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摘要

随机化实验是反事实框架下因果效应分析的黄金标准，但基于观察数据的实

证研究中，由于各种原因，使得研究的样本单元无法满足随机化分配要求。倾向

得分匹配（Propensity Score Matching，PSM）是一种将研究数据处理成“随机对

照实验数据”的常用方法，目的在于减少观察数据偏差和混杂因素的干扰，目前

在诸多领域有着广泛应用。

但基于高维数据的倾向得分匹配模型设定直接影响处理组与控制组样本匹

配结果的平衡性，特别是为了达到控制潜在混淆变量、提高匹配质量和增强模型

稳健性等目的而加入过多变量，造成变量之间存在相关性，给匹配带来维度灾难、

支持度差异、多重检验等问题，最终导致匹配结果平衡性较差以及因果效应估计

不可靠，因此使用 PSM时需要合理选择模型变量来提高匹配结果的可靠性。

在变量选择方法中，最小绝对收缩和选择算子（Least Absolute Shrinkage and

Selection Operator，LASSO）的独特优势是具有自动选择特征的能力，将 LASSO

变量选择的优势应用到 PSM 中，提出得到基于 LASSO 的 PSM 模型，即

LASSO-PSM模型，解决了传统倾向得分匹配中模型设定主观性和维度灾难问题。

结果表明，LASSO-PSM模型的可行性及其匹配结果的平衡性优于 PSM模型。

将 LASSO-PSM模型应用到工作类型偏好与工作选择因素的实证研究中，利

用 LASSO-PSM模型对劳动者择业偏好的相应变量进行筛选，再利用筛选后的变

量计算不同工作类型劳动者生活状况（经济收入、心理压力、健康状况和幸福感）

的因果效应。研究结果发现：LASSO-PSM模型选择变量更符合实际意义，不同

类型工作劳动者的经济收入存在显著差异。

关键词：LASSO 倾向得分匹配（PSM） LASSO-PSM 变量选择 工作类型
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Abstract
Randomized experiments are considered the gold standard for causal

effect analysis within the counterfactual framework. However, in

empirical studies based on observational data, various reasons often

render the sample units unable to meet the requirements of random

allocation. Propensity Score Matching (PSM) is a commonly used

method to process study data into "randomized controlled trial data,"

aiming to reduce bias and interference from confounding factors in

observational data. Currently, PSM is widely applied in numerous fields

to mitigate the impact of observational data biases and confounding

factors.

In high-dimensional data, the specification of the propensity score

matching model directly affects the balance of matching results between

the treatment and control groups. Particularly, adding too many variables

to control potential confounders, improve matching quality, and enhance

model robustness can lead to inter-variable correlations. This, in turn,

results in issues such as the curse of dimensionality, support differences,

and multiple testing, ultimately leading to poor balance in matching

results and unreliable estimation of causal effects. Therefore, when using

PSM, it is essential to judiciously select model variables to enhance the

reliability of matching results.

In the variable selection process, the unique advantage of the Least
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Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) is its ability to

automatically select features. By incorporating the advantages of LASSO

variable selection into Propensity Score Matching (PSM), a

LASSO-based PSM model, namely LASSO-PSM model, is proposed to

address the subjectivity and dimensionality issues in traditional

propensity score matching. The results indicate that the feasibility of the

LASSO-PSM model and the balance of matching results are superior to

those of the PSM model.

In an empirical study on the preference for job types and factors

influencing job selection, the LASSO-PSM model was applied to select

relevant variables related to workers' job preferences. Subsequently, the

selected variables were utilized to calculate the causal effects of different

job types on workers' living conditions (economic income, psychological

pressure, health status, and sense of happiness). The research findings

indicate that the variables selected by the LASSO-PSM model are more

aligned with practical significance, and there are significant differences in

economic income among workers in different types of jobs.

Key words: LASSO；Propensity Score Matching(PSM)；LASSO-PSM；

Variable Selection；Job Type
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1 绪论

1.1 研究背景与研究意义

1.1.1 研究背景

随机化实验是反事实框架下因果效应分析的黄金标准，但基于观察数据的实

证研究中，由于各种原因，使得研究的样本单元无法满足随机化分配要求。倾向

得分匹配（Propensity Score Matching，PSM）是一种将研究数据处理成“随机对

照实验数据”的常用方法，目的在于减少观察数据偏差和混杂因素的干扰，目前

在诸多领域有着广泛应用。

然而，在运用 PSM进行科学研究时，特别是基于高维数据的倾向得分匹配

时，有时为了控制更多的潜在混淆变量、提高匹配质量和增强模型稳健性等目的，

在倾向得分匹配模型中引入了过多变量，这导致变量之间呈现相关性，对 PSM

模型的参数估计产生影响，降低了匹配的可行性，造成匹配结果的平衡性较差，

最终导致因果效应的估计结果不可靠。

因此，在运用 PSM进行科学研究时，可通过对变量进行筛选来改进上述出

现的问题，以提高 PSM模型匹配结果的平衡性和模型的稳定性，最终使因果效

应估计更可靠。在筛选变量时需要权衡变量的相关性，选取具有显著差异组合的

协变量，可以使用合适的统计方法进行变量选择。例如，通过方差分析、主成分

分析和逐步回归等方法进行变量筛选，当出现变量呈高度相关、数据集较小、变

量呈非线性关系等情况时，这些方法筛选出的变量组合不够准确，从而影响 PSM

模型匹配结果的平衡性。

Robert（1996）提出的最小绝对收缩和选择算子（Least Absolute Shrinkage and



兰州财经大学硕士学位论文 基于 LASSO的 PSM变量选择与应用

2

Selection Operator，LASSO）方法可以对变量进行选择，达到数据降维的目的，

它保持了子集收缩和岭回归的良好特征，从而能在实现变量选择的同时对参数进

行估计。LASSO方法的引入在统计学和机器学习领域引起了广泛的关注和应用，

它在高维数据分析、特征选择、信号处理等领域具有重要作用，并为处理大规模

数据、稀疏数据和变量筛选等问题提供有效的解决途径。LASSO的关键特点是

具有自动特征选择能力，通过 1L 正则化使变量选择和模型建立一体化，使部分不

重要变量的系数参数收缩为 0，从而实现对不重要变量进行剔除。同时 LASSO

具有较强的灵活性，可以捕捉到变量与目标变量之间的非线性关系，只保留对目

标变量预测具有显著影响的变量，有效地降低模型复杂度，提高模型的稳定性。

相比于方差分析、主成分分析和逐步回归等方法，LASSO在变量筛选的问

题上具有一定优势，因此将 LASSO在变量选择上的优势应用到 PSM中，来改

善因加入过多变量给匹配带来地支持度差异、维度灾难、多重检验和数据过拟合

等问题，从而提高 PSM模型匹配结果的平衡性和因果效应估计的可靠性。

1.1.2 研究意义

运用 PSM进行科学研究时，研究人员只能依据主观判断选取研究所需的变

量组合，有时选取的变量组合存在高度的相关性或选取的变量过多，从而造成多

重比较等问题，导致 PSM模型匹配结果的平衡性和模型的稳定性较差。

于是有必要对所选取的协变量组合进行“缩简”，使用基于 LASSO的 PSM

模型筛选出个数较少、且具有显著差异的变量组合，从而提高 PSM模型匹配结

果的平衡性和模型的稳定性，使因果效应的估计结果更加可靠。

基于 LASSO的 PSM模型筛选出个数较少、具有显著差异的变量组合，为
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PSM模型因加入过多变量而对匹配带来支持度差异、维度灾难、多重检验、数

据过拟合等问题提供解决途径，增强 PSM模型匹配结果的平衡性和模型的稳定

性，使因果效应的估计结果更加可靠，同时也为其他学科的研究提供可靠支持，

具有重要的社会意义和现实意义。

1.2 文献综述

Rubin（1983）首次提出 PSM，该方法主要解决因果推断中存在的选择性偏

倚问题，PSM将具有相似处理概率的个体进行匹配，从而实现处理组和控制组

之间合理的比较，为因果推断提供强有力的工具，对倾向得分方法的发展和应用

产生了深远的影响。研究者在使用 PSM方法时，可能会遇到不同的问题，例如

在变量选择上的困难。国外对变量选择方面的研究，经历了以下研究历程。

研究者使用 PSM解决实际问题时，Rosenbaum等（1985）首次提出全面变

量法，该方法将所有可能与处理变量和结果变量相关的变量都纳入到模型中，以

控制混淆变量的影响，并描述如何使用多变量匹配方法来构建控制组。

Rosenbaum将协变量全部纳入匹配过程中，全面考虑潜在的混淆变量，以提高匹

配组与控制组之间的平衡性。Shen等（2024）使用 PSM中全变量法对中国不同

地区农户的食物浪费情况进行调查，结果显示劳动力迁移显著增加农村家庭的食

物浪费。Dehejia 等（2002）在研究就业培训项目的因果效应时，采用全面变量

法将所有可能的混淆变量纳入到模型中，以控制混淆因素。Austin（2008）对医

学文献中在 1996年至 2003年期间使用倾向得分匹配的研究进行批判性评估，其

中包括对全面变量法的讨论和评价，强调 PSM中全面变量法在提高匹配质量方

面的重要性，但在使用 PSM全面变量法进行匹配的过程中，发现存在匹配结果
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不可靠的问题。Imai等（2007）讨论全面变量法，当协变量维度较高时可能出现

维度灾难的问题，导致匹配结果不可靠。Stuart（2010）发现全面变量法在处理

高维数据时容易导致维度灾难，需要进行特征变量选择或降维等方法来解决这个

问题。Zubizarreta（2015）讨论在 PSM中使用稳定权重来平衡协变量，以便在不

完整结果数据的情况下进行因果效应估计，其中也提到全面变量法可能会造成匹

配过程过度纳入变量，导致因果效应估计结果失真。可见，全面变量法极有可能

因为 PSM模型中加入过多变量导致存在维度灾难和过度调整等问题，于是研究

者便想通过一些方法对变量进行筛选。

根据前置知识法进行变量筛选，前置知识法是根据领域专家的先验知识，选

择与处理变量和结果变量相关的变量。前置知识法中包括预处理变量、共同因果

图（DAG）、可信度指数等方法，

预处理变量方法是在进行 PSM匹配之前，根据领域专家的知识，选择与因

果效应和处理选择相关的变量，剔除不相关的变量、进行变量变换或缩放等。

Austin（2011）论证预处理变量方法可减少观察性研究中的混杂效应。Stuart（2010）

发现预处理变量方法可减少模型复杂性，提高估计精度，但可能忽略一些重要的

混淆变量。

共同因果图方法是使用因果图来表示变量之间的因果关系，并根据领域专家

的知识来构建共同因果图。在图中，选择与处理选择相关的变量以及可能的混淆

变量，以确保通过 PSM进行匹配时可以控制潜在的混淆因素。Pearl（1988）详

细介绍 DAG的原理和应用，并将其作为因果推理和概率推理的有力工具进行阐

述，对 DAG的发展和应用产生深远的影响，并为后续因果推断和因果分析的研
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究奠定基础。Spirtes（2000）总结因果图模型的理论、方法和应用，介绍有向无

环的共同因果图作为表达因果关系的工具，可根据图示的因果关系对变量进行筛

选进行深入讨论。Pearl等（2018）介绍了因果推断的最新进展和应用，从哲学、

统计学和人工智能等多个视角探讨了因果关系的本质，并解释 DAG模型在因果

推断中的作用。但是构建 DAG需要依据领域专家的主观判断和先验知识，不同

的专家可能对变量之间的因果关系有不同的见解，这可能导致在构建 DAG时存

在主观倾向性，从而影响到变量的选择和匹配结果的可靠性。Abadie等（2010）

在实证中发现构建 DAG时存在多重比较问题，即选择一个符合预期结果的模型

或图结构，而忽略其他可能的结构，导致结果出现选择性偏差。Pearl（2009）发

现在变量较多或数据量较大的情况下，构建 DAG可能变得非常复杂，并且需要

耗费大量的时间和计算资源。

除上述两种方法，还有学者使用可信度指数等方法对 PSM模型中的变量进

行筛选，而这些方法都依赖于领域专家的知识和经验，会忽略一些重要的混淆变

量，从而导致因果效应估计结果出现选择性偏差。

根据变量筛选法进行变量选择，从所有可能的变量中选择与因果效应和处理

选择相关的最优子集，这种方法可减少模型复杂性，提高估计精度，但需要依赖

于统计学假设和算法参数的选择。变量筛选法包括前向选择、后向消元、逐步回

归、卡方检验等。

前向选择法是从空模型开始，逐步添加最相关的变量，直到达到预设的停止

准则（如 AIC、BIC 等）或没有可加入的变量为止。Peres等（2001）对比研究

前向选择和其他变量选择方法，并指出前向选择的简单直观和计算效率高的优点，
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但在实际使用中，发现前向选择法可能会陷入局部最优解。Austin等（2015）讨

论前向选择方法的局限性，如忽略变量间的交互作用和 PSM模型中的噪声变量

的敏感性。Brookhart 等（2006）研究发现前向选择法对停止准则的依赖以及对

噪声和冗余变量较为敏感。

后向消元法是从包含所有变量的完整模型开始，逐步去除最不相关的变量，

直到达到预设的停止准则或没有可剔除的变量为止。Zhang等（2018）使用后向

消元法来筛选出最佳的特征子集，并提到后向消元法的优点之一是能够识别不必

要的变量，减少过拟合的风险。尽管后向消元法是一种常用的变量选择方法，但

它也存在一些缺点。Guyon等（2003）提到后向消元法可能导致模型丢失重要特

征变量的问题。Chandrashekar 等（2014）发现后向消元法对噪声和冗余特征较

为敏感，此外，后向消元法可能忽略特征变量间的关系，可能导致无法发现某些

特征变量与响应变量之间的复杂关系，从而降低模型的预测性能。

Imbens等（2009）提出一种基于逐步回归的变量选择方法，用于估计最优

倾向得分，并应用于多个研究领域。逐步回归结合前向选择和后向消元的方法，

根据预设的停止准则，同时考虑添加和删除变量，直到达到预设的停止准则为止。

Zou等（2005）经过实证发现逐步回归计算效率高。Hastie等（2009）发现逐步

回归可以通过逐步剔除不重要的特征变量来简化模型，减少过拟合的风险，提高

模型的泛化能力。James等（2013）发现逐步回归在每个步骤都会记录添加或剔

除的变量，使得结果更具可解释性。逐步回归也存在缺点，Draper等（1998）发

现当特征数量较多时，逐步回归可能会在训练数据上过度拟合，并导致在新数据

上的性能下降。逐步回归是基于单变量分析的方法，Fan等（2010）实证中发现

其忽略变量之间的相互作用和相关性，可能导致无法识别某些变量与目标变量之



兰州财经大学硕士学位论文 基于 LASSO的 PSM变量选择与应用

7

间的复杂关系。逐步回归是一种贪婪算法，Guyon等（2003）发现其每一步只关

注当前最佳的变量选择，可能会剔除其他对目标变量有潜在影响的重要变量。

卡方检验用来评估变量与处理选择之间的关联程度，选择与处理选择显著相

关的变量，具有简单易用、非参数性、检验结果直观等优点，但也存在一些缺点。

Rosenbaum等（1985）提出在 PSM中使用单变量卡方检验进行变量筛选可能导

致偏差和误导性问题。Luellen等（2005）介绍使用单变量卡方检验进行变量筛

选可能忽略某些重要性变量。Stuart（2010）指出在 PSM中使用卡方检验进行变

量筛选可能忽略变量之间的相互作用和复杂关系。

也有学者将其他方法应用到变量选择中。Xiao等（2023）将 PSM与 DID 结

合对变量筛选并进行实证分析，研究发现中国碳排放交易体系的试点企业通过雇

用更多劳动力和减少资本投资来提高劳动收入份额。Do等（2023）使用表单规

则进行特征变量选择。Liu（2024）使用自适应 LASSO的惩罚剖面最大似然法，

进行随机效应的半参数空间自回归面板数据模型中的变量选择。Cheng（2022）

等提出一种基于MI结合 VIF的变量选择方法，并验证MI-VIF变量选择方法在

模型构建中是可行的。

上述不少学者将变量选择的各种方法运用到 PSM中，除此之外，也有不少

学者将 PSM运用到社会学的各项研究中。

徐小兵等（2023）运用 PSM研究农村中老年人慢性病共病对失能的影响，

发现中老年人慢性病共病会增加失能的风险。赵梦阳（2023）分析农民合作社对

农村集体经济的影响机理，利用民政部农村社会治理数据库村级调查数据，使用

倾向得分匹配和广义倾向得分匹配（GPSM）等方法分析合作社对农村集体经济
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的影响，研究结果显示：村内有合作社会对农村集体经济产生显著的负向作用，

不过随着农户入社比率的增加，合作社对集体经济呈现出先抑制后促进的影响，

机制检验发现，发展合作社会因增加村行政办公经费支出、挤占村干部精力、减

少村集体经济组织财务状况公开次数、损害集体经济组织的公开透明性而抑制集

体经济发展。

也有学者将 PSM与其他方法相结合，例如 PSM-DID，邓小慧（2023）利用

PSM-DID 探究婚姻与幸福的关系，发现婚姻状态转变（未婚→已婚）能明显提

升个体幸福感，婚姻同时带来的社会支持和经济增益等可能是婚姻促进幸福感的

主因。黄寰（2023）使用 PSM-DID 方法并通过稳健性测试，多维度分析低碳试

点城市建设对城市碳排放的影响，并采用中介模型考察低碳试点政策的影响机制。

王玉荣（2022）运用 PSM-DID 方法，实证检验工业互联网对企业数字创新的影

响。康娜（2023）使用 PSM-DID 方法探讨二孩生育惩罚机制的存在性和持续性

是否有加深生育率低迷的可能。蒋青檀（2023）基于倾向得分构造处理组和对照

组协变量的经验加权分布，采用能源距离度量加权经验分布与总体协变量经验分

布的差异，通过最小化分布差异最大化协变量平衡，进而估计倾向得分和平均因

果效应。

通过文献梳理可以发现，国外文献主要侧重于对 PSM中变量筛选进行研究，

国内文献主要侧重于运用 PSM解决社会学的相关问题。并且上述的各种变量筛

选的方法都不能合理地选出一组不相关的变量组合，本文在此基础上，提出将

LASSO运用到 PSM中进行变量选择，克服上述可能出现的问题。
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1.3 研究思路框架与研究方法

1.3.1 研究思路框架

图 1.1 研究思路与技术路线图

1.3.2 研究方法

文献分析法：已有相关研究文献是本文研究的基础，通过全面细致的文献研
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究，可以了解当前 LASSO 在变量选择上的优势，以及 PSM因加入过多变量而

带来支持度差异、维度灾难、多重检验、数据过拟合等问题。文献梳理同时也为

实证分析所需变量的选取及处理提供相应的依据。

比较分析法：对比 LASSO-PSM模型和 PSM模型匹配后协变量的标准化平

均值差异、对数标准差比以及倾向指数的标准化平均值差异，以验证

LASSO-PSM模型的可行性以及模型匹配结果的稳定性。同时在实证研究分析中

计算不同工作类型劳动者的生活状况（经济收入、心理压力、健康状况和幸福感）

的平均因果效应进行比较分析。

定量分析法：基于 CGSS实证数据，对变量进行处理时，将计数和评级的数

据转化为数字形式数据。同时在实证研究中采用定量分析法分析工作类型偏好与

工作选择因素的关系。

实证研究法：基于 CGSS（China General Social Survey，中国综合社会调查）

实证数据和定量分析法，对大样本数据进行统计分析工作类型偏好与工作选择因

素的关系。

机器学习法：使用 LASSO-PSM模型进行变量筛选时，通过算法和模型来使

计算机自动从数据中学习和改进，来筛选出最优的变量组合。

1.4 研究的贡献与创新

本文研究针对 PSM中因加入过多变量而对匹配带来支持度差异、维度灾难、

多重检验、数据过拟合等问题，提出将机器学习中的 LASSO 与 PSM结合对变

量进行筛选的方法，以解决 PSM中模型变量选择和模型设定对匹配结果的影响。

实证研究中，使用 LASSO-PSM模型对劳动者择业偏好影响因素进行实证分
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析，对劳动者择业偏好影响因素进行定量分析，充实了国内外对劳动者择业偏好

的分析研究。
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2 相关理论基础

2.1 PSM 理论基础

PSM旨在解决观察研究中的选择性偏倚问题。在观察研究中，个体的处理

分配受某些外部因素影响，导致个体无法随机地被分配到处理组（Treatment，或

称为干预组或实验组）或控制组（Control，或称为对照组）。这种非随机的处理

分配可能导致处理组和控制组在协变量特征上存在差异，从而使直接比较处理组

和控制组的结果产生系统性偏差。因此，PSM主要解决以下两个问题：

处理组和控制组之间的观测特征不平衡：由于非随机的处理分配，处理组和

对照组之间可能存在协变量的差异，这些差异可能会影响到研究结果。例如，在

评估一种医疗政策干预措施的效果时，如果患者在接受干预前就已经存在偏高的

医疗开销，则直接比较干预组和控制组的医疗开销可能出现误导性的结论。PSM

通过估计倾向得分进行样本的匹配，可以减少处理组和控制组之间协变量特征的

差异，使处理组和控制组之间的比较更具可靠性。

选择性偏倚：选择性偏倚是指个体选择接受处理（处理是指个体分配到处理

组或控制组）的概率与协变量之间存在相关性，这会导致在处理组和控制组之间

存在系统性的差异。例如，在评估一种教育政策效果时，如果有教育意愿的家庭

更倾向于接受该政策，则直接比较接受该政策的学生和未接受该政策的学生的学

业成绩可能出现误导性的结论。PSM通过估计倾向得分进行样本匹配，可以减

少选择性偏倚的影响，从而提高因果效应估计的可靠性。

因此，PSM主要解决观察研究中由于非随机处理分配导致的选择性偏倚问

题，通过减少处理组和控制组之间的协变量差异，以提供更可靠的因果推断。
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2.1.1 反事实结果

首先，需要明确研究目的和研究问题，依据个体的某些特征确定处理组和对

照组，即将样本分为处理组和控制组。处理组是接受某种处理、干预或治疗的个

体，控制组是未接受该处理、干预或治疗的个体。个体 i接受某种处理 iD ，令个

体 i的 1iD  ，表示个体分配到处理组，其对应的结果 iY为 ）（1iY ；个体 i未接受某

种处理，令个体 i的 0iD  ，表示个体 i分配到控制组，其对应的结果 iY为 ）（0iY ，

例如将服用药物的个体，分到处理组（ 1iD ），其身体健康结果为 ）（1iY ；同理，

未服用药物的个体，分到控制组（ 0iD ），其身体健康结果为 ）（0iY 。称这两种

结果为反事实结果（或者称为潜在结果或结果变量），具体表示如下式（2.1）：









1,1
0,0

ii

ii
i DY

DY
Y

如果）（

如果）（
（潜在结果） （2.1）

之所以称 iY为反事实结果，是因为这两个结果是个体 i本身一直具备的，只

不过未必都显现出来，如果没有显现出来，就无法观测到。就如每个个体无论是

否真的服用药物，都有服用药物和未服用药物两种情况下潜在的身体健康结果。

对于未服用药物的个体，存在他如果服用药物的一个反事实结果，只不过由于未

服用药物而没有显示出来；同理，对于已服用药物的个体，也存在他如果未服用

药物的一个反事实结果。

2.1.2 倾向得分模型

此时，对于被分配到处理组的个体 i，如何在控制组匹配与个体 i相似的那个

“他”？对所有可观测特征变量进行直接精确匹配是理想的匹配方法，因为它保

证了处理组和控制组的协变量 X （影响潜在结果Y的变量 X 被称为协变量）完
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全相同。如果协变量 X 只包含少数几个非连续变量，就可以进行直接匹配。但

是，当协变量 X 维数增加时，要在多维变量上进行直接匹配变得更加困难。即

使协变量 X 只包含了 2个变量，如果每个变量有 10个值，需要匹配的特征组合

就变成 100个。当样本量有限、特征组合众多时，对于有些特征组合，可能无法

同时找到完全一样的处理组和控制组样本。如果协变量 X 还包含连续变量，那

么直接匹配方法不可行。

为了解决这个被称为“维数的诅咒”的问题，Rosenbaum and Rubin（1983）

提出了 PSM方法。PSM的原理如下式（2.2）：

）（）（ XDFXP |1 （2.2）

其中， X 为协变量向量  mxxxx ,,, 21  ，或者称为特征向量。

根据已知协变量向量的取值（ ix ）计算的第 i个个体进入处理组的条件概率

）（XP （即根据个体的协变量向量判定个体 i进入处理组的概率），便通过函数

关系F 将多维协变量 X 变换为一维倾向得分（propensity score） ）（XP ，函数关

系F（也被称为倾向得分模型）常用的模型有 Logistic回归模型（或者称为 Logit

回归模型）、Probit模型等。主要介绍本次研究中使用的 Logistic回归模型。

Logistic回归模型是一种广义线性模型，常用于建立二分类问题的预测模型，

它可以用于构建倾向得分模型，估计个体被分配到处理组的概率。以下详细介绍

如何使用 Logistic回归模型构建倾向得分模型：

首先，定义因变量：将因变量定义为二分类变量，通常用 0表示控制组，1

表示处理组，这样可以将问题转化为一个二分类的预测问题。
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然后，选择协变量：可以根据领域知识、统计意义和相关性等因素选择合适

的协变量作为模型的输入特征，协变量应该与处理组分配有关，并且处理组和控

制组之间可能存在协变量不平衡。

其次，建立模型：使用 Logistic回归模型来建立倾向得分模型。Logistic回

归模型假设因变量服从二项分布，模型如下式（2.3）：

i

i

x

x

ii e
exXDP 










0

0

1
)|1( （2.3）

其中， iD 表示个体 i被分配到处理组（ 1iD ）还是控制组（ 0iD ）， ix 是个体

i的协变量向量， 是模型系数。

最后，模型拟合与参数估计：使用最大似然估计来拟合 Logistic回归模型，

并估计出模型参数的值，在拟合过程中，根据样本数据的表现，调整模型参数以

最大化似然函数。

对模型进行拟合和参数估计后，需要对模型进行评估，即评估所建立的

Logistic回归模型的性能和拟合度。常见的评估指标包括 AIC（赤池信息准则）、

BIC（贝叶斯信息准则）和模型的拟合度，也可以使用交叉验证等方法评估模型

的稳定性和泛化性能。

此外，通过估计得到的模型系数 的正负，看出协变量对 ）（XP 存在正向影

响还是负向影响，计算协变量的平均边际效应，可以直观地看出协变量对 ）（XP

影响程度的大小。

2.1.3 估计倾向得分

通过 2.1.2建立含有未知参数的倾向得分模型，以及依据样本数据使用极大

似然法对参数进行估计，最终得到不含未知参数的倾向得分模型。
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再将每个个体 i的协变量 ix 带入到倾向得分模型中，得到每个个体 i的倾向

得分 ）（ ixP ，其取值范围为 ）（ 1,0 。倾向得分 ）（ ixP 代表个体 i被分配到处理组的

概率的大小。

依据计算得出的倾向得分对样本进行分组，检验每一组内的处理组和控制组

样本的协变量特征是否达到平衡，如果未达到平衡，说明构建的倾向得分模型存

在一定的问题，此时需要加入高阶变量或交叉项以修正倾向得分模型。

2.1.4 样本匹配方法

计算出每个个体 i的倾向得分，便可以进行样本匹配。具体实施方法有很多，

以下介绍在此次研究中所使用的匹配方法。

近邻匹配法是对处理组中的样本，选择控制组中倾向得分最接近的 n个样本

作为其匹配样本：如果只取最近的 1个样本，即 1n ，称作最近邻匹配法；如

果取最近的 5个样本，即 5n 。

使用这个方法要决定控制组样本是否可以重复使用。可重复使用是指控制组

里的样本可以多次使用以作为处理组样本的匹配。如果不允许重复使用，控制组

里的样本只能被用于匹配一次。如果允许重复使用，匹配的平均质量将增加，偏

差会减少，代价是估计的方差会变大。这是在匹配时通常遇到的问题，必须在偏

差与方差之间权衡。在实际运用中，可重复使用是比较常用的方法。

例如，假设有两个处理组样本个体，倾向得分分别为 ）（ 7.0,6.0 。最近的 3个

控制组样本个体得分分别为 ），，（ 3.056.062.0 。如果 1n ，并且控制组样本可以重

复使用，那么处理组的两个样本都用控制组最接近的倾向得分为 0.62的样本进

行匹配。即 0.6→0.62（→表示 0.6的处理组样本与 0.62的控制组样本配对），
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0.7→0.62。如果样本不能重复使用，并让得分为 0.6的处理组个体先匹配，匹配

结果为 0.6→0.62，0.7→0.56。可以看到，第二个样本的匹配误差较大。不可重

复使用的匹配结果还取决于匹配顺序。如果把匹配顺序倒过来（让得分为 0.7的

处理组个体先匹配），结果变为 0.7→0.62，0.6→0.56。

近邻匹配法的缺点是，即使可以重复使用，也存在着处理组样本的倾向得分

和最近控制组样本的倾向得分可能相差较大的情况。

2.1.5 匹配效果诊断

匹配方法的目的是构造更加相似的样本，使处理组和控制组更具有可比性。

事实上，在匹配之前就需要检验协变量的平衡性，如果协变量比较平衡，两组个

体本来就具有比较好的可比性，也就没有必要进行匹配，可以直接利用回归等方

法进行因果效应的估计。如果发现两组个体协变量存在有较大差异，直接回归往

往会造成很大的估计偏差，进行匹配才是必要的，匹配方法相当于从观测数据中

将隐藏的随机化实验样本寻找出来（King and Nielsen，2016），因而，对于匹配

完成后形成的匹配样本，需要检验是否近似于随机化实验。常用的检验指标包括

标准化平均值差异（Standardized Difference Averages）和对数标准差比（Log Ratio

of Standard Deviations）等指标。

标准化平均值差异定义如下式（2.4）：

2/22 ）（ ct

ct

ss
XX




 （2.4）

其中， dX 、 ctd ， 分别表示处理组和控制组某协变量的平均值，
2
ds 表示处理

组或控制组某协变量的样本方差，如下式（2.5）：
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2
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d
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X X
s

N






（ ）

（2.5）

可以看到，如果两组个体协变量完全平衡，标准化平均值差异将接近于 0，

因而  的值越接近于 0，说明样本越有可能平衡。

注意式（2.4）不同于 t统计量，标准化平均值差异与样本容量无关，考察

的是给定样本两组协变量平均值是否相同，是样本内特征，和样本容量没有关系。

Imbens and Rubin（2015）强调不要使用 t检验来检验平衡性，因为 t统计量与样

本容量有关，当样本容量很大时，即使协变量平衡也可能发现显著差异的结果。

另外，在匹配过程中，需要计算匹配前后的标准化平均值差异，以判断匹配效果。

标准化平均值差异主要考察了一阶矩，另一个指标对数标准差比考察的是二

阶矩的差异，如下式（2.6）：

）（）（ ct ss lnlnˆ 
（2.6）

根据上式（2.6）可以看出，如果两组协变量分布平衡，那么两组协变量标

准差将相同，从而两组协变量标准差的对数比将接近于 0。一般情况下，检验上

述两个指标就可以大概地了解两组变量的协变量平衡性。在非正态分布中，前两

阶矩不一定决定整个分布，因而，前两阶矩平衡并不一定代表整个分布平衡。为

此，使用倾向得分的标准化平均值差异检验倾向得分的平衡性，如下式（2.7），

Imbens and Rubin（2015）证明，如果两组倾向得分的期望值相同，那么两组个

体的协变量分布将相同。因而，在匹配前后，可以比较两组个体的倾向得分平均

值，计算倾向得分的标准化平均值差异，就可以检验两组协变量分布的平衡性。

2/
ˆ

2
,

2
, ）（ cltl

ctl

ss
ll




 （2.7）
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其中， tl 是
2
,l ts 分别表示处理组倾向得分的平均值和倾向得分估计值的样本方差，

cl 是
2
,l cs 分别表示控制组倾向得分的平均值和倾向得分估计值的样本方差。

除上述三个检验指标外，还有一些直观的诊断方法，主要包括倾向得分分布

图、分位数分布图（QQ图）和标准化平均值差异变化图等。

倾向得分分布图是估计出倾向得分后，直接画出处理组和控制组的倾向得分

分布图（直方图或概率密度图），观察两组个体倾向得分分布的差异，如果分布

相似或图形重合部分较多，说明协变量平衡；如果分布差异较大或图形重合部分

较少，说明协变量分布差异较大，匹配效果不好。可以同时画出匹配前后的倾向

得分分布图，进行比较并判断匹配的效果。

QQ图是将处理组和控制组的协变量或倾向得分按照分位由低到高分别画在

横轴和纵轴上，以检验两组个体协变量或倾向得分分布是否相似，若完全相似，

QQ图形将与 45度线重合，偏离越大，说明两组协变量差异越大。此外，皮尔

逊相关系数（Pearson Correlation Coefficient）可以衡量 QQ图中两个变量之间的

线性关系的强度和方向，通过计算两个变量之间的协方差除以各自标准差的乘积

得到皮尔逊相关系数，其取值范围在-1到 1之间，其中-1表示完全的负相关，1

表示完全的正相关，0表示没有线性相关性。

标准化平均值差异变化图是将每个协变量匹配前后的标准化的倾向得分均

值差异用图形的方式呈现出来，从而可以直观地观察匹配效果。

完成配对后，应对配对结果进行检验，以验证处理组和对照组之间的协变量

特征平衡是否得到改善。可以使用标准化差异（Standardized Difference）等指标

和各种结果图检验协变量特征平衡性，以评估匹配结果。
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2.1.6 因果效果估计

前面几阶段是设计阶段，在以上阶段中，没有考虑结果变量。通过定义相似

性，运用合适的匹配方法得到匹配样本，并检验匹配样本的匹配质量。如果匹配

样本使协变量平衡，从而匹配样本近似于随机化实验数据，则可以进入分析阶段。

设计阶段相当于将隐藏于观测数据中的随机化实验样本寻找出来，后面的分析可

以借鉴随机化实验数据的分析方法。

这里主要介绍处理组平均因果效应的匹配估计量，匹配估计量可以写成下式

（2.8）：

 
 


1;

],[1

i ijDi Mj
ji

t
ATT YjiwY

N
）（

）（ （2.8）

其中 tN 表示处理组样本量， ）（ jiw , 为权重， 1,0  ）（ jiw ， ）（ijM 是上文定义

的与处理组个体 i相匹配的控制组个体的集合。

不同匹配方法主要差别在于权重差异，对于一对一最近邻匹配 1k k（ ＝），

1, ）（ jiw ，不在匹配集 ）（ijM 中控制组个体权重均为 0。对于近邻匹配 1k k （ ），

kjiw /1, ）（ ，同样地，不在匹配集 ）（ijM 中的控制组个体权重均为 0。

精确匹配可以保证匹配样本与处理组个体协变量完全相同，无论非精确匹配

采用哪种匹配方法，所获得的匹配个体与处理组个体往往存在着一定的差异，尽

管经过匹配后，这种差异比较小，但可能造成一定的估计偏差。

2.2 LASSO 的理论基础

在传统的最小二乘法中，通过最小化预测值与观测值之间的残差平方和来拟

合线性模型。但是，随着变量的数量增加，模型可能会出现过度拟合的情况，导

致模型的不稳定和低泛化能力等问题。基于传统的最小二乘法模型拟合过程中可
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能出现的问题，Robert T于（1996）提出了一种 LASSO（Least Absolute Shrinkage

and Selection Operator）方法，该方法是一种用于线性回归和特征变量选择的统

计学方法，旨在通过特征变量筛选解决回归中出现的过拟合等问题。

LASSO在最小二乘法中引入了 1L 正则化项，即将模型参数的绝对值之和添

加到目标函数中，这表明除最小化残差平方和外，还应最小化模型参数的绝对值

之和。其模型如下式（2.9）：
2

1 1

ˆ argmin
p p

j j j
j j

y x


   
 

     
  

  （2.9）

其中，y是实际观测到目标变量的值；


p

j
jjx

1

 是模型对目标变量的预测值；是

惩罚参数，用于控制惩罚力度；


p

j
j

1

 是 1L 正则化项，它是所有系数绝对值之和。

LASSO方法的关键特点是具有自动特征变量选择的能力，通过 1L 正则化，

LASSO使部分不重要变量的系数参数迭代收缩为 0，从而实现对不重要的变量

进行剔除，只保留对目标变量预测具有显著影响的变量。这样可以有效地降低模

型复杂度，并提高模型的解释能力和泛化能力。

通过引入 1L 正则化项，LASSO能够更准确地控制不同变量的收缩程度，对

于与目标变量高度相关的变量，减少对它们的压缩；对于与目标变量相关性较弱

的变量，增加对它们的压缩。这样就使得 LASSO能够适应数据集中的相关性和

多重共线性，从而更准确地估计每个变量的系数。

LASSO方法在许多实际问题中能显著提高预测准确性和模型解释性，还能

够准确选择出与目标变量相关的重要特征变量，这使得 LASSO在高维数据分析、

特征选择、基因表达数据、图像处理、信号处理等领域发挥了重要作用。通过控
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制正则化参数，LASSO方法可以在压缩模型参数的同时保持一定的预测准确性，

为实际问题的建模和分析提供了可靠选择。
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3 基于 LASSO 的 PSM 变量选择

3.1 引言

在科学研究中，处理观测数据的方法十分关键。其中，基于反事实框架下因

果效应的研究方法近年来备受关注，如倾向得分匹配（PSM）方法。PSM方法

旨在通过匹配处理组与控制组，来减少因混杂变量而导致的干扰，从而更加精准

地估计因果效应。在借助倾向得分匹配等方法进行因果效应估计时，研究人员选

择研究所需的协变量会受到多方面因素的影响。因此，需要依据领域知识、统计

意义和相关性等因素来进行选择。然而，有时所选取的协变量存在相关性，或者

选取的协变量过多，都可能给匹配过程造成支持度差异、维度灾难、多重检验以

及数据过拟合等问题，甚至引发多重比较的困境，这些问题都可能导致因果效应

的估计不够准确。

于是有必要对所选取的协变量进行“缩简”，即选取具有显著差异组合的变

量。目前对 PSM 中变量进行筛选的方法有逐步回归、主成分分析、Bonferroni

校正等。这些方法都存在一定的局限性，逐步回归可能出现过度拟合的问题、主

成分分析可能出现信息损失问题以及对结果的解释性较差的问题、Bonferroni校

正可能会忽略协变量之间的相关性问题，因此需要运用一种较为合理的方法对

PSM中的协变量进行筛选。而 LASSO方法的关键特点是具有自动特征变量选择

的能力，通过 1L 正则化，LASSO使不重要变量的系数参数迭代收缩为 0，从而

实现对不重要的变量进行剔除，较易筛选出个数较少、且具有显著差异组合的变

量，只保留对目标变量预测具有显著影响的变量，极大限度地保留原始信息。这

样可以有效地降低模型复杂度，并提高模型的解释能力和泛化能力。LASSO方
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法正好可以弥补上述变量筛选方法的缺陷，这便为 LASSO应用到 PSM中提供

了可能。

3.2 LASSO-PSM 变量选择

3.2.1 LASSO-PSM 模型

通过对 PSM方法中变量选取的缺陷和局限性以及 LASSO 方法在变量筛选

方面具有的优越性进行讨论，可以在 PSM中引入 LASSO方法对变量进行筛选，

有望提高 PSM的匹配质量和因果效果估计的准确性。

传统的 PSM方法在变量选取过程中存在一些缺陷和局限性。PSM方法通常

依赖于领域专家的主观判断或者基于经验法则选择变量，该方法容易导致遗漏重

要的控制变量，从而影响到匹配质量和因果效果的准确性。此外，传统的 PSM

方法往往只考虑单个变量的影响，而忽略了变量之间的相互作用效应，这可能导

致对变量的筛选不够精确。相比之下，LASSO方法通过引入正则化项，可以自

动地进行特征变量筛选和参数估计，使其具有很好的特征选择性能。LASSO方

法可以将不重要变量的系数参数迭代收缩为 0，从而实现对变量的自动筛选。

LASSO方法还能够处理变量之间的相互作用效应，以提供更加精确的变量选取。

因此，将 LASSO方法引入 PSM中对变量进行筛选，有望克服 PSM方法的

局限性，提高匹配质量和因果效果估计的准确性。通过 LASSO在 PSM中的应

用，可以更准确地选择相关变量，并消除不必要的变量，从而提高研究的可靠性

和准确性。

基于 PSM模型的信息，对 LASSO模型修改如下式（3.1）：
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其中，
0 0

0 0
1

1 ( log( ) (1 ) log(1 ))
1 1

i i

i i

x xn

i ix x
i

e eD D
n e e

   

   

 

 


   
  称为交叉熵损失项，n是

样本量； iD 表示第 i个样本属于处理组还是控制组，当第 i个样本属于处理组时，

iD 的取值为 1，当第 i个样本属于控制组时， iD 的取值为 0； ip 表示第 i个样本

的倾向得分，根据样本数据，由式（2.3）计算得到；是惩罚参数，用于控制

惩罚力度；m是协变量 x的个数； j 是倾向得分模型中协变量系数，也即式（2.3）

中的  。

当 iD 的值为 1时， log( )i iD p 表示第 i个样本属于处理组且倾向得分模型预

测为处理组情况下的损失贡献；当 iD 的值为 0时， (1 ) log(1 )i iD p  表示第 i个

样本属于控制组且倾向得分模型预测为处理组情况下的损失贡献。交叉熵损失项

可以衡量倾向得分模型的预测与实际结果之间的差异，该项的最小化可以使模型

的预测概率更接近实际结果。

1

m

j
j



 称为 1L 正则化项， 1L 正则化项可使模型选择较少的变量，并倾向于将

一些回归系数压缩为零，从而实现特征选择和模型简化。整个损失函数的目标是

最小化交叉熵损失项以及限制回归系数的绝对值之和，从而在实现较好拟合的同

时，保持模型的简洁性，这有助于提高模型的泛化能力，使其能够更好地适应新

的样本，从而提高整体性能。

3.2.2 LASSO—PSM 模型优化算法

根据 3.2.1中，对传统 LASSO算法的更改，以及参考 LASSO算法的具体步

骤，提出的 LASSO-PSM模型的伪代码如下表 3.1。
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表 3.1 LASSO-PSM模型算法

步骤 操作

Step1 初始化：处理数据，创建惩罚参数、系数向量 coef 和活跃集Q。

Step2
迭代更新：将每个值代入到对系数向量 coef 迭代中，满足一定条件则停止

迭代，再将当前值以及迭代更新的 coef 其添加到活跃集Q中。

Step3 路径选择：通过交叉验证（CV）选择最佳的值

Step4 输出结果：输出最优以及对应的模型系数

在初始化步骤中：加载数据并进行标准化：载入需要进行回归分析的数据集，

对数据进行预处理，剔除缺失值和处理异常值，对变量进行标准化，以确保每个

变量具有零均值和单位方差。这是为了避免不同变量尺度的影响，确保正则化项

对各个变量的影响相对均等。创建值的网格：定义一组值，值用于控制正

则化项的强度。初始化系数向量和活跃集：创建一个长度等于变量个数的零向量

作为初始的系数向量 coef 。创建一个空的活跃集Q，该集合存储当前被选中的

变量的索引。最开始时，活跃集中没有被选中的变量。

在迭代更新步骤中：对模型系数进行循环迭代更新：在每次迭代中，选择一

个变量进行更新，直到满足停止准则。采用的停止准则是残差小于某个阈值或迭

代次数达到最大迭代次数。对于每个变量，根据当前的系数向量，计算该变量的

得分，即将残差与该变量进行相关性计算。得分越大表示该变量对解释残差的贡

献更大。根据 LASSO惩罚项，考虑到该变量得分和值，使用坐标下降优化算

法进行该变量系数的迭代。更新残差向量，将预测值和实际值之间的差异（残差）

存储在一个新的残差向量中。当残差向量的数字之和小于某个阈值时停止，迭代

结束。最后将当前数值和迭代更新的coef 其添加到活跃集Q中。
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在路径选择步骤中：通过交叉验证（Cross-Validation,CV）选择最佳的值，

首先，对于每一个值，使用其对应的倾向得分拟合模型进行预测。然后，计算

每一个值对应的平均交叉熵损失函数。最后，根据最小平均交叉熵损失函数选

择最优的值。

在输出结果步骤中：依据上一步骤中选择最小平均交叉熵损失函数，输出最

优值及其对应的变量系数。

3.3 LASSO-PSM 匹配结果的平衡性检验

对 LASSO-PSM模型及其算法伪代码进行详细介绍后，需要将 LASSO-PSM

模型与 PSM模型匹配结果的平衡性进行对比，PSM模型匹配结果的平衡性主要

体现在其协变量标准化平均值差异、协变量对数标准差比以及倾向得分标准化平

均值差异这三方面，于是将对比 LASSO-PSM模型与 PSM模型在协变量标准化

平均值差异、协变量对数标准差比以及倾向得分标准化平均值差异这三方面平衡

性的差异，以验证 LASSO-PSM模型匹配结果的平衡性优于 PSM模型匹配结果

的平衡性，LASSO-PSM模型相较于 PSM模型确实能提高匹配质量和因果效果

估计的准确性。

3.3.1 数据来源及介绍

为了得到 LASSO-PSM模型匹配结果的平衡性与 PSM模型匹配结果的平衡

性差异，还需要一定的数据才能进行模型匹配结果的平衡性比较。在选取数据时，

需要考虑到 PSM和 LASSO所适用的数据类型不同。

PSM适用于观察研究下的大样本数据，且研究者无法对样本进行随机分组。

此时通过大量样本计算得出倾向得分以确保相近倾向得分的样本匹配成功，以实
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现处理组和控制组之间的比较。如果数据集过小，可能很难找到合适的匹配对。

PSM模型可以应用于各种类型的数据，包括但不限于横断面数据、纵向数据、

面板数据、调查数据等，它在医学研究、社会科学研究和经济学研究等领域都有

广泛的应用。需要注意 PSM模型使用的是二分类数据，即处理组和对照组只有

两种情况，因此需要选择符合这种特点的数据集，并且需要保证数据集中有足够

的样本数量，以确保匹配结果的可靠性。此外，在使用 PSM方法时，数据应当

包含用于计算倾向得分的相关变量，这些变量应当能够捕捉到影响处理组分配的

潜在混杂因素。因此，数据的质量和可用性对于 PSM方法的有效应用非常重要。

LASSO方法适用于高维数据、需要进行特征选择、存在多重共线性或追求

模型可解释性等情况，LASSO通过加入 1L 正则化项，可以有效地降低共线性对

模型估计的影响，并提供更稳定和可解释的结果，即从大量特征变量中选取最相

关或最重要的变量。通过对系数进行稀疏化，LASSO可以将不相关或冗余的变

量的系数收缩至 0，从而实现对特征变量的筛选，使得仅保留一部分重要的特征

变量，并将其他变量的系数缩减为 0。这种特性使得模型不仅更加简洁，而且具

有可解释性，并有助于识别最重要的预测因素，该优势使 LASSO在统计学、机

器学习和数据分析等领域都有广泛应用。由于 LASSO-PSM模型在变量选择过程

中采用了 LASSO回归方法，因此需要保证数据集中具有多个变量，且变量之间

存在一定的线性关系，以便 LASSO能够有效地筛选出影响处理结果的关键变量。

进行实验的数据集需要满足 PSM、LASSO和 LASSO-PSM的适用性，由于

生成的模拟数据可能缺乏一定的真实性，于是在这里选取 Kaggle 官网

（https://www.kaggle.com/）上公开数据集——心力衰竭预测数据集（Heart Failure

Prediction Dataset，简称为 HFPD数据集）进行模型匹配结果的平衡性对比。
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HFPD 数据集是由匈牙利心脏病学研究所的 Andras 医学博士、瑞士苏黎世

大学医院的William医学博士、瑞士巴塞尔大学医院的Matthias医学博士和弗吉

尼亚州医疗中心、长滩和克利夫兰诊所基金会的 Robert 医学博士合作创建，通

过组合已经独立可用，但以前未组合的不同数据集创建的。在这个数据集中，结

合了 5个独立可用的心脏数据集的 11个共同特征，其中来自克利夫兰的 303份

观测样本、匈牙利的 294份观测样本、瑞士的 123份观测样本、弗吉尼亚州长滩

的 200份观测样本和 Stalog数据集的 270份观测样本，总计 1190份观测样本，

剔除重复的 272个观测样本，该数据集共有 918个观测样本，使其成为迄今为止

可用于研究心脏病的最大数据集。

HFPD数据集的具体变量相关信息如下表 3.2：

表 3.2 模数据集变量的相关信息

变量名称 变量 均值 最小值 最大值 标准差

年龄（ 1x ） 患者年龄（岁） 53.51 28 77 9.43

性别（ 2x ） 男： 2x =1；女： 2x =0 0.79 0 1 0.41

胸痛类型（ 3x ）

典型心绞痛： 3x =1

非典型心绞痛： 3x =2

非心绞痛： 3x =3

无症状： 3x =4

3.25 1 4 0.93

静息血压（ 4x ） 静息血压（mm/Hg） 132.40 68.23 200 18.51

胆固醇（ 5x ） 血清胆固醇（mm/dl） 198.80 89.72 603 109.38
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续表 3.2

变量名称 变量 均值 最小值 最大值 标准差

BS（ 6x ）
空腹血糖＞120mg/dl：x6=1

空腹血糖≤120mg/dl：x6=0
0.23 0 1 0.42

静息心电图（ 7x ）

正常： 7x =1

非正常： 7x =0
0.81 0 1 0.40

MaxHR（ 8x ） 最大心率 136.81 60 202 25.46

运动性心绞痛（ 9x ）

具有运动诱发性心绞痛： 9x =0

没有运动诱发性心绞痛： 9x =0
0.60 0 1 0.49

Oldpeak（ 10x ） 以压抑为单位测量的数值 0.89 -2.6 6.2 1.07

ST_Slope（ 11x ）

斜率＞0： 11x =1

斜率＝0： 11x =2

斜率＜0： 11x =3

1.64 1 3 0.61

HeartDisease（D）

心脏病：D=1

正常：D=0
0.55 0 1 0.50

3.3.2 匹配结果的平衡性检验

为了精确地检验 LASSO-PSM模型匹配结果的平衡性，需要与 PSM模型匹

配结果的平衡性进行比较。匹配结果的平衡性主要通过协变量标准化平均值差异、

协变量对数标准差比和倾向得分标准化平均值差异来体现。先计算协变量间的皮

尔逊相关系数矩阵，发现部分协变量间呈现中度相关性，再利用 LASSO-PSM模

型，也即式（3.1）对 HFPD 数据集的协变量进行筛选，剔除了年龄（ 1x ）性别

（ 2x ）运动性心绞痛（ 9x ）这三个变量。
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再利用式（2.4）、（2.5）、（2.6）和（2.7）计算出 LASSO-PSM模型和 PSM

模型的协变量标准化平均值差异、协变量对数标准差比和倾向得分标准化平均值

差异，在比较两模型匹配结果的平衡性时，需要对样本进行配对，样本配对时采

用最近邻匹配，即采取一对一样本可重复配对方式。LASSO-PSM 模型和 PSM

模型匹配结果平衡性的数值如下表 3.3。

表 3.3 模型对比结果

模型 协变量标准化平均值差异 协变量对数标准差比 倾向得分标准化平均值差异

PSM 0.1548 0.1236 0.0721

LASSO-PSM 0.1462 0.0851 0.0137

提升百分比 5.58% 31.14% 80.95%

由表 3.3可看出，当数据需要进行特征变量筛选时，LASSO-PSM模型相较

于 PSM模型匹配结果的平衡性得到了较大幅度的提升。在协变量标准化平均值

差异上，LASSO-PSM模型相较于 PSM模型的匹配结果平衡性提高了 5.58%；在

协变量对数标准差比差异上，LASSO-PSM模型相较于 PSM模型的匹配结果平

衡性提高了 31.14%；在倾向得分标准化平均值差异上，LASSO-PSM模型相较于

PSM模型的匹配结果平衡性提高了 80.95%。

为了更加直观的看出 LASSO-PSM模型与 PSM模型的匹配结果的平衡性差

异，画出 LASSO-PSM模型和 PSM模型匹配结果的倾向得分分布直方图，见图

3.1和图 3.2。
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图 3.1 PSM模型倾向得分分布直方图

图 3.2 LASSO-PSM模型倾向得分分布直方图

如图 3.1和图 3.2所示，LASSO-PSM模型和 PSM模型的倾向得分分布直方

图大概都呈右偏分布，且 PSM模型倾向得分分布直方图中处理组和控制组重叠

的面积大致小于 LASSO-PSM模型倾向得分分布直方图中处理组和控制组重叠

的面积。这说明 LASSO-PSM模型配对样本量更多，匹配结果的平衡性更好，为

了精确比较两种模型的匹配结果的平衡性差异，画出其倾向得分概率密度分布图，

见图 3.3和 3.4。
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图 3.3 PSM模型倾向得分概率密度分布图

图 3.4 LASSO-PSM模型倾向得分概率密度分布图

如图 3.3和图 3.4所示，PSM模型和 LASSO-PSM模型的倾向得分概率密度

分布图大概都呈右偏分布。经计算，PSM模型倾向得分概率密度分布图中，处

理组和控制组重叠面积为 0.9215；LASSO-PSM模型倾向得分概率密度分布图中

处理组和控制组重叠面积为 0.9467，LASSO-PSM模型相较于 PSM模型模型的

重叠的面积提升了 2.73%。这说明 LASSO-PSM模型匹配效果更好，匹配结果的

平衡性更好。也可以使用 QQ图比较两种模型的匹配效果效果以检验匹配结果的

平衡性差异，画出其模型倾向得分 QQ图，见图 3.5和图 3.6。



兰州财经大学硕士学位论文 基于 LASSO的 PSM变量选择与应用

34

图 3.5 PSM模型倾向得分 QQ图

图 3.6 LASSO-PSM模型倾向得分 QQ图

如图 3.5 和图 3.6 所示，PSM模型倾向得分 QQ图与 45 度线的偏离程度较

大，皮尔逊相关系数为 0.9543；LASSO-PSM模型倾向得分 QQ 图与 45度线的

偏离程度较小，皮尔逊相关系数为 0.9953。说明 PSM模型中处理组和控制组的

协变量差异较大，LASSO-PSM 模型中处理组和控制组的协变量差异较小，

LASSO-PSM模型比 PSM模型的匹配结果更平衡，模型的稳定性更好。也可以

使用协变量标准化平均值差异变化图直观地观察匹配结果的平衡性，见图 3.7。
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图 3.7 协变量标准化平均值差异变化图

如图 3.7所示，蓝色实线表示配对前处理组和控制组的协变量标准化平均值

差异变化，红色实线表示使用 PSM模型进行配对后处理组和控制组的协变量标

准化平均值差异变化，绿色实线表示使用 LASSO-PSM模型进行配对后处理组和

控制组的协变量标准化平均值差异变化。从图中可以看出，配对前处理组和控制

组的协变量标准化平均值差异大于 PSM模型和 LASSO-PSM模型的协变量标准

化平均值差异，LASSO-PSM模型的协变量标准化平均值差异略小于 PSM模型

的协变量标准化平均值差异。协变量标准化平均值差异变化图也说明了

LASSO-PSM模型比 PSM模型的匹配结果平衡性更好。

3.4 小结

通过对 PSM 方法中变量选取的缺陷和局限性进行讨论，可以发现 LASSO

方法在变量筛选方面具有优越性，为提高 PSM匹配质量提供可能。因此，根据

PSM相关原理对 LASSO的损失函数进行修改，再利用 HFPD数据集，分析对比

LASSO-PSM模型和 PSM模型匹配结果的平衡性差异，发现面对需要进行变量
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筛选的数据时，PSM模型因为变量存在共线性而导致其模型匹配结果的平衡性

较差。此时，LASSO-PSM模型在变量中筛选出个数较少、且具有显著差异组合

的变量组合，从而提高 PSM模型匹配结果的平衡性，增强模型的稳定性。
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4 基于 LASSO-PSM 劳动者择业偏好影响因素分析

4.1 引言

随着近年来高校毕业人数居高不下，以及受近三年新型冠状病毒疫情的影响，

社会就业压力越来越大，以党政机关公务员、事业单位等为主的“铁饭碗”工作

受到越来越多求职者的青睐，成为了求职者心目中的“香饽饽”。究其原因，“铁

饭碗”类型工作被公认为收入稳定，且不易失业。但“铁饭碗”类型工作和其他

类型工作对劳动者健康状况、心理状况、幸福感和经济收入的影响是否存在显著

差异？“铁饭碗”类型工作是否一定是求职者眼中的“香饽饽”？采用 CGSS调

查数据，基于 LASSO-PSM模型进行反事实检验，通过对比分析“铁饭碗”类型

工作和其他类型工作对劳动者的健康状况、心理状况、幸福感和经济收入影响的

差异，以期剖析两类型工作的优势与不足，为指导当前大学生就业，转变求职者

就业思想提供实证参考。

基于 CGSS调查数据，其中调查的工作类型有“党政机关”、“事业单位”、

“军队”、“企业”、“无单位/自雇（包括个体户）”、“社会团体”和“其他”这七

类。为了便于利用 LASSO-PSM模型进行反事实检验，研究中将七类工作类型分

为两大类：工作类型为“党政机关”、“事业单位”和“军队”的定义为“铁饭碗”

类型工作；工作类型为“企业”、“无单位/自雇（包括个体户）”、“社会团体”和

“其他”的定义为其他类型工作。

由于“铁饭碗”与其他类型工作性质不同，决定两种类型工作的时间与压力

存在差异，因此大多数研究也从工作时间和压力角度探究其对劳动者健康状况、

心理状况、幸福感和经济收入的影响。
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从工作时间角度出发，任国强（2023）利用 Regression方法和 U检验方法，

验证了工作时间对劳动者的健康状况和心理状况有重要的影响，呈倒“U”型关

系，即在过长或过短的工作时长下，劳动者健康状况和心理状况较差。马红梅

（2022）从工作时长角度出发，采用 Grossman 健康生产函数框架、Probit模型

和中介效应模型，引入工作时间弹性这一调节变量，详细地研究工作时间长度与

劳动者健康状况之间的关系，经研究发现，工作时间长度对劳动者健康状况和心

理状况的影响呈倒“U”型关系，同时也发现该影响存在职业类型异质性。程蒙

（2021）以社会比较理论、需求层次理论和资源保存理论为基础，利用有序 Logit

模型探究了职业幸福感的形成以及工作时间如何影响劳动者的职业幸福感，研究

发现工作时间对劳动者职业幸福感的影响呈倒“U”型关系。司健敏（2018）通

过问卷调查分析得出工作时间的长短与员工的工作绩效也呈现倒“U”型关系。

总结发现，工作时间对劳动者健康状况、心理状况、幸福感和经济收入的影响都

呈现倒“U”型关系。

从压力角度出发，两种类型的工作性质使劳动者面临的压力存在差异，住房

条件、婚姻状况和经济状况都对劳动者的工作压力和生活压力存在影响。李金鑫

（2017）通过问卷调查，选用回归分析方法进行研究，发现压力对健康状况和情

绪存在惩罚效应。人们的幸福感与压力也息息相关，廖君瑶（2021）通过问卷调

查研究，采用潜调节结构方程（LMS）研究工作压力对员工幸福感的影响，发现

工作压力对员工幸福感存在惩罚效应。随着调查工作研究的深入，魏祥迁（2012）

又把公司压力细分成家庭压力和工作压力，并对公司中员工开展调查研究分析各

种特性人员的压力状况和健康状况，发现家庭压力和工作压力对身心健康状况的

影响均存在惩罚效应，且已婚人员的压力高于未婚人员的压力，年青人员和基层
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管理人员整体健康状况最差。陈春明（2006）研究发现锻炼会对生理和心理上的

健康状况产生正向效应。程蒙（2021）研究发现社交可缓解心理压力，调节心理

健康，心理健康又对身体健康、工作和幸福感有着至关重要的影响。除此之外，

婚姻作为人类社会最重要的社会关系之一，对主观幸福感有着重要的影响，张云

桥（2017）利用 2013年中国综合调查（CGSS）数据，采用多分类 logit模型研

究个体的主观幸福感与婚姻的关系，探究了我国处于不同婚姻状况的个体主观幸

福感差异，结果发现婚姻对主观幸福感有显著影响，处于在婚状态个体比处于非

在婚状态个体的主观幸福感高。Drentea（2012）研究经济状况对老年人心理状

况的影响，发现经济状况与老年人心理状况呈正相关。Luchman（2013）研究了

工作环境与员工健康和工作绩效的关系，经大量研究综合分析，发现工作压力对

健康和工作绩效存在惩罚效应，依此对工作设计和组织管理提出相关建议。

Cooper（2012）研究了影响压力的因素、压力对身体和心理健康的影响以及如何

管理和减轻压力。

尽管学者们从不同视角研究了工作时间和工作压力对劳动者健康状况、心理

状况、幸福感和工作绩效的影响，但并未深入研究工作类型对劳动者健康状况、

心理状况、幸福感和经济收入的影响以及其因果效应差异，并且不同工作类型对

劳动者健康状况、心理状况、幸福感和经济收入影响的相关研究尚显不足。

4.2 理论假说

从 Becker（2009）所提出的技能—工资不平等理论角度来看，一些“铁饭碗”

类型工作通常出现在传统行业或公共部门，这些行业受到政府管制、市场竞争程

度低等因素的影响，导致整体薪酬水平较低。与之相对应的一些其他类型的工作
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出现在高科技、金融等领域，由于技能要求高、市场需求大，所以薪酬相对较高。

从亚当·斯密在《国富论》中提出的劳动力供求关系来看，在某些行业或职业中，

由于供给过剩或需求不足的情况，工资水平可能偏低。一些公共部门岗位会因为

劳动力市场供给过剩而导致工资水平较低。最后从工作福利和稳定性角度来看，

一些“铁饭碗”类型工作会提供稳定的福利待遇，如医疗保险、退休金等，以较

高的福利弥补薪酬的不足。而其他类型的工作则更加注重薪酬本身，对福利和稳

定性的要求相对较低。

总的来说，“铁饭碗”类型工作相对其他类型工作收入可能较低是由于行业

性质、劳动力供求关系以及福利和稳定性权衡等因素的综合影响。这些因素使得

“铁饭碗”类型工作薪酬相对较低，但在其他方面可能具有稳定性和福利待遇等

优势，薪资水平又对劳动者的健康状况、心理状况和幸福感也存着相应的影响。

因此不同类型工作对劳动者的健康状况、心理状况和幸福感的影响是否存在显著

差异有待检验，因此提出以下假说一。

假说一：不同类型工作对劳动者经济收入方面的影响存在显著差异，“铁饭

碗”类型工作比其他类型工作的平均经济收入水平低。

随着职业晋升，首先，劳动者的社会认可和自我价值感提升，因为工作职位

晋升意味着在组织中拥有更高的地位和更大的权力，增强个体的社会认可和自我

价值感，这种认可和价值感提升有助于改善个体的心理状况，促使其生活更加满

意和幸福。其次，经济收入增加，由于工作职位的晋升伴随着薪资和福利的提升，

继而增加个体的经济收入，经济收入的增加有助于改善个体的生活条件，提供更

多的经济资源和机会，有助于满足物质需求和实现个人目标，进而促进幸福感的

提升。除此之外，工作资源和控制权增加，因为随着职位晋升，个体会获得更多
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的工作资源和控制权，更大的决策权、更高的自主性和灵活性，这种资源和控制

权的增加可以提供更好的工作环境和条件，减少工作压力和冲突，有利于个体心

理健康状况的改善。最后，获得职业发展和成长机会，由于职位晋升通常意味着

更高级别的工作职责和更广阔的发展空间，个体在新的职位中面临更多的挑战和

机遇，可以提升自己的专业技能、扩大人际关系网络，并获得更多的职业发展和

成长机会，这种职业发展和成长的经历可以提升个体的自我实现感和满足感，从

而促进幸福感和心理状况的改善。由以上论述提出假说二。

假说二：随着工作职位晋升，对劳动者健康状况、心理状况、幸福感和经济

收入会产生正向效应。

晋升后提升了自我社会地位和职业认知，在社会学理论的视角下，一些“铁

饭碗”类型工作可能受到职业认知和社会地位的影响，从而影响了其薪酬水平。

这可能导致这些工作的工资水平相对较低，即使在晋升后也难以获得较高的薪酬。

晋升后工作的技能要求和劳动强度也存在差异，从经济学的角度来看，一些“铁

饭碗”类型工作可能对技能要求较低，劳动强度较大，导致相对较低的薪酬水平。

相比之下，一些其他类型的工作可能需要更高级的技能或者承担更多的责任，因

此在晋升后能够获得较高的薪酬。由以上论述提出假说三。

假说三：随着工作职位晋升，不同类型工作对劳动者的健康状况、心理状况

和幸福感的影响不存在显著差异，但在经济收入方面存在显著差异，“铁饭碗”

类型工作比其他类型工作的平均经济收入水平低。
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4.3 数据与变量

4.3.1 数据来源

CGSS（China General Social Survey，数据来源网址：http://cgss.ruc.edu.cn/）

数据库是我国一项重要社会调查项目，它由中国社会科学院社会学研究所主导，

旨在了解和研究中国社会的现状、变迁和趋势。CGSS数据库的数据来自于中国

社会科学院社会学研究所组织的全国范围内的大规模社会调查。调查每年都会进

行，涵盖多个领域和主题，包括人口与家庭、教育、就业、收入、健康、政治参

与、价值观念等。CGSS数据库包含大量的原始数据、问卷调查数据、访谈数据

等。这些数据记录被调查者的背景信息（如性别、年龄、教育程度等）、生活状

况、意见和态度等多个方面的内容。同时，CGSS数据库还提供一系列衍生变量

和整理过的数据集，方便研究者进行分析和研究。CGSS数据库的样本覆盖全国

各个地区和不同群体，具有较高的代表性和可比性。通过长期的追踪调查，CGSS

数据库也提供一些时间序列数据，可以用于观察和分析社会变迁和趋势。CGSS

数据库是中国社会科学领域的重要资源，它提供丰富的数据支持，帮助研究者深

入了解中国社会的各个方面和层面。因此，实证部分的数据将采用 CGSS数据库。

研究数据来源于 CGSS数据库里 2010年、2015年、2017年这三年的数据集，

其他年份数据集或多或少缺少部分研究所需变量。

4.3.2 LASSO-PSM 模型的变量选取

首先，对本文实证研究的结果变量进行选取。选取劳动者的自我健康评分、

自我心理压力评分、自我幸福感评分和年收入来度量劳动者的健康状况、心理状

况、幸福感和经济收入，并作为研究的结果变量Y。这四个方面是反应不同工作
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类型对劳动者生活影响的最直接体现。

数据采用的样本为多期 CGSS调查数据，在进行样本配对计算因果效应时，

针对不同调查年份收入的可比性问题，主要采取加入调查年份时间虚拟变量的方

式以实现对经济收入的调整。此处，设定 2010年为基期，将其余调查年份的个

体经济收入根据其所处年份全国人均收入与 2010年对应全国人均收入的比值进

行缩放，从而消除汇总体样本后收入分布的年度差异。

然后，对本文实证研究的处理变量进行选取。“铁饭碗”和其他类型工作主

要区别在于：工作和收入是否稳定。根据数据中劳动者工作单位类型，工作单位

类型为“党政机关”、“事业单位”和“军队”这三种类型的定义为“铁饭碗”类

型工作，即处理变量 1D  ；工作单位类型为“企业”、“社会团体”、“无单位/自

雇（包括个体户）”和在“其他”这三种类型的定义为其他类型工作，即处理变

量 0D  。

最后，对本文 LASSO-PSM模型的协变量进行选取。当劳动者在劳动市场选

择工作时，并不单单由劳动者选择所决定，它是由劳动力市场和劳动者双方的双

向选择所决定。在这个双向选择中，劳动者的受教育程度起着决定性作用，这决

定着劳动者能够有机会选择何种工作。去除受教育程度的影响，劳动者自身因素

和原生家庭环境因素也对劳动者工作选择存在影响。依据劳动者自身因素和原生

家庭环境因素选择 LASSO-PSM模型的协变量。由相关研究文献可知，自身因素

中，年龄、人均住房面积、体重指数 BMI、锻炼频率、社交频率、工作时长、

家庭经济状况、婚姻状况以及个体受教育程度均对劳动者工作的选择存在影响。

原生家庭环境因素中，一方面，经济条件决定后代的所见所闻；另一方面，父母

所处的时代不同，接受的思想不同，对后代耳濡目染的思想也有所不同。因此这
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两方面也对劳动者的工作选择有着一定的影响。故选取年龄、人均住房面积、体

重指数 BMI、锻炼频率、社交频率、工作时长、家庭经济状况、婚姻状况、个

体受教育程度、父母出生年代、14岁时家庭社会地位这 12个变量为 LASSO-PSM

模型的协变量X。

4.3.3 变量处理及 LASSO-PSM 模型的变量选择

选取中国综合社会调查 2010年、2015年、2017年这三年的数据集作为分析

样本。利用 LASSO-PSM模型对变量进行筛选，需要对变量进行相应的处理，其

中，结果变量（Y）和协变量（X）及其相应的处理方式如下表 4.1：
表 4.1 变量处理

变量 处理方式

结

果

变

量

Y

健康状况（ 1y ）
“很不健康”、“比较不健康”、“一般”、“比较健康”和“很健康”分别

设定为 1－5之间的整数

心理状况（ 2y ）
将心情“总是”、“经常”、“有时”、“很少”和“从不”抑郁或沮丧程度

分别设定为 1－5之间的整数

幸福感（ 3y ）
“非常不幸福”、“比较不幸福”、“介于幸福与不幸福之间”、“比较

幸福”和“非常幸福”分别设定为 1－5之间的整数

经济收入（ 4y ） 对劳动者的经济收入取自然对数

协

变

量

X

年龄（ 1x ） 调查年份减去出生年份

人均住房面积（ 2x ） 住房面积除以居住人数

体重指数 BMI（ 3x ）
体重（kg）除以身高（m）的二次方得到体重指数 BMI，将 BMI
数值在正常范围 18.5～23.9之间的设定为 1，其他数值设定为 0

锻炼频率（ 4x ）
“从不”、“一年数次或更少”、“一月数次”、“一周数次”和“每天”分
别设定为 1－5之间的整数

社交频率（ 5x ）
“从不”、“很少”、“有时”、“经常”和“总是”分别设定为 1－5之间的

整数

工作时长（ 6x ） 个体平均每周工作小时数

家庭经济状况（ 7x ）
“远低于平均水平”、“低于平均水平”、“平均水平”、“高于平均水

平”和“远高于平均水平”分别设定为 1－5之间的整数

婚姻状况（ 8x ）
非在婚状态（同居、未婚、离婚和丧偶）和在婚状态（初婚有配偶、

再婚有配偶和分居未离婚）分别设定为 0和 1
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续表 4.1
变量 处理方式

受教育程度（ 9x ）
“小学及以下”、“初中”、“高中及中专”、“大专及以上”分别设定为

1－4之间的整数

原生家庭经济地位（ 10x ） 最底层到最顶层分别设定为 1－10之间的整数，分为十个等级

父亲出生年代（ 11x ）
出生在 1949年之前、1950-1959年、1960-1969年、1970-1979年
和 1980-1989年分别设定为 1－5

母亲出生年代（ 12x ）

在此需要说明的是，由于年龄超过六十岁的样本大多已经退出了劳动力市场，

未成年的样本还未进入劳动力市场，为了保证检验结果的可靠性，因此，需要剔

除年龄超过 60岁和未成年的样本。总样本容量为 35333个，剔除年龄不符合要

求和变量存在缺失值的样本后，得到有效样本单元 10490个，其中处理组样本单

元 2058个，控制组样本单元 8432个。

使用所提出的 LASSO-PSM模型进行协变量选择，最终的 LASSO-PSM模型

中剔除的变量有人均住房面积（ 1x ）、体重指数 BMI（ 3x ）、社交频率（ 5x ）、家

庭经济状况（ 7x ）、原生家庭经济地位（ 10x ）、父亲出生年代（ 11x ）。再对比

LASSO-PSM模型和 PSM模型在协变量标准化平均值差异、协变量对数标准差

比、倾向得分标准化平均值差异这三个指标上的差异，其结果如下表 4.2。
表 4.2 模型匹配平衡性对比结果

模型 协变量标准化平均值差异 协变量对数标准差比 倾向指数标准化平均值差异

PSM 0.0810 0.0840 5.3759×10-4

LASSO-PSM 0.0649 0.0383 4.5956×10-5

提升百分比 19.88% 54.40% 91.45%

由表 4.2可看出，LASSO-PSM模型较于 PSM模型的匹配结果的平衡性得到

了较大幅度的提升。在协变量标准化平均值差异上，LASSO-PSM 模型相较于

PSM 模型的匹配结果平衡性提高了 19.88%；在协变量对数标准差比差异上，
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LASSO-PSM模型相较于 PSM模型的匹配结果平衡性提高了 54.40%；在倾向指

数的标准化平均值差异上，LASSO-PSM模型相较于 PSM模型的匹配结果平衡

性提高了 91.45%。可见在此次实证过程中，使用 LASSO-PSM模型相较于 PSM

模型计算得到的因果效应更加可靠。

4.4 工作类型偏好与工作选择因素的分析

4.4.1 LASSO-PSM 模型估计结果

为了直观看出协变量 X 对劳动者选择职业的影响程度，计算出 LASSO-PSM

模型的估计结果和协变量的平均边际效应（dy/dx），结果如下表 4.3。

表 4.3 LASSO-PSM模型的估计结果和协变量的平均边际效应

D Coef. dy/dx

年龄（ 1x ） 0.0160*** 0.0037***

锻炼频率（ 4x ） 0.0439*** 0.0102***

工作时长（ 6x ） -0.0089*** -0.0021***

婚姻状况（ 8x ） 0.1512*** -0.0350***

受教育程度（ 9x ） 0.1657*** 0.0384***

母亲出生年代（ 12x ） -0.1357*** -0.0314***

constant -2.5025***

注：*、**、***分别表示在 0.1、0.05、0.01显著性水平下显著。下表同。

根据表 4.3中 LASSO-PSM模型的估计结果，constant为常数项，Coef.为系

数，协变量系数全部在 0.01显著性水平下显著。从个人特征来看，劳动者受教

育程度的平均边际效应（dy/dx）数值为 0.0384，数值为正，表明协变量 9x 对倾

向得分存在正向影响，意味着劳动者学历越高，选择“铁饭碗”这类型工作的可

能性越大，其平均边际效应绝对值最大，表明其对劳动者选择“铁饭碗”这类型
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工作的影响程度最明显。从家庭背景特征来看，劳动者母亲的出生年代平均边际

效应（dy/dx）数值为-0.0314，数值为负，表明协变量 12x 对倾向得分存在负向影

响，意味着，劳动者母亲的出生年代越晚，劳动者选择“铁饭碗”这类型工作的

可能性越低。所有变量中，劳动者年龄的平均边际效应（dy/dx）数值为 0.0037，

数值为正，表明协变量 1x 对倾向得分存在正向影响，意味着，劳动者的出年龄越

大，劳动者选择“铁饭碗”这类型工作的可能性越大，但其平均边际效应绝对值

最小，表明其对劳动者选择“铁饭碗”这类型工作的影响程度最弱。

4.4.2 LASSO-PSM 模型的因果效应估计

根据 LASSO-PSM模型计算工作类型对劳动者健康状况、心理状况、幸福感

和经济收入影响的平均因果效应，如下表 4.4。

表 4.4 工作类型对劳动者生活状况影响的平均因果效应（ATT）
结果变量 结果信息 数值

健康状况（ 1y ）

处理组均值 4.0394
控制组均值 3.9996
ATT（1vs0） 0.0398

t统计量 1.1200
P值 0.2226

心理状况（ 2y ）

处理组均值 4.0612
控制组均值 4.0986
ATT（1vs0） -0.0374

t统计量 0.0900
P值 0.2715

幸福感（ 3y ）

处理组均值 4.0077
控制组均值 3.9531
ATT（1vs0） 0.0546**

t统计量 -0.2500
P值 0.0467

经济收入（ 4y ）

处理组均值 10.4401
控制组均值 10.6538
ATT（1vs0） -0.2137***

t统计量 -5.6300
P值 0.0017
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在表 4.4中，从工作类型对劳动者生活影响的平均因果效应的结果中，可看

出，因果效应中只有幸福感和经济收入在存在显著差异，“铁饭碗”类型工作经

济收入显著小于其他类型工作经济收入，但“铁饭碗”类型工作的幸福感显著高

于其他类型工作的幸福感，健康状况和心理状况的平均因果效应不存在显著差异。

由此假说一得证，且“铁饭碗”类型工作的幸福感显著高于其他类型工作的幸福

感。总体上“铁饭碗”类型工作与其他类型工作对劳动者在健康状况和心理状况

两个方面影响不存在显著差异。由此可见，“铁饭碗”类型工作和其他类型工作

的性质存在一定差异。工作职位晋升，对劳动者健康状况、心理状况、幸福感和

经济收入的影响程度也会有所不同。这时候工作职位晋升又如何影响两类型工作

劳动者的健康状况、心理状况、幸福感和经济收入呢？将样本分组，分为工作无

职务一组（j=1，工作级别为无级别），工作有职务一组（j=2，工作级别为股级

及以上），样本的特征分布如下表 4.5，其平均因果效应（ATT）结果如下表 4.6。

表 4.5 样本特征分布

工作无职务（j=1） 工作有职务（j=2） 累计频率

其他类型工作（ 0D ） 62.08% 18.30% 80.38%
“铁饭碗”类型工作（ 1D ） 12.74% 6.88% 19.62%

累计频率 74.82% 25.18% 100%

根据表 4.5 可看出，“铁饭碗”类型工作的人数约占工作人数总体的五分之

一，工作有职务的人数约占工作人数总体的四分之一。根据表 4.6工作类型对有

无工作职务劳动者生活影响的平均因果效应的结果可看出，工作有职务时，劳动

者的健康状况、心理状况、幸福感和经济收入的潜在结果均值均高于工作无职务

时的潜在结果均值，即工作职位晋升后，对劳动者健康状况、心理状况、幸福感

和经济收入产生正向效应，由此假说二得证。
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表 4.6 工作类型对有无工作职务劳动者生活状况影响的平均因果效应（ATT）
结果变量 结果信息 工作无职务（j=1） 工作有职务（j=2）

健康状况（ 1y ）

处理组均值 4.0142 4.0859
控制组均值 3.9566 4.0235
ATT（1vs0） 0.0576 0.0624

t统计量 1.43 1.1100
P值 0.1530 0.2674

心理状况（ 2y ）

处理组均值 4.0382 4.1039
控制组均值 3.9925 4.1662
ATT（1vs0） 0.0457 -0.0623

t统计量 1.10 -1.1000
P值 0.2715 0.2717

幸福感（ 3y ）

处理组均值 3.9535 4.1080
控制组均值 3.8705 4.0646
ATT（1vs0） 0.0830 0.0434

t统计量 0.75 0.98
P值 0.4534 0.3274

经济收入（ 4y ）

处理组均值 10.2528 10.7868
控制组均值 10.3202 11.3295
ATT（1vs0） -0.0674** -0.5427***

t统计量 -2.42 -6.600
P值 0.0157 7.968×10-5

在工作无职务时，工作类型对劳动者的健康状况、心理状况和幸福感的影响

不存在显著差异，对劳动者的经济收入的影响存在显著差异。当工作有职务时，

工作类型对劳动者的经济收入的影响也存在显著差异。工作晋升前，“铁饭碗”

类型工作的收入水平相对于其他类型工作的收入水平低 0.65%（ATT除以反事实

结果均值），工作晋升后，“铁饭碗”类型工作的收入水平相对于其他类型工作的

收入水平低 4.79%。由此假说三得证。还可以从表 4.6中得出，工作晋升后，加

大了“铁饭碗”类型工作与其他类型工作经济收入的差距。

4.5 小结

运用 LASSO-PSM模型，对所选取的变量进行筛选，验证了在此次实证中使

用 LASSO-PSM 模型比 PSM 模型得到的因果效应估计结果更可靠。利用
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LASSO-PSM模型计算平均因果效应结果得出，“铁饭碗”类型工作对劳动者经

济收入的影响存在显著的惩罚效应，且“铁饭碗”类型工作劳动者的经济收入显

著小于其他类型工作劳动者的经济收入。又将 CGSS样本按工作有无工作职务进

行划分，采用 LASSO-PSM模型分别测算出“有工作职务”和“无工作职务”情

况下两类型工作劳动者健康状况、心理状况、幸福感和经济收入的平均因果效应。

基于实证结果，与其他类型工作相比，发现“铁饭碗”类型工作的优势和劣势。

“铁饭碗”类型工作的优势：工作及其收入相对稳定。“铁饭碗”类型工作的劣

势：“铁饭碗”类型工作对劳动者的经济收入存在显著的惩罚效应，惩罚效应在

工作职位晋升后更为明显。工作职位晋升将对劳动者的健康状况、心理状况、幸

福感和经济收入均产生正向效应。

可见“铁饭碗”类型工作并非一定是“香饽饽”，求职者应该正确地认识“铁

饭碗”和其它类型工作的优和劣，重新建立对“铁饭碗”类型工作的看法，设立

正确的就业观和恰当的就业预期。
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5 结论与展望

5.1 结论

通过分析 PSM 目前所存在的缺陷以及 LASSO 的优势，将 LASSO 应用到

PSM中，验证了 LASSO-PSM模型提高了 PSM模型匹配结果平衡性，拓展了 PSM

的应用场景。并将 LASSO-PSM模型应用到劳动者择业偏好影响因素分析中，计

算不同工作类型劳动者的经济收入、心理压力、健康状况和幸福感的平均因果效

应，发现不同类型工作的劳动者的经济收入存在显著差异。与其他类型工作相比，

“铁饭碗”类型工作对劳动者的经济收入存在显著的惩罚效应，惩罚效应在工作

职位晋升后更为明显。通过对样本进行有无职务分组，利用 LASSO-PSM模型计

算不同工作类型劳动者经济收入、心理压力、健康状况和幸福感的平均因果效应，

结果显示工作职位晋升将对劳动者的健康状况、心理状况、幸福感和经济收入产

生正向效应。

5.2 展望

LASSO-PSM模型提高了 PSM模型匹配结果平衡性，但 LASSO-PSM也存

在着一定的局限性，LASSO-PSM倾向于选择对目标变量具有较大影响的特征变

量，可能忽略一些具有较小影响但仍然对目标变量有贡献的特征变量。当多个特

征变量高度相关时，LASSO-PSM倾向于选择其中一个特征变量，并将其他高度

相关的特征变量系数压缩为 0，这可能导致特征变量选择结果的不稳定性。对于

处理具有高度相关的特征变量时，LASSO-PSM可能会产生不准确的估计，因此

LASSO-PSM模型匹配结果的平衡性还有待提高。Zou（2006）提出了 LASSO改

进版——自适应 LASSO（Adaptive LASSO），它在 LASSO的基础上引入了自适
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应权重，可以调整变量的收缩力度，从而减小估计的偏差，提供更准确的参数估

计。同时，它在变量选择上更加准确，能够增强模型的稳定性。未来可以尝试将

改进后的 LASSO，即 Adaptive LASSO应用到 PSM模型当中，验证是否能提高

LASSO-PSM模型匹配结果的平衡性。
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论文写到致谢，也就意味着即将向我的硕士研究生生涯说再见了，回首这过

去三年的学习经历，想想完成这篇论文的一年光阴，心中感慨良多。

从拿到硕士研究生录取通知书的那一刻，我就明白了我已经站到了自己梦寐

以求的平台上，那时的我充满激情、梦想、抱负和无尽的志向。三年的岁月，在
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的稚气和冲动，多了几分成熟与冷静，依然不变的是同样的激情和梦想。它是我

人生的一个重要的缓冲和积累的过程，使我的心灵得到了锤炼，学业也得到了升

华，让我可以充满自信，身怀所学，以不减的激情投入到新的人生阶段，将这宝

贵的三年财富转化为生活的动力。

在写这篇论文的一年中，我的身心也经历了巨大的考验。刚开始为选题困惑，

后来又为文章结构所累，再就是对论文所要解决的问题提出合理的参考性观点时

又遇到了思路瓶颈，同时在这个过程中发现了自己知识沉淀的不足和对理论以及

文字的驾驭力的欠缺。不过最终论文还是成型，我深感欣慰，因为这其中也的确

投入了自己的心血和付出，只是当前的知识素养只能支撑自己写出这种水平和高
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东西虽九牛一毛，但足够我受益终身。在我论文的每一次修改过程中，牛老师帮

助我开拓研究思路，精心点拨、热忱鼓励，并为我指点迷津，才使得我在面对各

种问题的时候得以豁然开朗。牛老师不仅授我以文，而且教我做人，虽历时三载，
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却给以终生受益无穷之道，我对牛老师的感激之情无法用言语来表达！

感谢我师门的同学，这个集体团结友爱，志向高远，我能成为这个大家庭中

的一员感到非常荣幸。正是因为有了这样一批兄弟姐妹，才使我在求学的路上感

到充满力量。感谢我的室友，在像家一样温暖的宿舍里，我们彼此关爱，同喜同

悲，一同渡过了生命中非常重要的时光，希望未来的日子里大家都能幸福！

我要由衷地感谢我的父母，他们是我人生中最伟大的支持者和榜样。他们无

私地付出了无数的努力和牺牲，给予我无尽的爱和鼓励。没有他们的支持和信任，

我无法完成这篇论文。他们是我坚强的后盾和智慧的指导，时刻鼓励我追求知识。

无论我遇到多大的困难，他们总是给予我坚定的支持和无私的建议。同时他们也

是我生活中最温柔和最关怀的存在。他们在我成长的每一个阶段都给予我无微不

至的照顾和无限的爱。他们的鼓励和支持使我有勇气面对挑战，并不断超越自己。

他们为我提供了良好的家庭环境和优质的教育资源，为我打下了坚实的知识基础。

他们的辛勤工作和牺牲精神是我不断努力和追求卓越的动力。我想对他们表达我

深深的感激之情，他们是我人生中最重要的人，我将永远珍惜他们对我的支持和

爱，没有他们，我不可能取得今天的成就，在今后的生活中我将继续努力。

最后，我想对自己说，硕士研究生生涯的结束意味着新的人生阶段的开始，

不负他们的期望。在今后的岁月里，我不论做任何事情，都会认真、努力，不断

成就自己的梦想和更加精彩的人生!

仅以此文献给所有在我人生大道上曾经支持、鼓励、帮助过我的人，谢谢你

们!
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