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［摘要］ 中介效应分析与调节效应分析是国内经济学因果推断经验研究中被广泛采

用的两种研究手段，但是存在不同程度的误用。前者的主要问题在于过度使用中介效应

逐步法检验，后者的主要问题是对其在因果识别中的作用阐发不足。为此，本文深入讨论

了中介效应检验的偏误、如何正确开展中介效应分析，以及如何使用调节效应分析来强化

因果关系论证，并针对当前的使用现状提出了相应的操作建议。
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① 本文根据这两个词在英文文献中的惯常用法对其含义进行了严格区分，但并不是所有的文献都遵从这一

区分。

一、引言

自 20 世纪八九十年代以来，经济学因果推断的经验研究范式经历了“可信性革命”( Credibility
Ｒevolution) ( Angrist and Pischke，2010) ，从重视函数形式的搜索和检验、重视不可观测变量方差结

构的建模，转向重视研究设计，强调运用实验和准实验数据，强调寻找外生的特定冲击，强调通过挖

掘研究情境的制度蕴涵和理论蕴涵而非仅依赖统计方法来进行因果关系的论证。
人类社会经济生活现象中的因果关系往往是互相缠绕、错综复杂的。当从特定原因到特定结

果的因果关系被数据初步验证，研究者会进一步关心这一因果关系的作用渠道( Channel) 和作用机

制( Mechanism) 。①分析因果关系作用渠道的出发点是，现象之间的因果关系可能包含多个逻辑环

节，原因不是直接作用于结果，因此，有必要考察原因通过因果链条中的哪个或哪些中间变量影响

结果，这样的分析经常被称作中介效应( Mediating Effect) 分析。而分析因果关系作用机制的出发点

是，一种因果关系可能不会同一不变地作用于所有个体和所有时点，因此，有必要考察因果关系的

强度 如 何 随 着 对 象 特 征 和 现 实 条 件 的 不 同 而 产 生 差 异，这 样 的 分 析 经 常 被 称 作 调 节 效 应

( Moderating Effect) 分析。
新因果推断范式自然也深刻地改变了国内经济学经验研究的图景。与此同时，中介效应分析

和调节效应分析这两种研究手段在近年来的经验研究论文中出现的频率越来越高，成为一种研究

“时尚”，甚至是标准化操作。以《中国工业经济》为例，在最近两年发表的全部文章中，属于约简主

义( Ｒeduced-form Approach) 因果推断经验研究范畴的文章一共 151 篇，占比 63. 2% ; 而这当中进行
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了中介效应分析的论文有 85 篇，占比 56. 3% ; 进行了调节效应分析的论文更是多达 133 篇，占比

88. 1%。但不无遗憾的是，目前国内经济学研究中出现的中介效应分析和调节效应分析存在一定

的盲目性和机械性，有的研究做了中介效应分析，却不问是否可信; 有的研究做了调节效应分析，却

不知用处何在。
鉴于此，本文尝试对这两种研究手段的工作原理和使用现状进行反思性的分析，并给出操作建

议，以期引发更广泛的讨论。本文认为，目前中介效应分析的主要问题是对嫁接自心理学的中介效

应逐步法检验的滥用; 调节效应分析的主要问题是对其在因果识别上的重要性认识不足，实证结果

的理论阐发不充分。本文的结论和建议都基于一个原则: 因果推断的经验研究和写作需要紧紧围

绕更干净的因果识别这一首要目标。对统计手段的合理运用和对实证结果的准确阐释需要服从于

这一原则。因此，本文希望达到两个目的: 一是引发大家反思中介效应分析存在的科学性问题; 二

是引发大家重新认识调节效应分析在研究设计中的地位。最终，希望形成正确讨论因果关系作用

渠道和作用机制的共识，进而提高国内经济学经验研究的可信性。
本文余下部分的结构安排如下: 第二、三部分是预备知识，其中，第二部分简要介绍了何为因果

推断以及因果识别的两种基本策略，第三部分介绍了中介效应分析的逐步法检验与调节效应分析

的交互项模型; 第四至六部分是本文的主体，其中，第四部分主要讨论中介效应逐步法检验的偏误

问题，第五部分着重讨论如何开展科学的中介效应分析，第六部分转向调节效应分析，讨论其与异

质性分析以及因果识别的关系; 第七部分概括了这两种方法在国内经济学研究中的应用现状，并给

出相应的操作建议; 第八部分作简短总结。

二、因果识别的基本策略

定量社会科学因果推断的经验研究致力于通过大样本数据识别、估计、检验和评价社会经济生

活现象之间的因果关系。用 Y 表示研究所关注的结果( Outcome) 、反应( Ｒesponse) 或被解释变量，

用 D 表示有待考察的、导致结果发生的原因( Cause) 、处理( Treatment) ①或核心解释变量。研究所

关注的因果关系可以用图 1 中的基本因果模型 I 来刻画。

图 1 三种基本因果模型

如果从 D 到 Y 的因果关系真的存在，那么 D 和 Y 之间的相关性必然存在，反之则不然。D 和 Y 相

关这一事实可能被多个基本因果模型所合理化( Ｒationalize) : 除了基本因果模型 I 之外，图 1 中的基本

因果模型 II 表明，这种相关性可能是因为存在第三方混淆因素( Confounding Factor) 同时影响 D 和 Y;
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① 此处“处理”一词应作广义理解，既可能是指医学统计意义上的“治疗”或“施药”，在社会科学的研究语境中

更可能是指一次实验操作、一个项目实施、一项政策干预、一次自然冲击、一个历史事件或者经济主体的一

次选择行为。



基本因果模型 III 则表明，这种相关性可能是因为 Y 对 D 的反向影响( Ｒeverse Causality) 。如果在特定

的研究情境下，变量之间满足一定的假设条件，使得一个特定的因果模型没有与之竞争的、观测上等价

( Observationally Equivalent) 的因果模型，则称这个特定的因果模型被识别，这样的假设被称作识别假设。
任何因果推断问题都包含两个部分: 因果识别 ( Causal Identification ) 和统计推断 ( Statistical

Inference) 。对于因果识别，所要问的是: 如果拥有整个总体，是否能够确定总体因果关系? 这是社

会科学理论的任务。因果识别的基本逻辑是: 如果相关性不存在，则因果性不存在①; 如果相关性存

在且只有一种因果模型可以合理化这种相关性，则这种特定的因果性存在。对于统计推断，所要问

的则是: 如何从样本数据中获取关于总体因果关系的信息? 这是统计学的任务。统计推断致力于

发现 D 和 Y 在样本中的相关性，并由此评估其总体相关性。
因果识别有两种基本策略。第一种基本识别策略是寻找特定的研究情境。不同的因果识别方

法依赖于不同的识别假设，而不同的研究情境适用不同的识别假设。但有时候很难令人信服地论

证识别假设的成立。此时研究者会尝试第二种基本识别策略———挖掘因果模型更丰富的、可验证

的相关性含义( Testable Implications) ，即提出这样的问题: 如果从 D 到 Y 的因果关系真的存在，那么

还将观测到何种现象? 不同的因果模型对新的相关性可能给出不同的预测，由此通过打破其在观

图 2 因果推断流程

测上的等价性来达到用数据验证

模型的目的。
上述两种基本识别策略可总

结成图 2 所示流程。一个完整的

因果推断流程包含三项输入: 因

果问题、识别假设和数据。不同

的研究情境对 应 不 同 的 识 别 假

设，从而对应不同的因果模型和

因果识别方法。如果特定情境和

假设下的模型和方法可以回答因

果问题，则提出待估计参数，结合

数据进行估计与推断，从而回答

问题; 如果因果问题不能被回答，

则考虑更换研究情境。这就是第一种基本识别策略。由因果模型可以推导出与因果问题相关的新

的可验证含义，如果这一含义被验证，则间接回答了因果问题; 如果未被验证，则考虑更换研究情

境。这就是第二种基本识别策略。

三、中介效应分析与调节效应分析的现行做法

1. 中介效应的定义

中介效应是 指 原 因 通 过 一 个 或 几 个 中 间 变 量 影 响 结 果，这 种 中 间 变 量 被 称 作 中 介 变 量
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① 有研究者认为，相关性的缺失并不能证明因果性不存在，相关性既不是因果性的必要条件，也不是其充分条

件( Bollen，1989) 。笔者则认为，当存在作用互相抵消的因果性时，不宜视作相关性不存在，而更宜理解为

存在复杂的相关性。



( Mediating Factor，或简称 Mediator) 。
考察因果关系作用渠道的意义至少体现在三个方面: ①能够有助于更好地认识正在考察的某

项处理本身。社会科学因果推断研究经常具备的一项特征是，原因和结果的关系不那么直接而迫

近，相反，它们之间的逻辑链条往往比较长，要么原因是结果的一个隐秘的原因，要么结果是原因的

一个意料之外的结果( Unintended Consequence) 。通过考察因果效应何以存在、如何存在，使我们更

有理由相信所观测到的因果效应不是统计上的偶然，不是“第 I 类错误”，从经验上确认这项处理的内

在工作方式，进而更好地理解结果的发生学。②一旦确立了这项处理经由特定渠道影响结果的因果

模型，就能够更方便地判断研究结论是否可以被推广到其他总体、其他制度环境以及其他类似处理措

施，换言之，可以通过考察特定渠道是否起作用来推测这种处理效应在其他情境中是否也会显现。
③如果我们所关心的这项处理是来自人为设计和干预的，那么关于其作用渠道的知识和经验将有助

于针对性地改进设计和干预，使其特别有利于通过特定渠道产生影响，从而提升其工作效果。
一组因果关系及其作用渠道可以用如下结构模型来刻画:

Y = α0 + α1D + εY1
( 1)

Y = β0 + β1D + β2M + εY2
( 2)

M = γ0 + γ1D + εM ( 3)

图 3 中介效应示意

其中，Y 是结果变量，D 是处理变量，M 是中介

变量。( 1) 式表示 D 对 Y 有因果影响; ( 3) 式表示 D
对 M 有因果影响; ( 2) 式一方面表示 M 对 Y 有因果

影响，从而建立起了 D→M→Y 的因果链条，另一方

面表示在 M 之外，D 还可能独立影响 Y。这组关系

可以用图 3 直观展示。
可称 α1 为 D 对 Y 的总效应，β1 为 D 对 Y 的直接效应，β2γ1 为 D 对 Y( 经由 M 中介) 的间接效

应，显然三者存在如下关系:

α1 = β1 + β2γ1 ( 4)

2. 中介效应检验

社会心理学家 Judd 和Kenny 在1981 年发表的论文( Judd and Kenny，1981a) 和出版的专著( Judd and
Kenny，1981b) ，是把中介效应分析引入社会科学项目评估的开创性工作。此后，基于线性回归的中介效

应分析在心理学、流行病学、政治学、社会学、组织行为学等领域得到了广泛的应用，尤其是社会心理学研

究，几乎成为必不可少的操作。本文接下来要讨论的中介效应分析不是泛指对因果关系作用渠道的探

究，而是特指由 Baron and Kenny( 1986) 提出的一整套检验流程。他们认为，中介效应的存在需要满足四

个条件:① α1不为零;② γ1不为零;③ β2不为零;④ β1为零，或至少其绝对值小于 α1。相应地，整个检验流

程由四个先后步骤组成:① 估计( 1) 式，统计上显著的 α̂1 意味着存在可以“被中介”的效应; ②估计

( 3) 式，统计上显著的 γ̂1 意味着处理影响了中介;③估计( 2) 式，统计上显著的 β̂2 意味着中介影响

了结果;④如果 β̂1 在统计上不显著，则意味着 M 是 D 与 Y 关系的“完全中介”，否则意味着 M 是

“部分中介”。这一方法也被称为逐步法( Causal Steps Approach) 。
Baron and Kenny( 1986) 借鉴 Sobel( 1982) 的思想，提供了检验间接效应 β2γ1 的方法: 令 sβ2

和

sγ1
分别表示 β̂2 和 γ̂1 的标准误估计，β̂2 γ̂1 的标准误估计可以近似为 sβ2γ1

= β̂2
2 s

2
γ1
+ γ̂2

1 s
2
β2
+ s2β2

s2γ■ 1
，由此

构造统计量 β̂2 γ̂1 / sβ2γ1
，渐进服从标准正态分布。另外一些文献，如 Shrout and Bolger( 2002) ，建议使
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用自抽样( Bootstrap) 方法得到间接效应的自抽样分布，进而计算其自抽样标准误和自抽样置信

区间。
实际上，因为 α1 － β1 = β2γ1，检验间接效应等价于检验 α1 与 β1 是否相等。注意这是跨方程的

系数差异检验，但可以通过堆叠数据的方式方便地实现。
在图 4 中，左侧的表格是原始数据示例，将原始数据复制一份得到右侧的表格，然后构造虚拟

变量 W 来区分每份数据，再构造三个新的交互项 D( 1 －W) 、DW 以及 MW。

图 4 堆叠数据示例

将 Y 回归在 W、D( 1 －W) 、DW 以及 MW 上:

E( Y |·) = δ0 + δ1W + δ2D( 1 －W) + δ3DW + δ4MW =
δ0 + δ2D，W = 0

( δ0 + δ1 ) + δ3D + δ4M，W{ = 1
( 5)

比较( 1) 式、( 2) 式与( 5) 式可见，δ2 = α1，δ3 = β1，因此，在( 5) 式的回归中检验 δ2 与 δ3 是否相

等，等价于检验 α1 与 β1 是否相等。①

图 5 调节效应示意

3. 调节效应的定义与常见情形

调节效应是指原因对结果的影响强度会因个体特

征或环境条件而异，这种特征或条件被称作调节变量

( Moderating Factor，或简称 Moderator) ，如图 5 所示。交

互项模型是对调节效应进行建模的主要方式。
( 1) 两个处理变量的情形。先看一种较少见的情形。构成交互项的两个解释变量都是核心解

释变量:

Y = β0 + β1D1 + β2D2 + β3D1 × D2 + ε ( 6)

两个核心解释变量对 Y 的边际效应分别为:

∂E( Y |·)
∂D1

= β1 + β3D2，∂E( Y |·)
∂D2

= β2 + β3D1 ( 7)

此时，较少说两个核心解释变量互为调节，而是说该模型适用于考察两个变量对 Y 影响的互补

性( β3 ＞ 0) 或替代性( β3 ＜ 0) 。
( 2) 一个处理变量的情形。在大多数时候，一项因果推断研究只关注一个处理变量，仍记作 D，

将调节变量记作 M，则有:

Y = β0 + β1D + β2M + β3M × D + ε ( 8)

∂E( Y |·)
∂D

= β1 + β3M ( 9)

此时称 D 对 Y 的因果影响受到 M 的调节: 如果 β3 ＞ 0，则 D 对 Y 的正面影响随着 M 的增大而
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① 唯一需要注意的是系数估计标准误要聚类到 id 层面。



增强( 或负面影响随着 M 的增大而减弱) ; 如果 β3 ＜ 0，则 D 对 Y 的正面影响随着 M 的增大而减弱

( 或负面影响随着 M 的增大而增强) 。

如果 β̂3 在统计上显著，则称观测到了显著的调节效应。但 β̂1 的大小和统计显著性是否具有经

济意义，要视具体的研究情境而定，因为此时 β1 的含义是当 M = 0 时 D 对 Y 的因果效应。很有可能

当 M = 0 时 D 对 Y 影响不显著，才是符合理论预期的。

图 6 展示调节效应的估计结果

除了报告系数的估计结果之外，通常还会根据需

要，报告因果效应的一个或几个估计值 ( 以及标准

误、置信区间、显著性检验的 p 值等) 。例如，β̂1 +

β̂3 M
－

( 对于样本中的平均观测个体，D 对 Y 的因果效

应有多大) ，或者 β̂1 + β̂3Mmax、β̂1 + β̂3Mmin 等。也可以

用图形的方式直观展示，如图 6 所示。在这个示意图

中，β̂1 ＜ 0，β̂3 ＞ 0，实线表示因果效应的估计值，虚线

表示给定置信水平的置信区间。当 M ＜ m2 时，D 对

Y 的因果效应是负向的; 当 M ＜ m1 时，这种负向效应

在统计上显著; 当 M ＞ m2 时，D 对 Y 的因果效应是正向的; 当 M ＞ m3 时，这种正向效应在统计上

显著。
有时会对调节变量进行中心化( 去均值) 处理，将( 8) 式改造成如下等价形式:

Y = δ0 + δ1D + δ2 ( M － M－ ) + δ3 ( M － M－ ) × D + ε ( 10)

进行这种处理的理由并不是有些文献所声称的为了避免变量之间的多重共线性，而仅仅是为

了让一次项系数 δ1 具有更直观的含义:

∂E( Y |·)
∂D

= δ1 + δ3 ( M － M－ ) ( 11)

可知，此时 δ1 为平均观测个体( M = M－ ) 的 D 对 Y 的因果效应。
( 3) 调节变量为虚拟变量的情形。当调节变量 M 为虚拟变量时，还可以把交互项模型等价地

理解为分组回归:

E( Y |·) =
β0 + β1D， M = 0

( β0 + β2 ) + ( β1 + β3 ) D， M{ = 1
( 12)

换言之，分组回归下 D 对 Y 的因果效应的组间异质性可以通过交互项模型来检验，即表现为交

互项 M × D 系数估计的统计显著性。这种检验总是有必要的，因为组间异质性不能诉诸于直观判

断。例如，D 对 Y 的因果效应在 M = 0 组是不显著的，在 M = 1 组是显著的，但它们之间的差异很可

能是不显著的。
有时为方便展示结果，对( 8) 式进行如下等价变换:

Y = γ0 + γ1M + γ2M × D + γ3 ( 1 －M) × D + ε ( 13)

此时 γ2 和 γ3 分别是 M = 1 组和 M = 0 组的 D 对 Y 的因果效应。
因此，当调节变量为虚拟变量时，有三种呈现结果的方式。第一种是报告( 8) 式的结果，这种方

式的好处是直接显示了 D 对 Y 的因果效应的组间异质性，缺陷是 M = 1 组的因果效应没有直接显

示。第二种是分组报告( 12) 式的结果，这种方式的好处是直接显示了这两个组的因果效应，缺陷是
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因果效应的组间异质性检验还需要额外通过( 8) 式来实现。① 第三种是报告( 13) 式的结果，这种方

式的好处也是直接显示了这两个组的因果效应，因果效应的组间差异虽然没有直接显示，但是可以

方便地通过检验 H0 ∶ γ2 = γ3 来实现。
( 4) 处理变量和调节变量均为虚拟变量的情形。当处理变量 D 和调节变量 M 均为虚拟变量

时，交互项系数有一种方便的理解: 处理组( D = 1 ) 与控制组( D = 0 ) 的结果均值的组间差异之差

异，简称双重差分( Difference in Differences) 。对于( 8) 式，易知:

E( Y |·) =

β0 + β1 + β2 + β3，D = 1，M = 1

β0 + β2，D = 0，M = 1

β0 + β1，D = 1，M = 0

β0，D = 0，M










= 0

( 14)

β3 =［E( Y |D = 1，M = 1) － E( Y |D = 0，M = 1) ］

－［E( Y |D = 1，M = 0) － E( Y |D = 0，M = 0) ］
( 15)

例如，Y 表示工资水平，D 表示是否上大学，M 表示是否为男性，则 β3 表示男性的上大学回报率

与女性的上大学回报率的差异。
特别地，当 D 为处理实施后的虚拟变量，M 为是否最终接受处理的虚拟变量，这种特殊的调节

效应模型就是双重差分模型。反过来说，无论 D 和 M 是离散变量还是连续变量，无论其变动性是

截面维度还是时间维度，交互项系数都应该在双重差分的意义下去理解。
这里涉及的一个具体问题是，如何在双重差分的意义下表述交互项系数的经济含义。当 D 和

M 均为虚拟变量时，含义的表述比较方便: β3 表示处理的实施对结果的影响。当 M 为连续变量时，

意味着所有个体都接受了处理，只是处理的强度( Treatment Intensity) 有所不同，此时含义可以表述

为: 当 M 增加一个标准差 σM 时，处理的实施对结果的影响会提高 σM·β3。当 D 和 M 均为连续变量

时，表述尤其需要小心。Ｒajan and Zingales( 1998 ) 使用跨国行业层面数据研究金融市场的发展是

否影响产业增长。D 为反映一国金融发展水平的指标，M 为反映某一行业外部融资依存度的指标，

Y 为该国该行业增加值的增长率。β3 ＞ 0，表明更加依赖于外部融资的行业，在金融市场发展水平

越高的国家增长得更快。研究结果的经济含义是: 在样本中，典型的高外部融资依存行业是 M 居

于 75 分位的机床业，典型的低外部融资依存行业是 M 居于 25 分位的饮料业，典型的高金融发展水

平国家是 D 居于 75 分位的意大利，典型的低金融发展水平国家是 D 居于 25 分位的菲律宾，因此，

相较于菲律宾，在意大利机床业的增长比饮料业要快 β̂3·( M75 －M25 )·( D75 －D25 ) ，然后将这一数字

与 Y 的样本均值进行比较，表明其足够大以至不可忽略。

四、对中介效应检验的反思

1. 心理学对中介效应检验的反思

Judd and Kenny( 1981a，1981b) 在引入中介效应分析之初曾明确指出，必须认识到中介效应分

析的本质是一种相关性分析。具体而言，用线性回归方法考察( 1 ) 式—( 3 ) 式会存在两个问题: 统

计检验的功效较低，效应的估计可能存在偏误( Judd and Kenny，1981a) 。低统计功效来源于两个
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① 一个技术细节是，如果( 12) 式中包含控制变量，那么对应的( 8 ) 式中必须包含所有控制变量与调节变量的

交互项，才能保证( 8) 式与( 12) 式估计结果的等价性。



方面: 一是处理变量和中介变量是高度相关的，因此，在以结果变量为被解释变量的回归，即( 2) 式

中，两者可能高度共线性，从而增大系数估计的标准误，降低统计显著性，也就是说，如果无法拒绝

β1 = 0 的原假说( 即所谓“完全中介”) ，那么可能是因为统计功效太低; 二是中介变量和结果变量都

可能存在测量误差，以其为被解释变量时，测量误差会导致统计功效降低。与此相比，估计偏误问

题更为关键:①虽然有可能通过随机实验的方式保证处理的外生性，但几乎总是无法干预中介变

量，因此，可能存在既影响中介变量又影响结果变量的混淆因素，如果这种因素在分析中被遗漏，就

有可能导致( 2) 式中的系数估计产生偏误，这一问题即便在随机实验研究中也无法避免。②中介变

量的测量误差倾向于使( 2) 式中 β2 的估计产生趋零偏误，进而使得 β1 被高估。③中介变量与结果

变量可能是互为因果的，这也会导致( 2) 式产生估计偏误，偏误的方向取决于双向因果的符号。
Kenny et al．( 1998) 指出，逐步法中的第 1 步不是必须的。如果 α1 等于零，则意味着间接效应

与直接效应方向相反。例如，D 表示儿童的智商，Y 表示儿童的情绪稳定性，通常智商越高的儿童

情绪越稳定，但高智商的儿童可能更容易受到同学的欺负，而被欺负将导致其情绪不稳定。此时智

商对情绪稳定的间接效应是负向的，与直接效应方向相反( Judd and Kenny，2010 ) 。又如，D 表示

负面新闻报道，Y 表示民众的集体参与。一方面，负面新闻报道使得民众认识到社会后果的重要性

从而鼓励了集体参与; 另一方面，负面新闻报道削弱了民众对政府的信任从而降低了集体参与。这

两种中介所起的作用相反，可能互相抵消( Hayes，2009) 。因此，Kenny et al． ( 1998) 认为，确认中介

效应存在的关键是逐步法中的第 2 步和第 3 步。
鉴于间接效应 β2γ1 的统计显著性与 β2 或 γ1 的统计显著性没有必然联系，逐步法中的第 2 步

或第 3 步检验未通过并不意味着间接效应不存在，因此，更多的学者认为，第 2 步和第 3 步也不是

必须的，唯一重要的步骤是检验 β2γ1 = α1 － β1≠0( Hayes，2009) 。但 Judd and Kenny( 2010) 告诫到，

将中介效应分析退化为单一的统计检验，可能会使研究者误以为中介效应是可以通过纯粹的统计

手段来识别的，要主张中介效应的存在，只需要检验其在统计上显著即可，而不再关心中介效应模

型背后的一系列因果识别假设。
此外，Hayes( 2022) 批评了完全中介和部分中介的提法。首先，在统计上发现了完全中介，并不

意味着对 D 影响 Y 的作用渠道的探究就可以终止了。反过来说，有可能存在多个中介，它们在单独

的检验中分别都是统计意义上的完全中介，那么完全中介就是一个空洞的术语。其次，如果在统计

上发现了部分中介，则意味着至少还有一些中介尚未被当前模型所刻画，当前模型在一定程度上是

误设的，因此，部分中介也不是一个有价值的结论。
2. 中介效应检验的偏误

从前文的介绍中可以看出，心理学中的中介效应检验与经济学中的因果推断研究的“格格不

入”之处在于，后者的研究主题是考察处理变量对结果变量的因果影响，如何选择合适的研究情境，

运用经济学理论论证关键的识别假设，提高研究手段的因果识别力( Identification Power) ，是研究者

主要致力的方向; 而前者的聚焦点则是处理变量经由中介变量影响结果变量这一间接效应本身。
因此，在前者的研究中，关键的识别假设被有意无意地认为是不证自明的，因果识别似乎“在场”，却

分明“缺席”。考虑到一方面国际学术界正在对不严谨的中介效应分析的泛滥进行反思( Bullock et
al．，2010) ，另一方面中介效应检验在国内经济学界大有“攻城略地”之势，笔者认为，迫切的任务是

直观地展示中介效应检验的核心缺陷所在。
假定 D 是一种随机处理，即 E( εY1

D) = 0 和 E( εMD) = 0 成立，因此，( 1) 式和( 3) 式的普通最小

二乘估计分别能够得到 α1 和 γ1 的一致估计:
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α̂1→p α1，γ̂1→p γ1 ( 16)

在( 2) 式的普通最小二乘估计中，根据 Frisch-Waugh-Lovell 定理，有:

β̂2→p
Cov( Y，εM )
Var( εM )

=
Cov( β0 + β1D + β2M + εY2

，εM )

Var( εM )
= β2 +

Cov( εY2
，εM )

Var( εM )
( 17)

其中，第二个等号用到 Cov( εM，D) = 0 以及 Cov( M，εM ) = Var( εM ) 。
将( 3) 式代入( 2) 式，有:

Y = ( β0 + β2γ0 ) + ( β1 + β2γ1 ) D + ( εY2
+ β2εM ) ( 18)

可知 α0 = β0 + β2γ0，α1 = β1 + β2γ1，εY1
= εY2

+ β2εM。特别地，有:

β̂1 + β̂2 γ̂1→p β1 + β2γ1 ( 19)

β̂1→p β1 + γ1 ( β2 － β̂2 ) = β1 － γ1

Cov( εY2
，εM )

Var( εM )
( 20)

因此，只有当
Cov( εY2

，εM )

Var( εM )
= 0，即不存在同时影响 M 和 Y 的不可观测因素、不存在从 Y 到 M 的

反向因果，且 M 不存在测量误差时，简言之，只有当 M 也可以外生随机干预时，β1 和 β2 的普通最小

二乘估计才是一致的。
总之，如果处理是随机的但中介不是随机的，那么通过估计( 1) 式可以得到处理对结果的因果

效应，通过估计( 3) 式可以得到处理对中介的因果效应，但( 2) 式的最小二乘估计是不可靠的，无法

得到处理对结果的直接因果效应( β1 ) ，也无法得到中介对结果的因果效应( β2 ) ，从而无法得到处理

对结果的间接因果效应( β2γ1 ) 。
对图 3 稍作补全，就很好理解上述结论了。当进行中介效应检验时，隐含的关于数据生成过程

的假设如图 7( a) 所示，但真实的数据生成过程很可能如图 7( b) 所示。Ｒobins and Greenland( 1992)

在鲁宾因果模型( Ｒubin's Causal Model) 框架下证明，仅有随机处理，无法识别直接效应和间接效

应; 即使没有延滞效应( Carryover Effect) 的交叉试验( Crossover Trial) 是可行的①，也无法识别; 只有

当研究者可以对中介变量进行外生干预时，才有可能识别。②

图 7 三种不同的数据生成过程

为了验证理论推导的结论，考虑如下数据生成过程:

D ～ N( 0，1) ( 21)

e ～ N( 0，1) ( 22)
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①

②

即指可以对同一个被试先后施加两种处理状态，从而观测其接受处理和未接受处理时的结果，并且两种处

理状态的先后顺序不会影响被试的结果。
以二值中介变量为例，这种干预意味着研究者可以在 M = 1 的处理组个体( D = 1，M = 1) 和控制组个体( D =
0，M = 1) 中分别随机选取一部分，设定其 M = 0。



M = D + e + ε'M，ε'M ～ N( 0，1) ( 23)

Y = D +M + ρe + ε'Y2
，ε'Y2

～ N( 0，1) ( 24)

可知 D 是一种随机处理，与 ε'M以及 ε'Y2
均独立。D 对 Y 的直接效应 β1 = 1，M 对 Y 的效应 β2 = 1，

D 对 M 的效应 γ1 = 1，D 对 Y 的间接效应 β2γ1 = 1，D 对 Y 的总效应 α1 = 2。e 是研究者观测不到的

同时影响 M 和 Y 的因素，ρ 刻画了由 e 引起的 M 和 Y 之间的相关性。εY2
= ρe + ε'Y2

，εM = e + ε'M，因

此，
Cov( εY2

，εM )

Var( εM )
= ρ /2。

通过以上数据生成过程，随机生成样本量为 100 的样本，然后用普通最小二乘法分别估计( 1)

式—( 3) 式，如此重复 1000 次，得到相关系数估计量的经验分布。先来看 ρ = 1 时的结果。
由图 8( a) 可见，处理对结果的总效应估计和处理对中介的效应估计没有出现偏误。由图8( b)

可见，处理对结果的直接效应估计集中在 0. 5 附近，偏离了其真实值 1; 处理对结果的间接效应估计

集中在 1. 5 附近，也偏离了其真实值 1。这种偏误正是由中介对结果的效应估计出现偏误所致。也

就是说，当不可观测变量引起 M 和 Y 正相关时，直接效应会被低估，间接效应会被高估，偏误的方

向和大小与理论推导的结论相符。

图 8 数据模拟结果: 部分中介，ρ =1

基于同样的理由，即使不寻求对直接效应和间接效应的无偏估计，转而采取一种更保守的因果

推断立场: 通过观察 Y 对 D 的回归中加入 M 后 D 的系数大小是否发生显著改变，也就是通过观察

( 或正式地统计检验) β1 估计的绝对值是否显著小于 α1 估计的绝对值来判断是否存在中介效应，

这种研究手段也可能导致错误的结论。例如，把( 24) 式改为:

Y =M + ρe + ε'Y2
，ε'Y2

～ N( 0，1) ( 25)

此时面临的是完全中介情形，并令 ρ = － 2。由图 9( a) 可见，直接效应估计集中在 1 附近，偏离

了其真实值 0; 间接效应估计集中在 0 附近，偏离了其真实值 1。事实上，如果在每次模拟中都采用

堆叠回归的方式对原假说 H0 ∶ α1 = β1 进行检验，1000 次模拟中只有 69 次可以在 10% 的显著性水

平上拒绝该原假说，也就是说，只有 6. 9%的概率可以正确地发现中介效应的存在。
相反，如果把( 24) 式改为:

Y = D + ρe + ε'Y2
，ε'Y2

～ N( 0，1) ( 26)

此时面临的是无中介效应的情形，并令 ρ = 2。但是由图 9 ( b) 可见，直接效应估计集中在 0 附

近，偏离了其真实值 1; 间接效应估计集中在 1 附近，偏离了其真实值 0。事实上，如果在每次模拟
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图 9 数据模拟结果

中同样对原假说 H0 ∶ α1 = β1 进行检验，1000 次模拟全部可以在 1% 的显著性水平上拒绝该原假说，

也就是说，总是得到完全中介的错误结论。
在以处理观测性数据为主的经济学因果推断研究中，研究者面临着更富有挑战性的处境: 真实

的数据生成过程很可能如图 7( c) 所示。此时处理变量的生成方式不再来自于研究者外生的实验

干预，而来自于研究对象的主动选择，因此，研究者在研究设计上的努力主要聚焦在如何解决处理

变量的内生性问题，中介变量的内生性问题不得不成为等而次之的问题。或者说，解决处理变量的

内生性并探究其对结果的影响，同解决中介变量的内生性并探究其对结果的影响，应该成为两项独

立研究各自的主题，以确保每项研究都聚焦在一个核心解释变量上。除非能够从理论上证明并不

存在同时影响中介变量和结果变量的混淆因素，或者能够良好地定义、充分地穷举和准确地测度这

些混淆因素并且方便地将其作为控制变量放入( 2) 式中，否则这种回归并不能产生任何增进我们理

解 D→M→Y 这一因果链条的有益知识。

五、经济学中的中介效应分析

1. 中介效应检验为何少见

上文的讨论表明，中介效应检验的适用前提是，识别 D 对 M 和 Y 的因果关系比较容易，同时识

别 M 对 Y 的因果关系也比较容易。而对于观测性数据研究，真实的数据生成过程纷繁复杂，找到

合适的研究情境来研究 D 对 Y 的因果关系已属不易，研究中介效应更是困难，这就是为什么中介效

应检验历来在经济学经验研究文献中很少见的主要原因。
即使不考虑中介效应检验的内生性偏误，大多数开展此类检验的研究往往发现，D 对 Y 的总效

应中，除了通过 M 发生的间接效应之外，有相当一部分是直接效应，也就是说( 2) 式的估计中，β1 往

往显著不为零，M 是“部分中介”。这是由社会经济现象的复杂性所决定的，原本是可以预期到的，

但将其作为正式研究结论的一部分却并非值得称道之事，实际上暴露出研究者对 D 究竟如何影响

Y，有相当一部分是不清楚的。
中介效应检验逐步法的关键一步，是把中介变量 M 作为控制变量加入 Y 对 D 的回归中。但在

观测性数据研究中，加入控制变量的目的主要是为了解决由控制变量所造成的处理的内生性，研究

者指望，在控制变量取值相同的子总体( Subpopulation) 内，D 的变动不再受到不可观测的选择性的影
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响，可以近似看作外生的随机变动。所以，好的控制变量首先应该是一个处理前变量( Pretreatment
Variable) ，其发生在 D 之前，既影响 D，又影响 Y。相反，发生在 D 之后的控制变量是“坏”的控制变

量，而控制中介变量就是一种典型的“坏控制”( Bad Control) ( Angrist and Pischke，2009) 。即使在简

单随机实验研究中，这一结论也成立。此时研究者并不需要控制变量来帮助识别，Y 对 D 的回归可

以得到 α1 的一致估计，但控制 M 之后，反而得不到 β1 的一致估计。
中介效应检验不可靠，并不意味着不研究因果关系的作用渠道。一种常见的做法是，提出一个或

几个中介变量 M，这些变量和 Y 的因果关系在理论上比较直观，在逻辑和时空关系上都比较接近，以

至于不必采用正式的因果推断手段来研究从 M 到 Y 的因果关系; 然后仅看 D 对 M 的影响，即只考察

( 1) 式和( 3) 式，而不考察( 2) 式，从而避免正式区分出在间接效应之外是否还有无法解释的直接效应。
这样的例子比比皆是。例如，Dell( 2011) 通过地理回归断点设计方法，发现 16—19 世纪秘鲁的强制徭

役制度( D) 导致当代居民家庭消费水平降低以及儿童发育迟缓( Y) ; 在随后的“持续影响的作用渠道”
( Channels of Persistence) 分析中，将被解释变量依次替换为土地所有权、教育和道路等公共品供给、劳
动供给以及市场参与等消费的直接决定因素( M) ，即视为达到了检验渠道的目的，至于这些 M 如何影响

Y、D 经由 M 影响 Y 的效应有多大，以及 D 是否在影响 M 之外还会直接影响 Y，就不再着墨了。
2. 如何理解经济学中的中介效应检验

确实有少量研究在一定程度上借鉴了中介效应检验逐步法的思路，考察 Y 对 D 的回归中加入中介

变量 M 后 D 的系数估计绝对值是否减少，以此论证 M 是否为 D 作用于 Y 的渠道。不过一旦认识到这种

做法的固有缺陷，就不会过于强调论证力度，而只是将其视作某种试探性的证据。下面举两个例子。
第一个例子来自 Alesina and Zhuravskaya( 2011) 。这是一项跨国研究，构造了每个国家的族群

分散指数，发现分散指数越高的国家，政府的治理质量越低。用周边国家的族群分布来预测每个国

家的族群分布( 相同的族群倾向于靠近彼此的国界) ，从而构造出一国分散指数的工具变量，识别了

族群分散对政府治理质量的因果影响。然后，提出了因果关系的三个作用渠道: 人际信任、国家凝

聚力和族群投票行为，同样用工具变量方法识别了分散指数对这三个中介变量的因果影响。在“渠道

检验”( Test of the Potential Channels) 中指出，要使这三个变量能够成为作用渠道，除了要和分散指数

相关之外，还必须和政府质量相关，在政府质量对分散指数的回归中控制这些变量后，分散指数的系

数估计绝对值应该会下降。结果表明，当控制人际信任后，分散指数的系数估计绝对值确实大幅下

降，而且人际信任的系数显著为正; 当继续控制另外两个中介变量后，分散指数的系数估计不再发生

变化，两个中介变量的系数不显著。他们认为，这一结果意味着人际信任是将族群分散和政府质量联

系起来的重要渠道，但不足以断定国家凝聚力和族群投票行为就不是额外的渠道，因为这三个变量是

高度相关的，因此很难把每个渠道彼此分离。由此看出，他们在识别因果关系的作用渠道时，仍然更

多地依赖于中介变量对处理变量的回归结果，而只是将诸如( 2) 式的回归结果作为一个旁证。
第二个例子来自 Persico et al．( 2004) 。利用英国和美国青少年大型调查数据发现，在控制人口

统计学、家庭背景和个人健康智力等特征后，青少年时期的身高与成年的工资水平显著正相关。随

后提出了一系列潜在的作用渠道: 职业选择、自尊、社交活动、能力测试。他们没有把这些中介变量对

青少年身高进行回归，而是将其作为控制变量依次控制在工资水平对青少年身高的回归中。当控制

职业选择和自尊后，青少年身高的系数估计没有发生大的改变，因而认为这两个变量的中介作用有

限。当控制社交活动数量后，青少年身高的系数估计值下降了近 40%且不再显著，而社交活动的系数

估计显著为正。控制能力测试成绩也得到了类似的结果。但他们认为必须谨慎地解释这些结果。社

交活动本身是一种主动选择，而该文中并没有对这一选择进行正式的建模，因此不能认为回归结果反
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映了社交活动对工资的因果效应。在解释能力测试与工资水平的显著正相关时，也十分小心地用辅

助证据来论证这种相关性不是出于先天智商的混淆影响，而确实可能说明身高会影响青少年经历。①

无论如何，在这两个例子中，都没有估计间接效应的大小并对其统计显著性进行正式检验。这

仍然涉及对中介效应分析应该服务于何种目的的理解: 究竟是在度量的意义上还是在解释的意义

上考察中介效应? 如果是前者，那么中介效应本身就是研究的主题; 如果是后者，那么研究中介效

应只是为了更好地理解处理与结果之间的因果关系。
3. 如何理解貌似中介效应检验的做法

在文献中经常看到一类做法: 先进行 Y 对 D 的回归，然后在回归中控制一个新的变量 X，并发

现 D 的系数依然显著，以此来论证 D 对 Y 的因果关系。用中介效应检验的术语来讲，这似乎意味

着 D 对 Y 有“直接效应”。但这为何就能用来进行因果关系的论证呢? 事实上，这种做法尽管看起

来跟逐步法类似，但研究策略的出发点是截然不同的。再举两个例子。
Nunn and Wantchekon( 2011) 使用 2005 年非洲民意调查数据，检验非洲历史上的奴隶贸易造成的

人际不信任是否延续至今。被解释变量是受访者报告的各种信任指标，反映受访者是否愿意信任他

人，核心解释变量是受访者所在种族历史上的奴隶出口数量。结果显示，历史上奴隶出口越猖獗，如

今人们就越不愿意信任他人。在“因果渠道检验”( Testing for Channels of Causality) 中指出，奴隶贸易

影响的可能是人们的内心行为规范( 不愿意信任他人) ，也可能是外部环境( 由于国家、制度和法律的

衰败，他人不再值得信任) 。他们想要强调的是前一种因果渠道，于是构造了能够反映后一种竞争性

解释的指标并在回归中予以控制，比较控制前后核心解释变量的系数变化，来看奴隶贸易的效应是否

被竞争性解释所吸收。例如，控制反映政府质量的变量( 此时以对当地政府的信任作为被解释变量) ，

奴隶贸易的系数变小了 50%，这说明至少有一半的效应无法被外部环境的恶化所解释。又如，控制受

访者所在地其他种族历史上受奴隶贸易的影响，从而间接控制周围他人的可信任程度( 此时用族群间

信任作为被解释变量) ，奴隶贸易的系数基本没有变化，说明奴隶贸易对今天族群间信任的效应无法

被解释成奴隶贸易降低了他人的可信任程度，而只能解释为奴隶贸易使人更不愿意信任他人。
Ｒajan and Zingales( 1998) 认为，金融的主要作用之一是为生产性项目提供外部融资，金融市场

的发展能够通过降低企业的外部融资成本从而刺激产业增长。核心解释变量是一国的金融发展水

平和某一行业的外部融资依存度两个变量的交互项。这项研究在因果识别上的威胁是，金融发展

水平可能反映的是能够促进产业增长的其他因素，而产业增长对这种促进因素的依赖可能与其对

外部融资的依赖高度相关。他们提出的一个竞争性解释是，外部融资依存度高的行业可能人力资

本需求也高，而人力资本发展水平可能跟金融发展水平相关。交互项系数可能反映的是，对人力资

本需求越高的行业在人力资本发展水平越高的国家增长越快。于是，在回归中控制了平均受教育

年限与外部融资依存度的交互项，发现核心解释变量( 金融发展水平与外部融资依存度的交互项)

系数并未发生改变，说明这个竞争性解释不足以威胁研究的主要结论。另一个竞争性解释是，外部

融资依存度低的行业可能是成熟行业，金融发展水平低的国家可能是发展中国家。交互项系数可能

反映的是，越成熟的行业由于技术转移越充分，因此在发展中国家增长越快。类似地，在回归中控制

了人均收入水平与外部融资依存度的交互项，同样没有改变核心解释变量的估计结果。
在这类做法中，关于 D 如何影响 Y，先有一个基准理论，然后提出一个竞争性理论，再构造能够

刻画这种竞争性理论的控制变量 X 放入基准回归，如果发现竞争性理论不能完全解释 D 和 Y 的相
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关性( 存在“直接效应”) ，则说明基准理论很可能是对的。这类做法和逐步法的区别在于，D 不会

影响 X，X 不是 D 影响 Y 的中介，D 对 Y 的因果“故事”和 X 对 Y 的因果“故事”是两个互相竞争的

“故事”。Y 同时对 D 和 X 的回归有时被形象地称作“赛马”( Horse Ｒace) 。这种“貌似中介效应检

验”的做法，实际上是用来强化因果关系论证的。
最后需要指出的是，本文是在约简主义方法论的框架下讨论中介效应分析。中介效应分析的

传统在经济学中实际上由来已久，至少可以追溯到 20 世纪 50 年代用线性方程组描述的宏观经济

模型，如 Klein and Goldberger( 1955) 。经过“可信性革命”以后，在强调因果推断的研究语境中，经济

学家并不热衷于心理学家所从事的那一套中介效应检验，这也就不奇怪了。但不可忽视的是，在经济

学中同时还有另一支结构主义( Structural Approach) 经验研究范式。在这一范式中，结构模型的构建

往往需要依赖于对函数形式或不可观测变量的分布形式的较强假设，但与之伴随的优势是，研究者可

以更好地运用经济学理论来认识现实数据的生成过程，严格地推导待估计的因果关系( 而不仅仅是用

理论来直观地解释估计到的因果关系) ，这也使得严谨的中介效应分析得以可能。特别地，来自随机

实验的数据与结构主义方法论相结合，使得研究者可以部分地放松和检验结构模型的识别假设，一方

面结构模型的可信度提高，另一方面来自随机实验的约简式因果关系的作用机理可以得到更深入地

理解。这方面一个新近的例子是 Heckman et al．( 2013) 。对此的全面讨论超出了本文的范畴。

六、正确认识调节效应分析

1. 调节效应分析与异质性分析的关系

调节效应分析和异质性分析这两者是一回事。最简单的理解: 当调节变量 M 是虚拟变量时，

相当于把全样本分为 M = 0 和M = 1两个组，交互项 M × D 的系数就是分组进行的 Y 对 D 的回归中

D 的系数的组间异质性。当 M 是连续变量时，本质上并没有发生变化，D 对 Y 的因果效应受到 M
的调节，也就是可以理解为，D 对 Y 的因果效应在高 M 组和低 M 组之间存在异质性。

如今研究者习惯做异质性分析，但是在研究设计阶段很少问为什么要做异质性分析。也许因果

效应的异质性本身就是重要的。例如，在教育回报率的研究中，除了得到一个全样本的点估计之外，

研究者可能还会关心女性的教育回报率是否显著地高于或者低于男性，由此得出不同的政策含义。
想要将因果效应的异质性本身作为文章的主要“卖点”，势必要求这种异质性的对比十分鲜明。

比方说，因果效应在全样本中是显著的，但这种显著性只在其中一个子样本中继续存在，在另一个

子样本中则不存在。例如，研究小额信贷( D) 对家庭财务状况( Y) 的影响，可能发现总体上两者呈

现出反直觉的负相关———借了钱的家庭反而更容易陷入窘境; 但对家庭按理财素养( M) 进行分组

后发现，这个负面效应只在理财素养低的家庭中存在，在理财素养高的家庭中并不存在。这样的结

果既在意料之外，又在情理之中。
但在一些文献中，研究者往往只是出于扩充文章篇幅的需要，在基准回归之外，出于某种“八股

本能”，按地区、规模、所有制等进行一些异质性分析。反正这样做很安全，不管系数是否有差异，不

管差异的方向是正是反，都有话可说。例如，某种效应如果在东部地区比较显著，可以解释为东部

地区的市场化程度较高; 如果在西部地区比较显著，则可以解释为西部地区受到国家优惠政策的倾

斜更大。再比如，某种效应如果对非国有企业比较显著，可以解释为非国有企业的经济激励更强;

如果对国有企业比较显著，则可以解释为国有企业的非经济激励更强。这种缺乏事前理论分析与

预期，完全根据事后估计结果强行附会理论解释的做法，无异于数据挖掘。
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一篇因果推断经验研究文章的重点永远是正确识别处理变量对结果变量的因果关系，因此，文

章中的每一字每一句都应该为这一目标服务。而异质性分析更重要的作用正是通过分析因果关系

的作用机制来强化因果关系论证。
2. 通过调节效应分析论证因果关系

仍然以 Ｒajan and Zingales( 1998) 为例展开讨论。在其引言部分明确指出:“要推进对金融与增

长之间因果关系的理解( Make Progress on Causality) ，一种方式是关注金融发展影响经济增长的理

论机制的细节。”“金融发展理应更好地帮助特别依赖外部融资的企业或行业的增长。这样的发现

能够成为金融与增长因果关系辩论中的决定性证据( Smoking Gun) 。”“通过寻找金融影响增长的一

种具体机制的证据，能够为因果关系提供更有力的检验( A Stronger Test of Causality) 。”如何理解这

样的论断? 下面来详细说明。
如果从统计上发现了 D 与 Y 的相关性，并且想要主张 D 是 Y 的原因，那么可以通过检验 D 影

响 Y 的某个具体机制来对从 D 到 Y 的因果关系进行论证。论证的逻辑如下:①提出一个 D 影响 Y
的理论 T。根据这个理论，D 通过某个机制影响 Y，并且可以识别出这一机制在某些子总体中存在，

在另一些子总体中不存在，令 M = 1 表示存在这一机制，M = 0 表示不存在这一机制。②在 M = 1
组，发现 D 与 Y 的相关性继续存在，而在 M = 0 组，D 与 Y 的相关性不复存在。③可能导致 D 与 Y
出现相关性的竞争性解释还包括 Y 影响 D 的反向因果理论 Ｒ，或者有混淆因素同时影响 D 和 Y 的

遗漏变量理论 C。如果无法想象理论 Ｒ 或理论 C 发挥作用的机制在 M = 1 和 M = 0 组存在差异，则

理论 Ｒ 或理论 C 很可能不成立。否则，应该在 M = 0 组也观察到 D 与 Y 的相关性。这样就完成了

因果关系的强论证。这一逻辑的总结见表 1。

表 1 通过调节效应分析进行因果关系的强论证

D 与 Y 相关性的理论预期 M = 1 M = 0 对理论的判断

理论 T 存在 不存在 起作用

理论 Ｒ 同时存在或同时不存在 不起作用

理论 C 同时存在或同时不存在 不起作用

D 与 Y 相关性的数据检验 显著 不显著

有时两组中 D 与 Y 的相关性都存在，但在 M = 1 组这种相关性更强，表现在 Y 对 D 的回归中 D
的系数估计绝对值在 M = 1 组更大，且组间差异在统计上显著。这时至少可以说，D 与 Y 的相关性

不全是理论 Ｒ 或理论 C 所带来的，否则这种相关性应该在 M = 1 和 M = 0 组无差异。这样尽管没有

证伪理论 Ｒ 或理论 C，但至少证实了理论 T，也在因果论证上迈出了一大步。这一弱论证的逻辑可

以通过对表 1 稍作修改来总结，如表 2 所示。

表 2 通过调节效应分析进行因果关系的弱论证

D 与 Y 相关性的理论预期 M = 1 M = 0 对理论的判断

理论 T 存在 不存在 一定起作用

理论 Ｒ 同时存在或同时不存在 可能起作用

理论 C 同时存在或同时不存在 可能起作用

D 与 Y 相关性的数据检验 强 弱
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在 Ｒajan and Zingales( 1998) 中，金融发展水平( D) 与经济增长( Y) 强相关，试图证明金融发展

是经济增长的原因，并检验了金融发展通过缓解企业的外部融资约束来促进企业成长 ( 理论 T) 。
将行业分成两组①，一组是外部融资依存度较高的行业( M = 1) ，另一组是外部融资依存度较低的行

业( M = 0) ，发现在对行业增长的回归中，金融发展水平与外部融资依存度的交互项显著，表明金融

发展水平与行业增长之间的相关性在外部融资依存度不同的组间存在显著差异。金融与增长之间

的相关性可能是因为增长影响金融，高增长引发了融资需求从而导致金融市场发展( 理论 Ｒ) ，也可

能是因为某个混淆因素( 如节俭传统) 同时影响金融发展和经济增长( 理论 C) ，那么除非理论 Ｒ 和

理论 C 在外部融资依存度不同的组间发挥作用的程度不同，否则就证明了理论 T。
再举一例。Brown( 2011) 试图验证竞争是一种重要的激励机制。但考核相对绩效的锦标赛机

制要想发挥作用，得有一个前提———竞争者的能力必须相对均衡，当存在能力超强的“超级明星”
时，锦标赛机制反而可能出现负面效果。采用 1999—2006 年高尔夫球赛事中选手们的成绩数据，

发现在“超级明星”———“老虎”伍兹参加的赛事中，其他选手的表现( 用总杆数衡量) 比在伍兹缺席

的赛事中选手们的表现要更差。这意味着，与伍兹同场竞技时，其他选手受到了负向激励( 因为夺

冠无望而不正常发挥) 。由于伍兹参赛并不是一个随机事件，伍兹是否参赛与其他选手表现之间的

负相关性存在竞争性解释: 有可能因为伍兹参加的都是难度较高的赛事，而在高难度赛事中其他选

手发挥相对较差是很自然的事，与激励无关。为了排除这种竞争性假说，进一步考察了伍兹参赛与

否所带来的成绩反差在高水平选手还是低水平选手中体现得更明显。赛事难度的解释将预期到低

水平选手的反差更大( 低水平选手更难以适应高难度赛事) ，负向激励的解释将预期到高水平选手的

反差更大( 高水平选手更难以接受伍兹剥夺了他们夺冠的机会) 。结果发现，高水平选手的表现反差

大于低水平选手，这就证明了“超级明星效应”( 尽管无法完全排除赛事难度的影响) 。
Muralidharan and Prakash( 2017) 使用三重差分方法评估了印度 Bihar 省为 14—15 岁女生免费

提供自行车的政策是否提高了女生的入学率。比较了 Bihar 省受到政策影响的 14—15 岁女生入学

率与未受到政策影响的 16—17 岁女生入学率的差异，减去同样年龄段男生入学率的差异，再与没

有出台同一政策的临近省 Jharkhand 的同一双重差分相比较。但三重差分估计仍然可能受到政策

实施时点其他不可观测因素的影响。为此考察这一政策影响入学率的机制———三重差分估计值是

否随着离学校的距离而发生变化( 这本质上是四重差分) ，并发现两者存在倒 U 型关系，这与自行

车降低通勤成本的理论预期相符( 家离学校过近，不需要自行车; 家离学校过远，自行车帮助不大) 。
将这个结果作为文章最重要的结果，并在文中明确指出处理效应的异质性是一种检验识别假设的手

段:“尽管三重差分的平行趋势没有被拒绝，但估计仍然有可能受到遗漏变量的潜在影响，如女生相对

于男生的超额教育回报的增长趋势在不同省份之间存在差异，从而导致女生相对于男生的入学率差

异在不同省份之间有所不同，因此有必要考察免费提供自行车政策对改善入学便利的作用机制。”
3. 好的调节变量

好的调节变量本身应该比较稳定，或者其变动是外生的，不受处理变量或结果变量的影响。
Balli and Sorensen( 2013) 讨论了这个问题。如果 D 影响 M，那么交互项 M × D 可能捕捉的是 D2 的

效应，也就是说，M 对 D 与 Y 关系的“调节”实际上反映的可能是 D 对 Y 的非线性影响。但这不是

最重要的理由。内生的调节变量相当于在双重差分研究中，处理组和控制组的构成一直在变化

( Compositional Change) ，并且导致这种变化的因素和 Y 相关( 隐藏在扰动项之中) ，这就很难说处理
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组和控制组的平行趋势假定还能成立。
在 Ｒajan and Zingales( 1998) 中，调节变量“外部融资依存度”的定义是企业资本性支出中的外部

融资占比( 再取行业中位数) 。这个变量本身是资金市场上供求均衡的结果，高外部融资占比既可能

反映行业需求面的技术特征( 是否依赖外部融资) ，也可能反映金融市场发展水平的供给特征( 外部资

金是否充裕) ，因此不适合用一国一行业的实际外部融资占比作为调节变量。他们的做法是，考虑到

美国的金融市场发展相对完善( 资金供给具有充分弹性) ，美国企业的实际外部融资占比可能更多反

映的是企业的资金需求，因此，可以用这个指标在美国各行业的取值作为其他国家相应行业的外部融

资依存度指标( 同时将美国从估计样本中剔除) 。

图 10 内生调节变量造成的估计偏误

图 10 反映了如果用各国各行业外部融资

占比的实际数字作为调节变量将会产生的估计

偏误。图中，圆圈内数字 1 和 2 为低外部融资

依存行业，3 和 4 为高外部融资依存行业，细实

线反映这两类行业在低金融发展水平国家和高

金融发展水平国家间的增长差异，细虚线表示

用低外部融资依存行业的实际差异所推测的高

外部融资依存行业( 假若没有从金融发展中受

益) 的反事实差异，因此，细实线和细虚线之间

的距离就是金融影响增长的真实因果效应。如

果用各国各行业的实际外部融资占比作为分组依据，行业 3 本来是高外部融资依存行业，但由于在

低金融发展水平国家中实际外部融资占比较低，被错误地归为低外部融资依存行业，此时低外部融

资依存行业在两类国家间的增长差异就体现为粗实线，由此推测的高外部融资依存行业的反事实

差异体现为粗虚线，这样就会高估金融对增长的因果效应。
朱家祥和张文睿( 2021) 认为，交互项在起始模型里就该出现，交互项系数统计显著是研究调节

效应的起点，而不是终点。他们给出的理由是，如果先估计不包含交互项的基准模型，然后再引入

调节变量和交互项，若交互项系数显著，就意味着在估计基准模型时，调节变量和交互项被留在了扰

动项中，因此基准模型的估计是不一致的。如果调节变量本身是高度内生的，那么这个问题确实存

在。但如果调节变量是外生的，在基准回归中遗漏它及其与处理变量的交互项，就不会造成估计偏

误。此时，基准回归中处理变量的系数估计应该接近于交互项模型中的平均观测个体的边际效应。
4. 作为因果识别第二种基本策略的调节效应分析

在因果推断研究中，研究者处理内生性的主要思路往往聚焦在寻找合适的控制变量和控制策

略，即找到导致内生性的原因，然后正式地刻画、测量和控制它。调节效应分析则提供了另一种处

理内生性的思路，即尝试挖掘因果模型的新的可验证含义———处理变量和结果变量之间更丰富的

相关性，如果这种相关性是其他因果“故事”所不能解释的，那么即便此时内生性仍然存在，但至少

证明研究者所感兴趣的因果关系是存在的，否则这种更丰富的相关性不会出现。因此，调节效应分

析应该被看作因果识别的第二种基本策略的重要实现手段。
在金融促进增长的例子中，无法完全控制反向因果或第三方混淆因素( 尽管可以控制不变的行

业特征和国家特征，但仍然可能存在同时随行业和国家变化的遗漏变量) ，作者转而去挖掘更丰富

的相关性: 金融和增长的正相关性在外部融资依存度更高的行业是否更强? 这个事实可以被金融

通过缓解企业外部融资约束从而促进增长的“故事”所解释，但不能被其他“故事”合理解释，因果
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论证的目的就达到了。同样地，在超级明星效应的例子中，无法完全控制“赛事难度”这一导致处理

变量“伍兹是否参赛”存在内生性的因素( 尽管可以最大限度地控制赛事级别、场地质量、奖金总额

等) ，作者转而去挖掘更丰富的相关性: 伍兹是否参赛导致的比赛杆数差异对高水平选手而言是否

更大? 这个事实可以被超级明星效应所解释，但不能被伍兹参加的都是高难度赛事所解释，因果论

证的目的就达到了。
调节效应分析是一种很重要的因果论证手段，但在使用这种手段之前，首先要发展出一个说得

通的理论: 如果金融促进增长这个“故事”成立，那么就应该看到不同行业的效应大小不同( 因为对

金融的需求不同) ; 如果超级明星效应这个“故事”成立，那么就应该看到不同选手的效应大小不同

( 因为激励强度不同) 。然后再构建相应的交互项模型去验证这个理论。这就是因果推断理论先行

( Theory Driven) 的含义。也许可以先通过大量的尝试去发现稳定的相关关系，然后再试图给出理

论解释，但这样的研究路径成功的机率不高，因为调节变量往往不会“躺”在数据集里等着研究者去

发现，而需要研究者根据理论去构造。

七、国内应用现状与建议

1. 中介效应分析的应用现状

在经济学因果推断经验研究中使用中介效应检验是国内学术界一种独特的现象。其流行主要

受到温忠麟等( 2004) 、温忠麟等( 2005 ) 、温忠麟和叶宝娟( 2014 ) 等研究的影响。不过，温忠麟等

( 2004) ①明确指出，在中介效应检验中，因变量和自变量之间的关系不一定是因果关系，而可能只

是相关关系。温忠麟和叶宝娟( 2014) 进一步说明，中介效应检验不能验证因果关系，中介效应模型

中的因果关系都要有理有据，或者有某种学科理论支持，或者有文献做铺垫，或者有经验常识作为

佐证。总之，因果链中的每一个关系都要在提出假设和建模之前得到支持。但是国内经济学经验

研究中进行中介效应检验时，多数似乎并没有听从这样的忠告。
这里仅以国内某权威期刊近两年发表的文章为例加以说明，其中暴露的问题在目前国内研究

中具有普遍性。在发表的全部文章中，涉及讨论因果关系作用渠道的有近 30%，其中，近半数文章

没有进行中介效应检验，只是分别估计了( 1) 式和( 3) 式②; 超过半数的文章或多或少地进行了中介

效应检验，具有如下特点:① 有十余篇正式引用了温忠麟等( 2004) 、温忠麟和叶宝娟( 2014) 等相关

的心理学文献。②绝大多数文章采用 Baron and Kenny( 1986) 逐步法进行分析，其中有半数文章采

用 Sobel 标准误或自助法对间接效应进行了统计检验; 有 1 /4 的文章关注了加入中介变量前后处理

变量系数的变化，但没有对系数差异进行正式的统计检验; 其余文章仅关注了系数估计的符号和统

计显著性。③个别文章方法运用有误。例如，有的文章没有估计( 3) 式; 有的文章在估计( 1 ) 式和

( 2) 式时没有确保使用相同的估计样本，从而使得直接效应与间接效应之和不等于总效应; 有的文

章分别检验多个中介变量后，直接把间接效应显著的中介变量视为“主要中介”( 尽管间接效应占

总效应的比例很低) 。还有一些不明所以的做法，例如，有的文章用加入中介变量之后处理变量系

数估计显著性的下降( 而非系数估计绝对值的下降) 来论证中介效应的存在; 有的文章通过( 3 ) 式
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①

②

该文把 Baron and Kenny( 1986) 方法引介到国内学术界。
其中部分文章还进行了 Y 对 M 的回归，但由于这些文章没有正式处理 M 潜在的内生性，因此这一结果只能

被视为相关性证据，M 对 Y 的因果效应仍然更多地依赖于理论直觉。



得到 M 的拟合值 M̂，然后用 Y 对 M̂ 的回归来考察中介效应。④最重要的是，所有文章都没有讨论

中介变量在( 2) 式中可能存在的内生性问题。⑤有的文章甚至把中介效应检验视作稳健性检验的

一种手段，这意味着，似乎只要“发现”了 D 对 Y 的间接效应，从 D 到 Y 的因果链条就能自动变得更

加令人信服，这是大错特错的。中介效应分析的根本目的是考察 D 对 Y 的因果关系的作用渠道，这

是 D 对 Y 的因果关系研究的一个扩展。如果做对了中介效应分析，自有其独立存在的价值，但不能

用来论证 D 对 Y 的因果关系。换言之，在 Y 对 D 的回归中加入中介变量 M 后，不论 D 的系数是否

发生变化，这一结果都无法使得 D 对 Y 的因果关系变得更加可信。
2. 中介效应分析的操作建议

关于中介效应分析，本文提出以下操作建议: 一是停止使用中介效应的逐步法检验，更不需要

估计间接效应的大小并检验其统计显著性。把研究的重心重新聚焦到如何提高 D 对 Y 的因果关系

的识别可信度。二是根据经济学理论，提出一个或几个能够反映 D 对 Y 的作用渠道的中介变量 M，

M 对 Y 的影响应该是直接而显然的，采用和第一条中同样的方法识别 D 对 M 的因果关系。三是尽

量避免提出与 Y 的因果关系不明显、因果链条过长或者明显受到 Y 反向影响的中介变量。有时，考

察 Y 对 M 的回归也许是有益的，但要记住这只是一条相关性证据。四是在绝大多数时候，做好前

两条就足够了。如果要考察 D 对 Y 的效应在多大程度上可以被 M 这一作用渠道所捕捉，可以尝试

在 Y 对 D 的回归中控制 M，但必须先弄清楚这种考察对理解 D 对 Y 的因果关系有何帮助，并审慎

解释回归结果。如有可能，尽量论证这一结果受到 M 的潜在内生性的影响是有限的。当存在多个

M 时，尤其要谨慎采用这种做法。
3. 调节效应分析的应用现状

调节效应分析的使用更为普遍，除了少数例外，调节效应分析几乎成为国内经济学经验研究的

必要步骤。但是从对国内经济学领域一些权威期刊最近几年所刊发论文的阅读中可以看到，这一

研究实践尚存在如下主要问题:①大多数文章没有把调节效应分析，或者说机制检验，提高到强化

因果关系论证的高度。没有明确分析当前的研究方法仍受制于何种因果识别的威胁，而特定的机

制检验在何种意义上能够缓解这一威胁。②很多文章同时包含机制检验和异质性分析两部分，此

时异质性分析的目的并不明确，很多时候只是为做而做，而没有进一步分析这种异质性出现的原

因，即使稍有着墨，也往往是用现象解释现象，更谈不上讨论这种异质性如何服务于因果识别。甚

至会出现两组异质性结果的理论解释互相冲突，无法自洽。③有一些调节变量存在明显的内生性

问题，受到处理变量或结果变量的直接影响，此时不但难以解释调节效应，而且存在估计偏误。
④个别文章使用同一个变量既作为调节变量又作为中介变量，尽管理论上存在这种可能性，但实际

上很难分析清楚。理由很简单，如果一个变量是调节变量，那么分析调节效应时，这个变量本身理

应控制在回归中; 但如果这个变量同时又是中介变量，那么这种控制又会造成估计偏误。这往往反

映出研究者混淆了作用渠道和作用机制之间的差异。⑤为数不少的文章采用分组回归的方式报告

异质性分析结果，但并没有对异质性进行正式的统计检验。
4. 调节效应分析的操作建议

关于调节效应分析，本文提出如下操作建议: 一是将因果关系的作用机制检验视为因果识别的

重要手段，尽量正式地讨论其如何有助于强化对文章主题( 从 D 到 Y 的因果关系) 的论证。二是在

研究设计部分详细阐述调节变量与调节效应的理论依据，而不是等到报告实证结果时再附会解释。
三是直观地展示调节效应，讨论其数值大小在经济上的重要性。四是如果以处理效应的异质性本

身作为研究目的，明确说明这种异质性的经济意义———读者为什么要关心这种异质性。五是提高
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统计规范性，对异质性进行正式的统计检验。六是将对作用机制和作用渠道的讨论进行严格区分，

不宜安排在同一章节下，明确其不同的写作目的。

八、结语

本文是试图提升国内经济学因果推断经验研究规范性的一项努力。中介效应分析和调节效应

分析作为社会科学工作者积极探索和深入理解因果关系的重要研究手段，本就是应这种规范性要

求而生的，体现了科研工作者试图拨开数据“迷雾”、洞察真实世界的不懈追求。但是由于社会科学

的因果问题特别复杂，研究实践的初衷和最终呈现效果之间难免存在一定的错位。中介效应分析

的问题在于方法使用过度，研究者需要充分认识中介效应逐步法检验的局限性，小心从事因果识

别; 调节效应分析的问题在于方法发挥不足，研究者需要充分认识调节效应分析对于夯实因果识别

的重要意义，大胆进行因果论证。如此则经验研究成果的科学性和可信性将进一步提高，其学术影

响力和政策参考价值也将进一步提高。
本文的一般性意义在于，藉由对具体方法的讨论，重申定量社会科学因果推断的方法论立场。

在因果推断中，较为艰巨的任务不在于统计方法的运用，而在于如何调用社会科学理论资源构建理

解世界的方式。来自社会心理学家 Judd 和 Kenny 的告诫虽属老生常谈，但对向来标榜因果推断严

谨性的经济学经验研究者来说，仍然值得一再强调: 统计学是在因果模型正确的前提下开展工作，

但因果模型很可能是错的，而统计学无法告诉我们错在哪里( Judd and Kenny，2010) 。
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Mediating Effects and Moderating Effects in Causal Inference
JIANG Ting

( School of Economics，Ｒenmin University of China，Beijing 100872，China)

Abstract: Mediating-effects and moderating-effects analyses are common practices in empirical research of causal

relationships，both with problems though. The main problem of mediating-effects analysis is the abuse of causal steps

approach borrowed from social psychology. The main problem of moderating-effects analysis is a lack of focus on its role of

justifying identification. The paper discusses in depth the bias stemmed from causal steps approach，how to do mediating-

effects analysis properly，and how to use moderating-effects analysis to strengthen causal argument. Practical guidelines are

provided so as to improve the quality of current research conduct．
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