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非等间隔动态面板数据模型:
基于半差分的估计方法和应用

乔坤元

内容提要:传统的估计方法并不适用于非等间隔动态面板数据模型，本文在总结已有文献的面板、非线性最小
二乘和最短距离估计量的基础上，进一步提出了基于半差分方法的估计量以改进估计精度，与此同时着重强调了

缺失观测期中遗漏变量的问题。蒙特卡洛模拟试验了这些估计量在有限样本中的表现，发现半差分估计量的精度
最高，尤其是在考虑遗漏变量的情况下。本文将新得到的半差分估计用于中国劳动收入过程的研究中，实证结果
表明，中国居民的劳动收入差距在拉大，并且劳动收入对收入冲击更加敏感。
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The Unequally Spaced Dynamic Panel Data Model:
Estimation and Applications

Qiao Kunyuan

Abstract: This paper provided nonlinear least squares，minimum distance and their one-step estimators for the
unequally spaced dynamic panel data models with establishing their consistencies as well as asymptotic normality． The
simulation study corroborates the results in the case of finite sample． We also apply these estimators to the real world
problems，and the estimation results are basically consistent with the previous literature finally．
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一、文献综述
估计动态面板数据模型最主要的方法是广义矩

方法 ( GMM ) Arellano 和 Bond，1991; Blundell 和
Bond，1998，该方法可以考察面板数据模型中因变
量的动态效应，也即因变量滞后项对于当期的影响，

因此在经验文献中的应有较为广泛 ( Millet 和
MoDonough，2013) 。Arellano和 Bond( 1991 ) 提出用
更高阶的因变量滞后项作差分后方程的工具变量的

“差分 GMM”法，而 Blundell 和 Bond ( 1998 ) 为了克
服弱工具变量和残差自相关的问题，结合差分 GMM
法和使用差分后的因变量滞后项作水平方程中因变

量滞后项工具变量的“水平 GMM”法，提出了“系统
GMM”法，自此动态面板数据模型估计方法的框架
基本成型并且被广泛应用。此后的文献从其他的角

度对系统 GMM进行了补充，如 Everaert( 2013) 给出
的“正交滞后均值变换”( 简称 OBMT法) ，提出了估
计水平方程组的新的工具变量集合。
无论是 Aerllano 和 Bond ( 1991 ) 、Blundell 和

Bond( 1998 ) ，还是最新的 Everaert( 2013 ) ，提出的
估计方法都只针对标准的面板数据，然而在现实

当中，有相当一部分面板数据是调查而来的，这些

数据相邻两期的时间间隔可能并不一致，比如中

国健康和营养调查数据 ( 已公布的调查年份为

1989、1991、1993、1997、2000、2004、2006 和 2009
年) 。如果真正的数据生成机制会产生相等时间
间隔的面板数据，但是现实中的数据却是非等间

隔的，那么传统外数据越来越多的情况下，需要对

这种数据的估计方法进行更加系统的研究，提出

精度更高的估计量。
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研究数据非等间隔问题的文献主要关注时间序

列模型( Millet和 McDonough，2013) ，然而对非等间隔
动态面板数据模型的研究并不多见。考虑不随时间
变化、不可观测的个体效应影响的非等间隔动态面板
数据模型的文献仅有 Mckenzie ( 2001 ) 、Millet 和
McDonough外的影响纳入考察的范围，但是他研究的
是非等间隔伪动态面板数据模型 ( dynamic pseudo-
panel-models) ①。Qiao( 2013a) 首次在文献中提出“非
等间隔动态面板数据”的概念，但模型中并没有包含
控制变量，这一忽略使得模型的适用性受到了限制:

控制变量的内生性和自相关性需要妥善的解决，否则

估计量还是有偏的和不一致的。Millet和 McDonough
( 2013) 和 Qiao( 2013b) 从不同的角度探讨了非等间
隔动态面板数据模型的估计方法，前者从不同的估计

量角度出发说明传统的估计方法是有偏的和不一致

的，并且基于差分、固定效应等方法给出了多个一致
的估计量，而 Qiao( 2013b) 则在 Qiao( 2013a) 的基础
上拓展了非线性最小二乘估计量和最短距度估计量，

给出了更加一般的包含控制变量的模型和严格的证

明。然而，这些估计量还远远不够、需要为应用研究
者提供更多的、精度更高的一致估计量。另外，缺失
观测期②中的遗漏变量问题会使已有的估计量依旧

有偏不一致( Qiao，2013b) 。
本文将基于半差分法提出非等间隔动态面板数

据模型的新的估计量，并且借助蒙特卡洛模拟的方

法检验这些估计量在有限样本中的估计精度。研究
发现，已有的动态面板数据模型的估计量在有限样

本中的估计精度不高，而新提出的半差分估计量提

升了估计精度，尤其是在考虑到缺失观测期中的控

制变量可能会进入残差项的时候，基于半差分方法

的估计量精度最高，受到的影响最小，而 Millet、
McDonough( 2013) 和 Qiao ( 2013a、2013b) 给出的估
计量因为没有完全消除个体效应而依旧会产生一定

的误差。新得到的半差分估计量被用来考察中美两
国劳动收入过程，实证结果表明这一过程需要充分

地考虑到个体的异质性( Guvenen，2007 ) ，中国居民
的劳动收入差距有拉大的趋势，而美国的情况却相

反，并且中国居民的劳动收入对收入冲击更加敏感。
与以往的文献相比，本研究:①完整地总结了以

往文献中讨论非等间隔动态面板数据模型的估计

量，并且使用蒙特卡洛模拟的方法对各个渐进一致

或者偏差较小的估计量进行了系统的对比考察; ②

提出了基于半差分方法的一致估计量，丰富了非等

间隔动态面板数据模型的估计方法，并且提高了估

计的精度;③基于新的估计方法，系统考察了中国居
民劳动收入过程，并且通过和美国的情况进行对比，

可以更好地了解中国居民劳动收入的状况。经验研
究者在讨论一些需要借助非等间隔动态面板数据模

型的问题时，可以根据估计精度和计算方便在这些

估计量中加以选择。
本文接下来的内容安排如下。第二部分总结已

有的非等间隔动态面板数据模型的估计量，提出半

差分估计量，并且考虑缺失观测期中控制变量可能

进入残差项的问题，从而给出这些潜在的估计方法。
第三部分使用蒙特卡洛模拟的方法对比了这些一致

估计在有限样本中的估计精度。最后一部分给出结
论和未来研究的方向。

二、估计方法
(一)模型设定

考虑如下的数据生成机制:

yi，tj = α + x'i，tjβ + γyi，tj －1 + μi + i，tj
其中，β 是一个关于控制变量的 k × 1 系数向

量，假设数据中有 T 年、τ 期和 S 个不同的时间间
隔，即 tj，j = 1，2，…，τ，同时有 tj ＞ 0，j。i，tj序列不
相关，也即其方差矩阵 V 是一个对角矩阵，但可以
允许异方差的存在，使用 FGLS 进行修正 ( Qiao，
2013b) 。
定义 1 = t1 ＜ t2 ＜… ＜ tτ = T，具体地，stj = tj － tj － 1

且stj，有 stj = { s1，s2，…，sS}。

yi，tj = γtj －tj－1yi，tj－1 + ∑
tj －tj－1－1

h = 0
γh ( α + x'i，tj－hβ + μi + i，tj －h )

= γstj yi，tj －stj
+ x' i，tjβ + 1 － γstj

1 －( )γ
( α + μi ) + 珓i，tj

珓i，tj = ∑
stj－1

h = 1
γh ( α + x'i，tj－hβ + μi + i，tj －h ) + i，tj

如果相邻两期观测之间的时间间隔是相等的

话，那么 stj = 1，上述等式将退化为标准的动态面板
数据模型。

①

②

伪面板数据中每一期的个体都不同，但是不同的个体根据人

口特性属于同一组群，因此估计时需要通过取组群的平均值从而消除

个体固定效应。
如包含 1990、1992 和 1996 年的面板数据中“1994 年的数

据”，即为“缺失观测期”。
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(二)已有的非等间隔动态面板数据估计量

1．面板估计量。
Millet和 McDonough ( 2013 ) 说明，直接使用截

面或者传统的动态面板数据模型会得到较大渐进误

差的有偏的，不一致的在计量，主要是因为不随时间

变化、不可观测的个体效应并不能被消除，而它又与
自变量( 因变量的滞后项) 相关。

Qiao( 2013b) 给出的观测误差修正的广义矩估
计方法( GMMC) ，提出使用因变量滞后项工具变量
可以解决这个难题，正如 Blundell 和 Bond( 1998) 提
出的系统 GMM 法，对于差分方程组，可以使用 ( 所
有) 水平高阶滞后项作工具变量，而对于水平方程

组可以使用 ( 所有) 差分高阶滞后项作工具变量。
这样得到的估计量 ( FD-GMM 和 FE-GMM) 依旧是
有偏不一致的，但是偏差相对较小。具体证明的思
路可以参照 Arellano和 Bond( 1991) 以及 Blundell和
Bond( 1998 ) 。另外，Millet 和 McDonough ( 2013 ) 提
出还可以使用 Mundlak( 1978) 给出的相关随机效应
方法首先估计不随时间变化、不可观测的个体效应，
使用 μi + α 对 珋x' i 进行回归，再使用 GMM 法得到相
应估计( FD-Ｒ-GMM和 FE-Ｒ-GMM) 。
另外，Millet 和 McDonough( 2013 ) 说明 Everaert

( 2013) 提出的 OBMT 法也可以为水平方程组提供
新的工具变量集合。在控制变量 x' i，t外生、没有序
列自相关并且 T趋于无穷的情况下，对水平方程组
进行估计时可以获得一组新的工具变量，该工具变

量由 yi，tj － 1对滞后均值
1
j ∑

j

h = 1
yi，tj － h进行最小二乘估计

得到的残差项给出，如果不满足上述情况 ( 如观测

期数 T有限而观测个数 N趋于无穷) 得到的估计量
有可以忽略的偏差。因此，可以在基于 GMM 方法
的固定效应估计量的基础上再加上 Everaert( 2013 )
给出的新的工具变量对上述方程组( 模型) 进行估

计，得到两个不同的估计量 ( FE-OBMT 和 FE-Ｒ-
OBMT) ①。
需要说明的是，这几个估计量依旧要求“缺失

观测期没有变量进入残差项”的假设，否则遗漏变
量的问题会放大产生的偏差。降低估计的精度。

2．非线性最小二乘估计量。
Qiao( 2013a) 在不包含控制变量的模型中给出

了非线性最小二乘估计量以及证明，类似地，加入了

控制变量的模型同样需要将数据各期进行堆叠，通

过转换矩阵得到:

y－3
y－5
y－9
y－12
y－16
y－18
y－



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
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=

y－1 0 0 珋x'2 珋x'3 0 0 100

y－3 0 0 珋x'4 珋x'5 0 0 100
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令要估计的参数为 π = ( α，β，γ) ，用 h( π) 来表
示定义在 α、β 和 γ 之上的非线性系数向量，那么
S≥2，可以将上述矩阵形式的方程写作: y = 珟Xh
( π) + 。如果识别条件 h( π^ j ) ≠h( π^ 0 ) ，πj≠π0

( π0 是 π的真实值) 得到满足，则利用非线性最小
二乘估计法可以得到 h( π) 的一致估计量 h( π^ ) ，再
由反函数的性质可以得到 π^ ( NLS) 的一致性和渐进
正态性，具体的证明和数据转换原理见 Qiao
( 2013b) ，这里不再赘述。
另外，Qiao( 2013a) 提出了更加容易计算的非线

性最小二乘一步估计量，该估计量可以通过高斯—

牛顿回归法得到，y － 珟Xh ( π^ s ) = 珟X
h( π)
π

| π = π̂s
* c

+ ^，其中 π^ s 是一致估计量，则一步估计量 ( OS-
NLS) π^ osnls = π^ s + c^。Qiao( 2013a，2013b) 分别在简单
模型和包含控制变量的一般模型中证明一步最小二

乘估计量与非线性最小二乘估计渐进相等，而一步

估量更加容易计算，对于误差组成的形式也没有

限制。

① 需要注意的是，OBMT 方法并不适用于差分方程组，因此
FD估计量以及后文的半差分估计量都不可以使用 OBMT 法新增添
的工具变量集合。
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这两个估计量也依赖于“缺失观测期没有变量
进入残差项”的假设，也即遗漏变量的问题同样会
影响到这两个估计量的精度。从转换矩阵的方式不
难看出，如果存在遗漏变量的话，得到的转换矩阵 珟X
也是内生的，因此得到的 h ( π^ ) 和随后对于模型参
数的估计量 π^ 也是有偏的和不一致的。

3．最短距离估计量。
Qiao ( 2013a ) 提出通过最短距离估计量

( OPMD) 来恢复 π的 S个初始值，即:
π^ opmd = arg minπ{ h( π

^ － h( π) ) } 'Ω－1{ h( π^ ) － h( π) }
其中，Ω = ( 珟X'珟X) － 1珟X'V^珟X( 珟X'珟X) － 1，V^ 是方差矩

阵的估计。
与非线性最小二乘法一样，可以进一步得到最

短距离的一步估计量( OSMD) :
π^ osmd = π^ s + ( G

^ 'Ω－1G^ ) －1G^ 'Ω－1( h( π^ ) － h( π^ s ) )

其中，G^ = h( π)π π － π̂s
。

这两个估计量仍然依赖于“缺失观测期没有变
量进入残差项”的假设，因此遗漏变量的问题也会
影响到它们的估计精度，使得估计量有偏不一致。
(三)半差分估计量

面板估计量没有消除不随时间变化、不可观测
的个体效应，而非线性最小二乘估计量和最短距离

估计量则通过转换矩阵避免了不随时间变化、不可
观测的个体效应可能对估计带来的偏差，但是上述

方法均没有消除不随时间变化、不可观测的个体效
应。然而，半差分的方法可以做到。考虑如下的半
差分模型:

yi，tj －φjyi，tj－1 = γstjyi，tj－ssj －φjγ
stj－1yi，tj－stj－1 + (xi，tj －φjxi，tj－1)

'β + ( α + μi )
γstj－1 － φjγstj

1 － γ
+ 珓i，tj － φj珓i，tj－1

其中，φj =
1 － γstj

1 － γstj － 1

，因此不随时间变化、不可观

商量的个体效应可以被消除。
然而，φj 不一定已知，因此需要分情况讨论。

如果 φj 是已知的，那么可以通过面板估计量提到的

工具变量法进行估计，得到已知 φj 的估计量 ( QD-
K-GMM) ;如果 φj 并不是已知的，那么可以使用三

种方法进行估计。第一，使用联合置信区间法先估
计 γ从而得到对 φj 的估计，进而得到估计量 ( QD-
UCL-GMM) 。第二，借鉴 Lee 等( 2012 ) 的思路使用
分位数回归法，对某一个工具变量向量 zi、tj ( 或使用

工具变量进行一阶段估计，算出因变量滞后项的预

测值) ，估计下式:

yi，tj －
1 － γstj +stj－1

1 － γstj－( )1
yi，tj－1 +

γstj－1
－ γstj +stj－1

1 － γstj－( )
1

yi，tj－2

= zi，tjη + ( xi，tj － φj xi，tj－1 ) 'β + 珓i，tj － φ珓i，tj－1
令 W 为正定的权重矩阵，可以通过 γ^ = arg

minγη
^ ( γ) 'W η^ ( γ ) 得到最优的 γ^ ( QD-QＲ-GMM) 。

第三，利用 Nauges 和 Thomas ( 2003 ) 给出的广义矩
方法，矩条件为:

E［xi，tj － 1 ( 珓i，tj － φj珓i，tj － 1 ) ］ = 0，E［xi，tj ( 珓i，tj
－ φj珓i，tj － 1) ］= 0，E［( yi，tj － 2 ) '( 珓i，tj － φj珓i，tj － 1) ］= 0
通过上述的矩条件可以得到对 γ的估计进而估

计出 φj。得到 φj 的估计值之后，可以得到一致估计

量( QD-GMM-GMM) 。
半差分虽然消除了不可观测、不随时间变化的

个体固定效应，但是依旧需要注意缺失观测期中遗

漏变量的问题。但是从直观上看，半差分是一致的，
会好于面板估计量，而且没有像非线性最小二乘法

和最短距离法那样通过调整理常数项数值使得个体

固定效应的均值为 0，从而通过取均值的方法避开
了个体固定效应的影响，从理论上看半差分估计量

由于完全地消除了个体固定效应从而获得了更高的

精度。
(四)拓展:缺失观测期数中的变量

需要注意的是，非等间隔面板数据带来最大的

问题是缺失时期中可能会包含一些进入残差项的变

量，这一遗漏变量的问题会使得工具变量无效;上述

的估计方法均会因此得不到对非等间隔动态面板数

据模型一致的估计量。在现实当中，控制变量有可
能由于自相关性进入残差项，因此需要对上述方法

进行拓展，考虑遗漏变量的问题。
对于非等间隔动态板数据模型，需要估计的是

残差项中的∑
s－1

h = 0
γhx' i，tj－hβ。结合 Millet和 McDonough

( 2013) 总结出的估计思路，一共有四种方法可供
选择。
( 1) 滞后一期值法:

∑
s－1

h = 0
γhx' i，tj－hβ = x'i，tj－1

γ － γs

1 －( )γ
β

( 2) 当期值法:

∑
s－1

h = 0
γhx' i，tj－hβ = x'i，tj

γ － γs

1 －( )γ
β
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( 3) 平均值法:

∑
s－1

h = 0
γhx' i，tj－hβ =

x'i，tj－1 + x'i，tj
2

γ － γs

1 －( )γ
β

( 4) 参数为 ρ的一阶自回归法:

∑
s－1

h = 0
γhx' i，tj－hβ = x'i，tj－1 ∑

s－1

h = 0
ρs－hγ( )h β

从理论上来看，这四种方法给出的估计值是渐

进相等的，但平均值法和参数为 ρ 的一阶自回归法
利用了更多的数据信息。

三、蒙特卡洛模拟
(一)数据生成机制

与 Everaert( 2013) 、Millet 和 McDonough( 2013 )
类似，定义数据生成机制:

yi，t = αi + x' i，tβ + γyi，t －1 + i，t
xi，t = θαi + ρx' i，t －1 + ξi，t

yt，0 = αi
1 － ρ + βθ
( 1 － γ) ( 1 － ρ)

+ ζi，0

xi，0 =
θαi

1 － ρ
+ ξi，0

1
1 － ρ槡 2

其中，i，t ～ i． i． d． N( 0，σ2
 ) ，αi ～ i． i． d． N( 0，( 1 － γ) 2σ2

 ) ，

ξi，t ～ i． i．d． N 0，σ2
s －

γ2

1 － γ2
σ2( ) (1 － γρ) (1 － γ2) (1 － ρ2)

β2(1 + ργ( ))
，

ζi，0 ～ i． i． d． N 0，
σ2

c

1 － γ2 +
β2σ2

ξ ( 1 + γρ)
( 1 － γρ) ( 1 － γ2) ( 1 － ρ2( )) 。

根据 Everaert ( 2013 ) ，σ2
s 为 yi，t中可以被 yi，t － 1

和 x' i，t解释而不能被残差和不随时间变化、不可观
测的个体效应的方差部分，令这一数值为 2，且 i，t
服从一个标准正态分布。
考察以下 4 个数据生成机制:
①x' i，t外生且序列不相关: Cov ( x' i，t，αi ) = 0，

Cov( x' i，t，x' i，t － 1 ) = 0: θ = 0，ρ = 0
②x' i，t非外生且序列不相关: Cov( x' i，t，αi ) ≠0，

Cov( x' i，t，x' i，t － 1 ) = 0: θ = 1，ρ = 0
③ x' i，t 外生且序列相关: Cov ( x' i，t，αi ) = 0，

Cov( x' i，t，x' i，t － 1 ) ≠0: θ = 0，ρ = 0. 5
④x' i，t非外生且序列不相关: Cov( x' i，t，αi ) ≠0，

Cov( x' i，t，x' i，t － 1 ) ≠0: θ = 1，ρ = 0. 5
这里放松了控制变量 x' i，t的外生性和非序列

相关的假设，尤其是允许控制变量有较强的序列

相关性，进而比较不同的估计量在有限样本中的

表现。

与大多数蒙特卡洛模拟的设定类似，模拟的次

数定为 1000 次。为了仿照中国健康和营养调查中
数据的结构，时期定为 1、3、5、9、12、16、18 和 21 共 8
期，对应于已公布数据的 1989、1991、1993、1997、
2000、2004、2006 和 2009 年。
(二)模拟结果

Millet和 McDonough( 2013) 模拟了传统的横截
面、面板估计量发现，它们的估计精度较低，偏差很
大，因此在这里仅模拟总结出的 14 个渐进误差较小
的和一致的估计量。表 1 给出了不考虑缺失观测期
中遗漏变量时使用这 14 个估计量对模拟产生的数
据进行估计得到的平均绝对百分比误差。对比
Millet 和 McDonough ( 2013 ) 的结果，依旧可以看到
这 14 个估计量的精度要远远高于传统横截面和面
板估计量①。
表 1 各个估计量的估计精度:不考虑缺失

观测期中的遗漏变量

估计量 γ = 0. 75 β = 0. 75
数据生成机制 ① ② ③ ④ ① ② ③ ④
FD-GMM 4. 874 5. 829 6. 481 10. 286 2. 240 2. 103 3. 641 4. 489
FD-Ｒ-GMM 5. 104 5. 342 6. 165 9. 789 2. 290 2. 259 3. 551 4. 612
FE-GMM 4. 651 5. 309 6. 255 10. 495 1. 996 2. 255 3. 377 4. 857
FE-Ｒ-GMM 4. 665 5. 068 6. 160 10. 693 2. 127 2. 247 3. 714 4. 510
FE-OBMT 5. 442 4. 993 6. 165 10. 753 1. 913 2. 422 3. 649 4. 603
FE-Ｒ-OBMT 5. 381 4. 899 6. 670 10. 851 1. 974 2. 141 3. 551 4. 680
NLS 3. 545 3. 070 4. 575 7. 424 1. 965 2. 074 2. 405 3. 983
OSNLS 3. 166 3. 214 4. 819 7. 043 1. 844 2. 108 2. 349 3. 551
OPMD 3. 222 3. 378 4. 690 6. 487 1. 847 2. 017 2. 549 3. 625
OSMD 3. 556 3. 387 4. 231 6. 728 1. 857 2. 057 2. 519 3. 629
QD-K-GMM 1. 797 2. 025 2. 261 3. 319 1. 399 1. 567 2. 004 2. 283
QD-UCL-GMM 1. 924 2. 416 2. 376 3. 495 1. 492 1. 640 2. 210 2. 943
QD-QＲ-GMM 1. 922 2. 191 2. 598 3. 447 1. 486 1. 627 2. 193 2. 870
QD-GMM-GMM 1. 918 2. 105 2. 298 3. 433 1. 463 1. 619 2. 184 2. 565
注:结果通过 1000 次模拟，横截面观测数量为 500，一共包含第

1、3、5、9、12、16、18 和 21 共 8 期的数据。

在控制变量没有内生性并且没有序列相关的时

候，面板估计量 ( FD-GMM、FD-Ｒ-GMM、FE-GMM、
FE-Ｒ-GMM、FE-OBMT 和 FE-Ｒ-OBMT) 的估计误差
与非线性最小二乘估计量( NLS 和 OS-NLS) 以及最
短距离估计量( OPMD 和 OSMD) 的类似，其中面板
估计量对 γ的估计误差在 5%左右，而对 β 的估计

① 在这一模型设定下，传统的横截面和面板估计量也可以通
过模拟得到，模拟结果显示这两个估计量的偏差较大，其中横截面

的估计量对 γ的百分比误差在 30% ～90%之间，面板估计量的百分
比误差在 20% ～50%之间，与汇报的相比可以看出已民用工业的估
计量和半差分估计量大大提升了估计的精度。
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误差在 2%附近，非线性最小二乘估计量 ( NLS 和
OS-NLS) 和最短距离估计量( OPMD 和 OSMD) 对两
个参数的估计误差稍低，对 γ 和 β 的估计误差可以
控制在 3%和 2%左右。一个更加明显的现象是，半
差分估计量 ( QD-K-GMM、QD-UCI-GMM、QD-QＲ-
GMM和 QD-GMM-GMM) 的精度最高，可以将 γ和 β
的估计误差分别控制在 2%和 1. 5%之内。考虑控
制变量的内生性，也即表 1 中的数据生成机制②，可
以看到相对精度与不考虑内生性之间的相似: 面板

估计量因为存在偏差并且不是一致的，因此它们的

估计偏差较大，对 γ 和 β 的估计误差分别在 5%和
2. 2%左右，而非线性最小二乘和最短距离估计量的
精度稍高，误差可以减小至 3. 1%和 2. 1%，说明控
制变量的内生性会增加基于传统 GMM 方法的面板
估计量的渐进误差，而半差分估计量的精度依旧是

最高的，使用它们对 γ 和 β 进行估计，误差仅有
2. 5%和 1. 6%。仅考虑控制变量的自相关而不考
虑内生性的结果与仅考虑内生性而没有序列相关的

相对精度类似，面板估计量的误差接近 6% 和
3. 5%，非线性最小二乘和最短距离估计量的误差为
5%和 2. 5%，而半差分估计量的误差可以降低到
2. 5%和 2. 1%左右。最后看控制变量既有内生性
又有自相关的情况，面板估计量对 γ 和 β 的估计误
差被进一步放大，误差达到了 10%和 4. 5%，而线性
最小二乘和最短距离估计量的误差也有 7%和 4%，
表现最好的依旧是半差分估计量，对 γ 和 β 的估计
误差可以控制在 4%和 3%之内。
对比估计量 FE-GMM 和 FE-OBMT、FE-Ｒ-GMM

和 FE-Ｒ-OBMT，可以发现使用不同的工具变量的组
合对于估计精度的影响很小，几乎可以忽略不计。
虽然后者的工具变量数量更多会使得估计更加有

效，但是增加的工具变量个数引起的过度识别问题

使得估计的渐进误差也同时增加，因此使用不同数

目的工具变量组合得到的估计误差基本一致。另
外，是否使用 Mundlak ( 1978 ) 给出的相关随机效应
方法结果的影响也比较有限，无法看出 FD-GMM 和
FD-Ｒ-GMM、FE-GMM 和 FE-Ｒ-GMM 以及 FE-OBMT
和 FE-Ｒ-OBMT 之间的差别。非线性最小二乘和最
短距离估计理也都与它们的一步估计量的精度类

似，NLS和 OS-NLS 以及 OPMD 和 OSMD 之间的平
均绝对百分比误差的差别很小，与 Qiao ( 2013a) 的
类似。

对于新提出的半差分估计量而言，如果已知

φj，那么估计的精度最高。然而现实往往需要对这
一数值进行估计，使用联合置信区间( UCI) 、分位数
回归( QＲ) 或者广义矩方法先估计 φj 再进行半差分

估计，得到的估计精度也相差不大，其中估计精度最

高的是广义矩方法，接下来分别是分位数回归法和

联合置信区间法。表 1 的结果说明各个估计量的相
对精度结果在 4 种不同的数据生成机制中基本一
致，对模拟数据的估计结果是稳健的①。
考虑到缺失观测期中的变量可能会进入残差项

进而造成遗漏变量的问题，可以使用滞后一期值、当
期值、平均值和参数为 ρ的一阶自回归法对“遗漏变
量”进行估计。全部四种估计方法在模拟的数据中
得到了类似的估计结果，这 14 个估计量的相对精度
也比较接近，碍于篇幅和重要性，这里以参数为 ρ的
一阶自回归法得到的对遗漏变量的估计为主。
表 2 给出了使用参数为 ρ的一阶自回归法估计

缺失观测期的遗漏变量时，各个估计量的平均绝对

百分比误差。对比表 1，可以看到可能存在的遗漏
变量问题会对估计量的精度产生重要的影响，误差

均由于遗漏变量的存在而被放大，但是面板估计量、
非线性最小二乘、最短距离估计量和半差分估计量
的相对精度没有发生变化: 无论是否考虑控制变量

的内生性、自相关性，这四组估计量的相对精度从高
到低依次是半差分估计量、非线性最小二乘估计量、
最短距离估计量和面板估计量。考虑内生性和序列
相关均会放大误差，而后者对误差的影响更大，两者

一并考虑时估计误差最大，但是半差分估计量依旧

可以把对 γ和 β 的估计误差控制在 5%之内。是否
使用 OBMT 法增加一组工具变量、Mundlak ( 1978 )
给出的相关随机效应方法对于结果几乎没有影响，

非线性最小二乘和最短距离也依然和它们的一步估

计量的估计精度接近，半差分估计量中精度最高的

依旧是假设 φj 已恬的 QD-K-GMM 估计量，接下来
分别是广义矩方法、分位数回归法和联合置信区间
法得到的估计量。
综合表 1 和表 2，可以看到相对估计精度并不

① 与 Millet和 McDonough( 2013 ) 的类似，本研究的工作论文
版本 Qiao( 2013b) 同时使用了均方根误差来衡量这些估计量在有限
样本中的估计精度，得到了类似的相对精度考察结果，碍于篇幅和

重要性，结果没有汇报出。
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表 2 各个估计量的估计精度:考虑缺失
观测期中的变量(参数为 ρ的一阶自回归法)

估计量 γ = 0. 75 β = 0. 75
数据生成机制 ① ② ③ ④ ① ② ③ ④
FD-GMM 9. 177 9. 959 14. 94417. 074 3. 693 6. 779 6. 528 6. 932
FD-Ｒ-GMM 8. 737 9. 419 15. 33818. 267 3. 470 5. 591 6. 811 6. 902
FE-GMM 8. 989 9. 284 16. 17719. 879 3. 579 5. 889 6. 529 6. 892
FE-Ｒ-GMM 8. 999 8. 829 16. 90519. 886 3. 586 5. 926 6. 644 6. 998
FE-OBMT 9. 155 8. 113 15. 46019. 934 3. 463 5. 599 6. 641 7. 003
FE-Ｒ-OBMT 9. 277 8. 390 15. 01819. 563 3. 452 5. 432 6. 493 7. 178
NLS 6. 145 6. 668 6. 858 8. 469 3. 536 4. 832 4. 911 5. 655
OSNLS 5. 799 6. 006 6. 569 8. 044 3. 164 4. 733 5. 173 6. 036
OPMD 5. 607 6. 527 6. 709 8. 095 3. 211 4. 612 5. 138 6. 399
OSMD 5. 816 6. 695 6. 805 8. 152 3. 335 4. 745 5. 299 6. 245
QD-K-GMM 2. 271 3. 131 3. 822 4. 018 2. 466 3. 095 3. 577 4. 014
QD-UCL-GMM 2. 942 3. 932 4. 524 4. 699 2. 840 3. 662 3. 479 4. 646
QD-QＲ-GMM 2. 712 3. 543 4. 431 4. 229 2. 665 3. 554 3. 659 4. 567
QD-GMM-GMM 2. 875 3. 269 4. 091 4. 105 2. 550 3. 382 3. 550 4. 368
注:结果通过 1000 次模拟，横截面观测数量为 500，一共包含第

1、3、5、9、12、16、18 和 21 共 8 期的数据。

会由于缺失观测期的遗漏变量而发生变化，这说明

对于模拟数据的估计结果是稳健的，但是需要注意

的是遗漏变量可能会对估计结果产生重要的影响。
另外，半差分估计量的精度较高，是对已有估计量的

一个改进，尤其是在缺失观测期有遗漏变量的情况

下，半差分估计量依然能保持较高的估计精度。

四、应用
(一)数据

由于计量方法的缺失，目前几乎没有文献涉及

中国居民的劳动收入过程问题，然而对这一问题的

研究是必要的，它有助于理解中国居民劳动收入的

分布和差距情况，而使用美国的数据进行对比可以

更好地了解这一状况。中国的数据来自于中国健康
和营养调查( CHNS) ，该数据由中美合作调查而来，
涵盖 9 个省 1989、1991、1993、1997、2000、2004、2006
和 2009 共 8 年 4400 户共 26000 人的随机样本数据
( 2011 年的数据正在勘误而没有公布) ，这一数据翔
实地记录了家庭的收入情况和明细门类，详见 Qiao
( 2013a) 对这一数据的阐述。与 Qiao( 2013a) 类似，
样本选取了包含收入、户主年龄、性别、教育、职业、
民族以及他们是在城市还是在农村等有效信息的住

户进行研究，并且去除了增长过快或者过慢的观测

值，最终得到了包含 450 个横截面观测的平衡面板
数据。美国的数据使用综合社会调查数据( General
Social Survey，GSS) ，样本包含代表性成年人口劳动

收入的相关数据，调查年份为 1972 － 1993 年除了
1979、1981 和 1992 年每年一次，1994 年之后每两年
一次。按照 Guvenen( 2007) 给出的变量选择包含有
效信息的个体，一共抽出了 1517 户。为了将中国和
美国的情况进行对比，GSS 数据本参照 CHNS 的年
份进行选取，得到了 1989、1991、1993、1996、2000、
2004、2006 和 2008 年的数据。两套数据中各期劳
动收入的均值显示，中国居民的劳动收入还是远低

于美国，但是增长速度较快。
(二)实证结果

根据 Guvenen( 2007 ) ，劳动收入过程的考察主
要在于上一期劳动收入对于当期的影响，同时控制

暂时性和永久性收入冲击( 用方差衡量) ，具体的技

术细节详见 Gunvenen( 2007) 和 Qiao( 2013a) 。
Guvenen( 2007) 认为传统的观点由于忽略了个

体的异质性而得出了错误的结论: 劳动收入并不服

从一个随机游走的过程，而是收敛的，他在考虑个体

的异质性之后得到滞后项的估计系数为 0. 8，并且
不确定的收入冲击的影响也不是非常重要。然而，
受限于计量方法，对于劳动收入过程的研究只能使

用等间隔面板数据( 如 Guvenen( 2007 ) 使用的 PSID
数据) ，这样可能使得结果比较依赖于不同的数据

源，而如果对诸如 GSS 这样的非等间隔面板数据的
某些年份进行删除又会丧失重要的数据信息。本研
究总结并提出的非等间隔动态面板数据模型的估计

量可以解决研究方法的问题，这里使用半差分估计

量进行研究。
本文对中美两国劳动收入过程的考察显示，使

用这四个半差分估计量无论是对中国的样本还是美

国的样本进行估计，都得到了类似的结果。为了更
加全面地考察劳动收入过程，本文同时使用受限的

收入档案( Ｒestricted Income Profiles，ＲIP) 模型和异
质性的收入档案 ( Heterogeneous Income Profies，
HIP) 模型。
对 CHNS数据样本的估计结果显示，无论是否

考虑个体的异质性( 也即使用 ＲIP 模型或者 HIP 模
型) ，中国居民劳动收入都呈现了明显的发散趋势，

劳动收入差距在 1989 － 2009 年之间被进一步拉大，
并且中国居民的劳动收入对收入的冲击相比于美国

更加敏感，这些结果与 Qiao( 2013a) 的类似。
对于 GSS 数据样本，使用 ＲIP 模型得到的结

果与大多数研究美国劳动收入过程的文献类似，
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劳动收入服从一个随机游走过程并且收入风险的

冲击较大;使用 HIP模型、考虑了个人的异质性之
后，可以看到收入风险的冲击迅速减小，而劳动收

入本身也收敛了，这一发现与 Guvenen( 2007 ) 的一
致，说明研究劳动收入过程时需要充分地考虑个

体的异质性。

五、结论
无论是发达国家还是发展中国家，调查数据形

成的非等间隔面板数据越来越多，而已有的动态面

板数据模型估计量的精度并不高，无论是面板估计

量、非线性最小二乘估计量还是最短距离估计量。
基于此，本文提出半差分估计量以提升估计效率，并

且考虑了缺失观测期中的变量可能进入残差项的问

题。蒙特卡洛模拟的结果验证了新提出的半差分估
计量在有限样本当中的较高的估计精度，尤其是在

缺失观测期包含遗漏变量的情况下。模拟说明新提
出的半差分估计量对原来已有的估计量而言是一个

重要的补充。与此同时，研究劳动收入过程时需要
充分考虑个体异质性，中国居民劳动收入出现了发

散的趋势，收入差距在被不断拉大。
未来关于计量方法的研究应该着力于经验研究

当中更为常见的非平衡面板数据，一些个体难免在

某些观测期数据缺失，直接删除使得样本磨损较大，

因此需要讨论更加一般的“非等间隔非平衡动态面
板数据模型”。另外，对于中国居民劳动收入过程
还需要更加详实的研究，从而更好地理解中国居民

劳动收入差距的演进过程。
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