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摘要：本研究在分位数回归框架下探讨了偏线性分位数模型中存在样本选择时的模型识别与

估计问题．为解决分位数回归中因样本选择问题引发的选择偏误，研究通过对结果方程和选择
方程中不可观测扰动项的联合分布进行建模（如采用 Ｃｏｐｕｌａ函数）实现了有效修正．文中给出
了模型识别的假设，结合分位数回归广义矩估计方法给出了分位数参数（函数）以及Ｃｏｐｕｌａ参
数的估计步骤，并且给出了估计量的一致性和渐近正态性．统计推断方面，研究采用非参数自
助法估计标准误，并构建检验统计量来验证非线性设定的合理性．此外，基于控制函数方法，本
研究建立了内生线性分位数选择模型与本研究模型之间的联系．通过蒙特卡洛模拟发现估计
量在有限样本情形下表现良好．最后，本研究将估计方程和检验方法应用于分析女性教育回报
率的实际问题，展现了本模型的实用价值．
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０　引　言

在经济数据中，由于个体存在自选择行为，研

究者在搜集数据时经常会面临样本非随机的问

题．以工资方程为例，只有当个体进入劳动力市场
参与工作时，才能观测其工资数据．同时，个体是
否参加工作是一个非随机的自选择过程，导致研

究样本自身是非随机的．研究者如果直接使用可
观测的数据会忽视样本选择问题，可能导致得到

的实证结果存在偏误．目前，已经有很多文献研究
如何在不同模型设定中修正样本选择问题所产生

的偏误
［１－６］．经过几十年的研究，样本选择模型已

成为处理非随机样本问题的有效方法，并在经济

学及其他社会科学领域的研究中得到广泛

应用
［７－１３］．
然而，上述样本选择模型的文献均聚焦于均

值回归模型的估计，针对分位数回归模型估计的

文献却相对缺乏．分位数回归最早由 Ｋｏｅｎｋｅｒ和
Ｂａｓｓｅｔｔ［１４］提出，目前已成为分析解释变量对被解
释变量异质性影响的重要方法

［１５－１７］．与均值回归
框架仅能揭示平均因果效应不同，分位数回归可

以更精确地刻画个体异质性（ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｈｅｔｅｒｏｇｅ-
ｎｅｉｔｙ）．以工资方程为例，研究者在均值回归框架
下仅能识别教育对工资的平均回报率；然而分位

数回归可以帮助识别教育回报率的异质性影响，

即不同能力水平下教育回报率的差异．不仅如此，

在金融学以及管理学中的市场营销策略分析等研

究中，对研究对象所处分布位置的异质性因果分

析也是目前研究的重点．例如在金融研究中，分
位数回归可以用于描述股票市场风险在不同分布

位置上的异质性影响，更好地评估和管理金融风
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险
［１８－２０］；在市场营销研究中，依据消费者所处分

布位置，可以制定不同的营销策略，从而更有效地

完成消费者目标定位，为精准营销提供有价值的

指导
［２１］．因此，本研究的模型可以用来刻画这一

类异质性影响，对相关经济管理学实证分析起到

一定的推动作用．在已有文献中，分位数回归框架
下研究样本选择模型的较少．目前主流的研究范
式由 Ａｒｅｌｌａｎｏ和 Ｂｏｎｈｏｍｍｅ［２２］提出，其在一般性
非参数模型设定下修正了选择偏差，并给出了线

性设定情形下参数的估计方法．
本研究目标方程为偏线性设定时候分位数选

择模型的估计问题．Ａｒｅｌｌａｎｏ和Ｂｏｎｈｏｍｍｅ［２２］在估
计中采用线性分位数模型并给出一致估计量．但
是，如Ｒｏｂｉｎｓｏｎ［２３］所述，Ａｒｅｌｌａｎｏ和Ｂｏｎｈｏｍｍｅ［２２］

中的线性设定往往面临严重的模型误设风险，从

而可能导致估计结果不一致．例如，在工资方程的
研究中，研究者们普遍认为年龄对于工资的影响

是非线性的，因而选择将年龄的二次项加入模型

进行回归．这种处理方式可以在一定程度上缓解
模型误设风险，但仍然无法准确捕捉年龄的非线

性影响．与之相比，本研究提出的偏线性模型可以
有效解决这一问题．在实际中，本研究放松了年龄
在函数结构上的依赖关系，允许其以任意形式来

影响个人收入，从而更加精确地描述了年龄在回

归方程中的非线性影响．本研究实证部分得出结
论，即年龄确实存在显著的非线性影响，因此直接

采用Ａｒｅｌｌａｎｏ和Ｂｏｎｈｏｍｍｅ［２２］的方法可能会导致
估计结果不一致．此外，国内外不少文献表明，变
量的非线性影响在研究中十分常见

［２４－２７］．例如，
黄潇和黄守军

［２８］
研究发现自雇对收入存在非线

性影响；赵涛等
［２９］
基于门槛模型发现数字经济的

高质量发展溢出效应呈现出“边际效应”递增的

非线性变化趋势；Ｗｏｌａｋ［３０］研究了美国加利福尼
亚州实行电价节点定价对电力需求的影响，并认

为天然气的日均价格对电力需求存在非线性影

响；Ｃｈａｒｎｉｇｏ等［３１］
采用偏线性模型研究了帕金森

患者病情评定影响因素，发现患者年龄对病情评

定的影响是非线性的．相反，完全非线性设定得到
的估计量较为稳健，但估计结果不够精确，同时会

遭受维数诅咒（ｃｕｒｓｅｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ）问题．因
此，本研究采用偏线性的模型设定，一方面降低了

非参数估计的维数，减缓维数诅咒带来的问题；另

一方面，在一定程度上降低了 Ａｒｅｌｌａｎｏ和 Ｂｏｎｈｏ-
ｍｍｅ［２２］方法中可能存在的模型误设风险，提高了
估计量的稳健性．本研究的模型也可以用于分析
数字化市场营销等潜在的相关问题．例如，在分析
网络营销对于乡村旅游经营效益的影响时，本研

究的模型不仅可以分析网络营销的异质性影响，

同时可以研究乡村旅游经营者个体、组织和区域

特征的非线性影响，为决策者在制定策略时提供

更有价值的指导．
在估计步骤中，本研究采用 Ａｒｅｌｌａｎｏ和 Ｂｏｎ-

ｈｏｍｍｅ［２２］中提出的方法，通过对结果方程以及选
择方程中扰动项的联合分布函数建模（例如 Ｃｏｐ-
ｕｌａ函数）来修正选择偏误，并结合核函数估计以
及广义矩估计方法来估计模型中的参数．由于本
研究的估计步骤为多步估计，因此最终估计量的

渐近协方差形式较为复杂，采用代入法估计会变

得十分繁琐（需要额外增加多项条件期望的非参

数估计，引入更多的窗宽参数）．因此，本研究将
通过非参数自助法（ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｂｏｏｔｓｔｒａｐ）来估
计渐近协方差并用于统计推断，避免了直接估计

所带来额外的计算负担．此外，本研究还给出了非
线性设定的检验统计量，以此来说明在实际问题

中采用本研究偏线性模型设定的合理性．本研究
还建立了内生情形下线性分位数选择模型与偏线

性分位数选择模型之间的联系．在线性设定下，进
一步讨论了利用控制函数方法解决内生性，并且

将带有内生性的线性模型转换成外生的偏线性模

型．这样可以采用本研究给出的估计步骤来进行
估计．

１　模型和估计

１．１　模型设定
本研究主要研究如下分位数选择模型

ＱＹ*（τ｜Ｘ）＝Ｘ
′
１β０（τ）＋ｇ０（Ｘ２；τ） （１）

Ｄ＝１｛ｐ０（Ｚ）≥Ｖ｝ （２）

其中 Ｙ*为潜在（Ｌaｔｅｎｔ）因变量，Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２），Ｄ
以及Ｚ是可观测变量，Ｖ为不可观测扰动项，１｛·｝
表示 取 值 为 ｛０，１｝ 的 指 示 函 数 （ｉｎｄｉｃａｔｏｒ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ）．令ｄ１，ｄ２与ｄＺ分别表示Ｘ１，Ｘ２与 Ｚ
的维数．
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Ｙ＝Ｙ* 若 Ｄ＝１ （３）
因此本研究可以观测到的变量集合为（Ｙ，Ｄ，Ｚ，
Ｘ），并且当 Ｄ＝１时本研究才能观测到潜变量
Ｙ*．式（１）是结果方程，这里设定为分位数回归
模型，其中ＱＹ*（τ｜Ｘ）表示给定Ｘ，潜在因变量Ｙ*

的τ分位数，ｇ０是未知函数②．式（１）属于偏线性
分位数回归模型，其中引入了未知函数ｇ０，允许变
量Ｘ２之间任意相关，具有非线性效应（交互项，高
次项等），从而降低了模型误设的风险．式（２）为
选择方程，其中ｐ０（·）是未知函数．因此选择方程
是非参数设定．式（３）表示选择准则，仅当Ｄ＝１
时，本研究才能观测到Ｙ．
１．２　模型识别

不失一般性，本研究假设选择方程中的不可

观测扰动项Ｖ服从标准均匀分布，即
Ｖ～Ｕｎｉｆｏｒｍ（０，１） （４）

实际上式（４）并未对模型施加任何约束．由于ｐ０
是任意未知函数，本研究可以对选择方程进行如

下等价变换

Ｄ＝１｛ｐ０（Ｚ）≥Ｖ｝
＝１｛ＦＶ（ｐ０（Ｚ））≥ＦＶ（Ｖ）｝

＝１｛～ｐ（Ｚ）≥ ～Ｖ｝ （５）

其中变换得到的新变量～Ｖ＝ＦＶ（Ｖ）服从标准均匀

分布，且 ～ｐ（Ｚ）＝ＦＶ（ｐ０（Ｚ））仍是任意未知函数．
因此，若初始选择方程中的不可观测扰动项 Ｖ不
满足式（４），本研究仅需通过式（５）进行等价变

换，并将～Ｖ替换原来的Ｖ即可．
为了更直观地描述假设和识别过程，本研究

将式（１）等价地改写成
Ｙ* ＝Ｘ′１β０（ε）＋ｇ０（Ｘ２；ε） （６）

其中ε为不可观测扰动项，且满足③

ε～Ｕｎｉｆｏｒｍ（０，１） （７）
此外，令ｑ０（Ｘ；ε）＝Ｘ

′
１β０（ε）＋ｇ０（Ｘ２；ε），其中

ｑ０（·；τ）关于τ严格递增．本研究假设如下独立性
假设成立

（Ｘ，Ｚ）⊥（ε，Ｖ） （８）
基于式（２）、式（３）以及式（６）、式（８），本研究

可得

Ｐ（Ｙ≤Ｘ′１β０（τ）＋ｇ０（Ｘ２；τ）｜Ｄ＝１，
　Ｘ＝ｘ，Ｚ＝ｚ）＝Ｐ（Ｙ* ≤Ｘ′１β０（τ）＋

　　ｇ０（Ｘ２；τ）｜Ｄ＝１，Ｘ＝ｘ，Ｚ＝ｚ）
＝Ｐ（ε≤τ｜Ｖ≤ｐ０（ｚ），Ｘ＝ｘ，Ｚ＝ｚ）
＝Ｐ（ε≤τ｜Ｖ≤ｐ０（ｚ））
＝Ｃ（τ，ｐ０（ｚ））／ｐ０（ｚ） （９）

其中Ｃ（·，·）表示（ε，Ｖ）的联合分布函数．由于
存在样本选择问题，即 ε与 Ｖ相关，因而 Ｃ（τ，
ｐ０（ｚ））／ｐ０（ｚ）≠ τ．式（９）阐述了当模型中存在
选择偏误时，潜变量Ｙ* 的条件分位点τ对应到可
观测变量 Ｙ的条件分位点时发生了转动
（ｒｏｔａｔｉｏｎ），其映射关系为 τ↦

Ｃ（τ，ｐ０（ｚ））／
ｐ０（ｚ）．因此本研究可以推断，对于任意 τ∈ （０，
１），Ｙ* 的第 τ条件分位数与 Ｙ给定 Ｄ＝１的第
Ｃ（τ，ｐ０（ｚ））／ｐ０（ｚ）条件分位数一致．因此，假如
本研究知道两者条件分位点之间的映射关系，便

可利用可观测变量来识别β０（τ）与ｇ０（Ｘ２；τ）．
由于ε与Ｖ相关，因此直接针对联合分布函

数进行建模较为困难．根据 Ｓｋｌａｒ定理，对于具有
连续边缘分布的二元联合分布函数，存在唯一的

Ｃｏｐｕｌａ函数Ｃ*（·，·），使得
Ｃ（·，·）＝Ｃ*（Ｆε（·），ＦＶ（·））．

Ｃｏｐｕｌａ函数Ｃ*（·，·）通过Ｓｋｌａｒ定理将联合分布函
数和边缘分布函数联系起来，并且联合分布关于其

相关性的性质完全由Ｃｏｐｕｌａ函数所决定．因此当ε
与Ｖ的边缘分布已知的情况下，本研究可以通过
Ｃｏｐｕｌａ函数对其相关性的建模．由于ε与Ｖ分别服从
标准均匀分布，因而Ｃ（·，·）＝Ｃ*（·，·）．所以在接
下来的讨论中，本研究简称联合分布函数Ｃ（·，·）为
Ｃｏｐｕｌａ函数．参考Ａｒｅｌｌａｎｏ和Ｂｏｎｈｏｍｍｅ［２２］的思路，
假设Ｃｏｐｕｌａ函数由有限维未知参数ρ０来决定．

Ｃ（τ，ｐ０）＝Ｃ（τ，ｐ０；ρ０） （１０）
其中 ρ０的维数为ｄρ．式（１０）通过有限维未知参数
ρ０刻画扰动项之间的相关性，将一个复杂的非参
数分布函数估计问题转化为简单的参数估计问

题．统计学相关文献已经提供了一系列便捷、简约
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②

③

由于ｇ０形式未知，因此β０中不包含常数项．

不失一般性，本研究可以假设给定Ｘ时，ε服从条件标准均匀分布．由于在本节中仅考虑独立情形，因此本研究在式（７）中采用无条件
表达形式．



的Ｃｏｐｕｌａ函数设定形式，包括 ＧａｕｓｓｉａｎＣｏｐｕｌａ，
Ｆｒａｎｋ Ｃｏｐｕｌａ等 （具 体 可 参 考 Ｎｅｌｓｏｎ［３２］

和Ｊｏｅ［３３］）．
为了识别β０（τ），ρ０以及ｇ０（ｘ２；τ），本研究给

出如下假设条件．
假设１．１　假设式（７）与式（８）成立，且Ｚ中

至少包含一个 Ｘ没有的变量．此外，Ｘ１中变量不
存在共线性．

假设１．２　Ｃ（ｅ，ｖ；ρ０）表示（ε，Ｖ）的联合分
布函数．令０≤ｃ１＜ｃ２≤１以及０≤ｃ３＜ｃ４≤１，Ｃ（ｅ，
ｖ；ρ０）在勒贝格测度下绝对连续，其支撑域为［ｃ１，
ｃ２］×［ｃ３，ｃ４］，且边缘分布服从标准均匀分布．

假设１．３　条件累积分布函数ＦＹ*｜Ｘ（·｜ｘ）严
格递增；ｘ′１β０（τ）与ｇ０（ｘ２；τ）关于 τ严格递增；
Ｃ（ｅ，ｖ；ρ０）关于ｅ严格递增．

假设１．４　令Ｚ表示Ｚ的支撑域．ｐ０（Ｚ）≡
Ｐ（Ｄ＝１｜Ｚ）＞０依概率１成立．

假设 １．１包含独立性假设，排除性假设
（ｅｘｃｌｕｓｉｏｎｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ）以及不完全共线性假设．
排除性假设是识别的关键假设．假设１．２限制了
不可观测扰动项（ε，Ｖ）的联合分布函数及其边缘
分布．假设１．３要求Ｙ* 连续以及分位数回归中的
单调性．假设１．４是样本选择模型中的常用假设，
限制了倾向得分函数ｐ０（ｚ）的支撑域，保证了
式（９）右侧有界．

下述引理详细说明了对于 Ｃｏｐｕｌａ函数的限
制条件，同时也是识别定理证明的基础．令 Ｇ（τ，
ｐ０；ρ０）＝Ｃ（τ，ｐ０；ρ０）／ｐ０，Ｘ表示Ｘ的支撑域．同
时令Ｆ－１Ｙ｜Ｄ＝１，Ｘ，Ｚ与Ｇ

－１
分别表示ＦＹ｜Ｄ＝１，Ｘ，Ｚ与Ｇ关于

其第一个分量的逆函数．假设１．３保证了逆函数
的存在性．

引理１．１　如果假设１．１～假设１．４成立，则
对于所有（ｘ，ｚ１，ｚ２）∈Ｘ×Ｚ ×Ｚ，

ＦＹ｜Ｄ＝１，Ｘ，Ｚ（Ｆ
－１
Ｙ｜Ｄ＝１，Ｘ，Ｚ（τ｜ｘ，ｚ２）｜ｘ，ｚ１）＝

　Ｇ（Ｇ－１（τ，ｐ０（ｚ２）；ρ０），ｐ０（ｚ１）；ρ０） （１１）
引理１．１中ｚ１与ｚ２是支撑集 Ｚ中的任意取

值④．注意到当排除性假设不成立，即Ｚ为Ｘ的子
集时，给定Ｘ＝ｘ的同时也给定了Ｚ＝ｚ，从而有
ｚ１ ＝ｚ２＝ｚ．这一情形令式（１１）左右两侧恒等于τ

并且等式恒成立．此时式（１１）将不提供任何信
息，进而导致β０（τ），ρ０以及ｇ０（ｘ２；τ）无法识别．

基于假设１．１和假设１．４，本研究只能部分识
别 β０（τ），ρ０以及ｇ０（ｘ２；τ），例如仅能识别其属
于某一区间．根据式（９）可知，如果本研究能识别
Ｃｏｐｕｌａ函数，或Ｃｏｐｕｌａ参数 ρ０，本研究就能识别
β０（τ）与ｇ０（ｘ２；τ）．虽然本研究无法直接通过引
理１．１识别ρ０，但其为接下来的识别证明提供了
重要信息．本研究进一步给出下列两种简单情形
并结合引理１．１来识别β０（τ），ρ０以及ｇ０（ｘ２；τ），
并且满足任意一种情形都能保证识别结果成立．

假设１．５　令ＰＺ表示ｐ０（Ｚ）的支撑域．以下
两个条件之一满足．

（ｉ）存在ｚ∈Ｚ，使得ｐ０（ｚ）＝１．
（ｉｉ）ＰＺ包含一个开区间，并且对于所有的

τ∈（０，１），函数ｐ０↦Ｃ（τ，ｐ０；ρ０）／ｐ０在单位区间
内是实解析（ｒｅａｌａｎａｌｙｔｉｃ）函数．

定理１．１　如果假设１．１和假设１．５成立，则
β０（τ），ρ０以及ｇ０（ｘ２；τ）可识别．

证明　 本研究首先假设１．５（ｉ）成立．假设
ｚ* ∈Ｚ满足ｐ０（ｚ*）＝１．首先注意到Ｇ

－１（τ，１；
ρ０）＝τ．在式（１１）中本研究令 ｚ１ ＝ｚ以及ｚ２ ＝
ｚ*，则本研究有
Ｇ（τ，ｐ０（ｚ）；ρ０）＝ＦＹ｜Ｄ＝１，Ｘ，Ｚ（Ｆ

－１
Ｙ｜Ｄ＝１，Ｘ，Ｚ（τ｜ｘ，ｚ*）｜ｘ，ｚ）

因此ρ０可识别．根据式（９）可知β０（τ）与ｇ０（ｘ２；
τ）亦可识别．

假设１．５（ｉｉ）成立．假设存在另一个可能的

参数 ～ρ≠ρ０满足式（１）～式（３）．根据式（１１），对
于所有（ｐ１，ｐ２）∈ＰＺ ×ＰＺ，本研究可得

Ｇ（Ｇ－１（τ，ｐ２；ρ０），ｐ１；ρ０）－

　Ｇ（Ｇ－１（τ，ｐ２；～ρ），ｐ１；～ρ）＝０
假设ＰＺ包含的开区间表示为（ｌ１，ｌ２）．则对于

任意τ∈（０，１），函数
（ｐ１，ｐ２）↦Ｇ（Ｇ

－１（τ，ｐ２；ρ０），ｐ１；ρ０）－

　　Ｇ（Ｇ－１（τ，ｐ２；～ρ），ｐ１；～ρ）
是实解析的，并且在（ｌ１，ｌ２）×（ｌ１，ｌ２）上等于０．基
于实解析函数的性质，其在（０，１）×（０，１）上处处
等于０．令ｐ２ ＝１．则对于所有ｐ１∈（０，１）以及任
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意τ∈（０，１），

Ｇ（τ，ｐ１；ρ０）－Ｇ（τ，ｐ１；～ρ）＝０

当且仅当 ～ρ＝ρ０时成立．因此ρ０可识别，并且
β０（τ）与ｇ０（ｘ２；τ）亦可识别．
１．３　模型估计

本小节将给出β０（τ），ρ０以及ｇ０（ｘ２；τ）的具
体估计步骤．为了更清晰地陈述估计步骤，本研究
先将式（９）等价改写成下述条件期望形式

ＥＸＺ Ｄ
１｛Ｙ≤Ｘ′１β０（τ）＋ｇ０（Ｘ２；τ）｝－

　　Ｇ（τ，ｐ０（Ｚ）；ρ０( )[ ]
）

＝０（１２）

其中Ｇ（τ，ｐ０；ρ０）＝Ｃ（τ，ｐ０；ρ０）／ｐ０，ＥＸＺ表示给
定（Ｘ，Ｚ）的条件期望．令 ξ＝（Ｙ，Ｄ，Ｘ，Ｚ），Ｗ ＝
（Ｘ１，Ｚ）．基于式（１２），本研究可以构造下列矩
条件

Ｅ［ｍ１（ξ；β０，ρ０，ｇ０，ｐ０，τ）｜Ｘ２＝ｘ２］＝０ （１３）
Ｅｍ２（ξ；β０，ρ０，ｇ０，ｐ０，τ）＝０ （１４）

其中

ｍ１（ξ；β０，ρ０，ｇ０，ｐ０，τ）＝

　Ｄ
１｛Ｙ≤Ｘ′１β０（τ）＋ｇ０（Ｘ２；τ）｝－

　　　Ｇ（τ，ｐ０（Ｚ）；ρ０
( )

）
，

ｍ２（ξ；β０，ρ０，ｇ０，ｐ０，τ）＝

　Ｄ
１｛Ｙ≤Ｘ′１β０（τ）＋ｇ０（Ｘ２；τ）｝－

　Ｇ（τ，ｐ０（Ｚ）；ρ０( )）
φ（Ｗ）．

在上述等式中，φ（·）为已知函数，维数为ｄφ．在给
定β０和ρ０之后，式（１３）可以看作给定Ｘ２＝ｘ２的
条件分位数回归的一阶矩条件．因此基于
式（１３），在给定了β０和 ρ０之后，本研究可以得到
ｇ０的局部估计量

［３４，３５］．之后，可以利用无条件形
式的矩条件式（１４）来同时估计 β０和 ρ０．此时
φ（·），β０与 ρ０的维数之间需满足不等式ｄφ≥
ｄ１＋ｄρ．具体的估计步骤可下．

步骤 １　 首先本研究估计倾向得分函数
ｐ０（ｚ）≡Ｐ（Ｄ＝１｜Ｚ＝ｚ）．文献中常见有两类估
计方法，其一是假设函数由一组未知参数所决定，

即ｐ０（ｚ）≡ｐ（ｚ；η０），并通过估计参数η０来得到倾

向得分函数的估计量，即ｐ︿（ｚ）≡ ｐ（ｚ；η︿）．另一类
则是非参数方法，通过核函数来估计条件期望．在
本研究的模型中可以由

ｐ︿（ｚ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ＤｉＫｈＺ（Ｚｉ－ｚ）／∑

ｎ

ｉ＝１
ＫｈＺ（Ｚｉ－ｚ）

估计得到，其中

ＫｈＺ（Ｚ－ｚ）＝
１
ｈｄＺＺ
ｋＺ－ｚ
ｈ( )
ｚ

＝ １
ｈｄＺＺ
∏
ｄＺ

ｓ＝１
ｋ
－ Ｚｓ－ｚｓ
ｈ( )
Ｚ

ｄｚ为Ｚ的维数，ｋ
－
（·）为单变量核函数⑤．参数估计

方法的优势在于估计步骤简单，估计量的收敛速

度快且大样本性质的推导简单，缺点是需要对函

数进行参数化假设，面临模型误设风险．非参数估
计方法则恰恰相反，无需对函数形式进行假定，估

计量相对稳健，代价是估计相对复杂，存在维数诅

咒问题，且大样本性质的推导相对繁琐．出于估计
量的稳健性考虑，本研究采用非参数估计方法．

步骤２　基于式（１３），本研究采用核函数方
法来估计ｇ０．给定任意ｂ与ρ，对于τ∈（０，１），本
研究有

ｇ︶（ｘ２；ｂ，ρ，τ）＝ａｒｇｍｉｎ
α
Ｓ１ｎ（α｜ｘ２，ｂ，ρ，τ），

其中

Ｓ１ｎ（α｜ｘ２，ｂ，ρ，τ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｄｉ（Ｇ（τ，ｐ

︿
（Ｚｉ）；ρ）－

　１｛Ｙｉ≤Ｘ
′
１ｉｂ＋α｝）×（Ｙｉ－Ｘ

′
１ｉｂ－α）Ｋｈ（Ｘ２ｉ－ｘ２），

Ｋｈ为多变量核函数，形式为

Ｋｈ（Ｘ２－ｘ２）＝
１
ｈｄ２
ｋＸ２－ｘ２( )ｈ

＝ １
ｈｄ２∏

ｄ２

ｓ＝１
ｋ
－ Ｘ２ｓ－ｘ２ｓ( )ｈ

ｄ２为Ｘ２的维数．由于目标函数Ｓ１ｎ中包含非参数形

式的估计量ｐ︿，并且目标函数Ｓ１ｎ关于α不可导，因
而导致大样本性质分析变得十分复杂．本研究参
考Ｈｏｒｏｗｉｔｚ［３６］中的思路，对目标函数Ｓ１ｎ中的指

示函数１｛·｝进行光滑化．假设 ～ｋ（ｓ）为密度核函
数，并令

Λ（ｓ）＝∫
ｓ

－∞

～ｋ（ｔ）ｄｔ

此外，令～ｈ表示Λ（·）对应的窗宽．因此ｇ０的实际
估计量为

ｇ︿（ｘ２；ｂ，ρ，τ）＝ａｒｇｍｉｎ
α
Ｓ︿１ｎ（α｜ｘ２，ｂ，ρ，τ），
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其中

Ｓ︿１ｎ（α｜ｘ２，ｂ，ρ，τ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｄｉ×

　 Ｇ（τ，ｐ︿（Ｚｉ）；ρ）－Λ
Ｘ′１ｉｂ＋α－Ｙｉ

～( )( )ｈ
×

　　　（Ｙｉ－Ｘ
′
１ｉｂ－α）Ｋｈ（Ｘ２ｉ－ｘ２）

步骤３　令

Ｍ２ｎ（ｂ，ρ，ｇ，ｐ，τ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｍ２（ξｉ；ｂ，ρ，

　　ｇ（·；ｂ，ρ，τ），ｐ（·），τ）
对于τ∈（０，１），本研究可以通过求解下述最小
化问题同时估计β０与ρ０．

ｍｉｎ
ｂ，ρ
Ｍ２ｎ（ｂ，ρ，ｇ

︿
，ｐ︿，τ），

其中 ·表示欧几里得范数，并得到估计量 β
︿
（τ）

和ρ︿（τ）．由于ρ０不随τ变化，本研究可以通过下述
平均方法

ρ︿ ＝ １＃Ｔ∑τ∈Ｔρ
︿
（τ）

来提高估计量的有效性，其中 Ｔ表示分位数点 τ
取值的集合，＃Ｔ表示集合Ｔ中元素个数．

最后，本研究代入β︿（τ）和ρ︿可得
ｇ︿（ｘ２；τ）＝ｇ

︿
（ｘ２；β

︿
（τ），ρ︿，τ）．

２　大样本性质与统计推断

２．１　估计量渐近分布
本研究给出以下假设条件．
假设２．１　｛Ｙｉ，Ｄｉ，Ｚｉ，Ｘｉ｝

ｎ
ｉ＝１独立同分布．

假设２．２　对于任意τ∈（０，１），β０（τ），ρ０属
于紧空间Ｂ ×Ｌｏ的内点，且 Ｂ ×Ｌｏ■ Ｒｄ１ ×
Ｒｄρ．Ｘ２与 Ｚ分别表示Ｘ２与 Ｚ的支撑域，Ｘ２×
Ｚ■Ｒｄ２×ＲｄＺ．则Ｘ２与Ｚ凸且有界．

假设２．３　ｋ
－
，～ｋ为Ｌ阶核函数，并且它们的导

数均有界．窗宽ｈＺ，ｈ，～ｈ满足ｈＺ∝ ｎ
－σＺ，ｈ∝ ｎ－σ，

～ｈ∝ｎ－～σ，并且
（ｉ）１／（４Ｌ）＜σＺ ＜１／（２ｄＺ）；

（ｉｉ）１／（４Ｌ）＜σ，１／（４Ｌ）＜～σ；

（ｉｉｉ）ｄ２σ＋～σ＜１／２；
（ｉｖ）ｄ２σ＋ｄＺσＺ ＜１／２．
假设２．４　 对于任意 τ∈ （０，１），假设函数

（ｇ０（·；τ），ｐ０（·））属于空间Ｇ×Ｐ．此外，对于任
意（ｇ（·；τ），ｐ（·））∈Ｇ×Ｐ，ｇ（·；τ）满足κｇ阶连
续可微，且κｇ ＞ｄ２及κｇ≥Ｌ；ｐ（·）满足κｐ阶连续
可微，且κｐ ＞ｄＺ及κｐ≥Ｌ；其中ｄ２与ｄＺ分别表示
Ｘ２与Ｚ的维数．

假设２．５　密度函数ｆＤＸ１Ｘ２Ｚ（ｄ，ｘ１，ｘ２，ｚ）关于
分量（ｘ２，ｚ）满足Ｌ阶连续可微，且导数一致有界
并大于０；令Ｕ＝Ｘ′１ｂ＋α－Ｙ．对于任意τ∈（０，
１），（ｂ，α）∈Ｂ×Ｇ，密度函数ｆＵ｜ＤＸ２Ｚ（ｕ｜ｄ，ｘ２，ｚ）
关于分量ｕ满足Ｌ阶连续可微，且导数一致有界；
Ｇ（τ，ｐ；ρ）关于分量τ严格递增，关于分量ｐ满足
Ｌ阶连续可微，关于分量ρ满足２阶连续可微，且
导数一致有界；ＦＹ｜ＸＺ（·｜Ｘ，Ｚ）满足Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续
条件．

假设２．６　定义
Ｍ２（ｂ，ρ，ｇ，ｐ，τ）＝Ｅｍ２（ξ；ｂ，ρ，ｇ（·；ｂ，ρ，τ），
　　　 ｐ（·），τ）

则目标函数 Ｍ２（ｂ，ρ，ｇ０，ｐ０，τ）在（ｂ，ρ） ＝
（β０（τ），ρ０）处取到唯一最小值．

假设２．７　令
Ｈ１（α｜ｘ２，ｂ）＝Ｅ（ｆＹＸ２｜ＤＸ１（Ｘ

′
１ｂ＋

α，ｘ２｜Ｄ，Ｘ１）Ｄ）
则对于任意τ∈（０，１），ｘ２∈Ｘ２，ｂ∈Ｂ，ρ∈Ｄ，

Ｈ１（ｇ０（ｘ２；ｂ，ρ，τ）｜ｘ２，ｂ）＞０．
定义Ｍ２（ｂ，ρ，ｇ，ｐ，τ）关于（ｂ，ρ）的导数为

Δ１ｂ（ｂ，ρ，ｇ，ｐ，τ）＝
∂
∂ｂ′
Ｍ２（ｂ，ρ，ｇ，ｐ，τ），

Δ１ρ（ｂ，ρ，ｇ，ｐ，τ）＝
∂
∂ρ′
Ｍ２（ｂ，ρ，ｇ，ｐ，τ），

以及

Δ１（ｂ，ρ，ｇ，ｐ，τ）＝［Δ１ｂ（ｂ，ρ，ｇ，ｐ，τ），
Δ１ρ（ｂ，ρ，ｇ，ｐ，τ）］．

则对于任意τ∈（０，１），矩阵Δ１（τ）＝Δ１（β０，ρ０，
ｇ０，ｐ０，τ）列满秩．

假设２．１为正则性假设．假设２．２定义了估计
量的参数空间以及变量所属空间．假设２．３给出
了核函数及其对应窗宽的选择标准．假设２．４～
假设２．５包含了一系列光滑性假设．其中２．４对于
（ｇ０（·；τ），ｐ０（·））的光滑性假定需要满足两个条件，
其一是随机等度连续（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｅｑｕｉｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ）假
设，即空间Ｇ×Ｐ的覆盖数需要满足Ｃｈｅｎ等［３７］

中
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条件３．３，因此要求空间 Ｇ×Ｐ中的函数足够光
滑⑥；另一个条件则是在泰勒展开时候所需要的

光滑性假设．此外，假设２．５中对于ＦＹ｜ＸＺ（·｜Ｘ，
Ｚ）的Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续条件保证了目标函数ｍ２关于
（ｂ，ρ，ｇ，ｐ）满足局部的一致连续性质⑦．假设２．６
是一个全局识别条件，可由式（１４）及定理１．１推
出．引入此假设仅为证明中表述更加清晰．
假设２．７是满秩假设，保证了渐近协方差矩阵可
逆．基于以上假设条件，可以证明如下定理成立．

定理２．１　如果假设１．１～假设１．５以及假
设２．１～假设２．７成立，对于任意τ∈（０，１），

■ｎ（β
︿
（τ）－β０（τ））→

ｄＮ（０，Ωβ（τ）），
以及

■ｎ（ρ
︿－ρ０）→

ｄＮ（０，Ωρ）．
定理２．１中渐近方差Ωβ（τ）与Ωρ均是正定

矩阵．
２．２　统计推断：自助法

为了进行统计推断，本研究需要估计渐近协

方差Ωβ（τ）以及Ωρ来构造估计量的置信区间．如
定理２．１所示，由于β０（τ），ρ０的估计步骤中包含
ｐ０以及ｇ０的估计量，从而导致渐近协方差矩阵的
形式异常复杂，使得直接估计渐近协方差矩阵

Ωβ（τ）与Ωρ变得非常困难．为了避免直接估计协
方差，文献中常用的一类方法是采用非参数自助

法（ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｂｏｏｔｓｔｒａｐ），通过重抽样来构造
估计量的置信区间．本研究参考 Ｃｈｅｎ等［３７］

中的

相关结论来建立自助法的合理性 （ｖａｌｉｄｉｔｙ
ｏｆｂｏｏｔｓｔｒａｐ）．

令｛ξ*ｉ｝
ｎ
ｉ＝１＝｛Ｙ*ｉ，Ｄ*ｉ，Ｚ*ｉ，Ｘ*ｉ｝

ｎ
ｉ＝１表示通过

有放回抽样方法从原始样本｛ξｉ｝
ｎ
ｉ＝１中随机生成

的新样本，其概率测度定义为Ｐ*．定义ｐ︿*，ｇ︿*，
β︿*，ρ︿* 分别表示ｐ０，ｇ０，β０，ρ０基于重抽样的样本
所得到的估计量⑧．根据 Ｃｈｅｎ等［３７］

中定理 Ｂ，本
研究基于如下定理建立自助法的合理性．

定理２．２　如果假设１．１～假设１．５以及假
设２．１～假设２．７成立，对于任意τ∈（０，１），依
概率测度Ｐ*，

■ｎ（β
︿*（τ）－β︿（τ））→ｄＮ（０，Ωβ（τ）），

以及

■ｎ（ρ
︿* －ρ︿）→ｄＮ（０，Ωρ）．

定理２．２的结论说明了本研究可以利用自助
法来构造β︿（τ）以及 ρ︿的置信区间⑨．由于β︿*（τ）
以及ρ︿* 的方差估计仅需不断重复１．３节中步骤１
～步骤３，避免去逐项估计渐近协方差形式，因此
实际应用非常方便．基于定理２．２，本研究通过自
助法来构造置信区间的具体步骤如下．

步骤２．１　从［ａ，１－ａ］中选取一个有限集
合Ｔ作为分位点的选择集合，其中a∈（０，１／２）．
基于１．３节中步骤１－３，对于任意 τ∈ Ｔ，估计
β︿（τ）与ρ︿．

步骤２．２　设置迭代次数Ｂ．对于ｂ＝１，…，
Ｂ，通过有放回抽样方法生成新样本｛ξ*ｉｂ｝

ｎ
ｉ＝１．

步骤２．３　对于每一组新样本｛ξ*ｉｂ｝
ｎ
ｉ＝１以及

任意τ∈Ｔ，计算β︿*ｂ（τ）与ρ
︿*
ｂ．

步骤２．４　对于任意τ∈Ｔ，定义σ︿β（τ）与σ
︿

ρ

分别等于｛β︿*ｂ（τ）｝
Ｂ
ｂ＝１与｛ρ

︿
*
ｂ｝

Ｂ
ｂ＝１的样本标准差．

构造β︿（τ）与ρ︿的１００（１－ｌ）％置信水平的置信区
间分别为

［β︿（τ）±σ︿β（τ）Φ
－１（１－ｌ／２）］

以及

［ρ︿±σ︿ρΦ
－１（１－ｌ／２）］

其中Φ（·）表示标准正态分布的累积分布函数．
２．３　非线性设定检验

虽然本研究提出的偏线性模型设定可以很好

的平衡估计量的稳健性以及模型误设的风险，但

如果偏线性部分ｇ为线性时，本研究的估计量将
会损失一定的效率．因此在本小节中，本研究提出
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⑥

⑦

⑧

⑨

与Ｃｈｅｎ等［３７］中的讨论类似，假设２．４中（ｇ，ｐ）所需的光滑程度与目标函数ｍ２的关于（ｇ，ｐ）的光滑程度负相关．本研究中，由于ｍ２关

于（ｇ，ｐ）欠光滑，因此需要提高（ｇ，ｐ）的光滑程度以满足随机等度连续假设．
任意函数ｍ的局部的一致连续性质定义为对于任意正数序列｛δ｝满足 δ＝ｏ（１），常数 Ｋ ＞０以及参数 θ，以下不等式成立．

Ｅ［ ｓｕｐ
～θ－θ＜δ

ｍ（ξ；～θ）－ｍ（ξ；θ）｜２］≤Ｋδ．

如 Ｈａｌｌ和Ｈｏｒｏｗｉｔｚ［３８］，Ｍａｍｍｅｎ等［３９］，Ｃｈｅｎ等［３７］所述，β︿*，ρ︿* 的估计与步骤３中略有不同，本研究需要对目标函数进行中心化．具

体形式可见Ｃｈｅｎ等［３７］中式（２）．而ｐ︿*，ｇ︿* 的估计无需变化，仅要求其一致收敛速度满足一定条件即可．
定理２．１～定理２．２的详细证明可向作者备索．



一种简便的统计量来检验下述假设．
Ｈ０：∀（ｘ２，τ）∈ Ｘ２ ×（０，１），∃ζ（·），使得

ｇ０（ｘ２；τ）＝ｘ
′
２ζ（τ）．

那么与原假设Ｈ０对应的备择假设则是
Ｈ１：∀（ｘ２，τ）∈Ｘ２×（０，１）以及ζ（·），
　　ｇ０（ｘ２；τ）≠ｘ

′
２ζ（τ）．

构造如下检验统计量

Υ＝ｎ∫［ｇ０（ｘ２；τ）－ｘ
′
２ζ（τ）］

２×

ω（ｘ２，τ）
ｄｘ２ｄτ （１５）

来检验原假设Ｈ０，其中ω（·，·）为权重函数．当本
研究的检验统计量Υ接近０时，说明原假设成立．
根据Ａｒｅｌｌａｎｏ和 Ｂｏｎｈｏｍｍｅ［２２］，本研究可以得到

ζ（τ）的估计量ζ
︿

（τ）．在实际中为了计算简便，本
研究可以选择ω（ｘ２，τ）＝ｆＸ２（ｘ２）１｛τ∈Ｔ｝／＃Ｔ作
为权重函数，其中ｆＸ２（·）表示Ｘ２的密度函数

○10．代

入估计量ｇ︿（·，·）以及ζ︿（·）之后，本研究可以得
到与式（１５）对应的可行检验统计量

○10　根据Ｌｕ和Ｗｈｉｔｅ［４０］可知，权重函数ω（ｘ２，τ）满足条件∫ω（ｘ２，τ）ｄｘ２ｄτ＝１即可．在模拟中本研究尝试更换不同的权重函数，发现检验
结果对于权重函数的选择较为稳健，因此在模拟中只报告上述权重函数的检验结果．

　　Υ︿ ＝１＃Ｔ∑τ∈Ｔ∑
ｎ

ｉ＝１
［ｇ︿（Ｘ２ｉ；τ）－Ｘ

′
２ｉζ
︿

（τ）］２

由于直接建立检验统计量Ｙ︿的渐近分布较为
困难，因此本研究参考Ｌｕ和Ｗｈｉｔｅ［４０］的思路，通
过重抽样方法来模拟其渐近分布．

令ｓ≡ｓｎ表示一个正数序列，当ｎ→∞，其满
足ｓ／ｎ→０以及ｓ→∞．又令

Ｈ
︿

（ｘ２，τ）＝ｇ
︿
（ｘ２；τ）－ｘ

′
２ζ
︿

（τ）
下面给出构造可行检验统计量分布的具体

步骤．
步骤２．１　设置迭代次数Ｂ．对于ｋ＝１，…，

Ｂ，通过有放回抽样方法生成样本量为ｓ的新样本
｛Ｙｉｋ，Ｄｉｋ，Ｚｉｋ，Ｘｉｋ｝

ｓ
ｉ＝１，其指标集定义为Ｎｋ．

步骤２．２　对于ｋ＝１，…，Ｂ，使用样本｛Ｙｉｋ，

Ｄｉｋ，Ｚｉｋ，Ｘｉｋ｝
ｓ
ｉ＝１ 计算 Ｈ

︿
（ｘ２，τ），并定义为

Ｈ︿ｋ（ｘ２，τ）．
步骤２．３　检验统计量的分布可以由下式得到

Ｆ︿Υ（ｔ）＝
１
Ｂ∑

Ｂ

ｋ＝１
{１ １
＃Ｔ∑τ∈Ｔ∑ｉ∈Ｎｋ

［Ｈ︿ｋ（Ｘ２ｉ，τ）－

Ｈ︿（Ｘ２ｉ，τ）］
２≤ }ｔ

本研究可以通过检验统计量所在分布的位置

来检验原假设．例如本研究设置显著性水平为
５％．那么如果Ｆ︿Υ（Υ

︿
）≥０．９５，即检验统计量的值

落入拒绝域，则可以说明这种情况下本研究拒绝

原假设，认为模型中存在非线性问题，反之亦然．

３　内生性

本研究在第１节中所讨论的估计步骤同样适
用于处理内生性问题．本研究考虑线性分位数回
归模型式（２）～式（３）以及

Ｙ* ＝Ｘ′１β０（τ）＋ｅ （１６）
并且Ｘ１与ｅ相关，即

Ｐ（ｅ≤０｜Ｘ）≠τ
此时模型中存在内生性问题．解决模型内生性问
题的方法有很多，文献中常见的一种方法是控制

函数法
［４１，４２］．假设Ｘ１ ＝（（Ｘ

Ｅ
１）
′，（ＸＩ１）

′）′，其中ＸＥ１
表示内生变量，ＸＩ１为外生变量．内生变量Ｘ

Ｅ
１满足

下述生成过程

ＸＥ１ ＝Ｅ［Ｘ
Ｅ
１｜Ｒ］＋Ｘ２ ＝ζ（Ｒ）＋Ｘ２

其中Ｒ为可观测外生变量，Ｘ２表示不可观测扰动
项．注意到

Ｑｅ（τ｜Ｘ１，Ｘ２）＝Ｑｅ（τ｜Ｘ２）＝ｇ０（Ｘ２；τ） （１７）
根据式（１７），本研究可以将式（１６）变换成

Ｙ* ＝Ｘ′１β０（τ）＋ｇ０（Ｘ２；τ）＋～ε （１８）

其中新扰动项～ε＝ｅ－ｇ０（Ｘ２；τ）满足

Ｐ（～ε≤０｜Ｘ）＝τ
此时本研究将一个内生情形下的线性分位数回归

模型转换成外生情形下的偏线性分位数回归模

型．由于内生性问题的存在，式（８）中的无条件独
立 性 假 设 不 再 成 立． 参 照 Ａｒｅｌｌａｎｏ和
Ｂｏｎｈｏｍｍｅ［２１］，本研究提出下述条件独立性假设

Ｚ⊥（～ε，Ｖ）｜Ｘ （１９）
为了简化记号，假设Ｚ包含所有Ｘ中的元素．根

据式（１９），对式（９）中的矩条件进行修改．注意到
Ｐ（Ｙ≤Ｘ′１β０（τ）＋ｇ０（Ｘ２；τ）｜Ｄ＝１，

Ｘ＝ｘ，Ｚ＝ｚ）＝Ｐ（～ε≤０｜Ｖ≤ｐ０（ｚ），

Ｘ＝ｘ，Ｚ＝ｚ）＝Ｐ（Ｆ
～ε｜Ｘ
（～ε｜Ｘ）≤Ｆ～ε｜Ｘ

（０）｜Ｖ≤ｐ０（ｚ），
Ｘ＝ｘ，Ｚ＝ｚ）＝Ｐ（ε≤τ｜Ｖ≤ｐ０（ｚ），
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Ｘ＝ｘ）＝Ｃｘ（τ，ｐ０（ｚ））／ｐ０（ｚ） （２０）

其中 ε＝Ｆ～ε｜Ｘ
（～ε｜Ｘ）服从条件标准均匀分布，

Ｃｘ（·，·）表示（ε，Ｖ）给定Ｘ＝ｘ的联合分布函数
（或称条件Ｃｏｐｕｌａ函数）．由式（２０）可知，本研究
可以采用与第１节中相似的步骤来进行估计．同
样地，本研究假设 Ｃｏｐｕｌａ函数由未知参数ρ０
决定．

Ｃｘ（τ，ｐ０）＝Ｃｘ（τ，ｐ０；ρ０） （２１）
令Ｇｘ（τ，ｐ０；ρ０） ＝Ｃｘ（τ，ｐ０；ρ０）／ｐ０．根据
式（２１），本研究可以得到如下矩条件

Ｅ［ｍＥ１（ξ；β０，ρ０，ｇ０，ｐ０，τ）｜Ｘ２＝ｘ２］＝０，
ＥｍＥ２（ξ；β０，ρ０，ｇ０，ｐ０，τ）＝０
其中

ｍＥ１（ξ；β０，ρ０，ｇ０，ｐ０，τ）＝Ｄ（１｛Ｙ≤Ｘ
′
１β０（τ）＋

ｇ０（Ｘ２；τ）｝－ＧＸ（τ，ｐ０（Ｚ），ρ０）），ｍ
Ｅ
２（ξ；β０，

ρ０，ｇ０，ｐ０，τ）＝Ｄ（１｛Ｙ≤Ｘ
′
１β０（τ）＋ｇ０（Ｘ２；τ）｝－

ＧＸ（τ，ｐ０（Ｚ）；ρ０））φ（Ｗ）
具体的估计步骤如下．
步骤１　通过

Ｘ
︿

２ｉ＝Ｘ
Ｅ
１ｉ－ζ

︿
（Ｒｉ）

估计Ｘ２ｉ，其中

ζ︿（ｒ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ＸＥ１ｉＫｈＲ（Ｒｉ－ｒ）／∑

ｎ

ｉ＝１
ＫｈＲ（Ｒｉ－ｒ），

ＫｈＲ（Ｒｉ－ｒ）＝
１
ｈｄＲＲ
ｋＲ－ｒ
ｈ( )
Ｒ

＝ １
ｈｄＲＲ
∏
ｄＲ

ｓ＝１
ｋ－ Ｒｓ－ｒｓ

ｈ( )
Ｒ

式中 ｄＲ为Ｒ的维数．

步骤２　令Ｚ︿ｉ表示Ｚｉ中的Ｘ２ｉ替换成Ｘ
︿

２ｉ．因此
ｐ０（ｚ）可由

ｐ︿Ｅ（ｚ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ＤｉＫｈＺ（Ｚ

︿

ｉ－ｚ）／∑
ｎ

ｉ＝１
ＫｈＺ（Ｚ

︿

ｉ－ｚ）

估计得到．
步骤３　给定任意ｂ与ρ，对于τ∈（０，１），估

计ｇ０（ｘ２；ｂ，ρ，τ）．与步骤２类似，本研究有

ｇ︿Ｅ（ｘ２；ｂ，ρ，τ）＝ａｒｇｍｉｎ
α
Ｓ︿Ｅ１ｎ（α｜ｘ２，ｂ，ρ，τ），

其中

Ｓ
︿
Ｅ
１ｎ（α｜ｘ２，ｂ，ρ，τ）＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｄｉ×

（ＧＸｉ（τ，ｐ
︿
Ｅ（Ｚ
︿

ｉ）；ρ）－Λ（
Ｘ′１ｉｂ＋α－Ｙｉ

～ｈ
））×

　　（Ｙｉ－Ｘ
′
１ｉｂ－α）Ｋｈ（Ｘ

︿

２ｉ－ｘ２）
步骤４　令

Ｍ
︿
Ｅ
２ｎ（ｂ，ρ，ｇ，ｐ，τ）＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｍＥ２（ξ

︿

ｉ；ｂ，ρ，

ｇ（·；ｂ，ρ，τ），ｐ（·），τ）

其中 ξ
︿

ｉ＝（Ｙｉ，Ｄｉ，Ｚ
︿

ｉ）．对于τ∈（０，１），本研究可
以通过求解下述最小化问题同时估计β０与ρ０．

ｍｉｎ
ｂ，ρ
Ｍ︿Ｅ２ｎ（ｂ，ρ，ｇ

︿Ｅ，ｐ︿Ｅ，τ）

并得到估计量β︿Ｅ（τ）和ρ︿Ｅ（τ）．类似地，本研究可
以做如下平均

ρ
︿
Ｅ ＝１＃Ｔ∑τ∈Ｔρ

︿Ｅ（τ）

来提高估计量的有效性．
最后，本研究代入β︿Ｅ（τ）和ρ︿Ｅ可得

ｇ︿Ｅ（ｘ２；τ）＝ｇ
︿Ｅ（ｘ２；β

︿
Ｅ（τ），ρ

︿
Ｅ，τ）

从上述估计步骤中可以发现，模型中存在内

生性时，估计步骤的主要区别在于Ｘ２ｉ未知，因此
本研究需要先对其进行估计．其次，由于Ｘ与扰动
项（ε，Ｖ）之间相关，因此内生情形下的Ｃｏｐｕｌａ函
数是控制 Ｘ之后的条件分布函数，而不再是无条
件分布函数形式．

４　模　拟

在本节中，通过一个简单的蒙特卡洛模拟，说

明本研究在１．３节中提出的估计量具有良好的小
样本性质，从而给出估计方法在实证中的可行性．
根据结果方程式（６）和选择方程式（２）的设定，
本研究考虑两种不同的数据生成过程（ｄａｔａ
ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ＤＧＰ），其一为线性模型设定

Ｙ* ＝Ｘ１＋Ｘ２＋ε，Ｄ＝１｛Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３≥Ｖ｝
与模型设定相对应，结果方程中的线性部分

为Ｘ１β０（ε）＝Ｘ１，其中本研究令β０（ε）＝β０＝１．
非线性部分为ｇ０（Ｘ２，ε）＝Ｘ２＋ε．选择方程中
ｐ０（Ｚ）＝ｐ０（Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３）＝Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３．其二为偏
线性模型设定

Ｙ* ＝Ｘ１＋Ｘ２＋ｓｉｎ（Ｘ２）＋ε，
Ｄ＝１｛Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３≥Ｖ｝
与第一种ＤＧＰ相比，本研究考虑了非线性的

模型设定，其中ｇ０（Ｘ２，ε）＝Ｘ２＋ｓｉｎ（Ｘ２）＋ε．本研
究令Ｘ２服从标准正态分布，Ｘ１与Ｘ３均服从二项分
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布Ｂ（１，０．５），并且Ｘ１，Ｘ２与Ｘ３之间互相独立．随
机扰动项（ε，Ｖ）服从联合正态分布，其相关系数
ρ０ ＝０．５．此外，可观测随机变量（Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３）与随
机扰动项（ε，Ｖ）之间互相独立．

本节中主要估计的参数是 β０与ρ０．表 １与
表２（表３与表４）分别给出了两种ＤＧＰβ０（τ）与
ρ０估计量的模拟结果，包括偏误（ｂｉａｓ），标准误
（ｓｅ）以及均方根误差（ｒｍｓｅ）．Ｃｏｐｕｌａ函数分别选
择了Ｇａｕｓｓｉａｎ以及 ＦｒａｎｋＣｏｐｕｌａ．Ｃｏｐｕｌａ函数的
选择可以根据研究者的意图进行取舍．如果研究
者更关注实际应用便捷性，那么可以考虑文中提

到的Ｇａｕｓｓｉａｎ或 ＦｒａｎｋＣｏｐｕｌａ；如果研究者倾向
于估计结果的稳健性，那么可以采用更一般的

Ｃｏｐｕｌａ函数，如双参数Ｃｏｐｕｌａ，复合Ｃｏｐｕｌａ等．在
模拟中，本研究选取支撑域在［－０．５，０．５］上的

均匀分布的概率密度函数作为核函数ｋ－与 ～ｋ．因此
模拟中核函数满足 Ｌ＝２．此外，根据变量设定本
研究可知Ｚ与Ｘ２中连续变量个数为均１，因此由
假设２．３可知窗宽的收敛速度应当满足

１／８＜σＺ ＜１／２，

１／８＜σ，～σ，

σ＋ｍａｘ｛σＺ，～σ｝＜１／
{

２
模拟中本研究分别选取ｈＺ ＝ｓｔｄ（Ｚ）×ｎ

－１／５，

ｈ＝ｓｔｄ（Ｘ２）×ｎ
－１／５
以及～ｈ＝ｎ－１／５，其中σＺ ＝σ＝

～σ＝１／５．本研究选取的样本量为２００和５００．报告

的分位数点τ从集合 中选取．标准误通过非参数
ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法重复３００次模拟得到．

在估计步骤中本研究首先得到ρ０关于不同τ
时候的估计值，因此本研究通过平均方法得到最

终ρ０的估计量，并在对应表格的最后一行进行报
告．为了便于寻找估计结果，本研究分别对β０（τ）
与ρ０的模拟结果用粗体表示．通过表１～表４可
以发现本研究的估计量在两种模型设定下表现都

比较好：１）在样本量增加的同时，估计量的偏差
大致表现出减小的趋势；２）估计量的标准误在样
本量增加的时候表现出明显的减小趋势，并且减

小的比例与大样本性质分析中的结论基本一致；

３）对于ρ０的估计量而言，对于不同τ分位点的估
计量进行平均有效地降低了ρ０估计量的标准误，
表明了本研究对ρ０估计量进行平均处理这一方法
是合理且必要的．

此外，本研究采用２．３节的方法来计算检验
统计量与其分布，其中本研究选择 ｓ＝ｎ０．９以及
Ｂ＝１００，并且线性情形的参数估计量由 Ａｒｅｌｌａｎｏ
和Ｂｏｎｈｏｍｍｅ［２２］方法得到．本研究在各个表格最
后一列给出了检验统计量的 ｐ值．本研究发现在
线性模型设定下（表１、表３），非线性设定无法通
过检验（较大ｐ值），因此无法拒绝原假设（模型为
偏线性设定）．反之，本研究可以发现在偏线性模
型设定下（表２、表４），检验统计量的 ｐ值均小于
０．０５，因此可以在５％ 的显著性水平下拒绝原假
设，认为模型中存在非线性部分．

表１　线性模型设定（Ｇａｕｓｓｉａｎ）

Ｔａｂｌｅ１Ｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ（Ｇａｕｓｓｉａｎ）

ｎ＝２００ β０ ρ０ ｐ值
τ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ
０．１ －０．０８０ ０．０３９ ０．０８９ －０．２５５ ０．７１０ ０．７５４
０．３ －０．０５１ ０．０３１ ０．０６０ －０．１８４ ０．５０８ ０．５３９
０．５ －０．０２９ ０．０３８ ０．０４７ －０．０６４ ０．３７２ ０．３７７
０．７ －０．００９ ０．０３７ ０．０３８ ０．１１１ ０．２５８ ０．２８１
０．９ ０．０４２ ０．０４６ ０．０６２ ０．２０３ ０．３９８ ０．４４６

－０．０３８ ０．４４９ ０．４７９ ０．６５
ｎ＝５００ β０ ρ０ ｐ值
τ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ
０．１ －０．０４７ ０．０２６ ０．０５３ －０．３０５ ０．６３６ ０．７０４
０．３ －０．０２４ ０．０２６ ０．０３５ －０．１６７ ０．４４６ ０．４７６
０．５ －０．０１１ ０．０２５ ０．０２８ －０．０９０ ０．３４１ ０．３５２
０．７ －０．００１ ０．０２４ ０．０２４ ０．１１４ ０．２０３ ０．２３２
０．９ ０．０３５ ０．０２３ ０．０４１ ０．２１３ ０．３００ ０．３６８

－０．０４７ ０．３８５ ０．４２８ ０．４５
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表２　偏线性模型设定（Ｇａｕｓｓｉａｎ）

Ｔａｂｌｅ２Ｐａｒｔｉａｌｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ（Ｇａｕｓｓｉａｎ）

ｎ＝２００ β０ ρ０ ｐ值

τ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ

０．１ －０．０６８ ０．０４４ ０．０８１ －０．１８４ ０．６７１ ０．６９０

０．３ －０．０３２ ０．０３７ ０．０４９ －０．１６６ ０．４９１ ０．５１４

０．５ －０．０１６ ０．０３５ ０．０３８ ０．００３ ０．３０５ ０．３０２

０．７ ０．００７ ０．０３２ ０．０３２ ０．０４２ ０．２７７ ０．２７７

０．９ ０．０５７ ０．０３１ ０．０６５ ０．２１６ ０．３９６ ０．４４８

－０．０１８ ０．４２８ ０．４４６ ０．０３

ｎ＝５００ β０ ρ０ ｐ值

τ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ

０．１ －０．０５２ ０．０２４ ０．０５７ －０．４４１ ０．６５９ ０．７８８

０．３ －０．０３２ ０．０３１ ０．０４４ －０．１６１ ０．５２１ ０．５４１

０．５ －０．０２３ ０．０２７ ０．０３５ ０．００２ ０．２８４ ０．２８４

０．７ －０．００６ ０．０２３ ０．０２４ ０．０８４ ０．１６７ ０．１８５

０．９ ０．０３４ ０．０２１ ０．０４０ ０．１９３ ０．２４１ ０．３０７

－０．０６５ ０．３７４ ０．４２０ ０．０２

表３　线性模型设定（Ｆｒａｎｋ）

Ｔａｂｌｅ３Ｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ（Ｆｒａｎｋ）

ｎ＝２００ β０ ρ０ ｐ值

τ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ

０．１ －０．０６８ ０．０６８ ０．０７８ －０．１０７ ０．４９７ ０．５０６

０．３ －０．０２５ ０．０２５ ０．０４０ －０．０１１ ０．２６２ ０．２６３

０．５ ０．００３ ０．０３０ ０．０３１ ０．０２０ ０．２９６ ０．２９８

０．７ ０．０３０ ０．０３０ ０．０４４ ０．０１０ ０．２７４ ０．２７５

０．９ ０．０７４ ０．０７４ ０．０８４ ０．００１ ０．４６６ ０．４６６

－０．０１７ ０．３５９ ０．３６０ ０．７４

ｎ＝５００ β０ ρ０ ｐ值

τ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ

０．１ －０．０５８ ０．０２０ ０．０６１ －０．０２６ ０．３０８ ０．３１０

０．３ －０．０２３ ０．０１９ ０．０３０ －０．０６７ ０．３８１ ０．３８５

０．５ －０．００２ ０．０１８ ０．０１９ ０．００７ ０．２３１ ０．２３１

０．７ ０．０２０ ０．０１８ ０．０２７ ０．０３７ ０．１１８ ０．１２３

０．９ ０．０５６ ０．０２１ ０．０５９ ０．０４０ ０．２８８ ０．２９０

－０．００２ ０．２６５ ０．２６７ ０．７０

表４　偏线性模型设定（Ｆｒａｎｋ）

Ｔａｂｌｅ４Ｐａｒｔｉａｌｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ（Ｆｒａｎｋ）

ｎ＝２００ β０ ρ０ ｐ值

τ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ

０．１ －０．０６６ ０．０３３ ０．０７４ －０．１５８ ０．５５４ ０．５７４

０．３ －０．０２９ ０．０２８ ０．０４１ －０．０７２ ０．３６１ ０．３６７

０．５ －０．００５ ０．０２９ ０．０２９ ０．００６ ０．２６３ ０．２６３

０．７ ０．０２１ ０．０３０ ０．０３６ ０．０２０ ０．２７６ ０．２７７

０．９ ０．０６１ ０．０３６ ０．０７０ ０．００４ ０．５０１ ０．５０１

－０．０４０ ０．３９１ ０．３９５ ０．０１
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续表４

Ｔａｂｌｅ４Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

ｎ＝５００ β０ ρ０ ｐ值

τ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ ｂｉaｓ ｓｅ ｒｍｓｅ

０．１ －０．０５４ ０．０１９ ０．０５７ －０．０８８ ０．５０７ ０．５１２

０．３ －０．０２３ ０．０１８ ０．０２９ －０．１０２ ０．１５４ ０．１８５

０．５ －０．００５ ０．０１７ ０．０１７ ０．０２１ ０．２７４ ０．２７５

０．７ ０．０１４ ０．０１６ ０．０２２ ０．０３５ ０．３６４ ０．３６６

０．９ ０．０４８ ０．０１８ ０．０５１ ０．０８２ ０．３４８ ０．３７１

－０．０１１ ０．３４８ ０．３５２ ０．０２

５　实证研究

为了说明本研究提出的估计量的实用价值，

在本节中将估计量应用于研究教育对妇女劳动收

入的影响，即教育回报率．利用德国社会经济委员会
（ＧｅｒｍａｎＳｏｃｉｏｅｃｏｎｏｍｉｃＰａｎｅｌ，ＧＳＯＥＰ）２００８年 的
数据．在剔除一些存在异常值的样本后，最终实证采
用的数据由１３４１名２１岁 ～５５岁的已婚妇女组
成．表５给出了变量定义及描述性统计．

表５　变量定义及描述性统计

Ｔａｂｌｅ５Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎａｎｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量 变量定义 均值 标准差

Ｌｗaｇｅ 妇女收入的对数 ７．９７２ ３．６１６

Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ 虚拟变量，妇女是否参加工作 ０．８２４ ０．３８１

Ｅｄｕ 妇女的受教育年数 １２．６５６ ２．５１８

Ａｇｅ 妇女的年龄 ４１．０３７ ６．３７１

Ｌｈｕｓｗaｇｅ 丈夫收入的对数 １０．５３６ ０．９０４

Ｈｕｓｗｏｒｋｈｏｕｒ 丈夫每年工作的千小时数 ２．２４８ ０．６８４

Ｅaｓｔ 虚拟变量，地区是否属于东德 ０．２１７ ０．４１２

Ｃｈｌｄ１６ 家庭中７岁 ～１６岁孩子数量 ０．７２０ ０．８７８

Ｃｈｌｄ６ 家庭中６岁以下孩子数量 ０．２６５ ０．４４１

　　 在模型中，结果方程的因变量（Ｙ）是
Ｌｗaｇｅ，且仅当选择方程的因变量（Ｄ，是否参加
工作）等于１时，即Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ＝１时，Ｌｗaｇｅ

才可观测．样本中约８２％的已婚妇女参加工作．

同时，数据中全部的丈夫都参加了工作．因此，

该数据非常适用于本研究的研究范畴．此外，关
于孩子数量的变量（Ｃｈｌｄ１６，Ｃｈｌｄ６）只出现于
选择方程中，因此本研究选择其为排除性变量．

而其他变量会同时影响 Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ和 Ｌｗaｇｅ．

在教育回报率问题中，采用分位数模型研究收

入问题的必要性体现在以下两点：１）收入是典
型的偏态分布，均值回归与分位数回归会有所

差异；２）分位数回归有助于研究自变量对不同
收入群体的异质性影响，并能探讨诸如收入差

距等现实问题
［４３］．本研究建立以下偏线性样本

选择模型．
Ｌｗaｇｅ＝Ｅｄｕ·β０１（ε）＋Ｌｈｕｓｗaｇｅ·β０２（ε）＋

Ｈｕｓｗｏｒｋｈｏｕｒ·β０３（ε）＋Ｅaｓｔ·β０４（ε）＋

ｇ０（Ａｇｅ；ε）
Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ＝

　　１ｐ(０ Ｅｄｕ，Ｌｈｕｓｗaｇｅ，Ｈｕｓｗｏｒｋｈｏｕｒ，Ｅaｓｔ，Ａｇｅ，Ｃｈｌｄ１６，Ｃｈｌｄ )６
≥{ }Ｖ

已有的劳动经济学相关文献认为年龄对收

入存在非线性影响，从而在经典模型中往往会

加入年龄的平方项．本研究的模型通过未知函
数ｇ０（·；·）来刻画年龄对收入的影响，并包含
经典模型的设定作为特例，能够更加精确地控

制年龄的非线性影响．
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直观上，本研究期望教育年限对妇女的劳

动收入有正向的影响．此外，如果丈夫的工作时
间更长，那么妇女可能需要承担更多的家庭事

务，所以对妇女的劳动收入有负向的影响．如果
丈夫的收入更高，那么家庭面临的收入压力可

能更小，所以对妇女的劳动收入也可能有负向

的影响．
在模型估计上，本研究选择了 τ＝０．２５，

０.５，０．７５的分位数．与模拟中的结果类似，在实
证研究中估计结果在各个分位点上对于 Ｃｏｐｕｌａ
函数的选择较为稳健，因此本研究报告

ＧａｕｓｓｉａｎＣｏｐｕｌａ的估计结果．在核函数与窗宽
的选择上，本研究使用了与模拟中相同的均匀

分布以及窗宽．同时，本研究也尝试了调整窗宽
来检验估计量对窗宽的稳健性，发现估计结果

没有明显的变化．系数的标准误通过５００次的
非参数ｂｏｏｔｓｔｒａｐ估计得到．

此外，本研究还报告了 Ｈｅｃｋｍａｎ样本选择

的均值回归模型和Ａｒｅｌｌａｎｏ和Ｂｏｎｈｏｍｍｅ［２２］的
线性分位数回归模型的估计结果．表６汇报了结
果方程中线性部分的系数，从中可以发现：

１）教育对妇女的劳动收入有显著的正向影响，
且数值以往的研究是一致的；其中，教育回报率

呈现明显的异质性影响，在低分位点处教育回

报率更高，这与一些现有文献（如程名望等
［４４］）

的结果相吻合的；２）与线性分位数回归模型相
比，本研究模型的结果在各个分位点处的系数

更小．因而在此数据中，年龄对收入可能呈现显
著的非线性影响，从而简单地将年龄及平方项

加入回归模型会导致教育对工资回报率被高估

（不一致）；３）丈夫的劳动时间具有显著的负向
影响，这与本研究的预期是一致的；４）丈夫的
收入没有显著的影响，这可能是因为丈夫收入

高的家庭中会拥有更多的孩子，从而家庭面临

的收入压力更大，从而抵消了其收入效应，使得

估计结果不显著．
表６　实证估计：教育对妇女劳动收入的影响

Ｔａｂｌｅ６Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ：Ｅｆｆｅｃｔｏｆｅｄｕｃａｔｉｏｎｏｎｗｏｍｅｎ’ｓｌａｂｏｒｉｎｃｏｍｅ

均值回归模型 线性分位数回归（Ａｒｅｌｌａｎｏ和Ｂｏｎｈｏｍｍｅ［２２］） 偏线性分位数回归（本研究模型）

变量 ＼分位点 ０．２５ ０．５ ０．７５ ０．２５ ０．５ ０．７５

Ｅｄｕ

Ｌｈｕｓｗaｇｅ

Ｈｕｓｗｏｒｋｈｏｕｒ

Ｅaｓｔ

０．２５９***

（０．０４６）

－０．３３０**

（０．１６５）

０．０８４

（０．２０７）

０．０８７***

（０．０２８）

０．１５１***

（０．０１７）

－０．０３９

（０．０５６）

－０．１８４*

（０．１０３）

０．２２１

（０．１３７）

０．１３２***

（０．０１９）

０．００５

（０．０４３）

－０．１９５***

（０．０５９）

－０．０３０

（０．０８８）

０．０１０***

（０．０１２）

０．０２５

（０．０４２）

－０．１３５***

（０．０４２）

－０．０５６

（０．０４６）

０．１３８***

（０．０２１）

０．０２４

（０．０８４）

－０．１７７*

（０．１０２）

０．０７３

（０．１１２）

０．０９４***

（０．０１２）

０．０２１

（０．０４０）

－０．１６６***

（０．０５４）

－０．０２７

（０．０７１）

０．０８１***

（０．０１１）

０．００９

（０．０３７）

－０．１４８***

（０．０４０）

０．０２２

（０．０６５）

　　注：１．括号中为标准误；２．*、**、*** 分别表示１０％、５％、１％的显著性水平．

　　进一步解释为何采用线性模型估计得到的

教育回报率不一致．图１展示了 τ＝０．２５，０．５，

０.７５时年龄对妇女劳动收入的影响．研究发现在

不同分位点上，年龄对收入的影响呈现出相似的

趋势．此外，从估计结果的形状来看，年龄对收入

的影响呈现出明显的非线性，并且与Ｕ型（或倒Ｕ

型）有着较大差异．因此在实证研究中若简单加

入年龄（及其平方项）进行回归会导致模型误设，

从而得到的估计量不一致．
图１　实证估计：年龄对妇女劳动收入的影响

Ｆｉｇ．１Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ：Ｅｆｆｅｃｔｏｆａｇｅｏｎｗｏｍｅｎ’ｓｌａｂｏｒｉｎｃｏｍｅ

—７４—第９期 周亚虹等：偏线性分位数选择模型的估计与应用



最后，本研究就非线性部分进行检验，结果呈

现在表７．在检验中选择有放回抽样的样本量ｓ＝
ｎ０．９≈６５２，模拟分布的迭代次数Ｂ＝１００．线性设
定下年龄（及其平方项）的系数由 Ａｒｅｌｌａｎｏ和
Ｂｏｎｈｏｍｍｅ［２２］的方法得到．通过估计得到检验统
计量的ｐ值为０．０４５，因此可以在５％的显著性水
平下拒绝原假设，即年龄（及其平方项）对女性收

入是线性函数关系．可以设想，如果研究者简单地
将年龄（及其平方项）作为协变量进行建模将会

面临模型误设，从而得到的估计量不一致（如表６
中结论所示）．因此在本例子中本研究需要构建
偏线性模型来降低模型误设的风险，得到一致估

计量．
表７　实证估计：非线性设定检验

Ｔａｂｌｅ７Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ：Ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｓｔ

检验变量 检验统计量 ｐ值

Ａｇｅ １７１．３ ０．０４５

　　综合上述结论可以发现，教育对女性工资回
报率存在显著的异质性影响．此外，通过回归结果
以及假设检验结果发现，年龄对女性收入存在显

著的非线性影响，因此采用本研究提出的偏线性

分位数模型来研究女性教育回报率问题，进而能

够得到更加稳健以及可靠的结论．

６　结束语

当分位数回归中存在样本选择问题时，本研

究通过Ｃｏｐｕｌａ函数对结果方程与选择方程中扰
动项的联合分布进行建模，修正了选择偏差．本研
究还提出了三步估计方法来估计模型中的分位数

参数（函数）以及 Ｃｏｐｕｌａ参数．第一步是针对选
择方程中的非参数回归，给出了倾向得分函数的

非参数估计方法；第二步是给定线性部分的分位

数参数和 Ｃｏｐｕｌａ参数后，对选择偏差进行修正，
提供了非线性部分的函数估计方法；第三步则是

通过广义矩估计方法来同时估计分位数参数和

Ｃｏｐｕｌａ参数．此外，基于控制函数方法建立了内
生情形下线性分位数选择模型与本研究模型之间

的联系，同时给出了合理的估计方法．本研究还给
出了非线性部分的检验统计量及其分布的估计方

法．最后本文研究女性教育回报率的实际问题，将
本研究模型与已有模型的估计结果进行比较，发

现女性教育对收入存在显著的异质性影响，且年

龄对于收入存在显著的非线性影响．
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