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倾向值匹配与因果推论:
方法论述评*

胡安宁

提要:社会科学对于因果关系的关注使得倾向值匹配( propensity score
matching) 的方法受到越来越多的重视。本文从以下几个方面对这一方法进
行述评。首先，本文系统梳理了倾向值匹配方法的历史、发展及其对于社会
学调查研究的意义。其次，通过一个具体实例，本文展示了倾向值匹配的具
体实施过程。第三，从密尔对因果关系的论述以及统计学的反事实框架
( counterfactual framework) 出发，本文阐释了倾向值匹配如何通过“控制”混
淆变量从而满足非混淆假设( unconfoundedness) 来帮助研究者提出因果性结
论。第四，本文将倾向值匹配与回归中断设计和工具变量进行了比较。最
后，在简要分析倾向值匹配的局限性之后，本文讨论了倾向值匹配的最新发
展趋势。
关键词:因果推论 倾向值匹配 控制思想 反事实框架

在过去十几年中，社会科学领域中一个重要的方法论突破在于开

始关注如何通过严格的统计技术进行因果推论( Sobel，1995，1996，
2000; Morgan ＆ Winship，2007; Winship ＆ Morgan，1999; Winship ＆ So-
bel，2004) 。在各种统计学方法中，倾向值匹配( propensity score matc-
hing) 受到越来越多的重视，并在教育学、传染病学以及社会学等领域
得到了广泛的应用( Harding，2003; Morgan，2001; Morgan ＆ Harding，
2006; Normand et al．，2001; Smith，1997) 。
相对于经济学的工具变量方法，倾向值匹配在社会科学研究中还

是一个新兴的统计技术。然而，随着越来越多的经验研究开始关注并
且应用倾向值匹配，其独特的优势也逐渐展现出来，因此有着极为广阔

的应用前景。本文将从六个方面系统介绍这一方法。在第一部分，笔
者将讨论倾向值匹配的历史、发展以及它对社会学调查研究的意义。
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第二部分将通过一个具体实例来展示倾向值匹配的具体实施过程。在
第三部分，笔者将从科技哲学和统计学两个方面讨论为什么倾向值匹

配的结果可以进行因果性解读。第四部分将把倾向值匹配与其他比较
常用的因果推论方法进行简要对比并由此展示倾向值匹配相对于其他

方法所特有的优势。在第五部分，笔者将探讨倾向值匹配所存在的一
些局限性。最后，简要总结本文内容并探讨倾向值匹配的最新发展
趋势。

一、倾向值匹配: 历史、发展及其对调查研究的意义

倾向值( propensity score) 这一概念最早出现在 1983 年罗森鲍姆和
鲁宾合写的一篇名为《倾向值对于观察研究中因果效应的中心作用》
的论文中( Rosenbaum ＆ Rubin，1983) 。倾向值指被研究的个体在控制
可观测到的混淆变量( confounding variables) 的情况下受到某种自变量
影响的条件概率。在一般的实证研究中，由于存在很多其他变量混淆
自变量和因变量之间的关系，研究者很难直接探索二者之间的“净效
果”( net effects) 。例如，大学教育的收入回报可能受到年龄、性别以及
地区差异这些混淆变量的影响。因此，上大学的人的平均收入与没有
上大学的人的平均收入的差异有可能也反映了混淆变量的作用。这些
混淆变量的影响通常被称为选择性误差( selection bias) ，而通过倾向值
匹配的方式来控制和消除选择性误差则是罗森鲍姆和鲁宾论文的题中

之义。罗森鲍姆和鲁宾用数理方法证明: 通过将这些混淆变量纳入
Logistic回归模型来产生一个预测个体受到自变量影响的概率( 倾向
值) ，研究者可以通过控制倾向值来遏制选择性误差对研究结论的影

响从而保证因果结论的可靠性。
在各种控制倾向值的方法中，匹配( matching) 比较简便易行。其

基本逻辑是将受到自变量影响的个体与没有受到影响的个体进行配

对。而倾向值匹配就是保证匹配起来的个体的倾向值相等或者近似。
再次回到大学教育的例子，倾向值匹配就是将没有受过大学教育的人

和受过大学教育的人配对并保证他们的倾向值( 即上大学的概率) 相

同或近似，这样我们就得到了上过大学和没上过大学两组个体。因为
已有的混淆变量已经在基于倾向值的配对过程中被控制起来了，两组
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个体收入上的差异就只能归因于大学教育的有无，而不是其他混淆变

量，由此遏制了选择性误差。
罗森鲍姆和鲁宾的思想与计量经济学家赫克曼的想法不谋而合。

从样本选择的角度出发，赫克曼认为社会科学家在研究某个自变量效

果的时候会不自觉地选择一些样本而忽视另外一些。例如，针对某个
研究项目，不同的个体有不同的参与意愿，或者研究者对于研究个体的

选择有特定的倾向。这些选择效应( selection effect) 使得研究者真正
接触的样本是有一定“偏向的”。而基于一个带有选择性的样本，我们
得出的结论也会由于选择效应的“污染”而出现偏差( Heckman，1979;
Heckman ＆ Smith，1995) 。面对这种情况，赫克曼认为在进行研究时需
要做两步工作。第一步是建立模型来拟合个体参与到某种研究项目中
的可能性，第二步则是在控制这种参与可能性的前提下来考察我们所

关心的自变量对因变量的效果。因此，赫克曼的方法也被称为“两步
估计法”( two-step estimator) ( Heckman，1978，1979) 。
我们今天所探讨的倾向值匹配可以说是罗森鲍姆和鲁宾的统计学

传统与赫克曼的计量经济学传统的结合。罗森鲍姆和鲁宾通过逻辑回
归方法将混淆变量“总结”成一个倾向值，而这也恰恰是赫克曼两步估
计法中的第一步所要做的，即通过模型估算个体参与某项研究的概率，

二者殊途同归。然而，这两个传统的一个不同点在于他们处理倾向值
的方式有一定差异。在得到倾向值之后，罗森鲍姆和鲁宾提出了多种
控制倾向值的方法: 除 了 匹配之 外，也 可 以 将 倾 向 值 分 层

( stratification) 或细分( sub-classification) ，然后在每个层次或类别内探
索因果关系; 或者也可以将倾向值作为新的变量进行回归分析。① 而
在赫克曼的计量经济学传统中，倾向值主要是作为一个新的变量被纳

入到已有的计量经济模型中，例如选择模型( selection model) ，工具变
量( instrumental variable ) ，或双重差分方法 ( difference-in-differences
method) 。需要指出的是，这种差异只是在处理倾向值的具体方式上的
不同，本质上这两个传统的基本逻辑是一致的，即在考察自变量效果之

前通过模型估计并控制个体受到自变量影响的概率。
在社会学领域，早在 1997 年，宾夕法尼亚大学社会学系的史密斯

就已经使用倾向值匹配方法研究医院改革对患者死亡率的影响
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① 将倾向值纳入回归模型的方法被称为“回归调整”( regression adjustment) 。



( Smith，1997) 。然而，史密斯这篇文章的主要目的是展示倾向值匹配
方法，因此是作为方法论的论文发表在《社会学方法论》( Sociological
Methodology) 期刊上的。两年以后，哈佛大学的温希普和摩根在《美国
社会学年鉴》( Annual Review of Sociology) 上系统梳理了如何通过统计
方法进行因果推论，其中也谈到了倾向值匹配( Winship ＆ Morgan，
1999) 。
总体上来说，在 2000 年之前，社会学领域内对倾向值匹配的主要

关注点还是在于熟悉倾向值匹配的基本逻辑，而将其作为一种普遍适

用的统计方法去研究实际问题还要到 21 世纪才渐渐兴起。2003 年，
当时还在哈佛大学学习的哈丁在《美国社会学杂志》( American Journal
of Sociology) 上发表了一篇论文研究社区贫困程度对社区少年辍学及
早孕的影响，其中倾向值匹配开始像多元回归那样作为一种统计技术

来验证和发展已有理论( Harding，2003) 。也正是在这一阶段，倾向值
匹配的软件模块开始被开发出来并嵌入到一般的统计软件中。例如，
贝克尔和栎野在 2002 年发布了可以嵌入 Stata的用于倾向值匹配的模
块“pscore”( Becker ＆ Ichino，2002) 。鲁汶及夏内西也在一年后发布了
他们所编写的用于倾向值匹配的模块“psmatch2”( Leuven ＆ Sianesi，
2003) 。这些统计模块的开发使倾向值匹配开始在社会学领域广泛应
用。根据哈佛大学社会学系安卫华的梳理，截至 2009 年，在《美国社会
学评论》( American Sociological Review) 和《美国社会学杂志》上发表的
论文中，利用倾向值匹配技术的超过了 200 篇，内容涉及教育社会学、
互联网使用、失业问题、健康问题等诸多方面( An，2010 ) 。可以说，在
当前的社会学研究中，倾向值匹配已逐渐发展成为一个普适的统计研

究方法，并得到越来越多的重视。
倾向值匹配在社会学领域的兴起并非偶然，这是和社会学对大规

模调查资料的使用分不开的。与统计学领域的实验设计不同，调查资
料无法对研究个体进行人为控制。从这个意义上说，基于调查资料的
研究也被称为“观察性研究”( observational studies ) ( Rosenbaum，
2002) 。在实验性研究中，选择性误差可以通过随机化( randomization)
的方法来克服，但在观察性研究中，类似的随机化是不可能的。因此，
社会学家们基于调查资料去探究任何两个变量关系的时候都不可避免

地会受到其他混淆变量的影响。例如，布兰德和谢宇在 2010 年的一篇
论文中列举了在研究大学教育和收入关系时所存在的选择性误差
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( Brand ＆ Xie，2010) 。一方面，很多人之所以能够上好大学就在于其
个人能力较其他人高，而这些人在未来的工作中也很可能表现得更好

从而收入更高。如果我们的研究样本大部分都是高智商群体，那么就
会“显得”大学教育带来高收入，但实际上，大学教育对收入的影响是
被个人能力这个变量给“膨胀起来”( inflated) 的。另一方面，很多人上
大学概率低是由于他们家庭贫困难以负担教育费用。对这些人，只要
他们完成了大学教育，即使毕业后的收入只是达到平均水平，也已经比

之前有很大飞跃。在这种情况下如果我们的样本偏重于家境贫寒的
人，我们就会发现大学教育再一次“显得”对收入提升有很大促进作
用，而此时的混淆变量就是家庭经济背景。对于这种选择性误差，我们
可以通过赫克曼误差修正模型( selection correction model) 来进行控制，
但这个模型实施起来较为复杂。相比而言，倾向值匹配为我们提供了
一种更为直观简便的处理选择性误差的方法。在下一节，我将通过一
个实例来展示如何进行倾向值匹配。

二、倾向值匹配的实施过程: 一个实例

在这一部分，笔者将利用倾向值匹配的方法分析中国综合社会调

查 2005 年城市问卷( CGSS2005 ) 的相关变量，并由此来估计中国城市
居民大学教育的收入回报。其中因变量是收入水平( 2004 年全年总收
入，包括工资、各种奖金、补贴、分红、股息、保险、退休金、经营性纯收
入、银行利息、馈赠等所有收入) ，这里将其取自然对数。我们关心的
自变量是被访者教育水平( 1 =大学本科教育及以上; 0 =大学本科教
育以下) 。我们需要控制的混淆变量包括: 性别( 1 =女性; 0 =男性) 、
年龄、政治身份( 1 =党员; 0 =非党员) 、父亲教育水平( 1 =高中教育及
以上; 0 =高中教育以下) 、户口类型( 1 =城市户口; 0 =非城市户口) 、
被访者的单位性质及父亲的单位性质( 1 =党政机关; 2 =国有企业; 3
=国有事业; 4 =集体企事业; 5 =其他) 。此处选取这些变量是因为已
有研究表明这些变量会混淆教育水平和收入之间的关系 ( Li ＆
Walder，2001; Lin ＆ Bian，1991; Shu，2004; Walder ＆ Hu，2009; Xie ＆
Wu，2008) 。
一般我们会把这些混淆变量作为控制变量纳入到回归模型中，但
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这样做有一些潜在风险。首先，如果将这些混淆变量作为自变量放进
回归模型，我们就潜在假定了这些混淆变量对收入的效果与大学教育

对收入的效果之间存在一种线性关系。然而这种线性假定缺乏理论和
实践依据 ( Morgan，2001) 。也就是说，我们不能简单认为性别对收入
的影响与教育对收入的影响是累加的( additive) 。其次，大学教育的回
归系数代表的是一种“平均”效果。这个系数所回答的问题是: 在人口
中任意选取一个人，如果他接受的是大学教育，他的收入会是什么水

平。然而，在探索因果关系时我们所关心的问题则是: ( 1) 一个任意选
取的大学生如果一开始没上大学的话会是什么收入水平; ( 2) 一个任
意选取的非大学生如果上大学的话会是什么收入水平。( 1 ) 和( 2 ) 是
两个不同的问题，而回归模型则没有区分它们，只是取了它们的平均水

平，这样做无疑会带来误差。最后，由于混淆变量与我们关心的自变量
之间存在相关性，简单地将混淆变量纳入多元回归模型有可能产生共

线性问题。倾向值匹配有效地控制了这些混淆变量，同时还通过一种
半非参数性( semi non-parametric) 方法避免了上面提到的三个风险。①

具体而言，运用倾向值匹配方法有以下几步。
步骤一: 预测倾向值。这一步是利用已知的混淆变量使用 Logistic

或 Probit模型来预测个体进入大学读书的概率。基于上面变量，得到
的结果见表 1。②

通过表 1 我们可以发现，这些混淆变量加在一起对是否进入大学
学习有比较强的解释力，这一点可以从虚拟 R2 ( Pseudo R2 ) 的数值( 超

过 17% ) 看出来。对社会学研究而言，这个虚拟 R2 值并不低，由此可

以看出该模型中的混淆变量能够比较显著地预测个体能否进入大学

读书。③

步骤二: 基于倾向值进行匹配。有了上面的 Probit模型，我们就能
够预测每个研究个体的倾向值。需要指出的是，虽然每个个体都有倾
向值得分，但有些人的倾向值太高或太低，因此无法找到相匹配的个
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①

②

③

之所以说是半参数，是因为在估算倾向值时，我们使用了参数模型( Logistic或者 Probit) ，
但后来估计因果效果时则没有使用参数模型，即简单比较组间差异。
其中父亲的教育水平因为共线性问题而被自动删除。此外，由于 CGSS2005 没有测量个
体智力水平的变量，个人智力水平也未能考虑进来。
这里我们并不关心某个特定自变量的效果。实际上，由于潜在的共线性问题，这里的回
归系数很可能不准确。



表 1 预测倾向值的 Probit回归结果
回归系数 标准误 Z值

城市户口 － 1. 35 . 35 － 3. 83＊＊＊

单位性质: 党政机关 1. 89 . 28 6. 75＊＊＊

单位性质: 国有企业 . 11 . 22 . 48

单位性质: 国有事业 1. 40 . 22 6. 26＊＊＊

单位性质: 集体企事业 . 32 . 31 1. 02

父亲单位性质: 党政机关 － . 03 . 28 － . 11

父亲单位性质: 国有事业 . 28 . 19 1. 47

父亲单位性质: 集体企事业 － . 26 . 31 － . 84

女性 . 07 . 15 . 44

党员 － 1. 38 . 18 － 7. 66＊＊＊

年龄 － . 22 . 03 － 8. 19＊＊＊

年龄平方 0 0 6. 81＊＊＊

截距 6. 13 . 78 7. 90＊＊＊

Log likelihood = － 678. 365

Pseudo R2 = 0. 1746

注: * p ＜ 0. 1，＊＊p ＜ 0. 05，＊＊＊p ＜ 0. 01 ( 两端检验) 。

体。这些倾向值取值非常“极端”的人因为没有与之匹配的个体存在
往往无法为我们提供有用的信息，所以在随后的分析中也就没有被考

虑进去，这就使得最后我们在分析高等教育的收入回报时所采用的样

本量可能要比一开始的样本量小。在这个最后使用的“匹配样本”中，
我们能够确保受过高等教育的个体和没有受过高等教育的个体匹配起

来。“匹配样本”中倾向值的取值范围被称为“共同区间”( common
support) 。本研究中共同区间内的样本量为 3164 ( 其中上过大学的为
229 人) 。在这个共同区间内，我们有不同的匹配方法将受过大学教育
的 229 人和没受过大学教育的 2935 人配对。对某个上过大学的个体
A，比较常用的方法包括邻近匹配( 找与 A的倾向值得分最接近的未上
大学的个体 B匹配) ，半径匹配( 以个体 A 的倾向值为中心，以某个数
值为半径，在这个范围内的所有没上过大学的个体与 A 匹配) 以及核
心匹配。①
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① 核心匹配比较复杂，其基本原理是将没有受过大学教育的人的收入值( 因变量取值) 加
权平均起来，而权重则是核心方程( kernel function) 的取值( 详见 Guo ＆ Fraser，2010) 。



步骤三: 基于匹配样本进行因果系数估计。在这个匹配好的样本
中，我们只需比较那些上过大学和没上大学的个体的平均收入差值就

可以估计出大学教育本身对收入的影响。由于配对样本的倾向值近
似，配对个体在混淆变量上的取值极为近似，这样也就控制了混淆变量

的影响。换句话说，我们得到的组间( 上大学和没上大学) 差异就只能
归因于大学教育的有无。我们最后的结果如表 2 所示。

表 2 倾向值匹配的结果

受过大学
教育的人

没受过大学
教育的人

因果关
系系数

标准误 T值

邻近匹配 233 2971 . 730 . 057 12. 87＊＊＊

半径匹配( 半径 0. 01) 230 2971 . 770 . 055 13. 93＊＊＊

核心匹配 232 2971 . 764 . 053 14. 36＊＊＊

注: ( 1) 由于我们这里主要是用没有受过大学教育的人去匹配受过大学教育的人，我们

的关注点是那些受过高等教育的人( 即接受了某种“处理”的人) ，因此这里的因果关

系系数即“受到处理的个体的平均处理效果”( average treatment effect of the treated ) ，

简写为 ATT; ( 2) * p ＜ 0. 1，＊＊p ＜ 0. 05，＊＊＊p ＜ 0. 01 ( 两端检验) 。

通过表 2 可以发现，不同匹配方法下我们得到的因果关系系数不
完全相等，这是因为受过大学教育的个体在不同的匹配方式下可能和

不同的未受大学教育的个体进行了匹配。然而这些不同的匹配方法得
出的结论基本一致( 系数在 0. 73 到 0. 77 之间) 。这些系数就是大学教
育的收入回报。其可以解释为与没有受过大学教育的人相比，大学教
育带来 log( 年收入) 的变化。
需要说明的是，在社会学定量研究中，在完成了匹配以后，通常会

比较每个混淆变量在大学组与非大学组之间是否还存在显著差异。理
想情况是大学组与非大学组的混淆变量均值没有显著差异，这时我们

可以说这样的配对样本是“平衡”( balanced) 的。限于篇幅，这里未将
均值比较结果展示出来，但我们上面的分析已通过了平衡性检验。此
外，倾向值匹配通常配合敏感性分析( sensitivity analysis) 来检验我们在
预测倾向值时是否忽略了某些关键的混淆变量。在敏感性分析阶段，
我们假设存在一个或多个我们没有能够控制的混淆变量，如果这些假

设的未控制变量对收入的影响的大范围变动都无法改变我们的结论，
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我们的结论就站得住脚。上面的研究就通过了相关的检验。①

三、倾向值匹配与因果推论

倾向值匹配后的结果不仅仅指出了变量之间有联系，还进一步确

立了二者之间的因果性。这种方法论上的优势可以从科技哲学和统计
学两个方面予以阐释。

( 一) 科技哲学角度的阐释

倾向值匹配对因果性结论的支持首先依据的是科技哲学领域内对

因果关系的理论探讨。当我们谈及因果性的时候，我们往往会回归到
密尔对求同法( method of agreement) 及求异法 ( method of differences)
的讨论( 彭玉生，2011; Mill，2002 /1984; Sobel，1995，1996 ) 。求同法是
指在一个群体中所有人都在两个变量上取值相同( 例如所有人都上了

大学，同时所有人都是高智商) 而在其他变量上取值不同( 他们不全是

女性，不全是农村居民，等等) ，那么这两个变量之间( 大学教育和智力

水平) 就具有因果关系。求异法是指两个个体在因变量上的取值不
同，而在某个自变量之外的其他自变量上的取值相同，则那个取值不同

的自变量和因变量之间存在因果关系。正如彭玉生所论述的那样，密
尔的这两种探索因果关系的方法对后来的统计实验设计有着巨大影响

( 彭玉生，2011) 。无论是求同法还是求异法，二者都要求对关键自变
量之外的其他自变量进行考察。只有其他自变量满足特定的条件时
( 求同法要求其他自变量的取值都不一样，而求异法要求其他自变量

的取值都一样) 我们才能够确定某种因果关系。这实际上是引入了
“控制”的思想，即只有“控制”了其他变量，我们才能够真正确定我们
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① 在敏感性分析中，比较常用的方法是罗森鲍姆界限( Rosenbaum Bounds) 。在该方法中，
我们用伽玛系数来指代被忽视的混淆变量对人们是否进入大学读书产生的影响。使用
罗森鲍姆界限进行敏感性分析时，我们主要观察在什么样的伽玛系数水平上我们的结论

变得不显著。如果在伽玛系数接近 1 的时候我们的结论就已经不显著了，那么我们已有
的结论就经不起推敲。但是如果在伽玛系数取值很大( 通常接近 2 ) 的时候我们的已有
结论才变得不显著，我们就能够认为我们的结论是站得住脚的( Lin et al．，1997; Rosen-
baum ＆ Rubin，1983) 。本实例中我们的结论直到伽玛系数在 3． 5 时才在 0． 05 的水平上
不显著。



关心的两个变量之间存在因果关系。
从“控制”的角度出发，倾向值匹配十分巧妙地完成了对多个混淆

变量的控制。我们可以从一个混淆变量的情况谈起: 假定只有个人智
力水平混淆了大学教育和收入之间的关系。一个比较直观的控制个人
智力的办法是将个人智力这一变量细分( sub-classification) 成不同层次
以保证每一个层次中的人的个人智力水平近似。然后我们在各个层次
内部观察大学教育和收入的关系，最后将这些关系综合起来( Rubin，
1997) 。如果存在两个混淆变量( 例如家庭经济背景好坏和个人智力
高低) ，我们可以将这两个变量交互分成 2x2 个小组，组内个体在这两
个变量上的取值都是一样的( 家庭背景好且智力高、家庭背景好且智
力低、家庭背景不好且智力高，以及家庭背景不好且智力低) ，在每组
内部观察大学教育和收入的关系然后综合起来。至此，通过细分的方
法，我们完成了“控制”混淆变量的工作。但随着混淆变量越来越多，
这种细分法就变得十分不方便了。例如，如果我们要控制 5 个混淆变
量，每个变量有 5 个取值水平，我们就需要划分 55 = 3125 个小组。很
快我们的数据样本量就不够保证每一组都有个体。倾向值匹配的办法
巧妙地解决了这个多混淆变量下的“多维”( multiple dimensional) 问
题: 它不再关注每个需要控制的混淆变量的具体取值，而是转而关注将

这些变量纳入 Logistic回归方程后预测出来的倾向值取值。只要保证
倾向值匹配，这些所有需要控制的混淆变量就都考虑到了( Rosenbaum
＆ Rubin，1983) 。这样做实际上是将对多个混淆变量的控制转为对倾
向值的控制从而达到“降维”( dimension reduction) 的目的。换句话说，
无论有多少需要控制的混淆变量，我们都能够通过倾向值匹配的方法

将它们控制，从而帮助我们得出因果性结论。因此，从“控制”的角度
出发，倾向值匹配法很好地解决了多混淆变量时的控制问题，从而支持

了因果推论。①

( 二) 统计学角度的阐释

倾向值匹配的因果推论功能也能通过统计学视角进行阐释。这里
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① 倾向值匹配的另一个优势在于，如果我们有很多需要控制的混淆变量，它们之间有可能互
相抵消或者强化。如果使用细分的方法去考察单个变量，这种抵消或强化效果就无法体现
出来。相反，倾向值匹配预测出的倾向值通过回归的方式考察了这种互相抵消或
强化作用。



我们需要引入反事实框架( counterfactual framework) 这一统计学理论。
反事实( counter facts) 是指相反情境下的某种状态。例如，一群病人在
一个实验中被分到实验组接受新药物治疗。这些人症状的减轻或加重
是我们能够观察到的“事实”。而“反事实”则是指“假设”这同一群病
人当时不是被分到实验组而是对照组，即没有接受新药物治疗，那么他

们的症状会是什么样子。自变量( 新药) 对于症状的因果性效果在统
计学意义上就是指这“同一群人”在实验组时的症状和在对照组时的
症状之间的差异。换句话说，统计学上的因果关系是可观察到的“事
实”与其“反事实”之间的差异。从反事实的框架出发，因果性的关系
可以表示为:

Τ = π［E ( Y1 | w = 1) － E ( Y0 | w = 1) ］+

( 1 － π) ［E ( Y1 | w = 0) － E ( Y0 | w = 0) ］

= ［π E ( Y1 | w = 1) + ( 1 － π) ( E ( Y1 | w = 0) ］－

［π E ( Y0 | w = 1) + ( 1 － π) E ( Y0 | w = 0) ］

( 反事实框架下的因果推论公式)

在这个公式里，Τ是指因果关系; π是指所有调查对象中在实验组
中的比例，而 1 － π也就表示了所有调查对象中在对照组的比例( 例如
1 /3 是大学生，那么 π = 1 /3，而没上大学的人的比例就是 1 － π = 2 /
3) ; w是一个二分变量，其中 1 代表个体在实验组而 0 代表个体在对照
组; Y1 和 Y0 分别指代实验组和对照组的成员在因变量上的取值。E
则是取平均值的意思。在上述公式中，E ( Y1 | w = 1) 或 E ( Y0 | w = 0 )
是可观测到的事实，而 E( Y1 | w = 0) 和 E( Y0 | w = 1) 则是反事实。① 因
果关系 T就表示为实验组中的个体其“事实”与“反事实”之间的差
异———即 E( Y1 | w = 1 ) － E ( Y0 | w = 1 ) ———与对照组中的个体其“事
实”与“反事实”之间的差异———即 E( Y1 | w = 0) － E( Y0 | w = 0) ———的
加权平均值( 权重分别为 π和 1 － π) 。
但问题在于，我们永远也不可能观测到反事实是什么，因为在某项

特定的研究中，某一群人只可能在实验组或对照组，而不能同时在两组

中出现。这被称为“因果推论的基本问题”( Holland，1986) 。为了做出
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① 这里，E( Y1 | w = 0) 是指在对照组中的人“如果”被放置在实验组时所得到的因变量均
值。而 E( Y0 | w = 1) 则是指在实验组中的人“如果”被放置在对照组内的话所得到的因
变量均值。



因果推论，我们需要用可观测到的 E( Y1 | w = 1) 和 E( Y0 | w = 0 ) 来简
化上面的因果推论公式。具体而言，我们希望能够满足以下条件，这在
统计学上称为“非混淆假设”( unconfoundedness assumption) :

E( Y1 | w = 0) = E( Y1 | w = 1) 以及
E( Y0 | w = 0) = E( Y0 | w = 1) ( 非混淆假设)

不难看出，如果满足非混淆假设，反事实框架下的因果推论公式就

简化为:

T = E( Y1 | w = 1) － E( Y0 | w = 0) ( 简化因果推论公式)

如果简化因果推论公式右边的两项均能观测到，我们就能做出因

果性结论，因此，从反事实框架出发，能否做出因果推论主要取决于非

混淆假设是否满足。① 随机化是统计学中常用的办法，由于实验个体
是通过随机方式分配到实验组和对照组中的，w 本身就和最后的实验
结果 Y1 或 Y0 没有关系了。② 换句话说，无论 w = 0 还是 w = 1，E( Y1 )

或 E( Y0 ) 的值都是固定的，进而 E( Y1 | w = 0) = E( Y1 | w = 1) 且 E( Y0

| w = 0) = E( Y0 | w = 1) 。但是，对基于调查资料的社会学研究来讲，我
们做不到随机化。为了满足非混淆假设，我们能做的是尽可能控制混
淆变量，并保证这些变量一旦被控制起来，w 就能够近似地和 Y1 或 Y0

保持独立，换句话说，我们希望做到:

E( Y1 | w = 0，X) = E( Y1 | w = 1，X) 以及
E( Y0 | w = 0，X) = E( Y0 | w = 1，X) ( 非混淆假设: 控制变量)
上式表明，只要能够找到并控制混淆变量 X，我们就能够近似地做

到 w独立于 Y。在倾向值匹配中，所有的这些 X 通过 Logistic 回归总
结成为一个特定的倾向值 P，而非混淆假设就是通过控制倾向值 P 来
满足的。即:

E( Y1 | w = 0，P) = E( Y1 | w = 1，P) 以及
E( Y0 | w = 0，P) = E( Y0 | w = 1，P)

( 非混淆假设: 控制倾向值)

至此，通过控制倾向值，我们可以“近似地”满足统计学反事实框
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①

②

当然，在反事实框架下的因果推论还预设了其他条件，比如个体之间没有相互影响( sta-
ble unit treatment value assumption) 等。这些预设的前提条件会在下面的讨论中提到( 具
体可以参阅 Guo ＆ Fraser，2010; Morgan ＆ Winship，2007) 。
根据大数定理，个体的各种不可控差异，在随机分配过程中被平均了。换句话说，两组人
可以近似地被认为“总体上同质”。



架下的非混淆假设从而做出因果推论。之所以说“近似”，是因为控制
倾向值的效果毕竟不是真正的随机化。很多时候我们很难知道是否已
经控制了需要控制的“所有”混淆变量。正因为如此，在完成倾向值匹
配以后我们通常需要进行敏感性分析。在这个意义上说，倾向值匹配
只是努力地满足反事实框架下的因果推论条件，但即使如此，我们也已

经从统计学意义上理解了倾向值匹配为什么能够帮助我们得出因果性

结论。

四、倾向值匹配与其他社会科学方法的比较

以上分析从科技哲学及统计学的角度阐释了为什么通过倾向值匹

配可以得到因果性结论。然而，因果性分析的方法并不局限于倾向值
匹配，在教育学及计量经济学领域中有很多其他的方法可以帮助我们

建构因果关系。在以下讨论中，我将把倾向值匹配与回归中断设计和
工具变量进行比较以展示倾向值匹配的优势。

( 一) 倾向值匹配和回归中断设计

在教育学中应用比较广泛的因果推论方法是“回归中断设计”( re-
gression discontinuity design ) 。该方法最先由两位美国学者在 1960
( Thistlethwaite ＆ Campbell，1960) 提出。在他们的研究中，两位学者关
心的是学习上的荣誉奖励( 原因) 是否能够提升学生未来的学术成就

( 结果) 。这里的荣誉奖励是根据考试成绩而定的: 当考试成绩 x 超过
一定分数 c，则给予奖励( D =1) ，否则( x ＜ c时) 则没有奖励( D = 0) 。
通过这种操作，我们就在我们所关心的自变量那里建立了一种“中断”
( c之上和之下) 。随后如果学生的学术成就也发生了类似的中断( 例
如考试成绩在 c以下学生的学术成就低于考试成绩在 c以上的学生的
学术成就) ，则可以认为奖励和学术成就之间有因果关系。图 1 用图
示的方式表达了这种关系。
在图 1 中，x在 c处的中断对应于因变量 Y的中断，这种中断 τ 代

表了 x对于 Y的效果。从反事实框架来看，回归中断设计满足了非混
淆假设。在上面的荣誉奖励例子中，一个人得到荣誉奖励可以理解为
一个人进入了实验组，而这“完全”取决于学生的考试分数 x( 分数高就
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注: 横坐标( X) 代表考试成绩，纵坐标( Y) 代表学术成就。

图片来源: Lee ＆ Lemieux，2009。

图 1 回归中断设计的基本逻辑

有奖励而分数低则没有奖励) 。因此，只要我们控制了分数 x，w( 是否
得到奖励) 就和因变量 Y1 ( 得到奖励的学生的学术成就) 以及 Y0 ( 没有

得到奖励的学生的学术成就) 独立了。用公式可以表述如下:
E( Y1 | w = 0，x) = E ( Y1 | w = 1，x) 以及
E( Y0 | w = 0，x) = E( Y0 | w = 1，x)

( 非混淆假设: 回归中断设计)

这里我们可以将回归中断设计与倾向值匹配进行一下比较。倾向
值匹配将对多个混淆变量的控制转化为对“单一倾向值”的控制，以此
满足非混淆假设。而回归中断设计则是通过控制一个变量( 如上例中
的考试成绩) 就能完成这一点。回归中断设计之所以不需要考虑多个
混淆变量就在于一个个体是否能够接受某个自变量的影响( 即能否得

到奖励) 完全取决于单一变量 x( 考试成绩) 。换句话说，回归中断设计
中只有一个混淆变量 x。然而，在社会学的调查研究中很难找到这种
“单一混淆变量”的情况。正因为如此，回归中断设计在社会学中的应
用远不及在教育学中普遍( Angrist ＆ Lavy，1999; Black，1999) 。此外，
回归中断设计的另一个缺陷在于: 如果存在其他自变量也出现某种

“中断”的情况，我们就很难知道什么原因造成了因变量取值的中断。
假设一个人是否获奖不仅仅与考试成绩在临界点上下有关( x ＞ c 或
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x ＜ c) ，也和年龄有关( 例如年龄大的人容易获奖，而年龄小的人很难
获奖) ，则回归中断设计就无法探究荣誉奖励本身对未来学术成就的

影响( 因为学术成就的中断也有可能是因为年龄不同) ( Hahn et al．，
2001) 。在社会学研究中，类似的多重中断并不少见，这也使得回归中
断设计的应用范围受到限制。

( 二) 倾向值匹配和工具变量

除了回归中断设计，在经济学及传染病学领域应用比较广泛的另

外一个方法是工具变量( instrumental variable) ( Angrist et al．，1996; An-
grist ＆ Krueger，2001; Greenland，2000; Martens et al．，2006; Newhouse ＆
McClellan，1998) 。假定我们希望探索变量 X对 Y的因果关系，混淆变
量 U的存在会影响我们的研究。这时我们寻找到一个工具变量 Z，该
变量的特点在于和 X 相关，但不和 Y 直接相关( 除非是通过 X) ，同时
Z也不与混淆变量 U相关。这样，我们就不直接考察 X是否能影响 Y，
而是转而考察 Z对 Y的影响。如果 Z很明显地影响了 Y，我们就能得
出 X影响了 Y的结论。工具变量的基本逻辑表示如图 2。

图 2 工具变量的基本逻辑

通过图 2 我们很容易理解工具变量的基本逻辑，由于混淆变量 U
和 X互相影响，我们很难直接探索 X 对 Y 的“纯”作用。所以我们找
到工具变量 Z。Z和 Y 的关系只能通过 X，因此如果我们能够发现 Z
对 Y有作用，我们就能间接得出结论说 X 对 Y 有作用，从而确定了一
种因果关系。
从严格的统计学意义上来说，利用工具变量进行因果推论需要满

足很多假设条件( Imbens ＆ Angrist，1994) 。这里可以通过一个经典实
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例来展示这些假设。安格里斯特等人( Angrist et al．，1996) 使用工具变
量分析了服兵役( X) 是否会对士兵在退伍后的健康状况( Y) 产生因果
性影响。这里，服兵役的工具变量是抽签的结果( Z) 。当抽到的数字
低于某个值则服兵役，而高于这个值则不需服兵役。在这个例子中，安
格里斯特及其同事阐述了使用工具变量进行因果推论的几个关键假

设。第一个假设称为“单位实验效果值稳定假设”( stable unit treatment
value assumption) 。这意味着每个人的抽签结果不会对他人是否服兵
役产生影响。① 第二个假设就是上面提到的非混淆假设，即抽签的结
果和个体的健康之间相互独立。由于这里是随机抽签，因此这一条件
得到满足。第三个假设是“排除性假设”( exclusion restriction) 。这一
假设意味着在因果推论中排除两类人。第一类人是无论抽签结果如何
都会服兵役( 总是服兵役的人) ，而第二类人是无论抽签结果如何都不

会服兵役( 总是不服兵役的人) 。② 第四个假设是“平均因果效果非
零”( nonzero average causal effect) ，即保证如果抽中的号码小，则服兵
役的概率就高。最后一个假设是“单调性”( monotonicity) ，意味着抽
中小数字的人去服兵役的概率要比抽中大数字的人去服兵役的概率

高。③ 根据这一假设，那些“低数字偏偏不服兵役”而“高数字偏偏服兵
役”的“叛逆者”就被排除在外了。④

根据这些假设，我们回到反事实框架下的因果推论公式，即:

T =［π* E( Y1 | w = 1) + ( 1 － π) * E( Y1 | w = 0) ］－［π* E( Y0

| w = 1) + ( 1 － π) * E( Y0 | w = 0) ］
这里由于我们有抽签的机制，π( 即服兵役的比例) 就等于 X( Z = 1) ，

而没有服兵役的比例 1 － π 则等于 X( Z = 0) ，而 w = X。其中，X表示是否
服兵役，它是 Z的函数，而 Z 表示抽签结果( Z = 1 表示抽中小号，而 Z
= 0 表示抽中大号) 。将它们代入反事实框架下的因果推论公式，我们
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①

②

③
④

数学表达式为: 如果 Z = Z’，那么 X( Z) = X( Z’) ; 如果 Z = Z’而且 X = X’，那么 Y( Z，X) =
Y( Z’，X’) 。这里 Z表示抽签号，而 X 表示是否服兵役。因为服兵役是根据抽签号决
定，所以 X可以表示成 Z的函数，即 X( Z) 。
排除性假设认为对于这两类人，他们的健康结果都和其他通过抽签而服兵役或不服兵役

的人的健康状况相同。其数学表达式为: Y( Z，X) = Y ( Z’，X) = Y( X) ，也就是说，最
后的健康状况是和服兵役与否而不是和抽签号本身直接挂钩的。
数学表达式为: P［X( Z = 1)］ ＞ P［X( Z = 0) ］。
这些人在安格里斯特等人的文章中被称为“叛逆者”( defier) ，因为这里的规定是小数字
服兵役而大数字不服兵役，但他们总是做“相反”的事情，即抽到小数字偏偏不服兵役，
而抽到大数字却偏偏去服兵役。这些人在因果推论中不予考虑。



得到:

T = ［X ( Z = 1) * E ( Y1 | X = 1) + X ( Z = 0) * ( E( Y1 | X = 0) ］ －
［X ( Z = 1) * E ( Y0 | X = 1) + X ( Z = 0) * E( Y0 | X = 0) ］

( 因果推论公式: 工具变量)

由于叛逆者被排除出去，可以假定 E( Y0 | X = 1) = E( Y0 | X = 0 )
= 0，这进一步将因果关系简化成为:

T = X ( Z = 1) E( Y1 | X = 1) － X ( Z = 0) E( Y0 | X = 0)

( 简化因果推论公式: 工具变量)

上述公式右端的各项都是可观测到的，从而使得因果推论得以完

成。然而，使用工具变量方法存在诸多限制。首先，我们所推论出的因
果关系被称为“局部平均治疗效果”( local average treatment effect )
( Wooldridge，2002) 。这是因为我们最终能够推算出的因果关系仅仅
适用于那些遵循“拿到小号服兵役，拿到大号不服兵役”原则的“服从
者”( complier) ( Imbens ＆ Angrist，1994) ，但我们不能考察总是服兵役
的人、总是不服兵役的人或叛逆者。其次，工具变量方法能否带来因果
推论很大程度上取决于我们能否找到好的工具变量。如果工具变量本
身不够好( 比如工具变量和我们关心的自变量的联系很弱，或者和某

些混淆变量有关系) ，那么我们的结论就站不住脚了( Bound et al．，
1995) 。最后，工具变量的实施需要满足一定的随机性以满足非混淆
假设。但在社会学研究中，类似于随机抽签这样“完美”的工具变量几
乎很少见到。
总之，无论是回归中断设计还是工具变量都不能够像倾向值匹配

那样可以方便地应用于基于调查研究的数据分析。回归中断设计需要
寻找一个变量“完全决定”个体是否进入实验组或对照组，而工具变量
的方法也需要寻找到合适的工具变量来满足上面列举的诸多条件，这

些在调查数据中往往难以满足。正因为如此，在社会学研究中倾向值
匹配的方法要比其他方法更为“流行”。

五、倾向值匹配的局限性

任何统计方法都有其自身的局限性，倾向值匹配也不例外。首先，
在社会学研究中，非混淆假定往往难以满足。以本文开始的实例来说，
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受问卷变量的限制，我们很可能没有办法控制一些影响人们上大学的

因素( 例如个人智力水平) 。正因为如此，很多研究会明确说明其结论
有效性的前提是非混淆假设成立，如果假设不成立，结论也会相应受到

质疑( Brand ＆ Xie，2010) 。
其次，倾向值匹配假定个体之间不存在相互影响，即“单位实验效

果值稳定假设”。该假设也同样会在社会学研究中受到质疑。举例而
言，摩根( Morgan，2001) 在研究天主教学校对学生成绩的影响时指出，
“单位实验效果值稳定”意味着天主教学校对个体 A 的影响与其对个
体 B的影响无关，照此推论，因为彼此互不影响，接触天主教学校教育
的人数多少就不是一个需要考虑的问题。换句话说，天主教学校教育
对学生成绩的影响和学校人数无关。无疑这和现实情况相左。因此，
在利用倾向值匹配去研究组织结构时，研究者需要十分注意这一假设。
第三，除上述基本假设之外，倾向值匹配并不考虑变量之间的交互

作用而只是关注某个我们关心的自变量的效果，同时和多元回归一样，

倾向值匹配也会受到忽略变量( omitted variables) 问题的影响。此外，
目前主流统计软件分析的自变量是二分变量( 例如上不上大学) ，而对

连续型自变量的探讨还很不成熟。
总体而言，倾向值匹配方法主要应用于效果评估研究中 ( evalua-

tion) 。例如上述大学教育对收入的影响以及摩根研究的天主教学校
对学生成绩的影响等等。这类问题的一个共同点在于我们在分析数据
之前已经预先知道一个二分型的变量对于另外一个变量有因果效应。
此外，对那些影响二分变量的混淆变量，我们也应该具有比较清楚的理

论支持。在这种情况下，倾向值匹配会比较适用。然而，如果我们对谁
“影响”谁不是十分清晰( 例如互为因果) ，或者对于我们需要考虑哪些
混淆变量也不了解的话，倾向值匹配就很有可能违反上面提及的前提

假设，从而使我们的结论受到质疑。

六、总结及讨论

社会学研究中对因果性的重视使我们日益关注并应用倾向值匹配

方法。本文系统梳理了倾向值匹配的历史、发展及其对社会学调查研
究的意义，并通过一个具体实例展示了倾向值匹配的实施过程。此外，
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本文从科技哲学理论层面与统计学数理层面论述了为什么倾向值匹配

可以帮助我们进行因果推论。然后，本文对比了倾向值匹配与回归中
断设计及工具变量方法在因果推论中的应用。最后本文简要陈述了倾
向值匹配方法的局限性和适用性。
作为一种新兴统计技术，倾向值匹配还在不断发展。首先，在最近

几年中，很多新的匹配技术被开发出来。例如完全匹配方法( full matc-
hing) 可以提高样本的利用率从而保证每个个体都能在匹配过程中被
使用到( Hansen，2004; Stuart ＆ Green，2008 ) 。遗传性匹配( genetic
matching) 则利用人工智能的方法提高匹配效率，其过程甚至不需要计
算具体的倾向值( Sekhon ＆ Mebane，1998 ) 。在未来一段时间内，如何
开发新的匹配技术将是统计学家及社会科学家共同努力的方向。其
次，倾向值匹配方法的另一个发展趋势在于对更多研究情景的考虑。
例如，新的技术开始被开发出来以考察如何将倾向值匹配应用于自变

量是连续型的情况( Hirano ＆ Imbens，2004) ，或自变量超过两个取值水
平的情况( Lechner ＆ Miquel，2005 ) 。最后，倾向值匹配和现有统计模
型和统计技术也越来越多地结合起来。这方面已有的探索包括将倾向
值匹配和分层模型结合起来考察因果效果在不同群体中体现出的异质

性( Brand，2010; Brand ＆ Davis，2011; Brand ＆ Xie，2010 ) ，以及利用贝
叶斯方法考察倾向值计算的不确定性( An，2010) 。这三个发展趋势预
示着倾向值匹配方法会在未来一段时间有更大的飞跃。
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tions for sociological survey research． Second，this research demonstrates how to per-
form propensity score matching using an example． Third，based on Mill's discussion
on causality and statistical counterfactual framework，this article shows how propensi-
ty score matching contributes to causal conclusion by controlling for confounding vari-
ables and satisfying the unconfoundedness assumption． Fourth，this paper compares
propensity score matching with regression discontinuity design and instrumental varia-
ble method． Finally，after summarizing the major limitations of propensity score
matching，this article discusses the newly development of propensity score matching
in recent years．
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