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居民加杠杆影响消费的异质性效应分析
*

———基于融合机器学习的因果推断方法

肖争艳 陈 衎 刘哲希

摘要:居民加杠杆是否能有效促进消费,已有研究从总量层面难以达成共识,这主要源于不同

群体加杠杆对消费的影响存在差异。本文采用融合机器学习模型的GML(genericmachinelearn-
inginference)因果推断方法,客观量化评估了居民加杠杆的异质性效应,并使用机器学习解释性方

法识别了导致异质性效应产生的核心因素。主要得到以下结论:第一,居民加杠杆对消费的促进作

用存在显著的异质性,最高效应组的处理效应约是最低效应组的2倍。第二,家庭人均可支配收入

是导致居民加杠杆效应存在异质性的最核心因素,中等收入群体加杠杆对消费的促进作用显著低

于低收入群体。家庭人均可支配收入因素的贡献率达到30%,明显高于其他特征因素。第三,影

响不同收入群体加杠杆效应的核心因素不同。对中等收入群体而言,杠杆对消费促进作用偏弱的

主要原因在于房贷压力;对低收入群体而言,杠杆对消费促进效果更为显著主要源于养老育儿等方

面的刚性支出压力较大,需要依靠借贷弥补收支缺口。本文系统地分析了居民加杠杆效应的异质

性及其产生根源,可为政策制定提供更多参考。
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一、引言

提升居民消费是新发展阶段中国经济的重要任务,党的二十大报告强调要“增强消费对经济发

展的基础性作用”。从国际经验来看,合理运用居民债务是撬动居民消费需求的重要途径,①但已有

研究对中国居民部门杠杆率与消费率之间关系的检验结果却存在一定分歧。一部分研究发现居民

加杠杆对消费支出起到了显著的促进作用(田新民、夏诗园,2016;周利、易行健,2020),而另一部分

研究则得到了居民加杠杆会抑制消费支出的结论(潘敏、刘知琪,2018;李波、朱太辉,2022)。已有研

究结论的矛盾凸显了从异质性视角分析居民加杠杆对消费影响的重要性。居民部门在收入水平、债
务负担、流动性约束等特征上的显著差异,会导致不同群体加杠杆对消费的影响效果不同,即居民加

杠杆对消费影响的异质性。这造成居民部门杠杆率与消费率之间的关系在总量上存在不确定性。
因此,需要从异质性的视角出发,更加系统地考察居民加杠杆对消费的作用。既有研究逐步认
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不可否认,居民加杠杆更多是在中短期内提升居民消费,提振居民消费的根本性举措在于提高居民收入、完善

社会保障与缩小收入差距。但从宏观政策“三策合一”的视角来看(陈彦斌,2022),提振居民消费需要短中长期政策

有效结合,发挥居民杠杆对消费的促进作用不可或缺。

*



识到从异质性视角分析居民杠杆与消费关系的重要性,分别从债务类型(尹志超等,2021a)、杠杆率

水平(袁歌骋、潘敏,2021)、城乡差异(潘敏、刘知琪,2018)、住房持有差异(周广肃、王雅琦,2019)、流
动性约束差异(李波、朱太辉,2022)、金融素养差异(吴锟等,2020)等多方面进行了检验,并验证了居

民杠杆对不同群体消费的影响确实存在异质性。不过,已有研究主要是基于某个因素或特征(如区

分城乡、有无住房等),通过事前分组的方法区分不同群体,再利用调节效应模型、分样本回归等方法

比较不同群体加杠杆效果的差异,检验该因素是否导致了效应的异质性。客观上看,事前分组方法

存在两点需要注意的地方。第一,事前分组法会因主观上过度重视某一特征的影响而忽视其他重要

变量的贡献。由于异质性影响的产生可能源于多个渠道,只注重单一渠道可能会导致选择偏差的谬

误(Athey&Imbens,2017)。第二,分组后无论是采用调节效应模型还是分样本回归,只能判断某

个因素的影响是否显著,难以厘清众多影响因素中哪个因素更为重要。
有鉴于此,本文基于Chernozhukovetal(2018)构建的融合机器学习模型和因果推断框架的

GML方法对不同群体加杠杆的异质性影响进行研究。GML方法以居民加杠杆对消费的条件平

均处理效应(conditionalaveragetreatmenteffect,简称CATE)大小作为分组的客观依据,再通过

观察各分组群体的多个统计特征揭示导致异质性的特征因素。该方法不仅可以克服事前分组具

有主观色彩的不足,其高维、非线性的特点还可以有效避免多重共线性的影响。在此基础上,本文

使用Friedman(2001)的变量替换法(featurepermutation)进一步提升 GML结果的解释性,计算

各个特征因素在加杠杆对消费的CATE中的重要程度,量化各因素的贡献率水平。从中筛选出

导致条件处理效应存在差异的最重要因素,深入探究居民加杠杆对消费的影响呈现异质性的根本

原因。
基于2010—2018年的中国家庭追踪调查(CFPS)数据,本文利用GML方法检验了居民加杠杆

对消费的异质性影响,主要得到以下三点发现:第一,居民加杠杆对消费的促进作用存在显著的异质

性,最高效应组的处理效应约是最低效应组的2倍。第二,家庭人均可支配收入是导致居民加杠杆

效应存在异质性的最重要因素,中等收入群体加杠杆对消费的促进作用显著低于低收入群体。可支

配收入因素对于异质性效应的贡献度达到30%左右,明显高于其他特征因素。第三,在中等收入群

体异质性效应的特征因素中,住房债务占总债务的比重对异质性效应的贡献率达到40%以上,且杠

杆率对住房债务占比越高的中等收入群体消费刺激作用越弱;可见杠杆对中等收入群体消费促进作

用偏弱的主要原因在于房贷压力。相比之下,在低收入群体异质性的特征因素中,住房债务所占比

重的贡献率低于5%,而少儿抚养比和老年抚养比对效应的贡献率之和约为50%,杠杆率对抚养压

力越大的低收入家庭消费促进效应越强。这表明杠杆对低收入群体的消费促进作用源于养老育儿

等方面的刚性支出压力,而并非源于居民杠杆对消费意愿的改善。
本文的边际贡献在于以下三个方面:第一,研究思路上,从异质性视角出发,客观定量地评估了

居民加杠杆对消费的异质性效应,并识别了导致异质性效应的核心因素。这弥补了相关研究关注单

一特征因素的局限,有助于更全面地厘清居民加杠杆对消费的影响机理。第二,研究方法上,本文使

用GML方法,根据条件处理效应的大小客观地分析了加杠杆对消费的异质性影响。在此基础上,
运用解释性方法测算出各个因素的重要性与贡献度,揭示了加杠杆效应异质性的主要来源。第三,
政策意义上,本文研究发现可支配收入水平是导致居民加杠杆效应存在异质性的最重要因素,其中

住房债务是中等收入群体加杠杆效应偏弱的主要原因,低收入群体加杠杆刺激消费较强则源于育儿

养老的刚性支出压力。这为提升居民杠杆对消费的促进效果提供了政策参考。

二、文献综述

(一)居民加杠杆对消费影响的理论机制

关于居民加杠杆如何影响消费,既有研究提出了包含促进与抑制效应的多种理论机制。促进作

用主要体现在缓解流动性约束与财富效应两个渠道。首先,就缓解流动性约束而言,Modigliani的
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生命周期理论较早体现了杠杆对居民消费最直接的影响。该理论认为消费者会根据自己的跨期偏

好和利率水平,通过借贷平滑自己的消费,从而实现整个生命周期效用的最大化。但在现实中,家庭

往往面临着流动性约束,这不仅影响了家庭获得债务的数量,还降低了其平滑生命周期消费的能力。
因此,家庭加杠杆能有效缓解居民流动性约束,促进居民消费增长(Leth-Petersen,2010)。其次,就
财富效应而言,购买资产尤其是房产,是居民加杠杆获得资金后的主要用途。资产价格的上涨有助

于推升居民的个人财富价值,改善居民预算约束,间接提高居民消费水平。特别是以住房为代表的

抵押品资产价值增加,还将通过金融加速器的机制进一步提高居民的消费水平,这对受流动性约束

较大的低收入家庭更为显著(Aokietal,2004)。
居民加杠杆对消费的抑制作用主要体现为偿债压力,以及由此引发的家庭金融脆弱性。因为债

务在促进家庭平滑消费的同时,也可能刺激家庭过度透支未来收入的行为。过度透支增加了家庭未

来偿还债务的压力,迫使家庭削减消费支出,其带来的抑制作用往往会超过财富效应等渠道的促进

作用(Mianetal,2013);在我国“房奴效应”对家庭消费也存在着显著的负面影响(颜色、朱国钟

2013)。此外,其带来的债务压力也使家庭在面对收入冲击更加脆弱。对于过度负债的家庭而言,风
险冲击会使其进入去杠杆的痛苦过程,被迫持续地削减家庭的消费(Eggertsson& Krugman,

2012)。李波和朱太辉(2022)发现家庭债务率上升会恶化家庭的财务脆弱性,并挤出耐用品消费

需求。
居民加杠杆对消费影响存在的多种机制,再加上不同家庭债务水平与经济特征的不同,导致

加杠杆的效果在不同家庭群体存在着明显差异,部分家庭群体可能表现出促进作用占主导,部分

家庭也可能表现为抑制作用占主导。所以从总量层面研究居民加杠杆对消费的影响,难以揭示

杠杆率对不同家庭的影响机制差异。需要从异质性的视角出发,全面考察居民加杠杆对消费的

影响。
(二)居民加杠杆对消费的异质性效应分析

基于主要的理论机制,已有研究主要从流动性约束差异、财富水平差异、债务压力和金融脆弱

性差异等方面来区分异质性效应。在流动性约束差异方面,Ludvigson(1999)的研究表明家庭所受

到的流动性约束与家庭短期收入水平密切相关,而消费信贷可以有效地缓解短期内收入下降带来

的流动性约束收紧,刺激家庭消费的增长。臧旭恒和李燕桥(2012)发现消费信贷能降低家庭的流

动性约束和弱化家庭的预防性储蓄动机,从而提高家庭消费水平。在财富水平差异方面,张浩等

(2017)和尹志超等(2021b)发现,对于持有住房资产更多的家庭,房贷借款的增加会强化房产升值

带来的财富效应,而房产占比较低的家庭财富效应较弱。在债务压力和金融脆弱性差异方面,李
波和朱太辉(2022)发现居民杠杆率的累积将恶化家庭的财务脆弱性,财务脆弱性高的家庭加杠杆

会显著抑制其消费水平。袁歌骋和潘敏(2021)研究发现在适度的杠杆水平范围内,居民加杠杆有

利于消费的增长,但在居民杠杆水平较高或居民加杠杆速度过快的情况下,居民继续加杠杆则会

抑制消费。
此外,还有一些文献从城乡差异、金融素养和债务类型等其他经济特征出发,区分加杠杆的异质

性,但背后的理论机制没有本质改变。例如,Ekici&Dunn(2010)基于美国的微观家庭数据发现,信
用卡债务与居民消费水平有着负向的关系,不能有效刺激消费;Aladangady(2017)指出家庭住房抵

押贷款能够以财富效应的方式显著提升居民的消费倾向;高东胜等(2020)的研究表明居民加杠杆主

要对城镇居民消费有显著促进作用,对农村居民消费的影响不显著;吴卫星等(2018)和吴锟等

(2020)从金融素养的视角,发现加杠杆能显著改善金融素养较高家庭的终身效用,而对素养较低的

家庭容易产生过度负债的倾向,难以起到平滑消费的作用。
上述文献对于研究居民加杠杆对消费的异质性效应大有裨益,并具有很好的启示意义。异质性

效应的存在意味着应对居民杠杆问题不能简单地“一刀切”,更不能基于中国近年来居民部门杠杆率

较快上升的问题,就认为未来中国需要严控居民债务。从国际经验和已有研究来看,一旦居民部门
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开启去杠杆进程,对经济与金融的冲击都是巨大的。中国更需要对居民杠杆进行结构性优化,保证

居民杠杆的合理增长。与此同时,居民加杠杆对消费的异质性效应分析还有一定的完善空间。在诸

多导致居民加杠杆异质性效应的因素中,已有研究尚未较好地回答究竟哪些因素更为重要。回答这

一问题不仅能够更深入地理解居民加杠杆的异质性效应,也能凸显出在居民加杠杆的影响机制中哪

条渠道占据主导。
(三)机器学习方法在异质性分析上的应用

已有研究在分析居民加杠杆效应的异质性时,一般事前根据某项家庭特征作为分组的标准,即
将总样本按照某项特征划分为子样本,再运用调节效应模型或者倾向得分匹配法等方式检验不同群

体的异质性影响。该做法可能会损失潜在的有价值信息,并可能产生选择性偏差问题。同时,当面

对多种异质性因素并存的复杂情况时,它难以精确判定哪些因素具有更为重要。相比之下,机器学

习方法具有一定优势,凭借其优良的预测性能和灵活性可以较具体地估计个体的处理效应大小。比

如,Bellonietal(2014)将Lasso和两阶段工具变量估计结合,解决了高维变量下的平均处理效应估

计问题;Chernozhukovetal(2017)则进一步提出一种基于机器学习的平均处理效应估计检验框架,
该框架保证了即使在机器学习加入模型后仍能够得到一致的估计。

随着机器学习方法应用的不断拓展,其逐步成为异质性分析的有效工具。Athey&Imbens(2016)
将随机森林作为处理效应的拟合模型,该模型能有效解决处理效应的异质性分组问题,并能同时完

成平均处理效应的估计。Chernozhukovetal(2018)的GML则采用更广义的模型框架,其中的处理

效应模型可以是任意机器学习模型,这为处理效应及其异质性的估计和检验提供了更大的灵活性。
在此基础上,机器学习的解释性方法还可从变量重要性角度揭示机器学习模型的预测机理,克服机

器学习解释性不足的“黑箱”问题,为CATE的分析提供更多信息。比如,欧阳志刚和陈普(2020)、

Leippoldetal(2022)和肖争艳等(2022)都将机器学习与解释性方法用于经济学的实证分析中。有

鉴于此,本文将运用GML方法来估计和检验居民加杠杆对消费的处理效应大小,系统评估加杠杆

效应的异质性,再结合机器学习解释性方法全面分析造成加杠杆效应异质性的核心特征。这是对居

民杠杆如何影响消费相关研究的有益拓展与补充。

三、实证设计与数据选取

(一)数据说明

本文采用2010—2018年的北京大学中国家庭追踪调查(CFPS)数据进行实证研究。CFPS数据

涵盖家庭成员个人、家庭整体、家庭所属社区,以及家庭各项收入、各项支出、资产负债状况等详细

信息。

1.变量选取与度量。在被解释变量与解释变量方面,本文重点考察家庭杠杆率增加对家庭消费

的影响。参考张勋等(2020)的做法,使用家庭消费支出与家庭可支配收入之比来衡量家庭消费的情

况。参考潘敏和刘知琪(2019)的做法,将家庭总负债与家庭总资产之比作为杠杆率的度量指标。将

当期消费率与上期消费率,以及当期杠杆率与上期杠杆率进行差分后,分别得到本文的被解释变量

和解释变量。差分后家庭样本的观测起始年份变为2012年。
在控制变量方面,本文参照徐润和陈斌开(2015)、尹志超等(2021b)等相关研究的做法,从家庭

基本特征和经济特征两个方面控制家庭消费的有关特征因素。具体特征因素如表1所示。其中家

庭成员对未来的信心程度由CFPS中家庭每位成员的信心数值平均得到;家庭的医疗支出占比、住
房支出占比、日常生活支出占比是以各类支出占总消费支出的比例度量;住房债务占比等于家庭住

房类债务占家庭总债务的比重;流动性约束的定义参考Zeldes(1989)的定义,将家庭流动性资产低

于两个月收入的家庭作为受流动性约束的家庭。

2.数据处理与描述性统计。CFPS的原始数据样本中存在一定的异常值和缺失值情况,需要进

行处理以增强估计结果的可靠性。本文对原始数据样本进行如下处理:(1)剔除家庭消费支出、净资
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产、可支配收入、债务总额等关键特征缺失的样本;(2)剔除家庭年消费支出、总资产、债务总额为负

的样本;(3)剔除在2010—2018年5轮追踪调查中仅有1轮观测数据的家庭;(4)将每年家庭人均可

支配收入、净资产、杠杆率的进行2.5%水平的winsorization去极值化。经过以上处理后,最终得到

29820个有效家庭观测样本,相关变量的描述性统计如表1所示。

表1 变量描述性统计

变量 特征因素 均值 标准差 控制组均值 处理组均值

因变量 家庭消费率变化 7.12% 188.50% 1.76% 28.28%

核心解释变量 居民杠杆率变化 0.32% 15.51% -4.40% 18.95%

控制变量:
家庭基本特征

是否城镇人口 45.78% 49.82% 47.44% 39.23%

家庭人均受教育年限 9.12 4.43 9.17 8.92

少儿抚养比 25.75% 33.71% 24.82% 29.44%

老年抚养比 21.43% 39.51% 23.46% 13.39%

是否结婚 91.79% 27.46% 91.45% 93.11%

家庭成员对未来的信心程度 3.82 0.86 3.81 3.84

家庭成员数量 3.87 1.69 4.20 3.72

户主年龄 52.58 13.46 53.14 50.37

户主是否为女性 55.36% 49.71% 55.19% 56.01%

户主健康状况 2.87 1.24 2.87 2.86

控制变量:
家庭经济

家庭人均可支配收入 16799 19123 16955 16186

家庭净资产总额 391832 843972 400697 356829

医疗支出占比 11.32% 15.21% 11.49% 10.62%

教育支出占比 9.43% 14.31% 9.05% 10.96%

日常刚性支出占比 56.93% 21.53% 116.09% 120.12%

住房支出占比 11.37% 15.26% 11.32% 11.55%

是否受流动性约束 82.98% 37.58% 82.59% 84.47%

家庭杠杆率 5.71% 13.42% 5.96% 4.72%

住房债务占比 13.80% 33.55% 5.70% 45.77%

住房持有率 20.55% 49.33% 19.92% 23.01%

户主是否参保养老保险 70% 46% 69% 70%

户主是否参保医疗保险 91.65% 27.66% 91.67% 91.60%

观测值 29820 23794 6026

按照家庭当期的杠杆率变化是否大于0,本文将样本划分为处理组与控制组。控制组中的家庭

样本一共23794户,处理组中的家庭样本一共6026户。处理组家庭的消费率整体上升幅度相比控

制组更大,且两组之间的大部分控制变量存在显著的差异。这表明在后续建模中需要运用加权最小

二乘、Horvitz-Thompson转换(HT转换)等手段化解选择偏差的问题。
(二)实证设计

本文在加杠杆的效应分析中借鉴了Chernozhukovetal(2018)的GML方法。该方法与广义随

机森林(generalrandomforest)等方法都融合了机器学习模型和因果推断的框架,并通过训练预测

处理效应的机器学习模型来提高CATE估计的准确性,以及增强异质性效应检验的可靠性。
在家庭杠杆率对消费率影响效应的估计部分。假定Δconit代表第i个家庭t-1时期至t时期消费

率变化量,Δlevit是第i个家庭t-1时期至t时期杠杆率变化量,Dit=I(Δlevit>0)代表第i个家庭在t
时期是否加杠杆的虚拟变量,即加杠杆的处理变量。本文将Dit=1的家庭作为处理组样本,将Dit=0
的家庭作为控制组样本。基于指标体系中消费率的控制变量Xit,可训练出用于预测控制组家庭消费率

变化Δcon1it的机器学习模型B̂1(·)和预测处理组家庭消费率变化Δcon0it的机器学习模型̂B0(·),从而得

到加杠杆条件下所有家庭消费率变化量的预测值B̂1(Xit)=Δcon̂1(Xit)和不加杠杆条件下所有消费率
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变化量的预测值B̂0(Xit)=Δcon̂0(Xit)。将两个预测值相减后Δcon̂1(Xit)-Δcon̂0(Xit)可得条件处理效

应的近似值。基于该近似值,还可训练出用于预测条件处理效应的机器学习模型S^(·)。估计加杠杆处

理效应时,GML方法使用了10折交叉拟合(cross-fitting)的技巧,避免模型过度拟合的问题。①

在影响效应的异质性分析部分,本文在异质性特征因素分析的步骤中融合了机器学习解释性方

法,提升了GML中机器学习模型的解释性,从而更直观地揭示出加杠杆效应异质性的来源。本文

对异质性的研究具体按以下三步展开:
第一步,通过式(1)回归估计出平均处理效应β1 和异质性处理效应β2:

Δconit =B̂0(Xit)+β
^
1+β2[S

^(Xit)-S^(X)] (1)

其中,̂B0(Xit)为第i个家庭不加杠杆条件下消费率变化量的预测值,S^(Xit)为第i个家庭

CATE的预测值,S^(X)= 1
N·T∑

N
i=1∑T

t=1S
^(Xit)为所有家庭CATE预测的平均值。在估计回归参

数时家庭的重要特征可能影响家庭加杠杆的决策,如流动性约束、户主年龄等因素。所以GML方

法通过加权最小二乘法和HT转换,避免混淆因素对处理效应估计的影响。② 加权最小二乘法中的

样本权重w^(Xit)= 1
p^(Xit)(1-p^(Xit))

,其中p^(Xit)代表给定控制变量下第i个家庭加杠杆的概率

大小,即模型预测的家庭样本倾向得分,反映第i个家庭在t-1至t时期期间加杠杆的概率。p^(Xit)

采用分类的机器学习模型估计,估计过程与估计S^(Xit)的过程相同。在式(1)的检验中重点关注β1
和β2 的大小,如果β1 显著不等于0,说明加杠杆对消费率有着显著的作用;β2 显著不等于0,说明加

杠杆对不同家庭消费率影响存在显著的异质性。
第二步,将处理效应S^(Xit)按从小到大顺序分为不相交的K 个区间,每个区间对应K 个家庭组

G1,G2,…,GK。通过以下回归考察不同组家庭CATE是否有显著不同:

Δconit =α̂B0(Xit)+∑
K

k=1γk·[Dit-p
^(Xit)]·1(Gk) (2)

其中,1(Gk)是样本是否被分入第k组的虚拟变量,γk 代表了第k组的处理效应大小。若系数γk

显著非0,说明第k组家庭加杠杆对其消费率的改变有显著的效应。
第三步,通过对各组家庭特征的描述性统计分析,以及机器学习解释性排序方法,考察加杠杆效应

与家庭特征因素的关系。效应的异质性意味着加杠杆对不同群体消费率有着不同程度的影响,体现为

不同群体CATE的差异。若一些家庭特征与CATE存在较强相关性,说明这些特征因素在加杠杆对消

费影响的异质性中扮演了重要作用。所以基于各组家庭不同特征因素的均值,便可以直观地观察加杠

杆对消费的效应与这些因素的联系,进而考察加杠杆异质性的核心特征因素。此外,本文基于机器

学习模型S^(·),使用Friedman(2001)提出的变量替换法量化测度各特征因素对CATE的贡献率水

平,然后按贡献值大小进行排序,筛选出影响条件处理效应的核心特征因素。

四、实证结果分析

(一)异质性检验

基于GML方法的步骤,本文分别选择随机森林和XGBoost两种机器学习模型③,来估计和检
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①

②

③

本文采取10折交叉拟合的做法,即将所有样本随机划分为10等份,共进行10次估计和拟合,每次使用其中1
折样本作为主样本,剩余的9折样本都作为辅助样本用于估计B(·)和S(·)模型的参数,最终估计出所有家庭消费

率的CATE。
本文设置了倾向得分阈值,将倾向得分低于5%和高于95%的样本剔除。
本文还尝试其他机器学习模型作为CATE的估计模型,但是这些模型在估计中表现不如随机森林和XGBoost

模型。
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验居民加杠杆对消费率的平均处理效应及其异质性,检验结果如表2所示。列(1)和列(2)为基于随

机森林模型的GML估计结果,树模型数目分别在200和500,深度分别在4和8。从随机森林的检

验结果看,平均处理效应β1、异质性处理效应β2 均显著大于0,表明居民加杠杆对消费率有显著的提

升作用,且在不同家庭中存在显著的异质性。列(3)和列(4)为基于XGBoost模型的GML估计结

果,树模型数目分别为400和500,深度分别为4和6,学习率为0.1和0.01。XGBoost的检验结果

中,平均处理效应β1 和异质性处理效应β2 也都显著大于0,再次印证了随机森林模型的结论。

表2 基于GML方法的异质性检验

机器学习模型
(1) (2) (3) (4)

随机森林模型1 随机森林模型2 XGBoost模型1 XGBoost模型2

平均处理效应β1
0.278***
(0.039)

0.272***
(0.036)

0.210***
(0.035)

0.181***
(0.032)

异质性处理效应β2
0.452***
(0.167)

0.300***
(0.153)

0.221***
(0.073)

0.240**
(0.046)

机器学习模型 随机森林 随机森林 XGBoost XGBoost

树模型数量 200 500 400 500

树模型深度 4 8 4 6

学习率 — — 0.1 0.01

HT转换 是 是 是 是

观测值 29820 29820 29820 29820

Λ^ 0.0042 0.0018 0.0011 0.0001

Λ 0.0976 0.0881 0.0465 0.030

  注:(1)***、**和*分别代表系数在1%、5%和10%的水平上显著,后表同。(2)表中处理效应的结果上方数

值为变量的回归系数,括号中的数值为回归系数的标准误。Λ^ 和Λ由机器学习在全样本估计CATE标准误和各个

异质性组中CATE的均值方差计算得到。(3)根据Chernozhukovetal(2018),可利用Λ^ 和Λ这两个统计量,评估机

器学习模型在式(1)和式(2)中的估计表现,Λ^ 和Λ的数值越大,说明机器学习在估计CATE和检验效应异质性的

表现越好。

为进一步分析加杠杆效应的异质性,本文按照条件处理效应大小分组,检验不同家庭杠杆率增

加对其消费率是否存在异质性影响。需要说明的是,本文分组是事后按效应大小对不同家庭进行划

分,再从各组特征的统计差异出发寻找异质性背后的关键特征因素,而不是事先按照某一特征进行分

组。这使得GML方法可以更加客观地分析平均处理效应的异质性,涵盖更多异质性的特征因素,弥补

基于事前分组的中介和调节效应模型的不足。参照Deryuginaetal(2019)的做法,本文划分出6组家庭

样本,分别对应S^(Xit)的0~25%、25%~50%、50%~75%、75%~85%、85%~95%和95%~100%
分位组。再通过式(2)的回归模型对每组家庭的处理效应大小进行估计,检验结果如表3所示。

表3 不同分位组家庭加杠杆的处理效应比较

组别 S^(z)分位组 (1) (2) (3) (4)

γ1 0~25%
0.2419***
(0.10)

0.2555***
(0.10)

0.2292***
(0.08)

0.2879***
(0.09)

γ2 25%~50% 0.2172***
(0.07)

0.1821***
(0.08)

0.1961***
(0.08)

0.2346***
(0.08)

γ3 50%~75%
0.2951***
(0.08)

0.2687***
(0.07)

0.2540***
(0.08)

0.3470***
(0.09)

γ4 75%~85% 0.3451***
(0.12)

0.3621***
(0.13)

0.3024***
(0.13)

0.4231***
(0.15)

γ5 85%~95%
0.4576***
(0.12)

0.4895***
(0.11)

0.3742***
(0.12)

0.4560***
(0.16)

γ6 95%~100% 0.4231***
(0.12)

0.5236***
(0.19)

0.3796***
(0.18)

0.4883***
(0.23)
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  表3中列(1)—(4)对应了表2中的四个GML模型。两个随机森林模型GML的结果表明,虽然不同

家庭组的条件处理系数均大于0,但系数差异较为明显。对于75%~100%分位组的家庭,其杠杆率增加的

条件处理系数在0.3以上。相比之下,75%分位以下的各组家庭条件处理系数小于0.4,0~50%分位组的

家庭加杠杆的促进效应在0.2附近,仅约为75%~100%分位组家庭条件处理系数的1/2。由此表明,75%
分位以下的各组家庭加杠杆对其消费的促进作用明显偏弱。XGBoost所得结论与两个随机森林较为一

致,充分表明不同群体加杠杆对消费的刺激效果存在显著差异,部分家庭加杠杆对消费率的促进作用偏小。
(二)异质性的特征因素分析

既然不同家庭加杠杆对消费的影响有着显著异质性,有必要探究哪些特征因素造成了该效应的

异质性。本文基于拟合CATE最优的两个随机森林模型(表2中随机森林模型1和随机森林模型

2),利用Friedman(2001)的变量替换法计算了家庭加杠杆效应主要特征因素的贡献率(图1)。特征

因素的贡献率越高,说明该特征因素的变化越能显著引起加杠杆效应的变化,在异质性中起到的作

用越重要。从结果中可以得到四点结论:
第一,加杠杆对消费的促进作用呈现显著异质性的主要原因在于家庭人均可支配收入水平的差

距。家庭人均可支配收入因素在两个随机森林模型的贡献率分别为30%和29%,排名第一,远高于

其他家庭特征因素。第二,住房债务占比对家庭加杠杆效应也产生了重要影响,贡献率分别达到

18%和21%,表明在债务压力中房贷所占比重会显著影响家庭加杠杆对消费的促进作用。第三,少
儿抚养比、老年抚养比反映了家庭在养老育儿方面的刚性支出压力,也是影响加杠杆效应的重要特

征因素。两类特征因素在随机森林模型1的贡献率分别为15%和7%,二者贡献率之和超过20%,
位列第三和第四。第四,已有文献关注的因素,如城乡差异、家庭素养、消费支出结构、户主年龄、住
房持有数量,贡献率均在10%以下,对加杠杆的异质性影响较小。

图1 家庭加杠杆效应的影响因素检验

注:图中仅展示贡献率在1%以上的因素,其他因素由于重要性较弱没有展示。纵轴展示了各因

素对家庭加杠杆效应的贡献率大小,横轴是按贡献率大小从左至右对各因素进行排序。后图相同。

本文在变量贡献率排序的基础上,按照图1中因素的重要性顺序计算了贡献率在5%以上的特

征因素在各组的均值,如表4所示。根据表4的结果可得到以下四点结论:第一,家庭可支配收入作

为最重要的因素,与加杠杆效应呈现出负相关的关系。根据刘渝琳和许新哲(2017)等对历年CFPS
收入群体的测度结果,0~25%组和25%~50%组家庭可归类为中等收入家庭,50%及以上分位组中

的人群可划分为低收入群体。可以看出低收入家庭加杠杆对其消费率的刺激强于中等收入家庭,中
等收入家庭加杠杆对消费的促进作用较弱。第二,从少儿抚养比来看,少儿抚养比越高的家庭杠杆

率对其消费率促进作用越高,这表明家庭加杠杆有助于缓解家庭在养老育儿方面的支出压力,与流

动性效应的理论渠道相一致。第三,从家庭的住房债务占比来看,住房债务占比越高的杠杆率增加

对家庭消费率的刺激作用越弱,且中等收入家庭的住房债务显著高于低收入家庭,这表明在中等收

入群体中住房债务的影响主要体现为挤出效应。第四,虽然家庭组中城镇人口的占比、平均受教育

年限与加杠杆效应有一定相关关系,但其对异质性的贡献率都相对较低。
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表4 不同分位组家庭核心特征的描述性统计

     S^(z)分位组

家庭特征      
Group1 Group2 Group3 Group4 Group5 Group6

(1)人均可支配收入 25847 20713 14820 8278 4477 3604

(2)住房债务占比 38% 15% 7% 5% 4% 4%

(3)少儿抚养比 20% 22% 25% 25% 31% 29%

(4)老年抚养比 17% 15% 21% 29% 35% 33%

(5)是否为城镇人口 44% 55% 54% 37% 25% 28%

(6)受教育年限 11 10 8 7 8 7

  注:家庭特征按在CATE中的重要性排序进行排列。Group1、Group2、Group3、Group4、Group5、Group6分别对

应于表3中CATE的0~25%、25%~50%、50%~75%、75%~85%、85%~95%、95%~100%分位组,下同。

(三)不同收入群体核心特征因素的分析

基于上述分析,本文发现可支配收入是导致加杠杆对消费作用存在异质性的最重要特征因素,
并且中等收入群体的加杠杆效应显著地弱于低收入群体。在此基础上,还需要进一步研究为什么不

同收入群体加杠杆对消费的促进作用存在异质性。本文借鉴刘渝琳和许新哲(2017)对CFPS中收

入群体在2010—2014年期间的测算结果,使用核密度估计方法外推出2016—2018年的中等收入群

体比例,最终得到11922个中等收入家庭样本和17868个低收入家庭样本。① 利用GML模型与解

释性方法,分析得到影响中等收入家庭和低收入家庭加杠杆效应的主要因素(图2),以及这些主要因

素在两类家庭组的描述性统计量(表5)。

图2 中等收入和低收入家庭加杠杆效应主要特征因素

在中等收入家庭方面,通过综合分析效应的重要性排序结果(图2a)和主要因素的描述性统计结

果(表5PanelA),从中可以得到两点发现:第一,住房债务占比是影响中等收入家庭加杠杆效应的

核心特征因素,在两个随机森林模型中的贡献率都在30%以上。中等收入家庭各组的描述性统计结

果也体现出住房债务占比与加杠杆效应之间存在显著的负相关关系,处理效应较低的0~25%组的

家庭平均住房杠杆率占比达到了40%,而处理效应处于50%以上的家庭分组住房债务占比都在

20%及以下。第二,家庭可支配收入和少儿抚养比尽管也有一定的贡献,但与住房债务占比相比,影
响程度相对较低。可支配收入在中等收入家庭群体效应中的重要性相比全样本有所下降,这主要由

于中等收入和低收入的分组在一定程度上控制了人均可支配收入对加杠杆效应的影响。
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①由于高收入群体调查样本通常存在偏差,且在加杠杆效应中并不是主要异质性群体,所以本文没有将其纳入

分析。



表5 不同收入家庭加杠杆效应的主要特征因素描述性统计

PanelA:中等收入家庭特征因素描述性统计

家庭特征 0~25% 25%~50% 50%~75% 75%~85% 85%~95% 95%~100%

(1)住房债务占比 40% 45% 17% 11% 9% 8%
(2)人均可支配收入 32813 27478 25109 26413 26231 23890

(3)少儿抚养比 22% 20% 21% 21% 24% 23%
(4)受教育年限 11 11 10 9 9 9

(5)家庭杠杆率 25% 21% 17% 15% 12% 10%

PanelB:低收入家庭特征因素描述性统计

家庭特征 0~25% 25%~50% 50%~75% 75%~85% 85%~95% 95%~100%
(1)少儿抚养比 22% 26% 30% 30% 32% 34%

(2)人均可支配收入 9781 8869 6805 4104 3607 3691
(3)老年抚养比 19% 16% 20% 40% 34% 28%

(4)是否为城镇人口 41% 34% 31% 27% 26% 23%
(5)受教育年限 9 8 8 8 8 7

在低收入家庭方面,由图2b和表5PanelB部分中的结果可知,家庭抚养相关的因素起到了主

要作用。少儿抚养比和老年抚养比的贡献率之和近50%,而住房债务占比的贡献率排名较低。分组

的描述性统计结果也表明,少儿抚养负担和老年抚养负担越重的低收入家庭,其杠杆率增加对消费

率的促进作用越大。处理效应处于0~50%组的低收入家庭平均少儿抚养比都在30%以下,而处理

效应50%以上的家庭平均少儿抚养比都在30%及以上,老年抚养比也呈现相似的影响规律。这与

中等收入家庭有着较大差异。究其原因,低收入家庭本就面临较强的流动性约束(甘犁等,2018),在
育儿养老压力下其流动性约束更加收紧,只能依靠借债来缓解,由此导致加杠杆对消费支出的促进

作用十分显著。对于中等收入群体而言,收入能够基本覆盖育儿养老负担,不需要依靠借债维系支

出;反而是房贷偿还的压力加大,导致其加杠杆对消费支出的促进作用减弱。阮健弘等(2020)也发

现低收入家庭刚性支出压力较大,会主动通过负债来缓解家庭的流动性约束。
综上可知,杠杆率对家庭消费率影响的核心特征因素在中等收入家庭和低收入家庭中存在明显

不同。中等收入家庭的加杠杆效应主要受住房贷款压力影响而有所减弱,而低收入家庭在育儿和养

老压力下面临较强的流动性约束,更倾向于通过增加杠杆来推动消费支出的增长。

表6 不同收入家庭杠杆和支出异质性检验

PanelA:不同杠杆类型对不同收入家庭加杠杆效应的影响

样本集 中等收入家庭样本 低收入家庭样本

杠杆类型 总杠杆 房贷类杠杆 非房贷类杠杆 总杠杆 房贷类杠杆 非房贷类杠杆

平均处理效应 0.181***
(0.045)

-0.036
(0.052)

0.243***
(0.061)

0.469***
(0.052)

0.392***
(0.121)

0.481***
(0.061)

观测值 11922 11922 11922 17868 17868 17868

PanelB:少儿抚养对不同收入家庭加杠杆效应的影响

样本集 中等收入家庭样本 低收入家庭样本

家庭类型 所有家庭 一孩家庭 多孩家庭 所有家庭 一孩家庭 多孩家庭

平均处理效应 0.181***
(0.045

0.261***
(0.082)

0.167***
(0.064)

0.469***
(0.052)

0.163*
(0.084)

0.505***
(0.102)

观测值 11922 7764 4158 17868 9985 7883

为进一步验证以上结论,本文使用GML估计了不同杠杆类型对两类家庭消费率的CATE,比较

不同抚养负担家庭加杠杆的效果差异。就房贷类和非房贷类杠杆的异质性而言(表6PanelA),中
等收入家庭两类债务对消费率的效应存在差异,其中房贷类杠杆对中等收入家庭的消费率不存在显
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著作用,非房贷类杠杆对家庭的刺激作用较为显著。这说明中等收入家庭房贷类杠杆产生的挤出效

应强于财富效应,是影响中等收入家庭加杠杆效应的重要因素。而低收入家庭两类杠杆对低收入家

庭的消费率都有着显著的作用,可见房贷类杠杆并非是低收入群体的加杠杆效应存在异质性的原

因,与前文的研究结论一致。就抚养负担而言(表6PanelB),抚养多个孩子的低收入家庭加杠杆有

着显著的效应,而只抚养一个孩子的低收入家庭加杠杆效应的显著性明显弱于多孩低收入家庭。这

说明杠杆率增加对抚养负担较重的低收入家庭有着更为显著的影响,这与图2b和表5中的结论相

一致。相比之下,一孩中等收入家庭和多孩中等收入家庭存在平均处理效应上没有明显差异。

五、稳健性检验

(一)内生性问题的讨论

家庭会通过加杠杆来扩大自己的消费,以此平滑未来的消费波动,同时也会因短暂的消费需要

被迫增加杠杆率。所以二者之间存在一定的双向因果关系。对此,本文采用工具变量法建立分组回

归,验证在考虑内生性问题后GML的分析结果是否稳健。宋全云等(2017)发现金融素质越高、信
贷可得性越好的家庭,更容易享受到银行和非银正规金融机构的金融服务,促使家庭倾向于用信贷

平滑不同时期的消费。而且,家庭对贷款形式的偏好不会受家庭消费需求和加杠杆决策的反向影

响,可有效隔绝消费的反向作用渠道。由此,本文参考宋全云等(2017)的做法,将CFPS调查问卷中

“大笔借款的首选借款对象”是否为“银行和非银正规金融机构”作为家庭是否加杠杆的工具变量。
本文按照表3中CATE的家庭分组,分别使用最小二乘法(OLS)和工具变量法(IV)估计面板回归

模型,检验不同组家庭加杠杆的异质性是否依然显著。

表7 考虑内生性后面板回归稳健性检验

     模型估计方法

解释变量      
OLS OLS IV IV

杠杆率变化

Δlevit

1.255***
(0.206)

1.197***
(0.205)

0.7100***
(0.100)

0.7090***
(0.098)

Δlevit×Group1
-0.8527***
(0.286)

-0.8348***
(0.284)

-0.5067***
(0.188)

-0.5055***
(0.189)

Δlevit×Group2
-0.6828***
(0.266)

-0.7220**
(0.283)

-0.3275**
(0.171)

-0.3341**
(0.173)

Δlevit×Group3
-0.6122**
(0.287)

-0.5718**
(0.292)

-0.2181
(0.175)

-0.2283
(0.174)

Δlevit×Group4
-0.5968**
(0.293)

-0.5989**
(0.285)

0.0010
(0.189)

-0.0661
(0.132)

Δlevit×Group5
-0.5739**
(0.292)

-0.5805**
(0.288)

-0.0039
(0.179)

-0.0203
(0.147)

省份固定效应 是 否 否 是

时间固定效应 是 是 是 是

观测值 29820 29820 29820 29820

从表7的回归结果看,不同组家庭在加杠杆的效应上依然具有显著异质性。Group6家庭加杠

杆效应显著地大于0,系数大约在1.25左右,而Group1—Group5家庭都显著地低于此值。工具变

量的估计结果也有类似结果,Group6家庭加杠杆依然能显著地刺激其消费率,Group3—Group5家

庭与Group6家庭的加杠杆效应差异并不显著,但Group1和Group2家庭与Group6家庭的差异较

为显著,这与表3的基准结果保持了一致。以上结果充分说明在考虑内生性问题后,家庭加杠杆效

应存在异质性的结论依然稳健。
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(二)机器学习模型的稳健性检验

本文在稳健性检验部分使用XGBoost模型作为稳健性检验中GML的估计模型。两个模型在

设定和训练过程上存在着一定差异,可以较好地验证结果的稳健性。与随机森林模型的bootstrap-
ping抽样和bagging集成的训练方式不同,XGBoost采用的是boosting迭代训练,损失函数是泰勒

展开带惩罚项的二次损失。而在解释随机森林模型中使用的featurepermutation方法是模型不可

知(modelagnostic)的解释性方法,同样适用于XGBoost模型的变量重要性计算。

图3 不同家庭组加杠杆效应的稳健性检验

从XGBoost模型计算的加杠杆效应特征因素排序来看(图3),本文基准结果的结论仍然成立。
对于所有家庭而言,收入因素仍然是核心特征因素,贡献率在两个模型中都超过了40%。少儿抚养

比、住房债务占比、老年抚养比同样也是较为重要的因素,分别位列前四位。另外,家庭受教育年限

和家庭是否城镇人口影响也相对较小,贡献率分别约为10%和6%,排在第四和第六位。对于中等

收入家庭而言,住房债务占比仍是最重要的因素,在两个XGBoost模型中的贡献率都约为30%。人

均可支配收入、受教育年限也有一定的重要性,但相比住房债务占比的贡献率相对低。对于低收入

家庭而言,少儿抚养比和老年抚养比的贡献率相加也接近50%,分别位列第一和第三位,依然是低收

入群体效应最重要的两个因素。以上结论都与基准结果基本一致。
(三)收入划分的稳健性检验

基准结果中,本文采用了刘渝琳和许新哲(2017)的核密度估计方法对中等收入和低收入群体进

行划分,该结果可能受核函数的超参数设定的影响,需要检验其稳健性。在稳健性检验中,本文参考

国家统计局2010—2018年间对不同收入群体的收入划分标准,重新划分CFPS数据中的收入群体,
最后得到9737个中等收入家庭和17958个低收入家庭。
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本文运用基于随机森林模型的GML方法分别对新划分的中等收入家庭和低收入家庭效应的

重要因素进行了分析。在重新划分后,中等收入家庭加杠杆效应最重要的因素仍是住房债务占比,
贡献率在30%以上,远高于其他特征因素。而低收入家庭最重要的因素仍然是少儿和老年的抚养负

担,二者在随机森林模型中的贡献率之和都超过了50%,家庭平均受教育年限和城镇人口等其他因

素对加杠杆效应的影响都相对较弱。此外,本文还对表6中房贷类杠杆率和抚养比的异质性结果进

行了稳健性检验,发现房贷类杠杆对中等收入家庭消费不存在显著影响,对低收入家庭的消费具有

显著影响;多孩低收入家庭的加杠杆效应弱于一孩低收入家庭。以上的结果共同表明,即使重新界

定了不同的收入家庭,本文关于不同收入家庭异质性的主要结论仍然成立。

图4 收入重新划分后的稳健性检验

六、主要结论与政策建议

在新发展阶段,提升居民消费已成为中国经济的重要任务。《扩大内需战略规划纲要(2022-
2035年)》明确提出了“消费的基础性作用和投资的关键作用进一步增强”的发展目标。合理运用居

民债务的杠杆效应,可以刺激居民消费需求,促进经济增长。已有文献围绕居民杠杆与消费进行了

较为丰富的研究,但在总量上难以对居民杠杆率与消费率之间的关系形成共识,在异质性层面的分

析上往往聚焦于单个因素的相关性与显著性,对于哪些特征因素更为重要,还没有给出较好的回答。
为此,本文使用融合机器学习模型和因果推断的框架的GML方法对不同群体加杠杆的异质性影响

进行研究,并对居民加杠杆的异质性效应进行研究。同时,使用Friedman(2001)提出的变量替换法

计算出各个影响因素的重要性大小,并基于此排序,筛选出导致加杠杆异质性效应的核心特征因素。
本文研究发现,居民加杠杆对消费的促进作用存在显著异质性,家庭人均可支配收入是导致异质性

的最重要因素,贡献度达到30%左右,明显高于其他特征因素;居民加杠杆的异质性也主要表现为中

等收入群体加杠杆对消费的促进作用显著低于低收入群体。同时,不同收入群体的加杠杆效应受到

不同因素的影响。中等收入群体加杠杆对消费促进作用偏弱的主要原因在于房贷压力,住房债务所

占比重对总体效应的贡献率度约为35%。低收入群体加杠杆对消费促进作用更为显著主要源于低

收入群体养老育儿等方面的刚性支出压力较大,加杠杆的目的并非改善消费需求,而是源于刚性支

出压力。
基于上述研究结论,本文提出以下三点政策建议:第一,由于不同群体的加杠杆效果存在异质性

特征,对于居民杠杆问题不能简单采取“一刀切”的处理方式,不能基于中国近年来居民部门杠杆率

较快上升的情况,就严控居民债务的增长。决策部门更需要做的是对居民杠杆进行结构性优化,一
方面,通过增强金融的普惠性,有效支持需要贷款补充的低收入群体、住房刚性需求者与个体经营者
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等群体,放松他们的流动性约束,更好地提升居民杠杆对消费的促进作用;另一方面,通过微观金融

监管与宏观审慎监管的结合,加强对投机性或投资性用途的贷款限制。第二,提升中等收入群体加

杠杆对消费促进效果的关键是要减轻中等收入群体的住房债务压力。这需要通过完善房地产长效

机制的构建,让房子真正回归“房住不炒”的定位,也需要有序推动对存量房贷利率的调整,缓解中等

收入群体的债务压力。第三,虽然低收入群体加杠杆对消费支出刺激效果明显,但这更多源于低收

入群体在育儿养老压力下通过主动加杠杆来缓解刚性支出压力。对低收入群体保证必要贷款支持

的同时,应加快健全社会保障体系,缓解低收入群体的抚养负担,不宜过度通过杠杆刺激低收入群体

消费。
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HouseholdLeverageGrowthandConsumptionDemandInsufficiency
— AMachineLearning-BasedHeterogeneityTest

XIAOZhengyan1 CHENKan1 LIUZhexi2

(1.RenminUniversityofChina,Beijing,China;

2.UniversityofInternationalBusinessandEconomics,Beijing,China)

  Abstract:Theefficacyofhouseholdleverageinstimulatingconsumptionremainsadebatedtopicattheaggregate
levelduetovariationsinitsimpactacrossdemographicgroups.Thisstudyutilizesagenericmachinelearninginference
(GML)causalinferenceapproachtoobjectivelyquantifyandinterprettheheterogeneouseffectsofhouseholdleverage.
Thekeyfindingsindicatesignificantheterogeneityinthetreatmenteffect,withthetreatmenteffectcoefficientinthe
mosteffectivegroupbeingapproximatelydoublethatoftheleasteffectivegroup.Disparitiesindisposableincomelev-
elsemergeascentralfactorsinfluencingheterogeneity,particularlywithanotablylowerpromotionofconsumptionfor
middle-incomefamiliescomparedtolow-incomefamilies,accountingfor30%oftheobservedvariation.Corefactors
influencingleverageeffectsonconsumptiondifferamongincomegroups:formiddle-incomefamilies,theburdenof
mortgagerepaymentsisaprimaryreasonfortheweakeffect,whileforlow-incomefamilies,pronouncedeffectsstem
fromrigidexpenditurepressures,necessitatingborrowingtomakeendsmeet.Theinsightsderivedfromthisanalysis
offervaluableimplicationsforpolicymakers.

Keywords: HouseholdDebt;Leveraging;HouseholdConsumption;Middle-incomefamilies;MachineLearning
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