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在经济学实证研究中，研究者们最为关心的问题之一是回归分析中潜在的遗漏变量
带来的估计偏差。由于遗漏变量偏差广为人知，人们倾向于尽可能多地向回归方程中添
加控制变量，甚至认为添加的控制变量越多，估计偏差越小。

但是，增加一个控制变量并不能保证让回归系数的估计值更接近真实值。事实是有
些变量控制了反而会让估计偏差不降反增，学术界把这种变量称为“坏控制变量”（bad 

controls），而那些能够降低估计偏差的控制变量是“好控制变量”（good controls）。在 

Angrist & Pischke (2009, 2014) 中，作者认为受处理变量影响的变量都是坏控制变量，
而在处理发生时已经确定取值的变量是好控制变量。但是随着研究的深入，现在对坏控
制变量的界定比过去更加清晰了（Cinelli et al., 2024)。接下来我们通过几个例子了解什
么是坏控制变量，并尝试验证理论推断是否正确。

1.变量间的因果关系和 DAG

区分控制变量好坏的第一步是正确描述一个因果模型。当我们要表达变量 𝑋  的变化
引起了变量 𝑌  的变化，即 𝑋  是 𝑌  的因，𝑌  是 𝑋  的果时，我们可以写成

𝑋 → 𝑌

这里符号 → 代表因果的方向。以此类推，𝑋 → 𝑍 → 𝑌  表达了一个因果链条，即 𝑋  引
起了 𝑍 的变化，𝑍 进一步引起了 𝑌  的变化。这里 𝑍 起到了中介的作用。𝑋 → 𝑍 ← 𝑌  

表达了 𝑋  和 𝑌  都能引起 𝑍 的变化。𝑋 ← 𝑍 → 𝑌  则表达了 𝑍 引起了 𝑋  和 𝑌  的变化。
用这个方法可以表达更长的因果链条，例如 𝑋 → 𝑀1 → 𝑀2 → …→ 𝑀𝑘 → 𝑌，但无法
表达单一链条以外的因果关系。

我们可以借助图论中的有向无环图（directed acyclic graph, DAG）来表达多个因果
链条叠加在一起的因果网络。在图论中，图（graph）的含义等同于网络（network），包
含节点和边两种图形概念。如果边有方向，则称为有向图。如果从一个节点出发，按照
边的方向依次走到下一节点，最终能够走回出发点，那么就形成了一个环。有向无环图
（DAG）就是指边有方向但是不包含环的图。图 1 中给出了两个 DAG 的例子。
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图 1 两个有向无环图
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在结构方程模型的诞生初期，计量经济学家们曾经提倡用有向图描述变量间的关
系，并将该方法称为 path diagram (Wright, 1920, 1921)，但并没有在实证研究中被广
泛认知和采用。Pearl (1995) 将 DAG 和他的因果推断理论融合在一起。随着近年来因果
推断在实证研究中的流行，用 DAG 表达因果关系的方法也逐渐被广泛接受。Pearl 的因
果图中的核心概念是路径（path），即一串首尾相连的边，无论这些边的方向是否一致。
例如 𝑋 → 𝑍 → 𝑌，𝑋 → 𝑍 ← 𝑌，𝑋 ← 𝑍 → 𝑌  都是连接 𝑋  和 𝑌  的路径。这里面只有 

𝑋 → 𝑍 → 𝑌  是因果路径（causal path）。

需要注意的是，用 DAG 表达的因果关系并不仅限于线性关系，这也是因果图和 path 

diagram 最根本的区别。因此，在因果分析中，所谓的“控制某一变量“意味着固定其取值，
而不应该单纯的和在回归模型中添加控制变量划等号。但是，如果我们在因果图的基础
上假设所有的因果关系都是线性的，那就可以写出对应的线性回归方程组，并利用最小
二乘法对因果效应进行估计。

2.三种基本因果机制

下面针对上一节中介绍的三种 𝑋  和 𝑌  之间的机制，讨论是否应该对变量 𝑍 加以控
制。我们的目标是正确估计 𝑋  对 𝑌  的因果效应。以下假设线性模型成立，因此可以利
用回归方法。

• 𝑋 → 𝑍 → 𝑌：这是一个因果中介的例子，𝑍 是一个中介变量（mediator）。𝑍 的存在
不影响 𝑋  和 𝑌  之间的因果关系，因此不需要进行控制。反之，如果控制了 𝑍 就会导
致 𝑋  的变化无法传递给 𝑌，使估计结果产生偏差。这一机制中的 𝑍 符合被广泛认知
的坏控制变量的概念。

library(tidyverse)

library(broom) # 将回归结果转换为 tibble 形式的程序包，包含 tidy() 函数

n <- 1000

set.seed(111)

x <- runif(n,5,10)

z <- 2 + 3*x + rnorm(n,1,2)

y <- 5 + 2*z + rnorm(n,2,2) 

# X 增加一个单位会导致 Y 增加 (3*2=6) 个单位 

sim_data1 <- tibble(x, y, z)

lm(y ~ x, sim_data1) |> tidy()  # 不控制 Z （正确）

# A tibble: 2 × 5

  term        estimate std.error statistic  p.value

  <chr>          <dbl>     <dbl>     <dbl>    <dbl>

1 (Intercept)    12.4     0.755       16.5 3.14e-54

2 x               6.05    0.0989      61.2 0       
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lm(y ~ x + z, sim_data1) |> tidy()  # 控制 Z （抵消了 X 的变化）

# A tibble: 3 × 5

  term        estimate std.error statistic  p.value

  <chr>          <dbl>     <dbl>     <dbl>    <dbl>

1 (Intercept)   6.74      0.347     19.4   1.64e-71

2 x            -0.0126    0.105     -0.121 9.04e- 1

3 z             2.01      0.0316    63.7   0       

• 𝑋 ← 𝑍 → 𝑌：在这个机制中，𝑍 是 𝑋  和 𝑌  的共因，除此之外没有连接 𝑋  和 𝑌  的路
径。因此 𝑋  和 𝑌  之间不存在因果关系，只存在由 𝑍 产生的相关关系（通常称为伪相
关）。这种 𝑍 被称为混杂因素（confounder）。这时如果没有控制 𝑍，回归结果就会呈
现出伪相关而无法正确估计因果效应，因此应该控制 𝑍。Pearl (1995, 2000) 将这种由
指向 𝑋  的边开始的路径称为后门路径，而此时控制 𝑍 就起到了阻断后门路径的作用。

set.seed(222)

z <- runif(n,0,10)

x <- 2*z + rnorm(n)

y <- 5 + 3*z + rnorm(n) # X 和 Y 之间不存在因果关系 

sim_data2 <- tibble(x, y, z)

lm(y ~ x, sim_data2) |> tidy() # 不控制 Z （伪相关）

# A tibble: 2 × 5

  term        estimate std.error statistic   p.value

  <chr>          <dbl>     <dbl>     <dbl>     <dbl>

1 (Intercept)     5.37   0.112        47.7 6.80e-260

2 x               1.46   0.00979     149.  0        

lm(y ~ x + z, sim_data2) |> tidy() # 控制 Z （正确）

# A tibble: 3 × 5

  term        estimate std.error statistic   p.value

  <chr>          <dbl>     <dbl>     <dbl>     <dbl>

1 (Intercept)  4.89       0.0631    77.5   0        

2 x           -0.00559    0.0314    -0.178 8.59e-  1

3 z            3.02       0.0636    47.5   5.36e-258

• 𝑋 → 𝑍 ← 𝑌：这是一个在过去的文献中常常被忽略的机制。这里 𝑋  和 𝑌  同时影响 𝑍，
而 𝑍 被称为对撞变量（collider）。和混杂因素相反，这里如果控制了 𝑍，就会制造出
本不存在的伪相关，因此不去控制 𝑍 是正确的做法。需要注意的是对撞变量并不总是
坏控制变量，关键要看它出现在什么位置。

set.seed(333)

x <- runif(n,0,10)

y <- rnorm(n,2,5)

z <- x + 2*y + rnorm(n)  # Z 是对撞变量，X 和 Y 是相互独立的 
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sim_data3 <- tibble(x, y, z)

lm(y ~ x, sim_data3) |> tidy()  # 不控制 Z （正确）

# A tibble: 2 × 5

  term        estimate std.error statistic  p.value

  <chr>          <dbl>     <dbl>     <dbl>    <dbl>

1 (Intercept)   2.25      0.313      7.18  1.32e-12

2 x            -0.0418    0.0543    -0.770 4.42e- 1

lm(y ~ x + z, sim_data3) |> tidy()  # 控制 Z （制造了伪相关）

# A tibble: 3 × 5

  term        estimate std.error statistic p.value

  <chr>          <dbl>     <dbl>     <dbl>   <dbl>

1 (Intercept)   0.0244   0.0323      0.756   0.450

2 x            -0.492    0.00566   -86.9     0    

3 z             0.491    0.00157   312.      0    

3.工具变量是坏控制变量

工具变量法常用来解决回归中的遗漏变量偏差问题。图 1a 描绘了包函工具变量的
常见因果模型。𝑋  和 𝑌  之间存在一个共因 𝑈，但是我们无法观测 𝑈 的取值（不可观测
变量在图中以虚线表达），因此无法直接进行控制。这导致了回归模型 𝑌 = 𝛼 + 𝛽𝑋 + 𝜀 

中系数 𝛽 的最小二乘估计量有偏。而图中的 𝑍 能且仅能通过 𝑋  影响 𝑌，因此是一个有
效工具变量。由于 𝑍 不受 𝑈 的影响，它的变化是外生的，由它引起的 𝑋  的变化也是外
生的，因此可以通过工具变量 𝑍 将 𝑋  对 𝑌  的因果效应从总相关性中分离处来。

如果我们错误地理解了 𝑍 的作用而将它当作控制变量会发生什么呢？结论是控制 𝑍 

会放大估计偏差。这是因为由 𝑍 带来的外生变化被固定了，导致回归系数中内生部分的
比重被放大。DiTraglia (2023) 给出了更加详细的解释。

library(ivreg) # 进行工具变量估计的程序包

set.seed(444)

u <- rnorm(n,0,2)

z <- runif(n,0,10)

x <- 1 + 2*z + 2*u + rnorm(n)

y <- 2 + x + 3*u + rnorm(n) # X 对 Y 的因果效应为 1 

sim_data4 <- tibble(x, y, z, u)

lm(y ~ x, sim_data4) |> tidy() # 不控制 Z （遗漏变量偏差）
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# A tibble: 2 × 5

  term        estimate std.error statistic  p.value

  <chr>          <dbl>     <dbl>     <dbl>    <dbl>

1 (Intercept)    -3.13    0.297      -10.5 9.72e-25

2 x               1.48    0.0230      64.3 0       

ivreg(y ~ x | z, data = sim_data4) |> summary() # 工具变量法

# A tibble: 2 × 5

  term        estimate std.error statistic   p.value

  <chr>          <dbl>     <dbl>     <dbl>     <dbl>

1 (Intercept)    2.24     0.422       5.31 1.34e-  7

2 x              0.980    0.0345     28.4  1.50e-130

lm(y ~ x + z, sim_data4) |> tidy() # 控制 Z （放大了偏差）

# A tibble: 3 × 5

  term        estimate std.error statistic    p.value

  <chr>          <dbl>     <dbl>     <dbl>      <dbl>

1 (Intercept)    0.523    0.112       4.68 0.00000331

2 x              2.41     0.0136    178.   0         

3 z             -2.80     0.0329    -85.1  0         

4. M-偏差

图 1b 是一种典型的因果机制，其中 𝑍 是和 𝑋-𝑌  间的因果关系无关的其他变量，如
果它的取值在处理之前已经确定，则传统观点认为它是个好控制变量，至少可以提高估
计结果的精确度。然而在这个因果机制中，𝑍 是一个典型的坏控制变量，因为它是一个
对撞变量，控制 𝑍 会打开后门路径 𝑋 → 𝑈 → 𝑍 ← 𝑉 → 𝑌，使 𝑋  的回归系数中包含
伪相关。这种估计偏差被称为 M-偏差（因果链条的形状像英文字母 M）。

set.seed(555)

u <- rnorm(n,0,2)

v <- runif(n,0,10)

z <- u + 0.5*v + rnorm(n)

x <- 1 + 2*u + rnorm(n)

y <- 2 + 1.5*x + 3*v + rnorm(n)

sim_data5 <- tibble(x, y, z, u, v)

lm(y ~ x, sim_data5) |> tidy() # 不控制 Z （正确）

# A tibble: 2 × 5

  term        estimate std.error statistic  p.value

  <chr>          <dbl>     <dbl>     <dbl>    <dbl>

1 (Intercept)    16.8     0.285       59.2 0       

2 x               1.48    0.0689      21.4 4.36e-84
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lm(y ~ x + z, sim_data5) |> tidy() # 控制 Z （M-偏差）

# A tibble: 3 × 5

  term        estimate std.error statistic   p.value

  <chr>          <dbl>     <dbl>     <dbl>     <dbl>

1 (Intercept)    9.53     0.247      38.6  2.55e-200

2 x             -0.257    0.0590     -4.36 1.46e-  5

3 z              3.75     0.0903     41.5  1.57e-219

Cinelli et al. (2024) 中包含了更多关于坏控制变量的讨论。如果想要全面了解 Pearl 

的因果推断理论，推荐阅读 Pearl & Mackenzie (2018)。

5.思考题

𝑍

𝑋 𝑌

𝑈 𝑉

图 2 一个因果模型

针对图 2 中的因果模型，在假定线性关系的前提下，控制哪些变量才能正确估计出 

𝑋  对 𝑌  的因果效应？利用蒙特卡洛仿真确认你的推断。
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