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摘　要：本文介绍了Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型中经常被忽视的系数比较问题，包括同一样

本在不同模型间的系数比 较 和 在 不 同 样 本 或 子 群 体 间 的 模 型 系 数 比 较。研

究者往往 会 沿 袭 线 性 回 归 模 型 的 系 数 比 较 方 法，但 这 是 不 恰 当 的，因 为

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型存在未被观测到的异质性（残差变异）问题，所以模型间系数不能

进行简单的直接 比 较。根 据 已 有 研 究，本 文 总 结 了 解 决 这 一 问 题 的 五 种 策

略，分别是“ｙ＊ 标准化”、ＫＨＢ分解、异质选择模 型、平 均 偏 效 应（ＡＰＥ）和 线 性

概率模型（ＬＰＭ），然后利用ＣＧＳＳ２００６数据，以教育递进 率 模 型 为 例，比 较 这

些解决策略的异同，最后总结这些策略的特征及适用情况。
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１．为了行文方便，下文把这两类比较分别简称为“模型间系数比较”和“样本间系数比较”。

２．谢宇（２０１０：３３５－３３６）把“ｏｄｄｓ　ｒａｔｉｏ”译为“发生比率比”，本文在此延续郭志刚（１９９９）一书

中的简洁译法，仍把“ｏｄｄｓ”译为“发生比”，把“ｏｄｄｓ　ｒａｔｉｏ”译为“发生比率”。

一、导论

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型在社会科学领域已得到广泛应用，如分层研究（升
学、毕业、晋升、找工作等）、政治行为研究（投票、参与集体行动等）、市场

营销（是否购买某品牌商品）、人口学研究（离婚、迁移、出生、死亡等）等，
但很多研究在解释Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归结果时常会遇到一些问题，其中一个常

见的问题就是系数比较。系数比较问题包括两个方面，一是同一样本在

模型中因变量相同而自变量不同时的系数比较，典型的是嵌套模型之间

的比较；二是对不同样本（包括样本中的不同子群体或不同时间点数据）
使用同一模型，然后对这些模型之间的系数进行比较。１这里的系数指发

生比率的对数（ｌｏｇ－ｏｄｄｓ　ｒａｔｉｏ，ＬｎＯＲ）或发生比率（ｏｄｄｓ　ｒａｔｉｏ，ＯＲ）。２
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一般教科书或著作在介绍Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模 型 时 存 在 两 种 路 径：一 是 从

回归的角度出发，与线性回归（ＯＬＳ）进 行 类 比；二 是 从 列 联 表 视 角 出

发。这 个 视 角 虽 然 有 助 于 理 解 和 解 释 结 果，却 不 利 于 理 解 回 归

（Ｈｏｓｍｅｒ　ａｎｄ　Ｌｅｍｅｓｈｏｗ，２０００：Ｘ），所 以，很 多 著 作 在 介 绍Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模

型时都以回归作 为 起 点，３但 这 也 会 混 淆 线 性 回 归 和Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回 归 的

一些特性，系数比 较 是 其 中 一 个 重 要 方 面。早 在１９８４年，温 什 普 和

迈耶（Ｗｉｎｓｈｉｐ　ａｎｄ　Ｍａｒｅ，１９８４）就已注意 到 这 一 问 题，但 直 到 近 些 年，
尤其是埃里森（Ａｌｌｉｓｏｎ，１９９９）的文章发 表 之 后，这 一 问 题 才 真 正 引 起

部分学者的重视。但对大多数Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归 的 使 用 者 来 说，这 个 问 题

并未受到关注。在很多 已 发 表 的 论 文（包 括 中 英 文 论 文）中，都 可 以

看到一些作者直接进行Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型间和样 本 间 的 系 数 比 较，忽 略 了

其不同于ＯＬＳ模型的地方。

３．从回归视角引介的例子包括郭志刚（１９９９）和 谢 宇（２０１０），有 关 列 联 表 视 角 的 讨 论 可 参 见

鲍威斯、谢宇（２００９：３０－３５）和唐启明（２０１２：２８８－２８９）的研究。

本文对近年来就Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模 型 的 系 数 比 较 问 题 的 相 关 讨 论 做 了

一个简要综述，指 出 在Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模 型 的 运 用 中 可 能 存 在 的 几 个 误 区，
并介绍已提出的一 些 解 决 之 策。值 得 注 意 的 是，本 文 所 探 讨 的 问 题

不仅适用于Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模 型，也 适 用 于 其 他Ｌｏｇｉｔ模 型（如 Ｏｒｄｉｎａｌ　Ｌｏｇｉｔ
模型和 Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ　Ｌｏｇｉｔ模型）和Ｐｒｏｂｉｔ模型，但为了行文简洁，我们

在此仅以Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型为例进行讨论。本 文 先 论 述Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模 型 系 数

比较问题的来源，即未被观测到的异质性问题；然 后 介 绍 已 有 的 解 决

策略，包 括“ｙ＊ 标 准 化”、ＫＢＨ 分 解、异 质 选 择 模 型、平 均 偏 效 应

（ＡＰＥ）和线性概率模型（ＬＰＭ）方法；最 后 以 教 育 递 进 率 模 型 为 例，比

较不同策略的效果。

二、问题根源：未被观测到的异质性

一些研究者在理应使用Ｌｏｇｉｔ模型的情况下（即因变量为定类或定

序变量）却选择了线性回归模型，其中一个重要原因就是为了避免Ｌｏｇｉｔ
模型之间系数难以直接比较的问题（胡安宁，２０１４；Ｗａｎｇ　ａｎｄ　Ｘｉｅ，２０１５）。
为什么不能像线性回归模型那样对Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型进行系数比较？在这一

部分，笔者将介绍穆德（Ｍｏｏｄ，２０１０）对这一问题的阐释。他认为，根本问
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题在于未观测到的异质性（ｕｎｏｂｓｅｒｖｅｄ　ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ），即由未纳入模型的

忽略变量（ｏｍｉｔｔｅｄ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ）所引起的因变量变异情况。４

在一般的线性回归模型中，误差项往往被假定为服从均值为０，方

差为某一常数的正态分布。所以线性回归的总方差是固定的，只要因

变量不变，其相对于均值的总的离差平方和 就 不 变。但 是Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模

型的总方差会随着自变量的加入或减少而变化。

４．这一问题也被称做“残差变异”（ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｖａｒｉａｔｉｏｎ）。对Ｐｒｏｂｉｔ模 型 中 的 这 一 问 题 分 析，可

参见伍德里奇（Ｗｏｏｌｄｒｉｄｇｅ，２００２：４７０－４７２）的研究。

５．转换（ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）视角和潜变量视角是理解 分 类 变 量 的 两 种 主 要 路 径（鲍 威 斯、谢 宇，

２００９）。

６．“可辨识”是指如果根据充分或完备的观测数 据 能 确 定 方 程 参 数 的 唯 一 解，那 么 方 程 就 是

可辨识的，需要注意的是，辨识问 题 不 是 统 计 推 论 问 题，和 抽 样 无 关，而 是 模 型 设 置 问 题（贝

里，２０１２：２６－２７）。

７．在Ｐｒｏｂｉｔ模型中，残差被设定为服从均 值 为０，方 差 为１的 标 准 正 态 分 布。有 关 潜 变 量 的

线性模型与非线性概率模型之间的对应关系可参见朗和弗瑞斯（Ｌｏｎｇ　ａｎｄ　Ｆｒｅｅｓｅ，２００１：１００－
１０３）的研究。

首先，我们以潜变量的方式来看待二分变量。虽然观察到的因变量

取值是１（成功）和０（失败），但可以假想因变量是未被观测到一种倾向

性，即连续变量ｙ＊。当ｙ＊＞０时，ｙ＝１；当ｙ＊≤０时，ｙ＝０。５以潜变量

ｙ＊为因变量的模型如方程１所示，这和一般ＯＬＳ模型是相同的，唯一的

差别在于我们无法观测到因变量ｙ＊。在方程１中，ｙ＊ 的总方差由被解

释的方差和未被解释方差两部分组成，但当我们用方程２来估计这一潜

变量模型时，却把未被解释部分的方差（残差方差）设置为固定值。
为什么要把残差方差设为固定值？在线性回归模型中，因为因变

量ｙ是可观测的，所以可以对残差方差进行估计，但在二分因变量模型

中，由于因变量ｙ＊ 是无法观测到的，所以必须对残差方差进行假定，否
则方程就无法辨识（ｕｎｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ）（Ｌｏｎｇ　ａｎｄ　Ｆｒｅｅｓｅ，２００１：１０２）。６之所

以要对残差方差 进 行 标 准 化，是 因 为 二 分 因 变 量ｙｉ 本 身 不 含 有 尺 度

（标尺）信息，使方程中自变量系数βｋ 的绝对大小不可确定，但它们之

间的相对大小是可以被估计的（谢 宇，２０１０：３４０）。在Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回 归 模

型中，误差项被设定为服从标准Ｌｏｇｉｓｔｉｃ分布，即残差的均值为０，方差

为π２／３，约等于３．２９。７

由于未被解释的残差方差被设定为固定值，所以，只要被解释的方
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差有所增长，那么因变量的总方差（及其标尺）就会相应增加。当因变

量的标尺增加，ｂ１ 也必然会增加。此时ｂ１ 的大小不仅反映了ｘ１ 的效

应，也反映了模型中未被观测到的异质性程度。

ｙ＊ｉ ＝α＋ｘ１ｉβ１＋εｉ （１）

ｌｎ Ｐ
１－［ ］Ｐ ＝ａ＋ｘ１ｉｂ１ （２）

　　方 程２左 边 的 部 分 被 定 义 为Ｌｏｇｉｔ，即 发 生 比 的 自 然 对 数（ｌｏｇ
ｏｄｄｓ）。为了方便接下来进行阐释，笔者把方程１写成方程３：

ｙ＊ｉ ＝α＋ｘ１ｉβ１＋σεｉ （３）

　　与方程１相比，方程３把残差写作σεｉ，其中εｉ的方差固定为π２／３
＝３．２９，而用σ进行调整，以使残差符合其真实的方差。由于σ无法被

观测到，而且我们设定 了εｉ 的 方 差，因 此Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模 型 方 程２中 的ｂ１
估计的其实是β１／σ（即方程３左右两边都除以σ），而非β１ 。８换言之，

我们对真实的系数β１ 进行了调整，以使得残差方差等于标准Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
分布的方差，即３．２９。

８．因此，穆德（Ｍｏｏｄ，２０１０）强调，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型中估计出来的系数并不代表参数的真正效应。
但这一问题在应用中并不严重，因为在非线性模型中，我们想要知道的往往是偏效应（ｐａｒｔｉａｌ
ｅｆｆｅｃｔ），而非参数本身。所以对于需要确定解释变量效应的方向以及不同变量效应的相对大

小而言，β／σ和β的效果 是 一 样 的（Ｗｏｏｌｄｒｉｄｇｅ，２００２：４７０；Ｃｒａｍｅｒ，２００７）。但 在 比 较 不 同 样

本间的Ｌｏｇｉｔ系数时，β／σ问题就显得至关重要。

９．当ｘ１ 和ｘ２ 相关时，这一问题在线性回归中也同样存在。

为了进一步说明加入自变量对Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模 型 估 计 的 影 响，我 们 考

虑存在忽略变量（ｏｍｉｔｔｅｄ　ｖａｒｉａｂｌｅ）ｘ２ 的情况。假定真实的模型如方

程４所示：

ｙ＊ｉ ＝α＋ｘ１ｉβ１＋ｘ２ｉβ２＋σεｉ （４）

其中，εｉ 符合标准Ｌｏｇｉｓｔｉｃ分布，方差为３．２９（也即调整系数σ为１）。

两个自变量ｘ１ 和ｘ２ 之间的关系如方程５所示：

ｘ２ｉ ＝γ０＋γ１ｘ１ｉ＋ｖｉ （５）

其中γ０ 和γ１ 是需要估计的系数，ｖｉ 是与方程４中的εｉ 不相关的误差

项。如果方程４忽略了ｘ２，就会产生两个问题。一是估计偏误问题，

把方程５带入到方程４中，得到ｘ１ 的效应是“β１＋β２γ１”，即忽略ｘ２ 情

况下的β１ 也包含了ｘ２ 的效应。９二是残差方差的增加问题。在方程４
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中，σ＝１，即真实的残差方差就是３．２９，那么ｂ１ 估计的就是β１／σ＝β１ ；
但如果忽略了ｘ２，真实的残差方差就变成了ｖａｒ（ε）＋β

２
２ｖａｒ（ｖ），这样σ

＝ ３．２９＋β
２

２ ｖａｒ（ｖ槡 ）／ ３．槡 ２９。

１０．在一般线性回归中，相对应的是Ｒ２ 往往并不高，表明模型并未包含所有解释因变量变异

的解释变量。

因此，如果我们从方程４中排除了ｘ２，那么ｂ１ 估计的就不是β１ ，
而是如式６所示：

ｂ１ ＝ （β１＋β２γ１）［３　．槡 ２９／ ３．２９＋β
２
２ｖａｒ（ｖ槡 ）］ （６）

　　如果ｘ１ 和ｘ２ 不相关，那么式６就等于：

ｂ１ ＝β１［３　．槡 ２９／ ３．２９＋β
２
２ｖａｒ（ｘ２槡 ）］ （７）

　　在线性回归模型中，如果忽略了与模型中与其他自变量无关的变

量，就不会发生忽略变量偏误（ｏｍｉｔｔｅｄ－ｖａｒｉａｂｌｅ　ｂｉａｓ），即对估计不会产

生影响（谢宇，２０１０：１０５）。但由上述分析可知，在Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型中，即使

添加的变量与其他自变量无关，对系数估计也会产生影响。根据式７可

知，这一问题会低估变量的效应（系数绝对值减小），而未被观测到的异

质性大小取决于忽略变量的方差［ｖａｒ（ｘ２）］及其对ｙ的效应大小（β２）。

由于我们的模型所能解释的因变量变异的比例通常都不高，１０即

存在较多的忽略变量，所以，β
２
２ｖａｒ（ｖ）存在很大的增长空间，未被观测

到的异质性问题始终萦绕不散。由式７可知，如果未观测的异质性与

自变量无关，那么即使我们不知道未观测到异质性的大小，其影响方向

也是可知的，即低估已有自变量的效应，因为调整系数σ＞１。由于调

整系数在同一模型中是固定的，所以它不会影响自变量效应的方向，以
及同一模型中自变量效应之间的相对大小（Ｗｏｏｌｄｒｉｄｇｅ，２００２：４７０）。

因此，未被观 测 的 异 质 性 问 题 导 致 我 们 无 法 像 线 性 回 归 那 样 对

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ嵌套模型之间的系数直接进行比较。同样，我们也无法直接比

较同一Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型在不同群体中的效应，如比较同样一些 因 素 对 升

学的效应是否存在男女差异、族群差异和时期差异。直接简单比较所

隐含的假设是：不同的样本或同一样本的子群体之间具有相同的未观

测到异质性。这是一个较强的假定，但往往不符合实际。
毋庸置疑，模型之间和样本之间某变量效应的比较是社会学定量研

究关注的一个核心，不可能因为上述原因而放弃比较。一个便捷的替代
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选择是，尽量用连续性变量来替换二分类变量，但像升学、死亡之类的变

量本身就是二分类的，没有连续性的变量可以替代。研究者针对这一问

题已提出不少解决策略，虽然尚无定论，但都值得了解与借鉴。

三、应对策略

（一）同一样本，不同模型之间的系数比较

１１．这里的简化模型和完全模型相当于谢宇（２０１０：１３８）所说的限制性模型和非限制性模型。

１２．在此我们采用唐启明（２０１２：３２７）“ｙ＊标准化”的提 法，以 区 别 于 线 性 回 归 模 型 中 的“ｙ标

准化”。

　　嵌套模型是定量研究中经常用到的分析策略，通过比较嵌套模型

之间的系数，我们可以了解控制变量对核心自变量效应的影响。但在

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ嵌套模型间的系数比较中，必须考虑标尺变化带来的影响。卡

尔森等（Ｋａｒｌｓｏｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１３）指出，在比较嵌套模型的系数时，特定自

变量的系数会受到其他自变量的“混杂效应”（ｃｏｎｆｏｕｎｄｉｎｇ）和“标尺改

变效应”（ｒｅｓｃａｌｉｎｇ）两方面的影响。我们把方程３、方程４稍作更改（同

时去掉了常数项，如方程３ａ、方程４ａ所示），分别称为“简化模型”（简称

Ｒ）和“完全模型”（简称Ｆ）。１１当ｘ１ 和ｘ２ 相关，且ｘ２ 对ｙ＊ 存在独立效

应时，就存在“混杂效应”。而“标尺改变效应”就是因上文所说的残差

方差变化导致的问题，使 得ｘ１ 的 系 数 在 不 同 模 型 中 并 不 遵 循 同 一 测

量标尺。在嵌套模型比较中，我们真正感兴趣的是“混杂效应”，但由于

观察到的系数差异还包含了“标尺改变效应”，所以直接比较可能会导

致错误结论。

ｙ＊ｉ ＝ｘ１ｉβ１Ｒ ＋σＲεｉ　　　　　　　　　 （３ａ）

ｙ＊ｉ ＝ｘ１ｉβ１Ｆ ＋ｘ２ｉβ２＋σＦεｉ （４ａ）

ｂ１Ｒ －ｂ１Ｆ ＝β１ＲσＲ －
β１Ｆ
σＦ ≠β１Ｒ －β１Ｆ

（８）

其中，ｂ是β的估计值。增加自变量后，残差方差一般会减小，即σＲ ≥σＦ。
所以如式８所示，一般而言，直接把两个嵌套模型系数相减得到的值会

低估真正的“混杂效应”。

１．“ｙ＊ 标准化”
“ｙ＊ 标准化”（ｙ＊－ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ）是针对上文提到的因变量的标尺

不固定提出的。１２温什普和迈耶（Ｗｉｎｓｈｉｐ　ａｎｄ　Ｍａｒｅ，１９８４：５１７）建 议，
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可以把不同模型的 系 数 估 计 值 都 根 据 潜 在 因 变 量 的 方 差 进 行 重 新 调

整，那么系数在模型之间就可以比较了。具体而言，就是用系数除以各

自模型潜在因变量的估计标准差ＳＤ（ｙ＊），然后进行比较。

ＳＤ（ｙ＊）＝ ｖａｒ（ｘ′ｂ）＋ｖａｒ（ε槡 ）＝ ｖａｒ（ｘ′ｂ）＋３　．槡 ２９ （９）

　　如式９所 示（Ｋａｒｌｓｏｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１３：２９８；Ｌｏｎｇ，１９９７：１２９），模 型 潜

在因变量的估计标准差ＳＤ（ｙ＊）由两个部分组成：一是预测值的方差；

二是残差 的 设 定 方 差（３．２９）。由 于 第 二 部 分 是 固 定 的，所 以 模 型 间

ＳＤ（ｙ＊）的差异就来自于第一部分。而第一部分预测值的方差又取决

于模型所包含的自变量。如上文所述，当增加自变量时，预测值方差就

会增加，导致潜在因变量的方差也相应增加。因此，“ｙ＊标准化”就是

通过用系数除以ｙ＊ 标准差，即ｂ／ＳＤ（ｙ＊），来减小预测值方差增加的

影响，使系数表达出自变量变化一个单位，因变量变化多少个潜变量

ｙ＊ 的标准 差 单 位（ｓｔａｎｄａｒｄ－ｄｅｖｉａｔｉｏｎ－ｕｎｉｔ　ｃｈａｎｇｅ　ｉｎ　ｙ＊）。１３需 要 注 意

的是，“ｙ＊标准化”方法仅适用于同一样本内不同模型之间的系数比较，

因为我们 不 知 道 不 同 样 本 之 间 的 未 观 测 到 异 质 性 是 否 存 在 差 异。在

Ｓｔａｔａ软件中，在执行Ｌｏｇｉｔ模型命令之后运行“ｌｉｓｔｃｏｅｆ，ｓｔｄ　ｈｅｌｐ”命令，可
以直接输出ｙ＊标准化后的模型系数（Ｌｏｎｇ　ａｎｄ　Ｆｒｅｅｓｅ，２００１：１５５）。

１３．标准化的另一原因在于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（唐启明，２０１２：３２７）。

１４．有关残差与偏回归估计的内容可参见谢宇（２０１０：１４９－１５２）的研究。

２．ＫＨＢ分解

卡尔森等（Ｋａｒｌｓｏｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１３）提出了分解“混杂效应”和“标尺改

变效应”的方法。ＫＨＢ方法的核心是得到ｘ２ 对ｘ１ 回归后的残差珟ｘ２ ，
即方程５的误差项ｖｉ。然后用珟ｘ２ 替代ｘ２ 进入方程４ａ，得到方程１０。

可以证明在方程３ａ、方程４ａ和方程１０中，β１Ｒ ＝β＊１Ｆ 和σＦ ＝σ＊Ｆ 。１４

ｙ＊ｉ ＝ｘ１ｉβ＊１Ｆ ＋珟ｘ２ｉβ＊２ ＋σ＊Ｆεｉ （１０）

　　这两 个 等 式 的 具 体 数 学 证 明 可 参 见 卡 尔 森 等（Ｋａｒｌｓｏｎ，ｅｔ　ａｌ．，

２０１３：２９２）的研究，笔者在此仅进行简单阐释，帮助读者理解其基本逻

辑。首先，由于珟ｘ２ 是ｘ２ 对ｘ１ 回归后的残差，所以珟ｘ２ 与ｘ１ 不相关，那
么珟ｘ２ 不会影响的ｘ１ 系数估计，因为珟ｘ２ 反映了ｘ２ 被ｘ１ 线性解释以外

的变异，相当于谢宇（２０１０：１０５）所说的“与其他自变量无关的忽略变
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量”。所以，得到β１Ｒ ＝β＊１Ｆ 。
其次，从路径分 析 角 度 来 看，方 程４ａ和 方 程１０的 预 测 值 是 一 样

的。方程４ａ代表了ｘ１ 对ｙ＊ 的直接效应和经过ｘ２ 的间接效应，以及

ｘ２ 对ｙ＊ 的直接效应和经过ｘ１ 的间接效应。方程１０则代表了ｘ１ 对

ｙ＊ 的全部效应，和ｘ２ 被ｘ１ 线性解释以外的那部分变异（即珟ｘ２）对ｙ＊

的全部效应，而ｘ２ 与ｘ１ 相 关 对ｙ＊ 的 那 部 分 共 同 效 应 已 经 被 包 含 在

ｘ１ 对ｙ＊ 的全部效应中了。所以方程４ａ和方程１０只是以不同方式表

述了ｘ１ 和ｘ２ 对ｙ＊ 的影响，因而它们的预测值相同，方程４ａ和方程１０
的残差也必然相同，所以得到σＦ ＝σ＊Ｆ 。因此，方程４ａ和方程１０实际

上反映的是同一个潜变量线性模型。

由于方程４ａ和方程１０反映的同一个模型，所以它们不仅拥有相

同的测量标尺，而且误差分布也相同。因此，β＊１Ｆ 和β１Ｆ 的差异就是在

控制标尺改变效应后的“混杂效应”。卡尔森等（Ｋａｒｌｓｏｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１３）
提出了三种测量系数变化的指标：

（１）差异测量：

ｂ＊１Ｆ －ｂ１Ｆ ＝β
＊
１Ｆ

σ＊Ｆ
－β１ＦσＦ ＝

β１Ｒ
σＦ －

β１Ｆ
σＦ ＝

（β１Ｒ －β１Ｆ）
σＦ

（１１ａ）

　　（２）比例测量：

ｂ１Ｆ
ｂ＊１Ｆ

＝β１Ｆ
／σＦ

β＊１Ｆ／σ＊Ｆ
＝β１Ｆ
β１Ｒ

（１１ｂ）

　　（３）百分比测量：

ｂ＊１Ｆ －ｂ１Ｆ
ｂ＊１Ｆ

＝
（β＊１Ｆ －β１Ｆ）／σＦ
β＊１Ｆ／σ＊Ｆ

＝β１Ｒ －β１Ｆ
β１Ｒ

×１００％ （１１ｃ）

　　上述三种指标并无本质差异，只是以不同形式表达“混杂效应”的大

小，选择何种指标取决于研究者表述的需要。差异测量（１１ａ）是基于完全

模型的标尺来测量“混杂效应”，与一般的Ｌｏｇｉｔ系数具有相同的性质。

而比例测量（１１ｂ）和百分比测量（１１ｃ）都不受标尺的影响，因为它们本质

上是比率，测量的是潜在倾向性的偏效应，而非Ｌｏｇｉｔ系数。

此外，还可以测量在控制“混杂效应”后的“标尺改变效应”。如式

１２所示，ｂ＊１Ｆ－ｂ１Ｆ 测量了“混杂效应”，而ｂ１Ｒ－ｂ＊１Ｆ ＝β１ＲσＲ －
β１Ｒ
σＦ

则测量了

“标尺改变效应”。
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ｂ１Ｒ －ｂ１Ｆ ＝β１ＲσＲ －
β１Ｆ
σＦ ＝

β１Ｒ
σＲ －

β＊１Ｆ
σ＊Ｆ
＋β

＊
１Ｆ

σ＊Ｆ
－β１ＦσＦ

＝ （ｂ１Ｒ －ｂ＊１Ｆ）＋（ｂ＊１Ｆ －ｂ１Ｆ） （１２）

　　卡尔森等（Ｋａｒｌｓｏｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１３）还发展出了统计量ＺＣ，用以直接

检验Ｌｏｇｉｔ系数改变量是否来自于控制“标尺改变效应”后的“混杂 效

应”。他们通过蒙特卡罗模拟数据分析指出，相比于“ｙ＊ 标准化”、ＡＰＥ
和ＬＰＭ三种方法，ＫＨＢ方法的估计效果更好，结果更接近真实的系数

差异。Ｓｔａｔａ软件中已经有ｋｈｂ命令可供使用。１５

１５．有关ｋｈｂ命 令 的 描 述 可 参 见：ｈｔｔｐ：／／ｆｍｗｗｗ．ｂｃ．ｅｄｕ／ＲｅＰＥｃ／ｂｏｃｏｄｅ／ｋ／ｋｈｂ．ｈｔｍｌ，以 及

科勒等（Ｋｏｈｌｅｒ，Ｋａｒｌｓｏｎ　ａｎｄ　Ｈｏｌｍ，２０１１）的研究。

（二）同一模型，不同组别或样本之间的系数比较
对于不同群体或样本之间的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模 型 系 数 比 较，以 往 通 常 使

用的方法有两种。一是使用交互项，即对特定的自变量和样本指示变

量（ｉｎｄｉｃａｔｏｒ　ｖａｒｉａｂｌｅ）进行交互，如果交互项系数显 著，我 们 就 认 为 该

自变量的效应在两个样本间存在差异。二是对不同样本分别进行模型

估计，然后进行 Ｗａｌｄ卡方检验（需要假定不同样本的系数服从独立的

抽样 分 布），检 验 统 计 量 如 式１３所 示（Ｃｌｏｇｇ，Ｐｅｔｋｏｖａ　ａｎｄ　Ｈａｒｉｔｏｕ，

１９９５）。其中，β１ｉ 和β２ｉ 分 别 代 表 两 个 样 本 的 模 型 系 数，ＳＥ（β１ｉ）和

ＳＥ（β２ｉ）分别为其标准误，该统计量服从标准正态分布。

β１ｉ－β２ｉ
ＳＥ２（β１ｉ）＋ＳＥ

２（β２ｉ槡 ）
（１３）

　　这两种方法都没有控制未观测到的异质性，其差别仅在于交互项

检验假定其他变量对两个群体的作用是相同的。如果把所有解释变量

都和指示变量进行交互，那就等同于分别在不同样本中进行模型估计，
也即谢宇（２０１０：２３９）所说的“完全交互 项”。但 在Ｌｏｇｉｔ模 型 中，由 于

存在未观测到的异质性，模型系数并不代表真正的变量效应，因此难以

在不同样本之间进行比较。这类似于在比较不同样本之间线性回归模

型的标准化系数时所引发的问题（Ａｌｌｉｓｏｎ，１９９９）。在讨论通径模型时，
郭志刚（１９９９：１５７）指出，“标准化系数所反映的不仅是自变量对因变量

的影响强度，而且还反映了模型中各变量的方差以及它们之间的协方

差，甚至还反映了寓于误差项之内的未包括在模型中的那些变量的方
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差。１６因此，标准化系数有特定样本的性质，不能用于不同情况或不同

总体之间的比较”。譬如，在分析受教育年限对收入的影响是否存在性

别差异时，我们应该比较教育变量的非标准化系数，因为在男女两个样

本中，教育变量的测量都是基于同一标尺（受教育年限）。如果采用标

准化系数，其测量标尺在男女两个样本中就可能存在差别。

１６．这等同于本文所说的未观测到的异质性。

上文已述，在Ｌｏｇｉｔ模型中，我们得到的系数已经用σ调整过了（如
方程３和方程４所示），类似于线性回归模型中的标准化系数。如果两

个样本的残差调整系数σ不同，那么这两个样本的模型系数所依据的

标尺（残差标准差）就不同，所以无法直接进行比较。换言之，两个样本

存在不同 的 未 观 测 到 异 质 性，即 残 差 变 异（ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｖａｒｉａｔｉｏｎ）问 题。
霍特科（Ｈｏｅｔｋｅｒ，２００４）的一系列模拟实验表明，即使样本间的残差方

差只存在较小差异，直接用上述两种传统方法（交互项和卡方检验）来

比较Ｌｏｇｉｔ系数仍然会带来很大偏差，有可能显示出 根 本 不 存 在 的 差

异，或掩盖真实的差异，甚至与真实差异相反。
埃里森（Ａｌｌｉｓｏｎ，１９９９）利 用 一 群 生 物 化 学 家 组 成 的 样 本（人 年 数

据），探讨了性别对晋升副教授的影响。他分别对男性学者和女性学者

进行Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型估计后发现，论文数量对男性晋升的作用 大 约 是 女

性的２倍。埃里森认为这一比较结果是不可靠的，因为女性比男性具

有更异质化的职业发展模式，未观测变量对女性晋升的影响比男性更

大。女性样本中的调整系数σ大于男性样本（σＦ ＞σＭ ），根据式７可

知，ｂ＝β／σ，所以，即使男女样本中各变量的真实效应βＦ 和βＭ 是相同

的，我们所得到的女性样本系数ｂＦ 也会小于男性样本系数ｂＭ，可见，
未观测到的异质性对女性样本中论文系数的影响要大于男性。

埃里森（Ａｌｌｉｓｏｎ，１９９９）提出一个颇为繁琐和复杂的程序来检测样

本间Ｌｏｇｉｓｔｉｃ系数是否存在差异，但一些模拟实验证明该程 序 只 适 用

于部分情形。因为他的方法有两个重要前提假定：一是在检验残差方

差是否相同时，需要假定两个样本的系数相同；二是在检验某变量系数

存 在 差 异 时，需 要 假 定 在 两 样 本 之 间 至 少 有 一 个 系 数 是 相 同 的

（Ｗｉｌｌｉａｍｓ，２００９：５４６），但实际情况经常不符合这两个假定。对于是否

存在残差变异的初步判断，研究者可以参考埃里森（Ａｌｌｉｓｏｎ，１９９９）提出
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的一个简便识别方法：如果一个群体的模型系数系统性和成比例的高

于或低于另一个群体的系数，那就很可能就存在残差变异干扰。一般

来说，当模型中加入较多的控制变量后，不同群体之间系数不可比较问

题的严 重 性 就 会 降 低，因 为 未 被 观 测 到 的 异 质 性 减 小 了（Ａｌｌｉｓｏｎ，

１９９９）。

１．异质选择模型（ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ　ｃｈｏｉｃｅ　ｍｏｄｅｌ）
威廉姆斯（Ｗｉｌｌｉａｍｓ，２００９）提出可以 用 异 质 选 择 模 型 来 解 决 群 体

间Ｌｏｇｉｔ系数的比较问题，并认为埃里森（Ａｌｌｉｓｏｎ，１９９９）的模型和豪斯

等（Ｈａｕｓｅｒ　ａｎｄ　Ａｎｄｒｅｗ，２００６）的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ响应模型都是异质选择模型

的子类型。异 质 选 择 模 型 也 称 位 置 标 尺 模 型（ｌｏｃａｔｉｏｎ－ｓｃａｌｅ　ｍｏｄｅｌ）。

该模型不 仅 可 以 处 理 残 差 方 差 变 异，还 能 处 理 其 他 来 源 的 异 方 差

（ｈｅｔｅｒｏｓｃｅｄａｓｔｉｃｉｙ）问题。

１７．一 般 来 说，在 实 际 研 究 中，ｚ 所 包 含 的 变 量 相 对 较 少。Ｓｔａｔａ软 件 中ｏｇｌｍ 命 令 适 用

ｓｔｅｐｗｉｓｅ筛选功能，即只把那些显著影响残差变异的变量保留在方差方程中。

异质选择模型同时拟合两个方程，一个是选择方程（或位置方程），

即传统的Ｌｏｇｉｔ模型估计；另一个是残差方差方程（或标尺方程），纳入

那些会影响异方差性的变量，反映了潜在因变量在不同组别中是如何

以不同标尺来测量的。异质选择模型的因变量可以是二分变量，也可

以是定序变量。在因变量是二分变量的情况下，模型表达式如式１４所

示（这里使用的是转换的方式）：

Ｐｒ（ｙｉ＝１）＝ｇ
ｘｉβ

ｅｘｐ（ｚｉγ［ ］）＝ｇ ｘｉβ
ｅｘｐ（ｌｎ（σｉ［ ］））＝ｇ（ｘｉβσｉ ） （１４）

其中，ｇ 代 表 联 结 方 程（本 文 中 以 Ｌｏｇｉｔ为 例，但 也 可 以 是Ｐｒｏｂｉｔ、

Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ　ｌｏｇ－ｌｏｇ、Ｌｏｇ－ｌｏｇ和Ｃａｕｃｈｉｔ）。ｘ是第ｉ个观测的一组

值，所有的ｘ是决定选择结果的解释变量。ｚ也是第ｉ个观测的一组

值，所有的ｚ决定了群体之间在潜在因变量上的残差变异。ｚ不仅可

以包括性别、族群等分类变量，也可以包括与残差方差相关的连续变

量。需要注意的是，ｚ和ｘ并不一定要包含相同的变量。１７β和γ是系

数矩阵，它们分别表示ｘ如何影响选择结果、ｚ如何影响方差（更准确

地说是调整系数σ的自然对数）。在式１４中，分子被称为选择方程，分
母被称为方差方程。简单来说，异质选择模型就是在控制残差变异情
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况下来估计Ｌｏｇｉｔ模型。

但异质选择模型并非灵丹妙药，如果模型设置错误（包括选择方程

和方差方 程），该 模 型 仍 有 可 能 导 致 错 误 的 结 果。所 以 威 廉 姆 斯

（Ｗｉｌｌｉａｍｓ，２００９）建议研究者同时估计控制和未控制异方差性的模型，

然后仔细考虑 模 型 结 果 之 间 的 差 异 是 否 由 模 型 设 置 错 误 而 引 发。在

Ｓｔａｔａ软件中可以用ｏｇｌｍ（Ｏｒｄｉｎａｌ　Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ　Ｌｉｎｅａｒ　Ｍｏｄｅｌ）命令对该

模型进行估计（Ｗｉｌｌｉａｍｓ，２０１０）。

２．平均偏效应（ＡＰＥ）
在Ｌｏｇｉｔ模型中，除了报告发生比率（ｏｄｄｓ　ｒａｔｉｏ）之外，研究者也可

以报告事件发生的概率（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）预测值和自变量变化所引起的概

率变化量（Ｐｅｔｅｒｓｅｎ，１９８５）。如果要考察变量对结果变量发生概率的影

响，首先需要对概率和Ｌｏｇｉｔ进行转换，两者关系是Ｌｏｇｉｓｔｉｃ累积分布

方程（ＣＤＦ）：

Ｆ（βｘｉ）＝
ｅｘｐ（βｘｉ）
１＋ｅｘｐ（βｘｉ）

其中βｘｉ 是第ｉ个观测的Ｌｏｇｉｔ值。Ｌｏｇｉｓｔｉｃ　ＣＤＦ的斜率就是Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
概率分布方程（ＰＤＦ），表达式如下：

ｆ（βｘｉ）＝
ｅｘｐ（βｘｉ）

［１＋ｅｘｐ（βｘｉ）］
２

　　ＣＤＦ给出的是ｙｉ＝１的概率Ｐ（ｙｉ＝１），而特定取值Ｐ（ｙｉ＝１）上

的ＰＤＦ则等于Ｐ（ｙｉ＝１）×［１－Ｐ（ｙｉ＝１）］。发生比率表示某自变

量对Ｌｏｇｉｔ的影响是乘以一个恒定值，但自变量对因 变 量 发 生 概 率 的

影响却不能如此直观的表述。我们只能报告概率的变化，相关的指标

包括“边 际 效 应”（Ｍａｒｇｉｎａｌ　Ｅｆｆｅｃｔｓ，简 称 ＭＦＸ）、“平 均 边 际 效 应”
（Ａｖｅｒａｇｅ　Ｍａｒｇｉｎａｌ　Ｅｆｆｅｃｔｓ，简 称 ＡＭＥ）和“平 均 偏 效 应”（Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐａｒｔｉａｌ　Ｅｆｆｅｃｔｓ，简称ＡＰＥ）。“边际效应”测 量 的 是 在ｘ某 一 特 定 取 值

附近的成功概率的变化率，所以“边际效应”会随着ｘ的取值变化而变

化（鲍 威 斯、谢 宇，２００９：５６－５７）。Ｌｏｇｉｔ模 型 中ｘ１ 的“边 际 效 应”
（ＭＦＸ）是：

ｆ（βｘｉ）β１ ＝
ｅｘｐ（βｘｉ）

［１＋ｅｘｐ（βｘｉ）］
２β１ （１５ａ）

其中，β１ 是变量ｘ１ 的发生比率对数（ｌｏｇ　ｏｄｄｓ－ｒａｔｉｏ）的估计值，βｘｉ 是
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第ｉ个观测的Ｌｏｇｉｔ值，ｆ（βｘｉ）是βｘｉ 的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ分布的概率分布方程

（ＰＤＦ）。计算ｘ１ 的“边际效应”时，需要把所有其他变量固定在某些取

值上，一般选取均值（Ｍｏｏｄ，２０１０：７５）。

未观测到的异质性会低估变量效应（即系数绝对值减小，如式７所

示），但概率值则向０．５变化，导致Ｐ（ｙｉ＝１）×［１－Ｐ（ｙｉ＝１）］的值

向其最大值０．２５变动，所以概率变动值可以部分抵消对系数的低估。

因此，研究者建议使用“平均偏效应”（ＡＰＥ）进行模型间、样本间的系数

比较，因 为 它 几 乎 不 受 与 自 变 量 无 关 的 未 观 测 异 质 性 影 响（Ｃｒａｍｅｒ，

２００７）。ＡＰＥ的表达式如式１５ｂ所示，计算的是ｘ１ 取特定值或特定区

间内，“边际效应”的平均数。譬如，我们可以取均值左右０．０１个标准差

范围的个案来计算ＡＰＥ。因此，ＡＰＥ本质上是“边际效应”在样本中的

加权平均数，与“边 际 效 应”一 样，ＡＰＥ也 会 随 着ｘ１ 取 值 的 变 化 而 变

化，从而体现分布的非线性特征。

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｆ（βｘｉ）β１ ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

ｅｘｐ（βｘｉ）
［１＋ｅｘｐ（βｘｉ）］

２β１ （１５ｂ）

　　虽然卡尔森等（Ｋａｒｌｓｏｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１３）认为ＡＰＥ的效果不如ＫＨＢ
好，但ＡＰＥ的优势在于不仅适用于嵌套模型间的系数比较，也适用于

不同样本之间的系数比较，并且其解释是基于概率的，更易为读者理

解。Ｓｔａｔａ软件中可 用 ｍａｒｇｅｆｆ命 令 计 算ＡＰＥ，默 认 报 告 的 是 根 据ｘ１
所有取值计算得到的ＡＰＥ值。１８

１８．也即克瑞默（Ｃｒａｍｅｒ，２００７）所说的ＡＳＥ。ｍａｒｇｅｆｆ命令也可以计算在某些固定值（比如均

值）上的偏效应。

３．线性概率模型（ＬＰＭ）
最后介绍的方法是线性概率模型（Ｌｉｎｅａｒ　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　Ｍｏｄｅｌ，简称

ＬＰＭ），即运用线性回归来分析二分因变量。这一方法的争议颇多，因

为Ｌｏｇｉｔ模型或Ｐｒｏｂｉｔ模型的合法性就是部分地建立在批判ＬＰＭ 之

上的。从回归角度引介Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型时，往往会指出，如果因变量是二

分变量，不可以用线性回归进行估计，主要原因有三：首先，这违背了多

元回归的假设，尤其是不同自变量的误差具有相同方差这一假设，即方

差齐性（ｈｏｍｏｓｃｅｄａｓｔｉｃｉｔｙ）；其次，预测值通常会超过符合逻辑的概率范

围（０－１），即预测值取值范围的荒谬性；第三，模型设置错误，因为变量
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间关系不是线性的（郭志刚，１９９９；谢宇，２０１０：３３２）。
针对 方 差 齐 性 问 题，可 以 采 用 加 权 最 小 二 乘 法（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ　Ｌｅａｓｔ

Ｓｑｕａｒｅｓ）或 异 方 差 稳 健 标 准 误 （Ｈｅｔｅｒｏｓｃｅｄａｓｔｉｃｉｔｙ－ｒｏｂｕｓｔ　Ｓｔａｎｄａｒｄ
Ｅｒｒｏｒｓ）来处理（鲍 威 斯、谢 宇，２００９：３４；Ｍｏｏｄ，２０１０）。对 于 预 测 值 超

出［０，１］范围的取值荒谬性问题，谢宇（２０１０：３３８）认为是线性模型处理

二分因变量存在的最大问题，温什普和迈耶（Ｗｉｎｓｈｉｐ　ａｎｄ　Ｍａｒｅ，１９８４：

５１４）也认为这是更青睐Ｌｏｇｉｔ模型和Ｐｒｏｂｉｔ模型的原因。但朗（Ｌｏｎｇ，

１９９７）指出，在非二分因变量的线性回归中，预测值超出可能范围的情

况并不鲜见，因此只要小于０和大于１的预测值数量不是太多，就不是

一个太严重的 问 题。穆 德（Ｍｏｏｄ，２０１０）认 为 只 有 第 三 个 才 是 最 严 重

的、目前难以解 决 的 问 题。ＬＰＭ 模 型 与Ｌｏｇｉｔ模 型 的 最 大 区 别 在 于，

ＬＰＭ模型假定连续自变量的“边际效应”（Ｍａｒｇｉｎａｌ　Ｅｆｆｅｃｔ）为常数，而

Ｌｏｇｉｔ模型意味着偏效应的大小是递减的（伍德里奇，２００３：５２０）。如果

非线性很重要，那么ＬＰＭ模型可能就会使读者对变量关系理解有误。
但其优点在于系数比较更容易，系数理解更直观，因此研究者在实际分

析中需要权衡利弊。

１９．在讨论序次因变量时，唐启明（２０１２：３３２）指出常规最小二乘法也是一种选择。在实际研

究中，很多学者会用线性回归方法来分析序次因变量（胡安宁，２０１４；Ｗａｎｇ　ａｎｄ　Ｘｉｅ，２０１４）。

穆德（Ｍｏｏｄ，２０１０）建议，在需要进行嵌套模型间系数比较时，线性

概率模型不失为一个值得考虑的选择。１９如伍德里奇（２００３：５１９）对已

婚妇女的劳动力市场参与数据的分析分别运用了ＬＰＭ 模型、Ｌｏｇｉｔ模

型和Ｐｒｏｂｉｔ模型，结果 发 现 三 个 模 型 的 结 论 一 致，即 每 个 模 型 所 得 到

的系数符号 都 相 同，而 且 具 有 统 计 显 著 性 的 变 量 也 相 同。卡 尔 森 等

（Ｋａｒｌｓｏｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１３）的模拟数据分析也表明，与简单直接比较Ｌｏｇｉｔ
系数相比，ＬＰＭ模型系数比较更接近真实的差异。

四、实例：教育递进率模型

在这一部分，笔者以教育递进率模型为例，考察不同方法对估计结

果的影响。教育递进率模型由迈耶（Ｍａｒｅ，１９８０；１９８１）首次提出，但该

模型不仅存在内生选择性问题，其教育转折方程的残差也不同，因而存

在“标尺效应”问题，导致不同转折点方程中的系数相互之间无法直接
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进行比较（Ｈｏｌｍ　ａｎｄ　Ｊｇｅｒ，２０１１）。本 文 使 用ＣＧＳＳ２００６数 据 分 析 同

期群变量对被访者升学进入高中的影响，２０同时控制性别、父母的职业

（ＩＳＥＩ）和家庭藏书量。为了便于比较，我们选取了２０—３９岁的达到初

中毕业水平的被访者，共３　１３２人。这些样本被划分为两个同期群，年
轻的同期群（２０—２９岁）１　４７１人，年长的同期群（３０—３９岁）１　６６１人，
变量描述统计见表１。

２０．ＣＧＳＳ２００６数据由中国人民大学社会学系与香港科技大学社会科学部联 合 实 施，数 据 抽

样方案详见《中国综合社会调查报告（２００３－２００８）》（中国人民大学中国调查与数据中心中国

综合社会调查项目，２００９）。

数据分析分两个部分。第一部分通过嵌套模型来考察同期群效应

是否会因为加入父母职业（ＩＳＥＩ）和家庭藏书量变量之后而发生变化。

在嵌套模型比较中，运用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型简单比较、ＬＰＭ（线性概率模型）

简单比较、ＡＰＥ、“ｙ＊ 标准化”和ＫＨＢ分解五种方法来考察同期群变量

系数在两个嵌套模型之间的变化幅度。第二部分考察父母职业在不同

的同期群中的效应是否存在差异，我探讨了Ｌｏｇｉｓｔｉｃ简单比较（包括分

群体模型和交互项分析）、ＬＰＭ简单比较、ＡＰＥ比较和ＯＧＬＭ比较（异

质选择模型）这四种方法得出的结果是否存在差异。
表１：变量描述统计表（Ｎ＝３　１３２）

变量 均值（标准差）

高中升学率 （ｓｓ） ０．５９５（０．４９１）

男性 （ｍａｌｅ） ０．４７２（０．４９９）

年轻同期群 （ｃｏｈ） ０．４７０（０．４９９）

１８岁时父亲职业 （ｉｓｅｉｆ１８） ３３．３８４（１６．８８９）

１８岁时母亲职业 （ｉｓｅｉｍ１８） ２３．０１９（２０．１３６）

１８岁时家庭藏书量 （ｂｋｎ） ３０．７４４（２０．１３６）

（一）同期群的影响
表２的第一部 分 报 告 了Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模 型 和 线 性 概 率 模 型 的 估 计 结

果。根据Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型，直接比较简化模型Ｒ１和完全模型Ｆ１的年轻

同期群变量（ｃｏｈ）系 数，在 加 入 新 变 量 之 后，ｃｏｈ系 数 降 低 了１２．４％
［（０．５７３－０．５０２）／０．５７３］。运 用ＬＰＭ 方 法，直 接 比 较 线 性 简 化 模 型

Ｌ１和线性 完 全 模 型Ｌ２的ｃｏｈ系 数，该 系 数 降 低 了１４．７％［（０．１３６
－０．１１６）／０．１３６］。然 而，如 表２第 二 部 分 所 示，利 用“ｙ＊ 标 准 化”方

法，得到模型Ｒ１和Ｆ１的潜变量估计标准差ＳＤ（ｙ＊）分别是１．８３７和
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２．１４７，Ｂｅｔａ／ＳＤ（ｙ＊）减小了预测值方差增加的影响，那么从模型Ｒ１到

Ｆ１，ｃｏｈ系数下降了２５．１％ ［（０．３１２－０．２３４）／０．３１２］。
如表２第 三 部 分 所 示，运 用 ＫＨＢ 分 解 方 法，ｃｏｈ系 数 降 低 了

２６．５％［（０．６８３－０．５０２）／０．６８２］。这里简化模型的同期群变量系数变

成了０．６８３，比Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型Ｒ１中的系数（０．５７３）大。这是因为ＫＨＢ
报告的系数是以完全模型Ｆ１的残差方差标尺来衡量的，２１由于完全模

型的残差方差 增 加 了［“ｙ＊ 标 准 化”中 的ＳＤ（ｙ＊）值 揭 示 了 相 同 的 现

象］，因此，若以Ｆ１模型的残差方差为标尺，简化模型的系数就会有所

增加。根据表２第四部分所示，从模型Ｒ１到Ｆ１，ｃｏｈ系数的ＡＰＥ值下

降了１６．５％［（０．１２７－０．１０６）／０．１２７］。可见，“ｙ＊ 标准化”和ＫＨＢ分

解这两种方法得到的结果基本吻合；无论是Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型还 是 线 性 模

型，简单的直接比较都低估了系数的改变程度。ＡＰＥ改变量虽然大于

简单直接比较，但仍存在严重低估 的 问 题。可 能 的 原 因 在 于，ＡＰＥ可

用于模型间比较的一个前提假定是新加入 自 变 量 与 核 心 自 变 量 不 相

关（Ｃｒａｍｅｒ，２００７），在本例中，即需 要 假 定 父 母 职 业 和 家 庭 藏 书 量 变

量与同期群变量不相 关，但 方 差 分 析 显 示 父 母 职 业 和 家 庭 藏 书 量 两

个变量在同期群之 间 均 存 在 显 著 差 异，不 符 合 独 立 不 相 关 假 定。所

以，笔者建议研究 者 在 比 较Ｌｏｇｉｔ模 型 间 系 数 时 应 进 行ｙ＊ 标 准 化 或

ＫＨＢ分解处理。

２１．因此，针对同一 个 简 化 模 型，如 果 采 用 了 两 个 不 同 的 完 全 模 型，那 么 简 化 模 型 在 两 次

ＫＨＢ分解之后得到的两套系数是不同，因为所采取的 衡 量 标 尺 是 根 据 不 同 的 完 全 模 型 而 得

到的。这和简单的嵌套模型比较不同，研究者需要注意。

在嵌套模型的系数比较中，当完全模型的系数小于简化模型系数

时，直接比较一般会低估减少量（如式８所示）。因此，如果简单直接比

较显示差异显著，“标尺改变效应”就不会影响差异显著这一结论。但

是，如果完全模型系数大于简化模型系数，就需要特别注意。我们往往

会认为新加入变量抑制了核心自变量的效应，但这很可能是由于标尺

改变导致系数的增加，使系数变化改变了方向，所以，在这种情况下，一
定要进行“ｙ＊ 标准化”或ＫＨＢ分解处理，避免得出错误的结论。

（二）父母职业地位影响在同期群间的差异
表３呈现了样本间系数比较的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ、ＯＧＬＭ和ＬＰＭ三种估计

方法。模型Ｆ２中，母亲职业与同期群交互效应显著，表明在年轻同期
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表２：嵌套模型的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ估计与ＬＰＭ估计比较（Ｎ＝３　１３２）
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型

简化模型（Ｒ１） 完全模型（Ｆ１）
概率线性模型（ＬＰＭ）

简化模型（Ｌ１） 完全模型（Ｌ２）

一 年轻同期群（ｃｏｈ） ０．５７３＊＊＊ ０．５０２＊＊＊ ０．１３６＊＊＊ ０．１１６＊＊＊

（０．０７４） （０．０７８） （０．０１７） （０．０１７）

二 ＳＤ（ｙ＊） １．８３７　 ２．１４７
Ｂｅｔａ／ＳＤ（ｙ＊） ０．３１２　 ０．２３４

三 ＫＨＢ－ｃｏｈ　 ０．６８３＊＊＊ ０．５０２＊＊＊

（０．０７９） （０．０７８）

四 ＡＰＥ　 ０．１２７＊＊＊ ０．１０６＊＊＊

（０．００６） （０．００６）

　　注：１．显著性水平：＊ｐ＜０．０５，＊＊ｐ＜０．０１，＊＊＊ｐ＜０．００１。括号中为标准误；
２．简化模型Ｒ１和Ｌ１包含了性别变量，完全模型Ｆ２和Ｌ２包括性别、１８岁
时父亲和母亲的职业、１８岁时家庭藏书量三个变量；

３．本表没有报告其他控制变量的系数估计结果，有兴趣的读者可向作者索取。

群中，母亲职业对高中升学的影响更大。同样，直接比较两个分组模型

的母亲职业系数，统计检验（方程１３）表明两个同期群之间也存在显著

差异。２２但在模型Ｏ２中，考虑了残差的未观测异质 性 之 后，交 互 效 应

就不显著了，即母亲职业的影响在两个同期群之间没有呈现显著差异。

２２．限于篇幅，本文并未报告分同期群的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型结果。感兴趣的读者可向作者索取。

如表３所 示，ＯＧＬＭ 不 仅 报 告 了 选 择 方 程 的 估 计 结 果（等 同 于

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程的估计结果），还报告了方差方程的结果，即ｌｎ（ｓｉｇｍａ）值。
模型Ｏ１的方差方程中的同期群系数表明，年轻同期群的残差标准差是

年老同期群的７５．２％［ｅｘｐ（－０．２８５）］。但模型Ｏ２的方差方程中的同期

群系数不 显 著。这 说 明 不 同 的 同 期 群 具 有 不 一 样 的 升 学 模 式，例 如，

１９９９年的高校扩招影响到部分年轻同期群升入高中的机会和决策。
比较ＯＧＬＭ（Ｏ２）和线 性 概 率 模 型（Ｌ３）这 两 个 完 全 模 型，我 们 可

以发现系数的 方 向 和 显 著 性 都 一 致，也 即 基 本 结 论 相 同。在Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
模型（Ｆ２）中，１８岁 时 母 亲 职 业 与 同 期 群 的 交 互 项 具 有 显 著 性，但 在

ＯＧＬＭ（Ｏ２）和ＬＰＭ（Ｌ３）中，该交互项都不具有显著性。因此，如穆德

（Ｍｏｏｄ，２０１０）所言，在二分因变量模型中，线性概率模型有其自身的优

势，是一个值得考虑的选择。如表４所示，根据ＡＰＥ值所得到的结论

一方面与直接比较Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型（Ｆ２）系数所得到的结论接近，即母亲

职业与同期群的交互项是显著的。另一方面，ＡＰＥ值的结果显示即使

纳入交互项，同期群之间仍存在显著差异，与ＯＧＬＭ模型的结论接近。
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表３：组际差别的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型、ＯＧＬＭ和ＬＰＭ比较（Ｎ＝３　１３２）
混合完全Ｌｏｇｉｓｔｉｃ

模型（Ｆ２）
混合ＯＧＬＭ

简化模型（Ｏ１） 完全模型（Ｏ２）
混合完全
ＬＰＭ（Ｌ３）

父亲职业 ０．０２９＊＊＊ ０．０２８＊＊＊ ０．０３０＊＊＊ ０．００７＊＊＊
（０．００３） （０．００３） （０．００３） （０．００１）

母亲职业 ０．００７＊ ０．００９＊＊＊ ０．００７＊ ０．００１＊
（０．００３） （０．００２） （０．００３） （０．００１）

年轻同期群 ０．１７４　 ０．３６３＊＊＊ ０．４６８＊ ０．１０８＊＊
（０．２０５） （０．０８９） （０．２３２） （０．０４０）

父亲职业×同期群 ０．００５ －０．００７ －０．００１
（０．００６） （０．００８） （０．００１）

母亲职业×同期群 ０．００８＊ ０．００３　 ０．００１
（０．００４） （０．００５） （０．００１）

常数项／切点 －１．１７７＊＊＊ １．１４３＊＊＊ １．１５１＊＊＊ ０．２５８＊＊＊
（０．１３６） （０．１３４） （０．１３５） （０．０２８）

方差：ｌｎ（ｓｉｇｍａ） －０．２８５＊ －０．４１７
年轻同期群 （０．１３４） （０．２８３）
模型卡方（ｄｆ） ４０９．９（７） ４０９．７（６） ４１２．１（８） —

ＢＩＣ　 ３　８８１．５　 ３　８７３．７　 ３　８８７．３　 ４　１４９．２

　　注：１．显著性水平：＊ｐ＜０．０５，＊＊ｐ＜０．０１，＊＊＊ｐ＜０．００１。括号中为标准误，模型卡
方后面括号中为自由度；

２．所有的模型还包括了性别和家庭藏书量。
表４：Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型对应的ＡＰＥ

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型

年轻同期群 年老同期群 混合模型

男性 ０．０１４　 ０．０２５　 ０．０２０＊＊

（０．０２６） （０．０２４） （０．００７）
父亲职业 ０．００７＊＊＊ ０．００７＊＊＊ ０．００６＊＊＊

（０．００１） （０．００１） （０．０００）
母亲职业 ０．００３＊＊＊ ０．００２＊ ０．００１＊＊＊

（０．００１） （０．００１） （０．０００）
家庭藏书量 ０．００３＊＊＊ ０．００２＊＊＊ ０．００２＊＊＊

（０．００１） （０．０００） （０．０００）
年轻同期群 ０．０３８＊

（０．０１８）
父亲职业×同期群 ０．００１＊

（０．０００）
母亲职业×同期群 ０．００２＊＊＊

（０．０００）

Ｎ　 １　４７１　 １　６６１　 ３　１３２

　　注：显著性水平：＊ｐ＜０．０５，＊＊ｐ＜０．０１，＊＊＊ｐ＜０．００１；括号中为标准误。

　　模型Ｆ２是常用的交互项检验组际差异的方法，但交互项检验并没

有考虑可能存在的未观测到异质性情况，而是假定两个同期群具有相

同的残差方差。由于简化模型Ｏ１表明不同同期群的残差方差显著不
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同，但纳入交互项之后，模型Ｏ２的方差方程中的同期群系数变得不显

著了。比较模型Ｏ２和模型Ｆ２中的系数，可以发现当考虑同期群的残

差变异问题后，父母亲的职业变量都没有什么变化，最大的变化在于同

期群变量和同期群与母亲职业的交互项。这是否表明加入交互项之后

不存在残差变异问题了呢？这时需要考虑哪个模型最好地呈现了数据

的情况，即进行模型选择。模型检验的指标都倾向于ＯＧＬＭ简化模型

Ｏ１。从模型卡方来看，模型Ｆ２和Ｏ２分别比模型Ｏ１多１个和２个自

由度，但 是 卡 方 增 加 值 却 很 小，都 不 显 著。就ＢＩＣ而 言，模 型 Ｏ１的

ＢＩＣ值比模型Ｆ１和Ｏ２要低不少。因此，ＯＧＬＭ 简化模型Ｏ１是最好

的，它表明在控制残差变异之后，母亲职业与同期群变量不存在显著的

交互效应，而同期群之间存在显著差异。
所以，在实际分析中，应该遵循威廉姆斯（Ｗｉｌｌｉａｍｓ，２００９）的建议，即

同时估计没有控制异方差和控制异方差的模型，比较两者的结果是否存

在差异，并进行模型选择。而更重要的则是探究这种异方差产生的原

因，这有利于我们加深对研究主题的理解，甚或打开一个新的解释路径。

五、小结

本文简述了Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的系数比较问 题，并 介 绍 了 学 者 提 出 的

五种解决策略。由 于 存 在 未 被 观 测 到 的 异 质 性 及 相 应 的 标 尺 改 变 问

题，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的模型间系数比较和组间系数比较不同于线性回归，
不能像线性回归那样进行简单的直接差异比较。其他的Ｌｏｇｉｔ模型和

Ｐｒｏｂｉｔ模型存在的问题和解决策略都和本文所介绍的内容基本相同，
读者可参考推广。

表５：二分因变量系数比较不同方法的估计效果
体现

非线性
模型间

比较
群体／样本间

比较
Ｓｔａｔａ

相关命令

发生比率（ｏｄｄｓ　ｒａｔｉｏ） 是 否 否 ｌｏｇｉｓｔｉｃ，ｌｏｇｉｔ

ｙ＊标准化 是 是 否 ｌｉｓｔｃｏｅｆ
ＫＨＢ分解 是 是 否 ｋｈｂ
异质选择模型（ＨＣＭ） 是 否 是 ｏｇｌｍ
平均偏效应（ＡＰＥ） 是ａ 是 是 ｍａｒｇｅｆｆ
线性概率模型（ＬＰＭ） 否 是 是 ｒｅｇｒｅｓｓ

　　注：１．ａ：需在不同的点取值才能体现非线性；
２．本表部分内容来自穆德（Ｍｏｏｄ，２０１０：８０）的表６。

　　表５列举了二分因变量模型中系数比较的６种方法，其中发生比
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率（或发生比率的自然对数）是研究者常用的，但在诸多方法中，传统的

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ系数直接比较法带来的偏误最大。在同一样本的嵌套模型比

较 中，当 混 杂 效 应 越 大 时，传 统 直 接 比 较 法 导 致 的 偏 误 就 越 大

（Ｋａｒｌｓｏｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１３）。“ｙ＊ 标准化”和ＫＨＢ分解适用于模型间比较，

但不适用于样本间比较。异质选择模型适用于样本间比较，但不适用

于模型间比较。平均偏效应和线性概率模型可以进行模型间和群体间

比较，但两者的假定都是线性模型，平均偏效应只有在不同的点取值才

能体现出非线性，因此不能很好的拟合数据和反映数据的特征。上述

这些方法可能使Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的系数比较变得更为繁琐，有 时 甚 至 难

以进行比较，但正如霍特科（Ｈｏｅｔｋｅｒ，２００４）所言，这虽然令人沮丧，但

总胜过得到虚假结果。希望本文所介绍的方法对研究者有所裨益，以

便于更好地理解多样化的社会群体和纷繁的社会现象。
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Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的系数比较问题及解决策略：一个综述


