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摘　 要: 以个体健康研究为例, 探讨科学研究中因果推断的方法、 应用与展望。 因

果推断方法作为研究个体健康影响机制的重要手段, 有助于促进健康相关政策制定

的科学化、 合理化, 为个体健康提供更为可靠的社会保障, 对提高居民健康水平具

有十分重要的社会意义。 从个体健康研究中的常见问题、 因果推断理论框架、 实证

研究中的因果推断三个方面对现有文献进行分析和评价。 作为涵盖范围最广泛的研

究领域, 个体健康水平受到社会资本、 收入、 教育、 保险、 迁移、 退休、 工作等多

类因素的影响, 同时, 实证研究中主要存在测量偏误、 遗漏变量、 互为因果、 共同

原因和选择偏差五类问题, 解决这些问题常用的因果推断方法主要包括随机控制实

验、 倾向得分匹配、 工具变量法、 双重差分法、 断点回归设计以及个体固定效应模

型。 研究阐述了这些因果推断模型的适用条件及优缺点, 并对各类模型在个体健康

实证研究中的应用作了简要的总结和分析。 研究还有助于学者在个体健康研究领域

中选择合适的因果推断方法, 或进一步综合应用已有的方法。 随着大数据技术的发

展和对因果推断方法的深入了解, 未来应加强机器学习和因果推断方法的结合, 丰

富已有的因果推断工具, 保障研究结果的稳健性。
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　 　 一、 引言

健康不仅是人类的普遍愿望和基本需求, 而且作为人力资本的重要组成部分, 对个体、
家庭和社会都会产生重要的影响。 从个体角度来看, 健康可以促进教育水平的提高和社会资

本的形成, 从而影响就业状态、 就业类型, 进而影响就业收入和社会阶层地位[1] ; 从家庭

角度来看, 健康可以增加家庭的收入, 减少医疗费用的支出, 促进家庭幸福[2] ; 从社会经

济角度来看, 健康有利于促进劳动力供给, 延长就业者的工作年限, 促进劳动生产率, 从而

促进经济增长[3] 。 正是由于健康的重要性, 对健康的研究一直是学术界研究的热点, 以

“all in title: health” 作为搜索条件, 用谷歌学术进行搜索, 搜索结果达到 142 万余条, 再加

上以各种疾病研究为论文标题的文献就更多。 我们在 Web of Science 数据库中, 在标题、 摘

要、 关键词中搜索 “causal & health”, 然后再分别检索各个因果推断方法和健康 (例如:
“Propensity Score & health” ), 共得到了七万余条检索记录, 尽管其中可能有重复文献, 但

即使剔除这些文献仍有大量检索记录。 不难看出, 因果推断方法在健康领域得到了广泛的应

用。 该领域的研究早在 20 世纪 90 年代就进入大众视野, 2010 年前后得到了更多的关注,
如今更是蓬勃发展, 研究范围也逐步从公共环境卫生、 临床医学、 生物学等领域, 开始扩大

至经济学、 社会学的范畴, 而影响个体健康的相关因素除了作为控制异质性的个体人口学特

征以外, 还包括了教育、 工作、 收入和社会资本等个人因素, 以及迁移、 退休和保险等政策

性因素。 本文就是从经济学、 社会学、 人口学等领域入手, 从多角度考虑各领域因素对个体

健康的影响。
尽管健康研究很重要, 研究的成果又非常丰富, 但是由于其内在复杂性, 健康研究仍然

存在很多问题, 主要表现在以下几个方面: 一是被解释变量———健康的测量误差, 很多研究

采用自评健康作为研究对象, 对健康状态的回答主要根据个体主观判断, 而个体由于认知能

力的差别, 往往做不到完全理性, 因此回答的结果和自己真实的健康状况通常有一定的差

别; 二是遗漏变量的存在会对结果造成干扰, 使得解释变量的估计结果不准确, 例如在研究

教育对健康的影响时, 由于无法准确衡量身体禀赋这一不可观测变量, 回归时往往遗漏该变

量, 从而过高估计了教育对健康的影响; 三是解释变量和被解释变量之间可能互为因果, 比

如工作时间过长可能会导致健康状况下降, 反之良好的健康状况又会让劳动者有更多的精力

投身于工作[4] ; 四是存在同时影响解释变量和结果的第三方变量, 比如教育水平越高相应

的收入水平也越高, 健康状况可能也越好, 而收入对健康也有直接的影响, 所以教育就是影

响收入和健康的共同原因; 五是样本自选择偏差, 以迁移对健康的影响为例, 迁移的个体往

往比不迁移个体更健康, 但是这个结果并不一定是迁移政策造成的, 可能是迁移个体的健康

状况往往更好, 因为个人健康状况的好坏决定着其流动机会和流动决策。
为了解决上述健康研究中存在的问题, 学者们采用了相应的因果推断方法作为分析工

具。 例如在研究退休对健康的因果效应时, 工具变量的方法可以最大限度地减少对测量误差

的担忧[5] ; 与之类似, 库鲁克利斯 (Kourouklis) 等人在研究收入对健康的影响时, 使用工

具变量方法更好地处理了因为遗漏变量所带来的潜在偏差[6] ; 阿塔莱 (Atalay) 等人为解决

双向因果关系和测量误差, 使用固定效应模型研究了妻子退休对丈夫心理健康的影响[7] ;
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龙翠江等人利用倾向得分匹配与双重差分相结合的方法对迁移和健康之间的因果关系展开了

深入研究, 解决了选择性偏差和互为因果带来的问题[8] 。 这些方法已经被广泛应用于个体

健康研究, 用来解决研究过程中产生的一系列问题。 当然对同一类问题的研究根据数据特征

和研究背景的不同, 可以采用多种因果推断的方法。
在个体健康研究文献中, 由于采用的研究方法存在缺陷, 许多文献所指出的影响因素与

健康之间的关系是相关而非因果关系, 而影响因素与健康之间的因果关系对政策的制定和实

施至关重要。 尽管很多学者采用了因果推断的方法来研究影响因素和健康之间的因果关系,
也有学者从公共健康的角度对相关研究进行归纳[9] , 但是鲜有研究从健康的社会经济决定

方面对个体健康研究中的因果推断问题进行总结。 本文的目的在于通过识别个体健康研究中

的常见问题, 评价常用的因果推断方法及其在个体健康研究中的应用。 由于现有个体健康研

究的文献过多, 因此我们选择近十年的文献进行分析, 尽可能涵盖多个方面, 但研究文献中

未包括临床医学方面的研究。

二、 个体健康研究的常见问题

个体健康研究中常见的问题主要来源于被解释变量、 解释变量、 解释变量和被解释变量

关系、 混杂因素以及研究样本的选择性五个方面。
在进行健康研究时, 作为被解释变量的健康除了可以采用发病率指数[10-11] 、 身体质量

指数 BMI[12] 和特定疾病诊断[13] 等客观指标外, 还会采用自评健康 ( Self-Reported Health,
SRH) [14] 和心理健康[15] 等主观指标。 当使用像 SRH 这样有序的主观测量作为客观健康的

代理时, 研究者必须假设 SRH 是对个体健康状态的真实反映。 无论我们是根据性别、 种族、
年龄还是社会经济地位来定义群体, 当不同的群体以不同的方式自我报告他们的健康状况

时, 都有可能会造成较大的测度误差[16] 。 SRH 的测度误差可能会对研究结果产生不利的影

响, 一方面是影响结果的可靠性, 另一方面对自评健康的过高评价可能导致风险健康行

为[17] 。 尽管对报告偏差和解释存在担忧, 但是由于其易于收集的特点, SRH 仍然是研究人

员最常用的健康衡量标准, 一些研究结果也表明 SRH 不仅与客观健康指标具有较强的相关

性, 而且确实可以预测未来的客观健康状况[16] 。 虽然学术界对 SRH 是不是可靠的健康指标

并没有达成一致, 学者们还是希望 SRH 越可靠越好, 一个可选择的方案是对自我健康状况

进行多次评估。 以中国健康与养老追踪调查 (CHARLS) 数据为例, CHARLS 问卷有两次关

于自评健康状况的调查, 第一次受访者未经任何准备直接被询问健康状况, 回答可能过于主

观, 第二次则是在被询问有关慢性病等客观指标的相关问题之后, 一部分受访者的自评健康

水平发生了变化, 所以受访者第二次的自评答案更加真实可靠。
个体健康研究中解释变量方面存在的问题主要是由遗漏变量所造成的。 遗漏变量使得残

差项与解释变量相关, 导致解释变量的回归系数是有偏的。 但是在进行计量分析时, 很难做

到不遗漏变量, 一方面很难判断哪些变量要加入控制变量集, 即使知道某个变量应该加入控

制变量中, 实际上也可能无法测度 (如天赋和能力), 另一方面是可能存在未知的控制变

量。 以保险和健康的关系为例, 有学者指出, 保险与健康之间存在一些不可观察的变量, 主
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要包括: ①个人的健康意识。 个人的健康意识越强, 越可能拥有健康的生活方式, 也越可能

参加医疗保险以预防和治疗疾病。 ②个人的风险偏好。 风险规避者往往倾向于参加医疗保

险, 同时更注重采取预防保健措施和避免危害健康的行为, 这些无法度量的变量使得研究者

很难建立起医疗保险与健康状况之间真正的因果关系[18] 。
被解释变量与解释变量之间可能会存在双向因果关系。 如果两个变量互为因果, 任何一

方都可以作为对方的解释变量, 那么任何一个单方面的回归都可能带来内生性问题。 许多健

康的影响因素和健康之间存在双向因果关系, 例如收入与健康之间的关系、 工作时长与健康

之间的关系等。 以收入与健康之间的关系为例, 很多学者认为较高的收入会带来较高的健康

水平, 较好的健康也会使得收入增加, 但这并不能说明二者之间的因果关系, 要分析收入对

健康的因果影响, 一定要保证收入变量是外生的, 但在实证研究中却很难做到: 一方面, 可

以有力预测收入的因素往往也直接影响健康, 如教育水平、 失业和工作经验; 另一方面, 存

在不可观测的因素, 如遗传、 风险偏好和社会背景等, 可能与收入和健康有关[19] 。 为此诸

多文献已经转向使用各种类型的收入冲击来估计收入对健康变动的影响, 例如有学者利用彩

票中奖金额的随机变化来估计家庭收入对自我报告健康状况的因果影响, 确实发现了收入和

健康之间的因果关系[20] 。 与收入对健康的影响类似, 健康对收入的影响也可能由于存在诸

如教育、 能力、 工作经验等混杂因素而严重偏离。 那么什么样的变量既与健康密切相关, 又

是外生的呢? 有些学者尝试用和遗传有关的变量作为工具变量来分析健康对收入的影响, 采

用孟德尔随机化研究分析表明健康和收入之间确实存在因果关系[1] 。
个体健康研究中还有一个常见问题是存在混杂因素同时影响解释变量 (也叫处理或暴

露) 和结果, 因此也被称为处理和结果的共同原因。 混杂因素可能会导致解释变量对健康

的有偏估计。 例如前面分析收入对健康的因果关系时, 教育往往就是一个混杂因素。 人力资

本理论认为教育会对收入产生显著的正向影响, 受教育水平越高的个体相应的收入水平也越

高; 很多实证分析也表明教育和健康之间有显著的因果关系[21-22] , 所以教育水平会同时影

响收入和健康的变动。 而减少混杂的策略是侧重于打破混杂因素与结果的关联 (如回归调

整); 打破混杂因素与处理的关联 (例如基于倾向分数的匹配、 调整或加权); 或者同时打

破与处理和结果的关联 (例如双重稳健方法) [9] 。
样本的自选择偏差在个体健康研究中也颇为常见。 在自选择问题中, 被解释变量在每个

子样本中都可观测, 但此时个体的选择行为存在非随机性。 例如是否选择迁移, 是否选择购

买医疗保险, 或者是否继续接受高等教育等行为都是内生的, 因为不可观测的因素 (如个

人意识偏好、 天赋智力等) 会影响人们的决定, 这是自我选择的结果。 格拉夫娃 (Grafova)
等人重点关注了邻里环境的自我选择对健康影响的估计为何产生向下偏差的问题, 具体来

说, 健康每况愈下的老人更有可能会选择改变他们的生活方式, 改善生活环境, 以便为自己

的健康投资, 这就可能会导致邻里环境对健康影响的结果偏差[23] 。
学者们采用了很多方法来解决个体健康研究中存在的上述问题, 这些方法有些是因果推

断的方法, 有些是常用的计量经济学方法[24-25] 。 我们归纳了个体健康研究中的诸多文献,
包括准自然实验[26] 以及混杂控制[9] 等方面, 还有一些虽然研究对象不是个体健康, 但是
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涉及内生性问题处理的文献[27] , 最终得到个体健康研究中常见问题及解决办法的综合图,
详见图 1。

图 1　 个体健康研究中的常见问题及解决方法

　 　 注: 由克雷格 (Craig) 等人[26] 、 马泰 ( Matthay) 等人[9] 、 希尔 ( Hill) 等人[27] 的研究内容综

合整理得到。

上述分析表明, 个体健康研究中存在的问题往往并不是单一的, 可能涉及上述问题中的

多个, 各类问题综合作用的结果使得探究个体健康研究中的因果关系变得尤为困难。 由图 1
可知, 对个体健康研究中出现的同一问题, 可以采用不同的因果推断方法, 那么如何根据研

究主题、 背景和数据等条件选择合适的因果推断方法, 也是研究者亟待解决的问题。 因此有

必要对个体健康研究中常用的因果推断方法进行归纳、 总结, 对未来研究提供有益的帮助。

三、 因果推断方法

很多学者致力于探讨变量之间的因果关系并估计因果效应, 以期根据因果关系给出合理

的政策建议。 下面主要介绍潜在结果模型和因果效应, 以便为后续分析个体健康研究中的因

果推断建立更好的理论基础。
1.  

潜在结果和因果效应

PO 模型是因果推断重要的理论模型之一, 其有三个基本的要素: 潜在结果、 个体处理

稳定性假设 ( Stable Unit Treatment Value Assumption, SUTVA) 以及分配机制 ( Assignment 

Mechanism)。 考虑一个二值处理 (treatment) 变量 A, a = 1 代表处理组, 0 代表控制组, 那

么对于接受处理的研究对象而言, 不接受处理时的状态就是一种 “反事实” 状态, 反之亦

然, 所以 PO 框架又被一些研究者称之为反事实框架 (Counter Factual Framework) [28] 。 我们

用 Ya 表示假如接受处理 A = a 后的结果, 称之为潜在结果; 对于每一个 a 值, 潜在结果 Ya 都

是一个分布在总体的随机变量, 而且每个特定个体的实际结果仅取决于该个体的处理值, 这

样就排除了个体之间的干扰, 这种假设通常被称为个体处理稳定性假设 (SUTVA); 在满足

SUTVA 

的前提条件下, 分配机制就直接决定了个体被分配到处理组或控制组的状态, 从而

观察到对应的潜在结果。
在实际应用中, 因果推断理论是基于因果效应来体现的, 总体的平均因果效应

(Average Causal Effect, ACE) 指的是, 假设该总体中所有个体都接受处理平均结果

E[Ya = 1] 与假设该总体中所有个体都不接受处理的平均结果 E[Ya = 0] 之差, 即 ACE =
·5·
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E[Ya = 1 - Ya = 0] = E[Ya = 1] - E[Ya = 0] 。
但是, 苗旺等认为在实际中不可能让所有的个体都接受处理 a = 1, 再接受对照 a = 0;

而且对同一个体 i 来说, 先接受处理的潜在结果 Ya = 1 与后接受处理的潜在结果 Y′a = 1 可能也

不一致[29] 。 也就是说, 因果效应是在同一时间 (处理前后) 对同一个体的对比, 它依赖于

潜在结果而不仅仅是实际观测结果。 然而, 这种 “潜在结果” 在实际生活中普遍不存在,
此时随机控制实验就成为识别因果作用最有效的方法。

2.  

随机控制实验

统计学家费舍尔 (Fisher) 提出在所有个体中将处理 A 进行随机分配, 使得每个个体只

接受处理或者只接受不处理有且仅有在对应处理下的一种结果①。 除了处理的随机化分配

外, 还需设定随机分配下的处理 A 与潜在结果 Y 以及其他协变量的取值表现无关, 即满足

(Ya = 1, Ya = 0) ⊥ A , 这就是著名的 “随机控制实验 (Randomized Controlled Trials, RCT) ”。
在 RCT 中, 处理的随机性为项目评估提供了最成功和最广泛的科学研究设计基础。 在随机

化分配下, 平均因果作用表示为观测到的结果变量 Y 在处理组 a = 1 与对照组 a = 0 的期望之

差, 不再含有潜在结果变量 Ya = 1 和 Ya = 0, 这就极大地解决了因果推断中的不可识别性。
伊本斯 (Imbens) 强调了随机实验证据的优势, 从某种意义上讲, 随机控制实验是最

可信的一种政策评估方法, 通过随机化, 使得已知和未知的混杂因素在处理组和控制组都可

以平衡分布, 也就是说, 随机化所带来的最大好处就在于, 它消除了混杂偏倚, 使研究者能

够量化不确定性[30] 。 因此, 随机对照实验通常被称为临床实验的黄金标准, 在自然科学以

及美国、 欧洲和其他地方的药物批准过程中发挥着中心作用[31] 。
随机控制实验在健康干预对健康的影响研究方面也有广泛的使用, 主要包括工作场所的

健康干预、 收入转移或现金激励干预以及直接的健康干预。 工作场所的健康干预措施包括管

理人员的心理健康培训[32] 、 工作场所福利项目提供[33] 和心理健康意识培训[34] 等, 通常

把研究对象随机分配到干预组和对照组, 干预实施一定阶段后, 再分析健康干预政策的效

果, 分析结果表明工作场所的健康干预有利于提高劳动者的健康。 收入转移或现金激励分为

三种情况: 一种情况是对处理组给予现金激励, 对照组不给[35] ; 另一种是分为多个组, 每

组给予的现金激励不同[36] ; 第三种是总的激励数额相同, 但是分发的频率不同[37] 。 实验结

果表明给予现金激励对健康有积极的影响, 给得多比给得少的健康结果要好, 激励金额支付

频率高比支付频率低对健康的影响要大。 直接的健康干预则是通过健康访谈[38] 和基于网络

的健康指导[39] 来提升干预组的心理健康。
虽然随机实验的说服力强, 但是迪顿 ( Deaton) 和卡特莱特 ( Cartwright) 对随机实验

在科学证据层次的突出地位提出了质疑, 因为 RCT 有其自身的局限性: ①实验的样本容量

可能很小, 而个体间又可能存在较大差异, 所以估计量的精确度不足; ②在理想随机实验

中, 可以随机分配处理组和对照组的成员, 但是在实际的研究中, 人们往往可以自由选择是

否参加, 存在自我选择效应; ③实验要求控制组完全不受政策的影响, 但实际中很难排除政

·6·
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策的溢出效应和替代效应; ④可能存在实验效应, 当人们知道自己处于实验中时, 自我心理

和行为就可能发生变化, 从而影响实验结果; ⑤随机实验的系统误差是无法完全避免的, 比

如处理组和控制组可能在不同的地点被观察, 在同一天的不同时间被观察, 或者由不同的观

察员所观察, 这些因素都有可能会造成实验结果的偏差。 基于以上原因, 虽然随机控制实验

在实证研究的各个领域都有广泛应用, 但是由于其过高的实验成本且需花费大量时间, 所以

很多学者越来越热衷于使用说服力类似且几乎无成本的准自然实验来替代随机实验进行

研究[40] 。
3.  

准自然实验

英国医学研究委员会 ( Medical Research Council, MRC ) 将准自然实验 ( Natural 

Experiment, NE) 定义为: 一项适用于利用处理变化来分析其影响的研究, 其中引起处理的

事件、 干预措施或政策不受研究者控制。 即在准自然实验中, “干预不是为了研究目的而进

行的”, 而是 “采用一种试图得出因果关系的推断方法来分析处理和结果的变化”  [41] 。 给定

的准自然实验对健康研究的价值取决于一系列因素, 包括受影响人口的规模、 可能影响的时

间、 产生处理差异的过程以及数据收集的实用性等[26] 。 如果样本数量足够大, 则可将样本

范围内的处理人群和未处理人群 (或处理水平不同的人群) 进行比较, 并可获得关于处理、
结果和潜在混杂因素的准确数据, 从而利用准自然实验进行分析研究[9,42] 。 但是, 如果缺乏

充分的调查数据, 或对处理和结果的评估不准确, 那么就必须根据干预实施的背景谨慎选择

准自然实验评估方法, 还应该进行假设检验和公开透明的报告, 提供对干预和分配过程的清

晰描述, 并且最大限度地减少偏差, 提高外部有效性[43] 。
准自然实验的方法已应用于许多领域的经验研究, 如公共卫生、 经济学和社会科学等。

评估方法包括倾向得分匹配法、 工具变量法、 双重差分法、 断点回归法、 固定效应模型等,
如何根据研究主题和数据背景选择合适的评估方法, 也就成为研究人员需要重视的问题。

四、 个体健康研究中的准自然实验评估方法与应用

近年来, 准自然实验在社会科学研究中占有越来越重要的地位[26] 。 相较于随机实验而

言, 其在实验伦理上具有极为重要的优势, 如在研究吸烟对健康影响的过程中, 实验者明知

吸烟行为具有成瘾性与危害性, 强行从样本中选取个体要求其接受处理 (即吸烟) 是不道

德的; 但可以选取准自然实验的方式, 从社会中选取吸烟者群体与不吸烟者群体, 研究其健

康差异, 但要考虑到两个群体间是否具有样本自选择问题, 如是否较低健康水平的群体更倾

向于不吸烟以维护自身健康。 准自然实验的常用评估方法及其在健康领域的经典研究总结

如下。
1.  

倾向得分匹配

早在 1983 年罗森鲍姆 ( Rosenbaum ) 和鲁宾 ( Rubin ) 就提出了倾向得分匹配

(Propensity Score Methods, PSM) 方法, 作为一种近似实验的方法, PSM 常被用于克服横截

面样本数据的非随机问题[44] , 尤其是在临床生物医学领域应用更为广泛[45] 。 它的基本原理

是, 对于接受处理的个体, 找到具有相同可观测特征的未被处理的个体, 通过逆概率加

·7·
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权[46-49] 、 偏差矫正匹配[50] 等方法, 比较他们观测结果的差异, 达到估计处理效应的目的。
使用 PSM 有一个关键的前提限制, 即 “强可忽略性处理分配”, 该方法假定控制协变量之

后, 具有相同特征的个体对政策具有相同的反应。 换句话说, 不可观测因素不影响个体是否

接受政策干预的决策, 只有在估计倾向得分的回归方程中包含的可观测变量才能影响被暴露

于政策的概率。
如果存在样本选择偏差, 一般可以采用 PSM 方法来估计因果效应, 该方法广泛应用于

研究迁移[51] 、 退休[52] 、 收入[53] 、 低保参与[25] 、 工作场所的健康促进措施[54] 等多方面因

素对健康的影响。 PSM 估计因果效应分为三个步骤: 首先用所有匹配的协变量估计处理变

量的倾向得分, 估计方法为二元或多元 logit 回归; 然后根据得分进行匹配; 最后根据研究

目的计算平均处理效应, 或者对剔除未匹配样本后的新数据集进行回归分析。 我们以迁移和

低保参与对健康的影响为例加以说明。 有学者以迁移作为处理变量, 采用二元 logit 回归计

算倾向得分, 然后利用局部线性回归匹配方法进行倾向得分匹配, 同时使用近邻匹配和半径

匹配作为稳健性检验, 最终的平均处理效应表明迁移者的健康状况要优于未迁移者[51] 。 霍

萱等人采用 PSM 方法, 研究了低保参与和青少年心理健康之间的因果关系, 处理变量是享

受低保的状态: 进入、 离开和保持。 研究分为三个阶段, 首先使用青少年的个人和家庭等特

征以及心理健康得分, 采用多元 logit 模型来预测获得相应福利状态的概率, 即倾向得分;
然后使用半径匹配方法将每一个在特定处理组的青少年与未接受低保但有相同倾向分数的人

进行匹配; 最后使用 PSM 过程中产生的权重回归调整模型来估计各种低保参与状态对心理

健康的可能影响。 这样的处理过程很好地解决了选择偏差问题[25] 。
但是由于 PSM 没有处理未观察到的混杂因素, 该方法有可能导致有偏差的效果估计。

与此同时, 如果在使用匹配方法时把样本局限在共同支撑域范围, 匹配方法得到的结论仅适

用于共同支撑域范围里的样本, 而不适用于所有样本。 如果共同支撑域样本比较小, 那么得

到的结论普遍性就相对较差。
2.  

工具变量估计

工具变量 (Instrumental Variable, IV) 也称 “辅助变量”, 是在模型估计过程中被作为

工具使用, 以替代模型中与随机误差项相关的随机解释变量, 进而估计因果效应。 工具变量

方法在遗传学领域得到了广泛应用, 进一步为孟德尔随机化研究提供了稳健性检验[55-57] 。
实证研究中操作 IV 的方法一般是两阶段最小二乘法 2SLS, 以回归模型 Y = β0 + β1X1 +

∑n

k = 2
βkXk + μ 为例加以说明, Xk(k = 2, 3, ···, k, k + 1, ···, n) 表示其他控制变量, μ 表

示随机干扰项, 假定只有第一个解释变量 X1 为内生变量, 找到一个与 X1 高度相关但是与 μ
无关的工具变量 Z , 即满足 Cov(X1, Z) ≠ 0 且 Cov(Z, μ)= 0, 首先用工具变量 Z对内生解

释变量 X1 进行 OLS 回归, 得到拟合值 X̂1, 再用第一阶段回归的拟合值 X̂1 对被解释变量 Y进

行 OLS 回归, 最终得到两阶段最小二乘法的估计值。 关于有效工具变量的选择要满足以下

几点重要条件: ①相关性, 即工具变量与内生解释变量高度相关; ②外生性, 即工具变量与

扰动项不相关; ③工具变量要与模型中的其他解释变量无关; ④当需要引入多个工具变量

·8·
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时, 这些工具变量之间无关[42,58] 。
在迁移对健康影响的研究中, 学者们常采用迁移者的社会网络作为迁移的工具变量, 因

为它们有助于降低成本, 增加移徙者的机会, 计量分析时常采用一个村的迁移率作为研究指

标[59] 。 在退休对健康影响研究中学者们通常采用法定退休年龄或养老金领取资格年龄作为

退休的工具变量, 因为老年人大多集中在这个年龄退休[60-61] ; 在收入对个体健康影响方面,
一些学者以中国新农村养老金计划 (NRPS) 的推出时间作为工具变量, 避免了反向因果与

遗漏变量偏差所带来的内生性问题[24] ; 夸德罗斯-梅纳卡 (Cuadros-Meñaca) 通过组合移民

的迁移率和主要目的地国的失业率, 构造了失业冲击变量作为替代汇款指标的工具变量[62] 。
在教育对健康影响的研究中, 学者们大多采用义务教育法规定的义务教育年限作为教育的工

具变量[22,63] 。 在保险对健康的影响方面, 学者们采用了多种工具变量, 例如奇尔瓦

(Chirwa) 等人采用社区的入学率作为保险的工具变量, 其理由是社区的入学率越高, 保险

就越有吸引力, 从而增加了个人保险注册的几率[64] ; 李 ( Lee) 和金 ( Kim) 设计利用 26
岁截止年龄时保险状态的离散变化作为工具变量, 以解决保险状态和精神卫生保健利用之间

的内生性问题[65] ; 而潘杰等采用各城市对参保人群的政府补助比例作为工具变量, 结果表

明医保制度可以促进参保居民的健康水平[66] 。 在工作时间对健康影响的研究方面, 万德

(Wunder) 等人利用德国公共部门法定工作周规定的工作时间作为工具变量来处理工作时间

的内生性[67] ; 沙拉夫 (Sharaf) 和拉沙德 (Rashad) 采用建筑、 农业和运输工作在 11 个就

业岗位中的普遍程度来衡量工作不稳定性, 以克服不同类型工人对不同类型工作有明显的选

择性而带来的内生性[68] 。 在社会资本对健康影响的研究方面, 梁航等人采用结构性社会资

本的滞后一期变量为工具变量, 原因是结构性社会资本与滞后变量相关, 但滞后一期的变量

已经发生, 可能与本期无关, 解决了社会资本和健康之间可能存在的双向因果关系[69] 。
由此我们发现, 工具变量法虽然是一个相对简单的估计方法, 但是只有当个体对政策反

应的异质性不影响决策时, 工具变量才是有效的, 而且, 如何选择合适的工具变量也是研究

者们急需解决的一大问题。
3.  

双重差分法

双重差分 (Difference In Difference, DID) 方法是用来估计政策干预和事件处理效应的

一个常用方法, 被广泛应用于公共卫生政策研究[70] 。 这些政策或事件的特点是, 它们并不

在同一时间影响所有个体, 或者对个体的影响并不相同。 DID 方法评估政策效果的基本思想

是通过比较受到影响的群体 (处理组) 和未受到影响的群体 (对照组) 的差异来评估政策

效果。 假设模型为 Yit = α0 + α1Treat + α2Post + α3Treat·Post + εit ,设定 Yit 表示结果变量, 分

组虚拟变量 Treat = 1 或 0 分别表示是否对该组样本进行了 “处理”; 时间虚拟变量 Post = 1
或 0 分别表示 “政策实施后” 和 “政策实施前”; Treat·Post 为分组虚拟变量和时间虚拟变

量的交互项,其系数 α3 反映了政策实施的净效应。 使用 DID 方法的前提条件主要有两点, 一

是需要使用面板数据, 二是需要满足平行趋势假设, 即在政策未实施时, 处理组和控制组的

结果变量随时间变化的路径平行。
在迁移对健康影响的研究中, 学者们通常把农村移民设置为处理组, 非移民代表对照

·9·
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组, 利用 DID 来估计内部迁移的健康影响, 同时控制观察到的特征和未观察到不随时间变

化的因素, 这两个群体共有的因素可能与内部迁移和健康结果相关[71] 。 当退休政策发生改

变时, 可以用双重差分模型来分析退休政策变动对健康影响的因果效应, 退休政策有两种变

化: 一个是延长退休年限, 一个是降低退休年限。 对于前者, 卡里诺 ( Carrino) 等人把因

最低养老金计划改变而无法领取国家养老金的妇女作为处理组, 把年龄和特征相似的妇女作

为对照组, 研究了女性领取国家养老金年龄增加 6 年的健康效应, 结果表明提高领取国家养

老金年龄会导致抑郁症状的概率增加 12 个百分点, 同时在较低职业等级的女性中, 自我报

告的医学诊断抑郁症的概率也会增加[72] 。 关于降低退休年限的研究, 鲍尔 (Bauer) 和艾兴

伯格 (Eichenberger) 研究了瑞士建筑业养老金领取资格的政策变化对健康的影响, 该变化

将退休年龄从 65 岁降至 60 岁, 实证分析时采用了两种处理方法, 一种是将建筑工人作为处

理组, 其他蓝领工人作为对照组, 另一种是令岁数大的建筑工人作为处理组, 年轻的建筑工

人作为对照组, 研究结果表明降低退休年龄并没有改善工人的健康[73] ; 但是哈尔伯格

(Hallberg) 等人对于瑞典军人退休年龄由 60 岁降低到 55 岁这一政策的研究却得到了相反的

结论, 该研究以军人为处理组, 政府的其他雇员为对照组, 研究结果表明提前退休有助于降

低死亡率和住院护理比例; 结论的差异可能源于行业特点的差异[74] 。 养老金收入政策变化

对健康的影响也可以采用双重差分的方法进行分析。 施纳尔岑贝格 (Schnalzenberger) 研究

了养老金降低对死亡率的影响, 处理组为在公共养老金体系中缴费年限超过 40 年的退休人

员, 对照组由早期 60 岁的正常退休人员组成, 他们不受这些改革的影响, 研究结果表明养

老金降低对死亡率没有影响[53] 。 工作时间政策的变化对健康的影响也适用双重差分方法。
法国 1998 年通过一个法案, 规定从 2002 年 1 月起所有私人企业把每周工作时间由 39 小时

降低为 35 小时, 但保持收入不变, 伯尼尔 (Berniell) 和比滕贝克 ( Bietenbeck) 研究了该

政策对个体健康的影响, 处理变量是 2002 年雇主是否采用 35 小时工作制, 是取值为 1, 否

则为 0, 研究结果表明减少工作时间的政策可能会带来重要的健康益处[4] 。 除了降低工作时

间外, 保持收入不变的工作量降低制度, 也会对就业者的健康带来有益的影响。 布拉特贝格

(Bratberg) 等人研究了减少 55 岁以上教师的工作量, 但保持相同的工资这一政策对教师健

康的影响, 处理组为 55 岁以上的教师, 对照组是年龄稍小的教师, 不符合减少工作量的条

件, 研究结果表明工作量的减少会导致男性患病缺勤的减少和心理健康的改善[75] 。 税收抵

免政策作为收入的外源性变化来源, 可以消除或显著减少因与收入相关的冲击而导致的遗漏

变量偏差, 并可以用来估计接受收入增加对接受处理者的健康处理效果, 为收入对健康的因

果效应提供了证据。 如伦哈特 (Lenhart) 研究了 1996 年美国的税收抵免政策对个体健康的

影响, 该政策使有两个或两个以上子女家庭的最高福利增加了一倍多, 而有一个合格子女家

庭的福利仅略有增加, 以两孩以上家庭为处理组, 其他家庭为对照组, 采用双重差分方法的

分析结果表明收入使受影响的户主报告健康状况极佳或非常好的可能性提高了 6. 9 至 8. 9 个

百分点[19] 。
不容忽视的是, DID 

方法同样有一定的局限性: ①DID 

方法以面板数据模型为基础, 对

数据要求更加苛刻; ②由于存在个体时点效应, 所以平行趋势假设很难满足; ③DID 

方法假
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定环境因素冲击对处于相同环境中的个体会产生相同的影响, 但实际中, 处理组和对照组个

体可能因为某些不可观测因素的影响, 使得其在面临相同的环境因素冲击时做出不同的反

应; ④还有一点限制因素是溢出效应的风险, 即处理组群体可能会影响到对照组群体[42,70] 。
4.  

断点回归设计

断点回归设计 (Regression Discontinuity Design, RDD) 早在
 1960 

年就已被提出[76] , 主

要应用于医学领域[77-78] , 直到 20 世纪 90 年代末之后才被国外大量应用于经济学研究。
RDD 是一种类似于随机实验的方法, 李 (Lee) 认为在随机实验不可得的情况下, 断点回归

能够避免参数估计的内生性问题, 从而真实反映出变量之间的因果关系[79] 。 通过 RDD 来估

计因果效应主要分为两部分: 首先是图形分析, 这一步骤的完成需要满足一些前提条件。
①RDD 的数据需要包含三个基本变量, 分别为驱动变量、 断点和观测结果。 驱动变量是个

体的一个连续特征变量, 匹配变量的值是否大于断点将决定个体是否接受处理; 断点用于决

定个体是否接受处理的阈值; 而观测结果则是个体接受处理或未接受处理的观测结果。 ②驱

动变量的值在断点附近无法被准确操作。 ③断点的选择不受驱动变量的影响。 ④除了处理状

态在断点处发生跳跃式变化外, 其他未处理的个体特征变量在断点处没有显著差异。 其次是

估计因果效应。 如果是精确断点回归, 可以利用局部线性回归来识别平均处理效应[80] , 如

果是模糊断点回归, 则可以结合工具变量, 利用两阶段最小二乘法 (2SLS) 来估计因果效

应[81-82] 。 此外, 在断点回归分析中进行全局高阶多项式回归往往会受到阶数敏感性、 置信

区间覆盖率等因素的影响, 因此更建议研究人员基于局部多项式或二次多项式进行估计[83] 。
作为 RDD 方法的扩展, 回归拐点设计 ( Regression Kink Design, RKD) 同样受到学者的关

注, 尤其适用于福利政策相关的因果效应研究。 在 RKD 方法中, 被干预可能性的斜率在拐

点处发生了变化, 从而导致赋值函数的一阶导数不连续。 该模型使用也具有一定的前提要

求, 即在拐点处不存在对驱动变量的操纵, 而且其他协变量在拐点处的斜率不应该发生

变化。
在个体健康研究领域采用断点回归分析方法最多的是退休对健康的影响, 通常是以法定

退休年龄作为断点, 研究内容包括退休对自己健康的影响和伴侣的健康溢出效应。 大部分研

究表明退休对健康有积极的影响[84] , 减轻与工作相关的压力和紧张、 增加睡眠时间、 更频

繁的体育锻炼和户外运动似乎是退休影响健康的关键机制[5] ; 但有些研究表明退休对健康

有不利的影响, 可能是由不良的健康行为所引起的[12] , 雷晓燕等则是认为正常年龄退休对

男性有显著的负面影响, 对女性没有明显影响, 可能是因为女性比男性更易于调整心态[85] 。
伴侣间溢出效应表明男性配偶的退休改善了女性的心理健康[86] , 很可能是通过增加社交和

锻炼的频率来实现的[87] , 但也有个别文献认为主观健康受到配偶退休的负面影响, 原因是

随着伴侣退休, 饮酒频率和强度显著增加, 适度体育活动显著减少[88] 。 也有部分学者采用

模糊断点回归设计, 分析了义务教育法改革带来的额外学校教育年限对心理健康的影响, 如

阿文达诺 (Avendano) 等人以改革后的义务教育年限作为断点, 研究结果表明改革并没有

直接改善心理健康, 延长义务教育的持续时间会通过增加教育程度以外的渠道影响心理健

康[89] ; 扬克 (Janke) 等以最低离校年龄改革前后的出生年月作为驱动变量, 以 1957 年 9
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月该出生年份为断点, 研究结果表明额外的一年学校教育对大多数慢性健康状况的患病率没

有统计上可识别的影响[90] 。 还有学者研究了教育质量对健康的影响, 如钟海认为对教育质

量产生重大冲击的典型事件是 “文化大革命”, 对于 1947 年之前出生的人, 在 1966 年 “文

化大革命” 开始时普遍已经高中毕业, 不会受到 “文化大革命” 的巨大冲击, 1959 年之后

出生的人在 1976 年 “文化大革命” 结束时正处在初高中阶段, 教育制度已经恢复, 同样不

会被 “文化大革命” 所影响, 因此, 钟海以出生年份作为驱动变量, 以 1947 和 1960 年作为

断点, 分别对应 “文化大革命” 开始年份和结束年份, 研究结果表明更好的教育会改善自

我评估健康状况, 降低残疾的可能性, 但对身体功能不佳或身体不适没有显著影响[91] 。 梅

内塞斯-菲略 (Menezes-Filho) 和波利蒂 (Politi) 在研究私人健康保险的因果效应时, 以所

得税收入上限作为扭结点, 收入取对数作为驱动变量, 因为收入高于扭结点的个人往往会增

加私人保险购买金额, 从而降低自己的税收等级, 所以私人保险持有率在扭结点附近有明显

的斜率变化, 而这一变化会进一步影响个人的健康行为和健康结果, 最终研究表明私人保险

对预防服务的使用、 健康结果、 体育锻炼和戒烟都有积极影响[92] 。 另外有学者研究了健康

保险在年轻人心理健康保健中的作用, 由于健康保险状况在 26 岁左右呈离散变化, 因此作

者以 26 岁作为断点, 26 岁左右的月份作为驱动变量, 研究结果表明健康保险增加了年轻人

的心理健康保健[65] 。 还有学者以贫困线作为断点, 研究了最低生活保障制度对健康的影响,
发现该制度产生了显著的福利污名化效应, 对受助者的心理健康和福祉产生了负面影响[93] 。

虽然 RDD 是准实验方法中最具有可信性的方法, 但是 RDD 方法并不能完美地模拟随机

实验的普遍性。 之所以如此首先是阈值的选择问题, 阈值必须是一个真正的随机因素, 一个

本身与结果无关的因素。 其次, 断点回归只使用了接近处理临界值的个体数据, 即估计了局

部的平均处理效果, 因此与随机实验相比, 由于样本量减少, RDD 方法的作用是有限的。
对于 RKD 方法而言, 通常需要比 RDD 更大的样本量才能保证估计值的准确, 但是与 RDD
类似, RKD 只能估计拐点附近的因果效应, 无法简单地推广至总体。

5.  

个体固定效应模型

个体固定效应模型 (Fixed Effects Model) 分析比较了某一时间段内同一个人或群体内

的多个观察结果, 认为不可观测且不随时间变化的变量存在, 且与其他可观测的解释变量通

常是相关的。 因此不能把这一变量当作干扰项的一部分, 而必须将其等同于其他解释变量进

行处理。 假设固定效应方程为 yit = αi + γt + βDit + δXit + εit , 其中, αi 表示不随时间变化的

不可观测个体特征, γt 为时间效应, D 是处理变量, X 为控制变量, εit 为残差项, i 表示个体, t
表示时间。 以 t = 0 和 t = 1 对上式做差就可以消除个人特征 αi, 得到 yi1 - yi0 = γ1 - γ0 +
β(Di1 - Di0) + δ(Xi1 - Xi0) + εi1 - εi0。 从这一方程可以看出, 个体固定效应控制住了所有个

人层面不随时间变化的异质性, 这样就解决了不随时间而变但随个体而异的遗漏变量问题。
个体固定效应模型在健康研究中得到了广泛的应用。 一些学者采用个体固定效应模型,

通过控制未观察到的和不随时间变化的因素, 研究迁移对个体健康的影响, 研究结果揭示了

农村人口向城市迁移对中年人而非老年人自评健康的积极影响[94] 。 还有学者采用个体固定

效用模型研究了退休对健康的影响, 除了把年龄、 年龄平方、 受教育年限、 婚姻状况、 家庭
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规模和波度作为控制变量外, 未观察到的不随时间变化的异质性由个体固定效应控制, 研究

结果表明退休状态对妇女自我报告的健康、 身体和精神健康结果有积极和显著的影响, 较长

的退休时间会带来明显的额外健康福利[95] 。 沃森 (Watson) 和奥斯伯格 ( Osberg) 在研究

收入预期和收入焦虑对心理健康的冲击时, 使用个体固定效应和工具变量相结合的方法, 以

失业率作为工具变量, 同时控制了教育、 关系压力、 家庭规模、 居住地区和年龄等可能与心

理痛苦有关的因素, 研究结果表明, 经济损失对心理痛苦的影响要大于同等规模的收益, 而

且随着损失规模的增加对心理健康的边际影响会逐渐递减[96] 。 哈洛宁 (Halonen) 等人使用

瑞典纵向职业健康调查研究, 在模型设计中加入了性别、 遗传特征和个性这些不随时间变化

的因素, 利用条件 Logistic 回归进行固定效应分析, 研究结果表明, 如果一个人每周工作时

间超过正常时间, 那么长时间的通勤会导致身体缺乏活动, 增加睡眠问题的风险[97] 。 通常

我们认为受教育年限越长身体越健康, 但是这种关联很可能会被未观察到的因素所混淆, 为

此, 藤原 (Fujiwara) 和川内 ( Kawachi) 使用双固定效应模型来确定教育对健康和健康行

为的因果影响, 在这一模型中, 因为样本选择全部为有共同生活环境的双胞胎, 就可以排除

遗传能力、 性格或早期家庭环境等可能影响教育和健康的未知共同因素, 研究结果表明, 从

个体层面考虑, 教育与健康结果正向相关, 但是在固定效应分析中, 尽管二者仍然相关, 结

果却并不显著, 这也就意味着, 个体层面对教育和健康关系的研究确实存在着某些未知变量

的干扰[98] 。
虽然个体固定效应模型优于 PSM, 可以控制未观察到的不随时间变化的个体特征, 但

是仍然有一定的局限性。 为了达到控制个体不可观测且不随时间变化的因素, 个体固定效应

模型使用了个体内变化的信息。 如果变量有充分的个体内变化信息, 固定效应模型能够有效

地处理缺失个体固定效应造成的缺失变量误差; 但如果变量个体内变化很少, 其系数的估计

方差就可能很大且不显著。 因此在使用面板数据前, 对于每个变量, 尤其是所关注的变量的

信息来源要有充分的了解, 如果变量的系数在加入固定效应后变得不显著, 不能简单地推断

它没有因果影响, 而是要具体情况具体分析。
我们对以上各个典型方法的适用条件、 优缺点及应用于健康领域研究的典型文献进行了

总结, 见表 1。
6.  

多方法的综合使用

在前面的内容中, 我们总结出了个体健康研究中针对不同问题的具体解决方法, 但是,
一些研究往往涉及个体健康研究中存在的多个问题, 只使用某一种方法可能只能解决某一类

问题, 不能解决研究中存在的多个问题, 存在一定的局限性, 并不能给出可靠的因果结论,
因此有必要把多种方法结合使用。

常用的结合方式是工具变量与固定效应结合 ( FE-IV)。 如果一个研究问题解释变量是

内生的, 还存在不随时间变化的遗漏变量, 则应该把固定效应与工具变量相结合。 FE-IV 方

法在个体健康研究中得到了广泛的应用, 主要应用于分析退休对健康的因果效应, 有的文献

具体标明了 FE-IV, 有的文献体现的是固定效应与模糊断点回归的综合使用, 但本质上是一

样的。 例如有学者采用 Eit = I(Ageit ≥ Agept ) 作为工具变量 (如果当前年龄 Ageit 大于或等于
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表 1　 个体健康研究中常用的因果推断方法

研究方法 适用条件 优点 缺点 涉及的健康影响因素及例证

随机控制

实验

随机分配处理组与对照

组, 对未观察到的混杂

因素进行随机对照

从某种意义上讲, 随机

受控实验是最可信的一

种评估方法; 处理 X 与

潜在结果及协变量的取

值无关, 可以保证潜在

结果与处理分配 X 独

立; 通过随机化, 可以

使得已知的和未知的混

杂因素在处理组和未处

理组都达到平衡

样本容量很小时, 估计

量的精确度不足; 存在

自我选择效应; 很难排

除政策的溢出效应、 替

代效应; 可能存在实验

效应; 系统误差无法完

全避免; 实施成本高,
时间长

收入 ( Undurraga et al, 2016; 

Bradley & Saunders, 2020) [35-36] ;
工作 ( Song & Baicker 2019; Tan 

et al, 2021) [33-34]

倾向得分

匹配

适用于截面数据和纵向

数据。 必须满足很强的

假设前提, 并且要具有

相当的数据量

不需要对可观测因素的

条件均值函数和不可观

测因素的概率分布进行

假设; 当许多因素与处

理相关时, 允许进行平

衡比较, 假定所有因素

均已被精确测量, 不会

有无法测量的混杂因素

极强的前提假设; 不能

为所有的处理组个体找

到控制组个体; 数据量

要求极大; 结果的稳健

性受到多种挑战

迁移 (Wang & Hu 2019) [51] ; 退

休 (Barban et al, 2020) [52] ; 收

入 ( Schnalzenberger, 2016) [53] ;
工作 (Huber et al, 2015) [54]  

工具变量 适用于截面数据、 面板

数据和纵向数据。 工具

变量要和内生解释变量

相关, 但是与扰动项和

其他解释变量无关

在实验个体的处理不符

合随机分配的情况下最

容易被采用; 可以很好

地解决遗漏变量和双向

因果问题

要找出满足条件的工具

变量并不容易; 只有当

个体对政策反应的异质

性并不影响参与决策时,
工具变量才能被识别,
但这是一个很强的假定

收入 (Chen et al, 2019) [24] ; 社

会资本 ( Liang et al, 2020) [69] ;
退休 (Gorry & Slavov, 2021) [61] ;
教育 (Albar-r􀅡n et al, 2020) [22] ;
迁移 ( Pan & Dong, 2020 ) [59] ;
保险 (Lee & Kim, 2020)[65] ; 工作

(Cygan-Rehm & Wunder, 2018)[67]

双重差分 适用于面板数据和纵向

数据。 需要满足平行趋

势假设

控制了未观测的和可观

测的不随时间变化特征

的异质性, 因此不太容

易因未测量的混杂因素

或测量误差而导致偏差

数据要求更加苛刻; 个

体时点效应未得到控制;
未考虑个体所处的环境

对个体的不同影响; 存

在溢出效应的风险

社会资本 (Grafova et al, 2014)[23] ;
收入 (Schnalzen-berger, 2016)[53] ;
迁移 ( Lu et al, 2020)[71] ; 退休

(Bauer & Eichenberger, 2021)[73] ;
工 作 ( Berniell & Bietenbeck, 

2020) [4]

断点回归 适用于截面数据和纵向

数据。 除 处 理 变 量 以

外, 其他影响结果的协

变量在分界点两侧不应

有明显的断点; 分组变

量是连续的

RDD 

类似于随机实验,
因果推断最为清晰, 结

果最为可信, 假设的可

检验性也最强

RDD 方法不能完美地模

拟随机实验的普遍性;
阈值必须是一个真正的

随机因素。 因此, 该方

法可适用的范围较小

收入 ( Qi & Wu, 2018) [93] ; 教

育 (Janke et al, 2020) [90] ; 保险

( Lee & Kim, 2020 ) [65] ; 退 休

(Rose, 2020; Zang, 2020) [84,87]

个体固定

效应

适用于纵向数据。 分析

比较同一时间段内同一

个人或群体内的多个观

察结果, 并揭示该策略

导致的平均结果变化

由于每个人或组都会随

时间与自己进行比较,
因此可以消除即使经过

测量仍保持不变的人或

组之间的差异, 并且不

会混淆结果

容易受到不可观测的时

变混杂因素的影响; 剔

除了个体之间所有截面

数据的变化; 随着时间

的流 逝 容 易 出 现 测 量

误差

收入 (Watson & Osberg, 2019)[96] ;
工作 (Halonen et al, 2020)[97] ; 教

育 (Fujiwara & Kawachi, 2009)[98] ;
退休 (Zhu, 2016)[95]

　 　 资料来源: 见参考文献 [9]、 [26]、 [42]、 [58] 等。
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法定退休年龄 Agept , Eit = I 取值为 1, 其他情况取值为 0), 采用具有个体固定效应的两阶段

最小二乘模型来分析退休对健康的影响, 第一阶段以 Eit 为工具变量, 以退休为因变量, 采

用个体固定效应模型得到退休的估计值, 第二阶段把退休的估计值作为自变量, 采用个体固

定效应模型分析该变量对退休的影响[95] 。
另一种常用的结合方式是 PSM 与 DID 相结合, 即 PSM-DID, 用 DID 进行因果推断有一

个基本假设: 平行趋势假设, 即组间不同的混杂变量不随时间改变, 随时间改变的混杂变量

在各组之间完全相同。 进行实证分析时 “平行趋势假设” 检验并不一定能通过, 如果不能

通过则需要先进行 PSM。 PSM-DID 模型的实现主要包括两个步骤: 第一步, 使用 PSM 模型,
依据倾向得分为处理组寻找相似度尽可能高的控制组个体, 使得控制组与处理组满足平行趋

势假设; 第二步, 使用 DID 模型, 通过两次差分处理个体效应和时间效应, 从而识别政策

冲击带来的净效应。 PSM-DID 在个体健康研究中同样应用广泛, 主要应用于迁移、 医保政

策、 就业对健康的因果效应研究中。 例如一些学者认为迁移组和非迁移组的混杂变量并不满

足 “平行趋势假设”, 因此首先采用倾向得分匹配来减轻选择性偏差, 并获得更具可比性的

处理组和对照组, 然后通过比较迁移组和非迁移组之间的健康变化来估计迁移对健康的平均

处理效果[8] 。 医保政策对健康的影响主要包括 “流动人口基本公共卫生和计划生育服务均

等化计划” 对迁移者健康的影响[99] , 城乡居民医疗保险一体化对居民医疗服务利用的影

响[100] 和政府健康干预政策对老年人健康影响[101-102] 。 上述研究均采用 PSM-DID 方法研究

了健康相关政策的影响; 斯蒂芬 (Stephan) 等人则是利用 PSM-DID 对工作和健康之间的因

果关系展开了深入研究, 首先使用 PSM 来创建可比较的个体经营者和员工群体, 然后采用

双重差分方法来估计个体就业者和员工群体间的健康差异[103] 。
根据以上总结不难发现, 由于健康影响因素的多样化和因果推断方法的普及, 基于不同

的研究数据和背景, 选择合适的研究方法解决问题就显得极为重要。
7.  

基于主题的个体健康因果推断方法概括

因果推断在个体健康研究领域被广泛应用, 以评估政策干预和其他处理效应, 而个体健

康水平的变动通常是社会资本、 收入、 教育、 保险、 迁移、 退休、 工作等多重因素作用的结

果, 所以我们从影响健康的相关因素考虑, 对各个不同因素的适用方法进行总结概括。 表 2
展示了个体健康研究领域不同影响因素常用的因果推断方法。

表 2　 各方法涉及的健康影响因素
研究方法　 　 社会资本 收入 教育 保险 迁移 退休 工作

随机控制实验 √ √
倾向得分匹配 √ √ √ √ √
工具变量 √ √ √ √ √ √ √
双重差分 √ √ √ √ √ √
断点回归 √ √ √ √
个体固定效应模型 √ √ √ √ √

　 　 注: 表中所列仅为常用因果推断方法, 以及实证研究中较为常见的健康影响因素, 并非全部研究。
收入作为影响健康的主要因素, 同时涵盖了所有的因果推断方法。 许多学者利用随机控

制实验研究现金转移 / 激励对个体健康的影响[35-37] ; 施纳尔岑贝格使用 PSM-DID 方法研究
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了养老金收入降低对死亡率的影响[53] ; 有学者以中国新农村养老金计划 (NRPS) 的推出时

间作为工具变量, 避免了反向因果与遗漏变量偏差所带来的内生性问题[24] ; 也有学者使用

RDD 方法, 研究了最低生活保障制度对健康的影响[93] ; 沃森和奥斯伯格则是使用个体固定

效应和工具变量相结合的方法分析了收入变动和健康之间的因果关系[96] 。
关于工作对健康的影响, 主要涉及工作场所的健康干预和工作政策变化两个方面。 许多

学者利用 RCT[32-34] 或者 PSM 方法[54] 分析健康干预政策的效果; 一些学者使用工具变量方

法来解决工作时间对健康影响的内生性问题[67-68] , 伯尼尔和比滕贝克利用 DID 方法研究了

法国工作时间政策变化对个体健康的影响[4] , 而哈洛宁等人使用固定效应模型证明了长时

间通勤的消极作用[97] 。
研究退休对健康的影响时最常用的是 RDD 方法, 通常是以法定退休年龄作为断点, 研

究退休对自己健康的影响[5,12,84,104] 和伴侣溢出效应[86-88] 。 还可以采用法定退休年龄或养老

金领取资格年龄作为退休的工具变量[60-61,85] 或者采用个体固定效用模型[95] 进行分析。 当

退休政策发生改变时, 则可以用双重差分模型来分析退休政策变动对健康影响的因果

效应[72-74] 。
此外, 关于社会资本、 教育、 保险、 迁移等因素对健康的影响研究也十分广泛。 在研究

社会资本对健康的影响时, 梁航等人采用工具变量解决了社会资本和健康之间可能存在的双

向因果关系[69] , 而格拉夫娃等人则是通过使用双重差分方法分析了社区环境对健康的影

响[23] 。 在教育对健康的影响研究中, 通常我们认为受教育年限越长身体越健康, 但是藤原

和川内使用双固定效应模型研究发现, 个体层面对教育和健康关系的研究确实存在着某些未

知变量的混淆[98] 。 为此, 学者们大多采用义务教育法规定的义务教育年限作为教育的工具

变量[22,63] , 并结合 RDD 进行研究[89-90] 。 在保险对健康的影响方面, 很多学者采用工具变量

解决保险状态的内生性问题[64] , 并结合断点回归设计研究保险对健康水平的影响[65] , 而程

令国等则是采用固定效应模型控制了不可观测的个人、 家庭层面的异质性, 并使用 PSM-
DID 进一步减少估计偏差, 证明了新农合政策对参保者健康水平的积极效应[105] 。 在迁移对

健康的影响研究中, 学者们常采用迁移者的社会网络作为迁移的工具变量[59] , 还有学者采

用双重差分模型[71] , 或者利用 PSM 方法分析迁移者的健康状况[51] , 还可以采用个体固定效

应模型控制未观察到的不随时间变化的因素[94] , 以此来研究迁移对个体健康的影响。
通过对以上基于主题的个体健康因果推断方法的总结概括可以发现, 对收入、 退休、 工

作等因素的分析几乎涵盖了所有常用的因果推断方法, 而很少有因果推断方法涉及对社会资

本的研究。 可能的原因主要在于因果推断方法被广泛用于评估政策干预和其他处理效应, 有

相当多关于收入、 退休和工作变动的政策, 却很少有社会资本的相关政策, 而且, 社会资本

是一个过于宽泛的概念, 表现为个体在一定的社会关系网络中获取信息和资源的能力, 包括

了邻里关系、 社区参与等多个方面, 很难判断社会资本这一因素对个体健康的具体因果效

应, 但是这也为我们以后的研究提供了新的发展方向, 或许可以进一步扩展个体健康因果推

断的研究领域。
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五、 未来研究的方向

自 21 世纪以来, 以 “实验” 思想为基础的定量实证分析方法已经成为健康研究领域的

前沿热点。 不管是建立有针对性设计的 “随机控制实验”, 还是对基于政策变动或外生事件

所产生的 “准自然实验” 进行的研究, 其共同目标都是对健康相关政策的有效性和科学性

作出准确的评估, 这一类典型的因果推断研究方法也进一步证实了诸多影响因素与个体健康

之间的因果关系并非简单的相关关系。 从 Web of Science 的检索结果和本文的研究分析中可

以看出, 因果推断方法在现今及未来较长的时间内, 仍然是主流的健康政策评估方法, 这一

点也得到了众多学者的肯定。
尽管因果推断方法在个体健康研究中得到了广泛的应用, 但是该方法在实际应用阶段仍

然存在一定的局限性, 主要表现在两个方面: 一方面是由样本数据的质量和数量带来的可靠

性和外部有效性问题。 无论是随机控制实验, 还是准自然实验, 都需要满足一定的前提条

件, 例如样本的随机分配、 平行趋势假设、 共同支撑假设等, 但是现有的数据未必能满足这

些条件, 即使变量之间存在因果关系, 也未必能得到验证, 或者尽管可以在样本范围内得到

明确的因果关系, 也通过了异质性和稳健性检验, 由于样本数量较小, 估计结果的外部有效

性也会令人质疑。 另一方面是分析过程中存在的问题。 在实证研究中, 通常是假设某一因素

和健康之间存在因果关系, 然后使用因果推断的方法进行验证, 这些因果关系可能源于学者

们已有的研究经验, 然而可能还存在一些经验之外的因果关系, 也就是说, 因果推断方法更

侧重于验证因果关系。 因此, 未来研究中首先要着重关注数据的质量和数量, 为研究奠定坚

实的数据基础, 然后采用机器学习与因果推断相结合的方法, 解决传统因果推断中存在的

问题。
现有的研究一般基于调查数据, 样本量往往只有几千或者几万, 十几万的数据集都比较

少见, 但是一个政策可能会涉及几千万, 甚至上亿人, 通过少量样本推断出的因果效应在整

个受众群体上未必是成立的, 也就是说很难满足外部有效性。 随着信息技术和大数据技术的

发展, 居民健康相关的信息正以前所未有的速度产生和储存, 这些信息可能来自医疗、 社会

保险、 就业和收入、 税收、 社交数据等, 还有政府和机构组织的各种调查和普查数据, 每类

数据只包含健康及健康影响因素的某一局部方面, 例如税务局掌控着每个纳税人的纳税记

录, 是研究个人所得税改革对健康影响的理想解释变量来源, 但是纳税人的健康数据由医疗

部门管理, 这两者没有交集, 因此不能合并为一个可供研究的数据集, 只能通过问卷调查进

行分析, 使研究的可靠性大大降低。 由于这些数据分别被不同的机构储存, 各机构之间的信

息相互独立, 没有形成有效的数据共享机制, 使得不同的人只能看到健康及其影响因素的某

个侧面, 难以对健康及健康相关因素进行全局把握。 为此, 政府应该在保障居民个人信息安

全性、 私密性的前提下, 合理整合居民健康及影响因素的相关数据, 形成健康大数据系统,
为科学研究提供数据支持, 通过研究诸多影响因素和健康之间的因果效应, 为政府出台科学

的健康政策提供依据。
如果有健康大数据作为支持, 那么很多机器学习的分析方法就可以应用于个体健康研究

中的因果推断。 不同于传统因果推断方法需要基于反事实的潜在结果来定义因果关系, 机器
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学习以数据为基础, 通过精准的预测或干预, 将 “非随机化” 的观测样本尽可能向 “随机

化” 实验靠拢, 由此可以从传统数据中发现不易察觉的因果关系[106] 。 另外, 机器学习还具

有优秀的样本和变量选择能力, 例如: ①在处理组和对照组之间建立平衡, 包括三种方法:
倾向得分匹配方法, 平衡处理组和对照组之间的分布混杂; 逆概率加权, 即直接优化观察值

的权重, 从而使处理组和对照组的协变量平均值相同[107] ; 直接生成处理组和对照组, 并使

其协变量自动平衡, 其算法包括 “遗传匹配” 算法[108] 、 整数规划优化算法[109-110] 。 ②评估

所谓的干扰模型 (如倾向得分, 或结果的条件期望), 用机器学习方法可以分别估计倾向得

分[111] 或潜在结果[112] , 还可以采用双稳健方法把条件结果期望的估计与倾向得分的估计相

结合[113] , 以及将条件结果期望的估计与协变量平衡相结合[114] 。 ③在具有大量协变量的情

况下使用机器学习进行变量选择, 贝洛尼 (Belloni) 等人提出了一种提供原则性变量选择的

解决方案——— “双重套索”, 同时考虑了协变量结果和协变量处理分配关联[115] 。 除此之外,
还可以利用机器学习交叉验证的思想, 将数据集分为训练集和测试集, 在训练集中使用传统

因果推断方法识别因果效应, 然后在测试集中进行多次重复测试, 进一步验证识别结果的外

部有效性。
虽然目前机器学习技术尚未成为经济学研究的主流方法, 对整个社会科学因果识别研究

范式的冲击有限, 但随着未来经济研究领域的发展, 可提供样本量的增多, 将机器学习方法

引入因果关系推断, 不仅可以改进因果推断的计量方法, 其在分类、 预测、 验证等方面的优

异表现也将会进一步丰富研究者的分析手段和研究范畴, 使得机器学习和因果推断互相补

充, 相互促进。

六、 结论

本文以个体健康研究为主题, 通过对已有文献的分析和总结, 发现个体健康研究中存在

着测量偏误、 遗漏变量、 互为因果、 共同原因和选择偏差等诸多问题, 随机控制实验、 倾向

得分匹配、 工具变量、 双重差分、 断点回归设计、 固定效应模型等因果推断方法, 在社会资

本、 收入、 教育、 保险、 迁移、 退休、 工作等因素对个体健康的因果效应研究中均得到了广

泛的应用, 每一种方法都有其优缺点, 在实证研究中应根据研究主题和应用条件进行合理选

择, 有时需要综合应用多种因果推断方法。 本研究为健康政策制定者提供了更加科学合理的

决策依据, 对于提高居民健康水平具有十分重要的社会意义, 还有助于研究者在个体健康研

究领域中选择合适的因果推断方法, 或综合应用已有的方法。 随着大数据技术的发展, 在未

来的研究中, 应加强机器学习和因果推断方法的结合, 丰富已有的因果推断工具, 以保障研

究结果的稳健性。 
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Abstract: Causal inference is an important method to study the mechanism of individual 

health effects, which helps to promote the scientific and rationalization of health-related 

policies, provides more reliable social security for individual health, and has very important 

social significance for improving the health of residents.  This article analyzes and evaluates 

the existing literature from three aspects: common problems in individual health research, 

theoretical framework of causal inference, and causal inference in empirical research.  As the 

most extensive research field, individual health level is affected by social capital, income, 

education, insurance, migration, retirement, work and other factors.  Meanwhile, there are 

mainly five types of problems such as measurement error, omitted variable, reverse 

causation, common causes, and selection bias.  The common causal inference methods for 

these problems include randomized controlled trials, propensity score methods, instrumental 

variables, double difference methods, regression discontinuity design, and individual fixed 
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effects model.  In this article,  the applicable conditions, advantages and disadvantages of 

these causal inference models are expounded; meanwhile,  the application of various models 

in empirical research on individual health is briefly summarized and analyzed.  The study also 

helps scholars to choose appropriate causal inference methods in the field of individual health 

research, or further comprehensively apply existing methods.  With the development of big 

data technology and an in-depth understanding of causal inference methods, in future 

research, the combination of machine learning and causal inference methods should be 

strengthened to enrich the existing causal inference tools and ensure the robustness of 

research results.  
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