
组别 样本⼤⼩ 平均健康⽔平 标准差

去过医院 7774 3.21 0.014

没有去过医院 90049 3.93 0.003

Potential outcome model and
regression

 

选择性偏误  

  为了说明选择性偏误问题，⾸先考虑⼀个经典的例⼦：去医院能使⼈变得更健康吗？为了让这个问题更加贴近
实际，假设我们正在研究医院急诊室就诊的⼀群⽼年⼈，其中⼀部分⼈就诊后进⼀步被医院接收 1 。这种医疗⽅式
浪费了医疗资源，并且⼈满为患的医院也可能使得相应的治疗不太有效（Grumbach, Keane and Bindman, 
1993）。事实上，接触其他重病患者确实可能对这些⽼年⼈的健康⽽⾔有负⾯影响（如接触传染病患者）。
  然⽽就诊后进⼀步被医院接收治疗的那些⽼年⼈也能够得到医⽣的专业服务，所以对医院是否能够让⼈变得更
健康这⼀问题的回答似乎又应该是肯定的。但是数据层⾯是否⽀持这个说法？对于⼀个倾向于进⾏经验研究的⼈⽽
⾔，⾃然⽽然地会考虑⽐较去过医院和没去医院的⼈在健康状况上的差异。全国健康采访调研（National Health 
Interview Survey，简记为NHIS）包含了相关的信息可以进⾏研究。具体⽽⾔，这个调研⾥包含这样⼀个问题，
“在过去的12个⽉中，被访者是否曾因病在医院过夜？”，我们可以⽤这个问题来识别最近去过医院的⼈。全国健康
采访调研还有⼀个问题是，“总体⽽⾔，你觉得你的健康⽔平是极好、⾮常好、好、⼀般还是差？”下⾯的表格给出
了最近去过医院和没有去过医院的⼈的平均健康状况（对健康状况最差的⼈赋值1，对健康状况最好的⼈赋值5，数
据来⾃2005年的NHIS）。

 

两者之间的平均差距是0.72，没有去过医院的⼈健康状况更好，两者之差⼤且显著，其t统计值是58.9。
从表⾯上看，这个结果意味着去医院会使⼈的健康状况变差。由于医院往往充满了可能会使我们受到感染的各类重
病患者，危险的医疗仪器和化学药剂也可能伤害到我们，所以去医院会使⼈健康状况变差未必不是正确答案。但是
另⼀⽅⾯，我们也很容易解释为什么这个结果不能只从表⾯上看：去医院的⼈可能本⾝健康⽔平就⽐较差。更进⼀
步讲，平均⽽⾔，即使在医院接受过治疗，那些到医院寻求治疗的⼈的健康⽔平可能还是不如没有去医院的⼈，也
就是说，对于去医院的那些⼈⽽⾔，不去医院只能让他们的健康状况变得更差，但是去医院也未必能让这些⼈的健
康⽔平赶上不去医院的⼈。
为了更精确地描述这个问题，我们将接受医院治疗描述为⼀个⼆值随机变量， 。我们所考虑的研究对象
的结果——对健康⽔平的度量，记为 。我们的问题就是： 是否受医疗的影响。为了回答这个问题，我们想象去
了医院的⼈如果没有去医院将会发⽣什么，没有去医院的⼈如果去了医院将会发⽣什么。因此，对于任何个体⽽
⾔，他们的健康状况都有两种潜在结果（Potential outcome）：



也就是说，假设⼀个⼈没有去医院，他的健康状况将是 （指没有去医院情况下的潜在结果），⽽不论他事实上有
没有去；假设⼀个⼈去医院接受了治疗，他的健康状况将是 （指去了医院情况下的潜在结果），同样不论他事实
上有没有去。我们想知道的是 和 之间的差距，这个差距就可以解释为第 个⼈在医院接受的治疗对其健康状况
产⽣的影响。也就是我们⼀直希望研究的因果效应，这⾥的“因”是是否去医院接受治疗，“果”是两种选择下不同的
健康状况，“因果效应”指的是两种健康状况之间的差别 2 。观察到的结果Y，可以⽤潜在结果的线性组合表⽰：  

可见在这个表达式中 ，就是个体去医院接受治疗对其健康状况的影响。⼀般来说， 和 在总体中都有
相应的分布，因此对于不同的⼈，去医院接受治疗的因果效应是不⼀样的。但是由于我们不可能同时看到某个⼈的
两种潜在的健康状况，所以我们必须⽐较同⼀类⼈去医院治疗和不去医院治疗对其健康状况的影响。
尽管在是否去医院接受治疗所带来的不同结果间进⾏简单⽐较并⾮我们想要的，但是这种肤浅的⽐较还是能告诉我
们⼀些关于潜在结果的有益信息。下⾯这个公式就将去医院接受治疗与否带来的对平均健康⽔平的差异与我们感兴
趣的平均意义上的因果效应（average casual effect）联系了起来：

（处理的平均因果效应）
（选择性偏误）

其中 是处理组的平均因果效应， 是选择性偏误。
⽽：

就是那些接受医院治疗的⼈因为在医院得到治疗⽽获得的平均因果效应。这⾥ 是接受住院治疗的⼈的
平均健康⽔平， 是如果接受住院治疗的⼈本来没有得到治疗，他们的平均健康⽔平。我们能够观察到
的健康状况的差异实际上由两部分组成，在我们关⼼的因果关系之外，剩下的那部分叫做选择性偏误（selection 
bias），它是去医院接受治疗与不去医院接受治疗的⼈如果没有被治疗时健康状况的平均差别。由于患病者⽐健康
⼈更加倾向于寻求治疗，所以那些接受住院治疗的⼈的初始健康⽔平 ，本⾝就⽐较低，从⽽使得选择性偏误是负
的。在这个例⼦中，选择性偏误的绝对值可能会很⼤，当它⼤过我们想要寻找的因果效应时，就⾜以掩盖我们所要
寻找的因果关系的符号，使得观察到的情况和真实情况相反。因此，经济学中⼤部分经验研究的⽬的就是剔除这种
选择性偏误，从⽽阐释某个变量带来的效果，⽐如这⾥的变量 。

⽤随机分配解决选择性偏误  

对 进⾏随机分配可以解决上⽂提到的选择性偏误，因为随机分配使得 独⽴于潜在的结果。为了理解这⼀点，让
我们考虑：

其中， 和 之间的独⽴性使得我们可以知道 ，从⽽可以将之前等式中的第⼆⾏选
择性偏误消去。事实上，给定随机分配下 的独⽴性，我们还可以对因果效应继续简化：

也就是说对接受医院治疗的⼈考虑因果效应等同于随机分配患者进⾏治疗得到的因果效应。主要的发现就是，随机
分配 消去了选择性偏误。这并不意味着随机分配本⾝不存在问题，但是总的来说它解决了在经验研究中遇到的最
重要的问题。



对实验的回归分析  

⽆论使⽤的数据来⾃实验与否，回归都是研究因果关系的有⽤⼯具。假设因果效应对所有⼈都⼀样，也就是
，是个常数。如果因果效应被假设为常数，那么我们可以将等式：

写为：

其中， 为 ， 为 ， 是 的随机部分 。根据处理状态（treatment status，指对被试者
进⾏了何种处理）的有⽆，对上⾯这个等式求条件期望可得：

于是：

其中 为处理效应， 为选择性偏误。因此选择性偏误意味着回归残差项 和回归元 之
间的相关性。由于：

上⾯等式指的是得到处理和没有得到处理的⼈的潜在结果的差别。在医院治疗的故事⾥，得到医院治疗的⼈的健康
状况要差于没有得到医院治疗的⼈。
有个著名的教育学研究“⽥纳西州的师⽣⽐例改进计划”（Tennessee Student Teacher Achievement Ratio, STAR），
⽤以评估⼩学⼩班教学的效果，开创性地使⽤了随机化研究⽅法（Krueger，1999）。在STAR实验中， 是随机分
配的，所以选择性偏误项就消失了，对 关于 的回归就估计出我们感兴趣的因果效应 。STAR使⽤不同回归模型
时估计出了不同参数，主要是包含了变量 之外的⼀些控制变量。在⽤回归模型分析实验数据时使⽤控制变量有两
个⽤处。⾸先，在STAR实验中使⽤了条件随机分配⽅法。具体⽽⾔，在同⼀学校内，将学⽣分配⾄不同的班级是随
机的，但是在学校间，这种分配不是随机的（有些学⽣必然会在某个学校）。在不同类型学校（⽐如城市⾥的学校
和农村的学校）接受教育可能会影响学⽣被分配进⼊⼩规模班级的可能性。在忽略了学校类型时，估计出的参数可
能会被不同类型学校对学⽣成绩的影响⽽⼲扰。为了进⾏调整，Krueger在⼀些回归⽅程中包含了学校固定效应，
也就是对每个进⼊STAR数据的学校估计⼀个截距项。但事实上，对学校固定效应的调整并没有对结果带来⼤的改
变，但是如果我们不这样做，就不会知道这个事实。
在Krueger模型中的其他控制变量描述了学⽣的个体特征，这些特点包括诸如种族、性别、是否参与免费午餐等。
在之前我们就已知道这些个体特征在不同班级类型之间已经得到平衡，也就是说这些特点已经系统性地与将学⽣分
配⾄哪种类型的班级⽆关了。记这些控制变量为 ，它们与 不相关，因此也就不会影响对 的估计。换句话说，
在长的回归⽅程：

⾥估计出的 与短回归⽅程 中估计出来的 将会很接近。
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