在于，在中国几乎所有妇女都参与劳动力市场，我们预计父亲的职业分布在就业的男女之间没有差别。为了比较这两个模型，我们取L
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 和自由度之差来计算因纳入［SF］而带来的拟合优度的改变，得到相关的p
 值，同时计算BIC
 的差值。虽然从一般标准（p
 =0.019［L
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 =67.18-52.03=15.15；d
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 =42-36=6］）来看，模型A明显更好，但是考虑到这个数据（BIC


B




 -BIC


A




 =-285.9-［-250.6］=-35.3），模型B要更好。再者，我们倾向于看重BIC
 之差，因而得出第二个条件得到满足的结论。因此，我们可以在接下来的分析中将男性和女性的样本合并，这使样本量有效地增加一倍。

表12-10显示了饱和模型的系数（“ch12_2.do”介绍了如何用Stata计算这些系数）。正如我们所看到的，我们不能直接解释这些系数。然而，在这种情况下，对表中单元格进行比较会较为有意义。例如，我们会问一个农民的子女仍然是农民而不是体力工人的比率相对于一个体力工人子女的相应可能性的比率（比率比）是多少？根据公式12.9，这个对数比率比可以这样计算：
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　　　　　　　　　　　=2.756+1.567-1.088-0.801　　　　　　（12.10）

　　　　　　　　　　　=2.434

结果意味着相对比率为11.40（=e

2.434



 ），即农民的子女成为农民而不是体力工人的可能性是体力工人子女的11倍以上。类似地，一位专业人士的子女成为专业人士而不是管理人员的可能性与一位管理人员子女的相应可能性的比率是：
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　　　　　　　　　　　=0+0.627-0-0　　　　　　（12.11）

　　　　　　　　　　　=0.627

结果意味着相对比率为1.87（=e

0.627



 ）。显然，在中国（像在其他地方一样），农业职业的“继承性”（inheritance）与体力工人子女的流动性之间的相对比率，要高于技术职业的继承性与管理人员子女的流动性之间的相对比率。



表12-10 针对表12-9中数据的饱和模型的交互项参数








拓扑或层次模型



我们在前面已经谈到如何解释交互项系数，接下来将着重讲解列联表是否可以被简化的问题。尤其是考虑到在中国当前的经济背景下，销售人员和服务人员没有什么差别，于是我们猜测这两个类别可以合并为一个。要判断这种想法是否可行，我们设定了一个设计矩阵，令第四行与第五行、第四列与第五列的单元格相等：

1　　　　 1　　　　 1　　　　 1　　　　 1　　　　 1　　　　 1

1　　　　 2　　　　 3　　　　 4　　　　 4　　　　 5　　　　 6

1　　　　 7　　　　 8　　　　 9　　　　 9　　　　10　　　　11

1　　　　12　　　　13　　　　14　　　　14　　　　15　　　　16　　　　=ss_dm

1　　　　12　　　　13　　　　14　　　　14　　　　15　　　　16

1　　　　17　　　　18　　　　19　　　　19　　　　20　　　　21

1　　　　22　　　　23　　　　24　　　　24　　　　25　　　　26

因为此模型拟合得很好（L

2



 =16.06，自由度为11——因为36个非冗余系数中只有25个被估计，因此p
 =0.139；BIC
 =-76.5；Δ
 =0.53），所以我们得出的结论是：一张6×6表与一张7×7表反映了同样的代际流动模式。因此，我们接下来的分析将针对6×6表。

如果你无目的地探索对数线性模型，应该牢记上面这种特殊应用，无论何时你想决定是否合并表中的类别时均可以使用这种方法。上述步骤提供了严格判断是否可以在不损失信息的情况下合并表中的类别的标准。

更一般地讲，通过判断表中某些单元格是否具有相同的系数（即它们形成各种“层次”），我们可以探索一系列更广泛的模型（例如，见Hauser，1978，1980；Erikson and Goldthorpe，1992b）。



准独立模型



某些说法认为，如果人们可以摆脱父亲职业的影响，那么他们自己的最终职业地位和其社会出身之间就没有关联，即表中“非对角线”（off-diagonal）单元格之间是相互独立的。为了检验这个假设（基于合并后的6×6表），我们设定一个设计矩阵，使得该矩阵准确地拟合表中的对角线单元格，但令其他所有的交互项参数相等：

2　　　　1　　　　1　　　　1　　　　1　　　　1

1　　　　3　　　　1　　　　1　　　　1　　　　1

1　　　　1　　　　4　　　　1　　　　1　　　　1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　　　　=diag_dm

1　　　　1　　　　1　　　　5　　　　1　　　　1

1　　　　1　　　　1　　　　1　　　　6　　　　1

1　　　　1　　　　1　　　　1　　　　1　　　　7

正如我们在表12-11第二部分的第一行看到的，此模型大大改进了表12-11中作为基准模型的独立模型。虽然按传统标准来看它仍拟合得不算好，但相比饱和模型它更可能是真实的模型，且这个模型仅错误地识别了约2%的样本。尽管如此，仍然可能有其他模型比它更好地拟合数据。



表12-11 关于中国代际职业流动不同模型的拟合优度统计量（6×6表）








续表








准对称模型



社会流动研究中一个重要的问题是，在控制边缘频数的变化之后，是否在相应类别之间向上和向下流动的相对比率是对称的。下面的设计矩阵表明在6×6表的情况下如何识别此模型：

2　　　　 1　　　　 1　　　　 1　　　　 1　　　　 1

1　　　　 3　　　　 8　　　　 9　　　　10　　　　11

1　　　　 8　　　　 4　　　　12　　　　13　　　　14

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　　　　=qi_dm

1　　　　 9　　　　12　　　　 5　　　　15　　　　16

1　　　　10　　　　13　　　　15　　　　 6　　　　17

1　　　　11　　　　14　　　　16　　　　17　　　　 7

正如表12-11所示，依然似然比的标准来看，此模型比准独立模型拟合数据要稍好些，但按照BIC
 标准来判断还不算好。



跨越模型



假如我们将6×6表中的职业分类视作社会阶层，各社会阶层之间的界限阻碍了社会流动。如果进一步假设，这个过程类似于物理空间上的移动，那么为了流动到不相邻的阶层就需要跨越中间各相邻阶层之间的障碍。因此我们将此模型（引自Powers and Xie，2000：117）表示为：
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其中




此识别方法意味着6×6表中单元格的交互项参数可以表示成如下形式（对角线单元格完全拟合）：
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这些参数可以通过加总6个设计矩阵——每个设计矩阵表示一个跨越参数（共5个），加上一个对角线设计矩阵（diag_dm），然后取反对数得到。针对没有完全拟合对角线单元格的模型也是通过同样的方法估计，但这里省略了对角线设计矩阵。下面是针对跨越参数的5个设计矩阵：

0 1 1 1 1 1　　0 0 1 1 1 1　　0 0 0 1 1 1　　0 0 0 0 1 1　　0 0 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0

cr1_dm　　　　 cr2_dm　　　　 cr3_dm　　　　 cr4_dm　　　　 cr5_dm

正如我们在表12-11中看到的，跨越模型（crossings models）比前面讨论的任何其他模型拟合得都好。有趣的是，依照BIC
 标准，完全拟合对角线单元格略微降低了拟合程度，可能是因为跨越参数已经很好地描述了在对角线和非对角线上单元格之间的流动特征，因此如果要精确地拟合对角线单元格将使用额外的自由度，从而造成BIC
 的损失。

对于较简单的跨越模型，其跨越参数为


v

1



 = -0.138


v

2



 = 0.002


v

3



 = -0.203


v

4



 = -0.228


v

5



 = -1.033

显然，目前最困难的转型（跨越）是农业职业与非农职业（特别是体力职业）之间的跨越；这在各个社会都一样，中国也不例外。有趣的是，难度最小的转型是管理人员与办事人员之间的转变。不过这也并不奇怪，因为在中国办事人员的工作与带有管理性质的工作之间并没有显著区别。最优秀的、最聪明的办事人员常常被提拔为管理人员。这种代际内的流动模式也可以被很好地用于代际的流动，即可以将办事人员的岗位看作管理人员子女的职业起点，而将管理人员职位看作是办事人员子女努力向上流动的目标。最后，这个结果可能源于将男女样本合并起来分析，有可能管理人员的女儿更可能成为办事人员。



统一关联模型



当表中的类别是有序的时候，相比于名义变量模型，我们可以估计更加简约的模型。最简单的这类模型假设每对相邻类别之间的差异相等，因此每个变量的测度可以用连续整数表示。此模型可表示为：
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 　　　　　　（12.13）

其中，β
 表示行水平与列水平的关联强度。根据这一点，行分类i
 和i′
 与列分类j
 和j′
 之间的对数比率比为：

log θ
 =β
 （i
 -i′
 ）（j
 -j′
 ）　　　　　　（12.14）

表12-11显示了统一关联模型在完全拟合和不拟合对角线单元格情况下的拟合优度统计量。如表所示，当对角线单元格没有完全拟合时，统一关联模型的拟合很差。原因很简单：人们更可能留在和父亲同样的职业类别当中。这种趋势可以通过完全拟合对角线单元格来发现，否则就可能被忽视。但是，出于这一原因，除非对角线单元格被完全准确地估计，否则表12-11中没有一个关联模型拟合得好。

但是，当对角线单元格被准确估计时，统一关联模型拟合得非常好，我们得到β
 =0.046。例如，从公式12.14我们能看到，这意味着专业人士的子女成为专业人士而非农民的比率是农民子女相应比率的3倍多：0.046（1-6）（1-6）=1.150；e

1.150



 =3.158。这实际上是一个非常低的比率比，它符合一般的观点：代际流动在中国比其他大多数国家更容易〔但Wu和Treiman（2004，2007）提出了一个相反的观点〕。



线性乘线性关联模型



现在假设我们不仅知道简单的类别之间的序次，而且知道更多的信息，例如，我们还知道社会经济地位得分，那么，我们可以估计一个线性乘线性关联模型（linear-by-linear association models），这里用测度得分来代替分类标志。与公式12.13相对应，我们有：
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对数比率比为：
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当我们用中国的数据估计此模型，并用平均职业地位（ISEI；见Ganzeboom，de Graaf，and Treiman，1992）赋值于每个职业类别时，我们得到的模型从BIC
 标准来看比统一关联模型拟合得稍好些。对于此模型，β
 =0.000483。因此，对于那些与统一关联模型例子中同样的类别，其相应的对数比为：0.000483（16.2-63.7）（16.2-63.7）=1.090；e

1.090



 =2.974。我们由此得出一个相似的结论：专业人士的子女成为专业人士而非农民的比率大约是农民子女相应比率的3倍。

注意，模型可以包括多个测度来表示一个表的分类。这些不同的测度测量不同的概念。表12-11显示了另外两个线性乘线性关联模型的拟合优度统计量，其中一个职业测度用该职业从业者中有城市户口的比例来测量，另一个同时使用ISEI和城市户口测量。如结果所示，这两个模型都不如仅使用ISEI的线性乘线性关联模型和统一关联模型拟合得好。但是，如果我们希望用包含两个测度的模型来评估对数比率比，那么我们只需要依照公式12.16分别对两个变量进行计算，然后求和（有关此类模型的一个很著名的应用，见Hout，1984）。



行效应（和列效应）模型



我们有时相信某个变量可以用一个整数赋值——每对相邻类别之间的差异是一样的——但我们不能确定如何对其他变量进行排序。在这种情况下，我们能够估计未知得分。在这种模型中，期望频数被表示为：
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其中，j
 表示一个变量的分类，ϕ


i




 是其他变量的估计测量得分。这里，对数比率比为：
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可能满足这些条件的一个例子是，前面讨论过的1996年中国调查中出生地规模与教育获得之间的关系。表12-12显示现在不在校成年人的该双变量频数分布。在构建此表时，我合并了受教育程度类别，使类别大致反映将受教育年限以三年为间隔划分后的中间水平。出生地大小类别来自中国官方的行政区划类别，该类别很明显地反映出不同地区间的资源分配。因此，除了城镇居民在接受教育（有更大的可能接触到书面文字等）方面具有一般优势外，我们还预期在更高行政管理级别的地方受教育程度更高，因为中央政府会分配更多的资源给这些地区。

行效应模型结果表明模型拟合得很好（BIC
 =-135，Δ
 =2.96），尽管还不满足传统统计推断标准（p
 ＜0.000）。但是，与我们的预期不同的是，出生地规模的估计得分与受教育程度并非呈单调关系。这些得分为：

　　　　　　　　　　村　　　　　　　　　　0.00

　　　　　　　　　　乡镇　　　　　　　　　0.36

　　　　　　　　　　县城　　　　　　　　　0.74

　　　　　　　　　　县级市　　　　　　　　0.86

　　　　　　　　　　地级市　　　　　　　　0.73

　　　　　　　　　　省会城市　　　　　　　1.01

　　　　　　　　　　直辖市　　　　　　　　0.98

从这个模型来看，来自县级市（中等城市）的人比来自地级市的人的受教育程度高一些，尽管这种说法可能有些欠妥，因为这两个置信区间出现了重叠（县级市95%的置信区间为0.71～1.01，而地级市为0.63～0.84）。

列效应模型形式上与行效应模型一致，但行与列的作用相反。按照14岁时居住地大小与教育获得之间关系估计的列效应模型不如相应的行效应模型拟合得好（BIC
 =-108，Δ
 =2.98，p
 ＜0.000），这意味着居住地大小相邻类别差异相等的假设可能不正确。这个结果并不让人感到奇怪，因为从行效应模型中来看居住地类别的估计系数之间的差异并不相等，并且相对于类别的排序，这些分值还是非单调变化的。



表12-12 1996年中国不在校成年人按14岁时居住地规模划分的教育获得频数分布







行—列效应模型I
 另一种可能的分析策略是将行和列效应得分都看作是有待估计的未知量。然而，在这种情况下，重要的是要保证行与列类别的排序要正确，因为不同的排序会导致不同的结果。以中国数据中出生地大小与教育获得之间的关系为例，这里就存在一个让人左右为难的问题：我们应该按照前面行效应模型估计出的测度分值重新排列居住地大小类别呢，还是应该保持原来根据中国行政级别划分的排序呢？一种可能的办法是用两种方法估计模型，然后比较这两个拟合优度统计量。这样做的结果显示，在给定数据的情况下，重新排序的模型明显拟合得更好（BIC
 =-152，p
 =0.304，Δ
 =1.20；而用原有类别的模型结果为BIC
 =-136，p
 =0.009，Δ
 =1.65）。对于重新排序类别的行—列效应模型，测度得分如下：

　　村　　　　　　　　0.00　　　　　没上过学　　　　　　　　0.00

　　乡镇　　　　　　 -0.60　　　　　小学低年级　　　　　　　0.90

　　地级市　　　　　 -1.23　　　　　小学高年级　　　　　　　1.67

　　县城　　　　　　 -2.22　　　　　初中　　　　　　　　　　2.78

　　县级市　　　　　 -3.10　　　　　高中　　　　　　　　　　3.84

　　直辖市　　　　　 -4.00　　　　　大专及以上　　　　　　　4.80

　　省会城市　　　　 -4.95

从形式上看，行—列效应模型〔经常也被称为行—列效应模型I，以区别于对数乘积模型（log-multiplicative model）。对数乘积模型同样由Goodman（1979）提出，并被称为行—列效应模型Ⅱ。我们在下一节将讨论这个模型〕可表示为：
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其对数比率比为：
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因此，我们根据公式12.20通过计算可以得到，一个在省会城市长大的人与一个在农村长大的人相比，接受大专及以上教育相对于接受小学高年级教育的对数比率比为logθ
 =（-4.95-0）（6-3）+（4.80-1.67）（7-1）=3.93，这意味着比率比为50.9（=e

3.93



 ）。也就是说，获得大专及以上的教育而不是小学教育的比率，生活在省会城市的人是生活在农村的人的50多倍。农村学生为了上大学需要克服巨大的困难。



行—列效应模型Ⅱ（RC模型或对数乘积模型）



如上一节提到的，行—列效应模型I的一个严重缺陷是准确估计测度得分依赖于类别的正确排序。出于此原因，Goodman（1979）提出另一个模型——行—列效应模型Ⅱ（也称RC模型或对数乘积模型）。由于该模型不受类别排序的影响，并且可以从数据中估计出测度得分，因此得到广泛应用。在此模型中，期望频数的计算公式为：
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其对数比率比为：

log θ
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公式12.21也可以用另一套参数来表示，也就是加一项来表示表中的总关联强度（这在组间比较时尤其有用，我们不在这里讨论），其表达式为：
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其对数比率比为：
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对于表12-12所示数据，公式12.23的估计得到非常好的拟合：p
 =0.140，BIC
 =-147.3。有趣的是，这个模型的估计测度得分与早先报告的行—列效应得分的次序一致：

　　村　　　　　　　　0.00　　　　　没上过学　　　　　　　　0.00

　　乡镇　　　　　　　0.42　　　　　小学低年级　　　　　　　0.14

　　地级市　　　　　　0.76　　　　　小学高年级　　　　　　　0.17

　　县城　　　　　　　0.82　　　　　初中　　　　　　　　　　0.50

　　县级市　　　　　　0.91　　　　　高中　　　　　　　　　　0.80

　　直辖市　　　　　　1.00　　　　　大专及以上　　　　　　　1.00

　　省会城市　　　　　1.04

在中国，出生地大小显然与教育获得密切相关，这可以从关联系数β
 =4.17看出来。而且，最大的差距是在农村与其他任何城市类别之间，其次是乡镇与地级市之间。仿照行—列效应模型曾做过的比较，我们用公式12.24能计算出在省会城市长大的人与在农村长大的人相比较，接受大专及以上教育相对于接受小学及以上教育的对数比率比为logθ
 =4.17（1.04-0）（1.00-0.17）=3.60，这意味着比率比为36.6（=e

3.60



 ）。也就是说，RC模型表明，获得大专及以上的教育与获得小学教育的比率，在省会城市长大的人是在农村长大的人的大约37倍。尽管此模型的比率比没有行—列效应模型（比率比为51）那么大，但它依然非常大。

虽然在此例中按出生地大小分类的测度比较接近我们的推测，同时受教育程度分类的序次和我们的假设也一模一样，但该方法本身并没有保证这种相似性。因为测度得分是通过最大化行变量与列变量之间的关联计算得来的，所以它们起到了检验推测是否正确的作用。通过用RC模型对前面分析的中国代际职业流动表进行估计，我们能够清楚地看到这一点。将中国的测度得分与西方国家的普遍结果（Ganzeboom，Luijkx，and Treiman，1989）相比较，该结果大大偏离了根据社会经济地位高低建构的职业分类排序假设〔这也许是因为我们的数据包括了男性和女性数据，而有关其他国家职业流动的大多数研究都是针对男性，比如Ganzeboom、Luijkx和Treiman（1989），以及Wu和Treiman在2007年用同一数据做的分析〕。下面的系数是根据一个忽略对角线单元格的模型估计得到的。

　　　　　　　　　　　　　　　　　父亲的职业　　　　　受访者的职业

　　专业人士　　　　　　　　　　　　 0.00　　　　　　　 0.00

　　管理人员　　　　　　　　　　　 -27.68　　　　　　　-0.27

　　办事人员　　　　　　　　　　　 -13.76　　　　　　　-0.18

　　销售和服务人员　　　　　　　　 -12.97　　　　　　　-0.77

　　体力工人　　　　　　　　　　　　-2.33　　　　　　　 0.87

　　农民　　　　　　　　　　　　　　 1.00　　　　　　　 1.00

显然，管理人员的子女比其他从业人员的子女更有可能获得高地位职业。相比较而言，专业人士的子女却极有可能向下流动，这可能反映出此类别中很强的异质性特征；这一类别包括村会计、教师和许多技术人员，这些职位并不要求具有大专及以上学历。受访者职业的测度得分排列相当不整齐，尽管这些得分比父亲职业的得分小很多。该得分反映出体力工人和非体力劳动者之间明显的界限，不过各种家庭背景的人流动到专业人士职位都比流动到办事人员或管理人员职位更容易。Wu和Treiman（2007）在只针对男性的分析中也得到同样显著的结果，尽管不如这个显著。他们认为，该结果反映出中国特有的制度——居民户籍制度，这使农村非农业人士的子女容易向下流动进入农业，但创建出一个使得优秀的农民子女可以向上流动进入专业技术职业的路径。

把这些结果与相应的行—列效应模型I的结果相比较将非常有启发意义：

　　　　　　　　　　　　　　　　　父亲的职业　　　　　受访者的职业

　　专业人士　　　　　　　　　　　　 0.00　　　　　　　 0.00

　　管理人员　　　　　　　　　　　　-0.66　　　　　　　 0.25

　　办事人员　　　　　　　　　　　　-0.86　　　　　　　 0.51

　　销售和服务人员　　　　　　　　　-1.15　　　　　　　 0.92

　　体力工人　　　　　　　　　　　　-1.33　　　　　　　 1.29

　　农民　　　　　　　　　　　　　　-1.66　　　　　　　 1.53

行—列效应模型产生的排序结果，与我们假设的分类排序一致。因此，某些分析者可能会选择此模型，因为按照似然比准则，除了RC模型外，它是本章所有估计的模型（见表12-11）中拟合最好的模型——尽管它的BIC
 值还不是最小。但是，尽管按照BIC
 标准行—列效应模型非常接近RC模型，但行—列效应模型显然不正确。

我们用RC模型能够计算专业人士子女成为专业人士而非农民的比率与农民子女的相应比率的相对比率。因为中国流动表的关联系数β
 为0.0455（这是显示表中变量之间缺乏关联性的另一个指标），我们用公式12.24求得logθ
 =0.0455（0-1）（0-1）=0.0455，这意味着比率比为1.047（=e

0.0455



 ）。显然，专业人士的子女将继承父亲的职业而非成为农民的比率，并不比农民的子女成为专业人士而非继承父亲职业的比率大多少。

这与我们用统一关联模型和线性乘线性关联模型计算的结果非常不同。这又戏剧性地引导我们回到之前强调的问题：在做推论前应该先找到正确的模型〔该结果也非常不同于行—列效应模型I的结果，模型I显示专业人士的子女成为专业人士而非农民的可能性是农民子女的2倍左右（因为e

0.65



 =1.92）〕。尽管如此，我们在这里建议选择线性乘线性关联模型，该模型将流动视为职业地位类别之间差异的函数，这样做的原因是它的BIC
 值最小。



扩展



这里讨论的简约模型还可以扩展到2个变量以上。最常见的应用是在不同背景（如不同时期、国家、种族等）之间比较双变量表，但是更一般化的扩展也是可能的。许多此类方法可以在下一节简要回顾中提及的文献中找到。




文献注释



有关对数线性分析有大量相关文献，包括从数学背景有限的社会科学家的著作，到有关纯数理统计学的专著。最常用的包括Davis（1974）、Knoke和Burke（1980）、Gilbert（1981），以及Powers和Xie（2000），其中Powers和Xie的研究可能是最好的。Knoke和Burke的书写得非常简洁且提供了非常好的介绍，但没有包括在过去25年的研究文献中出现的许多不同类型的模型。另外一些较数学化但仍然被社会科学家推崇的著作有Bishop、Fienberg和Holland（1975），Upton（1978），Fienberg（1980），Agresti（2002），以及Goodman的一些文章和书籍（例如，Goodman，1972；1978；1984）。

此外，也有一些基于代际职业流动的分析发展出的文献，但它们也适合许多其他应用。在Goodman的基础上，其他的重要文章和书籍包括Hauser（1978；1980），Duncan（1979），Clogg（1982），Grusky和Hauser（1984），Hout（1983；1984），Sobel、Hout和Duncan（1985），Yamaguchi（1987），Becker和Clogg（1989），Mare（1991），Xie（1992），Erikson和Goldthorpe（1992a；1992b），Hout和Hauser（1992），Goodman和Hout（1998），Fu（2001），Pisati（2001）及Park和Smits（2005）。



估计对数线性模型的其他软件

 GLIM可通过网站http：//www.nag.co.uk/stats/GDGE_soft.asp购买。Goodman和Hout（1998）文章中的具体例子可以从卡内基梅隆大学统计系的资料室（Carnegie Mellon University Statistics Department’s StatLib：http：//lib.stat.cmu.edu/DOS/general）下载两个相应的Microsoft Office Excel 97工作簿。这些文件（“mobility.xls”和“voting.xls”）包含了文章中例子的原始数据、GLIM结果和图示。



Vermunt的软件
 
l

 em（1997），以及附加文本（Vermunt，1997）可以免费下载。寻找下载地址的最好方法是在搜索引擎中搜“homepage jeroen vermunt”。文本非常晦涩，但软件附带许多容易仿效的具体实例。



Pisati用来估计统一层效应模型（uniform layer-effect model）的Stata-ado-文件，可以在Stata软件中键入“net search pisati”下载（需要联网），然后在“http：//www.stata.com/stb/stb55”页面点击sg142。



John Hendrickx编写了一个估计RC模型（公式12.23）的-ado-文件——-rc2-。可以在Stata中先键入“net search rc2”，然后在http：//fmwww.bc.edu/RePEc/bocode/r页面点击rc2，按照提示下载安装。在此，非常感谢Maarten Bois告诉我们Hendrickx的程序。


对于希望比较不同背景下的对数线性模型的分析者，Goodman和Hout在1998年发表的文章是非常有价值的。Goodman和Hout用GLIM软件估计了他们的模型，GLIM是与Stata具有很强竞争关系的英国软件。这些模型——实际上任何其他对数线性或对数乘积模型都能够用荷兰Tilburg大学Jeroen Vermunt发展的l
 em软件估计。Goodman和Hout讨论的一系列模型都可以用Stata中Pisati（2001）编写的-ado-文件估计；也可见Yamaguchi（1987）和Xie（1992）的文献，他们最早提出这些模型的构想。

除了在社会流动方面的应用，对数线性模型在大量其他问题方面的应用可以在Sociological Abstracts
 或其他文献数据库中查找。〔我们于2007年11月24日在Sociological Abstracts
 中搜到810条以“log linear”（包括“loglinear”和“log-linear”两种变体）为关键词的结果。〕




本章小结



我们在本章看到，如何用对数线性分析来检验多维表中的变量之间是否存在相关的假设。这些工具为我们检验与百分数表有关的假设提供了强有力的方法。此外，我们看到，如何用各种模型简约地概括二维表中的关联模式，并在各种模型中确定拟合最佳的模型。虽然本章讨论的大量简约模型的实例来自社会流动研究领域——这些研究曾推动了大多数模型的发展，但这些模型也可以被应用在其他更多的实际问题上。




附录12.A 效应参数的推导



为了理解η
 和τ
 的含义，可以仔细思考一张2×2表的饱和模型。回想公式12.1，表中每个单元格的期望频数可以用τ
 来表示：




我们先用其中任何一个方程与其他三个相乘，并将其简化（回想公式12.6中各个τ
 之间的关系），从而得到：
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因此，η
 只是期望单元格频数的几何均值（一组n
 个数值的几何均值是它们的乘积开n
 次方）。从这个意义上讲，η
 是一个测度因子；这样做的原因是考虑到各个表中每个单元格具有不同的平均样本数。

接下来，我们将行效应表示为单元格频数的函数。我们可以将两个条件比率的乘积写作η
 和τ
 的函数，并将其简化：
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 　　　　　　（12.A.4）

也就是说，我们从公式12.A.4中可以看到，τ
 是两个条件比率乘积的函数。但是，在式12.A.4第二行的分子和分母上同时乘以（F
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 ，并将其简化，我们能得到一个更好解释的表达式，即：




我们从公式12.A.5看到，第一行的效应参数τ


X



 

1



 是第一行的单元格平均值与表中所有单元格平均值的比率（这里的平均值是指几何平均值）。因此，τ
 大于1意味着表中极大比例的样本在第一行，而τ
 小于1意味着表中极小比例的样本在第一行。类似地，对于与第二行相关的效应参数，以及对于列的效应参数，我们能够用同样的方法推导出相应的表达式。

最后，我们能够推导出可以解释的交互项效应参数的表达式。为了理解这一点，我们将期望比率比（F
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 ）写作η
 与τ
 的函数，并像我们在前面所做的那样将其简化：




从而得到：
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 　　　　　　（12.A.8）

因此，τ


XY
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 是两个条件比率之比的函数。如果将公式12.A.8右边的分子和分母同时乘以期望频数的几何均值（F
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 ，并将其简化，我们同样可以得到一个更好解释的表达式：




我们从公式12.A.9看到，交互项效应参数τ


XY



 

11



 是两个对角线单元格的平均值与所有单元格平均值的比率。如果这个τ
 大于1，则X
 和Y
 之间存在正相关（或在对数线性模型中被称为交互效应）；如果这个τ
 小于1，则X
 和Y
 之间存在负相关（假设每种情况下类别1都是“正”值）。我们用同样的方法能够推导出其他交互项效应参数的表达式。

这些关系可以推广到2×2以上表格的情况，但这已经超出了现在讨论的范畴。那些希望了解这一专题的读者可以参考本章在文献注释部分列出的文献。




附录12.B 最大似然估计法介绍



最大似然估计法是本章和下面各章中获得模型参数估计值的几种方法之一。虽然其隐含的数学和计算步骤通常十分复杂，并且超出了本书的范围，但其原理是显而易见的。有关此问题的很好的介绍，见King（1989）、Eliason（1993）、Long（1997：25-33，52-61）以及Powers和Xie（2000，附录B）。

假设我们观测某个变量的一个随机样本，它是从某一个由未知参数θ
 决定的总体分布f
 （x
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 构成的。那么，我们可能会想知道，在任一给定θ
 的条件下获得这个观测样本的概率是多大。这就是样本的似然值（likelihood）。我们所要做的是找到使样本似然值最大的θ
 值，那就是θ
 的最大似然估计值（maximum likelihood estimate）。更一般地讲，最大似然估计包括一系列使观测数据似然值最大的对未知参数估计值的寻找过程，产生的参数估计值被称为最大似然估计值。

最大似然估计法包括两步：确定似然函数（likelihood function），它将观测数据的概率表示为未知参数的一个函数；然后使似然函数最大化。我们可以写出似然函数的一般表达式：




这里，θ
 是由未知参数组成的一个列向量；注意，也可能仅有一个未知参数，此处θ
 是一个标量（scalar）。因为观测值被假设为相互独立，所以公式12.B.1成立，这就意味着它们的联合分布可以被表示成单个边缘分布的乘积。然而，因为乘积表达式在数学上不太好处理，所以我们将公式12.B.1转变成对数形式（这样做是允许的，因为某一变量与其对数之间的关系是单调的）。因此，我们得到：




然后，我们找到使对数似然值最大的θ
 值（记为
 ）；因为关系是单调的，这也使似然值最大化。




正态分布的均值



举一个简单的例子。从一个方差为σ

2



 的正态分布总体中随机抽取一个观测样本，假设我们想找到这个样本均值μ
 的最大似然估计。因为对单个观测值的似然值为：




所以，根据公式12.B.1和12.B.2，样本的对数似然值为：




然而，我们可以忽略公式右边最左边的一项，因为它并不依赖于x


i




 。我们也可以忽略
 项，因为σ

2



 是已知的。这样，我们就只留下对数似然值的核心部分：




因此，我们剩下的任务就是使对数似然函数的核心部分最大化，即使公式12.B.5最大化。我们可以对μ
 取一阶导数，并令它为0。这样得到的值使得似然函数的核心部分取得最大值或最小值。我们接着取二阶导数，以判断究竟是最大值，还是最小值：二阶导数小于0表示取得最大值，因为极值所在区域的曲线是向上凸的。公式12.B.5对μ
 的一阶导数为：




令公式12.B.6为0，并对μ
 求解，得到μ
 的最大似然估计：




我们知道这是最大值，因为公式12.B.5对μ
 的二阶导数为-N
 /σ

2



 ，它始终小于0。注意，总体均值的最大似然估计就是样本均值。类似地，我们也可以证明对于一个正态分布来说，总体方差的最大似然估计就是样本方差。




对数线性参数



现在让我们考虑一个更麻烦的估计问题：估计对数线性模型参数的最大似然估计值。为了简单起见，设想一个2×2表的独立模型。此类模型的期望频数通常被表示为：
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 　　　　　　（12.B.8）

然而，将此类模型的习惯表达式从表格形式转变成列形式会使问题变得简单。这里，测度因子μ
 =β
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 ，行变量的系数μ
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 ，而列变量的系数μ
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 。此外，我们将各值之间的关联表示成虚拟变量形式。这样，我们有：
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独立模型就可以被写为一个频次模型：
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 ）　　　　　　（12.B.9）

这里，m


i




 是第i
 个单元格的期望频数。在泊松分布的条件下，对数似然值的核心部分为：




所以，我们需要使公式12.B.10最大化。因为此模型是非线性的，所以需要用迭代方法，即我们利用公式12.B.10中β
 的一阶和二阶导数不断更新β
 的估计值。考虑到本书的目的，我们不进一步讲解是如何估计的。更多详细内容，参见Eliason（1993）、Gould和Scribney（1999）、Powers和Xie（2000，附录B）。




第13章 二项逻辑斯蒂回归





本章内容



本章介绍二项逻辑斯蒂回归（binomial logistic regression），它是一种估计二分因变量模型的技术。我们从二项逻辑斯蒂回归与对数线性分析的关系入手，然后通过一个具体例子研究如何估计和解释逻辑斯蒂回归模型。随后我们用另外三个例子将二项逻辑斯蒂回归的应用扩展到升学及类似模型、离散时间风险率模型，以及案例—对照（case-control）设计。




引言



社会科学家经常面临分析分类因变量（dependent variables）的需要——人们是否投票，他们选谁，他们对某一看法的认同程度，他们的职业选择，等等。正如我们已经知道的，虽然OLS回归方法可以很容易地处理分类自变量（independent variables），但却不适合处理分类因变量，即使是二分因变量。在二分因变量的情况下，多元回归的假设——尤其是预测误差服从正态分布的假设——被严重违背，这通常会产生严重的误导性结果；而且，预测值通常会超出符合逻辑的可能范围（0～1）。正是由于这些原因，学者们发展出许多针对二分因变量的方法，其中最强有力的方法是使用最大似然估计的logit分析（logit analysis）或（换一种说法）逻辑斯蒂回归（logistic regression）。逻辑斯蒂回归可以很容易地被扩展至处理多分类因变量〔多项逻辑斯蒂回归（multinomial logistic regression）〕和序次分类因变量〔序次逻辑斯蒂回归（ordered logistic regression）〕。我们将在下一章介绍这两类扩展模型。现在我们从二项逻辑斯蒂回归开始。



最大似然估计

 最大似然估计（maximum likelihood estimation）是指用来估计统计模型参数的一种框架。它被用于估计对数线性模型和逻辑斯蒂回归模型，其原理是寻找能够使观测到样本数据的可能性最大的参数值。〔见附录12.B中对最大似然估计的简要回顾；参见King（1989）、Eliason（1993）、Long（1997：24-33，52-61）、Powers和Xie（2000，附录B）针对这一主题的简明介绍，以及Gould和Sribney（1999）对如何在Stata中使用似然估计的技术方面的讨论。〕




Probit分析

 与逻辑斯蒂回归类似的另一种方法是probit分析，它在经济学中比在社会学中的应用更广泛。使用这两种方法通常会得到相似的结果，在两者之间进行选择很大程度上取决于专业习惯（见附录13.B对probit分析的简要介绍）。


二项逻辑斯蒂回归是用一组自变量来预测个体将属于二分因变量的某个类别的对数比率（log odds）。逻辑斯蒂回归的公式表示为：
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 表示K
 个自变量，a
 和b


k




 是系数，它们类似于OLS回归系数，因变量是在给定自变量取值的情况下属于因变量类别1而不是类别2的期望比率的自然对数。因此，逻辑斯蒂回归是一般线性模型的另一个特例。

二分因变量的期望条件频数（frequency）分布的对数比率等于属于每个类别的期望概率（probabilities）之比的对数，这也是正确的（通过除以N
 就可以很容易地加以证明）：




因变量（对数比率）就是大家所知道的logit。正如我们刚刚看到的，logit既可以用频数表示，也可以用概率来表示。




与对数线性分析的关系



Logit模型与对数线性分析之间的关系是直截了当的，略懂一点代数知识就可以理解。假如对数线性分析中有三个变量——Y
 （我们想拿它做因变量的一个二分变量）、A
 和B
 。现在考虑表示这三个变量相互关系的饱和模型——［ABY］。在此模型中，单元格的期望频数被估计为：
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因为因变量Y
 是二分变量，所以我们可以很容易地从公式13.3得到Y
 属于类别1（而不属于类别2）的对数比率（对基础代数知识比较生疏的人，可以参见附录13.A列出的对数和指数之间的一些代数关系）：




因为每个维度的λ
 加总必须为0，所以λ
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 ，依此类推。因此，我们有：




简言之，属于因变量某一类别而非另一类别的对数比率由常见的表示因变量与每一自变量关系的各对数线性系数的2倍值之和给出；此关系对非饱和模型也适用。注意，表示自变量之间关系的系数λ
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 不在公式中，这是因为λ
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 =0。因此，我们能够对公开出版的表格做二项逻辑斯蒂回归，这只需对表格进行对数线性分析，然后将得到的各项系数乘以2即可。然而，只有当对数线性系数是用虚拟变量的形式来表示时——它们表示的是与参照组（其系数为0）之间的距离——此关系才成立。

虽然logit分析和逻辑斯蒂回归在数学上是完全相同的，但它们各自有其起源。Logit分析是作为对数线性分析的一个特例发展起来的，即将某一（二分）变量看作一组其他分类变量的因变量。逻辑斯蒂回归是由统计学家和计量经济学家在为解决二分因变量给最小二乘回归带来的问题时发展起来的。因此，它被用来处理连续型自变量。〔对逻辑斯蒂回归统计理论的很好的介绍，见Hosmer和Lemeshow（2000）。在社会学中的应用，见Long（1997）、Powers和Xie（2000）。面向Stata教材的，见Long和Freese（2006）。〕




逻辑斯蒂回归的第一个具体例子：预测枪械威胁的发生率



假设我们有兴趣研究是什么影响了一个人曾经被枪械威胁的可能性。更进一步，假设我们有兴趣弄清楚枪械威胁的发生率是否随时间发生变化（研究后一个问题为我们提供了另一个机会来展示如何用GSS数据进行历时比较）。首先，我们或许会认为男性比女性更有可能经历此类威胁。这不仅是因为一部分男性会参军作战（不像女性直到最近才会如此），而且因为男性比女性更有可能卷入犯罪活动、酒吧斗殴和其他对抗性活动。其次，鉴于居住隔离和闲暇活动的差别，受枪械威胁的可能性应该与社会经济地位呈负相关。为方便起见，我将受教育程度作为社会经济地位（SES）的一个指标：与职业地位和收入这两个变量不同，受教育程度在整个成年期是基本不变的，并且解释起来对男性和女性而言是一样的。再次，鉴于居住地域上的歧视，即使中产阶级黑人也被迫居住在高犯罪率的社区，在控制了SES变量后，黑人可能会比其他种族更多地受到枪械威胁。最后，美国“礼崩乐坏”这种观点意味着枪械威胁的发生率会随时间而上升。

GSS数据中有用来评估这些可能性的数据。从1973年到1994年的大多数年份，受访者被问及“您是否曾经受到枪械威胁，或受到枪击？”此外，每位受访者的性别、种族（白人、黑人和其他），以及受教育程度（完成的受教育年限，数值范围为0～20）都已知。我先删除了5031个没有回答此问题的样本（大多是因为在某些年份只对部分受访者问了这个问题），再删除52个缺失受教育程度信息的样本，又删除了16个缺失家庭户中成年人数量信息（这被用来构建权重变量）的样本。这样一来就得到了19260个1973～1994年的有效样本。我将每一年作为一个（抽样）层，用调查估计方法（survey estimation procedures）进行分析（关于估计的详细内容，见附录B和下载文件“ch13_1.do”和“ch13_1.log”）。

表13-1证实，在曾经受到枪械威胁方面，男性比女性的百分比明显高得多，黑人比其他种族的百分比略高。至于教育获得或年份，很难从中看出一个统一的模式，这可能是由于这两个变量的影响效应具有相互抑制性，因为受教育程度一直随时间在提高。



表13-1 1973～1994年美国成年人按一些变量分类的曾经受到枪械威胁的百分比（
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=19260）







表13-1的技术要点



注意，表13-1中的百分比是基于加权频数计算的，但给出的百分比基数却是未加权频数。我对数据做加权处理是因为要考虑不同的家庭户规模，调整1987年数据中对黑人的过度抽样，以及使每个年份的数据对样本的贡献相等（详见下载文件“ch13_1.do”）。对于描述统计量，有必要使用加权数据获得对总体的正确估计。但是，报告未加权
 
N

 值以告诉读者每项计算所用的实际样本数是可取的。


我的首要任务是选择一个最优模型。表13-2给出了5个模型的拟合优度统计量。模型1是基准模型，它假设性别、种族和受教育程度显著地影响受到枪械威胁的比率。模型2进一步假设，在控制了性别、种族和受教育程度的影响后，受枪械威胁的（对数）比率呈线性趋势。如果受枪械威胁的可能性随时间上升，那么与年份相关的系数应该是正数。模型3假设受枪械威胁的（对数）比率围绕某一线性趋势逐年变化。模型1、2和3彼此之间具有层级关系。模型4假设受到枪械威胁的对数比率取决于性别、种族和受教育程度；对数比率随时间呈线性增加；性别和种族具有交互效应——其假设是，受到枪械威胁可能性的性别差异在黑人中比在其他种族中要小，这是由居住地域上的歧视造成的，因为黑人比其他种族更可能居住在危险社区，所以黑人妇女特别容易受到威胁。模型5将同样的论点扩展到包含种族和受教育程度的交互项，即假设受教育程度对受到枪械威胁的比率的影响在黑人中比在其他种族中要小，因为即使是受过良好教育的黑人在居住地域也处于不利地位。



表13-2 几个预测美国成年人在1973～1994年受到枪械威胁发生率模型的拟合优度统计量








续表






如果GSS是美国人口的一个简单随机样本，就可以用似然比χ

2



 值或L

2



 值（执行-logistic-命令后在Stata输出结果中报告为LR chi2）对嵌套模型进行比较；L

2



 被定义为某模型的对数似然与没有自变量模型的对数似然之差的2倍。如果我们分析的是一个简单随机样本，L

2



 值会近似于χ

2



 分布，任何两个L

2



 值的差也会近似于χ

2



 分布。在这种情况下，我们可以通过评估两个L

2



 值之差的显著性来评估某一模型的拟合是否显著地好于另一个（该统计量的自由度为两个模型的自由度之差）。然而，当我们使用加权数据（weighted data）、聚类数据（clustered data）或抽样设计的估计方法时，Stata所估计的实际上是与χ

2



 没有关系的伪对数似然值（pseudo
 -log likelihood）。因此，我们用一个调整的Wald检验去选择最优模型。我们在第6章中讲过，Wald检验就是评估一组系数是否都等于0。因此，我们可以用Wald检验来比较两个（层级）模型。如果结果是显著的，我们就选择更加复杂的模型——拒绝只适当地反映数据的较简单模型这一零假设，而选择更加复杂的模型。当然，如果结果不显著，我们就选择简单模型，因为它告诉我们用于区分两个模型的系数没有一个显著地不等于0。

出于同样的原因，有时与逻辑斯蒂回归模型一起报告的另一个统计量——pseudo
 -R
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 ——也不适用于加权或整群数据。Pseudo
 -R
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 ，这里，L
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 是只有截距项模型（即一个没有自变量的模型）的对数似然值，L

1



 是估计模型的对数似然值。显然，如果因变量被一组自变量完全解释，则L

1



 =0且Pseudo
 -R

2



 =1；如果自变量没有任何解释作用，则Pseudo
 -R

2



 =0。因此，Pseudo
 -R

2



 给出了模型拟合好坏的程度。然而，在加权或整群数据的情况下，我们估计出来的是Pseudo
 对数似然值，随着模型的复杂化，Pseudo
 对数似然值会增加而非减小，因此Pseudo
 -R

2



 会减小，这就不合理。更一般地讲，当估计Pseudo
 对数似然值时，在Pseudo
 对数似然值和提高拟合优度之间不存在简单的对应关系，因此，Pseudo
 -R

2



 变得无法解释。出于同样的原因，BIC
 也不适用于基于抽样设计的估计，因为它也是基于对数似然值的比较。〔对于随机样本，逻辑斯蒂回归的BIC
 由-L

2



 +（d.f.）［ln（N
 ）］估计得到。符号与公式12.8相反，因为这里不是与饱和模型而是与一个仅含截距项的基准模型相比较。〕正如现在这个例子一样，当我们的数据来自复杂样本时，调查估计（Stata命令是-svy：logistic-）是最好的可供使用的工具，而模型比较通过调整的Wald检验进行。



Wald检验的局限性

 对复杂样本做统计推断的恰当方法目前仍是一个尚未解决的问题。正如我们在第9章看到的，当忽略观测数据的聚类性质时——典型的情况是多阶段概率样本，统计量的标准误可能会有很大偏误——它们通常是被低估，但在某些情况下可能会被高估。然而，拟用的更正方法在理论上和现实中都具有自身的局限性。尤其是Wald检验被认为存在一些缺陷，因而会得到误导性的结果（Gould and Sribney，1999：7-8）；此外，正如前面提到过的，
 
BIC

 不适合用在加权或整群样本上。最佳的解决方法可能是将整群样本置于一个多层分析框架中来处理，估计固定效应（fixed-effects）或随机效应（random-effects）模型（Mason，2001），在Stata中可以用-xt-或-gee-命令完成；这些方法超出了本书的范畴，但可以参见第16章对多层分析的简要介绍。虽然现在许多公开出版的研究性著作（有一些论文甚至发表在顶级刊物上）都完全忽略复杂的样本设计，并将数据看作是使用随机抽样方法的结果，但一般来讲这是不合适的，这会导致不正确的推论。有鉴于此，对于不同形式的逻辑斯蒂回归，我建议当数据是加权的或整群的时候，你们可以用Stata的调查估计命令做参数估计，并用调整的Wald检验来选择模型。然而，在你们探索和解释不同的模型设定时需要注意，只有当数据是真正未加权的随机样本的时候，你们才应该使用-logistic-命令和似然比检验（-lrtest-）。最后，在可能的情况下，避免对数据进行加权，而改为在模型中纳入那些用来构建权重的变量。


查看表13-2中底部一栏的Wald检验统计量，我们看到模型2比模型1拟合得更好，但没有哪个模型显著地优于模型2。因此我们得出的结论是，受到枪械袭击的可能性取决于性别、种族和受教育程度，并且随时间呈线性变化。为了弄清楚这些关系的性质，我们来看表13-3中的系数。虽然模型4比模型2只稍具显著性（p
 =0.092），但我还是在表13-3中报告了模型4的系数。我之所以这样做是为了说明如何在逻辑斯蒂回归中处理交互项。



表13-3 表13-2中模型2和4的参数






我们有两种方法（彼此等价）可用于讨论从逻辑斯蒂回归估计得到的影响效应：①每个自变量对因变量的对数比率的相加效应；②每个自变量对因变量的比率的乘积效应。先来介绍一下如何解释对数比率效应，也即对logits的影响效应。正如公式13.1所示，我们可以将变量对对数比率的影响（b
 ）像OLS回归方程中的系数那样解释：在控制了所有其他变量的影响后，自变量某一单位的变化将导致受到枪械威胁的对数比率发生b
 个单位的变化。因此，以表13-3的模型2为例，在种族、受教育程度和调查年份保持不变的情况下，男性和女性受到枪械威胁的对数比率的差异为1.42。同样，在控制了性别、种族和受教育程度后，受到枪械威胁的期望对数比率（expected log odds）逐年增加0.0101。因此，在其他条件都相同的情况下，1994年受到枪械威胁的期望对数比率比1973年大约高出20%〔准确地说是0.2121=0.0101×（1994-1973）〕，依此类推。

虽然解释起来简单、直接，但对数比率的意义并不是很直观。因此，一个更好的方法是解释b
 的反对数，即e


b




 。这样，在控制了所有其他变量后，自变量一个单位的变化将导致受到枪械威胁的相对比率增加（或减少）e


b




 个单位。这直接来自公式13.6（与公式13.1是一样的）：




将等式两边取指数，我们得到：




也就是说，属于某个二分变量的类别1而非类别2的比率由系数的反对数的乘积给出。b
 的反对数被解释为对比率比（odds ratios）的影响，即在保持所有其他自变量不变的情况下，在某一自变量的取值上相差一个单位的两个人（或两组人），他们（在因变量上）的比率之比。因此，以模型2为例，在种族、受教育程度和调查年份保持不变的条件下，男性受到枪械威胁的期望比率是女性的4.15倍（=e

1.4235



 ）。同样，在控制了性别、种族和受教育程度之后，受到枪械威胁的比率逐年增加1.0102，因此，1994年受到枪械威胁的净期望比率比1973年大约高出25%〔准确地说是1.2363［=e

0.0101（1994-1973）



 =（e

0.0101



 ）

（1994-1973）


 ］〕，依此类推。

那么，我们能够得出什么样的实质性结论呢？在控制了其他因素后，男性曾经受到枪械威胁的期望比率是女性的4倍；受到枪械威胁的期望比率随受教育程度的提高而略微有所下降（那些至少大学毕业的人受到枪械威胁的比率比那些只受过8年教育的人低约14%——准确地说是0.8624=e

（-0.0185（16-8））



 ），但正如我们所看到的，它随时间在缓慢增加；黑人在任何年份受到枪械威胁的比率都是同性别和同等受教育程度非黑人的1.5倍以上（准确地说是1.56=e

0.4463



 ）。

现在让我们来看模型4。注意，受教育程度和调查年份的系数几乎没有变化。因此，我们可以只解释男性和黑人这两个变量的系数以及它们的交互项。要想知道如何解释这些系数，一种简便的方法是将受教育程度和调查年份这两个变量取固定值之后再来对方程求值。让我们取1994年和受过20年教育作为这两个变量的值，以估算种族和性别对曾经受到枪械威胁概率的影响。因此，我们计算出一个新截距：a
 ′=a
 +b


E




 ×20+b


Y




 ×94=-2.9037-0.0191×20+0.0101×94=-2.3363（这里，b


E




 是受教育程度变量的系数，b


Y




 是调查年份变量的系数）。然后，我们按照种族和性别算出曾经受到枪械威胁的期望对数比率（为方便起见，称之为G
 ）（这里，b


M




 是男性变量的系数，b


B




 是黑人变量的系数，而b


BM




 是这两个变量交互项的系数）。

对于非黑人女性，我们有：


G
 =a
 ′

　　　　　　　　　=-2.3363　　　　　　（13.8）

对于黑人女性，我们有：


G
 =a
 ′+b


B






　　　　　　　　　　　　　=-2.3363+0.5690=-1.7673　　　　　　（13.9）

对于非黑人男性，我们有：


G
 =a
 ′+b


M






　　　　　　　　　=-2.3363+1.4543=-0.8820　　　　　　（13.10）

对于黑人男性，我们有：


G
 =a
 ′+b


B




 +b


M




 +b


BM






　　　　　　　　　=-2.3363+0.5690+1.4543-0.2125=-0.5255　　　　　　（13.11）

从表13-3中的系数和上面展示的运算来看，我们知道非黑人男性受到枪械威胁的期望对数比率比非黑人女性大1.45倍；黑人女性受到枪械威胁的期望对数比率比非黑人女性大0.57倍；但是，黑人男性面临的危险并不完全是身为男性和黑人风险的双重叠加，因为他们的期望对数比率相较于男性变量的系数和黑人变量的系数之和低0.21倍。或者，用另外一种方式来表达，非黑人的性别差异比黑人的性别差异大，女性的种族差异比男性的种族差异大。除了交互项效应太弱而缺乏可靠性之外，这些结果支持了之前的假设。

如果我们从比率比而不是logit来考虑，会更加容易解释。这样做的一种方法是直接对刚才计算的logit（即G
 ）取反对数。这样一来我们就会看到，在1994年受过20年教育的人曾经受到枪械威胁的期望比率，非黑人女性是0.10（=e

-



 2.3363），黑人女性是0.17，非黑人男性是0.41，黑人男性是0.59。注意，比率比（在四舍五入误差范围内）显示在表13-3最右边的一列中：非黑人男性受到枪械威胁的比率是非黑人女性的4.3倍（0.4140/0.0967=4.28134.2817）；黑人男性受到枪械威胁的比率是黑人女性的3.5倍（0.5913/0.1708=3.46193.4618=4.2817×0.8085）；依此类推。就像我们针对logit所做的那样，通过写出期望比率，我们可以很明显地看出这一点。

对于非黑人女性，我们有：


e


G




 =e


a′






　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 =0.0967　　　　　　（13.12）

对于黑人女性，我们有：




对于非黑人男性，我们有：




对于黑人男性，我们有：




还有一个系数有时也有帮助，那就是比率的百分比变化，即100（e


b




 -1）。例如，我们从表13-3中的模型2可以得出结论，在所有其他因素都相同的情况下，黑人曾经受到枪械威胁或枪击的比率比非黑人高56%，因为100（1.56-1）=56。

然而，虽然比率比解释起来很容易，但是期望比率仍然不是很直观。因此，将期望比率转换成百分比是很有帮助的。例如，在当前的例子中，在控制了受教育程度和调查年份之后，计算每一个种族—性别组中曾经受到枪械威胁的人的期望百分比是很有用的。也就是说，我们希望由模型得到调整后的百分比，以便我们在控制了受教育程度和调查年份之后评估种族和性别组在百分比上的差异。我们可以用下面的关系式来实现我们的想法：




这里，x
 是自变量取特定值之后Y
 的比率。注意，由于比率和百分比之间的关系是非线性的，我们需要针对要做变换的自变量选择特定的值。我在这里用与模型4同样的值，即我对1994年受过20年教育的人按种族和性别来计算期望百分比。例如，对于非黑人女性，我们有Pct
 （Y
 ）=100×［0.0967/（0.0967+1）］=8.8%。对于黑人女性、非黑人男性和黑人男性，相应的期望百分比分别为14.6%、29.3%和37.2%。当然，如果我们愿意，也可以按照受教育程度和调查年份的不同取值构建一张完整的期望百分数表。这样做需要大量的手工计算。然而，结合Stata处理有限取值的因变量的有关程序，Long和Freese（2006）发展出了一套Stata-ado-文件来自动完成这些计算，并且可以生成其他用来解释逻辑斯蒂回归系数的统计量。（那些希望研究这些文件的读者可以登录Long的网页：http：//www.indiana.edu/～jslsoc，点击Long和Freese著作的那个链接。）




第二个具体例子：日本的教育递进率



在教育分层文献中，一个重要假设是个体的教育获得对其父母社会地位的依赖程度随受教育水平的提高而下降。这一假设已经被具体地操作化为这样一个术语，即受教育水平从某一级到下一级的“递进率”（progression ratios）（Mare，1980；1981）。也就是说，我们会问是什么影响了人们从某一受教育水平继续升到高一水平的比率，例如，小学毕业后进入中学，进入中学后毕业，中学毕业后进入大专或大学，等等。一旦我们用此方法设定了研究问题，它显然就是一个逻辑斯蒂回归问题，但属于一个特例。这类问题的显著特征是，任何人会有好几次转变。同样明显的是，这类问题的结构形式与许多不可逆的转变结构的形式是一样的。例如，在犯罪学领域，从被捕到传讯、审判、定罪、宣判；在医学研究领域，某种疾病的不同阶段的转变，等等。我们解决这类结构形式问题的方法为，将所有的转变数据汇总成一个数据集，然后分析由转变所构成的样本而不是由人所构成的样本。

为了了解这是怎样做的，我们来介绍Treiman和Yamaguchi（1993）完成的一项日本教育获得的趋势分析。为了说明这种方法，我在这里只展示涉及日本在“二战”后从初中升高中、从高中升大专或大学的转变的部分分析内容。数据集包括1320名在战后期间完成教育的男性。因为在日本一直到初中都是义务教育，我们分析的基本对象是1320名初中毕业生，即这1320人都处在可以接受高中教育的“风险”中。其中，有1056人接受了高中教育，因此他们又处在继续升大专或大学的“风险”中。将那些处在第一次和第二次转变风险中的人汇总在一起，我们就得到了2376（=1320+1056）个转变可能性供研究。对于每一条记录，我们创建一个虚拟变量SUCCESS
 （S
 ），如果发生转变就赋值为1，否则为0。我们用一个虚拟变量TRANSITION
 （T
 ）来区分两种转变，从高中到大专或大学的转变赋值为1，否则为0。然后，我们估计一系列逻辑斯蒂回归方程，其因变量是成功发生转变的比率的自然对数，其自变量是转变变量，父母的地位变量、出生年份（用来研究趋势），以及变量之间的各种交互项。表13-4列出了教育转变进程的各类模型的拟合优度统计量，而表13-5报告了首选模型的参数。〔这项研究是在基于抽样设计的估计方法得到普遍应用之前进行的。因此，当时并没有考虑样本的整群特性。除了常见的数据在各抽样点聚集之外——这是全国性调查所具有的典型特征——转变比率模型（transition-ratio models）还是按人聚集的，因为发生在任何个人身上的转变很难是相互独立的。因此，除了要对整群样本做调整之外，对每个个体的观测也应该被看作是非独立的。〕



表13-4 日本教育转变进程的各类模型的拟合优度统计量（首选模型用黑体表示）






从表13-4中我们看到，似然比和BIC
 都显示模型3拟合得最好。该模型假定家庭背景的影响在两次转变之间是不一样的，并且两次转变的比率随时间变化（但家庭背景的影响不随时间变化）。按照我们先前假设的观点——家庭背景的影响随转变进程而减小——模型2和模型1的比较尤其值得注意。模型1假定个体上升到更高受教育水平的比率受到父母社会地位的影响（具体来讲是受到父母受教育程度和父亲职业地位的影响，后者由职业声望来测量），但这一关系对各种转变来说是一样的。相比之下，模型2不仅假定转变的比率取决于所考察的是哪一次转变，而且假定家庭背景和实现某一转变的比率之间的关系也取决于所考察的是哪一次转变。模型2代表我们先前的假设。



表13-5 表13-4中模型3的参数






正如我们所看到的，模型2远远好于模型1，但模型3更好，它进一步假定实现每次转变的比率存在历时变化。因此，我们的假设得到初步支持，而且我们也有转变进程随时间变化的证据（原文对这一点做了进一步探讨，但这里我们不需要考虑）。

现在看来，Treiman和Yamaguchi给出的那些模型比较并不完全令人满意。在模型1和模型2之间再加入一个模型或许会更好，即假定各次转变的成功比率之间存在差异，但将各次转变中家庭背景的影响限定为相同。困难在于我们不知道模型2优于模型1的原因是什么：是因为各次转变的实现比率不一样，还是因为家庭背景的影响在各次转变之间不一样，或者两者兼有。对出生年份的影响来说，也可以提出同样的问题——如果有一个介于模型2和模型3之间的模型会比较理想。

实际上，表13-4中的系数告诉我们的就是，假定家庭背景在不同转变中具有不同影响的模型比假定家庭背景在不同转变中具有相同影响的模型更好。为了证实我们的判断，我们需要检查表13-5中报告的参数以确定它们的符号与预期的相符。

表13-5报告了首选模型的参数。注意，我没有报告标准误或每个系数的p
 值。因为模型中所有的“主效应”也出现在“交互项”中，评估某个单一维度的合适方法是比较排除了反映此维度变量的模型与纳入该变量的模型。我在表13-4中已经这样做了，但只是做了选择性的比较，而没有给出每种可能的成对模型比较。〔Raftery论述过，S
 -Plus
 软件可以从包含一组指定变量的所有可能模型中选择最可能拟合数据的模型。有兴趣的读者可参考Raftery（1995a）。〕

注意，表13-5与表13-3在对标准误的处理上有所不同，在表13-3中我列出了标准误和p
 值。区别在于表13-3只有一个交互项，所以交互项的p
 值就表示包含和不包含交互项的两个模型拟合差异的显著性。如果一个模型既包含了单个的显著性检验有意义的变量，又包含了单个的显著性检验没有意义的变量——因为有交互项（或其他如平方项之类的转变）的影响，通常的做法是报告所有的显著性检验和p
 值。然而，为了避免不正确的解释，只报告那些有意义的显著性统计量更加可取。

此模型意味着，在日本，受教育水平从某一级到下一级的过程正如我们所期望的那样：每次转变的实现比率与父母的受教育水平和父亲的职业地位呈正相关。更有意思的是，交互项系数T
 ×E
 和T
 ×P
 都是负数，表示在此数据中家庭背景对教育转变进程的影响在高中升大学这一转变中比在初中升高中这一转变中要小。父母的平均受教育年限每增加一年使从初中升入高中这第一次转变的实现比率上升约40%（因为e

0.3480



 =1.416），但使从高中升入大学这第二次转变的实现比率仅上升约35%（因为e

（0.3480-0.0503）



 =1.347）。因此，举例来说，在所有其他因素都相同的情况下，一个大学毕业生的儿子继续就读高中的比率是一个初中毕业生的儿子的11倍以上（因为1.416

（16-9）


 =11.414）。相比之下，在那些进入高中就读的学生中，大学毕业生的儿子继续就读大学的比率仅为初中毕业生的儿子的8倍〔因为1.416（0.951）

（16-9）


 =8.030〕。类似地，父亲的职业声望每提高一个单位的净影响使第一次转变的实现比率上升约6%（因为e

0.0569



 =1.059），但使第二次转变的实现比率仅上升4%（因为e

（0.0569-0.0180）



 =1.040）。因此，举例来说，一个小店主（声望得分=42分）的儿子从初中升入高中的净比率是一个工人（声望得分=29分）的儿子的2倍多（因为1.059

（42-29）


 =2.107）。但小店主的儿子从中学升入大学的净比率仅比工人的儿子高66%（因为1.040

（42-29）=


 1.665）。出生年份以及转变与出生年份交互项的影响可用类似的方法解释。

提示一下，对模型中包含交互项的对数比率的解释完全与最小二乘回归中的解释相同（见第6章）：系数可通过相加得到。然而，正如我们在第一个例子中看到的，系数取幂后（表示的是对比率比的贡献）并不是相加的，而是相乘的。因此，举例来说，父母受教育水平的系数对第一次转变来说是0.3480，对第二次转变来说是0.2977（=0.3480-0.0503）。相应地，系数取幂对第一次转变来说是1.4162，对第二次转变来说是1.3468（=1.4162×0.9509）。当然，1.3468=e

0.2977



 。




第三个具体例子（离散时间风险率模型）：初婚年龄



二项逻辑斯蒂回归最强有力的应用之一是估计离散时间风险率模型（discrete-time hazard-rate models），有时被称作事件史模型（event history models）。风险率模型的分析对象是事件发生的比率或一个事件将在某一特定时间发生的可能性。已经有很好的统计技术估计这类模型，它们中的大多数超出了本书的范围。这类模型的一种特殊形式是将时间作为一组离散值来估计某一事件在每个时间段发生的可能性，然而，一旦对数据做适当的处理，就可以使用传统的二项逻辑斯蒂回归方法。正如我们接下来会看到的，离散时间风险率模型在形式上确实等价于我们刚才讨论过的教育转变模型。

基本步骤是创建一个人—期数据集（person-period data set），即将原始数据集中处在事件发生“风险”的每一个人的每一时期的记录进行堆积排列。例如，假设我们有兴趣估计人们在特定年龄结婚的可能性，比如说从15岁到36岁的每个年龄点。我们可以通过创建一个新数据集来完成这一估计，新数据集由每个人在未婚期间每一年的观测构成，如果结婚，再加上结婚年龄，直到（并包括）现在的年龄为止。因变量是一个二分变量，如果某人在某一年龄结婚，赋值为1，否则为0。对于已经结婚的人，将因变量从15岁到结婚前的每个年龄点都赋值为0，将结婚时的年龄点赋值为1。将代表结婚之后各年龄点的观测从数据集中删除，因为一旦结婚，个人就不再处于（初）婚的“风险”之中。对于从来没有结过婚的人，将因变量在从15岁到当前年龄的所有年份都赋值为0。大于当前年龄的记录被从数据集中删除，因为对于尚未达到年龄点的人来说，他们显然不在结婚“风险”之中。然后，我们就可以用通常的方法来分析此数据集，即估计一个二项逻辑斯蒂回归方程。

此时你们或许会奇怪我们为什么要这样小题大做，因为将初婚年龄作为一个间距因变量直接做OLS回归会很简便。如果我们样本中的受访者年龄大到不再处于结婚“风险”中，这或许是一种合理的方法。然而，情况通常不会如此，因为我们通常分析的是对某一总体具有代表性的样本，因此会包括所有年龄的成年人，他们之中有些人还没有结婚，但将来会结婚。这些样本被删失了（censored），因为我们停止了对他们的观测但他们仍然处在事件发生的风险中。在这种情况下，OLS回归会得到误导性的结果，而离散时间风险率模型则正确地估计了那些仍处在风险中的人在每个年龄点上的结婚可能性（因为他们达到这些年龄点时还没有结婚）。

为了说明进行此类分析的具体过程，我用1994年GSS数据估计结婚的可能性，将初婚作为年龄、母亲的受教育程度、性别和种族（黑人与非黑人）的函数。考虑到美国20世纪晚期的结婚模式，我们期望结婚的可能性一开始会随年龄增大，但到25岁以后会下降。我们也期望男性较女性结婚晚。我们期望那些来自受教育水平较高家庭（用母亲的受教育程度来测量）的人结婚较晚，部分原因是他们自身倾向于接受更高水平的教育因而直到完成学业后才会结婚（尽管对有些人来讲结婚会影响继续学业的可能性）。最后，我们期望黑人比非黑人结婚的可能性小，一方面是因为黑人的社会经济地位（较低），另一方面是因为种族之间在对待婚外生育价值观上的差异。黑人因意外怀孕而被迫结婚的可能性较小。

可下载的文件“ch13_2.do”和“ch13_2.log”给出了我用来进行分析的具体命令和说明。由于我在这些文件中已做了大量的文字注释，这里就没有必要对其中大部分内容所涉及的具体的Stata命令做进一步说明。关于此处Stata的设置，唯一的新颖之处是-reshape-命令的使用，它被用来创建一个合适的数据集，其结果见Stata日志文件。此命令将数据由宽格式转为长格式；在当前的例子中，就是从一个“人文件”转为一个“人—年文件”，即对于他/她未婚期间的每一年，每人都有一个观测值，再加上结婚年份。这是创建一个适合离散时间风险率分析数据集的非常有效的方法，只需要几行命令。请阅读我的设置并参考Stata手册的相关部分，以确定你理解了此命令的逻辑。

我首先将15～56岁这一年龄段定义为风险集，因为（在删除了少量自变量有缺失值的样本之后）样本中没有人在15岁之前或56岁之后初婚。然后我估计下面形式的方程：




这里，W
 是以受访者年龄为条件的初婚概率，A


i




 是历险年龄的虚拟变量，15岁为省略类别。此回归得到的期望概率见Stata日志文件（由公式13.17估计的logit转换而来）和图13-1。审视此图，我们看到右边尾部不是很合理。






图13-1 1994年美国成年人按历险年龄分的初婚期望概率（N=1556）



图的右边尾部显示，对于那些40多岁和50多岁的人，初婚概率呈上升趋势。查看下载的Stata-log-文件可以清楚地明白其原因：30多岁以后几乎人人都已结婚，因此一两个结婚案例就占了处于风险集中所有案例的不容忽视的比例。该图还在另外一种方式上产生一定的误导，因为在某些年龄（37岁、42岁、44～48岁，以及50～55岁）没有人结婚，导致（不结婚的结果）被完美预测，因此这些年龄被从方程和图中删除。这里的教训是，样本量太小可能导致误导性的结果。在继续分析之前，我删除了所有大于36岁的记录。

接着我再次估计模型，预测每个年龄的结婚概率（用类似于13.17的方程），然后用一个4阶多项式将历险年龄的离散年份拟合成一条平滑曲线。通过逐步增加历险年龄的乘幂并检验显著性，我发现有必要使用下面的4阶多项式来估计：




两条曲线见图13-2和13-3。从视觉上看它们很相似，尽管正式的显著性检验表明在某些年龄点上二者之间存在显著不同。当我决定这样做的时候，我得考虑是继续用历险年龄的离散形式还是平滑形式。我倾向于用离散形式，因为它更能如实地反映数据，尽管更加简约的平滑形式也是合理的。






图13-2 1994年美国成年人按历险年龄（15～36岁）分的初婚期望概率（离散时间模型）








图13-3 1994年美国成年人按历险年龄（15～36岁）分的初婚期望概率（多项式模型）



然后，我估计另外两个模型：先纳入我认为会影响结婚年龄的其他三个变量（性别、种族和母亲的受教育程度）；再纳入这三个变量与历险年龄的交互项。对所有交互项以及每个包含主效应的交互项的Wald检验清晰地表明，包括交互项的模型是首选模型，所有的检验都在0.000水平上显著。因此，在每个年龄点结婚的可能性随性别、种族和母亲的受教育程度而变化。表13-6报告了（各变量）对比率比的影响，它们是从下式估计出的系数的反对数：




这里，W
 是处于风险状态的某人的结婚概率；E
 是受访者母亲完成的受教育年限，用与样本均值的偏差来表示；M
 赋值为1表示男性，为0表示女性；B
 赋值为1表示黑人，为0表示非黑人；A


i




 是历险年龄的虚拟变量，25岁为参照类别。

在表13-6的第一列，标示为“主效应”，表示母亲的受教育年限为样本均值的非黑人女性的结婚期望比率，用与25岁时的效应之比来表示。其余三列表示历险年龄与母亲的受教育程度、性别和种族的交互项，但这些变量在非黑人女性25岁时的系数是主效应。这些比率比可以用来做任何想做的比较。例如，在21岁前尚未结婚的女性中，黑人在此年龄段结婚的比率是非黑人的五分之三（确切地说是0.591=0.190×3.108）。在30岁尚未结婚的人群中，那些母亲是大学毕业的人在此年龄结婚的比率与同样种族、同样性别但母亲只是高中毕业的人相比高出10%〔确切地说是1.094=（0.918×1.114）
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 〕。



表13-6 用历险年龄、性别、种族和母亲的受教育程度，以及历险年龄与其他变量的交互项模型预测结婚可能性的比率比








续表








对分布进行平滑处理（smoothing distributions）

 平滑是指通过排除“噪音”——由抽样误差或个性因素引起的与潜在趋势的偏差——而使某一分布的整体形态清晰的一种技术。最简单的平滑方法或许是移动平均法（moving average）。移动平均法是取几个连续数据点的平均值。就本节的例子而言，在每个年龄点的期望结婚概率的三年移动平均值可以这样求得：先对15、16和17岁的期望概率求平均值；再对16、17和18岁的期望概率求平均值；依此类推。一旦建立了初婚年龄的所有数据点，就可以在Stata的-egen-命令中使用子命令-ma-（“移动平均”）。但是，这个子命令在Stata 10的使用手册中不再存在（虽然它仍然可用），已经被-smooth-取代，它产生的是给定数据点的中位值而不是平均值。Stata中的另一种平滑方法是-lowess-。


尽管表13-6在做特定的比较时很有用，但却很难看出系数所暗示的总体模式。再次提醒一下，此时作图助于理解。图13-4和13-5是黑人和非黑人按历险年龄分的初婚期望概率的三年移动平均值。在每张图中，曲线分别表示母亲受12年和16年教育的男性和女性（这样可以在视觉上方便地表示母亲受教育程度的影响）。对移动平均值作图是因为在每个年龄点上存在大量的“上下浮动”，这可以通过查看表13-6中的系数得知（关于如何计算移动平均值的详细内容见可下载的文件“ch13_2.do”）。






图13-4 1994年美国非黑人成年人按历险年龄、性别和母亲的受教育年限（受12和16年教育）分的初婚期望概率








图13-5 1994年美国黑人成年人按历险年龄、性别和母亲的受教育年限（受12和16年教育）分的初婚期望概率



查看图13-4和13-5，我们看到黑人与非黑人的结婚率显著不同，总的来讲黑人比非黑人结婚的可能性低。而且非黑人女性（特别是那些母亲只有高中受教育程度的人）在19～25岁时的结婚率尤其高；非黑人男性结婚稍晚而且较少集中在某一短时期内。相反，黑人的结婚率分散在一个较长的时期，而且男性在30多岁时的结婚率急剧上升，特别是那些母亲只有高中受教育程度的人。无论是黑人还是非黑人，男性都倾向于比女性晚婚，其结婚率从30岁左右才开始高于女性。最后，在所有的种族—性别组中，那些母亲只有高中受教育程度的人比那些母亲是大学毕业的人更可能结婚。

如果我准备发表这些结果，我可能只给出刚才讲解的表和图的一部分而不是全部。当然，这里的目的是为你们在呈现自己的分析时提供可参考的不同选择。离散时间风险率模型的应用例子包括Astone等（2000）、Dawson（2000）、Lewis和Oppenheimer（2000）及Sweeney（2002）。




第四个具体例子（案例—对照模型）：在俄罗斯，谁被任命为政党当权人物？



当因变量是一个罕见事件时，从处于该事件风险的总体中抽取一个有代表性的样本是很难的，因为样本规模必须要极大才能获得足够多的“正的（属于该类别的）”样本用于分析。这在流行病学对疾病事件的研究中是经常发生的事情，但在社会科学中也会出现这种情况。例如，如果我们有兴趣研究是什么因素决定了谁被选为国会议员，我们很难通过从总体中抽取一个代表性样本然后再从中寻找国会议员来研究。我们在研究犯罪、犯罪受害人、同性恋以及其他相对不那么常见的现象时也会遇到类似问题。解决此类问题的一种方法是对因变量抽样（也就是说，抽取一个由国会议员、犯人或同性恋者构成的样本），收集样本的有关信息，再对未经历该事件（这里所说的事件就是成为国会议员、犯人或同性恋者）总体的代表性样本收集相应的信息，然后将这两个样本合并，最后建构该事件的发生比率模型。这在流行病学文献中被称为案例—对照抽样（case-control sampling）〔对有关统计方法的优秀评述，见Breslow（1996）〕。

案例—对照抽样充分利用了比率比不随数据分布的变化而变化的性质。比率比的这一非常重要的特征使合并自变量和因变量分布非常不同的数据成为可能，如此才能对罕见事件进行建模。OLS回归不具备这种特点，因为OLS系数会受到模型中变量分布的影响。

为了解案例—对照方法在实际研究中是如何操作的，让我们来研究在共产主义时代后期，是哪些因素影响了成为俄罗斯政治精英的比率。在“1989年之后东欧的社会分层”研究项目中（Treiman and Szelényi，1993），我们有2个俄罗斯的代表性样本：一个成年人口的概率样本（N
 =5002）和一个在1988年1月政党当权人物的随机样本（N
 =850）（见附录A对数据的介绍以及如何获取数据的方法）。政党当权人物是那些需要得到共产党中央委员会任命的。他们中上有职位很高的政府官员（如政治局成员），下有重要组织的领导——例如，大学校长、重要报纸的主编和大型企业的领导。

一般的总体人口样本在两个方面不服从案例—对照抽样的假设，但从实际应用的角度讲，这两点都不重要。首先，它是1993年而非1988年人口的一个概率抽样。但是，抽样框依据的是1989年人口普查，因此样本对1988年人口的代表性与对1993年人口的代表性差不多，主要（但可能不是很大）的差异来自1988～1993年间不同社会经济地位的人在死亡率上的差异。其次，一般的总体人口样本并不严格符合从非政党当权人物中抽样的要求。但是，政党当权人物在俄罗斯是非常少的（在将近1亿成年人中大约有1万人，这意味着在一般的总体人口样本中大约会有0.5人），以至于这些差别微不足道；事实上，在这个一般总体人口样本中没有人是政党当权人物。

两个样本数据是在1993年收集的，使用几乎一样的问卷。我将分析限定在1988年时年龄为20～64岁且所有变量都有完整信息的样本（1988年政党当权人物样本是777人，一般的总体人口样本是2369人）。我接着将两个样本合并成一个样本，并进行逻辑斯蒂回归，用一组常规自变量预测成为政党当权人物的对数比率：受教育年限、性别、年龄，父亲的受教育年限、职业地位和共产党员身份。为了调整家庭户规模的差异和样本设计中的特定偏差（见Treiman，1994，I.G部分），我对一般的总体人口样本进行加权。因为政党当权人物样本是1988年政党当权人物的一个随机样本，所以没有必要对其进行加权——所有政党当权人物的权重都为1。此处没有Stata日志文件，因为一旦合并了两个样本，我们就可以像平常那样执行二项逻辑斯蒂回归。计算结果被列在表13-7中。



表13-7 1988年俄罗斯政党当权人物资格决定因素的模型系数






在对结果进行解释之前，我们应该注意到案例—对照分析和常规二项逻辑斯蒂回归的一个区别：在案例—对照分析中截距项是没有意义的，在逻辑斯蒂回归中截距项表示因变量的取值为“正的”样本比例。但是，在案例—对照设计中该比例在抽样时就已经确定了，因此，此系数没有意义。

查看表13-7中的系数，我们看到有些变量有非常大的影响，但没有出人意料的结果。受教育年限每增加一年使成为政党当权人物的比率提高70%以上。因此，在所有其他因素都相同的情况下，大学毕业生（在俄罗斯他们的受教育年限通常是15年）被任命为政党当权人物的可能性是高中毕业生（受教育年限为10年）的15倍以上（确切地说是15.32=1.726

（15-10）


 ）。性别的影响是极大的：男性被任命为政党当权人物的可能性是女性的17倍以上。年龄的影响也极大：在所有其他因素都相同的情况下，每增加1岁，被任命为政党当权人物的比率提高约14%。比如，50岁的人被任命为政党当权人物的可能性是35岁的人的7倍以上（确切地说是7.23=1.141

（50-35）


 ）。更有趣的或许是，即使是在受教育程度相同的人群中，社会出身的影响也不容忽视。在其他因素都相同的情况下，来自父亲是共产党员家庭的人被任命为政党当权人物的机会增大约50%。同样，父亲的受教育年限每增加一年，其被任命为政党当权人物的比率提高约11%，因此拥有大学学历（接受15年教育）的知识阶层的后代被任命为政党当权人物的可能性是那些只有小学受教育程度阶层后代的约3倍（确切地说是2.94=1.114

（15-5）


 ），不论他们自身的受教育程度如何。在所有我们考虑的变量中，只有父亲的职业地位对被任命为政党当权人物的比率没有影响。




本章小结



我们在本章知道了如何估计和解释二项逻辑斯蒂回归模型，它被广泛应用在诸如是否投票、是否就业或是否某个组织的成员等二分因变量的模型中。我们看到，虽然估计方法非常不同，但这类模型的系数解释与OLS回归相似，差别只在于系数代表的是自变量对因变量对数比率的净影响。

由于对数比率并不是很直观，为了更好地解释系数，我们介绍了两种非线性变换——比率和期望概率，我们也看到了如何图示这些净关系，它们是逻辑斯蒂回归的一种标准化形式。最后，我们介绍了基本逻辑斯蒂回归模型的三种拓展形式：教育递进率、离散时间风险率模型和案例—对照模型。逻辑斯蒂回归模型的一个显著特征是，它不随样本中变量分布的变化而变化，这是案例—对照方法在逻辑斯蒂回归框架内具有可行性的基础，但在OLS回归框架内却不成立。




附录13.A 关于对数和指数的一些代数基础



对于那些忘记了基础代数知识的读者，下面是一些关于自然对数和反对数（指数）的有用的等式：
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 是等价的。




附录13.B Probit分析介绍



正如本章在开始时提到的，除了逻辑斯蒂回归之外，用来预测二分因变量模型的另一个模型是probit模型，其定义为：




这里，Φ是标准累积正态分布，并且有k
 个预测变量。从此定义可知，β
 是z
 值（z
 scores），相应的概率由对应于某一z
 值的正态曲线下的面积决定。这可以由Stata中的-normal-命令完成。

回到本章在介绍逻辑斯蒂回归模型的解释方法时所使用的例子——受到枪械威胁或枪击可能性的决定因素。表13-B.1列出了probit模型的系数b
 ，对应于表13-3中模型2和4的逻辑斯蒂回归系数。注意，probit模型和logit模型得出的结论相似，差别只在于模型4中的交互项在用logit模型估计时接近显著，而在用probit模型估计时则不显著。

因为probit是z
 值，所以它们表示的是预测变量一个单位的变化所引起的潜在因变量〔StataCorp，2007（Reference I-P，620）称之为“probit指标”（probit index）〕以标准差为单位的期望值的变化。然而，probit和logit都具有一个特征，即当其他变量被引入模型时潜在变量的方差会发生变化。这意味着，通过比较各方程中对应的probit来评估中间变量的影响（就像我们比较OLS的回归系数那样）是不合适的。如果要进行这种比较，我们必须首先将潜在因变量除以潜在分布的方差以将其标准化。这样就得到Y

*



 标准化系数，它们可以在具有不同数量预测变量的方程之间直接进行比较。要了解如何实现这一过程，参阅下一章对序次logit模型Y

*



 标准化系数的讨论〔注意，在公式14.9中probit模型的var（μ
 ）=1〕。

因为probits和Y

*



 标准化probits都没有度量单位，所以很难加以解释。因此，通常用下面两种方法中的一种对probits进行转换：在给定预测变量的具体取值的情况下计算正向结果的期望概率，或者解释每个预测变量的变化对正向结果概率的边际效应（marginal effect）。

再回到上面的例子。我们在本章知道了如何用模型4中的logit系数来评估不同种族和性别的期望概率。为了从probit模型中计算出相应的概率，我们需要先预测z
 值，然后通过累积正态变换将它们转换成概率。回想我们对在1994年时完成20年教育的人群估计的logit方程。要对在同一年调查的、受教育年限相同的人群估计probit方程，我们需要计算一个新的截距：a
 ′=a
 +b
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 是受教育年限的probit系数，b
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 是调查年份的probit系数）。然后，我们写出不同种族和性别的期望z
 值（其中，b
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 是男性变量的系数，b
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 是黑人变量的系数，b
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 是交互项的系数），用Stata的-normal-命令对它们进行变换：

　　　　　　非黑人　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　黑人

　　女性　　Φ（a
 ′）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Φ（a
 ′+b
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　　男性　　Φ（a
 ′+b
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 ′+b
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 ）

用数值替换系数，我们得到：

　　　　　　非黑人　　　　　　　　　　　　　黑人

　　女性　　Φ（-1.3569）=0.0874　　　　　　Φ（-1.3569+0.2994）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　=Φ（-1.0575）=0.1451

　　男性　　Φ（-1.3569+0.8126）　　　　　　Φ（-1.3569+0.8126+0.2994）

　　　　　　=Φ（-0.5443）=0.2931　　　　　 -0.0806）=Φ（-0.3255）=0.3724

注意，这些结果乘以100%后就非常接近logit模型所预测的百分比，即非黑人女性和黑人女性分别为8.8%和14.6%；非黑人男性和黑人男性分别为29.3%和37.2%（见公式13.16下面的段落）。

现在让我们来看边际效应。我们或许会问，对于某一自变量所发生的微小变化，期望概率的变化有多大。然而，因为probit指标和概率之间的关系是非线性的，所以答案取决于我们评估变化时自变量的取值。在评估每个变量相对于期望值的边际效应时将所有（其他）自变量设定为均值似乎最为合理，除非我们有理由不这样做，这正是Stata对连续型变量所采用的方法。但是，有一个例外——评估虚拟变量相对于其均值的边际变化是没有意义的。对于虚拟变量，一种较好的方法是计算离散变化（discrete change）——在所有其他变量（包括方程中任何其他的虚拟变量）被设定为其均值时，虚拟变量取值为0和1期望概率的差别。例如，我们想知道的是在对其他变量取其均值的人群中，男性和女性受到（枪械）威胁的期望概率差异。但是，对于连续型变量我们想知道的是相对于均值所发生的微小变化的效应。因此，对于连续型变量，边际效应被定义为在均值处概率函数的斜率，即自变量增加一个单位时概率变化的期望值。

模型2的边际效应见表13-B.1最右边一列。注意，我没有给出模型4的边际效应。这是因为当我们有交互项的时候，被纳入交互项的变量效应不能被分离出来。因此，对于含交互项的模型，最好是评估各种变量组合的概率，就像我们在logit模型的例子中所做的那样。

我们先来解释预测概率0.1753，它告诉我们在数据集中一个普通人曾经受到枪械威胁或枪击的期望概率。令人欣慰的是，预测值接近观测值——样本中受到过枪械威胁的人占19.5%。这使我们对模型的正确性有了信心。

现在来解释男性（变量）的边际效应。因为性别是一个二分变量，所以其系数反映了男性和女性在模型中其他特征变量取均值时曾经受到枪械威胁的期望概率的差异；在这些人中，预计男性比女性受到枪械威胁的可能性高21%。我们也看到，当其他变量取均值时，受教育年限每增加一年，受到枪械威胁的概率预计降低0.0029。受教育年限增加10年的结果又如何呢？注意，这里，我们不能对边际效应简单地进行外推。例如，如果说受教育年限增加10年将导致受到枪械威胁的期望概率减少0.029，那是不正确的。我们需要在均值和均值加上10年之间比较累积正态变换：






表13-B.1 受到枪械威胁的probit分析的参数（对应于表13-3中的模型2和4）






最后要解释的一点是，logit模型和probit模型具有相似的形状，区别只在于probit系数渐进地逼近概率为0或1的速度比logit系数更快，这从图13-B.1可以看得很清楚。正是由于这个原因，logit模型在处理罕见事件或在预测的概率接近0或1时更加敏感。但除此之外，两个模型几乎总是会得出相似的结论。






图13-B.1 probit和logit系数值所对应的概率



对二项probit模型的进一步讨论，见Petersen（1985）、Long（1997：40-84）、Powers和Xie（2000，第3章）、Long和Freese（2006）、Wooldridge（2006：583-595），以及StataCorp（2007）关于-probit-、-probit postestimation-、-svyprobit-和-svy：probit postestimation-的条目。一项有趣的应用，参见Manski和Wise（1983）。

从可下载的文件“ch13_1.do”和“ch13_1.log”的最后部分可以看到用来创建probit模型和结果例子的Stata命令。




第14章 多项和序次逻辑斯蒂回归及tobit回归





本章内容



我们在本章介绍针对另外三种受限因变量（limited dependent variables）的模型：

（1）具有两个以上类别的分类变量，适用多项逻辑斯蒂回归（multinomial logistic regression）；

（2）序次变量，适用序次逻辑斯蒂回归（ordinal logistic regression）；

（3）删截（truncate）或删失（censor）的因变量，即在低于或高于某个值时观测不到观测值的因变量，适用tobit回归（tobit regression）。

对每种情况，我们都先介绍模型的设定，然后通过举一个实际的分析例子来理解模型的应用。




多项logit分析



我们有时会分析具有两个以上类别的分类因变量。在这种情况下，我们可以使用二项逻辑斯蒂回归的一个自然扩展的形式——多项逻辑斯蒂回归。其方法是同时估计一组逻辑斯蒂回归方程，其形式为







这里，因变量的某一类别被省略了，成为参照类别。对于某个具有m
 +1个类别的因变量，这种估计方法会产生m
 个逻辑斯蒂回归方程，每个方程预测的是个案落入某一特定类别而非参照类别的对数比率（参照类别在这里用Y
 =0来表示）。然而，请注意，虽然解释起来类似于二项逻辑斯蒂回归，但这里的估计方法并不等价于估计一组二项逻辑斯蒂回归方程；二项逻辑斯蒂回归方程预测的是落入某一特定类别相对于不落入此类别的比率。一般来说，两种方法得到的估计值将会不同，而且在这种情况下二项逻辑斯蒂回归估计将是不正确的。

这很容易理解。设想我们有兴趣研究在1988年的波兰，是什么因素决定了一个人是共产党官员，是共产党员但不是官员，或者既不是党员也不是官员。如果我们估计一个预测普通党员身份（但没有官员身份）的二项逻辑斯蒂回归方程，以及另一个预测党员兼官员身份的二项逻辑斯蒂回归方程，我们会在第一个方程那儿遇到麻烦，因为相反的那个类别（即不是普通党员）会同时包括既不是党员也不是官员的人以及既是党员又是官员的人。这样，得到的系数会具有误导性。例如，受教育程度与党员身份之间的系数可能会非常小，因为既是党员又是官员的人的受教育程度可能会比仅仅是党员的人要高，而普通党员的受教育程度可能比非党员要高。

处理这种问题的合适方法是估计一个具有三个类别——非党员、普通党员和官员——的多项逻辑斯蒂回归模型。结果会得到两个方程：一个是将普通党员与非党员相比，另一个是将官员与非党员相比，然后可以用常规方法来解释。另一种方法是做序列logit分析（sequential logit analysis）：先将党员与非党员相比，然后只在党员人群中将官员与普通党员相比。选择哪一种方法取决于成为党员或党员兼官员的机制是怎样的（见本章结尾“其他分析模型”部分的简要讨论）。



具体例子：捷克人使用外语的情况



为了理解此方法在实际应用中是如何操作的，我们来分析在捷克影响英语和俄语使用情况的因素。这里使用的数据是1993年收集的5496名年龄在20～69岁的全国代表性概率样本，是1989年后东欧社会分层（Social Stratification in Eastern Europe After 1989）调查的一部分（Treiman and Szelényi，1993；关于这个调查以及如何获得数据和相关文本的详细说明见附录A）。在这里我们考虑4个群体：

（1）既不说英语也不说俄语的人；

（2）说英语但不说俄语的人；

（3）说俄语但不说英语的人；

（4）两种语言都说的人。

要被划分为会说某种语言，受访者必须报告他/她说这种语言“较好”或“很好”；那些“只会一点点”或“根本不会”的人或者没有回答此问题的人都被归为不会说这种语言。因为调查在捷克进行，每个受访者都说捷克语，少数人还会说除俄语和英语之外的第二种语言，但这里不分析这种情况。

我的预期是专业技术人员比从事其他职业的人说英语的可能性更大，因为现在英语是科学、技术和学术交流的国际语言，因此，会说英语这种能力对提升专业能力相当重要。那些曾经是共产党员的人，尤其是那些政府或党的官员，比其他职业的人说俄语的可能性更大，因为俄语对前东欧集团（Eastern Bloc）内的政治升迁来说是必需的。管理者是否或在多大程度上会说英语（或许英语对进行国际贸易来说是必需的）或俄语（或许俄语对处理前东欧集团的事务来说是必需的）的比率不是很清楚。

为了识别那些职业生涯对俄语有潜在需要的人，我根据受访者1988年的职业对他们进行划分，并针对1988年的职业构建了4个虚拟变量，属于某个类别就赋值为1，否则为0；包括官员、其他管理者、专业技术人员，以及其他。〔这个变量是根据ISCO 88的扩展版本重新编码后构建的，见Treiman（1994，附录C）。“官员”包括编码1000～1166，“其他管理者”包括编码1200～1320，“专业技术人员”包括编码2000～3480，“其他”包括编码4000～9333。那些没有报告1988年职业的人被排除在分析之外。〕除了这些变量之外，我还使用了受教育年限这一控制变量，因为显然那些受过教育的人一般来说更有可能会说外语。

为了调整家庭规模差异并使样本特征符合总体分布，对数据进行了加权处理（详细内容见Treiman，1994，Section I.G）。但是，标准误并没有针对整群（clustering）抽样的情况做调整。在抽样设计中，普查区（census tracts）按照规模被分为8层，然后在每层中随机抽取家庭户。由于该调查的文本记录没有给出可以识别分层的信息，没有办法，我们只能将样本当作是一个简单（加权）随机样本。考虑到普查区的规模与其他特征之间可能并不存在系统性关联，不对（抽样）分层做调整可能不会出现什么问题。对1988年有工作且信息完整的3945人进行分析的结果报告在表14-1中（可下载文件“ch14_1.log”记载了Stata的分析记录，而“ch14_1.do”则给出了用来得到这些结果的-do-文件）。

分析表14-1中的系数，我们看到，正如预期的那样，会说俄语或会说英语或两种语言都会说（相对于参照组——两种语言都不会）的比率随受教育年限的增加大幅提高。表格第二部分显示的比率乘数告诉我们，受教育年限每增加一年，会说俄语的人的比率就会提高25%，会说英语的人的比率则会提高36%，两种语言都会说的人的比率将提高51%——所有这些都是相对于既不说俄语也不说英语（这个参照组）的人的比率。因此，举例来说，在控制了其他因素后，一个捷克大学毕业生会说俄语而不会说英语（与既不会说俄语也不会说英语的人相比）的比率几乎是一个高中毕业生相应比率的2.5倍（因为1.248

（16-12）


 =2.43）。大学毕业生会说英语而不会说俄语的比率是高中毕业生相应比率的3倍以上（因为1.363

（16-12）


 =3.45）。大学毕业生俄语和英语都会说的比率是高中毕业生相应比率的5倍以上（因为1.508

（16-12）


 =5.17）。

注意，我们并非只能与被省略了的参照组进行比较。通过将对数比率系数相减（或者取比率乘数之比），我们能够对有明确系数的类别进行比较。因此，举例来说，受教育年限每增加一年，一个捷克人会说英语而不会说俄语的比率提高约9%（因为e

（0.3096-0.2213）



 =1.363/1.248=1.092）。由此，大学毕业生会说英语而不会说俄语（与会说俄语而不会说英语的人相比）的比率比高中毕业生的相应比率高出40%还多，因为［e

4（0.3096-0.2213）



 =（1.363/1.248）

4


 =1.423］。〔注意，我们的一般准则是有三位有效小数就足够了，但这里可能最好是报告系数的4位小数，因为在接下来的计算中它们经常会被用到。当只报告三位小数时，会产生太多的省略误差，这样会导致可下载文件“ch14_1.log”中显示的系数所暗含的数学关系不成立。〕

我们注意到，正如所期望的那样，共产党员身份使会说俄语的人的比率增大，而使会说英语的人的比率降低，但对同时会说这两种语言的人的比率没有影响。在所有其他条件都相同的情况下，共产党员会说俄语而不会说英语的比率比两种语言都不会说的共产党员的比率高大约三分之一，而共产党员会说英语而不会说俄语的比率是两种语言都不会说的共产党员的比率的约40%。因此，共产党员会说俄语而不会说英语的比率是会说英语而不会说俄语的共产党员比率的3倍以上（因为e

（0.3020-（-0.8965））



 =1.353/0.408=3.316）。对政府或党的官员来说也是一样。正如所预期的那样，官员会说俄语（与既不会说俄语也不会说英语的官员相比较）的可能性是既非管理者也非专业技术人员（回想一下，参照类别是所有其他职业）的人的近5倍。政府官员会说英语或者既会说俄语也会说英语的比率实际上为0——他们理应如此，因为样本中的16位官员没有一个人会说英语。最后，我们看到，1988年，作为一名专业技术人员只会说俄语或只会说英语的比率约是两种语言都不会说的人的3倍，两种语言都会说的专业技术人员的比率是两种语言都不会说的专业技术人员的4倍。相比之下，1988年，管理者只会说俄语的比率是两种语言都不会说的管理者的约3倍。但是，管理者对会说英语或两种语言都会说的人的比率的影响稍微小于管理者对会说俄语的人的比率的影响。系数也仅仅勉强显著——大约在0.1的水平上。

虽然在此例中我事先只设定了一个模型，但对多项logit模型来说，模型选择的方法与二项logit模型完全相同——通过对任意两个模型取L
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 （模型χ

2



 ）之差与自由度之差的比值，来判断某一模型对数据的拟合是否显著好于另一模型（但请记住，在使用稳健估计的时候——当数据被加权或具有聚类效应的时候，此方法并不奏效；在这种情况下，应该使用Wald检验来比较各个模型）。



表14-1 1993年捷克人会说英语和俄语的决定因素模型的效应参数（
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=3945）（括号内是标准误；斜体表示
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续表








无关选择的独立性



在多项logit模型中，两个类别之间的相对比率被假设为独立于模型中的其他选择。这可从方程14.1推导出来，两个类别——d
 和c
 ——在对数比率上的差异为：




注意，只有被比较的两个类别进入方程。然而，如果这个相对比率的确依赖于其他选择，那么模型会得出误导性的估计。为了更好地理解这一点，考虑McFadden（1974）著名的交通选择的例子。假定人们可以乘公共汽车或乘小轿车上班，且一半人选择乘小轿车，一半人选择乘公共汽车。现在假定另一个公共汽车公司也开通了在线路和时刻表上都相同的公共汽车，这样我们不再只有蓝色公共汽车，而且还有红色公共汽车。可能原来乘小轿车的那一半人会继续乘小轿车，但原来乘公共汽车的那一半人会被均等地分成两部分：一部分人乘红色公共汽车，另一部分人乘蓝色公共汽车，这取决于哪个颜色的公共汽车先出现在站台上。因此，乘小轿车与乘蓝色公共汽车的客流量的比率比由1∶1变为2∶1，这违背了模型的假设。

现在设想另一个例子。假定一个社区有两个餐厅——一个墨西哥餐厅和一个意大利餐厅，而且墨西哥餐厅吸引了60%的生意。之后一家中国餐厅在社区开张，并各夺走了墨西哥餐厅和意大利餐厅20%的顾客。墨西哥餐厅现在所占的市场份额为48%，意大利餐厅所占的市场份额为32%。这里无关选择的独立性（independence-of-irrelevant-alternatives，IIA）假设是成立的，因为60/40=48/32=3/2。

由于当IIA假设被违背时多项logit模型是具有误导性的，McFadden建议，只有当结果类别“可以被合理地假定为彼此不同并且在每个决策者看来可以被给予独立的权重”时，才应该对其估计多项（和条件）逻辑斯蒂回归模型（McFadden，1974：113）。

用Stata 10的-suest-命令（即“似不相关估计”，是早期-hausman-命令的一般化形式）可以正式检验IIA假设是否成立。-suest-检验可用来比较两种模型：一种是包括被假定为无关的（额外）结果的模型；另一种则是不包括该结果的模型。如果这两种限制性和非限制性模型得到的参数相似，那么额外的结果可以被认为是无关的。将这一思想应用到当前的例子，我们会问：如果在模型中包括了“俄语”这一选择，人们说英语的比率是否会受到影响。在这个例子中，检验结果明确表明IIA条件不能得到满足。因此，我们考虑估计一个序列logit模型，在这个模型中我们相继考虑两个问题：首先，受访者会说英语或俄语还是两种都不会说；其次，对于会说俄语和会说英语的两组受访者来说，他们分别是否还会说另外一种外语。

对于IIA假设及其结果的进一步讨论，见McFadden（1974）、Hausman和MacFadden（1984）、Hoffman和Duncan（1988）、Zhang和Hoffman（1993）、Long（1997：182-184）、Powers和Xie（2000：245-247）、Long和Freese（2006），以及StataCorp（2007）的-hausman-和-suest-条目。多项logit模型的其他应用实例包括Aly和Shields（1991）、Haynes和Jacobs（1994）、Tomaskovic-Devey和Skaggs（1999），以及Breen和Jonsson（2000）。




序次逻辑斯蒂回归



我们在社会科学中经常遇到序次因变量，即响应类别可按某种维度排序，但各类别之间的差距未知。大多数态度变量属于这种类型。例如，如果人们被问及他们的幸福感如何，回答类别包括“非常幸福”、“颇为幸福”和“不太幸福”，我们显然可以假定，那些回答“颇为幸福”的人比那些回答“非常幸福”的人的幸福感要低，但比那些回答“不太幸福”的人的幸福感要高。然而，没有理由假定“不太幸福”和“颇为幸福”之间的差距等同于“颇为幸福”和“非常幸福”之间的差距。许多其他的态度测度具有相似的属性。在这些情况下，我们可以用常规最小二乘回归来预测测度得分。但是，这样做相当于假定响应类别之间的差距是相同的〔关于这一点和其他要点的讨论，见Winship和Mare（1984）〕。

除了常规最小二乘回归法外，另一种方法是估计一个序次logit（ordinal logit）方程，它利用了因变量响应类别是有序的这一属性，但对类别之间的相对距离不做任何假定。序次logit模型的基本假设是，存在一个未被观测到的连续型因变量Y

*



 ，它是一组自变量的线性函数：




然而，实际观测到的是一组有序的类别，Y
 =1…I
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 时我们观测到Y
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代入公式14.3并限定a
 =0——该限定是识别方程的必要条件，我们有：




然后，在不等式中做减法并注意某一随机变量落入两个值之间的概率是这些取值所对应的累积密度函数之差，我们有：




也就是说，某一观测取特定值的期望概率是达到上限分界点的概率与达到下限分界点的概率之差，而这些概率是通过被称为累积logits（cumulative logits）的逻辑斯蒂函数估计的，因为它们给出了达到每个分界点的对数比率。（注意，对于最高或最低的类别，公式14.7中的某一项会消失，因为达到-∞和∞的概率为0。）



具体例子：1998年美国的政治党派认同



考虑下面的实际问题。假定我们想评估是什么因素使人们在一个政治党派认同测度中将自己归为共和党一方而非民主党一方。在1998年的GSS中，有这样一道题目及其有序的响应类别：总的来讲，您通常认为自己是共和党、民主党、无党派还是其他人士？

如果是共和党或民主党：您认为自己是坚定的（共和党/民主党人士）还是不坚定的（共和党/民主党人士）？

如果是无党派、无政治倾向或其他：您认为自己是倾向于共和党还是民主党？这组问题和回答产生7个响应类别：

·坚定的民主党人士

·不坚定的民主党人士

·无党派人士，倾向于民主党

·无党派人士

·无党派人士，倾向于共和党

·不坚定的共和党人士

·坚定的共和党人士基于共和党日渐由非都市地区富裕的非黑人男性（尤其是从南方来的这类人）构成这一事实，我用下面一些变量来预测人们在上述响应类别之下的一个连续型变量上的分值：·居住地大小〔住在标准都市统计区域（Standard Metropolitan Statistical Areas，SMSAs）中的大中心城市（人口超过25万）的人，其他住在SMSAs中的人，以及住在SMSAs之外的人〕；

·收入〔取各收入区间的中间值（在问卷中，收入为区间选项），将11万美元及以上这个最高的开放区间重新编码为15万美元〕；

·性别（男性与女性）；

·居住区域（南方与其他地方）；

·种族（黑人与非黑人）。考虑到聚类效应和家庭户规模差异，我们使用调查估计方法（survey estimation）。执行此分析的Stata命令见下载文件“ch14_2.do”，其结果见下载文件“ch14_2.log”。

序次逻辑斯蒂回归的一个特性（这一特性也适用于前一章讨论过的二项逻辑斯蒂回归模型）是，当（新的）变量被加入预测方程时，假定的在观测到的结果变量之下的潜在变量的方差会发生变化。因此，像在OLS模型中通常所做的那样，直接比较各模型的相应系数是不合适的（见第6章）。正确的方法是，潜在因变量必须先被标准化。为了说明如何进行这种标准化以及如何解释得到的系数，我估计两个模型——模型1省略种族变量，模型2包括种族。

先来看模型1，见表14-2的左栏。我们看到，所有变量的符号都与期望相符——正号意味着偏向认同共和党。然而，居住在南方这一变量根本不显著。（为了评估两个“城市”系数的联合显著性，我按照通常所用的方法，使用Stata的-test-命令。检验得出的结论是，城市差异是显著的，且远远大于一般的程度。）现在来看模型2。一旦黑人变量被加入模型，居住在南方这一变量变得略微显著（在0.048的水平上）。这正是我们所期望的，因为黑人比非黑人更有可能居住在南方（53%的黑人居住在南方，而非黑人的这一比例只有33%），而且黑人远比非黑人更有可能认同民主党（63%的黑人认同民主党，而非黑人的这一比例只有30%）。当种族变量不在模型中时，南方黑人民主党（在样本中）的高比例抑制了居住在南方这一变量对共和党认同倾向的正向影响。一旦我们控制了种族，此影响就表现出来了。



表14-2 1998年美国成年人政治党派认同的一个序次logit模型的效应参数（
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=2443）








续表







将logits转换为
 
Y


*





 的标准化形式
 审视系数我们会发现，在模型中纳入种族变量大幅提升了居住在南方这一变量的影响——从0.050上升到0.187。然而，这种比较是不合适的，因为当新的变量被纳入模型时，潜在变量“共和党主义”的方差会发生变化。因此，在比较系数之前，有必要对系数进行标准化。虽然在这方面有好几种方法，但其中一种特别有吸引力的方法是只对潜在因变量进行标准化，以使得到的（标准化Y

*



 的）系数表示自变量变化一个单位时期望得到的潜在变量标准差的变化。正如我们在第6章看到的，标准化Y

*



 相对于完全标准化的一个重要优点是，完全标准化了的系数对于分类变量并不适合，因为对此类变量而言，它们会同时受到各类别中样本量相对大小以及量测效应（metric effect）大小的影响。

即使我们不想在模型之间比较相应系数的大小，对系数进行标准化也还有另一个原因，那就是潜在因变量本身没有量测单位，因而非标准化系数的大小没有意义。（从公式14.3可知，表14-2中的系数表示，在其他自变量保持不变的情况下，每个自变量一个单位的变化对未被观测到的或潜在因变量Y

*



 的影响。）然而，因为有可能估计Y

*



 的方差，我们就可以将系数除以Y
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 的标准差来得到半标准化系数，即Y
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 标准化系数，它可以被解释为，当两人在给定的自变量上相差一个单位时，期望得到的在Y
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 上的差异的标准差数值，也就是，
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 标准化系数。为得到Y
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 的方差，我用Long（1997：129）的公式：
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这里，B
 是系数向量，V
 是自变量的方差—协方差矩阵，且var（μ
 ）为π

2



 /3。（关于如何估计这些系数，见下载文件“ch14_2.do”，系数被报告在表14-2中每一栏的最右边一列。）

让我们来看模型2。正如我们所看到的，在控制了其他因素之后，黑人的共和党倾向比非黑人低将近半个标准差，其他变量都没有如此强的影响。尤其是，尽管居住在南方这一变量的影响是正向的，但相当弱，只有性别影响的约一半，也只有居住在非标准都市统计区域影响的1/3。家庭收入也只有微弱的影响。例如，在控制了其他因素之后，两个人的年收入差异要达到约184000美元才能产生类似于黑人与非黑人之间在共和党倾向上的那种差异（准确地讲是0.423=0.023×18.39）。


计算预测百分比
 评估影响程度的另一种方法是计算自变量取特定值时的预测百分比。为达到这一目的，我们需要同时考虑每个自变量的系数以及与方程14.4中分界点（cut point）k
 对应的辅助参数（ancillary parameters）。用这两组系数一起对类别进行建模。例如，我们依据方程14.7可以估计（依据模型2的系数），一个年收入为40000～50000美元且生活在南方以外的SMSA中的大中心城市的非黑人男性被归类为“坚定的民主党人士”的概率是：




类似地，此人为“不坚定的民主党人士”的概率是：




虽然这些概率可以用手工计算，但让Stata来操作会很简单。方法是用-predict-命令得到具有我们所期望特征的那些人的预测分布（见此例的Stata-log-文件）。表14-3给出了年收入为40000～50000美元且生活在SMSA中的大中心城市的黑人和非黑人男性党派认同的预测分布。〔当然，我同样可以对特征变量的其他各种组合估计预测概率分布。其实，即使在样本中某些变量组合并没有出现，也可以通过创建一个包含这些组合的新数据集来对其进行估计。见StataCorp（2007）中有关-predict-的讨论。〕正如我们所看到的，非黑人比在其他方面都相似的黑人在很大程度上更倾向于共和党。



表14-3 居住在南方以外的SMSA中的大中心城市且年收入在40000～50000美元的黑人与非黑人党派认同的预测概率分布







计算比率比
 评估某一自变量的净影响（net effect）还有另外一种方法，即计算它对（结果变量）低于序次（量测）尺度上任意一个给定取值的比率与等于或高于该取值的比率之比的贡献。鉴于logit的计算方法，它们对比率比的贡献是常数，与分界点无关，并且已被证明（Long，1997：139），第k
 个自变量对比率比的贡献为
 。因此，举例来说，男性和女性是坚定的民主党人士相对于不是坚定的民主党人士的比率比是e

-0.334



 =0.72；或者，更通俗地讲，在控制了其他因素之后，女性成为坚定的民主党人士（而不是其他任何一种相对更倾向于共和党的类别）的可能性比男性高约40%（准确地说是1.39=1/0.72）。类似地，女性倾向于民主党（与无党派和倾向于共和党相比）的可能性比男性高约40%。


与其他估计方法的比较：-gologit2-
 正如我们刚才所看到的，在-ologit-估计步骤中，一个重要的约束条件是所谓的成比例比率假设（proportional odds assumption）——解释变量对因变量在任何分界点之下的比率具有同样的影响。从表面上看，通常没有理由假设比率是成比例的。例如，在区分坚定的民主党人士与所有其他人群时，以及在区分倾向于民主党的人士与其他人群（无党派和倾向于共和党的人士）时，为什么我们要假设性别具有同样的效应呢？对于其他每一个自变量我们也都有同样的疑问。一个由用户编写的-ado-文件-gologit2-〔用于一般化序次logit模型（generalized ordered logit model）〕放松了此假设，允许比率在分界点之间变化。用-gologit2-而非-ologit-来重新估计表14-2中的模型2，得到的系数见表14-4。



表14-4 1998年美国成年人政治党派认同的一般化序次logit模型的效应参数








续表






正如我们所看到的，每个变量的影响效应在类别之间有很大的不同。例如，居住在南方这一变量既没有将坚定的民主党人士或倾向于民主党的人士（包括坚定的和不坚定的民主党人士）与相对更倾向于共和党的人士区分开来，也没有将坚定的共和党人士与其他人群区分开来，但它确实显著地影响了其他区分。类似地，居住在SMSA之外对中间类别的影响要大于对两端类别的影响，而且，区分模式没有呈现很强的系统性。

根据我的判断，因为gologit模型比ologit模型复杂得多，用-gologit2-代替-ologit-来估计需要满足两个条件：其一，需要表明成比例比率假设不恰当；其二，gologit模型的系数是可解释的且是有意义的。要判断成比例比率假设是否不恰当，我们估计gologit模型并检验每个分界点所对应系数的等价性。在当前的例子中，我们拒绝系数相等的零假设（χ

2



 =147，自由度为30；p
 ＜0.0000）。但是，我很难对各分界点所对应系数的差异做出明确的解释。因此，出于简约性考虑，我倾向于选择常规的序次logit模型。



用Stata估计一般化序次logit模型

 估计一般化序次logit模型的一种常规方法的程序最早由Vincent Fu（Fu，1998）编写，他当时还只是UCLA的一名研究生。Williams（2006）改进了Fu的方法。Williams的-ado-文件-gologit2-可以在Stata中下载。键入“net search gologit2”，点击第一个条目，然后选择“Click here to install”。



常规最小二乘法也是一种选择
 最后，我们可以将因变量当作间距变量（interval variable）来估计常规最小二乘方程。这相当于假设任何一对相邻类别之间的距离是一样的。在当前的例子中，其结果是，OLS模型得到的系数（见表14-5）与ologit模型得到的系数十分相似。因此，我们也可以简单地估计一个OLS模型，它估计和解释起来都比ologit模型简单得多。麻烦在于，除非我们同时用这两种方法来分析，否则我们真的不知道其结果在某一特定情形下是否相似。因此，一种合理的策略就是同时用两种方法来分析，如果发现结果相似，那就报告OLS结果，但要加一条注释，说明你用了两种方法而且得到的分析结果相似。当然，如果两个结果的差别足以影响结论，那么应该选择序次logit模型而非OLS模型，因为它的约束性不强；也就是说，因为它并不假设类别之间是等距的。



表14-5 1998年美国成年人政治党派认同的常规最小二乘回归模型的效应参数









针对删失因变量的tobit回归（及同类方法）



我们经常会遇到删失因变量，即记录的值不能反映真正的潜在变量的全部取值。经典的例子是经济学家James Tobin（1958）的研究——这就是tobit回归（tobit regression）这一名称的由来（计量经济学家Arthur Goldberger在介绍“Tobin’s probit”时最先使用了这个词）——在该研究中，如果“占有欲”足够强，人们就会购买某种商品，而“占有欲”是由花在该商品上的钱数来测量的。根据对“占有欲”的这一定义，显然，测量在0这一点上是“删失”的，因为那些没有购买行为的人其“占有欲”被记录为0。但在现实中，这些人当中的一部分人的行为或许很接近购买行为，或许价格再低一点他们就会购买；其他一些人或许根本就不想买，无论价格怎样都不会购买；还有一些人或许在买与不买之间犹豫不决。也就是说，那些“占有欲”被记录为0的人其实在相对“占有欲”上存在差异。

在许多其他情况下一个潜在变量也会被删失。典型的情况是当许多值低于采取行动的门槛值的时候。例如，婚外恋的次数（Fair，1978），母亲所经历的婴儿死亡次数（Wood and Lovell，1992），不同管辖区内警察所杀的人数（Jacobs and O’Bren，1998），囚犯被从监狱释放后再次被捕的次数（Witte，1980），科学论文的发表数量（Stephan and Levin，1992），一个国家示威游行的次数（Walton and Ragin，1990），年工作小时数（Rosen，1976；Keeley et al.，1978；Quester and Greene，1982）。除此之外，我们还可以设想其他各种情况：没有提供足够多答案的态度变量，最大编码值太低的以分类区间编码的收入变量，之所以会被删失，是因为只对那些经历了事件的人分析在事件发生之前所经历的时间长短（Daula，Smith，and Nord，1990）。其他应用实例包括Mare和Chen（1986），Saltzman（1987），Roncek（1992）以及Treno、Alaniz和Gruenewald（2000）。



JAMES TOBIN

 （1918～2002），诺贝尔经济学奖得主（1981年），在社会科学界（而不是经济学界）作为“Tobit模型”（该模型是一种估计删失因变量模型的方法）的创始人而知名。但是，他荣获诺贝尔奖所做的主要工作是对金融市场及其与消费和投资决策、就业、生产和价格之间关系的分析。他对家庭和公司如何在实际生活中决定他们资产构成的分析做出了重大贡献，发展了著名的“资产组合选择理论”。其研究结果是对经济中金融市场和流量的描述与分析。



Tobin在伊利诺伊州尚佩恩（Champaign，Illinois）的一个开明家庭中长大。他的父亲是一名记者，是伊利诺伊大学运动项目的推广负责人；他的母亲是一名社会工作者。他参加了那所大学开设的高中实验课程，正如他在诺贝尔颁奖典礼的演讲中所说，他是1932年总统选举民意测验投票中那里唯一一个把票投给罗斯福的人。他本科和研究生期间都在哈佛大学学习经济学，并于1947年获得博士学位，其间他曾中断过研究生学习，先是在华盛顿找到了一份工作，然后在海军服役，任驱逐舰军官。他曾获得为期三年的“哈佛年轻学者奖励”（一个极富声望的奖学金），其间他用部分时间学习战争期间错过的计量经济学的新进展，之后在耶鲁度过其学术生涯。




Tobit模型



显然，问题在于当观测值存在删失情况时我们该怎么办。例如，当我们认为观测值0（或其他某些常数）所对应的真实潜在值其实存在变异时，观测值在0这一点上就是删失的。一种解决方法是简单地对整个数据集运行OLS回归。但是，这会产生不一致的估计值（Long，1997：188-190）。另一种解决方法是舍弃删失样本后，对无删失样本进行OLS估计。例如，在至少工作一定小时数的人中考察他们工作时数的决定因素。但是，此方法意味着对分布做了删截（truncate），这也会产生不一致的估计值（Long，1997：188-190）。Tobin的解决方法是将观测分成两组：无删失观测和有删失观测。对于在某τ
 值处存在删失的因变量Y
 的观测值，我们有下面的表达式：




也就是说，如果Y
 的“真实”值Y

*



 大于删失值，Y
 的观测值就等于其真实值Y

*



 ；如果真实值Y

*



 等于或小于删失值，Y
 的观测值就等于某一常数（该常数通常就是删失值，但也不一定如此）。对于（表达式中的）第一组观测，用与常规最小二乘估计同样的方法得到估计值。对于第二组观测，可以先按自变量的取值来估计观测发生删失的概率，然后用此概率来估计似然值。最后基于自变量的取值将这些估计值结合起来以得到所有观测的期望值：
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这里，




关于其数学推导过程，一个易于理解的说明见Long（1997，第7章）。

Tobit模型已经得到了一系列的扩展和一般化：

（1）允许右删失，及左右同时删失（即在某一分布的低值和高值处同时删失）；

（2）允许不同的观测在不同的取值处存在删失（例如，将几年的GSS数据合并在一起后的收入变量）；

（3）允许潜在的连续型变量被编码为一组类别选项这种情况（在许多调查中收入就是以这种方式被编码的）；

（4）正确估计观测被删截时（变量）的效应；

（5）处理样本选择性问题。

在下一节中，我提供一个具体的例子来说明某些扩展（有关估计的详细内容，见下载文件“ch14_3.do”和“ch14_3.log”）。



具体例子：性生活频率



2000年GSS调查中有这样一个问题：“在过去的12个月中您的性生活频率如何？”表14-6中是详细的应答分类（以及后面即将用到的对应编码）。

显然，这些数据在低值和高值处同时存在删失。那些在过去一年根本没有性生活的人包括那些从来没有性生活的人和那些恰巧只是在过去一年里没有性生活的人，以及其他介于这两种情况之间的人。在测量的另一端，将一周4次或一周5次都编码为“一周3次以上”，这可能低估了新婚夫妇和一些性欲旺盛者的性生活次数。最后，某些类别包含了一定的变动范围，用中间值来表示或许并不是最优的。



表14-6 2000年美国成年人在过去一年内性生活频率的编码






为了说明删失（数据）的影响，让我们设想一个简单模型，用年龄、性别和婚姻状态（目前有婚姻关系相对于没有婚姻关系）来预测性生活次数。事实上，在这个例子及在大多数含有年龄变量的分析中，纳入一个年龄的平方项会更好。但是，我在这里并没有这样做，因为仅仅包含线性项会使讲解较为简单。

表14-7给出了四种估计结果：

（1）常规最小二乘估计，原类别区间被编码为其中间值，且强制性地将“每周3次以上”这一最高类别编码为208（=52×4）；

（2）在低值处存在删失的tobit估计；

（3）在低值和高值处都存在删失的tobit估计；

（4）在低值和高值处都存在删失的间距（变量）回归估计（interval regression estimates）。

比较左边两列系数，我们看到低值处的删失影响很大。如果没有正确地考虑这一删失，会将婚姻状态对性生活的影响效应低估约一半，年龄和性别的影响也会被低估很多。有趣的是，在同时考虑低值和高值处的删失后，系数反而不会有什么变化，这意味着婚姻状态、年龄和性别对性生活极度活跃的概率几乎没有影响。考察在高值处发生删失的概率证实了这一推测：即使是在性生活最活跃的人群（即年轻的有婚姻关系的男性）中，性生活每周在3次以上的比例也不超过15%。相反，过去一年完全没有性生活的概率随婚姻状态、性别，尤其是年龄的不同而存在很大差异，在年轻的有婚姻关系的男性中约为3%，在年长的没有婚姻关系的女性中约为90%。



表14-7 2000年美国成年人性生活模型的不同估计值（

 

N


 
=2258）（括号中是标准误；所有的系数在0.001或更高水平上统计显著）






除了概率之外，我们还对三个预测值感兴趣：模型的线性预测（linear prediction）、删失预测（censored prediction）和删截预测（truncated prediction）。根据模型4对有婚姻关系的女性按年龄画出这些预测值，结果见图14-1。线性预测是从模型得到的潜变量预测，它告诉我们，在控制了其他因素之后，年龄每增加一岁，一年内的性生活次数大约下降2.3次。图14-1告诉我们，对有婚姻关系的女性来说，性生活次数在70岁左右时下降到每年不足一次。虽然负观测值没有意义，但线性预测给出了潜在或隐含变量的取值。我们可以认为此变量反映了性生活的倾向，它稳定地随着年龄的增加而下降（当然，这是因为我们将性生活次数模型化为年龄的一个线性函数）。

当因变量被观测时，删失预测等同于潜变量预测（latent prediction）；当因变量存在删失时，删失预测就等于删失值。（Stata用“ystar”选项来得到删失预测，尽管Y

*



 如公式14.12那样通常被用来表示潜在变量——这在某种程度上会令人感到困惑。）因此，在当前的例子中，我们假设0和208对于那些最低和最高值组别的人来讲就是真实值。根据建模规则，删失预测必须落在未删失观测的值域范围之内。






图14-1 2000年美国有婚姻关系的女性年性生活次数期望值的三种估计（

 

N


 
=552）



删截预测只限于那些没有发生删失现象的观测。在这种情况下，删截预测对那些在过去一年有过性生活的人给出他们性生活次数的预测值。注意，删失预测和删截预测都不是线性的。因此，必须在自变量的特定取值上对这些预测值进行评估。一般情况下，我们感兴趣的是线性预测。

我们现在来看如何解释tobit系数，让我们将分析略微扩展到更加符合实际的情况。我增加了年龄的平方项以及年龄、性别和婚姻状态之间的交互项。正如在数据分析过程中所显示的那样，没有必要设定婚姻状态、性别分别与年龄和年龄平方的三维交互项；含三维交互项的模型在拟合性上并没有显著地优于只含两组二维交互项的模型——性别分别与年龄和年龄平方的二维交互以及婚姻状态分别与年龄和年龄平方的二维交互。此模型的系数可在下载文件“ch14_3.log”中看到。因为很难直接对它们进行解释，我针对每种性别—婚姻状态的组合画出了年龄与性生活次数之间的关系（见图14-2）。






图14-2 2000年美国成年人按照性别和婚姻状态划分的年性生活次数的期望值（

 

N


 
=2258）



审视此图，我们看到，在同样的年龄和性别条件下，有婚姻关系的人比没有婚姻关系的人的性生活更加活跃——这并不出人意料，而且，性活动随年龄增加而下降的速率是逐渐加快的。

有趣的是，不管是在有婚姻关系还是在没有婚姻关系的组别中，在同样的年龄条件下男性报告的性生活次数都比女性多。对于同样婚姻状态组别中的这种性别差异，原因不是很清楚，但这可能反映了一种倾向——男性会夸大性活动，而（或者）女性会低报性活动。注意，如果只考虑异性性行为，那么男性和女性的平均性行为次数和平均性伴侣人数应该都是相同的。因此，显然存在有偏申报或不同的应答率（例如，一种可能的情况是，有多个性伴侣的女性——如妓女——在GSS的样本中过少）；或者男性比女性报告了更多的同性恋情况。

有婚姻关系的男性和女性平均都只有一个性伴侣（准确地说是1.03个和0.99个），这意味着他们的配偶通常就是他们唯一的性伴侣，也就意味着他们的平均性行为次数应该是一样的——已经调整了他们在平均年龄上相差三年这一事实。然而，审视图14-2我们会发现，（期望值的）差异要大于年龄差所能解释的差异（如果年龄差能够完全解释，那么有婚姻关系的男性和女性的曲线应该是平行的，而且如果把男性的曲线平行于x
 轴往图形的左端移动三年的距离，它就会与女性的曲线重合）。这意味着有婚姻关系的男性和（或）女性按照合乎社会期望的方向虚报了他们的性生活次数——男性夸大性能力与女性强调性节制。虚报的可能性在没有婚姻关系的人群中大更多：平均来讲，没有婚姻关系的男性所报告的过去一年中性伴侣的人数大约是没有婚姻关系女性的2倍（1.85个相对于0.90个）——考虑到同性性行为上的差异无法解释这么大的差距——这说明没有婚姻关系的男性和女性有可能按照社会期望的方向虚报了性伴侣的数量和性生活的次数。一般来说，女性要比他们的男性伴侣更年轻这一事实也可能部分地解释了在没有婚姻关系的人群中男女两性所报告的性活动差异。要在这些可能性中做出判断，需要进行更加深入的分析。




针对受限因变量的其他分析模型



本章的内容绝没有穷尽所有针对受限因变量的分析方法。Stata10.0提供了一系列执行命令，包括：

（1）条件逻辑斯蒂回归（conditional logistic regression）和混合模型（mixed models），其分析结果取决于结果变量的特征和（样本中的）个体特征。例子详见Boskin（1974）、Hoffman和Duncan（1988）、White和Liang（1998），以及Yanovitzky和Cappella（2001）。

（2）嵌套逻辑斯蒂回归（nested logistic regression），是通过将结果变量分成不同层次的方法对条件logit分析进行的扩展。例子详见Cameron（2000）、Soopramanien和Johnes（2001），及South和Baumer（2001）。

（3）Probit回归（Probit regression），是逻辑斯蒂回归的一种替代方法。简要介绍参见附录13.B。

（4）泊松回归（poisson regression），用来对计数变量即某一事件发生的次数进行建模。经典的例子是von Bortkiewicz于1898年对普鲁士军队中被马踢死的士兵人数的研究。在社会科学中的应用研究包括Long（1990）、Greenberg（1991）、Rasler（1996）、Chattopadhyay等（2006），及Weitoff等（2008）。关于泊松回归的权威性统计学说明，参见Cameron和Trivedi（1998）。

Long（1997）、Hosmer和Lemeshow（2000），以及Powers和Xie（2000）对上述许多方法做了很好的介绍，具有一般统计学知识背景的社会科学人员花些时间就能理解这些方法。Long和Freese（2006）提供了在Stata中使用这些方法的指南。关于这些方法的一个很有用的综述，参见Gould（2000）。




本章小结



我们在本章了解了如何对三种受限因变量进行模型估计：对序次变量适用序次logit模型；对多分类变量适用多项logit模型；对删失变量（高于或低于某些分界点的取值没有被观测到）适用tobit模型。




第15章 改进因果推断：固定效应与随机效应模型





本章内容



在这一章，我们将学习两种密切相关的用于处理忽略变量偏误的技术。回顾第6章，当我们在模型中没有纳入影响结果变量且与一个或多个预测变量相关的变量时，就会发生忽略变量偏误。本章所讨论的用于估计无偏系数的技术被称为固定效应模型（fixed effects）和随机效应模型（random effects）。这两类模型使用两个或以上时点的相同个体信息，或者组内（家庭、学校、公司、社区或其他类似的组）两个或以上个体的信息，以排除估计方程中不随时间变化或在相同组内固定不变的所有特征，无论这些特征有没有被测量。结果是，我们能够测量的特征不会因为受到未被观测到的、不随时间变化的因素影响而出现偏误。有关这类技术的介绍，见Allison（2005）和Wooldridge（2006，第13、14章），本章内容主要来自他们的文献。




引言



正如本书中的许多地方提到的，我们所学的非实验方法容易受到忽略变量偏误（omitted variable bias）的影响，即有可能存在未被测量到的因素同时影响预测变量和结果变量。在这种情况下，我们通过OLS或逻辑斯蒂回归估计到的系数将不正确。要更充分地理解这一点，一种行之有效的方法就是把我们所学的线性模型方法与随机实验进行比较。

在经典随机实验中，个体被随机地分为两组。实验组的成员会受到某种干预，而控制组的成员则不会；随后我们会测量这两组人在一种或多种结果上的差异（这种设计可以被泛化为包含几个不同实验组的情况，但其逻辑是相同的）。在一定的抽样误差内，因为实验组和控制组在干预前属性基本一致——或者说，个体是否接受干预与其实验前的属性不相关——所以我们可以认为，在任何结果上这两组之间的均值差异都是由干预引起的。

在用线性模型方法时，我们试图通过在统计上控制尽可能多的影响因素——与预测变量和结果变量都相关的因素——来模拟随机实验。例如，如果我们观测到男性比女性挣得多，我们就可能怀疑这是否源于歧视。然而，在接受这一结论之前，我们需要考虑，这种收入差异是否至少部分地源于男性更可能接受技术培训，进入高收入领域，具有更多的工作经验，且工作时间更长。然后我们在统计上控制这些变量，并在那些在控制变量上有同样取值的人群中评估性别对收入的影响。如果我们仍然发现不同性别在报酬上存在差异，那么我们可能就会将剩余的差异归结为歧视。但是，别人可能会质疑，认为我们并没有纳入其他可能引起报酬差异的关键因素。例如，女性可能在讨价还价上不如男性有效，因而比男性更容易接受收入水平较低的工作。如果我们忽略了对讨价还价能力的测量（或者，如果我们对讨价还价能力测量得不好，以至于真实的讨价还价能力仍有部分未被测量），那么这个因素所带来的所有影响都会被包含在误差项中。然而，如果讨价还价能力与性别相关，那么OLS（及其他线性模型）关于误差项与预测变量不相关的假设就会被违背，这样产生的系数就是有偏的。

那么，我们能做些什么？事实证明，如果我们有相同个体在至少两个时点上的测量，那么对那些至少对某些研究个体来说其取值会随时间变化的变量，我们就能得到无偏估计。我们用预测变量的变化来预测结果变量的变化，它可以排除预测方程中不随时间变化的因素，无论这些因素有没有被测量。但是，“世上没有免费的午餐”。这种被称为固定效应模型（fixed effects，FE）的方法，其代价有二：①我们不能估计那些对个体来说不随时间变化的预测变量的“主效应”（main effects），例如，性别和种族（尽管我们能够估计这些变量与其他随时间变化的变量之间的交互效应——这一点在性别的报酬差异的例子中我们将再次讲到——而且对不随时间变化的变量我们也能够估计其随时间变化的效应）。〔然而，最近Bollen和Brand（2008）的工作表明，对未被观测到的潜在因素进行适当的假设后，有可能在结构方程模型（structural equation modeling，SEM）框架下获得不随时间变化的预测变量效应——下一章将简要讨论这种技术。〕②当我们分析受限因变量时，经常会碰到样本规模显著减小的问题，因为在FE逻辑斯蒂回归中，那些结果变量不随时间变化的个体将被从分析中删除。然而，在某些条件下，并且在一些额外的假设下，我们可以通过使用被称为随机效应模型（random effects，RE）的方法保留样本大小。我们将在本章稍后部分介绍这个方法。




针对连续型变量的固定效应模型



为了了解FE对于连续型变量是如何操作的，我们写出一个预测方程：
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这里，y
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 个人在时点t
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 是一组在个体之间变化但对每个个体而言不随时间变化的变量；α
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 代表个体之间未被测量的差异，即没有被γz
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 解释的差异，它在整个时期内的取值是固定的；ε
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 代表既随时间变化又在个体间变化的异质性因素。

为了简化讨论，假设T
 =2，当T
 ＞2时结论相同。现在假设我们简单地将两个时点的观测数据合并在一起，并且用OLS估计结果。显然，当忽略变量与模型中的变量相关（例如，那个涉及讨价还价能力的例子）时，这样做会产生有偏估计，因为OLS的误差项（这里是α
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 之和，因为α
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 是未被观测的）与预测变量无关的基本假设被违背了。



基本的FE方程



然而，假设我们分别写出每个时点的方程并用一个公式减去另一个公式。用公式
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注意，不随时间变化的预测变量γz
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 和未观测变量的效应α
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 都被“减出”了方程15.3，这就是为什么这类方程被称为第一差分方程（first-differenced equations）的原因。也就是说，方程15.3已经排除了所有不随时间变化的未测量因素，以及任何不随时间变化的已测量的因素。因此，方程15.3解决了忽略变量偏误问题——假设没有效应随时间变化的未测量因素；这是一个经常被忽略的重要假设。如果满足以下两个条件，方程15.3可以用OLS估计：①至少存在一些x
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 并不完全相关（如年龄就不能作为备选变量）；②观测到的预测变量在两个时点都与异质性误差项ε
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 不相关；也就是说，观测到的预测变量是严格外生的（strictly exogenous）——这至关重要，即它们不依赖于在先前时点观测到的结果。



允许

 

X


 
变量的斜率变化



注意，在方程15.3中我们假设预测变量x
 的效应不随时间变化。这个假设可以通过估计允许x
 变量的斜率变化的第一差分方程进行检验。为了理解这一点，设想下面的一对方程：
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这里，用方程15.4中的第二个方程减去第一个方程，得到：
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也就是说，为了检验各个x
 变量的斜率随时间变化的假设，我们同时纳入时点1的变量和差分值（difference score）。那么，如果时点1变量的系数显著地不等于0，我们可以得出结论：两个时点的斜率不相等，并且可以从时点2变量的系数中减去差分值的系数得到时点1的斜率值。



检验取值不随时间变化的变量效应是否随时间变化



我们也可以允许取值不随时间变化的变量系数随时间变化。为了理解这一点，设想下面一对方程：
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用15.6中的第二个方程减去第一个方程，得到：
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我们从方程15.7看到，评估z


i




 的效应不随时间变化这个假设是可能的，即检验与变量z
 相应系数的显著性。注意，这些系数没有反映出各个z
 的效应，而是反映出时点2和时点1之间z
 效应的差异（differences）。



取值不随时间变化的变量和取值随时间变化的变量之间的交互项



正如前面讲过的，我们一般不能从FE模型中得到取值不随时间变化的变量效应〔但可参考Bollen和Brand（2008）的特殊处理〕。然而，我们可以得到取值不随时间变化的变量与取值随时间变化的变量x
 的交互项效应。为了理解这一点，设想下面一对方程：
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用15.8中的第二个方程减去第一个方程，得到：
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例如，回到性别对收入的影响例子，FE模型不能直接估计性别在产生收入差异方面的作用。然而，它允许我们分析（个人）表现评估分数的变化对收入变化的影响是否存在性别差异。假设性别编码1代表男性，0代表女性，而x
 （这里代表的是一个变量而不是一组变量）是（个人）表现评估分数的测量指标。于是我们有：对于女性：y
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两个以上时点的分析



当我们对每个个体有三个或以上的测量时——我们有越来越多的这种资料，因为现在在公共领域有大量的多次调查数据集——有几种分析技术可供应用，其中两种是我们刚才所讨论方法的简单扩展。下面分别予以介绍。

我们可以先同时分析两次调查，计算相继的两次调查之间的第一差分。除非我们使用高级方法如广义最小二乘法（generalized least square），这种方法有一定的局限性，使我们不能获得用于概括所有调查数据的一组简单系数，而是针对T
 次调查数据就有T
 -1组系数。因此，当调查次数较少时，如3或4次，连续多次调查方法（successive-waves approach）有极大的吸引力。

另一种方法是将各次调查数据合并在一起，然后对于模型中的每一个变量，计算每个个体在多次调查中的平均值；接着计算每个个体在不同调查时点的观测值与该个体在多次调查中均值的差；再把产生的这些差分值运用到传统OLS回归方程中。也就是说，依据一个与方程15.1具有相同形式的方程，计算




这里，n
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 是个体i
 的观测次数。然后，对于每个变量，用观测值减去每个人的均值：




产生下列形式的一个方程：




这里，D
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 是允许截距项随时间变化的虚拟变量。注意，方程15.1中的z
 和α
 在方程15.13中消失了，因为它们对于各个体来说是不变的，其离差分值都为0。方程15.13可以用OLS估计，但产生的标准误不正确。原因是，方程15.13与合并数据是等价的，但它并没有采用偏差分值，而是在样本中包含了代表每个个体的虚拟变量——也就是说，用虚拟变量表示未被观测到的个体差异α


i




 。此类方程可用Stata中的-areg-命令估计，以获得正确的标准误。但是，估计FE模型最好的方法是使用-xt-命令中的某一个。

有关本章介绍的FE模型的各种细节也可用于两个时点以上的分析，这里不再进一步讨论。



个体之间而非时间前后的固定效应



到目前为止，我们已经讨论了从数据中排除不随时间变化的未观测变量影响的方法。同样的逻辑完全可以被应用在我们在组（家庭、学校、公司、社区及其他类似的组）内观察到的多个个体的情况。例如，如果我们在一个个体层次的样本中观测到受教育程度和收入的正相关关系，我们会怀疑此关系至少部分地归因于有助于子女上学和在就业市场获得成功的家庭特征。控制此类未被观测到的家庭特征的一种方法是比较兄弟姐妹数，把收入差异作为受教育程度差异的一个函数进行估计。Ashenfelter和Krueger（1994）对149对双胞胎样本进行了类似的分析，结果显示，在控制了性别、年龄和种族后，受教育程度的影响实际上比用相应的OLS分析的影响略微大一点。



公共领域的追踪调查

 社会科学家感兴趣的美国主要的追踪调查包括：



·收入动态追踪调查（Panel Study of Income Dynamics，PSID）：http：//psidonline.isr.umich.edu



·全国追踪调查（National Longitudinal Survey，NLS）：http：//www.bls.gov/nls



·威斯康星追踪调查（Wisconsin Longitudinal Study，WLS）：http：//www.ssc.wisc.edu/wlsresearch



·健康和退休研究（Health and Retirement Study，HRS）：http：//hrsonline.isr.umich.edu



·全国青少年健康追踪研究［National Longitudinal Study of Adolescent Health（Add Health）］：http：//www.cpc.unc.edu/addhealth



重要的其他国家的追踪调查研究包括：



·中国健康和营养调查（China Health and Nutrition Survey，CHNS）：http：//www.cpc.unc.edu/china



·德国社会—经济追踪研究（German Socio-Economic Panel Study，SOEP）：http：//www.diw.de/english/sop/index.html



·印度尼西亚家庭生活调查（Indonesia Family Life Survey，IFLS）：http：//www.rand.org/labor/FLS/IFLS



·墨西哥家庭生活调查（Mexican Family Life Survey，MxFLS）：http：//www.radix.uia.mx/ennvih/main.php？lang=en



·墨西哥健康和老龄化研究（Mexican Health and Aging Study，MHAS）：http：//www.mhas.pop.upenn.edu/english/jome.htm



或多或少地与PSID相似的许多其他追踪调查见下面的网址：http：//psidonline.isr.umich.edu/Guide/PanelStudies.aspx。


现在考虑第二个例子。在印度尼西亚数据的一项分析中，Frankenberg和Mason（1995）研究了母亲的受教育程度对有益于子女健康行为的影响——包括卫生和保健行为，如饮用水的来源和处理，垃圾处理行为，等等。然而，在诸如印度尼西亚等发展中国家，母亲的受教育程度和安全水源的易得性或免受人类垃圾的污染在不同社区之间存在差别，这取决于社区的发展水平。在这种情况下，我们希望在母亲的受教育程度和涉及子女健康行为之间的关系中，排除各种社区特征的影响，这正是Frankenberg和Mason所做的。控制社区特征，对相同社区内的女性研究母亲的受教育程度的差异与子女健康行为的差异之间的关系。通过这种方法他们得以展示母亲的受教育程度对有益于子女健康行为的因果效应。



固定效应方法的局限性与应注意的事项



与所有其他统计方法一样，FE方法也有一组假设和条件。当这些假设和条件被违背时，FE系数会比简单地合并数据进行OLS估计更差（偏误更大）。遗憾的是，这些假设通常不能被检验。下面是一些需要注意的事项。

（1）如果未被测量到的效应随时间变化（或在刚才讨论的横截面数据的应用中，存在个体之间的变化），则FE估计不能解决偏误问题。因此，有必要仔细考虑不随时间变化的未测量效应的假设是否合理。对于家庭或社区固定效应模型，这一点更加重要——我们不得不假设在相同的家庭或社区内，所有影响结果的未测量因素都不随个体变化。这个假设经常是不可靠的，尤其是在家庭内。为了使你自己相信这一点，想想最近几届美国总统和他们无所事事的兄弟姐妹们，或者简单地想想你所知道的家庭中兄弟姐妹之间的差异。这些差异能解释家庭FE模型所研究的各种结果之间的差异吗？这是一个关键问题，但经常被研究者忽略。（当然，随时间变化的未测量效应也使OLS估计系数有偏。因此，在这些情况下，仅凭OLS回归是不能解决问题的。）

（2）在给定未观测变量的情况下，预测变量必须是严格外生的。也就是说，我们必须假设一旦控制了未观测变量，预测变量X
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 和异质性误差ε
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 之间就不再相关。严格外生性被违背的一种常见情况是，当一个或更多预测变量依赖于在前面时点测量的结果变量时。例如，如果我们研究犯罪率如何受警力大小变化的影响，而警力大小由过去年份的犯罪率决定，此时严格外生性假设就会被违背。

（3）相对于结果变量的变异，预测变量在不同时期间（或在横截面FE模型中的个体之间）必须有足够的变异。何谓足够？这是很难量化的。尽管如此，显而易见的是，不怎么变化的预测变量几乎对结果没有影响，就像OLS分析中不能用一个常数预测一个变量，也难以用一个近似常数预测一个变量。

（4）前面观点的一个推论是，仅以线性变换形式随时间变化的变量被看作是不随时间变化的。因此，比如年龄这类变量不能被纳入跨时间的FE分析中，因为在时点2的年龄等于在时点1的年龄加上一个常数。因此，纳入以某一近似线性变换形式随时间变化的变量会产生问题。

（5）预测变量必须被可靠地测量。正如Wooldridge指出的，“对一个测量较差的自变量进行差分后，相对于它与经典测量误差所导致的差分误差的相关度，其差异减小了，这会产生潜在的、可观的偏误”（Woold ridge，2006：245）。




针对连续型变量的随机效应模型



因为FE模型不允许我们评估不随时间变化的变量（或在家庭、组织或社区的应用中，在这些单位内个体之间无变异的变量）的大小，所以人们很想找到能够产生这些变量估计值的模型。在这些模型中，一个被经常使用的模型是随机效应模型（random effects，RE）。像FE模型一样，RE模型可以由方程15.1导出。但是，随机效应模型和固定效应模型的假设不同。FE模型假设α
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 代表一组固定参数，通过差分，它们被排除出模型；而RE模型假设每个α
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 是均值为0、方差为常数的正态分布随机变量，且独立于z
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 、x
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 。这是一个很强的假设。幸运的是，它可以用Hausman（1978）提出的检验方法检验。其策略是估计相应的FE和RE模型，并用Hausman检验比较其系数的相似性。如果系数无差异的零假设不被拒绝，我们可以得出结论，α
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 的独立性得到支持，这意味着RE模型产生的系数是无偏的。因为RE模型产生z
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 效应的估计值，所以如果独立性假设得到满足，那么用RE模型更好。如果不满足该假设，我们必须接受FE模型而放弃z
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 效应的估计。Hausman检验是非常严格的，经常不能支持RE模型。Bollen和Brand（2008）提供了一系列比较FE和RE模型的其他统计量，以及构建混合模型的方法。Bollen和Brand的方法基于结构方程模型，这已经超出了本书的范畴，但在下一章我们会简要地予以讨论。

我们如何估计RE模型？其细节已经超出我们这里所能考虑的范围，但可以简单介绍一下它的一般方法。因为我们假设α


i




 与解释变量不相关，这些变量的系数可从单一截面数据中得到一致的估计。然而，这样做至少会忽略一半数据（如果是两个以上的时点，被忽略的数据会更多）。合并数据且使用OLS估计会产生对系数的一致估计。然而，这些方法都不能产生正确的标准误。其原因是误差在时期内连续性地相互关联。用一个单一合成误差项替换方程15.1中的两个误差项，我们可以很容易看到这一点：
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因为α
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 被包括在每个时点的合成误差项中，v
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 在时期内连续性相关，其相关性可由下式表达：
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这里，σ
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 ）。我们可以推导出排除误差连续性相关的广义最小二乘变换式。定义
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我们可以写出：




注意，方程15.17与方程15.13的相似性。（方程15.13的）FE估计量是用每个观测值减去个体在时期内的均值，而RE变换式是减去一定比例的时期均值，其比例大小取决于σ
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 和T
 。一旦λ
 被估计出来（可以用几种方法完成，我们对此不加以关注），我们可以用方程15.17，通过OLS估计跨时期合并数据，我们可以得到一致的系数估计值和正确的标准误。

最后，通过在方程15.17中重写误差项，我们能够看到FE和RE之间的关系为：




此方程直接来源于方程15.14。从方程15.18中我们可以清楚地看到，方程15.17中的误差项用1-λ
 来对未观测效应进行加权。因此，当λ
 接近1时，RE估计值接近FE估计值，而偏误接近为0。相反，当λ
 接近为0时，较大比例的未观测效应留在了误差项中，因而根据定义，偏误增加。




一个具体例子：中国收入的决定因素



在这里我用中国家庭收入的决定因素作为例子，介绍如何针对连续型因变量估计和解释FE和RE模型。像其他地方一样，在中国，社区之间存在显著的收入差异。在中国城镇分级中（从农村到直辖市——北京、重庆、上海和天津——有七级分类）等级较高的地方，平均家庭收入也较高。但是，在人口特征上，他们也具有较好的人力资本并从事较高报酬的工作，我们从表15-1中可以看到这些。表中展示了7个城镇分级中每个层级的平均受教育年限、职业地位（ISEI）和人均家庭收入。由此，我们要考虑一个问题，即人力资本与其他因素和家庭收入之间的关系在多大程度上反映的是劳动力市场上和其他影响收入条件的社区差异——例如，那些具有大学受教育程度的人不成比例地迁移到首都。

为了研究家庭收入的决定因素，我估计社区层次的FE（和RE）模型，以从分析中排除未被测量到的社区特征。此分析是基于前几章都使用过的1996年中国抽样调查。此调查的抽样设计包括100个村和100个城镇社区，从每个社区获得约30个家庭户的信息（附录A提供了研究设计的详细内容和获取数据的方法）。



表15-1 1996年中国成年人按居住地规模划分的社会经济特征






在此分析中，我用受教育年限、职业地位、受访者或其配偶的年龄（以年龄较高者为准）、家中工作人数、家户是否参与各种形式的家庭企业等变量预测家庭收入。（因为在调查中没有用于确定户主身份的变量，我用受访者和配偶中较高社会经济水平的特征代表家庭户主的特征。如果我们的受访者是户主的其他亲属，例如成年子女或兄弟姐妹，我们测量户主特征的变量就会不正确。在一项严谨的分析中，我会建构一个更加细致的判断原则来判定谁是户主或如何描述家户的社会经济地位。但考虑到当前的目的，这种替代已经足够了。）当然，我们预期家庭成员的受教育年限和职业地位会影响家庭收入。此外，家庭收入可能随年龄而增加，年龄可以被看作是经验的代理变量。关于从事农作物生产、农副业或非农副业的效应，我没有明确预测，但我认为这些经营会影响收入。

表15-2给出了FE模型的估计结果，出于比较的目的，我也给出了我们在前面碰到的OLS模型的估计结果。“ch15_1.do”和“ch15_1.log”是产生这些结果的Stata文件，可从网站下载。



表15-2 1996年家庭收入（人民币）决定因素的OLS模型和FE模型估计值的比较（

 

N


 
=5342）






注意，FE模型和OLS模型的估计结果明显不同。有趣的是，受教育年限的效应在FE模型中比在OLS模型中明显要强，在一定程度上与我的预期相反。此前我可能会预期收入的社区差异与受教育年限的社区差异之间的相关会导致OLS分析夸大受教育年限的效应。此外，年龄的效应在FE模型中勉强显著，而在OLS分析中根本没有影响，也许是因为年轻人倾向于迁到高收入领域，从而减小了在FE模型中出现的年龄对收入的正面影响。两种分析都显示，在控制了社会人口特征后，种植农作物的家庭的收入显著高于不种植农作物的家庭，而经营非农业企业的家庭明显挣得较少。虽然它们的符号和显著性水平在OLS和FE分析中没有实质性的差异，但与OLS模型相比，其效应在FE模型中明显减小。总之，很明显，FE产生的结果与OLS分析产生的结果很不同。因为FE方法排除了由同时影响预测变量和结果变量的社区因素引起的偏误，此方法明显比OLS回归要好。

但是，我们能做得更好些吗？RE模型怎样呢？回想FE模型的一个重要缺陷是：不能研究在分析单元内不在个体之间变化的特征（或个体不随时间变化的特征），因为它们在差分步骤中被剔除了。RE模型不受此缺陷的影响。因此，举个例子，用RE模型我们可以研究诸如社区在城镇分级中的位置等特征。然而，正如前面讨论过的，只有在未观测效应α
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 独立于其他变量（观测到的随时间变化或在分析单元内的个体之间变化的变量x
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 ，观测到的不随时间变化或在分析单元内的个体之间不变化的变量z
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 ，以及异质性误差ε
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 ）时，RE系数才是有效的。可以检验这个假定，其方法是用Hausman检验比较FE和RE模型中相应系数的相似性（用Stata进行检验的具体方法，见可下载文件“ch15_1.do”）。结果是系数相似性的假设被拒绝，这意味着RE模型估计是有偏的，因此我们必须选择FE估计。要记住，并没有拒绝FE和RE系数之间无差异的零假设，可能意味着两组系数非常相似，也可能是标准误太大以至于无法得出这种推论。也就是说，即使通过了Hausman检验，你们也应该避免轻易接受RE估计的合理性。正如前面提到的，针对这类问题，在模型设定方面有较大灵活性的高级方法见Bollen和Brand（2008）。




针对二分结果变量的固定效应模型



针对二分结果变量的FE模型，其逻辑与连续型变量的情况相似，但步骤有点不同。让我们从针对两个时点的二项逻辑斯蒂回归的FE模型开始，写出一个类似于方程15.1的方程：
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 =1而不为0的概率，其余各项与方程15.1中的定义一样。此外，我们需要假设在个体内，y
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 彼此独立。因此
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因为我们的目标是在控制不随时间变化的协变量时估计μ


t




 和β
 ，所以我们只用个体内的变化估计这些参数。因此，由于那些结果变量y
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 在时点1和时点2之间不变化的个体没有提供任何信息，因此我们从样本中删除了他们。结果剩下方程15.20的中间两行。我们对这些概率的比率取对数，得到一个把z
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 和α
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 “差分掉”（differences out）的方程：




代入方程15.19中的右边各项，我们有：




注意，对于那些在时点1和时点2结果变量取值不同的人，方程15.22中的结果变量与时点2“正”结果的对数比率是等价的。因此，方程15.22可简化为一个传统二项逻辑斯蒂回归方程，其中预测变量是各x
 的差分值。然而，因为方程15.22只对那些结果发生变化的个体进行估计，通常样本规模相对于整体样本而言有较大缩减，所以在解释FE逻辑斯蒂回归结果时，应记住这个问题。

可以借助条件最大似然估计将FE估计一般化为允许每个人有两个以上时点（或在一个分析单元中有2个以上的个体）的观测值。也就是说，当每个单元存在两个以上的观测值时，问题变为一项条件逻辑斯蒂回归分析〔所涉及的代数知识在Allison（2005：57-59）中有简要介绍；也可以参见StataCorp（2007）中-clogit-的命令条目以及引用的文献〕。




针对二分结果变量的随机效应模型



与连续型变量的情况一样，除了FE模型，我们也可以估计RE二分逻辑斯蒂回归模型。二分结果的RE模型不仅有助于估计相同分析单元内不随个体变化的变量效应，而且其分析不局限于结果随时间变化的观测值。与连续型变量的情况一样，这里的逻辑斯蒂回归RE模型也对未观测效应有同样的假设：它们是一个期望值为0、方差为常数的正态分布，且独立于随时间变化和不变的观测变量。与连续型变量的情况一样，独立性假设可以用Hausman检验进行检验。




一个二分结果变量的具体例子：迁移对南非黑人入学的影响



为了说明如何推导和解释二分结果的FE和RE模型，我来介绍Lu和Treiman（2007）研究的一部分，他们分析了在南非劳动力迁移和汇款对子女上学的影响。由于种族隔离时代对居住权利的限制，许多南非黑人被迫居住在农村的“黑人家园”，这些地区是南非最贫瘠的地方。结果是：许多人——主要是男性，有时也有女性——离开他们的家园并在南非“白人”地区寻找工作。大多数情况下，劳动迁移者都会给他们的家庭汇款。

Lu和Treiman研究的问题是：汇款是否有益于家中留守的孩子，即是否能提高孩子入学的可能性。有人会认为汇款提供的额外收入增加了入学的可能性。但也可能是父母希望他们的孩子继续上学，因此决定外出打工以挣得相关费用。也就是说，也许有同样的未被测量到的家庭特征同时决定了迁移决策和上学决策。如果这是事实，那么汇款与入学之间的相关系数将是有偏的。然而，一个跨时期（over-time）FE分析可以控制这种情况（这需要假设所有其他未测量特征不随时间变化）。

Lu和Treiman利用在2002年9月至2003年9月间开展的南非劳动力调查中南非黑人的这部分数据（黑人人口占南非总人口的78%），研究了2002～2003年间入学率的变化，把入学率变化作为家庭迁移—汇款状态变化及其他随时间变化的家庭特征（家庭收入、家庭成员获得的最高学历、家中的子女数、家庭的户主是否为女性，以及调查年份）的函数。此外，他们把孩子的年龄也作为预测变量。尽管此变量被看作不随时间变化，因为时点2的值是时点1的值的完全线性变换（age
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 =age
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 +1），回想方程15.7，为了检验效应随时间变化的可能性，这些变量可以被纳入FE方程中；与这些变量相关的系数提供了时点2相对于时点1效应大小的差异。在当前的例子中，我们猜测，对南非黑人来说，孩子的年龄对入学的影响在种族隔离时代结束后会逐年下降，因为上学已经变得越来越有可能。

表15-3展示了三种估计：FE模型、RE模型和用全部样本而不是像FE模型所要求的那样只包含改变了入学状态的那部分样本的RE模型（有关如何进行分析的详细内容，参见可下载文件“ch15_2.do”和“ch15_2.log”）。



表15-3 迁移和汇款对2002～2003年南非黑人儿童入学影响的OLS模型和FE模型估计值的比较〔
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（FE）=2408个儿童；
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（full RE）=12043个儿童〕






先来看FE模型的结果。它们为该研究的核心假设提供了重要支持，即在控制了其他因素的影响后，如果劳动迁移者汇款回家，那么该家庭的孩子相对于生活在没有迁移者家庭中的孩子，入学的比率增加50%（确切地说是1.49倍=e

0.399



 ）。然而，重要的是要弄清楚这个结果究竟显示了什么。回想我们所预测的是那些在2002～2003年间入学状态发生了变化的儿童的入学可能性，他们仅占所有南非黑人儿童样本的20%。因此，结论只适用于这个被筛选过的子样本。此外，对这个子样本而言，其他变量对入学比率没有什么影响。有趣的是，2002～2003年间孩子的年龄对入学影响的差值是负值，这说明正如所假设的那样，年龄的作用在2003年比2002年略低。

下一步是估计与前两列显示的FE模型相对应的RE模型。回想只有在未测量效应独立于测量效应和异质性误差时，随机效应模型才能被合理地解释。为了判断是否符合这种情况，我们用Hausman检验对FE和RE模型中相应系数的相似性进行检验。因为我们只对迁移—汇款效应估计的相似性感兴趣，我们将Hausman检验限定在那两个迁移—汇款虚拟变量上。结果我们不能拒绝零假设（p
 =0.47），因而我们得出结论，FE和RE分析在迁移—汇款状态上得到相似的结果。我们因此可以解释RE模型。

事实证明，RE模型的结果与FE模型的结果相似。当然，对两个迁移—汇款变量来说，这是必然的，否则，系数相似性的零假设就会被Hausman检验拒绝。对于FE分析所使用的受限样本，RE估计的结果表明，有汇款家庭的孩子其上学的比率比那些没有迁移者家庭的孩子高40%多。此外，家庭收入和孩子的年龄在两个模型中具有相似效应。然而，在RE分析中，我们还可以包括两个取值不随时间变化的变量：性别和居住在城镇。有趣的是，男性显得比女性更有可能在2003年入学。但是，居住地（城镇相对于农村）没有影响。

但是，问题依然存在，那就是：如果使用全部样本而不是限定为那些入学状态发生变化的20%样本，RE模型是否会产生相似的结果。为了判定这一点，我们对所有南非黑人儿童估计RE模型。同样，为了判定全部样本的RE模型是否可接受，我们比较该模型与FE模型系数的一致性。结果是我们再次不能拒绝零假设（p
 =0.72）。

对于汇款效应，我们再次得到了相同的结论——它们使入学比率提高了近45%。然而，对于全部样本，所有其他效应都是显著的，只有两个例外：有迁移者但没有汇款的家庭与没有迁移者的家庭相比没有区别，且在控制了其他因素后，生活在户主为女性的家庭中的孩子与其他孩子相比在入学方面没有多大差别。此外，大部分使用全部样本的RE模型估计出的效应都要比另外两个模型的大。入学比率随家庭受教育水平单调递增；家庭收入效应是受限样本模型结果的2倍；学龄儿童数对入学具有正效应；男性比女性更可能入学，居住在城镇的人比居住在农村的人的入学可能性大。




文献注释



本章的许多内容都来自Allison（2005）和Wooldridge（2006），两者对FE和RE模型都做了非常精彩的介绍。其他对FE及其相关模型的有用讨论可见Chamberlain（1980）、Hamerle和Ronning（1995），及Halaby（2004）。关于如何把这类模型应用于社会科学家感兴趣的实际问题，可见Geronimus和Korenman（1992），Ashenfelter和Krueger（1994），Frankenberg和Mason（1995），Budig和England（2001），Campbell和Lee（2005），Hotz和Xiao（2005），Hotz、Mullin和Scholz（2005），Buttenheim（2006a，2006b），Nobles和Frankenberg（2006），以及Lu和Treiman（2007），这些研究都提供了具有指导性的例子。




本章小结



我们在本章介绍了两种技术——固定效应和随机效应模型，它们可被用于处理可能引起有偏估计的忽略变量问题。这两种方法的关键是把结果的差异作为预测变量在时期内的差异或在组内（家庭、社区等）个体间差异的一个函数来预测。我们讨论了每种方法所隐含的假设。我们介绍了两个具体例子：一个涉及连续型因变量，而另一个涉及二分因变量——因为这两种情况有些不一样。针对二分结果变量的FE模型往往只对原始样本的某一子样本进行估计，因为结果变量在时期内不发生变化或在相同组内的不同个体之间没有差异的样本必须从分析中被删除。此外，FE模型不能估计取值不随时间变化的变量效应，不管该变量是否被测量；而RE模型则可以。正是出于这两个原因，当RE模型的假设得到满足时，应该选择RE模型。




第16章 思考与未来的方向：研究设计和解释问题





本章内容



本章将对研究设计的各个方面进行综述，其中有些方面在前面已经提到，而另外一些则是新的。在介绍过程中，我在本书已涵盖内容的基础上再简要讨论一些高级统计技术和方法。这些方法可帮助你们充实数据分析的“工具箱”（tool kit），了解社会科学中进行数据分析的最新技术，这也是你们现在能够解决的问题。然后，我对概率抽样的重要性和考虑总体的各类方法给予评论。最后，我以如何做好实际研究的一些建议结束。




研究设计问题



在本节中，我通过用非实验数据回答研究问题介绍一些有关恰当的分析设计方案的问题。



比较是核心



采取下列表达形式的写作计划并不少见：我想研究护理人员，并且我找到一个用来分析的护理人员样本；或我想评估某学校实施的一个新教育项目，我有一个来自那个学校的学生样本。这些计划面临的问题是你不能研究常量。例如，如果你想知道护理人员是否更加容易抑郁，那么你就需要找一个包括护理人员和非护理人员的样本。类似地，如果你想知道是什么因素促使人们迁移，那么你就需要找一个包括移民和非移民的样本。如果你想评估某一项目的效果，你就需要找一个包括已实施的项目和未实施项目的样本（或者实施项目前后的数据——尽管跨时期比较存在一些特殊问题，本章稍后会讨论这些问题）。这是一个极为简单却经常在数据收集时被忽略的要点。例如，如果你有一个移民或罪犯或护理人员的样本，那么你只能研究移民或罪犯或护理人员的不同类别之间的内变异（internal variations），而这些可能不是你真正感兴趣的。

如果你只从感兴趣的总体中进行抽样，那么你就得依赖研究之外的数据做比较，这经常需要尝试与不可比的数据进行比较。在这种情况下，研究者有时候将来自某一特定总体的样本数据与被假设适用于某个标准总体的模式相比较。例如，最近一项关于北京流动儿童上学的研究（Chen and Liang，2007）是基于一项有学龄儿童的迁移家庭户的调查。依据这个调查数据，研究者计算和报告了这些孩子中不在学的比例。这里，不言而喻的——只是没有明说的——比较对象是所有不是迁移者的北京儿童都上学。但是，我们没有特别的理由来假定这一点。其实，社会科学家对自己社会所做的那些假设经常被证明是错误的。因此，我强烈建议采用明确可比的数据。

如果比较是分析的核心，那么接下来的问题显然是：什么样的比较适合于什么样的研究目的呢？


总体分组、总体和历史时期
 在社会科学中，一个常见的研究问题是总体分组（男性与女性、种族分组等）是否在某一结果和影响此结果的因素方面存在差异。在第6章的“组间比较的方法”一节中，我们看到了如何处理这种分析性问题。我在这里简要回顾一下此方法。

为了判断一组预测变量X
 和某个结果变量Y
 之间的关系是否在某一总体的所有分组中都存在，或者组间是否存在差异，我们来估计三个预测方程（它们可以是OLS方程或适合于某些非线性模型——例如，某些形式的逻辑斯蒂回归模型——的方程）：







在方程16.1至方程16.3中，X


i




 是预测变量，而G
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 是总体分组，每一组（除了第一组）由一个编码为1的虚拟变量表示，属于此分组编码为1，否则为0。为了判断我们是否需要假设在不同分组中X
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 和Y
 存在不同关系，我们比较模型3（方程16.3）和模型1（方程16.1）（我们通过评估R
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 增量的显著性来实现，或者同样可以通过评估模型3中的c′
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 和d
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 是否全部不显著地不等于0来实现）。如果模型3比模型1显著地拟合得更好，那么我们得出结论，所研究的社会过程存在组间差异并且问一个附属问题：这种差异是仅仅截距项不同，还是斜率也存在差异？（我们通过评估模型3和模型2之间R

2



 增量的显著性来实现，或等价地通过评估模型3中的d


ij




 是否全部不显著地不等于0来实现。）注意，此方法只适用于组别能被看作是外生于研究结果时的情形，即适用于性别、种族等分组变量。在控制了模型中的其他预测变量后，如果进入某组别与结果相关，那么OLS回归中预测变量与误差无关的假设就被违背。此时，应该用本章后面讨论的内生变换回归（endogenous switching regression）方法，这样能得到各效应的无偏估计。

如果模型3或模型2被证明是更合适的模型，那么就可能对各组在平均结果上的差异进行分解，可运用第7章讨论的分解均值之差的方法。注意，在第7章介绍的分解方法是在OLS回归背景下讨论的。同样的方法可以被用于分解因变量的对数或对数比率的差异〔以Treiman和Roos（1983：636-640）的研究为例〕，但分解的结果在直观上没那么容易理解。

评估组间差异的另一种方法可以从下面的一个方程开始：




因为在方程16.4中Y
 的预测值只是每个组中Y
 的均值，在比较方程16.3和方程16.4（或方程16.2和方程16.4）时，要回答的问题是，各组在结果上的差异在多大程度上可以被其他预测变量的组间差异解释。

同样的方法也可以被用来进行不同时期的比较。例如，我们想知道政治态度（自由主义与保守主义）与接受堕胎之间的关系在20世纪70年代和21世纪初是否一样。在前一时期罗诉韦德案（Row v.Wade）使堕胎第一次合法，在后一时期反对堕胎已成为共和党候选人在竞选总统时的必要表态。在这种情况下，在方程16.1到方程16.3中G
 变量是时间，X
 变量是政治态度。当然，同样的逻辑也适用于对组间差异在不同时点之间变化的比较，但这需要考虑三维交互项，因而其复杂性有所增加。例如，我在第6章介绍组间比较方法时，所用的例子是1974年时受教育程度和宗教派别的交互项对接受堕胎的影响，同样的分析可以用2006年的数据重复再做，这样可以评估“堕胎之争”在过去32年是怎样影响人们观念的。

某些跨时期比较对估计问题很敏感，因为不同时期的数据之间可能不独立。诸如平均受教育水平等汇总测量就存在这样的问题。由2005年美国数据计算的此变量数值几乎与2000年的数值没有区别，因为两次计算都是基于差不多一样的人口。因此，这两次的观测值之间不独立。处理观测值之间不独立——称为自相关（autocorrelation）——的方法，以及处理其他时间序列数据（time-series data）特殊特征的方法都得到了很好的发展；见Stata手册的Time Series［TS］（StataCorp，2007）。时间序列方法在经济学中被广泛使用。另一种源自追踪研究——追踪研究是指同批个体被调查两次或以上，通常是间隔几个月或几年——的数据，在经济学和其他社会科学中也被广泛使用。这种结构的数据提供了执行前一章讨论过的FE和RE分析的基础。这些技术和其他处理观测值的非独立性技术被称为XT
 〔截面时间序列（cross-sectional time series）〕模型。这类模型超出了本书所能考虑的范畴。对它们的规范介绍，请参考Stata 10.0手册的Longitudinal/Panel Data
 ［XT］（StataCorp，2007）和Sayrs（1989）、Wooldridge（2002）、Hsiao（2003）、Baltagi（2005）及Greene（2008）的教材。Sayrs的教材十分容易理解，Greene的教材也较容易理解，其他三本有点难度。

当然，截面比较（cross-sectional comparisons）和跨时期比较（cross-temporal comparisons）可以扩展到两个以上的比较（两组以上或两个以上的时点），而且分组可以是一个国家的子人群或不同国家的人群。以后者为例，见Erikson和Goldthorpe（1987a；1987b）。

进行跨人群或跨时期比较的原因是要检验一些有关不同人群或子人群如何不同或如何随时间变化的假设。如果你有一个先验假设，那么这是一个合理的策略。但是，你的结论很容易被反驳，即你假设的和观测到的差异是虚假的，因为它们反映的是组间或时期间的差异，而这些差异同时影响自变量和因变量。二分比较对此反驳非常敏感，因为任何其他因素都可能解释此差异。

实际上，社会科学领域的每位研究生对任何观测到的差异都可以编造一个事后解释！如果你们不相信我，只需对你们的朋友做一个简单的测试：编造一个他们不知道或不了解的有关某社会或人口的研究结果，或者更巧妙地以相反或改变结果的方式报告某个发现，然后等着看他们给你们的解释是多么五花八门。我曾在鸡尾酒会上这样做过，我发现每个人都认为我对职业声望分层在世界各国基本一致的发现（Treiman，1977）是一个显而易见的事实。然后，我开始告诉他们职业声望分层在俄罗斯就非常不一样，接着就得到各种各样有趣的解释来说明俄罗斯显然应该不同（尽管根本没有不同）。三组（时点）比较比两组（时点）比较的限制更大，进行更多组（时点）比较就更是如此了。

作为一个恰当的例子，我们来考虑历史性的比较。Nee（1989；1996）认为中国向市场经济转型降低了干部的权力而提高了“直接生产者”的权力。正如Walder在一篇评论（1996：1064）中指出的，其难点是许多事情随时间发生了变化：


时间（作为一个测量指标）的问题是许多其他变化在概念上与市场扩散截然不同，而它们也可能影响权力和收入的分配，也会随时间发生变化，并在不同区域以不同速率发生。某些新兴市场经济发展很快，而其他一些则不然；国家政策可能仅在某一时期给谷物生产者提供了额外利润；民营企业可能在某些区域迅速发展但在其他区域仍处于边缘；资本可能高度集中在某些区域，而在其他区域却更加分散或缺乏。所有这些进程都影响权力和收入的分配；对市场分配的任何依赖时间的测量必须谨慎地控制以上的进程。


这个难点常见于两个个案之间的比较，包括跨时期和截面比较。这个难点有时也被称为“太多自由度”问题，因为对所观测到的现象有太多五花八门的解释。基于此原因，小规模比较在证明相似性方面比在解释差异方面更加有帮助。有时候展示某一社会或某一时点的发现也在其他不同时间和地方存在也是有帮助的。如果是这样，我们可以更加有信心认为我们验明了一个一般现象而不只是一个特殊结果。

相比之下，考虑由Almond（2006）进行的对“胎儿的初始状态”假设（Barker，1998）的检验。假设认为妇女在怀孕时经历的有害事件对出生的孩子有长期影响。用1960年、1970年和1980年人口普查测量的教育获得、职业地位、收入、残疾，以及其他结果，Almond分析了1918年流感大流行的后果来验证这个推断。他发现存在很强的效应，其中一个如图16-1所示。图16-1给出了按1918～1920年间出生季度分布的1980年时男性的残疾率。因为只有在流感大流行时在子宫内的人的残疾率明显更高，而在此之后出生的人的残疾率又回到原来的趋势线，我们可以排除未被测量的、与流感开始流行一同发生的其他变化。更确切地说，任何其他解释都得给出完全与流感一致的时间模式，在此案件中这是极不可能的。






图16-1 1980年男性分出生季度的残疾情况（因肢体伤残而不能工作）




资料来源：Almond（2006），图2。



自然实验
 这类分析是非常令人信服的，因为它们构成了自然实验（natural experiments）。正如我们已经看到的，绝大多数非实验研究的难点是我们可能忽略了那些同时影响结果和预测变量的变量，因而使估计值产生偏误。自然实验通过关注在总体中可被认为是随机分布的自然事件而减小或排除了忽略变量偏误（omitted variable bias）。因为在1918年10月流感大流行没有任何征兆，到1919年初基本结束，我们因此有理由将那些在流感大流行月份内仍在子宫内的人看作实验组，而将那些在流感大流行之前和之后在子宫内的人看作控制组。除了那些在流感大流行期间正好在子宫内的人运气不好外，在这些组间没有差异，我们可以合理地推断其结果的差异是由于受到流感大流行的影响。当然，不是所有的怀孕母亲都感染了流感。但是，我们知道大约三分之一的育龄妇女确实被感染了，如果流感确实有影响，此比例对揭示受到影响的结果差异而言已经足够大。Almond的文章也探索了流感大流行的严重性在州与州之间的差异（state-to-state variation），他的文章是如何做这类分析的典型。

对于自然实验的其他例子，其中一些在如何彻底地克服潜在忽略变量偏误方面比另一些更具说服力，见Deng和Treiman（1997），Ansolabehere、Snyder和Stewart（2000），Abadie和Gardeazabal（2003），Lassen（2005），Oster（2005），Treiman（2007a；也可见第7章对此例子的讨论），以及Lu和Treiman（2008）。


多层分析
 当你们有许多比较组（许多时点、许多国家等）时，从将每组看作一个离散点（通过在模型中纳入一组代表各组的虚拟变量）转向从不同维度（如用经济发展水平、城市化程度等来描述各国的特征）给每组赋值是很有意义的。其中最好的方法是在两个或更多层上进行分析。在后面这种方法中，我们定义了宏观社会“环境”（例如，在教育研究中的班级或学校，或两者；在跨国研究中的社会；在跨时期比较中的出生队列或历史时期；等等）。然后，对每种环境分别估计一个微观方程（代表某些社会过程），而且代表微观过程的系数变异根据环境特征来预测。

举例来说，假设你希望检验兄弟姐妹数对教育获得的负效应在学费占家庭总收入比例较高的家庭中是较强的。下面是针对这一分析的典型设置：
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这里，j
 =1，2，…，J
 代表环境，或层-2的分析单元（此例指学校系统），且I
 =1，2，…，n


j




 代表环境内的个体（层-1的分析单元）。层-2方程明确表明，层-1的截距项和斜率都是G的线性函数，即随环境不同而变化〔或者，在这个例子中，当学费较高时，兄弟姐妹数对应的（负）斜率（在绝对值上）比较大；在此例中，我对层-1方程的截距项没有提出任何假设，但我们可以设想当学费很高时教育获得水平较低〕。当然，层-1方程可以包括一个以上的X
 变量，而层-2方程可以包括一个以上的G
 变量。

为了体会多层分析的优势，我们以Lee和Bryk在1989年发表的一篇文章为例，他们分析了高中学校在课程组织上的差异对标准数学测验成绩分布的影响。这篇文章是多层分析标准教材（Raudenbush and Bryk，2002）的作者之一写的，不仅提供了令人信服的实际例子，而且以非常清楚的方式讲述了一些技术问题。使用来自高中及以上（High School and Beyond）学校研究项目的数据（160所高中的10187名学生），Lee和Bryk证明，与有多种课程和多种选择的“大型购物中心”式的学校相比，在对所有学生有标准课程要求的学校中，学习成绩趋向最高，不同种族和社会经济地位的学生差别最小。他们引用这种课程组织上的差异作为天主教学校趋向更加成功的主要原因，尽管这一现象众所周知，但我们以前没有很好地理解。

我们有多种方法来进行多层分析，包括在第10章讨论的例子中Treiman和Yip（1989）用来讲解回归诊断方法的元分析方法（meta-analysis）。技术细节已经超出了本书的范围。DiPrete和Forristal（1994）的一篇文章对此做了很好的介绍，他们强调实际应用，并介绍了这些技术可以用来做什么研究。Mason（2001）的一篇文章对各类多层分析方法给予了关注，这些方法用来处理因聚集在较高层分析单元（如家庭中的孩子、教室内的学生）内而不独立的观察值。也有几本教材主要介绍多层分析，其中Raudenbush和Bryk（2002）的教材是标准教材，但对技术要求较高，Goldstein（2003）的教材也类似；Snijders和Bosker（1999）的书则相对容易。其他的实际应用例子，见Entwisle和Mason（1985）关于社会经济发展水平与生育率之间关系的研究，DiPrete和Grusky（1990a；1990b）及Grusky和DiPrete（1990）关于美国社会经济地位获得的时期变化研究，以及Sampson、Raudenbush和Earls（1997）关于社区功能在减少犯罪方面作用的研究。



内生性、样本选择偏误及其他影响正确因果推论的因素



在这一节，我讨论几种密切相关的情况，它们要求通过特殊处理来避免有偏估计。我也简要介绍一些前几章没有提到的标准解决方法。


干预效应（treatment effects）
 内生性（endogeneity）是指一个或多个预测变量与影响结果的未观测变量相关的情形。因为未观测变量的效应被归因于误差项，所以与这些未观测变量相关的预测变量的系数是有偏的。一种常见的情形是，我们想评估某一干预效应，但这个效应本身就依赖于未被观测到的因素，且这些因素又影响了结果，这就会产生内生性问题。例如，如果在某一发展中国家里助产士被安排在健康情况最糟糕的农村，那么我们对助产士对健康影响的评估会因没有控制这种非随机指派而产生向下的有偏估计〔见Frankenberg和Thomas（2001）使用前一章讨论过的固定效应分析法（差分法）分析印度尼西亚的数据，获得了正确的估计值〕。类似地，如果（由于未知的原因）不能获得高工资的工人更加可能加入工会的数据，那么对工会会员——这里被看作是“干预”——工资效应的OLS估计将产生向下的有偏估计。作为如何用干预效应方法进行一项研究的有趣例子，见2006年Brand有关工作变换对后续工作质量影响的研究。

修正内生性问题最显而易见的方法是测量所有被认为影响结果的因素。我们在第6章介绍常规最小二乘回归时用过这种方法，当时我们采取不断增加变量的方法讨论不同模型的情况，目的是评估引入的新变量如何改变模型中已经存在的变量效应。我们在这里看到，内生性偏误是忽略变量偏误的一种形式。

然而，测量所有潜在地影响结果的变量并不总是可能的：一方面是因为我们是重新分析已经收集好的数据；另一方面是因为分析者不能识别所有对结果有潜在影响的因素，但这些因素与明确测量的变量相关——例如，所有可能使个人加入工会以及与他们作为雇员获得高工资的能力相关的因素。因此，我们需要采用修正内生性偏误（以及它的近亲——样本选择偏误）的方法。我们已经讨论过其中的一种方法——固定效应或随机效应模型，当我们对个体在两个以上的时点进行了测量或对组内（如家庭或教室或社区）不同个体进行了测量时，能够使用此方法。当得不到此类数据时，可以考虑其他几种分析方法，但它们都超出了本书能够涵盖的范围。关于建立因果关系应注意哪些方面，见Holland（1986）以及Rubin、Cox、Glymour和Granger的评论，以及Holland的回应；还有Winship和Morgan（1999）。


工具变量回归
 有一种处理内生性问题的方法在经济学家中非常流行，被称为工具变量（instrumental variable，IV）估计。如果可以找到一个变量（Z
 ），它与影响结果（Y
 ）的未观测变量（u
 ）无关，与模型中被认为和未观测变量相关的变量（X
 ）相关，在控制了观测和未观测变量的作用后与结果变量无关，那么，Z
 可以被用作X
 的一个工具变量以获得X
 对Y
 效应的相对无偏估计。

例如，细想1990年发表的一篇文章，Angrist研究了越南战争期间在部队服役对人一生收入的影响。估计OLS方程的难点是，参加部队的决定可能与影响收入的未被测量到的因素相关。Angrist充分利用了一个事实，即在战争期间的多数时间，抽奖系统被用来决定谁将被征召入伍。虽然存在许多特例，但那些抽到小数字的人被征召的概率更大，这使得抽奖数字的指派成为一种自然实验——某人的抽奖数字与服役的可能性相关但不与其他影响服役和随后收入的因素相关。因此，抽奖数字是修正越南老兵身份对收入影响的一个很好的工具变量。

IV估计很有用的另一种情形是因果顺序模糊不清。假设我们观测到，没有工作的妇女比有工作的妇女更可能精神抑郁。我们能得出就业可以避免抑郁的结论吗？也许可以。但是，因果顺序可能相反：抑郁的妇女很可能不想求职或保持工作。解决这个问题的一种方法是为就业找一个工具变量。一种合理的选择或许是母亲是否曾经工作。众所周知，如果母亲工作，女儿自己也更可能工作。但是，我们没有特殊理由认为，在控制了妇女自己是否工作后，其母亲的就业状况会影响其自身患抑郁症的可能性〔这个例子来自Ettner（2004）〕。因此，母亲工作可以满足作为工具变量的条件。

IV估计很有用的最后一种情形是估计联立方程模型（simultaneous equation models），或有时候它们被称为互为因果模型（reciprocal causation models）。Wooldridge（2002：555）提供了一个实用的例子：在一个城市样本中，我们预期谋杀率由警力的规模决定——人均警力越多，预期人均谋杀率越低。但是，我们也预期警力的规模由谋杀率决定——（预期的）谋杀率越高，增加警力的动机越强。由于我们只观测均衡的状态——某一特定的谋杀率和某一特定规模的警力——所以识别一个联立方程模型意味着询问一个反事实问题：如果警力的规模不同谋杀率会是多少？如果谋杀率不同警力的规模会是多大？IV方法提供了一种估计此类模型的方法。

经常涉及互为因果且可以由IV模型（或由后面讨论的结构方程模型）处理的另一种情况是，当某种态度被认为影响另一种态度，但却在同一时间测量它们的时候。与其假设某一种态度由于某些原因而出现于另一种态度之前，不如将它们看作要么共同依赖于第三个变量（第11章曾介绍过的似不相关回归在这种情况下是有帮助的），要么相互影响会更明智。

IV估计的难点是常常很难找到好的工具变量，而不好的工具变量经常带来比根本不用工具变量更糟的估计结果（更大的偏误）。关于IV估计及其危险性的很好的介绍，见Wooldridge（2006，Chapters 15 and 16）。其他有用的参考文献包括Baum（2006）、StataCorp（2007）的命令条目-ivregress-，以及Green（2008）。


样本选择偏误
 当与某一结果相关的未被测量到的因素决定某一个体是否被包括在样本中时，就会出现样本选择偏误（sample-selection bias）。例如，妇女也许只有在能够获得合理的高工资情况下才会进入劳动力市场。因此，个体是否被包含在样本（劳动力市场中的人群）里是非随机的，而且依赖与结果变量（工资）相关的未被测量到的特征。只分析有工资的人就会导致有偏估计。

我们来看另一个例子。在中国，许多调查都限定于城镇户籍人口。如Wu和Treiman（2007）所展示的，在那些研究中代际流动被高估，因为那些在农村出生而获得城镇户籍的人不是农村人口的随机样本，而是农村人口中“最优秀、最聪明的”人，他们经历了长距离向上的社会流动。如果全部人口都被包括在分析中，流动程度的估计值会更加适中。


Heckman选择模型
 修正样本选择偏误（在不可能像Wu和Treiman那样重新定义人口的情况下）的一种标准方法是使用Heckman矫正法（Heckman correction procedure）（见Heckman，1979）。此方法包括（用一个二分probit方程）预测进入样本的概率（或等价地，具有某种观测结果的概率），计算每个被观测到的期望误差，并且把这些误差作为自变量纳入预测研究结果的方程。有关此方法非常清楚的讲解以及有关样本选择偏误的其他模型，见Winship和Mare（1992），将这些方法扩展到二分结果变量模型的文献可见Dubin和Rivers（1989）。

-heckman-命令的Stata条目（StataCorp，2007）用经典的例子——妇女的收入，对此方法进行了另一种非常清晰的讲解。在例子中，收入（针对有收入的妇女）由受教育程度和年龄预测，而有收入的概率由婚姻状态、家中孩子数、受教育程度、年龄（且隐含地——通过包括受教育程度和年龄变量的预测结果——由期望工资本身）预测。注意，这里的假设是婚姻状态和家中孩子数不影响收入，但影响获得收入的概率。我们可以质疑这个假设，因为已婚妇女，尤其是家中有孩子的妇女可能选择较低收入的工作，因为这种工作更容易满足她们既工作又做母亲的双重角色。

因此，这个例子暴露出此方法的一个重要缺陷。为了产生稳健结果，选择方程中的预测变量应该对被选取的概率有显著影响但对结果没有净影响。（当不存在这类变量时，仍可以使用Heckman矫正法，但它依赖对方程函数形式的假定来识别模型。然而，结果常常既不稳健也不特别具有说服力。）我们经常难以找到合适的变量。注意，这与前面讨论过的IV估计具有相似性。

关于修正样本选择偏误具有教学意义的应用，可见Mare和Winship在1984年对年轻的黑人和白人男性就业趋势的研究；Hagan对影响犯罪处罚程度的因素研究（Peterson and Hagan，1984；Hagan and Parker，1985；Zatz and Hagan，1985）；Manski和Wise（1983）对大学毕业的决定因素研究；以及Hardy（1989）基于多次普查的匹配数据对19世纪职业流动的研究，他考虑了因死亡、迁移和姓名变化的选择性。


内生变换回归
 注意，作为IV估计的一种替代方法，Heckman方法也可以用来分析内生性干预效应（endogenous treatment effects）。此时，除了-heckman-命令之外，在Stata中也可以使用独立的-treatreg-命令。内生性干预效应的问题——在指派进入“干预”组与影响结果的未被测量到的因素之间存在非零的相关关系——可相应地被一般化为以下情况，即联系干预和结果的模型参数在不同干预组之间不同，并且进入干预组的指派方法是内生性的。例如，Gerber（2000）研究前共产党员在俄罗斯时代比其他人过得好是否由于遗留的社会资本（这是基于社会联系继续有利于前党员这样的事实），或是由于一些未被测量到的因素同时影响了人们在苏联时代入党的可能性以及在俄罗斯时代获得的收入。

这类问题可以用类似于处理干预效应和样本选择问题的方法解决——更具体地说是内生变换回归模型（endogenous switching regression models）。内生变换回归模型被用于下面的情形：如果某一选择变量Z
 =0，我们观测到结果Y

1



 ；而如果Z
 =1，我们则观测到不同的结果Y

2



 。使用这种方法，Gerber得出结论，前共产主义者具有优势完全是由于与成为共产党员相关的未被测量到的特征，而不是由于苏联时代社会和政治资本的延续影响〔也可见Rona-Tas和Guseva（2001）的评论，以及Gerber（2001）的回应〕。

关于此技术的介绍和如何应用的精彩描述可以在Mare和Winship（1988）及Powers（1993）的文献中找到。其他应用可见Willis和Rosen（1979），Gamoran和Mare（1989），Long（1990），Sakamoto和Chen（1991），Manski等（1992），Tienda和Wilson（1992），Powers和Ellison（1995），Smock、Manning和Gupta（1999），Hofmeyr和Lucas（2001），Lichter、McLaughlin和Ribar（2002），Sousa-Poza（2004），以及Prouteau和Wolff（2006）的研究。


倾向分匹配
 当研究的预测变量在样本中极少出现但与其他自变量高度相关时，进行正确的因果推论会遇到另一个问题。例如，上精英大学对今后职业地位的影响是什么？解决这类问题的通常做法是对上精英大学与上其他大学相比较的职业地位进行多元回归，加上一组控制家庭背景、高中成绩等的变量。难点在于：能否上精英大学与控制变量高度相关，控制这些复杂因素并不能使它们保持不变，因为有一些控制变量取值较低的人也能上精英大学。这里，除了产生“保持不变”含义的概念问题外，还有一个严重的统计问题——“不平衡干预”（unbalanced treatments）会使标准误增大（Rosenbaum and Rubin，1983：48），导致难以拒绝没有效用的零假设。为了解决这个问题，分析者有时候会求助于配对样本，这些样本在研究变量（即“干预”变量）上不同，但在一组协变量上取值一致。但是，像Smith（1997：326-327）所解释的那样，直到最近为止，匹配研究因为“丢弃”（throwing away）大量数据而受到抵制。此外，变量稍微多一点就常常很难找到好的匹配，因为协变量数量的线性增加要求匹配数量成几何级增长。

但是，匹配统计理论的发展——源自Rosenbaum和Rubin（1983）的开创性论文——已经促进了一种方法的发展，即用倾向分（propensity score）取代经典匹配方法所要求的一大批离散匹配。倾向分是对个案之间在大量的协变量方面相似程度的数量概括。步骤包括通过协变量预测干预变量，然后把每个“干预”个案与倾向分最接近的控制个案匹配〔或有时候与几个控制个案匹配；见Morgan和Winship（2007）对有关技术问题的有益的讨论〕。由此得到的样本可以用下面方法中的一种分析：忽略不能匹配的个案，致力于匹配了的干预与控制个案之间的结果差异；将个案分成具有相似倾向分的层，并在层中比较结果〔可参见Brand和Xie（2007）对该方法的有趣应用〕；或者，把倾向分直接纳入回归方程，以得到在控制了进入“干预组”的可能性后对干预效应的估计。关键点是，通过比较具有相似进入干预组倾向的个案，我们创建了一个准实验（quasi experiment）。也就是说，我们实际上可将匹配样本看作被随机地指派为干预组或控制组，因为在给定协变量后，它们在进入任何一组方面有同样的概率。

借用Smith（1997）在介绍匹配方法时用的例子。他的兴趣在于比较两类医院——常规医院（N
 =5053）和“特殊”（magnet）医院（N
 =39）——的死亡率，后者通过有组织的实践来提高它们的声誉，被认为是护理实践的好地方。通过比较OLS分析与倾向分匹配方法，他展示了两种方法在两类医院的死亡率差异上有相似的估计值，但是，后一种方法的标准误远远小于前者。因此，根据倾向分匹配方法，特殊医院的死亡率比常规医院的死亡率在统计上显著降低，而OLS分析因不平衡设计产生了极大的标准误而不能得出该结论。

目前，有大量文献讲解倾向分匹配统计理论和应用此方法的实践步骤。Smith发表于1997年的文章是很好的开始，并提供了有用的文献。Becker和Ichino（2002）、Abadie等（2004），以及Becker和Caliendo（2007）讨论了在Stata中如何使用倾向分匹配。Dehejia和Wahba（2002）、Brand和Halaby（2006）提供了有益的评估和具体例子。Harding（2003）提供了一种特别有指导性的应用。其他应用可见Berk和Newton（1985）、Stone等（1995）、Keating等（2001）、Lu等（2001）、Morgan（2001）、Black和Smith（2003）、Lundquist（2004），以及Cohen（2005）。倾向分匹配的一个缺陷是它不能平衡未被观测到的协变量。因此，如果你怀疑存在内生性问题，需要求助于这里讨论的方法之一，或在前一章中专门为解决此类问题设计的方法。



结构方程模型



结构方程模型（structural equation modeling，SEM）是可以对方程进行系统估计的一项技术（或准确地讲，一套技术），经常包含未被测量的或潜在的概念（latent constructs）。请看一个简单的例子，即如图16-2所示的Blau和Duncan（1967：170）关于地位获得的经典模型。当我们研究职业地位是如何从一代向下一代传递时，显然这是一个多级过程：父亲受到良好的教育并有地位高的工作，儿子也更可能接受更多的教育；那些受教育程度高的人更可能获得地位高的初职（他们的社会出身也可能起了很大作用）；初职地位比较高的人更可能由此进入地位高的现职（他们所受的教育和社会出身可能继续发挥作用）。图16-2显示了父亲的职业地位通过各种“途径”传递给他们的儿子，这被称为“路径图”（path diagram）。路径最终可以由一组预测每种结果的方程表达。通过探索方程间的关系，我们可以判断联系两个变量的不同路径的相对重要性。此外，在某些情况下〔尤其是，如果某特定系数被固定（经常但不是必须）为0，或者两个或更多的系数被限定为相等——也就是说，如果模型被过度识别〕，我们可以评估模型的拟合优度。






图16-2 Blau和Duncan关于分层过程的基本模型




资料来源：Blau和Duncan（1967：170）。


在刚才讨论的模型中，每个变量只有一种测量。然而，分析者经常可以获得被认为代表某个单一隐含或潜在概念的重复测量或一组测量。在这些情况下，我们可以使用SEM对测量误差进行评估和修正。两个早期但很有指导性的例子可见Bielby、Hauser和Featherman（1977）以及Hauser、Tsai和Sewell（1983）。SEM的另一种用法是估计包括互为因果的过程，甚至包括潜在变量。这样的例子可参考Duncan、Haller和Portes（1968）。（注意，刚才所引用文献的发表时间都比较早。这并不是因为缺少最近的研究——当前的相关文献非常多——而是早期研究在模型估计方面比后来结构方程模型被广泛使用之后的文献讲解得更加清楚。因此，出于教学目的，早期的文章更有帮助。）



OTIS DUDLEY DUNCAN

 （1921～2004），被他的朋友们称为Dudley，他从根本上改变了社会分层和社会流动研究，被统计学家和社会学家Leo Goodman称为“20世纪后半叶世界上最重要的量化社会学家”。Duncan是将路径分析（结构方程模型的一种形式）引入社会学的先驱。他将路径分析（path analysis）作为技术工具，把代际社会流动重新概念化为一个多级过程，其中地位属性（如受教育程度、职业地位和收入）被建模为不仅依赖父母的地位而且也依赖个人先前的地位。Duncan也对理解社会经济地位获得的种族差异、城市内空间和种族不平等以及在职业生涯后期对态度的测量等方面做出了重要贡献。



尽管缺乏高级数学训练，但Duncan可能在使用他能够运用的统计工具方面比任何其他社会学家都好。他有一种不同寻常的能力，既能事先想清楚问题，又非常清楚如何用统计模型来表达社会学思想。引人注目并值得说明的是，因为当时对如何使用当前人口调查数据的管理规则限制，在Duncan的里程碑式的著作《美国的职业结构》（
 
American Occupational Structure

 ）（Blau and Duncan，1967）中，尽管分析者还没能看到任何一个系数，但所有的表格和估计值都被事先给出了明确界定。有趣的是，Duncan自己认为他的晚期著作《社会测量笔记》（
 
Notes on Social Measurement

 ，1984）是他最重要的贡献，但这并没有得到许多受他巨大贡献强烈影响的研究者的广泛认同。



Duncan出生在德克萨斯州的Nocona，进入大学前的大多数时间都是在俄克拉荷马州的Stillwater度过。他父亲Otis Durant Duncan也是一位社会学家，在俄克拉荷马州立大学任教授。Duncan在路易斯安那州立大学完成本科学业，在明尼苏达大学获得硕士学位，“二战”期间在美国部队服役三年，于1949年在芝加哥大学完成博士学业。他曾在宾夕法尼亚州立大学、威斯康星大学、芝加哥大学、密歇根大学、亚利桑那大学和加州大学圣巴巴拉分校任教。Duncan还擅长为电子音乐作曲，因此在不知道他是一位杰出的社会科学家的人群中，他还是一位非常知名的电子音乐作曲家。


估计SEM的策略是充分利用假设的（观测到的和潜在的）变量之间的关系所隐含的特定协方差结构（即在观测变量的方差和协方差之间的一组关系），这也是此技术有时被称为协方差结构模型（covariance structure modeling）的原因。我们可以通过比较模型隐含的协方差结构和从分析数据观测到的协方差结构来评估拟合优度。

结构方程模型历史悠久，且发展历程多样。这个模型始于1918年种群基因学家Sewall Wright创建的路径分析。它由Otis Dudley Duncan引入社会学（和其他社会科学）〔见Duncan（1975）的早期介绍〕；认识到Wright著作价值的人可能是Robert W.Hodge，当时他是Duncan在芝加哥大学时的一名学生。在同一时期，经济学家开始更多地使用联立方程模型。仔细研究这里引用的例子就可看出，即使有路径图帮助展示系统中的假设关系，结构方程模型的识别和估计也是一个冗长且易犯错误的过程。随着特别为估计协方差结构模型设计的计算机软件的引入，情况发生了变化。第一个此类软件包由Jöreskog（1970）设计，被称为LISREL〔线性结构关系（Linear Structural Relations）的缩写〕。后来的软件包括Bentler和Wu的EQS，Arbuckle的AMOS，Muthén和Muthén的MPlus。许多较新的软件包使分析者很容易画出路径图，然后由软件转化成一个方程系统，并估计系数。可以上网搜索这些软件的最新版本及其他软件包，包括针对一般目的统计软件包的模块。



SEWALL WRIGHT

 （1889～1988）因1918年创建路径分析而被社会科学家所知。但实际上这只是与他的研究不太相关的成就，是从他作为一位种群遗传学家的研究成果中派生出来的。他出生在马萨诸塞州的Melrose；在Lombard College获得本科学位，主修数学专业，他父亲当时在那里教书。后来，他在哈佛大学获得生物学博士学位。他早期在美国农业部工作，1925年开始在芝加哥大学动物学系工作，直到1955年退休，之后他前往威斯康星大学麦迪逊分校。在威斯康星他继续做研究和发表成果。他最后一篇文章（第211篇）发表于1988年，就在他因摔伤而去世的前几天，享年99岁。



Wright对科学的主要贡献是与R.A.Fisher和J.B.S.Haldane一起创立了理论种群遗传学。Fisher、Wright和Haldane的研究是关于基因变异“现代进化综合论”发展的重要一步。Wright也对哺乳动物遗传学和生化遗传学做出了重要贡献。


James Steiger是一位心理学家，对结构方程模型做出了重要贡献。他在2001年发表的文章中对结构方程模型的这些发展提出了些许质疑的观点，认为新近的估计SEM方法的简单化导致人们在应用中（尤其是在心理学中）忽略了模型所隐含的假设及其局限性——最重要的是，结构方程模型并不能魔术般地解决“相关并不意味着因果关系”这一简单问题。在一定程度上，它是一种能让分析者探索基于先验理论设定模型的含义的方法。因此，结构方程模型被看作是最好的一种解释方法，其另一个特征则是在某些情况下可以判定某一特殊模型是否与观测数据一致。如果这样正确地加以使用，SEM会是一个有价值的工具。〔尽管Bollen在1989年为社会科学家编写的教材有一定难度，但它仍然是结构方程模型的最好的入门书。有关技术方面的问题也可见Bollen和Long（1993）编写的文集；Bollen和Curran在2006年的书中，用SEM估计潜在曲线模型（latent curve models）；Bollen和Brand在2008年的文章中用SEM估计随机和固定效应模型。〕




概率抽样的重要性



从样本推论总体——无论是否承认，它几乎总是社会科学家感兴趣的事情——从研究总体中抽取样本，必须知道总体中每个个体入样的概率。只有在这种情况下，统计推论的原则才适用。

尽管如此，许多研究依然违背此原则，抽取“方便的”或“随意的”样本。以此观点来看，中国社会调查是特别糟糕的，他们经常抽取一些省份或城市，却说它们代表了特定类型的地方；事实确实如此，即使是诸如中国健康和营养调查（Chinese Health and Nutrition Survey，CHNS）这类高质量的调查（Henderson et al.，1994）。这种做法的问题是没有办法知道没有被选择的地点在多大程度上和以什么方式确实与所选地点相似，且能被所选地点代表。总之，“有代表性的”地点样本不能代替概率样本。通常在抽样以及实地调查中，为设计一个能推论到研究总体的样本付出额外代价是非常值得的。



请一位外国人来设计调查

 社会科学家在描述他们自己社会的特征方面非常糟糕。下面举一个恰当的例子：我在1996年中国调查的过程中，受到当地政府的反对，在某个县级城市街区无法进行实地调查。我的中国同事随意替换同一城市的另一个街区，他们说这个街区与调查受阻的街区非常相似，而不是让我从同一层中提供一个替代的地方（回顾第9章的介绍，基于人口的受教育程度我们有25个城镇分层）。但是，其结果是替代的街区属于第23层，而调查受阻的街区是在第18层，显然，这违背了分层抽样设计。



事实是，如果你希望掌握某一社会清晰、明确的特征，应该请一位外国人提出方案。Carnegie Corporation充分认识到这一关键点，他们委托瑞典经济学家和社会学家Gunnar Myrdal指导20世纪30年代美国的一项种族关系研究，其结果是产生了一部经典专著——《美国的困境》（
 
An American Dilemma

 ）（Myrdal，1944：vi-vii）。




超总体



然而，我们有时候希望把结论推论到抽样的总体之外，例如单次截面调查。尽管调查是在某一年进行的，但分析者通常想推论到那一年之外。再次援引1996年的中国调查，我的目标是将研究结论推论到“20世纪末期的中国人口”而不是“1996年夏天的中国人口”。通常情况下，这类结论是暗含的，直到一位评论家指出过去真实的现在已不再真实，这才成为问题。对评论家的回应常常采取这种偶尔明确但通常含糊其辞的方式，即援引“人种志意义上的现状”，认为正在描述的是1996年的中国社会“以及所有具有同样环境的社会”。也就是说，借用超总体（superpopulation）概念——被抽样的总体能代表类似总体在概念上的超总体。

另一个例子是一些被人类学家研究的社会，这些数据由Murdock及其同事们汇编而成〔如Murdock和Provost（1973）〕。因为不是所有小而孤立的社会都已经被人类学家们研究过，Murdock收集的数据不可能是这类社会的一个概率样本。尽管如此，此数据集的使用者仍然视之为各种社会的一个概率样本，其假设是：这些被19世纪和20世纪的人类学家们研究过的社会是所有这类社会超总体的代表。



GEORGE PETER MURDOCK

 （1897～1985）是一位人类学家，他反对美国人类学界普遍采用的研究方法，而提倡通过量化的、不同社会间的比较来检验不同假设并建立关于社会组织和人类行为的一般规则。他出生在康涅狄格州的一个第5代农场主家庭，在耶鲁获得美国历史学学士学位后，开始在哈佛法学院学习。他在第二年退出法学院，之后环球旅行了很长时间。旅行激发了他对人类学的兴趣。他未能被当时人类学系最具影响力的哥伦比亚大学录取，于是进入耶鲁大学，继续受Sumner进化思想的影响（这种思想与哥伦比亚Boas的社会特殊论针锋相对，后者后来成为人类学的主流）。他于1925年在耶鲁获得博士学位，并留在那里任教，度过大部分的职业生涯。1938年Murdock发表了他的第一篇比较研究文章，大约在同一时间他开始做一个项目——收集所有已知人类社会的数据。十年后〔“二战”时在海军服役后，他和学生写了一本关于密克罗尼西亚文化的《人种手册》（
 
Ethnographic Handbooks

 ），这是他们走出哥伦比亚大学的办公室工作取得的成绩〕，他认为如果资料能被广泛使用，那么他的数据收集将会更加有价值。他说服社会科学研究理事会（Social Sciences Research Council）资助他建立一个跨大学的组织，后来被称为人类关系地区档案（Human Relations Area Files，HRAF），这促进了大家使用他所收集的资料。1950年Murdock到匹兹堡大学工作，在那里创办了《人种学》（
 
Ethnology

 ）杂志，并继续比较数据的收集和研究。


在以机构为基础的研究中可以发现另一个例子——例如，关于医院、诊所和它们服务区的研究，经常被用在公共卫生研究中。对这种做法的辩解为，被研究的特定医院或诊所可以代表所有类似地点的情况，但它们仅仅可被认为是方便样本。

何时能够合理地援引超总体概念？当存在总体的数据并可以从中抽取概率样本时，我认为方便样本是很不好的替代，而且不符合当前的科学标准——尽管存在诸如研究生没有经费、没有时间之类的搪塞之词。但是，当不了解总体和总体不可知时，像Murdock和Provost的人种学样本的情况，运用已知数据并一般化到某一超总体是合理的。在基于调查时点某一总体的概率样本的单一截面调查的情况下，把所描述的社会特征看作是调查时点的社会特征时，结论是安全的，但当我们试图推论到其他时点时，就会越来越不可靠。尽管也可以这么做，但必须说明其合理性。


汇合多次调查数据
 当超总体概念可以被合理地援引时，它就有相当多的实际用途。一项极富吸引力的应用是在可以获得随时间变化的可比较数据的时候，像美国的综合社会调查（GSS）及其他重复截面调查。如果可以证实研究所关注的变量之间的关系不随时间变化，那么就可以合并来自不同年份的数据以增大可用于分析的样本规模。当任何一年都没有足够的数据支持可靠的比较时——如对美国种族差异的研究，这是一个非常有用的策略。基本的检验方法是本章前面和第6章讨论的组间比较策略的一个变异（也可见第7章对趋势分析的讨论）。这可以分为两步。首先，估计下面形式的方程：
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 用于表示各截面调查（省略第一次调查是为了避免线性依赖）。其次，检验c
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 是否共同为0。如果是，你可以得出所有样本来自一个单独总体的结论，并可以放心地汇合数据。但是，即使在Y
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 与Y
 的关系（d


ij




 之间有显著差异）方面存在随时间发生的变化，你也仍然希望汇合数据，但在研究社会过程时应该纳入虚拟变量和交互项以反映其随时间变化的方式。这样做的优点是可以同时分析关系随时间发生的变化并提升在评估那些不随时间变化的关系时的统计鉴定力。〔一些最近使用此策略的例子，见Barkan和Greenwood（2003）、Chen和Guilkey（2003）、Powers（2003）、Fitzgerald和Ribar（2004）、Kelly和Kelly（2005），及Tavits（2005）。〕

使用重复截面调查的另一种方法也值得推崇，即使用某一调查数据发展一个较佳的模型，用从数据中观测到的而不是理论预期的关系来修正模型。然后，再用另一个重复截面数据来检验该较佳的模型是否依然合适，例如，就GSS来讲，我们可以用在该年之前或之后进行的调查来检验模型（回想第7章关于此方法的讨论）。

最后一种可能性是，当家庭户中有多人的信息被收集（或者访谈多个家庭户成员，或者请一位受访者告知其他家庭户成员的特征）时，我们通过将有信息的每个人看作是一个单独个案来扩展样本。但是，在这种情况下，有必要解决观测值不相互独立的问题，可以用调查估计方法对家庭户内的聚集进行修正，或采用前面提到的由Mason（2001）提出的多层线性模型方法。此外，当只有受限的子样本的信息能够获得时，例如只有配偶的信息，有必要对后果给予特别关注——例如，应该对已婚人群样本和全部成人样本产生的结果差异进行敏感性分析（见下一节对敏感性分析的讨论）。




最后一个建议：养成良好的专业素养



迄今为止，我们已经介绍了针对量化数据分析的各种问题，并对值得学习的高级技术做了简要介绍。我将通过提出做好专业研究的几点建议——能否掌握它们将有助于区分一般的和优秀的量化数据分析——来结束本书。这些是非常简单的原则，任何分析者都能够掌握；对它们的应用不要求有特别的才能或领悟力或数学能力。但是，重视它们一定会提高你的研究质量。



了解数据属性



无论你使用其他分析者的数据，还是从某一档案中得到的或你自己收集的数据，你都应该完全了解数据是如何创建的，而且也应该熟悉它们的属性。对抽样设计给予特别关注，判断调查估计是否可能以及如何实现。出于同样的原因，你需要了解加权变量是如何构建的，以及如何使用它们。通常，原调查者对所提供的权重没有说明清楚。就如何构建权重的问题，给调查者写信询问是完全恰当的做法。你不必认为这是强人所难——尽管这确实可能有困难——因为那些让公众使用他们数据的调查者的责任之一就是提供充分的文本说明。

你也应该计算和检查数据集中每个变量的单变量频数分布，或至少分析与你的研究有关的每个变量。用Stata中的-codebook-命令很容易完成。对于每个变量——鉴于你对研究总体的了解——问你自己观测到的分布是否可以接受。检查单变量频数分布所能提供的信息是非常令人吃惊的。接下来的一步是创建交互表，或表示每个关键因变量与所有备选预测变量之间关系的均值表格。这也会提供一些非常重要的反映数据缺陷和先验假设不足方面的信息。

我依然会想起45年前当我还是芝加哥大学一名新入校的研究生时发生的一件事情。我当时在全国民意研究中心（National Opinion Research Center，NORC）做研究助理工作，Peter Rossi当时是NORC的主任。某一天晚上，正当他抱着一大摞计算机打印结果——我们正进行研究的交互表——离开大楼时，我遇到了他。我对于我们现在就可以用计算机做回归却仍费力去做这些交互表做了一些暗讽的评论，他看了我一眼，并语重心长地说，“学无止境，年轻人”，这让我感到有点无地自容。当然，他是完全正确的。在仓促地开始估计花哨的或不怎么花哨的模型之前，我们可以从熟悉数据中学到很多东西。



在美国，公共资助的研究必须与研究社区共享

 现在国家科学基金（National Science Foundation，NSF）和国家健康研究院（National Institute of Health，NIH）都要求它们资助的抽样调查以及时的方式让公众使用。目前NIH的政策是，“NIH支持最终研究数据的共享……并且希望和支持及时发布与共享由NIH资助研究的最终研究数据，供其他研究者使用。‘及时发布与共享’是指不能晚于最终数据集的主要发现被接受出版的时间”（http：//grants.nih.gov/grants/policy/nihgps_2003/NIHGPS_Part7.htm#_Toc54600131，登录日期为2007年12月9日）。NSF的政策陈述不是很精确但却表达了同样的原则：“NSF希望……在不增加成本及合理的时间内，项目主持人与其他研究者共享数据、样本、所搜集的材料及其他在工作过程中创建或收集的有用资料。也鼓励受资助者共享软件和发明，或以别的方式使创新成果最大限度地有用和得到应用”（http：//www.nsf.gov/pubs/2001/gc101rev1.pdf，登录时间为2007年12月9日）。提供充分的文本是其要求的一部分。




探讨可替代先验假设的其他解释



真正好的研究文章的特征之一是，作者预期并探讨了批评者可能提出的对观察到的现象或关系的所有其他可能的解释。在非实验性研究中，寻找不同解释通常是为了评估因为没有纳入同时影响模型中自变量和因变量的变量而导致虚假相关的可能性。因此，你需要问自己：“对于我所观测到的相关有别的解释吗？尤其是有没有别的什么变量影响了我观测到的结果和预测变量的取值？”如果可能，在你的模型中纳入备选变量，或做一项辅助分析（甚至使用不同的数据）来深入研究这些变量与模型中已有变量之间的关系。

运用此方法的一个好的例子是Miller（2007）的一篇文章，他探讨了20世纪初给予妇女投票权是否会导致公共卫生开支增加从而降低儿童死亡率。他发现有很强的证据支持这个结论。但是他认识到，在接受此因果观点为有效之前，需要排除一种可能性，即投票权立法是内生性的，有一些因素同时影响了投票权的授予和公共卫生开支的增加。因此，他在文章（第24～28页）中专门用一节尝试了多种“有效性检验”以排除他所得到的结果有其他解释的可能性。

当潜在影响结论的其他变量无法被观测到时，刚才讨论的方法就不可行，但我们可以尝试排除其他可能的解释——通过说明如果它们在起作用，其预测效应会与我们所观测到的不同。例如，在一篇分析中国识字水平影响因素的文章（Treiman，2007a）中，我发现体力劳动者和非体力劳动者在识字水平上的差异随年龄增大，我认为这证明了“非体力劳动随生命历程提高了劳动者的识字水平而体力劳动抑制了其发展的假设”。但是，在接受此结论之前，我需要排除一种可能性，即1996年测量到的年龄差异只不过反映了中国历史变化导致的不同队列在识字水平上的差异。我指出，如果教育质量随时间提高（或下降），我们会预期体力劳动者和非体力劳动者的识字水平都提高（或降低），而不会观测到差异增大的模式。我用类似的方法排除了另一种可能性，即当非体力劳动部门发展时，非体力劳动者和体力劳动者的平均“质量”下降了。

在某些情况下还有另一种选择，即像我们在前一章所做的那样通过估计固定效应或随机效应模型，从分析中排除未被测量到的潜在的影响结论的因素。还有另一种可能性是通过使用本章前面讨论的处理内生性和样本选择偏误的两种方法之一来修正潜在地影响结论的因素效应。



进行敏感性分析



另一种让你对结果的稳健性增强自信心——也使读者对它更有信心——的方法是做敏感性分析（sensitivity analysis）。例如，尝试用不同的函数形式来表示在一般线性模型框架内呈现的关系，在进行表格分析时尝试不同的分界点，以及更一般地，探讨测量概念的不同方法。像考虑潜在忽略变量偏误一样，这种探索也可能会超出所分析的数据集。例如，Treiman和Roos（1983：620-621）通过用就业质量调查（Quality Employment Survey）数据比较了两种测量的估计值——实际劳动经历及其代理测量（=年龄减去受教育年限再减去6），评估了标准代理变量的适用性。

当然，你的期望是不同的设定方法会产生相似的结果。然而，即使结果不同，你也要报告所有的发现。记住：目标不是“证明”一个假设而是发现社会是如何实际运行的。有时候，这意味着我们必须得出结论：因为结果在不同的设定条件下不稳健，所以我们的数据给予的信息不够。

Hout和Hauser（1992）批评了Erikson和Goldthorpe有关社会流动的重要的比较研究，Constant Flux（1992b）表明Erikson和Goldthorpe的结果在模型设定、所使用的统计方法或在职业分类的汇总水平上不稳健，也可以见Erikson和Goldthorpe的回应（1992a）。他们的交流提供了一个非常有启发性的例子，说明你最好自己做敏感性分析，免得评论家替你做。有一个让人注意的例子：一项带有偏见、做得很马虎且备受争议的研究经批评家们的尖锐批评最终被彻底推翻，见Herrnstein和Murray（1994）、Heckman（1995）的重要评论、Fischer等（1996）、Hauser和Huang（1997）。

一种有用的方法是将你们的结果“相提并论”，不仅报告点估计而且报告在不同假设下得出的估计值范围。例如，对于一次态度测量，如果你不清楚应该将回答“不知道”编码为“缺失”还是赋予介于正面和负面态度之间的中间值，那么将这两种方法都尝试一下并评估其结果，当然，两个结果都应报告。



记录你的研究过程



你应该用命令文件（Stata中的-do-文件）进行所有分析，并在每次执行命令文件时生成命令和结果日志（Stata中的-log-文件）。此外，你应该在命令文件中给出详细说明，对你做的每一步分析和为什么这样做做出说明。在我自己的工作中，我会更进一步对结果做出评论。

这样做有几个优点。首先，它记录了你所做的工作。社会科学研究成果从最初的想法到发表文章经常会持续几年。即使你是一个有效率的人（即每次只做一件事情，所以能够实现从开始到结束分析只花几周的时间），你也得向期刊提交文章，而期刊一般会在几个月后才给你反馈，通常会要求你在修改后再提交，那就意味着要做些补充分析。此时，你一定不想处于这样的尴尬境地：不记得表和图中的统计量是如何计算的，更糟糕的是无法重现结果。如果有记录得很清楚的命令文件，那么你就能够弄清楚你做了什么和为什么这么做。

其次，你可以调整分析并高效地进行新的计算。例如，假设审阅人建议你增加一个控制变量。如果你有现成的命令文件，这就是一项非常简单的工作。你只需要简单地在模型中增加此变量，然后运行命令文件。这要比将你的整个分析重新来过好得多。

最后，将你的日志文件建档以便在需要时提供，这使得别人能够重复或挑战你的发现。你或许不想说明研究的细节，免得别人发现其中的错误。但科学不是这样进步的——清楚（即使是错误的）远比含糊好。如果你把过程弄得很清楚，那么别人就可以准确地重复你所做的工作，并可能想出更好的方法。记住，这个游戏的目标是促进我们对社会结构和过程的共同理解。

当然，对于研究文章的最高标准是，它们包含能准确复制研究所必需的所有信息。你的目标应该是做好完整的工作记录，其结果是，如果你给一个称职的分析者提交文章和数据集，他或她可以重现你文章中的每个数字。这个目标是非常值得称赞的，然而，它往往会受挫于期刊编辑，因为编辑坚持要省略技术细节以缩短文章。所以，除了在你的文章中尽可能清楚地介绍技术方法外，将日志文件建档是非常好的专业素养。



最后一遍查错



在你提交文章（或提交学期论文，或学位论文的某一章，或把文章放到工作讨论稿系列上）之前，要做的最后一件事情是运行命令文件，然后对照日志文件中相应的数字检查文章中的每一个数字。你会对所能发现的众多不一致感到惊讶。因为完成一篇专业文章是一个非常漫长的过程，在不经意间就会掺杂进来一些不一致的东西。你的目标应该是生成一个包括分析所需要的所有计算的命令文件。即使在你分析一个以上的数据集的情况下，也建议你将所有命令整合到一个单独文件中。这样，你就创建了一个生成和解释所有研究工作的单独文本。你也减少了以下情况发生的可能性，例如，部分分析可能遗漏记录或丢失文本记录。出于同样的原因，你应该将辅助计算——即使是手工计算——也纳入命令文件（Stata的-display-命令提供了与计算器一样的功能）。



一个“可从作者处索要”的文档

 因为在发表了的文章中声称补充资料“可从作者处索要”经常被证明是假的——至少在发表了几个月之后是这样，所以在UCLA的加州人口研究中心（California Center for Population Research，CCPR）最近建立了一个系统，如-do-和-log-文件等补充资料可以附在人口讨论稿（Population Working Paper）资料库中发表的文章上。希望其他研究中心也效仿这种做法。


这样做所效仿的标准——至少部分地——是常规地保存在化学实验室中的实验报告。实验报告记录了某一实验进行的条件，包括房间的温度和湿度、试剂是否某一天被泼在地板上（同时记录了准确时间、泼出了什么和滴在哪里）、每一步实验的结果，以及成功还是失败。我们不需要记录得那么详细。记录我们在运行文件的过程中所犯的错误没有多大意义。但是，我们应该记录在分析时所遭遇的“死胡同”、未能证明的假设、被证明是错误的假设等。你会发现在几个月或几年后再来分析时这些注释非常有帮助。就像我所说的，几个月或几年这样的时间间隔并不罕见。此外，通过对分析中的“死胡同”做好记录并建立档案，你也可能帮助了其他分析者。




本章小结



我在本章回顾了一些做好研究设计的一般要点；简要介绍了许多你在更高一级的课程或独立研究中可能遇到的高级统计技术和方法；强调了概率抽样的价值；给出了一些做好实际研究的建议。以本书介绍的资料为基础，你已经具备了对抽样调查和其他数据做高质量严谨分析的条件。但是你不应就此止步，因为在社会科学中统计方法发展得非常快，数据分析的初级课程对掌握最新的技术而言是不够的，我在本章中介绍了一些最新的技术。因此，我鼓励你将本书看作继续充实你的工具箱的开始并终身学习，就像我自获得博士学位以来的40多年里所做的一样。如果像我这样的老家伙都能学点新东西，你也一定能做到！祝学习愉快！




附录A 书中所用数据的说明和下载地址



此附件介绍了书中所有例子的数据来源及说明。这些数据所涉及调查的一个共同特征是，它们都是家庭户调查，这意味着数据需要用家庭户中成人数的倒数进行加权转变成个人样本——见第9章对此问题的讨论。它们都是基于家庭户的概率抽样，抽样设计的详细内容可以参阅该附录参考文献中的有关内容。


中国


1996年调查——当代中国生活史与社会变迁调查（Life History and Social Change in Contemporary China）（Treiman，Walder，and Li，2006），是由中国人民大学的教师和学生进行的，由美国国家科学基金（U.S.National Science Foundation，SBR-9423453）、福特基金北京办事处和Luce基金会资助。调查负责人是Donald J.Treiman（UCLA）、Andrew G.Walder（斯坦福大学）和李强（当时在中国人民大学，现在清华大学）。该调查收集了受访者的社会经济特征和受教育程度、职业、家庭史等信息，以及有关其配偶、父母、子女和其他家庭成员的信息。

该调查是基于20～69岁中国人口的一个分层全国性概率抽样，获得6090个个人样本，以及383位村干部的特殊样本。有关抽样设计的详细内容见Treiman（1998）。

该数据和相关文本可以从UCLA的社会科学数据档案库（UCLA Social Science Data Archive）网站（http：//sscnet.ucla.edu/issr/da）下载，依次点击Catalog、Index、Asia-China和Life History and Social Change in Contemporary China，1996。


东欧


1989年后东欧社会分层调查（Social Stratification in Eastern Europe after 1989）包括6个普通人口调查，是基于保加利亚、捷克、匈牙利、波兰、俄罗斯和斯洛伐克等国成年人的概率抽样（Szélenyi and Treiman，1994）。除波兰（1994年）外，其他国家的调查都是在1993年进行的。所有调查使用同样的问卷。每个调查通过多阶段分层全国性概率抽样设计抽取大约5000个成年人（波兰的样本较小，大约有3500个成年人）。有关调查设计的详细内容见Treiman（1994）。这些调查是由美国国家科学基金（SES-9111722和SBR-9310395）、美国国家苏联和东欧研究理事会（U.S.National Council for Soviet and Eastern European Research）（806-29）、荷兰国家科学基金（Dutch National Science Foundation，NWO），以及其他东欧政府机构资助。调查负责人是Ivan Szélenyi和Donald J.Treiman，当时他们俩都在UCLA。

数据收集的重点是研究社会主义解体对人生际遇的影响。该数据收集了大量有关受访者的社会经济特征和受教育程度、职业、居住和家庭史等信息，同时收集了其配偶、父母、子女和其他家庭成员的信息。此外，还收集了大量政策信息，以及可以对1988年和1993年进行比较的信息。

该数据和相关文本可以从UCLA的社会科学数据档案库网站（http：//sscnet.ucla.edu/issr/da）下载，依次点击Catalog、Index、Europe-Bulgaria和Social Stratification in Eastern Europe after 1989：General Population Survey。

同时，我们在第13章中用到该六国和普通人口调查同时进行的精英调查数据。该数据目前还不能向公众提供，这是因为难以保护这些受访者的隐私。当然，精英调查的难度在于很容易根据他们的信息识别出具体的人。


南非


南非社会经济机会和成就调查（Survey of Socioeconomic Opportunities and Achievement in South Africa）（Treiman，Moeno，and Schlemmer，1994）是20世纪90年代初期在“大南非”（greater South Africa）地区对所有种族进行的一个多阶段全国性概率抽样调查，在1991～1994年间被分为几个阶段进行。大南非地区是指在历史上且目前属于南非的区域，即它包括在数据收集的时候仍然是名义上独立但仍受控制的“TVBC邦”（TVBC States），它们因种族隔离制度而分开〔见Treiman（2007b）的简要历史介绍〕。样本包括一个普通人口样本，共有8714个成年人和一个黑人精英样本，共372个成年人。调查负责人是Donald J.Treiman和两位南非社会学家——Sylvia N.Moeno和Lawrence Schlemmer。关于调查设计的详细内容可见Treiman、Lewin和Lu（2006）。

调查收集了受访者的社会经济特征与受教育程度、职业、居住和家庭史等信息，也收集了他们配偶、父母、子女和其他家庭成员的信息。

该数据和相关文本可以从UCLA的社会科学数据档案库网站（http：//sscnet.ucla.edu/issr/da）下载，依次点击Catalog、Index、Africa-South Africa和Survey of Socioeconomic Opportunities and Achievement。


美国综合社会调查


综合社会调查（General Social Survey，GSS）（Davis，Smith，and Marsden，2007）是一项重复截面调查，数据采自美国成年人的全国性多阶段概率抽样——从1972年至1991年每年进行一次调查，每次大约1500人，从1994年开始每两年进行一次调查，每次大约3000人。这项调查由美国国家科学基金资助。调查负责人是James A.Davis和Tom W.Smith，最近几年Peter V.Marsden也参与主持。附录B提供了有关抽样设计在某些年份发生变化的详细内容。

GSS计划成为一项全面的调查，可以向那些没有大量资源进行全国性概率抽样调查的人提供以进行美国人口观念、行为和特征等的分析。因为该项目已进入成熟阶段，所以它成为一个进行社会变迁研究的越来越有价值的工具，特别是进行观念变化方面的研究。GSS的方法是每年重复问卷的大部分内容，以便于分析时代变迁，但也根据变化的环境和热点纳入新问题。

数据可以从芝加哥大学的全国民意研究中心（National Opinion Research Center，NORC）下载，网站是：http：//www.norc.org/GSS+Website/Download。数据分析也可以在线进行，不用实际下载数据。另一个网站也同时允许数据分析和下载，那就是加州大学伯克利分校的SDA档案库：http：//sda.berkeley.edu/archive.htm。如何下载或购买文本的信息，可见http：//www.gss.norc.org。




附录B 用综合社会调查数据做调查估计




导论


综合社会调查（GSS）是一项分层多阶段概率抽样〔见Davis，Smith，and Marsden（2007，附录A）的介绍，并提供了其他引用到的资料〕，这意味着正确估计标准误需要使用调查估计方法。令人遗憾的是，大概出于保密的原因，GSS文本不完整；只能通过SAMPCODE
 变量识别到初级抽样单位（primary sampling units，PSUs），而识别不出其他层和次级抽样单位。这很可惜，因为它影响到使用Stata命令修正多阶段分层抽样。而且，也没有提供能够进行有限总体校正的信息，尽管当每阶段从总体中抽取足够大的样本时，这并不是一个严重的缺陷。此外，抽样设计在不同年份有变化，每十年就会基于人口普查结果创建一个新的抽样框，还有一个主要变化是1976年抽样设计从街区配额设计变为完全概率抽样设计；2004年使用美国邮政服务地址目录创建部分基于该目录的样本，并试图转化为一个初始无应答的子样本，事后再调整各种无应答的样本；2006年引入说西班牙语的抽样样本。最后，在1982年和1987年对黑人进行了过度抽样。这些变化使汇合不同年份的数据变得复杂。


分析一年的数据


这里是我关于在不同方案下使用调查估计的一些建议。我先给出一些分析单个年份数据的建议，然后再提出一些合并多年数据的建议。


1972～1976年街区配额样本


在GSS的早期年份，概率抽样到街区层次。然后，在每个街区内，调查员以一定的方式走访，依次访问每个家庭户，并试图根据特定的年龄、性别和就业状态来选择一定数量的被调查者来完成访谈。如果找到某一符合标准的人，就访问此人，然后调查员走访下一家（也就是说，对每家只进行一次访谈），这样继续下去直到完成分类的每种组合所要求的访谈数量。在1975年和1976年，抽样方法被分成两类：约一半的访谈使用街区配额方法，另一半使用完全概率抽样方法。1976年之后，所有的访谈都使用完全概率抽样设计的方法。Stephenson（1979）利用1975年和1976年的数据来比较两种抽样方法，发现街区配额方法明显少抽了有全职工作的男性，而在一定程度上多抽了居住在只有一个成年人家庭中的个人（结果是导致少抽了已婚人口和天主教徒）。对于GSS中的许多其他变量，他没有发现偏误。

虽然有对配额样本做统计推论的方法——要么使用重复调查信息，要么在调查内部做比较（Stephan and McCarthy，1963，第10章）——但在某种程度上讲很难应用这些方法。因为GSS街区配额抽样的平均设计效应约为1.5，基本上与GSS多阶段概率抽样相当（Davis and Smith，1992；Davis，Smith，and Marsden，2007，2097），所以将街区配额抽样作为概率抽样，并像1976年之后真实的概率抽样那样应用同样的调查估计方法是可行的。

鉴于GSS街区配额抽样覆盖率方面的偏差，你们可以选择忽略它或基于1970年人口普查中观测到的分布做事后加权。我的建议是，你们可以不必做事后加权。在一定程度上，只是简单地将性别和就业状态纳入你们的分析中，就可以获得对其他变量效应的无偏估计。但是，你们在对描述性统计量作解释时需要注意，检查你们描述的属性是否在就业的男性和其他人之间存在差异。如果存在差异，用括号标注出对数据进行加权增加就业男性人数后的描述统计结果。然后，报告原始估计和加权估计，而这两个估计构成的区间即是真实值落于其间的区间估计。


除1982年和1987年之外，1977～2002年间的调查


除1982年和1987年调查包括了黑人过度样本之外，在1977～2002年间的调查中使用的完全概率抽样可被看作是一种标准方法。像多数家庭户调查一样，由于GSS是一个家庭户概率抽样而不是个人概率抽样，所以在分析时你们需要对它进行修正。但是，合格的总体包括所有能够接受访谈的成年人（年龄在18岁及以上）。因为家庭户是在一个小区域内随机抽取的，但是每户只随机访谈一位成年人，因此，与居住在有很少成年人家庭中的成年人相比，居住在有许多成年人家庭中的成年人被抽中的机会要少。将家庭户样本转换成个人样本的一种可行方法是，用家庭户中成年人的数量与样本中所有家庭户中成年人的平均人数之比对每位受访者进行加权。可以在Stata中通过构建一个家庭户权重变量HHWT
 来完成：

egen adultm=mean（adults）

gen hhwt=adults/adultm然后用此变量对你们的数据进行加权。（事实上，因为Stata通过原始样本大小调整概率权重，你们可以简单地将ADULTS
 变量作为权重变量，除非你们将此变量作为某一更为复杂的权重变量的组成部分——在下一节展示——在这种情况下，你们应该将HHWT
 作为组成部分。）

尽管GSS是一个两阶段抽样，对某些PSU而言是三阶段抽样，但文本只提供了有关初级抽样单位（大都市区域和非都市县域）的信息，并且没有关于层（基于区域、地区规模和种族/民族）的信息。这意味着，我们只能用局部方法对GSS抽样设计中的群（clustering）做修正。这里可以使用GSS中的PSU变量SAMPCODE
 执行此步骤的Stata命令：

svyset sampcode ［pweight=adults］

或者

svyset sampcode ［pweight=hhwt］

注意，该命令也对家庭户的不同规模进行了调整。


1982年和1987年黑人超比例样本调查


如果你们分析1982年或1987年的调查数据，并想计算描述性统计量，那么你们需要对数据进行修正，这是因为黑人是被过度抽取的。为了对黑人的过度抽样和家庭户规模差异进行修正，我们可以创建一个新的加权变量，即GSS提供的权重变量OVERSAMP
 与你们为修正家庭户规模差异而构建的权重变量之乘积，即：

gen newwt=hhwt*oversamp

（注意，这个新变量的均值为1.0）然后为调查分析设置你们的数据：

svyset sampcode ［pweight=newwt］


2004年和2006年调查


在2004年的GSS调查中，NORC引入了一种全新的抽样方法，即尝试利用美国邮政服务地址目录的可获得性。2004年，该目录覆盖了72%的家庭户（O’Muircheartaigh，2003）。对于邮政服务地址目录覆盖的区域，有可能直接从PSU到小区域——实质上是从PSU到三级抽样单位。第二项创新是大胆尝试将原始无应答的一半随机样本转变成应答样本。第二项创新需要在形式上做点变化，即对GSS数据进行加权使它们代表总体——那些被转变的样本因此需要用剩余样本权重的2倍进行加权，因为只有一半样本被转变。变量WTSS
 同时修正了这种情况和不同的家庭户规模。

注意，在2004年数据的初始版本中，这个变量名为WTSS2004
 。在2006年的数据和1972～2006年的累积文件中，这个变量出现了两次，2004年和2006年出现的是WTSS
 ，其余所有年份出现的是WTSSALL
 ；2004年和2006年这两个变量是一样的。因此，依据你们使用的早期文件的版本，你们可能必须将WTSS2004
 或WTSS
 更名为NEWWT
 （或你们构建的权重变量的任何其他变量名），这样才能得到一个对所有年份都可进行比较的权重变量。

如果你们只对2004年或2006年的数据，或对这两年的汇合数据进行分析，你们可以使用WTSS2004NR
 或WTSSNR
 变量，它们对2004年和2006年不同地理区域的无应答差异做了修正。注意，在使用这个权重变量时，你们无疑会假设在相同的地理区域无应答的比例与应答比例是完全相同的，这种假设可能合理也可能不合理。如果你们假设无应答差异主要源于NORC现场执行质量的区域差异，这种修正可能是行得通的。但是，如果你们假设这种差异源于受访者的特征（例如，许多限制入楼的区域如曼哈顿，或许多人在夜间或周末工作，或许多人单独居住的区域就和其他区域不同），你们或许会得出结论，无应答者不能被假设成与应答者相似。在这种情况下，你们不能用“……NR”权重。后一种假设更加合理。

像前面提到的，2006年访谈使用了西班牙语和英语，而在以前年份那些不能用英语访谈的人被排除在外。大约6%的受访者是用西班牙语访谈的，据估计，访问员用英语不能进行有效沟通的比例大约是85%。变量SPANENG
 区分了访谈使用的语言。


FORMWT变量


在某些年份（1978、1980年和1982～1985年），部分问题只询问了受访者的一个子样本。虽然目的是要保证这些问题针对一个随机人群，但这不总是可以实现（Smith and Peterson，1986）。因此，GSS提供了一个修正权重FORMWT
 。我的建议是，你们不要使用这个变量，而要用多元填补法（见第8章）创建一个包括所有受访者的完整数据集。


汇合多年调查数据


当我们汇合多年的调查数据时，合理的做法是将YEAR
 作为层变量，因为每年的调查是独立进行的，YEAR
 是一个固定变量。执行此步骤的Stata命令是：

svyset sampcode ［pweight=newwt］，strata（year）




参考文献



Abadie，Alberto，and Javier Gardeazabal. 2003. The economic costs of conflict：A case study of the Basque country. American Economic Review
 93（1）：113-132.

——，David Drukker，Jane Leber Herr，and Guido W. Imbens. 2004. Implementing matching estimators for average treatment effects in Stata. Stata Journal
 4（3）：290-311.

Agresti，Alan. 2002. Categorical data analysis
 . 2

nd


 ed. New York：Wiley-Interscience.

Allison，Paul D. 2001. Missing data.
 Sage university papers series on quantitative applications in the social sciences，07-136. Thousand Oaks，CA：Sage.

——. 2005. Fixed effects regression methods for longitudinal data using SAS.
 Cary，NC：SAS Institute Inc.

Almond，Douglas. 2006. Is the 1918 influenza pandemic over？Long-term effects of in utero influenza exposure in the post-1940 U. S. population. Journal of Political Economy
 114（4）：672-712.

Aly，Hassan Y. ，and Michael P. Shields. 1991. Son preference and contraception in Egypt. Economic Development and Cultural Change
 39（2）：353-370.

Anderson，Andy B. ，Alexander Basilevsky，and Derek P. J. Hum. 1983. Missing data：A review of the literature. Pp. 415-494 in Handbook of survey research
 ，edited by Peter H. Rossi，James D. Wright，and Andy B. Anderson. New York：Academic Press.

Andrews，Frank M. ，James N. Morgan，John A. Sonquist，and Laura Klem. 1973. Multiple classification analysis：A report on a computer program for multiple regression using categorical predictors
 . 2

nd


 ed. Ann Arbor：University of Michigan，Institute for Social Research.

Angrist，Joshua D. 1990. Lifetime earnings and the Vietnam era draft lottery：Evidence from Social Security Administration records. American Economic Review
 80（3）：313-336. ［See also the Errata，80（5）：1284-1286. ］

Anscombe，F. J. 1973. Graphs in statistical analysis. American Statistician
 27（1）：17-22.

Ansolabehere，Stephen，James M. Snyder，Jr. ，and Charles Stewart Ⅲ. 2000. Old voters，new voters，and the personal vote：Using redistricting to measure the incumbency advantage. American Journal of Political Science
 44（1）：17-34.

Ashenfelter，Orley，and Alan Krueger. 1994. Estimates of the economic return to schooling from a new sample of twins. American Economic Review
 84（5）：1157-1173.

Astone，Nan Marie，Robert Schoen，Margaret Ensminger，and Kendra Rothert. 2000. School reentry in early adulthood：The case of inner-city African Americans. Sociology of Education
 73（3）：133-154.

Baltagi，Badi H. 2005. Econometric analysis of panel data. 3


rd




 ed. New York：Wiley.

Barkan，Steven D. ，and Susan F. Greenwood. 2003. Religious attendance and subjective well-being among older Americans：Evidence from the General Social Survey. Review of Religious Research
 45（2）：116-129.

Barker，D. J. P. 1998. Mothers，babies，and health in later life
 . Edinburgh：Churchill Livingstone.

Barnes，Samuel H. ，and Max Kaase. 1979. Political action：An eight nation study，1973-1976. Machine readable data file. Samuel H. Barnes and Max Kaase［principal investigators］；Ann Arbor：Inter-university Consortium for Political and Social Research［distributor］.

Baum，Christopher F. 2006. An introduction to modern econometrics using Stata.
 College Station，TX：Stata Press.

Becker，Howard S. 1986. Writing for social scientists：How to start and finish your thesis，book，or article
 . Chicago：University of Chicago Press.

Becker，Mark P. ，and Clifford C. Clogg. 1989. Analysis of sets of two-way contingency tables using association models. Journal of the American Statistical Association
 84（405）：142-151.

Becker，Sascha O. ，and Marco Caliendo. 2007. Sensitivity analysis for average treatment effects. Stata Journal
 7（1）：71-83.

——，and Andrea Ichino. 2002. Estimation of average treatment effects based on propensity scores. Stata Journal
 2（4）：358-377.

Berelson，Bernard. 1979. Romania’s 1966 anti-abortion decree：The demographic experience of the first decade. Population Studies
 33（2）：209-222.

Berk，Richard A. 1983. An introduction to sample selection bias in sociological data. American Sociological Review
 48（3）：386-398.

——. 1990. A primer on robust regression. Pp. 292-324 in Modern methods of data analysis
 ，edited by John Fox and J. Scott Long. Newbury Park，CA：Sage.

——，and Phyllis J. Newton. 1985. Does arrest really deter wife battery？An effort to replicate the findings of the Minneapolis Spouse Abuse Experiment. American Sociological Review
 50（2）：253-262.

——，and Subhash C. Ray. 1982. Selection biases in sociological data. Social Science Research
 11（4）：352-398.

Bielby，William T. ，Robert M. Hauser，and David L. Featherman. 1977. Response errors of Black and Nonblack males in models of the intergenerational transmission of socioeconomic status. American Journal of Sociology
 82（6）：1242-1288.

Bishop，Yvonne M. M. ，Stephen E. Fienberg，and Paul W. Holland. 1975. Discrete multivariate analysis：Theory and practice
 . Cambridge：MIT Press.

Black，Dan A. ，and Jeffrey A. Smith. 2003. How robust is the evidence on the effects of college quality？Evidence from matching. Journal of Econometrics
 121（1-2）：99-124.

Blau，Peter M. ，and Otis Dudley Duncan. 1967. The American occupational structure
 . New York：Wiley.

Blinder，Alan S. 1973. Wage discrimination：Reduced form and structural estimates. Journal of Human Resources
 8（4）：436-455.

Bollen，Kenneth A. 1989. Structural equations with latent variables.
 New York：Wiley.

——，and Robert W. Jackm
 an. 1990. Regression diagnostics：An expository treatment of outliers and influential cases. Pp. 257-291 in Modern methods of data analysis
 ，edited by John Fox and J. Scott Long. Newbury Park，CA：Sage.

——，and J. Scott Long（eds. ）. 1993. Testing structural equation models
 . Newbury Park，CA：Sage.

Boskin，Michael J. 1974. A conditional logit model of occupational choice. Journal of Political Economy
 82（2，Part1）：389-398.

Brand，Jennie E. ，and Charles Halaby. 2006. Regression and matching estimates of the effects of elite college attendance on educational and career achievement. Social Science Research
 35（3）：749-770.

Breen，Richard. 1996. Regression models：Censored，sample selected，or truncated data.
 Sage university papers series on quantitative applications in the social sciences，07-111. Thousand Oaks，CA：Sage.

——，and Jan O. Jonsson. 2000. Analyzing educational careers：A multinomial transition model. American Sociological Review
 65（5）：754-772.

Breslow，Norman E. 1996. Statistics in epidemiology：The case-control study. Journal of the American Statistical Association
 91（433）：14-28.

Brick，J. Michael，and Graham Kalton. 1996. Handling missing data in survey research. Statistical Methods in Medical Research
 5（3）：215-238.

Budig，Michelle J. ，and Paula England. 2001. The wage penalty for motherhood. American Sociological Review
 66（2）：204-225.

Burgess，Eric. 1978. To the red planet
 . New York：Columbia University Press.

Buttenheim，Alison M. 2006a. Microfinance programs and contraceptive use：Evidence from Indonesia. Population Working Paper PWP-CCPR-2006-020，California Center for Population Research，University of California，Los Angeles.

——. 2006b. Flood exposure and child health in Bangladesh. Population Working Paper PWP-CCPR-2006-022，California Center for Population Research，University of California，Los Angeles.

Cameron，Lisa. 2000. The residency decision of elderly Indonesians：A nested logit analysis. Demography
 37（1）：17-27.

Campbell，Cameron，and James Z. Lee. 2005. Deliberate fertility control in late imperial China：Spacing and stopping in the Qing imperial lineage. Population Working Paper PWP-CCPR-2005-041，California Center for Population Research，University of California，Los Angeles.

Campbell，Donald T. 1957. Factors relevant to the validity of experiments in social settings. Psychological Bulletin
 54（4）：297-312.

——，and David A. Kenny. 1999. A primer on regression artifacts.
 New York：Guilford Press.

——，and H. Laurence Ross. 1968. The Connecticut crackdown on speeding：Time-series data in quasi-experimental analysis. Law and Society Review
 3（1）：33-53.

——，and Julian C. Stanley. 1966. Experimental and quasi-experimental designs for research
 . Chicago：Rand McNally.

Carmines，Edward G. ，and Richard A. Zeller. 1979. Reliability and validity assessment
 . Sage university papers series on quantitative applications in the social sciences，07-017. Beverly Hills，CA：Sage.

Chamberlain，G. 1980. Analysis of covariance with qualitative data. Review of Economic Studies
 47（1）：225-238.

Chen，Susan，and David K. Guilkey. 2003. Determinants of contraceptive method choice in rural Tanzania between 1991 and 1999. Studies in Family Planning
 34（4）：263-276.

Chen，Yiu Por，and Zai Liang. 2007. Educational attainment of migrant children：The forgotten story of China’s urbanization. Pp. 117-132 in Education and reform in China
 ，edited by Emily Hannum and Albert Park. Oxford：Routledge.

Clark，T. G. ，and D. G. Altman. 2003. Developing a prognostic model in the presence of missing data：An ovarian cancer study. Journal of Clinical Epidemiology
 56（1）：28-37.

Clogg，Clifford C. 1982. Using association models in sociological research：Some examples. American Journal of Sociology
 88（1）：114-134.

Cohen，Gidon. 2005. Propensity score methods and the Lenin school. Journal of Interdisciplinary History
 36（2）：209-232.

Cohen，Jacob，and Patricia Cohen. 1975. Applied multiple regression/correlation analysis for the behavioral sciences
 . Hillsdale，NJ：Lawrence Erlbaum Associates.

Daula，Thomas，D. Alton Smith，and Ray Nord. 1990. Inequality in the military：Fact or fiction？American Sociological Review
 55（5）：714-718.

Davis，James A. 1971. Elementary survey analysis
 . Englewood Cliffs，N. J. ：Prentice-Hall.

——. 1974. Hierarchical models for significance tests in multivariate contingency tables：An exegesis of Goodman’s recent papers. Sociological Methodology
 5：189-231.

——，and Tom W. Smith. 1992. The NORC General Social Survey：A user’s guide
 . Guides to major social science data bases 1. Thousand Oaks，CA：Sage.

——，Tom W. Smith，and Peter V. Marsden. 2007. General Social Surveys，1972-2006 Cumulative File ［computer file］. Principal Investigator，James A. Davis；Director and Co-Principal Investigator，Tom W. Smith；Co-Principal Investigator，Peter V. Marsden. Chicago：National Opinion Research Center［producer］；Storrs，CT：The Roper Center for Public Opinion Research，University of Connecticut；Ann Arbor，MI：Inter-university Consortium for Political and Social Research［distributors］.

Dawson，Deborah A. 2000. The link between family history and early onset alcoholism：Earlier initiation of drinking or more rapid development of dependence？Journal of Studies on Alcohol
 61（5）：637-646.

Dehejia，Rajeev H. ，and Sadek Wahba. 2002. Propensity score-matching methods for nonexperimental causal studies. Review of Economics and Statistics
 84（1）：151-161.

Deng，Zhong，and Donald J. Treiman. 1997. The impact of the Cultural Revolution on trends in educational attainment in the People’s Republic of China. American Journal of Sociology
 103（2）：391-428.

DiPrete，Thomas A. ，and Jerry D. Forristal. 1994. Multilevel models：Methods and substance. Annual Review of Sociology
 20：331-357.

——，and David B. Grusky. 1990a. Structure and trend in the process of stratification for American men and women. American Journal of Sociology
 96（1）：107-143.

——，and David B. Grusky. 1990b. The multilevel analysis of trends with repeated cross-sectional data. Sociological Methodology
 20：337-368.

Downey，Douglas B. 1995. When bigger is not better：Family size，parental resources，and children’s educational performance. American Sociological Review
 60（5）：746-761.

Dubin，Jeffrey，and Douglas Rivers. 1989. Selection bias in linear regression，logit and probit models. Sociological Methods and Research
 18（2-3）：360-390.

Duncan，Beverly. 1965. Family factors and school dropout
 ：1920-1960. Cooperative Research Project No. 2258（with the U. S. Office of Education）. Population Studies Center，University of Michigan，Ann Arbor.

Duncan，Otis Dudley. 1968. Inheritance of poverty or inheritance of race？Pp. 85-110 in On understanding poverty：Perspectives from the social sciences
 ，edited by Daniel Patrick Moynihan. New York：Basic Books.

——. 1975. Introduction to structural equation models
 . New York：Academic Press.

——. 1979. How destination depends on origin in the occupational mobility table. American Journal of Sociology
 84（4）：793-803.

——. 1984. Notes on social measurement：Historical and critical.
 New York：Russell Sage Foundation.

——，Archibald O. Haller，and Alejandro Portes. 1968. Peer influences on aspirations：A reinterpretation. American Journal of Sociology
 74（2）：119-137.

Eliason，Scott R. 1993. Maximum likelihood estimation：Logic and practice.
 Sage university papers series on quantitative applications in the social sciences，07-096. Newbury Park，CA：Sage.

Eltinge，John L. ，and William M. Sribney. 1996. sv1：Some basic concepts for design-based analysis of complex survey data. Pp. 208-213 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 6，edited by H. Joseph Newton. College Station，TX：Stata Corporation.

Entwisle，Barbara，and William M. Mason. 1985. Multilevel effects of socioeconomic development and family planning programs on children ever born. American Journal of Sociology
 91（3）：616-649.

Erikson，Robert，and John H. Goldthorpe. 1987a. Commonality and variation in social fluidity in industrial nations. Part I：A model for evaluating the “FJH hypothesis”. European Sociological Review
 3（1）：54-77.

——. 1987b. Commonality and variation in social fluidity in industrial nations. Part II：The model of core social fluidity applied. European Sociological Review
 3（2）：145-166.

——. 1992a. The CASMIN project and the American dream. European Sociological Review
 8（3）：283-305.

——. 1992b. The constant flux：A study of class mobility in industrial societies.
 Oxford：Clarendon.

Ettner，Susan. 2004. Methods for addressing selection bias in observational studies
 . Text version of a slide presentation at a National Research Service Award（NRSA）Trainees Research Conference. Agency for Healthcare Research and Quality，Rockville，MD. http：//www. ahrq. gov/fund/training/ettnertxt. htm（accessed 25 December 2007）.

Evans，M. D. R. ，and Jonathan Kelley. 2004. Australian economy and society
 2002：Religion，morality，and public policy in international perspective
 ，1984-2002. Sydney：Federation Press.

Evans，M. D. R. ，Jonathan Kelley，Joanna Sikora，and Donald J. Treiman. 2005. Scholarly culture and educational success in 27 nations. Revised version of a paper presented at the World Congress of Sociology，Brisbane，Australia，July 2002.

Fair，Ray C. 1978. A theory of extramarital affairs. Journal of Political Economy
 86（1）：45-61.

Featherman，David L. ，and Robert M. Hauser. 1978. Opportunity and change
 . New York：Academic Press.

Fienberg，Stephen E. 1980. The analysis of cross-classified categorical data
 . 2nd edition. Cambridge：MIT Press.

Fischer，Claude S. ，Michael Hout，Martín Sánchez-Jankowski，Samuel R. Lucas，Anne Swidler，and Kim Voss. 1996. Inequality by design：Cracking the bell curve myth.
 Princeton，NJ：Princeton University Press.

Fisher，Ronald A. ［1925］1970. Statistical methods for research workers.
 14th ed. Edinburgh：Oliver and Boyd.

Fitzgerald，John M. ，and David C. Ribar. 2004. Welfare Reform and Female Headship. Demography
 41（2）：189-212.

Fox，John. 1991. Regression diagnostics
 . Sage university papers series on quantitative applications in the social sciences，07-079. Newbury Park，CA：Sage.

——. 1997. Applied regression analysis，linear models，and related methods
 . Thousand Oaks，CA：Sage.

——，and Georges Monette. 1992. Generalized collinearity diagnostics. Journal of the American Statistical Association
 87（417）：178-183.

Frankenberg，Elizabeth，and William M. Mason. 1995. Maternal education and health-related behaviors：A preliminary analysis of the 1993 Indonesian family life survey. Journal of Population
 1（1）：21-44.

——，and Duncan Thomas. 2001. Women’s health and pregnancy outcomes：Do services make a difference？Demography
 38（2）：253-265.

Fu，Vincent Kang. 1998. sg88：Estimating generalized ordered logit models. Pp. 160-164 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 8，edited by H. Joseph Newton. College Station，TX：Stata Corporation.

——. 2001. Racial intermarriage pairings. Demography
 38（2）：147-159.

Gamoran，Adam，and Robert D. Mare. 1989. Secondary school tracking and stratification：Compensation，reinforcement，or neutrality？American Journal of Sociology
 94（5）：1146-1183.

Ganzeboom，Harry B. G. ，Paul de Graaf，and Donald J. Treiman. 1992. An international scale of occupational status. Social Science Research
 21（1）：1-56.

——，Ruud Luijkx，and Donald J. Treiman. 1989. Intergenerational class mobility in comparative perspective. Research in Social Stratification and Mobility
 8：3-84.

——，and Donald J. Treiman. 1996. Internationally comparable measures of occupational status for the 1988 international standard classification of occupations. Social Science Research
 25（3）：201-239.

Gaziano，Cecilie. 2005. Comparative analysis of within-household respondent selection techniques. Public Opinion Quarterly
 69（1）：124-157.

Gelman，Andrew，and Donald B. Rubin. 1995. Avoiding model selection in bayesian social research. Sociological Methodology
 25：165-173.

Gerber，Theodore P. 2000. Membership benefits or selection effects？Why former communist party members do better in post-Soviet Russia. Social Science Research
 29（1）：25-50.

——. 2001. The selection theory of persisting party advantages in Russia：More evidence and implications. Social Science Research
 30（4）：653-671.

Geronimus，Arline T. ，and Sanders Korenman. 1992. The socioeconomic consequences of teen childbearing reconsidered. Quarterly Journal of Economics
 107（4）：1187-1214.

Gilbert，G. Nigel. 1981. Modeling society：An introduction to loglinear analysis for social researchers
 . London：George Allen & Unwin.

Goldberger，Arthur S. 1968. Topics in regression analysis
 . London：Macmillan.

Goldstein，Harvey. 2003. Multilevel statistical models
 . 3rd ed. London：Arnold.

Goodman，Leo A. 1972. A general model for the analysis of surveys. American Journal of Sociology
 77（6）：1035-1086.

——. 1978. Analyzing qualitative/categorical data：Log-linear models and latent-structure analysis
 . Cambridge：Abt Books.

——. 1979. Simple models for the analysis of association in cross-classifications having ordered categories. Journal of the American Statistical Association
 74（367）：537-552.

——. 1984. The analysis of cross-classified data having ordered categories
 . Cambridge：Harvard University Press.

——，and Michael Hout. 1998. Statistical methods and graphical displays for analyzing how the association between two qualitative variables differs among countries，among groups，or over time：A modified regression-type approach. Pp. 175-230 in Sociological Methodology 1998
 ，edited by Adrian E. Raftery. Washington，DC：American Sociological Association. （See also the comments by Xie and Yamaguchi and the reply. ）

Gould，William W. 1993. sg19：Linear splines and piecewise linear functions. Pp. 257-270 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 3，edited by Sean Becketti. College Station，TX：Stata Corp.

——. 2000. sg124：Interpreting logistic regression in all its forms. Pp. 257-270 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 9，edited by H. Joseph Newton. College Station，TX：Stata Corp.

——，and William Scribney. 1999. Maximum likelihood estimation with Stata
 . College Station，TX：Stata Press.

Greene，William H. 2008. Econometric analysis
 . 6

th


 ed. Upper Saddle River，NJ：Prentice Hall.

Grusky，David B. ，and DiPrete，Thomas A. 1990. Recent trends in the process of stratification. Demography
 27（4）：617-637.

Grusky，David B. ，and Robert M. Hauser. 1984. Comparative social mobility revisited：Models of convergence and divergence in 16 countries. American Sociological Review
 49（1）：19-38.

Hagan，John，and Patricia Parker. 1985. White-collar crime and punishment. American Sociological Review
 50（3）：302-316.

Hamerle，A. ，and G. Ronning. 1995. Panel analysis for qualitative variables. Pp. 401-451 in Handbook of statistical modeling for the social and behavioral sciences
 ，edited by Gerhard Arminger，Clifford C. Clogg，and Michael E. Sobel. New York：Plenum.

Hamilton，Lawrence C. 1992a. srd1：How robust is robust regression？Pp. 169-175 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 1，edited by Joseph Hilbe. Santa Monica：Computing Resource Center.

——. 1992b. Regression with graphics：A second course in applied statistics.
 Belmont，CA：Duxbury Press.

——. 2006. Statistics with Stata
 （updated for version 9）. Belmont，CA：Brooks/Cole.

Hanushek，Eric A. ，and John E. Jackson. 1977. Statistical methods for social scientists.
 New York：Academic Press.

Harding，David. 2003. Counterfactual models of neighborhood effects：The effect of neighborhood poverty on dropping out and teenage pregnancy. American Journal of Sociology
 109（3）：676-719.

Hardy，Melissa A. 1989. Estimating selection effects in occupational mobility in a 19

th


 -century city. American Sociological Review
 54（5）：834-843.

——. 1993. Regression with dummy variables
 . Sage university papers series on quantitative applications in the social sciences，07-093. Thousand Oaks，CA：Sage.

Hargens，Lowell L. 1976. A note on standardized coefficients as structural parameters. Sociological Methods and Research
 5（2）：247-256.

Hauser，Robert M. 1978. A structural model of the mobility table. Social Forces
 56（3）：919-953.

——. 1980. Some exploratory methods for modeling mobility tables and other cross-classified data. Sociological Methodology
 11：413-458.

——. 1995. Better rules for better decisions. Sociological Methodology
 25：175-183.

——，and Min-Hsiung Huang. 1997. Verbal ability and socioeconomic success：A trend analysis. Social Science Research
 26（3）：331-376.

——，Shu-Ling Tsai，and William H. Sewell. 1983. A model of stratification with response error in social and psychological variables. Sociology of Education
 56（1）：20-46.

Hausman，J. 1978. Specification tests in econometrics. Econometrica
 46（6）：1251-1271.

——，and Daniel McFadden. 1984. Specification tests for the multinomial logit model. Econometrica
 52（5）：1219-1240.

Haynes，Stephen E. ，and David Jacobs. 1994. Macroeconomics，economic stratification，and partisanship：A longitudinal analysis of contingent shifts in political identification. American Journal of Sociology
 100（1）：70-103.

Heckman，James J. 1979. Sample selection bias as a specification error. Econometrica
 47（1）：153-161.

——. 1995. Review：Lessons from The Bell Curve. Journal of Political Economy
 103（5）：1091-1120.

Henderson，Gail，John Akin，Li Zhiming，Jin Shuigao，Ma Haijiang，and Ge Keyou. 1994. Equity and the utilization of health services：Report of an eight-province survey in China. Social Science and Medicine
 39（5）：687-699.

Hendrickx，John. 1999. dm73：Using categorical variables in Stata. Pp. 51-59 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 9，edited by H. Joseph Newton. College Station，TX：Stata Corporation.

——. 2000. dm73. 1：Contrasts for categorical variables：Update. Pp. 60-61 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 9，edited by H. Joseph Newton. College Station，TX：Stata Corporation.

——. 2001a. dm73. 2：Contrasts for categorical variables：Update. Pp. 9-14 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 10，edited by H. Joseph Newton. College Station，TX：Stata Corporation.

——. 2001b. dm73. 3：Contrasts for categorical variables：Update. Pp. 14-15 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 10，edited by H. Joseph Newton. College Station，TX：Stata Corporation.

Herrnstein，Robert J. ，and Charles Murray. 1994. The Bell Curve：Intelligence and Class Structure in American Life.
 New York：Free Press.

Hildebrand，David K. ，James D. Laing，and Howard Rosenthal. 1977. Analysis of ordinal data
 . Sage university papers series on quantitative applications in the social sciences，07-008. Beverly Hills，CA：Sage.

Hoffman，Saul D. ，and Greg J. Duncan. 1988. Multinomial and conditional logit discrete-choice models in demography. Demography
 25（3）：415-427.

Hofmeyr，Julian F. ，and Robert E. Lucas. 2001. The rise in union wage premiums in South Africa. Labour
 15（4）：685-719.

Hosmer，David W. ，and Stanley Lemeshow. 2000. Applied logistic regression
 . 2

nd


 ed. New York：Wiley.

Hotz，V. Joseph，Charles H. Mullin，and John Karl Scholz. 2005. Examining the effect of the earned income tax credit on the labor market participation of families on welfare. Population Working Paper PWP-CCPR-2005-065，California Center for Population Research，University of California，Los Angeles.

——，and Mo Xiao. 2005. The impact of minimum quality standards on firm entry，exit and product quality：The case of the child care market. Population Working Paper PWP-CCPR-2005-063，California Center for Population Research，University of California，Los Angeles.

Hout，Michael. 1983. Mobility tables
 . Sage university papers series on quantitative applications in the social sciences，07-031. Thousand Oaks，CA：Sage.

——. 1984. Status，autonomy，and training in occupational mobility. American Journal of Sociology
 89（6）：1379-1409.

——，and Robert M. Hauser. 1992. Symmetry and hierarchy in social mobility：A methodological analysis of the CASMIN model of class mobility. European Sociological Review
 8（3）：239-266.

Hsiao，Cheng. 2003. Analysis of panel data
 . 2

nd


 ed. New York：Cambridge University Press.

International Labour Office. 1969. International standard classification of occupations
 ，revised edition 1968. Geneva：International Labour Office.

——. 1990. International standard classification of occupations-ISCO
 88. Geneva：International Labour Office.

Jacobs，David，and Robert M. O’Brien. 1998. The determinants of deadly force：A structural analysis of police violence. American Journal of Sociology
 103（4）：837-862.

Jahoda，Marie，Paul F. Lazarsfeld，and Hans Zeisel. 1971. Marienthal：The sociography of an unemployed community
 ［First published in German，1933. Translation from the German by the authors with John Reginall and Thomas Elsaesser］. Chicago：Aldine，Atherton.

Jasso，Guillermina. 1985. Marital coital frequency and the passage of time：Estimating the separate effects of spouses’ ages and marital duration，birth and marriage cohorts，and period influences. American Sociological Review
 50（2）：133-149.

——. 1986. Is it outlier deletion or is it sample truncation？Notes on science and sexuality. American Sociological Review
 51（5）：738-742.

Jencks，Christopher，Susan Bartlett，Mary Corcoran，James Crouse，David Eaglesfield，Gregory Jackson，Kent McClelland，Peter Mueser，Michael Olneck，Joseph Schwartz，Sherry Ward，and Jill Williams. 1979. Who gets ahead？The determinants of economic success in America.
 New York：Basic Books.

——，Marshall Smith，Henry Acland，Mary Jo Bane，David Cohen，Herbert Gintis，Barbara Heyns，and Stephan Michelson. 1972. Inequality：A reassessment of the effect of family and schooling in America.
 New York：Basic Books.

Jones，F. Lancaster，and Jonathan Kelley. 1984. Decomposing differences between groups：A cautionary note on measuring discrimination. Sociological Methods and Research
 12（3）：323-343.

Jones，Michael P. 1996. Indicator and stratification methods for missing explanatory variables in multiple linear regression. Journal of the American Statistical Association
 91（433）：222-230.

Jöreskog，Karl G. 1970. A general method for analysis of covariance structures. Biometrika
 57（2）：239-251.

Judson，D. H. 1992. smv5：Performing loglinear analysis of cross-classifications. Pp. 139-152 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 1，edited by Joseph Hilbe. Santa Monica，CA：Computing Resource Center.

——. 1993. smv5. 1：Loglinear analysis of cross classifications：Update. Pp. 162-163 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 2，edited by Joseph Hilbe. Santa Monica，CA：Computing Resource Center.

Kahn，Joan R. ，and J. Richard Udry. 1986. Marital coital frequency：Unnoticed outliers and unspecified interactions lead to erroneous conclusions. American Sociological Review
 51（5）：734-737.

Kaufman，Robert L. 1983. A structural decomposition of Black-White earnings differentials. American Journal of Sociology
 89（3）：585-611.

——，and Paul G. Schervish. 1986. Using adjusted crosstabulations to interpret log-linear relationships. American Sociological Review
 51（5）：717-733.

Keating，Nancy L. ，Jane C. Weeks，Mary Beth Landrum，Catherine Borbas，Edward Guadagnoli. 2001. Discussion of treatment options for early-stage breast cancer：Effect of provider specialty on type of surgery and satisfaction. Medical Care
 39（7）：681-691.

Keeley，Michael，Philip Robins，Robert Spiegelman，and Richard West. 1978. The labor supply effects and costs of alternative negative income tax programs. Journal of Human Resources
 13（1）：3-36.

Kelly，Nathan J. ，and Jana Morgan Kelly. 2005. Religion and Latino partisanship in the United States. Political Research Quarterly
 58（1）：87-95.

Kim，Jae-On，and Charles W. Mueller. 1976. Standardized and unstandardized coefficients in causal analysis：An expository note. Sociological Methods and Research
 4（4）：423-438.

King，Gary. 1989. Unifying political methodology：The likelihood theory of statistical inference
 . New York：Cambridge.

Kish，Leslie. 1965. Survey sampling
 . New York：Wiley.

Kitagawa，Evelyn M. 1955. Components of a difference between two rates. Journal of the American Statistical Association
 50（272）：1168-1194.

——，and Philip M. Hauser. 1973. Differential mortality in the United States：A study in socioeconomic epidemiology.
 Cambridge：Harvard University Press.

Knoke，David，and Peter J. Burke. 1980. Log-linear models
 . Sage university papers series on quantitative applications in the social sciences，07-020. Beverly Hills，CA：Sage.

Kraus，Vered. 1986. Group differences：The issue of decomposition. Quality and Quantity
 20（2-3）：181-190.

Lassen，David Dreyer. 2005. The effect of information on voter turnout：Evidence from a natural experiment. American Journal of Political Science
 49（1）：103-118.

Lazarsfeld，Paul F. 1955. Interpretation of statistical relations as a research operation. Pp. 115-24 in The language of social research：A reader in the methodology of social research
 ，edited by Paul E. Lazarsfeld and Morris Rosenberg. Glencoe：Free Press.

Lee，Valerie E. ，and Anthony S. Bryk. 1989. A multilevel model of the social distribution of high school achievement. Sociology of Education
 62（3）：172-192.

Lewis，Susan K. ，and Valerie K. Oppenheimer. 2000. Educational assortative mating across marriage markets：Non-Hispanic Whites in the United States. Demography
 37（1）：29-40.

Lichter，Daniel，Diane McLaughlin，and David Ribar. 2002. Economic restructuring and the retreat from marriage. Social Science Research
 31（2）：230-256.

Little，Roderick J. A. 1992. Regression with missing x’s：A review. Journal of the American Statistical Association
 87（420）：1227-1238.

——，and Donald B. Rubin. 2002. Statistical analysis with missing data
 ，2

nd


 edition. New York：John Wiley & Sons.

Long，J. Scott. 1990. The origins of sex differences in science. Social Forces
 68（4）：1297-1316.

——. 1997. Regression models for categorical and limited dependent variables.
 Thousand Oaks，CA：Sage.

——，and Jeremy Freese. 2006. Regression models for categorical dependent variables using Stata
 . 2

nd


 edition. College Station，TX：Stata Press.

Lu，Bo，Elaine Zanutto，Robert Hornik，and Paul R. Rosenbaum. 2001. Matching with doses in an observational study of a media campaign against drug abuse. Journal of the American Statistical Association
 96（456）：1245-1253.

Lu，Yao. 2005. Sibship size，family organization，and children’s education in South Africa：Black-White variations. Population Working Paper PWP-CCPR-2005-045，California Center for Population Research，University of California，Los Angeles.

——，and Donald J. Treiman. 2007. The effect of labor migration and remittances on children’s education among Blacks in South Africa. Population Working Paper PWP-CCPR-2007-001，California Center for Population Research，University of California，Los Angeles.

——，and Donald J. Treiman. 2008. The effect of sibship size on educational attainment in China：Cohort variations. American Sociological Review
 73［in press］.

Lundquist，Jennifer Hickes. 2004. When race makes no difference：Marriage and the military. Social Forces
 83（2）：731-757.

Manski，Charles F. ，Sarah S. McLanahan，Daniel Powers，and Gary D. Sandefur. 1992. Alternative estimates of the effects of family structure during adolescence on high school graduation. Journal of the American Statistical Association
 87（417）：25-37.

——，and David A. Wise. 1983. College choice in America
 . Cambridge：Harvard University Press.

Maralani，Vida. 2004. Family size and educational attainment in Indonesia：A cohort perspective. Population Working Paper PWP-CCPR-2004-017，California Center for Population Research，University of California，Los Angeles.

Mare，Robert D. 1980. Social background and school continuation decisions. Journal of the American Statistical Association
 75（370）：295-305.

——. 1981. Change and stability in educational stratification. American Sociological Review
 46（1）：72-87.

——. 1991. Five decades of educational assortative mating. American Sociological Review
 56（1）：15-32.

——. 1995. Changes in educational attainment and school enrollment. Pp. 155-213 in State of the union：America in the
 1990s. Volume 1：Economic trends
 ，edited by Reynolds Farley. New York：Russell Sage.

——，and Meichu D. Chen. 1986. Further evidence on sibship size and educational stratification. American Sociological Review
 51（3）：403-412.

——，and Christopher Winship. 1984. The paradox of lessening racial inequality and joblessness among black youth：Enrollment，enlistment，and employment，1964-1981. American Sociological Review
 49（1）：39-55.

——，and Christopher Winship. 1988. Endogenous switching regression models for the causes and effects of discrete variables. Pp. 132-160 in Common problems/proper solutions：Avoiding error in quantitative research
 ，edited by J. Scott Long. Newbury Park，CA：Sage.

Marx，Gary T. 1967a. Religion：Opiate or inspiration of civil rights militancy among Negroes. American Sociological Review
 32（1）：64-72.

——. 1967b. Protest and prejudice：A study of belief in the Black community
 . New York：Harper and Row（Harper Torchbooks）.

Mason，William M. 2001. Multilevel methods of statistical analysis. Pp. 14，988-14，994 in International encyclopedia of the social and behavioral sciences
 ，edited by Neil J. Smelser and Paul B. Baltes. Amsterdam：Elsevier Science.

McFadden，Daniel. 1984. Conditional logit analysis of qualitative choice behavior. Pp. 105-142 in Frontiers of econometrics
 ，edited by Paul Zarembka. New York：Academic Press.

McIver，John，and Edward G. Carmines. 1981. Unidimensional scaling
 . Sage university papers series on quantitative applications in the social sciences，07-024. Beverly Hills，CA：Sage.

Miller，Grant. 2007. Women’s suffrage，political responsiveness，and child survival in American history. Paper presented in the California Population Research Workshop series，California Center for Population Research，UCLA，5 December ［http：//www. ccpr. ucla. edu/seminars/Seminar%20Papers/Miller-suffrage. pdf］.

Miller，Herman. 1966. Income distribution in the United States.
 Washington，DC：U. S. Government Printing Office.

Mincer，Jacob，and Solomon Polachek. 1974. Family investments in human capital：Earnings of women. Journal of Political Economy
 82（suppl. ）：S76-S108.

Morgan，Stephen L. 2001. Counterfactuals，causal effect heterogeneity，and the Catholic school effect on learning. Sociology of Education
 74（4）：341-374.

Müller，Walter，and Yossi Shavit. 1998. The institutional embeddedness of the stratification process：A comparative study of qualifications and occupations in thirteen countries. Pp. 1-48 in From school to work：A comparative study of educational qualifications and occupational destinations
 ，edited by Yossi Shavit and Walter Müller. Oxford：Clarendon Press.

Murdock，George P. ，and Caterina Provost. 1973. Measurement of cultural complexity. Ethnology
 12（4）：379-392.

Myrdal，Gunnar. 1944. An American dilemma：The Negro problem and modern democracy.
 New York：Harper & Brothers.

Nee，Victor. 1989. A theory of market transition：From redistribution to markets in state socialism. American Sociological Review
 54（5）：663-681.

——. 1996. The emergence of a market society：Changing mechanisms of stratification in China. American Journal of Sociology
 101（4）：908-949.

Netemeyer，Richard G. ，William O. Beardon，and Subhash Sharma. 2003. Scaling procedures：Issues and applications
 . Thousand Oaks，CA：Sage.

Nieuwbeerta，Paul，and Harry B. G. Ganzeboom. 1996. International social mobility and politics file：Documentation of an integrated dataset of 113 national surveys held in 16 countries，1956-1991.
 Amsterdam：Steinmetz Archive.

Nobels，Jenna，and Elizabeth Frankenberg. 2006. Mother’s community participation and child health. Population Working Paper PWP-CCPR-2006-016，California Center for Population Research，University of California，Los Angeles.

Nordholt，Eric Schulte. 1998. Imputation：Methods，simulation experiments and practical examples. International Statistical Review
 66（2）：157-180.

Nunnally，Jum，and Ira H. Bernstein. 1984. Psychometric theory
 . 3

rd


 edition. New York：McGraw-Hill.

Oaxaca，Ronald. 1973. Male-female wage differentials in urban labor markets. International Economic Review
 14（3）：693-709.

O’Muircheartaigh，Colm. 2003. There and back again：Demographic survey sampling in the 21st century. Keynote Address，Federal Committee on Statistical Methodology 2003 Conference ［http：//www. fcsm. gov/events/papers2003. html］.

Oster，Emily. 2005. Hepatitis B and the case of the missing women. Journal of Political Economy
 113（6）：1163-1216.

Panis，C. 1994. sg24：The piecewise linear spline transformation. Pp. 146-149 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 3，edited by Sean Becketti. College Station，TX：Stata Corp.

Park，Hyunjoon，and Jeroen Smits. 2005. Educational assortative mating in South Korea：Trends 1930-1998. Research in Social Stratification and Mobility
 23：103-127.

Paul，Christopher，William M. Mason，Daniel McCaffrey，and Sarah A. Fox. 2008. What should we do about missing data？（A case study using logistic regression with missing data on a single covariate. ）Statistical Methods and Applications
 17 ［in press］.

Petersen，Trond. 1985. A comment on presenting results from logit and probit models. American Sociological Review
 50（1）：130-131.

Peterson，Ruth，and John Hagan. 1984. Changing conceptions of race：Towards an account of anomalous findings of sentencing research. American Sociological Review
 49（1）：56-70.

Pisati，Maurizio. 2001. sg142：Uniform layer effect models for the analysis of differences in two-way associations. Pp. 169-187 in Stata technical bulletin reprints
 ，vol. 10，edited by H. Joseph Newton. College Station，TX：Stata Corp.

Powers，Daniel A. 1993. Endogenous switching regression models with limited dependent variables. Sociological Methods and Research
 22（2）：248-273.

——，and Christopher G. Ellison. 1995. Interracial contact and Black racial attitudes：The contact hypothesis and selectivity bias. Social Forces
 74（1）：205-226.

——，and Yu Xie. 2000. Statistical methods for categorical data analysis
 . San Diego：Academic Press.

Powers，Elizabeth T. 2003. Children’s health and maternal work activity：Estimates under alternative disability definitions. Journal of Human Resources
 38（3）：522-556.

Prouteau，Lionel，and Francois-Charles Wolff. 2006. Does volunteer work pay off in the labor market？Journal of Socio-Economics
 35（6）：992-1013.

Quester，A. ，and W. Greene. 1982. Divorce risk and wives’ labor supply behavior. Social Science Quarterly
 63：16-27.

Radelet，Michael L. ，and Glenn L. Pierce. 1985. Race and prosecutorial discretion in homicide cases. Law and Society Review
 19（4）：587-622.

Raftery，Adrian E. 1986. Choosing models for cross-classifications. American Sociological Review
 51（1）：145-146.

——. 1995a. Bayesian model selection in social research. Sociological Methodology
 25：111-163.

——. 1995b. Rejoinder：Model selection is unavoidable in social research. Sociological Methodology
 25：185-195.

Raudenbush，Stephen W. ，and Anthony S. Bryk. 2002. Hierarchical linear models：Applications and data analysis methods
 . 2

nd


 edition. Thousand Oaks，CA：Sage.

Rona-Tas，Akos，and Alya Guseva. 2001. The privileges of past communist party membership in Russia and endogenous switching regression. Social Science Research
 30（4）：641-652.

Roncek，Dennis W. 1992. Learning more from tobit coefficients：Extending a comparative analysis of political protest. American Sociological Review
 57（4）：503-507.

Rosen，Harvey. 1976. Taxes in a labor supply model with joint wage-hours determination. Econometrica
 44（3）：485-507.

Rosenbaum，Paul R. ，and Donald B. Rubin. 1983. The central role of the propensity score in observational studies for causal effects. Biometrika
 70（1）：41-55.

Rossi，Alice. 1966. Public views on abortion. Unpublished paper，Committee on Human Development，University of Chicago，Chicago，IL.

Royston，Patrick. 2004. Multiple imputation of missing values. Stata Journal
 4（3）：227-241.

——. 2005a. Multiple imputation of missing values：Update. Stata Journal
 5（2）：188-201.

——. 2005b. Multiple imputation of missing values：Update of ice. Stata Journal
 5（4）：527-536.

——. 2007. Multiple imputation of missing values：Further update of ice，with an emphasis on interval censoring. Stata Journal
 7（4）：445-464.

Rubin，Donald B. 1987. Multiple imputation for nonresponse in surveys.
 New York：Wiley.

——，and Nathaniel Schenker. 1986. Multiple imputation for interval estimation from simple random samples with ignorable nonresponse. Journal of the American Statistical Association
 81（394）：366-374.

Sakamoto，Arthur，and Meichu D. Chen. 1991. Inequality and attainment in the dual labor market. American Sociological Review
 56（3）：295-308.

Saltzman，Gregory M. 1987. Congressional voting on labor issues：The role of PAC’s. Industrial and Labor Relations Review
 40（2）：163-179.

Sampson，Robert J. ，Stephen W. Raudenbush，and Felton Earls. 1997. Neighborhoods and violent crime：A multilevel study of collective efficacy. Science
 277（5328）：918-924.

Savage，Leonard J. 1976. On rereading R. A. Fisher. Annals of Statistics
 4（3）：441-500.

Sayrs，Lois W. 1989. Pooled time series analysis
 . Sage university papers series on quantitative applications in the social sciences，07-070. Newbury Park，CA：Sage.

Schafer，Joseph L. 1997. Analysis of incomplete multivariate data.
 London：Chapman and Hall.

——. 1999. Multiple imputation：A primer. Statistical Methods in Medical Research
 8（1）：3-15.

Sloan，John H. ，A. L. Kellermann，D. T. Reay，J. A. Ferris，T. Koepsell，F. P. Rivara，C. Rice，L. Gray，and J. LoGerfo. 1988. Handgun regulations，crime，assaults，and homicide：A tale of two cities. New England Journal of Medicine
 319（19）：1256-1261.

Smith，Herbert L. 1997. Matching with multiple controls to estimate treatment effects in observational studies. Sociological Methodology
 27：325-352.

Smith，Patricia L. 1979. Splines as a useful and convenient statistical tool. American Statistician
 33（2）：57-62.

Smith，Tom W. 1979. Sex and the GSS：Nonresponse differences. GSS Methodological Report No. 9. Chicago：National Opinion Research Center.

Smith，Tom W. ，and Bruce L. Peterson. 1986. Problems in form randomization on the General Social Surveys. GSS Methodological Report No. 36，July. Chicago：National Opinion Research Center.

Smock，Pamela J. ，Wendy D. Manning，and Sanjiv Gupta. 1999. The effect of marriage and divorce on women’s economic well-being. American Sociological Review
 64（6）：794-812.

Snijders，T. ，and R. Bosker. 1999. Multilevel analysis
 . London：Sage Publications.

Sobel，Michael E. ，Michael Hout，and Otis Dudley Duncan. 1985. Exchange，structure，and symmetry in occupational mobility. American Journal of Sociology
 91（2）：359-372.

Soopramanien，Didier，and Geraint Johnes. 2001. A new look at gender effects in participation and occupation choice. Labour
 15（3）：415-443.

Sorokin，Pitirim A. ［1927］1959. Social and cultural mobility
 . Glencoe：Free Press.

Sousa-Poza，Alfonso. 2004. Is the Swiss labor market segmented？An analysis using alternative approaches. Labour
 18（1）：131-161.

South，Scott J. ，and Eric P. Baumer. 2001. Community effects on the resolution of adolescent premarital pregnancy. Journal of Family Issues
 22（11）：1025-1043.

StataCorp. 2007. Stata statistical software：Release
 10. College Station，TX：Stata Press.

Steele，Claude. 1997. A threat in the air：How stereotypes shape intellectual identity and performance. American Psychologist
 52（6）：613-629.

Steiger，James H. 2001. Driving fast in reverse：The relationship between software development，theory，and education in structural equation modeling. Journal of the American Statistical Association
 96（453）：331-338.

Stephan，Frederick J. ，and Philip J. McCarthy. 1963. Sampling opinions：An analysis of survey procedure.
 New York：Wiley Science Editions.

Stephan，Paula E. ，and Sharon G. Levin. 1992. Striking the mother lode in science：The importance of age，place，and time.
 New York：Oxford University Press.

Stephenson，C. Bruce. 1979. Probability sampling with quotas：An experiment. Public Opinion Quarterly
 43（4）：477-496.

Stine，Robert. 1990. An introduction to bootstrap methods：Examples and ideas. Pp. 325-373 in Modern methods of data analysis
 ，edited by John Fox and J. Scott Long. Newbury Park：Sage.

Stolzenberg，Ross. 1974. Estimating an equation with multiplicative and additive terms. Sociological Methods and Research
 2（3）：313-331.

——. 1975. Education，occupation，and wage differences between White and Black men. American Journal of Sociology
 81（2）：299-323.

——，and Daniel A. Relles. 1997. Tools for intuition about sample selection bias and its correction. American Sociological Review
 62（3）：494-507.

Stone，Roslyn A. ，D. Scott Obrosky，Daniel E. Singer，Wishwa N. Kapoor，Michael J. Fine，The Pneumonia Patient Outcomes Research Team Investigators. 1995. Propensity score adjustment for pretreatment differences between hospitalized and ambulatory patients with community-acquired pneumonia. Proceedings of the conference on measuring the effects of medical treatment（April）. Medical Care
 33（4）：AS56-AS66.

Stouffer，Samuel A. ，et al. 1949. The American soldier
 . Two volumes. Vol. 1：Adjustment during army life. Vol. 2：Combat and its aftermath. Princeton：Princeton University Press.

——. 1955. Communism，conformity，and civil liberties：A cross-section of the nation speaks its mind.
 Garden City，NY：Doubleday.

——. 1962. Social research to test ideas：Selected writings.
 New York：Free Press of Glencoe.

Sudman，Seymour. 1976. Applied sampling
 . New York：Academic Press.

Sweeney，Megan M. 2002. Two decades of family change：The shifting economic foundations of marriage. American Sociological Review
 67（1）：132-147.

Szelényi，Iván，and Donald J. Treiman. 1994. Social stratification in Eastern Europe after
 1989（computer file）. Principal investigators，Iván Szelényi and Donald J. Treiman. Produced by a consortium of research groups in the nations involved. Social Science Data Archive，University of California，Los Angeles ［distributor］.

Tavits，Margit. 2005. The development of stable party support：Electoral dynamics in post-communist Europe. American Journal of Political Science
 49（2）：283-298.

Thomas，Duncan，Elizabeth Frankenberg，Jed Friedman，Jean-Pierre Habicht，Nathan Jones，Christopher McKelvey，Gretel Pelto，Bondan Sikoki，James P. Smith，Cecep Sumantri，and Wayan Suriastini. 2004. Causal effect of health on labor market outcomes：Evidence from a random assignment iron supplementation intervention. Population Working Paper PWP-CCPR-2004-022，California Center for Population Research，University of California，Los Angeles.

Tienda，Marta，and Franklin F. Wilson. 1992. Migration and the earnings of Hispanic men. American Sociological Review
 57（5）：661-678.

Tobin，James. 1958. Estimation of relationships for limited dependent variables. Econometrica
 26（1）：24-36.

Tomaskovic-Devey，and Sheryl Skaggs. 1999. Degendered jobs？Organizational processes and gender segregated employment. Research in Social Stratification and Mobility
 17：139-172.

Treiman，Donald J. 1970. Reply to Geschwender on “Status discrepancy and prejudice”. American Journal of Sociology
 76（1）：162-168.

——. 1977. Occupational prestige in comparative perspective.
 New York：Academic Press.

——. 1994. Social stratification in Eastern Europe after
 1989：General population survey
 . Provisional codebook（revised），8 December
 1994. Social Science Data Archive，University of California，Los Angeles.

——，ed. 1998. Life histories and social change in contemporary China：Provisional codebook.
 Social Science Data Archive，University of California，Los Angeles.

——. 2007a. Growth and determinants of literacy in China. Pp. 135-153 in Education and reform in China
 ，edited by Emily Hannum and Albert Park. Oxford：Routledge.

——. 2007b. The legacy of apartheid：Racial inequalities in the new South Africa. Pp. 401-447 in Unequal chances：Ethnic minorities in Western labour markets
 ，edited by Anthony Heath and Sin Yi Cheung. Oxford：Oxford University Press.

——，William Bielby，and Man-Tsun Cheng. 1988. Evaluating a multiple- imputation method for recalibrating 1970 U. S. Census detailed industry codes to the 1980 standard. Sociological Methodology
 18：309-345.

——，William Cumberland，Xilai Shi，Zhongdong Ma，and Shaoling Zhu. 1998. A sample design for the Chinese life history survey. Appendix D. 1. a. in Life histories and social change in contemporary China：Provisional codebook
 ，edited by Donald J. Treiman. Social Science Data Archive，University of California，Los Angeles.

——，and Heidi I. Hartmann，eds. 1981. Women，work，and wages：Equal pay for jobs of equal value
 . Washington，DC：National Academy Press.

——，and Hye-Kyung Lee. 1996. Income differences among 31 ethnic groups in Los Angeles. Pp. 37-82 in Social differentiation and social inequality：Essays in honor of John Pock
 ，edited by James Baron，David Grusky，and Donald J. Treiman. Boulder，CO：Westview Press.

——，Alisa Lewin，and Yao Lu. 2006. Survey of socioeconomic opportunity and achievement in South Africa：Codebook.
 Social Science Data Archive，University of California，Los Angeles.

——，William M. Mason，Yao Lu，Yi Pan，Yaqiang Qi，and Shige Song. 2006. Observations on the design and implementation of sample surveys in China. Social Transformations in Chinese Societies
 1：81-101.

——，Matthew McKeever，and Eva Fodor. 1996. Racial differences in occupational status and income in South Africa，1980-1991. Demography
 33（1）：111-32.

——，Sylvia N. Moeno，and Lawrence Schlemmer. 1994. Survey of socioeconomic opportunity and achievement in South Africa ［computer file］. Principal Investigator，Donald J. Treiman；Co-Principal Investigators，Sylvia N. Moeno and Lawrence Schlemmer. Human Sciences Research Council，Pretoria，South Africa ［producer］；Social Science Data Archive，University of California，Los Angeles ［distributor］.

——，and Patricia A. Roos. 1983. Sex and earnings in industrial society：A nine-nation comparison. American Journal of Sociology
 89（3）：613-650.

——，and Iván Szelényi. 1993. Social stratification in Eastern Europe after 1989. Pp. 163-178 in Transformation processes in Eastern Europe
 （Proceedings of a workshop held at the Dutch National Science Foundation ［NWO］，3-4 December 1992）. The Hague：NWO.

——，and Kermit Terrell. 1975. The process of status attainment in the United States and Great Britain. American Journal of Sociology
 81（3）：563-583.

——，Andrew G. Walder，and Qiang Li. 2006. Life histories and social change in contemporary China ［computer file］. Principal Investigator，Donald J. Treiman；Co-Principal Investigators，Andrew G. Walder and Qiang Li. Department of Sociology，People’s University，Beijing ［producer］；Social Science Data Archive，University of California，Los Angeles ［distributor］.

——，and Kazuo Yamaguchi. 1993. Trends in educational attainment in Japan. Pp. 229-250 in Persistent inequality：Changing educational attainment in thirteen countries
 ，edited by Yossi Shavit and Hans-Peter Blossfeld. Boulder：Westview Press.

——，and Kam-Bor Yip. 1989. Educational and occupational attainment in 21 countries. Pp. 373-394 in Cross-national research in sociology
 ，edited by Melvin L. Kohn（ASA Presidential Series）. Beverly Hills，CA：Sage.

Treno，Andrew J. ，Maria L. Alaniz，and Paul J. Gruenewald. 2000. The use of drinking places by gender，age and ethnic groups：An analysis of routine drinking activities. Addiction
 95（4）：537-551.

Upton，Graham J. G. 1978. The analysis of cross-tabulated data
 . New York：Wiley.

Van Buuren，S. ，H. C. Boshuizen，and D. L. Knook. 1999. Multiple imputation of missing blood pressure covariates in survival analysis. Statistics in Medicine
 18（6）：681-694.

Vermunt，Jeroen K. 1997. lem：A general program for the analysis of categorical data.
 Tilburg，Netherlands：Tilburg University. Sept. 25.

Walder，Andrew G. 1996. Markets and inequality in transitional economies：Toward testable theories. American Journal of Sociology
 101（4）：1060-1073.

Walton，John，and Charles Ragin. 1990. Global and national sources of political protest：Third world responses to the debt crisis. American Sociological Review
 55（6）：876-890.

Weakliem，David L. 1999. A critique of the Bayesian Information Criterion for model selection. Sociological Methods and Research
 27（2）：359-397.

White，Michael J. ，and Zai Liang. 1998. The effect of immigration on the internal migration of the native-born population，1981-1990. Population Research and Policy Review
 17（2）：141-166.

Williams，Richard. 2006. Generalized ordered logit/partial proportional odds models for ordinal dependent variables. Stata Journal
 6（1）：58-82.

Willis，Robert J. ，and Sherwin Rosen. 1979. Education and self-selection. Journal of Political Economy
 87（Supplement）：S507-S536.

Winsborough，H. H. ，and Peter Dickinson. 1971. Components of Negro-White income differences. Pp. 6-8 in Proceedings of the American statistical association. Social statistics section
 ，edited by Edwin G. Goldfield. Washington，D. C. ：American Statistical Association.

Winship，Christopher. 1999a. Editor’s introduction to the special issue on the Bayesian Information Criterion. Sociological Methods and Research
 27（3）：355-358.

——，ed. 1999b. Special issue on the Bayesian Information Criterion. Sociological Methods and Research
 27（3）：355-443.

——，and Robert D. Mare. 1984. Regression models with ordinal variables. American Sociological Review
 49（4）：512-525.

——，and Robert D. Mare. 1992. Models for sample selection bias. Annual Review of Sociology
 18：327-350.

Witte，A. 1980. Estimating an economic model of crime with individual data. Quarterly Journal of Economics
 94（1）：57-84.

Wood，Charles H，and Peggy A. Lovell. 1992. Racial inequality and child mortality in Brazil. Social Forces
 70（3）：703-724.

Wooldridge，Jeffrey M. 2002. Econometric analysis of cross section and panel data.
 Cambridge，MA：M I T Press.

——. 2006. Introductory econometrics：A modern approach.
 3

rd


 ed. Mason，OH：Thomson South-Western.

Wright，Erik Olin. 1985. Classes
 . London：New Left.

——，Cynthia Costello，David Hachen，and Joe Sprague. 1982. The American class structure. American Sociological Review
 47（6）：709-726.

——，and Bill Martin. 1987. The transformation of the American class structure，1960-1980. American Journal of Sociology
 93（1）：1-29.

Wright，Sewall. 1918. On the nature of size factors. Genetics
 3（4）：367-374.

Wu，Xiaogang，and Donald J. Treiman. 2004. The household registration system and social stratification in China：1955-1996. Demography
 41（2）：363-384.

——. 2007. Inequality and equality under Chinese socialism：The hukou system and intergenerational occupational mobility. American Journal of Sociology
 113（2）：415-445.

Xie，Yu. 1992. The log-multiplicative layer effect model for comparing mobility tables. American Sociological Review
 57：380-395.

Yamaguchi，Kazuo. 1987. Models for comparing mobility tables：Toward parsimony and substance. American Sociological Review
 57（3）：380-395.

Yanovitzky，Itzhak，and Joseph N. Cappella. 2001. Effect of call-in political talk radio shows on their audiences：Evidence from a multi-wave panel analysis. International Journal of Public Opinion Research
 13（4）：377-397.

Zatz，Marjorie S. ，and John Hagan. 1985. Crime，time，and punishment：An exploration of selection bias in sentencing research. Journal of Quantitative Criminology
 1（1）：103-126.

Zeisel，Hans. ［1947］1985. Say it with figures
 . Revised sixth edition. New York：Harper & Row.

Zhang，Junsen，and Saul D. Hoffman. 1993. Discrete-choice logit models：Testing the IIA property. Sociological Methods and Research
 22（2）：193-213.

Zuckerman，Harriet. 1977. Scientific elite：Nobel laureates in the United States
 . New York：Free Press.




词汇表




A


Added-variable plots 增加变量图

Additive effects 相加效应

Additive scaling 加总测度法

Adjusted R

2



 修正判定系数

Alternate-forms reliability 复本信度

Ancillary parameter 辅助参数

Approximate Bayesian bootstrap 近似贝叶斯自举法

Arithmetic transformations 数学变换

Autocorrelation 自相关


B


Bayesian Information Criterion（BIC
 ）贝叶斯信息准则

Bayesian multiple imputation 贝叶斯多重填补法

Bias 偏误

Bias-corrected estimates 偏误修正估计

Binomial logistic regression 二项逻辑斯蒂回归

Bonderroni adjustment Bonderroni调整

Bootstrapping standard errors 自举法标准误


C


Case-control sampling 案例—对照抽样

Casewise deletion 个案剔除法

Categorical dependent variables 分类因变量

Censored（or truncated）dependent variables 删失（或删截）因变量

Censored prediction 删失预测

Clustering 聚类

Codebook 编码本

Collinearity reduction 减小共线性

Component-plus-residual plots 成分加残差图

Conditional mean imputation 条件均值替换法

Conditional logistic regression 条件逻辑斯蒂回归

Contingency transformations 列联变换

Contrast coding 比较编码

Control variables 控制变量

Cook’s Distance measure（Cook’s D）Cook距离测量

Correlation analysis 相关分析

Correlation ratios 相关比率

Correlations 相关

Covariance structure modeling 协方差结构模型

Covariate adjustment 协变修正

Cronbach’s alpha 克朗巴哈α
 信度系数

Cross-sectional comparisons 截面比较

Cross-sectional time series 截面时间序列

Cross-tabulations 列联表

Cross-temporal comparisons 跨时期比较

Crossings models 跨越模型


D


Data transformation 数据变换

Deff（design effect）statistics 设计效应统计量（设计效应）

Dependent variables 因变量

Descriptive statistics 描述统计量

Design effect（deff）设计效应

Design matrix 设计矩阵

Dichotomous variables 二分变量

Difference-in-difference 差分法

Direct standardization 直接标准化

Discrete-time hazard-rate models 离散时间风险率模型

Dummy（dichotomous）variables 虚拟（二分）变量


E


Effect coding 效应编码

Effect parameters 效应参数

Effect-proportional scaling 效应比例测度法

Endogeneity 内生性

Endogenous treatment effects 内生性干预效应

Endogenous switching regression 内生变换回归

Errors-in-variables regression 含误差变量回归

Event history models 事件史模型

Exogeneity 外生性

Exploratory factor analysis（factor-based scaling）探索性因子分析（以因子为基础的测度法）


F


Factor scores 因子得分

Factor-based scaling（exploratory factor analysis）以因子为基础的测度法（探索性因子分析）

FE（fixed effects）models 固定效应模型

First-differenced equations 第一差分方程

Fitted marginals notation 边缘拟合标记法


G


Generalized linear model 一般化线性模型

Generalized ordered logit model 一般化序次logit模型

Goodness of fit 拟合优度


H


Hat-matrix 帽子矩阵

Heckman correction procedure Heckman矫正法

Heckman selection model Heckman选择模型

Heteroscedasticity 异方差性

High leverage points 高杠杆点

Hotdeck imputation 热卡填补法

Household random samples 家庭户随机样本


I


IBM card data set IBM卡片数据集

IBM punch card IBM打孔卡

IIA（independence of irrelevant alternatives）无关选择的独立性

Independent（or predictor）variables 自变量（或预测变量）

Independent validation 独立有效性

Index of Dissimilarity 相异指数

Influence statistics 影响统计量

Instrumental variable（IV）regression 工具变量回归

Interaction effects 交互效应

Internal-consistency reliability 内部一致性信度

International Socioeconomic Index of Occupations（ISEI）国际职业社会经济指数

Interval regression estimates 间距（变量）回归估计

Interval variables 间距变量

Intervening variables 干预变量


K


Kish Table Kish表


L


Latent curve models 潜在曲线模型

L

2


 （likelihood ratio χ

2



 ）卡方似然比

Least squares criterion 最小二乘准则
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PPS（probability proportional to size）sampling 按规模大小成比例抽样

Principal factor analysis with iterations 带迭代的主成分因子分析

Probability samples 概率样本

Probit analysis Probit分析
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Proportional odds assumption 成比例比率假设

Proportional reduction in variance 方差比例削减
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Q


Quasi experiment 准实验

Quasi-independence models 准独立模型

Quasi-symmetry models 准对称模型

Questionnaires 问卷
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 （coefficient of determination）判定系数

Random walk samples 随机移动样本

Ratio variables 比率变量

Raw（or metric）regression coefficients原（或量测）回归系数

RC（or Log multiplicative）model

RC（或对数乘积）模型

RE（random effects）models 随机效应模型

Reciprocal causation models 互为因果模型

Regress postestimation 回归事后估计

Regression coefficients 回归系数

Regression diagnostics 回归诊断

Reliability 信度

Residual-versus-fitted plots 残差-拟合图

Response category 应答类别

Robust estimation 稳健估计

Robust regression 稳健回归

Root MSE（standard error of estimate）均方根误差（估计量的标准误）

Rotated factor matrix 旋转因子矩阵

Row-and-column-effects models 行-列效应模型

Rubin rule Rubin规则


S


Samples 样本
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Saturated models 饱和模型

Scale construction 测度构建

Seemingly unrelated regression 似不相关回归

SEM（structural equation modeling）结构方程模型

Semilog transformations 半对数变换

Sensitivity analysis 敏感性分析

Sequential effects 序列效应

Sequential logit analysis 序列logit分析

Simple random samples 简单随机样本

Simultaneous equation models 联立方程模型

Sample selection bias 样本选择偏误

Spearman rank order correlation 斯皮尔曼等级序数相关

Specifications 识别

Specification error 识别误差

Spurious associations 虚假关联

Standard deviations 标准差

Standard errors 标准误
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Standardized variables 标准化变量

State-to-state variation 州与州之间的差异
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Suppressor effect 抑制效应
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引言



一个具体例子：地位获得的社会差异



稳健回归



自举法和标准误



本章小结



第11章 测度构建



本章内容



引言



效度



信度



测度构建



含误差变量回归



本章小结



第12章 对数线性分析



本章内容



引言



选择一个合适的模型



简约模型



文献注释



本章小结



附录12.A 效应参数的推导



附录12.B 最大似然估计法介绍



正态分布的均值



对数线性参数



第13章 二项逻辑斯蒂回归



本章内容



引言



与对数线性分析的关系



逻辑斯蒂回归的第一个具体例子：预测枪械威胁的发生率



第二个具体例子：日本的教育递进率



第三个具体例子（离散时间风险率模型）：初婚年龄



第四个具体例子（案例—对照模型）：在俄罗斯，谁被任命为政党当权人物？



本章小结



附录13.A 关于对数和指数的一些代数基础



附录13.B Probit分析介绍



第14章 多项和序次逻辑斯蒂回归及tobit回归



本章内容



多项logit分析



序次逻辑斯蒂回归



针对删失因变量的tobit回归（及同类方法）



针对受限因变量的其他分析模型



本章小结



第15章 改进因果推断：固定效应与随机效应模型



本章内容



引言



针对连续型变量的固定效应模型



针对连续型变量的随机效应模型



一个具体例子：中国收入的决定因素



针对二分结果变量的固定效应模型



针对二分结果变量的随机效应模型



一个二分结果变量的具体例子：迁移对南非黑人入学的影响



文献注释



本章小结



第16章 思考与未来的方向：研究设计和解释问题



本章内容



研究设计问题



概率抽样的重要性



最后一个建议：养成良好的专业素养



本章小结



附录A 书中所用数据的说明和下载地址



附录B 用综合社会调查数据做调查估计
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