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核心解释变量与控制变量

• 外生性通常是一个非常难以成立的假设
• 而在微观实证中，通常我们仅仅关心一个核心解释变量对于
被解释变量的影响，此时回归方程可以写为：

y = γ · w + x̃′β̃ + u

其中w为我们关心的核心解释变量，而x̃为其他控制变量
（control variables），记x = (w, x̃′)′。

• 如果只关注γ的识别和估计，我们可以放弃外生性假设这个
比较强的假设，转而使用稍微弱一点的假设
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条件外生性

条件外生性
在线性回归模型：

y = γ · w + x̃′β̃ + u

中，假设在给定x̃的条件下，误差项u与核心解释变量w均值独
立，即：

E (u|w, x̃) = E (u|x̃)
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条件外生性

• 以上假设强调了控制变量的重要性：
• 如果在回归方程：

y = γ · w + e

中，核心解释变量w和e相关
• 然而如果额外控制x̃，在给定x̃的情况下回归方程中w和u不
相关，那么仍然可以得到γ的一致估计。
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条件外生性

锻炼身体与寿命
• 在辛普森悖论的例子中，回归方程式

y = β0 + β · exer + u

中的exer和u之间相关的，因为u中含有不可观测的性别因
素，而性别因素与exer是相关的。
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条件外生性

锻炼身体与寿命
• 然而，如果我们把性别sex作为控制变量：

y = β0 + β · exer + β1 · sex+ e

那么根据数据生成过程，e为一个纯随机的扰动，意味着给
定sex，exer与e无关，即：

E (e|exer, sex) = E (e|sex)

或者说exer对误差项e没有预测能力，从而条件外生性成
立。

• 在这个问题中，条件外生性可以认为是给定性别相同的条件
下，e与exer无关，即对于男性（女性），锻炼身体的人与
不锻炼身体的人平均而言e是相同的，那么条件外生性即满
足。
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条件外生性

• 如果记u∗ = u− E (u|x̃)，即u中不与x̃相关的部分，那么以
上假设意味着：

E (u∗|w, x̃) = E [u− E (u|x̃) |w, x̃]
= E (u|w, x̃)− E (u|x̃)
= E (u|x̃)− E (u|x̃)
= 0

从而我们有：E (w · u∗) = 0，即w与u∗不相关。
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条件外生性

• 进而，令w∗ = w − E (w|x̃)，即w中与x̃无关的部分，可以得
到：

Cov (w∗, u∗) = E (w∗ · u∗) = 0

即在给定x̃的条件下，w与u不相关，或者可以写
为：u ⊥ w|x̃。

• 条件外生性是比外生性更弱的假设，因为根据外生性假设，
我们必须要求E (u|w, x̃) = 0，从
而E (u|x̃) = E [E (u|w, x̃) |x̃] = 0，从而必然
有E (u|w, x̃) = E (u|x̃) = 0成立。

• 条件外生性放松了对于x̃的外生性的假设，即可以允许有一
些与x̃相关的因素存在于u中，部分允许x̃可以不是外生的，
重要的是在给定x̃的情况下，w与u是不相关的。
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条件外生性

高考分数
• 在例教育回报中，如果我们可以观察到另外一个变量，如高
考分数s，并将其作为控制变量：

income = γ · edu+ x′β + δ · s+ u

其中u = ability + ϵ，并假设E (ϵ|edu, x, s) = 0，即内生性只
来自于不可观测的能力。

• 如果我们将能力ability对高考分数和其他特征做投影，即：

ability = η · s+ x′ζ + e

其中E (e|s, x) = 0
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条件外生性

高考分数
• 此时：

E (u|edu, x, s) = E (ability + ϵ|edu, x, s)
= E (ability|edu, x, s)
= E

(
η · s+ x′ζ + e|edu, x, s

)
= η · s+ x′ζ + E (e|edu, x, s)

而注意到

E (u|x, s) = E (ability + ϵ|x, s)
= E (ability|x, s)
= η · s+ x′ζ
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条件外生性

高考分数
• 从而条件独立性成立的条件
为：E (e|edu, x, s) = E (e|s, x) = 0。

• 即：
• 如果高考分数s和其他x相同的人，其能力的差异不会影响受
教育程度，那么条件外生性就是成立的，我们仍然可以得
到γ的识别。

• 然而，即使高考分数相同，能力的差异也许会影响受更高程
度（硕士、博士）教育的可能，此时高考分数相同的人也会
因为能力的不同而导致不同的edu，从而E (e|edu, x, s) ̸= 0，
那么条件外生性也就不满足了。
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条件外生性下的估计

• 如果，我们仅仅假设条件外生性假设，不妨
记x = (w, x̃′)′ , β =

(
γ, β̃

)′

• 两边分别对x̃做条件期望，得到：

E (y|x̃) = γ · E (w|x̃) + x̃′β̃ + E (u|x̃)

相减，得到：

y − E (y|x̃) = γ · [w − E (w|x̃)] + [u− E (u|x̃)] = γ · w∗ + u∗
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条件外生性下的估计

• 由于：
Cov (w∗, u∗) = E (w∗ · u∗) = 0

再次，我们可以使用矩条件：

E (w∗ · u∗) = 0

对γ进行识别，进而可以使用矩估计方法对γ进行估计。
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条件外生性下的估计

• 如果E (y|x̃)和E (w|x̃)可被观测，可以直接使
用y − E (y|x̃)对w∗做回归，就可以得到γ的估计。

• 然而在估计时，由于E (y|x̃)和E (w|x̃)都是不可观测的，因
而我们必须将其替代为样本等价。

• 前面我们已经介绍过，如果假设E (y|x̃)和E (w|x̃)都是x̃的线
性函数，即假设：

E (y|x̃) = x̃′δ,E (w|x̃) = x̃′η

• 那么E (y|x̃)和E (w|x̃)可以分别使用y和w对x̃做线性回归进行
估计。
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条件外生性下的估计

• 结合以上，我们可以使用如下步骤对γ进行估计：
1 使用y对x̃做线性回归，得到残差êy
2 使用w对x̃做线性回归，得到残差êw
3 使用êy对êw做回归，得到γ̂

• 注意以上步骤与分步回归完全一致。因而实际上，我们可以
直接使用y对w和x̃做线性回归：

y = γ · w + x̃′β̃ + u = x′β + u

即可。只不过在这里，我们只关注γ的估计，所以我们使用
的假设也更弱了。
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系数的解释

系数的解释与模型设定实际上是一体两面的：
• 阅读论文时，其他人的模型结果该如何理解——系数解释
• 写作论文时，有一个想法该如何使用模型表达——模型设定

所以只有熟练掌握了系数的解释，自己写作论文时才知道如何设
定模型从而讲自己的故事：

• 多读
• 多想
• 多写
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系数的解释：总论

在回归方程
y = x′β + u

中，由于我们假设了外生性：E (u|x) = 0，那么y给定x的条件期
望：

E (y|x) = x′β

我们可以使用条件期望函数将参数β表达出来，即对于参数的解
释。



条件外生性 系数的解释 固定效应 控制变量

系数的解释：虚拟变量情形

• 在离散情况下，我们通常可以使用差分作为工具，将所关心
的参数使用条件期望函数表示出来。

• 比如，在模型：

y = γ · w + x̃′δ̃ + u

中若w = 0/1，且外生性满足，那么：

γ =
(
γ + x̃′δ̃

)
−
(
x̃′δ̃

)
= E (y|w = 1, x̃)− E (y|w = 0, x̃)

因而γ可以解释为：
• 其他条件（x̃）相同的条件下，w从0到1所导致的y的绝对值
变化

• 或者其他条件（x̃）相同的条件下，w = 1组比w = 0组的均
值高γ。
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系数的解释：虚拟变量（对数）情形
• 很多时候回归中会加入取对数后的变量而非其绝对值。如果
被解释变量取对数，即

ln y = γ · w + x̃′δ̃ + u

其中w = 0/1，那么γ可以表示为：
γ = E (ln y|w = 1, x̃)− E (ln y|w = 0, x̃)

• 一般而言，对数之差可以解释为变动率。由于
当y1−y0

y0
≈ 0时：

ln y1 − ln y0 = ln
(
y1
y0

)
= ln

(
1 +

y1 − y0
y0

)
≈ y1 − y0

y0

即y0到y1的百分比变化，因而通常我们也将γ解释
为w从0到1导致的y的百分比变化的期望

• 这一解释的前提是|γ|比较小，如果|γ|较大，那么可以采
用：

ln
(
y1
y0

)
= γ ⇒ y1 = eγy0

进行解释。
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系数的解释：虚拟变量（对数）情形

McCallum(1995)
McCallum(1995)使用了如下回归解释美国和加拿大之间的贸易：

xij = a+ b× yi + c× yj + d× distij + e×Dummyij + uij

其中i, j为加拿大的省或者美国的州，xij为从i地区到j地区的出
口额的对数，yi, yj为地区i, j的对数GDP，distij为i和j之间的距
离的对数，而Dummy = 1代表加拿大的省份之间的贸
易，Dummy = 0代表加拿大的省和美国的州之间的贸易，数据
中没有美国的州和州之间的贸易。
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系数的解释：虚拟变量（对数）情形

McCallum(1995)

(1) (2)
yi 1.3 1.21

(0.06) (0.03)
yj 0.96 1.06

(0.06) (0.03)
distij -1.52 -1.42

(0.10) (0.06)
Dummyij 3.09

(0.13)
样本量 90 683
调整的R2 0.890 0.811
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系数的解释：虚拟变量（对数）情形

McCallum(1995)
在这个结果中，我们最关注的是第(2)列的结果，Dummyij的系数
为3.09，且是显著的，那么意味着其他条件不变的情况下，加拿
大的省内贸易比加拿大省份和美国州之间的跨国贸易额的对数大
3.09，即加拿大省内贸易是跨国贸易额的e3.09 ≈ 22倍。
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系数的解释：虚拟变量（交叉项）情形

如果d = 0/1也为二元变量（w = 0/1依然为二元变量）比如：
• w = 1代表上过大学，w = 0代表没有上过大学
• d = 1代表男性，d = 0代表女性
• y代表对数收入

如果
y = τ · w + η · d+ γ · w · d+ x̃′δ̃ + u

则

γ = [E (y|x̃, w = 1, d = 1)− E (y|x̃, w = 1, d = 0)]

− [E (y|x̃, w = 0, d = 1)− E (y|x̃, w = 0, d = 0)]

why？
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系数的解释：虚拟变量（交叉项）情形
由于： 

E (y|w = 1, d = 1, x̃) = τ + η + γ + x̃′δ̃

E (y|w = 1, d = 0, x̃) = τ + x̃′δ̃

E (y|w = 0, d = 1, x̃) = η + x̃′δ̃

E (y|w = 0, d = 0, x̃) = x̃′δ̃

从而：
η = E (y|w = 0, d = 1, x̃)− E (y|w = 0, d = 0, x̃)

τ = E (y|w = 1, d = 0, x̃)− E (y|w = 0, d = 0, x̃)

γ = [E (y|w = 1, d = 1, x̃)− E (y|w = 0, d = 1, x̃)]

− [E (y|w = 1, d = 0, x̃)− E (y|w = 0, d = 0, x̃)]

γ度量了男性、女性的教育回报差异：影响的异质性
（heterogeneity）
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系数的解释：虚拟变量（交叉项）情形

• 而同时注意到，γ也可以表示为：

γ = [E (y|w = 1, d = 1, x̃)− E (y|w = 1, d = 0, x̃)]

− [E (y|w = 0, d = 1, x̃)− E (y|w = 0, d = 0, x̃)]

• γ也度量了不同教育程度的性别歧视程度
• 两者是等价的：正是因为女性教育回报高，导致了教育降低
女性歧视
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系数的解释：虚拟变量（交叉项）情形

锻炼身体效果的异质性
在辛普森悖论的例子中，如果我们的数据生成过程为：

y1i = 83− 10di + u1i

y0i = 80− 10di + u0i

假设u1i = u0i = u，那么我们可以将其写为：

y = w · y1 + (1− w) · y0 = 80− 10× d+ 3× w + u

然而，如果数据生成过程为：

y1i = 83− 8di + u1i

y0i = 80− 10di + u0i

即锻炼身体对男性和女性的效果不同，那么我们可以将其写为：

y = w · y1 + (1− w) · y0 = 80− 10× d+ 3× w + 2× d× w + u
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系数的解释：虚拟变量（交叉项）情形

扶教育之贫
• 汪德华、邹杰和毛中根（2019）借助1995年的“义新工程”作为自然实验，
将受到该项目影响的县作为处理组（program = 1），于此同时区分了
1995年年龄为2-6岁的样本（young = 1）以及16-20岁（young = 0）的样
本。

• 由于该项目主要针对义务教育，从而young = 0为不受项目影响的年龄
组，而young = 1的年龄组在整个义务教育阶段都受到了该项目的影响。
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系数的解释：虚拟变量（交叉项）情形

扶教育之贫
• 作者设定了如下模型：

yic = β × youngi + δ× programc + λ× programc × youngi + x′
icδ+ ϵic

其中c为县，i为个体，y为受教育年限。
• 从而：

• β度量了未受到项目影响的县中，95年2-6岁的样本相较于16-20岁的
样本的受教育年限差异，或者“代际趋势”；

• δ则度量了95年16-20岁的样本在受到和未受到项目影响两类地区的
受教育年限差异；

• 而λ实际上度量了受到和没有受到项目影响两类地区的“代际趋势”
的差异。
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系数的解释：连续情况

对于连续变量，可以使用微分代替差分：

∂E (y|x)
∂xj

即所谓偏效应（partial effects）。比如，对于模型：

y = γ · w + x̃′β + u

那么：
γ =

∂E (y|x)
∂w

即当w增加一单位时，y平均增加γ。
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系数的解释：对数情况

同样，如果模型为：

ln y = γ · w + x̃′β + u

那么：

γ =
∂E (ln y|w, x̃)

∂w
= E

(
∂ ln y
∂w

|w, x̃
)

= E
(
1

y

∂y

∂w
|w, x̃

)
即此时γ可以解释为w增加1单位时，y的百分比变化。

• 比如，如果γ = 0.01，意味着1单位的w增加会导致y的1%增
加
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系数的解释：对数的情况

同理，如果模型为：

ln y = γ · lnw + x̃′β + u

那么此时
γ = E

(
∂ ln y
∂ lnw |w, x̃

)
此时γ可以解释为w增加百分之一时，y的百分比变化，即所谓
的弹性（elasticity）。

• 如果γ = 1，那么当w增加1%（从而lnw增加0.01）
时，ln y增加0.01× γ = 0.01，从而y相应增加1%。

• 那么如果：
y = β1 lnx1 + x̃′δ + u

该如何解释？
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实例：引力模型

McCallum（1995）
其结果如下：

(1) (2)
yi 1.3 1.21

(0.06) (0.03)
yj 0.96 1.06

(0.06) (0.03)
distij -1.52 -1.42

(0.10) (0.06)
Dummyij 3.09

(0.13)
样本量 90 683
调整的R2 0.890 0.811
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实例：引力模型

McCallum（1995）
上例中，distij为取过对数的地区间距离，而被解释变量为取过
对数的贸易额，从而-1.42可以理解为当距离增加1%时，地区间
的贸易额会减少1.42%。
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偏效应

• 如果模型中存在着解释变量的非线性函数形式，我们通常也
是使用偏导：

∂E (y|x)
∂w

进行解释，此时通常该效应并非常数，而是存在着异质性的
影响，我们通常将以上偏导称之为偏效应（partial
effects）。

• 由于影响是异质性的，即对于每个个体都是不同的，我们通
常会计算偏效应的期望：

E
[
∂E (y|x)

∂w

]
我们称之为平均偏效应（average partial effects, APE）。
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系数的解释：平方项

在模型中加入平方项一般可以建模影响的非线性性，特别是边际
递增、递减等特征，有的时候甚至还能表达U型、倒U型关系。

• 加入平方项：

y = γ · w + η · w2 + x̃′β + u

那么偏效应为：

∂E (y|w, x̃)
∂w

= γ + 2 · η · w

此时w对y的影响是：
• 异质性的
• 非线性的
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系数的解释：平方项

• 异质性：
• 每个人的w（比如年龄）不同，那么w增加一单位时对y的影
响也不同。

• 此时可以计算平均偏效应（average partial effects, APE）：

APE = E
(
∂E (y|w, x̃)

∂w

)
= γ + 2 · η · E (w)
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系数的解释：平方项

• 需要注意的是，一个常见的加入平方项的目的是查看是否存
在U型或者倒U型的关系

• 然而，并非η > 0就是U型，或者反过来η < 0就是倒U型，
我们还需要查看当我们查看对称轴−γ/2η与w的分布范围：

• 只有当w的分布范围包含了对称轴时，才能做如上断言，否
则只能认为具有边际递增/递减的特性。

• 需要额外注意的是，只有当对称轴两边有足够多的样本时才
能认为w的分布范围包含了对称轴，如果对称轴的一侧样本
量相对较少，仅仅能够说明w对y的影响存在非线性性，或
者边际递增/递减的特性，而不能充分说明U型或者倒U型关
系。
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系数的解释：平方项

对称轴
在quadratic.do中，我们模拟了如下的函数形式：

y = 2− e−
x
2 + u

从而
∂E (y|x)

∂x
=1
2
e−

x
2 > 0

即一个单调递增但是边际递减的影响。然而如果我们假设
x

2
∼ χ2 (1) , u ∼ N (0, 4)

的情况下做模拟，使用回归

y = α+ βx+ δx2 + u

进行估计，会得到下图
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系数的解释：平方项

对称轴
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系数的解释：交乘项

• 有时我们也会设置交叉项：

y = γ · w + η · h+ τ · w · h+ x̃′β + u

那么偏效应：
∂E (y|w, x̃)

∂w
= γ + τ · h

• w对y的影响受到另外一个变量h的影响，其平均偏效应为：

E
(
∂E (y|w, x̃)

∂w

)
= γ + τ · E (h)
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实例：交叉项的解释

企业进入退出与生产率
刘冲、吴群峰和刘青（2020）使用交通基础设施数据以及中国工
业企业数据库研究了交通基础设施与企业生产率的关系。为了验
证影响机制，作者使用了如下回归：

企业下一年是否退出
市场可达性对数 0.047*** 0.050*** 0.053***
生产率对数 -0.029*** 0.031
交叉项 -0.003***
......

问题：交叉项和如何解释？
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实例：交叉项的解释

企业进入退出与生产率
交乘项的系数可以解释为

E
(

∂exit

∂ lnTFP

)
= 0.031− 0.003× lnMA

其中lnMA的均值为17.433，标准差为0.56，这意味着
• lnTFP对退出概率的平均影响应
为0.031− 0.003× 17.433 ≈ −0.022，即平均而言，生产率的
提高会降低下一年退出市场的概率;

• 而市场可达性越高的地方，这一效应更加明显，比如
当lnMA = 18，即高于均值越1个标准差时，lnTFP对退出
概率的影响约为−0.023，这会加具低生产率的企业退出市
场。
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估计平均偏效应：去平均

在实践中，将描述性统计中的均值带入到偏效应估计中虽然不复
杂，但是繁琐，且无法直接获取APE的标准误。为了直接从回归
中读出APE，一个实用的处理是把具有平方项、交叉项的变量去
平均。比如在平方项和交叉项的设定中：

• 令w∗
i = wi − w̄，从而E (w∗) = 0，如果使用回归方程：

y = γ∗ · w∗ + η∗ · w∗2 + x̃′β + u

那么平均偏效应为：

E
(
∂E (y|w∗, x̃)

∂w∗

)
= γ∗ + 2 · η∗ · E (w∗) = γ∗

从而如果将w去平均（demean），那么回归系数γ∗可以解释
为w对y影响的平均偏效应。
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估计平均偏效应：去平均

• 令w∗
i = wi − w̄, h∗i = hi − h̄，如果使用回归方程：

y = γ∗ · w∗ + η∗ · h∗ + τ∗ · w∗ · h∗ + x̃′β + u

那么平均偏效应为：

E
(
∂E (y|w∗, x̃)

∂w∗

)
= γ∗ + τ∗ · E (h∗) = γ∗

从而如果将h去平均，那么同样，回归系数γ∗可以解释
为w对y影响的平均偏效应。
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实例：去平均

企业进入退出与生产率
文件demean.do做了如下回归：

lnPollution = c+ β ln pgdp+ γ (ln pgdp)2 + u

即观察污染（二氧化硫）排放是否随着人均GDP先增加后减
少。

• 我们首先进行了不去平均的回归，得到的回归系数
为γ = −0.342, β = 7.976，而人均GDP的均值为0.702，可以
计算平均偏效应应为7.976− 2× 0.342× 0.702 = 0.863。

• 紧接着使用egen计算人均GDP的平均，然后进行去平均操
作，得到的β = 0.863, γ = −0.342。注意到两组回归的γ估
计是完全相同的，而去平均之后的β具有了平均偏效应的解
释。
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固定效应

如果假设数据生成过程：

yi = α+ β · wi + γ · di + ui

其中di = 0/1。按照分步回归的步骤：
1 用wi和yi对di做回归，得到残差。注意由于di为0-1变量，因
而实际结果是wi和yi被分组去均值。

2 用ey对ew做回归，得到β的估计。
注意在以上步骤中，实际使用的variation是被去掉组均值的残
差，因而不同组别之间没有variation，是一个「组内」估计量。
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分步回归

实际上，以上β的最小二乘估计为：

β̂ =

∑N
i=1 di (wi − w̄1) yi +

∑N
i=1 (1− di) (wi − w̄0) yi∑N

i=1

[
di (wi − w̄1)

2 + (1− di) (wi − w̄0)
2
]

=
β̂1

[∑N
i=1 di (wi − w̄1)

2
]
+ β̂0

[∑N
i=1 (1− di) (wi − w̄0)

2
]

∑N
i=1

[
di (wi − w̄1)

2
]
+

∑N
i=1

[
(1− di) (wi − w̄0)

2
]

(1)
∆
= β̂1ω1 + β̂0ω0

其中ω1 + ω0 = 1为一个权重，β̂1和β̂0分别为对应di = 1/0两个组
中，使用y对w做回归得到的回归系数。
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组内估计量

• 最小二乘估计β̂是在di = 0/1的不同组内进行最小二乘估计
的一个加权平均，而不涉及不同组之间的比较

• 因而β̂是一个组内（within-group）估计量。
• 实际上，以上结论对任意多个组别的虚拟变量以及多个解释
变量都是成立的
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固定效应

Simpson悖论
我们使用Stata模拟了Simpson悖论的数据:

• y = 80− 10× d+ 3× w + u

• d = 1：男性，w = 1：锻炼
• P (w = 1|d = 1) = 0.8

• P (w = 1|d = 0) = 0.3
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固定效应

Simpson悖论
(1) (2) (3) (4)

VARIABLES y y y y

exer -1.856*** 2.912*** 3.187*** 3.059***
(0.285) (0.105) (0.0990) (0.0720)

gender -10.05***
(0.0720)

Constant 77.57*** 70.02*** 79.92*** 79.96***
(0.205) (0.0915) (0.0521) (0.0483)

Observations 1,000 491 509 1,000
R-squared 0.041 0.613 0.671 0.953

Standard errors in parentheses
*** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
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固定效应

• 在上例中，我们通过控制性别得到了锻炼对寿命的真实影
响。

• 实际上，以上通过虚拟变量控制分组进行比较的思想可以扩
展到任意的分类变量

• 我们经常把这些虚拟变量称之为固定效应（ﾞxed effects），
因为通过这些虚拟变量，我们将比较限制在分组内部，相当
于“固定”了分组内部那些固定不变的不可观测因素（组内估
计量）。

• 比如，当我们控制了地区的固定效应时，即限制了所有的回
归的结果都来自于地区内部不同个体之间比较的结果，不存
在不同地区之间的个体的比较，由于同一地区的所有地区因
素都相同，那么同一地区的x不同所导致的y的不同就不可
能是地区因素所引起的。

• 从而，可以想象的是，如果某个地区只有一个个体或者观
测，那么该观测数据将无法与其他观测进行比较，这一地区
的数据也就对最终回归结果没有任何贡献了。
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固定效应

我们可以使用虚拟变量的形式写出回归方程式：

yi = x′iβ +

R−1∑
r=1

(γr × dir) + ui

其中当i个体属于地区r时，dir = 1，否则为0。或者，我们可以
简写为：

yir = x′irβ + γr + uir
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固定效应

NTV与俄罗斯大选
Enikolopov、Petrova和Zhuravskaya（2011）研究了媒体（特别
是独立的NTV电视台）对于俄罗斯大选的影响，他们的设定如
下：

votesr,1999 = β0 + β1NTVsr,1999 + x′srβ + δr + ϵsr

其中votesr,1999为地区r的选区s在1999年选举中的结果，我们这
里挑选对Unity党的投票结果；NTVsr,1999为估计的电视台覆盖
率，δr为地区固定效应，xsr包含了经济社会控制变量以及4年前
上一届选举的结果变量（ols_fe_ntv.do）
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固定效应

• 注意到根据这一设定，所有的地区层面的因素，即只随着地
区的不同而不同，但是同一个地区所有个体都相同的变量都
会被地区的虚拟变量所完全线性表示出，从而所有这些地区
层面的变量都无需加入到回归方程中，或者说地区固定效应
控制了所有地区层面的因素。

• 从而在上例中，控制变量中的所有变量都是选区层面的，没
有地区层面的。
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固定效应

扶教育之贫
• 在汪德华、邹杰和毛中根（2019）的设定中：

yic = β × youngi + δ× programc + λ× programc × youngi + x′
icδ+ ϵic

作者加入了县的固定效应，从而programc被县的固定效应吸收了，其系
数是无法估计的。
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固定效应

• 有的时候不同的分类变量可能出现嵌套的情况：
• 城市属于特定省份、细分行业属于特定的三类产业等。
• 比如，在上例中，在选区和地区之间，还存在城市这一分
类：每个地区有多个城市，每个城市有1-2个选区。

• 此时，我们可以控制更“高”层次的固定效应（比如地区），
也可以控制更“低”层次的固定效应（比如城市）

• 而由于高层次的虚拟变量可以被低层次的虚拟变量表示出，
从而低层次的固定效应是更加严格的控制。

• 当然，虽然理论上固定效应控制的越细越好，但是也需要考
虑自由度（N −K）的问题

• 更细致的固定效应可能会导致自由度快速耗散，能够使用的
变异很小，导致回归结果不精确、不稳定，也更容易犯第II
类错误。
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固定效应

NTV与俄罗斯大选
• 在上例中，如果我们把absorb(region)换成更细的
absorb(city_id)，可以发现在剔除了缺失值之后，只有137个
城市、274个选区（如何观察？）的数据被使用，其他数据
都因为一个城市只有一个选区，无法参与比较被剔除了，相
较于absorb(region)，观测数少了1450个。

• 大量的样本被剔除导致自由度大大降低，这会大大增加第II
类错误的概率，从而造成核心解释变量“错误的”不显著。可
能由于这个原因，作者最终还是将聚类层级放在地区层面而
非城市层面。



条件外生性 系数的解释 固定效应 控制变量

固定效应

• 此外，如果我们有两个分类变量（比如地区地区和行业），
那么可以同时加入两个分类变量的虚拟变量进行控制：

yi = x′iβ +

R−1∑
r=1

(δr × dir) +

M−1∑
m=1

(γm × dim) + ui

其中dir为第一个分类变量的固定效应，dim为第二个分类变
量的固定效应。

• 以上回归方程经常被简写为：

yirm = x′iβ + δr + γm + uirm

注意我们在加入这些固定效应时，都删掉了一个虚拟变量以
保证矩阵可逆。
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固定效应

• 或者，我们可以使用两个分类变量定义一个新的分类变量，
只有当两个分类变量同时成立时才= 1，并将其作为固定效
应在回归中加以控制：

yirm = x′iβ +
∑
r,m

(ηrm × dirm) + uirm

或者：
yirm = x′iβ + ηrm + uirm

• 这是一种比同时加入两组虚拟变量更为严格的控制方式，相
当于将比较限制在同一地区且同一行业水平进行比较。
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固定效应

• 当然，这么做的前提是在r,m的组合中，至少要有两个观
测。

• 如果在所有的r,m组合中，都不足两个观测，那么意味着以
上回归方程中的下角标i是多余的，此时样本量甚至等
于drm的个数（N = R×M），再考虑到x的维度，自由
度N −K < 0被完全耗光，也就无法得到估计了。

• 但是此时，分别加入两种固定效应是完全可行的，只
要R×M −R−M大于x的维数即可。
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固定效应

• 比同时加入两组虚拟变量更为严格，之前的设定假设了：

ηrm = δr + γm

• 该假设意味着不可观测的地区因素和行业因素的影响是独立
的、可加，显然这一假设并不一定成立，因而使用ηrm控制
的更加严格。

• 该假设既可以是对y的数据生成过程的，也可以是对x的
（习题）
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固定效应

固定效应的模拟
• 考虑如下数据生成过程：δr ∼ N (0, 1) , γm ∼ N (0, 2)，而解
释变量

xirm = hi +max (δr, γm)

其中hi ∼ U (0, 1)。考虑如下两种不同的设定：
1 yirm = 1 + 2× xirm + δr + γm + uirm

2 yirm = 1 + 2× xirm + δrγm + uirm

• 可见第1种设定中，ηrm = δr + γm的设定，而第2种设定不
满足。

• simulate_fe.do对以上两种不同的数据生成过程进行了模拟并
使用两种不同的固定效用控制方法进行了回归
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固定效应

固定效应的模拟
(1) (2) (3) (4)

VARIABLES DGP1 DGP1 DGP2 DGP2

x 1.989*** 1.978*** -0.323*** 1.877***
(0.0425) (0.0666) (0.0691) (0.0679)

Constant 1.851*** 1.870*** 5.063*** 1.284***
(0.0752) (0.116) (0.122) (0.118)

Observations 3,000 3,000 3,000 3,000
R-squared 0.955 0.958 0.777 0.919
R固定效应 Yes No Yes No
M固定效应 Yes No Yes No
R×M固定效应 No Yes No Yes

Standard errors in parentheses
*** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
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固定效应

阅读的回报
在CFPS数据中，研究阅读对收入的影响：

• 考虑到是否读书可能是教育程度带来的，而教育程度也会影
响收入，因而我们可以通过加入教育程度的虚拟变量来将比
较限制在教育程度相同的人群中。

• 此外，在不同地区，收入水平本身就是有差异的，不能将发
达地区的不读书的人与欠发达地区的读书的人进行比较，如
果我们希望将比较限制在同一地区，也可以加入地区固定效
应。

• reg_reading.do



条件外生性 系数的解释 固定效应 控制变量

固定效应

(1) (2) (3) (4)
VARIABLES p_income p_income p_income p_income

qq1101 8,879*** 3,712** 3,331** 2,471
(1,528) (1,593) (1,593) (1,668)

Constant 7,771*** 2,462
(864.8) (2,092)

Observations 846 846 846 813
教育固定效应 No Yes Yes No
地区固定效应 No No Yes No
教育×地区固定效应 No No No Yes
R-squared 0.038 0.136 0.195 0.258

Standard errors in parentheses
*** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
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控制变量

• 在以上的讨论中，我们发现只要条件外生
性E (u|w, x̃) = E (u|x̃)满足，就可以保证w的回归系数的一
致

• 这也意味着我们部分允许控制变量x̃与误差项的相关性：只
要条件外生性满足即可。
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控制变量的内生性

条件外生性
考虑如下DGP：

x = u+ e, w = x+ h

其中u, e, h相互独立，那么此时

E (u|w, x) = E (u|x, h) = E (u|x)

从而条件外生性是满足的，虽然x与u是相关的。
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控制变量的内生性

• 以上例子中，在回归方程中加入“内生”控制变量x达到了条
件外生性

• 即使x与u相关，但是加入x保证了w系数的一致性，这是一
种“好”的控制变量。

• 然而，以上论述不意味着控制变量x̃的内生性无关紧要，实
际上，即使E (u|w) = 0从而w是一个外生随机的变量，也不
能保证

E (u|w, x̃) = E (u|x̃)
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控制变量的内生性

坏控制
• 考虑如下DGP：w ⊥⊥ u，x = u− w，那么：

E (u|w, x) = E (u|w, u− w) = x+ w

显然E (u|x)应该为x的函数而不应该包含w，从而

E (u|x) ̸= x+ w = E (u|w, x)

从而条件外生性不满足。
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控制变量的内生性

坏控制
• 此时，如果我们使用回归：

y = α+ γ · w + βx+ u

那么自然有L (w|x) = −x，从而w − L (w|x) = w + x = u，
一定与u是相关的。

• 此时不管y真实的数据生成过程是什么（从而γ的真值可以
是任何值），都会得到plimγ̂ = 1，这显然是错误的结果。

• 此时，如果在回归方程中加入控制变量，反而会使得估计不
再一致，这是一种“坏控制”（bad control）。
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控制变量的内生性

• 比较以上两个例子，两者的区别在于：
• 在第1个例子中，控制变量x是w的原因
• 而在第2个例子中，x是w的一个结果。

• 我们可以使用Pearl（2009）的“因果图”（causal diagrams）
来表达。

• 因果图是一种表示因果影响的有向无环图（directed acyclic
graphs），使用箭头表示因果的方向，实心点•代表可观测变
量，空心点◦代表不可观测变量。
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因果图

w y

x u

w y

x u

(a) (b)
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控制变量

• 一般而言，我们需要加入的控制变量应该是“事前”变量，即
当可以影响w，但是不受w影响的“事后”变量。

• 比如，当y是对数收入，w是教育年限，那么我们可以选取诸
如性别、年龄、出生时的户口所在地作为控制变量，而不能
选择当前的户口所在地作为控制变量

• 因为性别、年龄、出生时的户口这些变量可能决定教育年
限，然而当前的户口所在地可能是受教育年限的结果。

• 而我们一旦控制了当前的户口所在地，相当于只是比较了工
作地点在同一城市的不同个体之间的教育水平和收入

• 而问题在于教育的回报可能刚好体现在工作地点上：大城市
的工资水平更高，而较高的学历更容易留在大城市

• 所以一旦只在相同的工作地点内部进行比较，就忽略了因为
教育水平高从而可以留在大城市所导致的那部分收入的提
高，从而低估了教育年限对于收入的影响。
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控制变量

• 注意以上的“事前”、“事后”并非严格的时间意义上的前后，
而是使用因果影响的方向定义的前后。

• 在因果图中，我们可以将指向核心解释变量的箭头称为“后
门”（back-door）路径，从而好的控制应该是对后门路径的
控制，但是不能控制核心解释变量指向的变量。

• 接下来我们介绍一些常见的情况。
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必须控制情形
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x

y
w y

x u

w y

u x

(a) (b) (c)

w

x

m

y
w

m

x u

y w
m

y

u x
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必须控制情形
• (a)中的x会同时影响w和y，此时x作为混淆因素
（confounder），即同时影响核心解释变量和被解释变量，
必须作为控制变量放入到回归方程中。

• 这也就是我们在“辛普森悖论”中提到的，为了获得“锻炼身
体”对于“寿命”的影响，必须要控制性别，否则可能会得到错
误的结果：如果不加入x作为控制变量，我们无法区分出
来w的系数γ到底是由w带来的，还是x的影响。

• (b)中，作为后门路径，x也需要被控制，如果不控制x，那
么误差项u就会与x相关，从而导致条件外生性不满足。

• (c)中的x并没有指向w，w, x都受到了u的影响，但是w并没
有直接影响x，此时如果将w对x做投影，可以被预测的部分
即共同的u的部分，从而不可预测的部分就排除了共同因
素u的影响，从而给定w ⊥ u|x，也可以得到w系数的一致估
计。

• (d)-(f)则分别代表了(a)-(c)的“中介”版本，即对于y的影响都是
通过一个中间变量m实现的，此时原理与(a)-(c)相同
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可控制可不控制
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可控制可不控制

上图展示了一些控制变量不影响w系数的一致估计的情况。其
中：

• (a)中的x与w不相关，从而控制与否都不影响w系数的一致
性

• (b)中的x虽然与w相关，但是其本身不影响y，同样不影
响w系数的一致性；

• (c)中x和w是中介变量m的共同原因，但是x与w不相关，这
与(a)中的情况类似，也是可以不控制的。
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可控制可不控制

虽然以上情况中的x从识别的角度来讲可控制可不控制，然而从
推断的角度来讲，会影响w的系数的估计的精度

• (a)和(c)中如果控制了x，会使得y的残差变小，从而会增
加w系数估计的精度（标准误降低）；

• (b)的情况，如果控制x，那么需要在w中排除x的影响，从而
可用的变异减少，从而会降低w系数估计的精度（标准误变
大）。
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不能控制的情形
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不能控制的情形

当x是w甚至y的结果时，x作为“坏”控制，控制x反而会导致给
定x的情况下w与u相关，此时就不能控制了。

• (a)意味着x本身是结果变量y的一个结果，给定x会导致严重
的偏误。

经济发展与身高
• Floud、Watcher和Gregory（1990）使用英国、美国19世纪部队的
数据研究了儿童时期营养（w）与身高（y）的关系

• 他们发现随着人均GDP的增加，成年人的身高甚至在降低。
• 实际上，这很可能是由于坏控制的原因（Schneider，2020）。

• 是否参与部队（x）本身可能是身高的一个结果，使用部队
数据实际上控制了是否参与部队这一变量

• 身高高的人本身有更多的就业机会，这会导致会参与部队的
身高普遍比较矮，在经济增长时期更是如此，所以才会导致
如此奇怪的结果。
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不能控制的情形

• (b)展示的即x作为一个“中介变量”，同样也是w的结果，也
是一个坏的控制。

• 图(c)与(b)类似，即存在一个不客观测的“中介”的情况。
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不能控制的情形

出生体重悖论
• Hernández-Díaz、Schisterman和Hernán（2006）讨论了“出
生体重悖论”，即一般而言，吸烟者（w）生的婴儿死亡率
（y）大于不吸烟者生的婴儿死亡率

• 然而，如果将样本限制在出生体重（x）比较低的样本，会
发现以上的关系反转了。

• 为了解释这一现象，可以考虑图(b)的因果图：
• 出生时的体重实际上是父母吸烟的一个结果
• 而出生时体重以及婴儿死亡率肯定会受到同样的不可观测的
因素u的影响。

• 如果将样本限制在出生体重比较低的样本，实际上就是控制
了x，从而得到了错误结果。

• 可以想象，不吸烟的父母如果出生的小孩体重很轻，很可能
是有其他的更加严重的问题（u），导致了更高的死亡率
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不能控制的情形

• (d)展示了一种比较特殊的情况，虽然看起来x像是一个“事
前”变量，然而此时控制x会导致w系数的不一致
（M-bias）。

• 比如，如果考虑

x = u1 + u2，w = h+ u1

那么L (w|x) = x，从而w − L (w|x) = h+ u1 − x = h− u2

• 而u2是y的误差项，从而w − L (w|x)与y的误差项相关，导致
条件外生性不满足。

• 该例子也可以看出，因果图只是作为一个思维导向作用，如
果有可能，最好可以详细研究核心解释变量和被解释变量的
数据生成过程。
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中介效应与识别

有时x的控制与否也需要分情况讨论，是否加入x作为控制变量取
决于模型所讲的故事，比如：

w

x

y净效应
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中介效应与识别

• 在以上情况中，x作为w的结果，同时影响y

• 此时x作为w影响y的中间渠道，如前所述，x是一个坏控
制，是不能控制的。

• 然而：
• 有的时候我们真正感兴趣的是w对于y的影响中排除了x这一
渠道的“净效应”

• 或者感兴趣的是x这一渠道的影响
• 而非包含所有渠道影响的“总效应”。
• 此时，干净的识别可能是一个非常困难的问题。
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中介效应与识别

• 比如，当我们考虑教育的回报时，一般我们指的是教育的总
回报，但是有时我们也关心羊皮纸效应，即有没有拿到学位
证（x）对收入的影响。

• 再比如，如果我们需要研究私立高中对于收入的影响
• 如果我们仅仅是对私立高中对于收入的“总效应”感兴趣，那
么不需要控制学生的考试成绩；

• 而如果我们对私立高中除了考试成绩之外的其他影响收入的
渠道感兴趣，比如其他的兴趣爱好、交流能力的提升等，此
时就需要排除高考成绩这一渠道了。
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中介效应与识别

使用线性回归这一工具区分以上不同渠道的影响本身需要非常强
的假定。在这里，我们不能仅仅依靠条件外生性假设了，而是需
要w和x都要与误差项不相关，即如下图所示：

w

x

y

u
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中介效应与识别

然而，实际中以上“干净”的外生性往往是不存在的，真实的情况
往往是这样的：

w

x

y

u

此时，x与误差项相关，且x与w也相关，这会导致不仅x的系数
不一致，而且w的系数也不一致。
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中介效应与识别

• 在文献中，x可能会被当做一个“中介变量”进行一系列的检
验

• 特别是在机制检验中，“中介效应”（mediating effect）经常
被作为一种检验w对y影响的机制。

• 然而这些研究多应用在心理学等学科中，在经济学中其应用
是有待商榷的。

• 江艇（2022）详细讨论了中介效应在经济学实证研究中所存
在的问题，建议在实证研究中需要慎重使用这一类方法。
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作业

• 7.1
• 7.4
• 7.5
• 7.8
• 7.9


