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中文摘要 

在生物醫學、行為科學與健康研究中，暴露變項對結果變項的影響常經由多個具有

時間順序的中介機制傳遞。例如，某個治療或危險因子可能先影響早期生理或行為反

應，再進一步透過後續中介機制影響疾病結果。因果中介分析旨在拆解暴露變項對結

果變項之總效應，以理解不同中介路徑所代表的因果機制；然而，當存在兩個具時間

順序之中介變項時，較早的中介變項可能進一步影響後續中介與結果變項，形成中間

干擾因子（intermediate confounder），使傳統自然效應框架下常用之跨世界獨立性假

設無法成立，進而導致相關路徑特定效應不可辨識。 

本研究針對雙有序中介且存在中間干擾因子之情境，提出兩組替代辨識策略，分別

建立於無交互作用與無異質性假設之上，並據此推導路徑特定效應（path-specific 

effects）之辨識結果。在估計方面，本文採用 g-computation 建構估計方法，並透過模

擬研究評估有限樣本表現。模擬結果顯示，當辨識假設成立時，所提方法相較於忽略

中間干擾因子之 naive approach，可有效降低估計偏誤。本文提供一套適用於雙有序中

介與中間干擾結構下之路徑特定效應辨識與估計方法。 

 

關鍵字：中介分析；雙中介因子；路徑特定效應；中間干擾因子；g-computation 
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Abstract 

In biomedical, behavioral, and health research, the effect of an exposure on an outcome is 

often transmitted through multiple temporally ordered mediating mechanisms. When two 

ordered mediators are present, an earlier mediator may further affect later mediators and the 

outcome, thereby creating intermediate confounding and invalidating the cross-world 

independence assumptions commonly used in the natural effects framework. 

This thesis studies path-specific effects in settings with two ordered mediators and 

intermediate confounders. Two alternative identification strategies are proposed: one based on 

no-interaction assumptions and the other based on no-heterogeneity assumptions. Under these 

structural restrictions, identification results for the sequential decomposition of path-specific 

effects are derived. For estimation, g-computation is used to construct plug-in estimators, and 

simulation studies are conducted to evaluate finite-sample performance. 

The simulation results show that, when the corresponding identification assumptions hold, 

the proposed methods substantially reduce estimation bias relative to a naive approach that 

ignores intermediate confounders. This thesis therefore provides an identification and 

estimation framework for path-specific effects in ordered multiple-mediator structures with 

intermediate confounding. 

Keywords: mediation analysis; ordered mediators; path-specific effects; intermediate 

confounding; g-computation 
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第一章、緒論 

在生物醫學、行為科學與健康研究中，研究者常關心暴露變項對結果變項之影響是

否經由特定中介機制傳遞。舉例而言，某項治療、危險因子或健康行為可能先影響個

體的早期生理反應、症狀表現或行為改變，再透過後續機制影響疾病結果或健康狀態。

若僅估計暴露對結果的總效果，雖可回答暴露是否整體上影響結果，卻難以說明此影

響如何產生、經由哪些路徑累積，以及哪些中介過程具有較大的機制意義。因此，因

果中介分析（causal mediation analysis）成為理解因果機制的重要工具。 

自 Rubin (1974) 與  Neyman (1923) 奠定反事實框架之基礎以來，Robins and 

Greenland (1992)與 Pearl (2001) 所提出之自然直接效應（natural direct effect）與自然間

接效應（natural indirect effect），已成為單一中介結構下拆解總效果的標準測度，並可

在獨立誤差之非參數結構方程模型（ nonparametric structural equation model with 

independent errors, NPSEM-IE）下加以辨識。然而，Robins (2003)以及  Robins and 

Richardson (2010)進一步指出，NPSEM-IE 隱含強烈的跨世界獨立性假設(cross-world 

independence assumption)。當中間干擾因子（ intermediate confounders），亦即 

recanting witnesses 或受暴露影響之中介與結果共同干擾因子存在時，此一假設會遭到

違反，導致自然效應在 NPSEM-IE 下不可辨識(Avin et al., 2005)。近年來，研究者針對

中間干擾因子所造成的限制提出不同處理策略，例如提出新的因果測度(Chen et al., 

2026; VanderWeele & Vansteelandt, 2014)，或在 NPSEM-IE 框架內施加額外假設以恢復

辨識性(Tchetgen Tchetgen & Vanderweele, 2014; Xia & Chan, 2023)。然而，這些方法主

要侷限於單一中介設定。 

隨著生物醫學、行為科學與健康政策等應用領域日益關注總效果同時經由多個中介

傳遞的複雜因果機制，傳統單一中介框架已不足以提供更細緻的多路徑拆解。因此，

理解多個中介所形成的路徑結構，並區分不同路徑對總效果的相對貢獻，已成為不可

迴避的方法學挑戰。當研究者關注多個具有因果先後順序的中介變項時，Daniel et al. 

(2015)與 Steen et al. (2017)所提出之 sequential decomposition，提供自然效應框架下最細

緻的路徑特定分解。然而，這些定義的辨識仍需依賴跨世界獨立性假設，因而延續自

然效應方法的限制。一旦中間干擾因子存在，跨世界獨立性假設便不再成立。不同於

單一中介設定中，唯一可能出現的中間干擾因子為受暴露影響之中介與結果共同干擾

因子；在雙中介設定下，還會出現其他型態的中間干擾，包括受暴露影響之中介間共
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同干擾因子，以及受暴露或第一中介影響之第二中介與結果共同干擾因子。這顯示即

使在最基本的雙中介設定下，中間干擾因子也可能以多種形式出現；隨著中介數量增

加，此類干擾結構會進一步擴張，並成為難以忽略的問題。然而，目前尚無研究在自

然效應框架內完整解決此問題。於單一中介分析中，避免中間干擾的一種方式，是讓

暴露與中介的測量時間非常接近，使受暴露影響之中介與結果共同干擾因子在時間順

序上難以產生(Vanderweele, 2015)。但是，在多個具因果順序的中介設定下，此策略通

常不可行，因為較早的中介本身可能誘發較晚中介與結果之間的共同干擾因子。由於

第二中介與結果之間的中間干擾因子在許多研究情境中相當常見，如何辨識自然效應

仍是一項重要且尚未解決的問題。本文將於第二章正式詳細說明此辨識困難。 

鑑於中間干擾因子在實務研究中普遍存在，本文針對兩個具時間順序之中介變項且

存在中間干擾因子的情境，基於不同因果假設，提出兩組用於辨識  sequential 

decomposition 所定義效應的策略，且兩組假設皆可在線性結構方程模型（ linear 

structural equation model, linear SEM）下進行檢驗。本文其餘章節安排如下。第二章建

立本研究所使用之資料結構、反事實模型與路徑特定效應定義，並回顧  sequential 

decomposition 於傳統自然效應框架下所需之辨識假設，進一步說明中間干擾因子如何

破壞跨世界獨立性假設。第三章提出兩組替代辨識策略，分別為無交互作用假設與無

異質性假設，並給出相應之路徑特定效應辨識結果。第四章透過 g-computation 建構估

計方法，並以模擬研究評估所提方法在有限樣本下之表現，同時與忽略中間干擾因子

之 naive approach 進行比較。第五章總結本文主要研究發現、方法學貢獻、研究限制與

未來研究方向。 
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第二章、雙有序中介下的路徑特定效應 

2.1 資料結構與反事實模型 

本研究考慮具有兩個時間有序中介變項之因果結構。令觀察資料由 𝑛 個來自同一

母體且獨立同分布之樣本組成，個體 𝑖 之觀察資料記為 𝑂𝑖 = (𝐶𝑖, 𝐴𝑖, 𝐿1𝑖, 𝑀1𝑖, 𝐿2𝑖, 𝑀2𝑖 , 𝑌𝑖).

其中，𝐶𝑖  表示基線共變項，𝐴𝑖  表示暴露變項，𝑀1𝑖  與 𝑀2𝑖  表示兩個中介變項，且 𝑀1𝑖 

在時間上先於 𝑀2𝑖  發生，𝑌𝑖  表示結果變項。本文另考慮兩組中間干擾因子，分別記為 

𝐿1𝑖  與 𝐿2𝑖。𝐿1𝑖  受到 𝐴𝑖  影響，並作為後續變數之干擾因子，例如可能同時影響 𝑀1𝑖、

𝑀2𝑖  與 𝑌𝑖  中至少兩個變數；𝐿2𝑖  則受到 𝑀1𝑖  影響，且可能亦受到 𝐴𝑖  影響，並同時影響 

𝑀2𝑖  與 𝑌𝑖。為簡化記號，後續省略個體下標 𝑖，並以 𝑂 = (𝐶, 𝐴, 𝐿1, 𝑀1, 𝐿2, 𝑀2, 𝑌) 表示一

般個體之觀察資料。上述變數之因果結構可由有向無環圖表示，如圖 2.1 所示。 

令 𝑌(𝑎) 表示若將暴露 𝐴 介入設為 𝑎 時所觀察到之反事實結果，並令 𝑀1(𝑎) 表示若

將暴露 𝐴 介入設為 𝑎 時所觀察到之第一中介變項之反事實值。本文目標為將 𝐴 對 𝑌 之

總效果 (total effect, 𝑇𝐸) = 𝐸[𝑌(1) − 𝑌(0)] 拆解為不同路徑所對應之路徑特定效應，並

討論這些效應在何種假設下可被辨識。為定義雙有序中介下之路徑特定效應，本文亦

需要使用巢狀反事實。令 𝑀2(𝑎, 𝑀1(𝑎′)) 表示若將暴露 𝐴 介入設為 𝑎，且將第一中介變

項  𝑀1  介入設為  𝑀1(𝑎′)  時，第二中介變項  𝑀2  所對應之反事實值。令 

𝑌(𝑎, 𝑀1(𝑎′), 𝑀2(𝑎′′, 𝑀1(𝑎′))) 表示若將暴露 𝐴 介入設為 𝑎，將第一中介變項 𝑀1 介入設

為 𝑀1(𝑎′)，並將第二中介變項 𝑀2 介入設為 𝑀2(𝑎′′, 𝑀1(𝑎′)) 時，結果變項 𝑌 所對應之

反事實值。 

本文假設下列基本假設成立。首先，一致性假設要求若個體實際接受之暴露與中

介狀態等於特定介入值，則其觀察到之變數值等於相同介入組合下之反事實值，即 

𝑀1(𝐴) = 𝑀1, 𝑀2(𝐴, 𝑀1) = 𝑀2, 𝑌(𝐴, 𝑀1, 𝑀2) = 𝑌；其次，複合性假設要求巢狀反事實與

對應之直接介入反事實具有一致結構，即 𝑌(𝑎) = 𝑌(𝑎, 𝑀1(𝑎), 𝑀2(𝑎, 𝑀1(𝑎)))；最後，正

值性假設要求對所有具有正機率之條件，相關條件機率皆大於零，即當 𝑃(𝐶 = 𝑐) > 0， 

𝑃(𝐴 = 𝑎, 𝐿1 = 𝑙1, 𝑀1 = 𝑚1, 𝐿2 = 𝑙2, 𝑀2 = 𝑚2|𝐶 = 𝑐) > 0  必成立。 (Nguyen et al., 2022; 

VanderWeele & Vansteelandt, 2009; VanderWeele, 2009) 
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圖 2.1雙有序中介且存在中間干擾因子之有向無環圖 

2.2 Sequential decomposition 與路徑特定效應 

本研究延續 Daniel et al. (2015) 於自然效應框架下提出 sequential decomposition，將

總效果拆解為以下三項： 

𝐸[𝑌(1) − 𝑌(0)] 

=  𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(0, 𝑀1(0))) − 𝑌(0, 𝑀1(0), 𝑀2(0, 𝑀1(0)))]          (1) 

+ 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(1), 𝑀2(1, 𝑀1(1))) − 𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(1, 𝑀1(0)))]          (2) 

+ 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(1, 𝑀1(0))) − 𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(0, 𝑀1(0)))]          (3) 

上述三項分別對應到：(1) 暴露 𝐴 對結果 𝑌 之直接路徑效果，即不經過 𝑀1 或 𝑀2 

之路徑，本文記為 𝑃𝑆𝐸00，其中下標 00 表示此效應不經過兩個中介變項；(2) 所有經

由第一中介變項 𝑀1 傳遞之效果，包括 𝐴 → 𝑀1 → 𝑌 以及 𝐴 → 𝑀1 → 𝑀2 → 𝑌 兩類路徑，

本文記為 𝑃𝑆𝐸1⋅，其中下標 1 ⋅ 表示此效應經過 𝑀1，而不限制是否進一步經過 𝑀2；(3)

不經過 𝑀1、但經由第二中介變項 𝑀2 傳遞之效果，即 𝐴 → 𝑀2 → 𝑌，本文記為 𝑃𝑆𝐸02，

其中下標 02 表示此效應不經過 𝑀1，但經過 𝑀2。 

依上述 sequential decomposition，本文將三個路徑特定效應正式定義如下： 

𝑃𝑆𝐸00 = 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(0, 𝑀1(0))) − 𝑌(0, 𝑀1(0), 𝑀2(0, 𝑀1(0)))], 

𝑃𝑆𝐸1⋅ = 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(1), 𝑀2(1, 𝑀1(1))) − 𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(1, 𝑀1(0)))], 

𝑃𝑆𝐸02 = 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(1, 𝑀1(0))) − 𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(0, 𝑀1(0)))]. 

因此，總效果可表示為三個路徑特定效應之和： 

𝑇𝐸 = 𝑃𝑆𝐸00 + 𝑃𝑆𝐸1⋅ + 𝑃𝑆𝐸02. 

為了辨識上述三個路徑特定效應，Daniel et al. (2015) 於自然效應框架下提出一組辨

識假設。令 𝑎, 𝑎′, 𝑎″ 表示暴露之可能取值，𝑚1, 𝑚1
′  表示第一中介變項之可能取值，𝑚2 

表示第二中介變項之可能取值。於控制基線共變項 𝐶 後，該組假設可整理如下：(A1) 

在控制基線共變項後，結果與暴露、第一中介及第二中介之間不存在未測量到之干擾
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因子，即 𝑌(𝑎, 𝑚1, 𝑚2) ⫫ {𝐴, 𝑀1, 𝑀2} ∣ 𝐶；(A2) 暴露與第一中介之間不存在未測量到之

干擾因子，即 𝑀1(𝑎) ⫫ 𝐴 ∣ 𝐶；(A3) 第二中介與其前序變項之間不存在未測量到之干擾

因子  𝑀2(𝑎, 𝑚1) ⫫ {𝐴, 𝑀1} ∣ 𝐶 ； (A4) 𝑌(𝑎, 𝑚1, 𝑚2) ⫫ 𝑀1(𝑎′) ∣ 𝐶 ； (A5) 𝑌(𝑎, 𝑚1, 𝑚2) ⫫

𝑀2(𝑎′, 𝑚1) ∣ 𝐶；(A6) 𝑀2(𝑎, 𝑚1) ⫫ 𝑀1(𝑎′) ∣ 𝐶，其中(A4) – (A6) 同時涉及不同介入狀態

下之反事實量，因此屬於跨世界獨立性假設。 

在無中間干擾因子之情境下，上述假設可作為 sequential decomposition 辨識之基礎。

然而，當存在受暴露或前序中介影響之中間干擾因子時，(A4) – (A6) 可能被結構性破

壞。下一節將進一步依中間干擾因子之生成來源與影響對象，說明其如何分別破壞不

同的跨世界獨立性假設。 

2.3 中間干擾因子的結構型態 

為了釐清中間干擾因子如何影響上述辨識假設，本文依其生成來源及所影響之變數，

將其分為四種類型，如圖 2.2 所示。第一類為 𝐿12，其受暴露 𝐴 影響，並同時影響兩個

中介變項 𝑀1 與 𝑀2，其存在會導致假設 (A6) 失效。第二類為 𝐿1𝑌，其受暴露 𝐴 影響，

並同時影響第一中介變項 𝑀1 與結果變項 𝑌，其存在會導致假設 (A4) 失效。第三類為 

𝐿2𝑌，其受暴露 𝐴 影響，並同時影響第二中介變項 𝑀2 與結果變項 𝑌，其存在會導致假

設 (A5) 失效。第四類為 𝐿∗，其受第一中介變項 𝑀1 影響，並同時影響第二中介變項 𝑀2 

與結果變項 𝑌，其存在會導致假設 (A5) 失效。事實上，上述四種類型的中間干擾因子

皆已包含於前一節所定義之 𝐿1  與 𝐿2  之中。其中，受暴露影響之中間干擾因子，即

𝐿12, 𝐿1𝑌, 𝐿2𝑌，可納入 𝐿1；而同時影響 𝑀2 與 𝑌 之中間干擾因子，即𝐿2𝑌 , 𝐿∗，則可納入 

𝐿2。因此，本文後續不再逐一區分 𝐿12、𝐿1𝑌、𝐿2𝑌 與 𝐿∗，而是統一使用 𝐿1 與 𝐿2 表示雙

有序中介結構下可能出現之中間干擾因子。 

值得強調的是，在單一中介情境下，可能造成自然效應不可辨識的中間干擾因子，

主要是受暴露影響並同時影響中介與結果之變數。若暴露與中介變項的測量時間非常

接近，則此類干擾結構在時間順序上通常較不容易成立，因此在許多應用研究中可被

合理忽略 (Vanderweele, 2015)。然而，當研究情境延伸至兩個具有時間順序的中介變項

時，即使暴露與第一中介變項的測量時間幾乎相同，後續仍可能出現由暴露或第一中

介變項誘發、並同時影響第二中介與結果之中間干擾因子。因此，在多重有序中介的

設定下，忽略中間干擾因子已不再是可接受的模型簡化，因為這會直接使 sequential 

decomposition 所定義之路徑特定效應在理論上不可辨識。 
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基於上述分析，本文後續將以 𝐿1 與 𝐿2 統一表示所有可能的中間干擾因子，以簡化

記號並聚焦於其對辨識假設的影響。下一節將進一步說明 NPSEM-IE 與 FFRCISTG 兩

種反事實模型之差異，並說明本文為何改採 FFRCISTG 作為後續辨識策略之基礎。 

 

圖 2.2 雙有序中介設定下四種類型中間干擾因子之有向無環圖。為簡化呈現，圖中

省略基線共變項 𝐶。 

2.4 NPSEM-IE、FFRCISTG 與辨識問題 

前述小節已說明，sequential decomposition 所定義之路徑特定效應，在傳統自然效

應框架下需仰賴 (A4)–(A6) 等跨世界獨立性假設才能被辨識。然而，當雙有序中介結構

中存在中間干擾因子時，這些假設會被結構性破壞。因此，本文需進一步釐清傳統自

然效應框架所依賴之反事實模型，並說明本文後續為何改採 FFRCISTG 作為分析基礎。 

NPSEM-IE（nonparametric structural equation model with independent errors）為自然

效應文獻中常用之反事實模型。在此模型下，DAG 中每一個變數皆由其父節點與一個

外生誤差項所決定，且不同變數之誤差項彼此獨立。此一設定不僅刻畫同一介入世界

內的條件獨立關係，亦會進一步導出不同介入世界之反事實量間的獨立關係。因此，

在 NPSEM-IE 下，自然效應所定義之路徑特定效應，通常可藉由此類跨世界獨立性假

設進行辨識。 

然而，跨世界獨立性假設的主要問題在於，其同時涉及無法於同一個體、同一次實

驗中共同實現的反事實量。例如，(A4)–(A6) 分別要求結果或中介在某一介入狀態下
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之反事實量，與另一介入狀態下之中介反事實量相互獨立。當資料結構中存在受暴露

或前序中介影響之中間干擾因子時，這些跨世界獨立關係將不再成立，進而造成 

NPSEM-IE 無法成立。 

相較之下，FFRCISTG（finest fully randomized causally interpretable structured tree 

graph）提供較弱的反事實模型基礎。FFRCISTG 可視為由因果圖所誘導之反事實模型，

其圖形結構對應到單一世界內的反事實獨立限制，並可透過單一世界介入圖（single 

world intervention graph, SWIG）形式化表示。換言之，FFRCISTG 僅要求在同一固定

介入狀態下的反事實量滿足相應的獨立關係，並不額外假設不同介入世界之反事實量

彼此獨立。 

因此，NPSEM-IE 與 FFRCISTG 的關鍵差異在於是否預設跨世界獨立性。NPSEM-

IE 藉由結構方程式與獨立誤差項，同時賦予單一世界與跨世界之反事實獨立關係；

FFRCISTG 則僅保留由因果圖所支持的單一世界獨立限制，而不對  cross-world 

quantities 施加額外限制。 

基於上述差異，本文後續改採 FFRCISTG 作為反事實模型基礎。此一選擇並非表

示 sequential decomposition 在 FFRCISTG 下可自動辨識，而是避免將 (A4)–(A6) 這類 

跨世界獨立性假設視為預設條件。然而，僅改採 FFRCISTG 並不足以完成路徑特定效

應之辨識。由於 FFRCISTG 不再預設 (A4)–(A6)，原先由跨世界獨立性假設所填補的

辨識缺口仍需透過其他結構性限制處理。第三章將在 FFRCISTG 框架下提出兩組替代

辨識策略：第一組為無交互作用假設（no-interaction assumptions, NI），其透過限制反

事實結果模型中暴露與中介之交互作用來恢復辨識；第二組為無異質性假設（no-

heterogeneity assumptions, NH），其要求暴露對結果之效果不隨特定反事實中介階層而

異。本文將進一步說明，在上述結構性假設成立時，sequential decomposition 所定義之

三個路徑特定效應可在存在中間干擾因子之情境下被辨識。 
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第三章、路徑特定效應的辨識策略 

本章延續第二章之設定，於存在中間干擾因子之雙有序中介結構下，討論 

sequential decomposition 所定義之三個路徑特定效應的辨識問題。第二章已說明，傳統

自然效應框架下的辨識需仰賴 (A4)–(A6) 等跨世界獨立性假設；然而，當存在受暴露或

前序中介影響之中間干擾因子時，這些假設會被結構性破壞。為避免直接依賴此類跨

世界獨立性，本章將以 FFRCISTG 作為反事實模型基礎，提出兩組替代辨識策略，再

給出對應之辨識結果，並說明其因果意涵。 

3.1 無交互作用假設下的辨識策略  

第一組辨識策略透過排除反事實結果模型中特定的暴露與中介交互作用，使 

sequential decomposition 所定義之路徑特定效應在存在中間干擾因子時仍可被辨識。具

體而言，本策略對結果模型施加以下三個無交互作用假設。 

Assumption NI1. 

𝐸[𝑌(𝑎, 𝑀1(𝑎′), 𝑚2) − 𝑌(𝑎′, 𝑀1(𝑎′), 𝑚2) − 𝑌(𝑎, 𝑀1(𝑎′), 𝑚2
′ ) + 𝑌(𝑎′, 𝑀1(𝑎′), 𝑚2

′ )|𝑀2(𝑎′)

= 𝑚2, 𝐶] = 0 

Assumption NI2. 

𝐸[𝑌(𝑎, 𝑚1, 𝑚2
′ ) − 𝑌(𝑎′, 𝑚1, 𝑚2

′ ) − 𝑌(𝑎, 𝑚1
′ , 𝑚2

′ ) + 𝑌(𝑎′, 𝑚1
′ , 𝑚2

′ )|𝑀1(𝑎′) = 𝑚1, 𝐶] = 0 

Assumption NI3. 

𝐸[𝑌(𝑎, 𝑚1) − 𝑌(𝑎′, 𝑚1) − 𝑌(𝑎, 𝑚1
′ ) + 𝑌(𝑎′, 𝑚1

′ )|𝑀1(𝑎′) = 𝑚1, 𝐶] = 0 

Assumption NI1 表示在將 𝑀1 固定於 𝑀1(𝑎′) 的反事實世界中，給定 𝑀2(𝑎′) = 𝑚2 

與 𝐶 後，暴露 𝐴 與第二中介變項 𝑀2 對結果 𝑌 不存在交互作用。Assumption NI2 表示

在將 𝑀2 固定於 𝑚2
′  的情境下，於給定 𝑀1(𝑎′) = 𝑚1 與 𝐶 後，暴露 𝐴 與第一中介變項 

𝑀1 對結果 𝑌 不存在交互作用。Assumption NI3 則進一步要求即使未固定 𝑀2，於給定 

𝑀1(𝑎′) = 𝑚1 與 𝐶 後，暴露 𝐴 與第一中介變項 𝑀1 對結果 𝑌 仍不存在交互作用。 

3.2 無異質性假設下的辨識策略 

若第一組辨識策略所要求之無交互作用假設無法成立，本文進一步提出第二組辨識

策略。此策略不直接排除特定暴露與中介交互作用，而是限制暴露對結果之因果效果

在不同反事實中介階層間不具有異質性。具體而言，本策略要求下列兩個無異質性假

設成立。 
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Assumption NH1. 

𝐸[𝑌(1, 𝑚1, 𝑚2) − 𝑌(0, 𝑚1, 𝑚2)|𝑀2(0) = 𝑚2, 𝑀1(0) = 𝑚1, 𝐶]

= 𝐸[𝑌(1, 𝑚1, 𝑚2) − 𝑌(0, 𝑚1, 𝑚2)|𝐶] 

Assumption NH2. 

𝐸[𝑌(1, 𝑚1) − 𝑌(0, 𝑚1)|𝑀1(0) = 𝑚1, 𝐶] = 𝐸[𝑌(1, 𝑚1) − 𝑌(0, 𝑚1)|𝐶] 

Assumption NH1 表示當兩個中介變項皆被固定時，暴露 𝐴 對結果 𝑌 的因果效果不

隨 𝑀1(0) 與 𝑀2(0) 的反事實階層而改變。Assumption NH2 則進一步要求，當僅固定第

一中介變項 𝑀1 時，暴露 𝐴 對結果 𝑌 的因果效果不隨 𝑀1(0) 的反事實階層而改變。 

在線性結構方程模型（linear structural equation model, linear SEM）下，Assumption 

NH1 與 Assumption NH2 亦可被表示為一組無交互作用限制。具體而言，Assumption 

NH1 對應於在結果模型中排除 𝐴、𝐿1 與 𝐿2 之間的成對交互作用，同時要求 𝐿2 的生成

模型中不存在 𝐴 與 𝐿1 之間的交互作用。Assumption NH2 所對應之結構限制則更強：

除需於結果模型中排除 𝐴、𝐿1、𝐿2 與 𝑀2 之間的成對交互作用外，亦要求 𝑀2 的生成模

型中不存在 𝐴、𝐿1 與 𝐿2 之間的成對交互作用，並要求 𝐿2 的生成模型中不存在 𝐴 與 𝐿1 

之間的交互作用。 

因此，Assumption NI1–NI3 與 Assumption NH1–NH2 皆可在線性 SEM 下理解為特

定交互作用項為零之限制，並可透過 likelihood ratio test（LRT）檢驗其是否遭到資料

明顯違反。具體而言，可先配適包含主要效果與相關交互作用項之完整模型，再與移

除對應交互作用項之限制模型比較，以檢驗交互作用項是否顯著存在。 

3.3 辨識結果與因果意涵 

在 FFRCISTG 及本章所提出之結構性假設成立時，sequential decomposition 所定義

之三個路徑特定效應可被辨識。以下分別給出兩組辨識策略下之辨識結果。為簡化表

示 ， 先 定 義 下 列 函 數 ： 𝜙𝑇(𝑎, 𝑐) ≡ 𝐸(𝑌|𝑎, 𝑐) ; 𝜙0(𝑎, 𝑚1, 𝑚2, 𝑐) ≡

𝐸(𝐸(𝐸(𝑌|𝑎, 𝐿1, 𝑚1, 𝐿2, 𝑚2, 𝑐)|𝑎, 𝐿1, 𝑚1, 𝑐)|𝑎, 𝑐); 𝜙1(𝑎, 𝑚1, 𝑐) ≡ 𝐸(𝐸(𝑌|𝑎, 𝐿1, 𝑚1, 𝑐)|𝑎, 𝑐). 

Theorem 1. 在圖 2.1 所對應之 FFRCISTG 下，若 𝐴–𝑌、𝑀1–𝑌 與 𝑀2–𝑌 關係不存在

未測量干擾因子，且 Assumption NI1–NI3 成立，則有下列辨識結果： 

PSE00 = 𝐸(𝜙0(1, 𝑚1
′ , 𝑚2

′ , 𝐶) − 𝜙0(0, 𝑚1
′ , 𝑚2

′ , 𝐶)); 

PSE1• = 𝐸(𝜙𝑇(1, 𝐶) − 𝜙𝑇(0, 𝐶)) − 𝐸(𝜙1(1, 𝑚1
′ , 𝐶) − 𝜙1(0, 𝑚1

′ , 𝐶)); 

PSE02 = 𝐸(𝜙1(1, 𝑚1
′ , 𝐶) − 𝜙1(0, 𝑚1

′ , 𝐶)) − 𝐸(𝜙0(1, 𝑚1
′ , 𝑚2

′ , 𝐶) −

𝜙0(0, 𝑚1
′ , 𝑚2

′ , 𝐶)), 
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其中 𝑚1
′  與 𝑚2

′  為任意固定值。 

在 Theorem 1 中，透過無交互作用假設，我們可以辨識 Daniel et al. (2015) 所定義

之 sequential decomposition。此時，𝑃𝑆𝐸00 表示 𝐴 不經由 𝑀1 或 𝑀2 之直接效果，其辨

識結果等同於同時固定兩個中介變項之 controlled direct effect（CDE）。𝑃𝑆𝐸1⋅ 表示經

由 𝑀1 傳遞之效果，其辨識結果等同於總效果扣除固定 𝑀1 後之 CDE。𝑃𝑆𝐸02 表示僅經

由 𝑀2 傳遞之效果，其辨識結果等同於固定 𝑀1 後之 CDE，再扣除同時固定 𝑀1 與 𝑀2 

後之 CDE。 

若資料顯示第一組辨識策略所要求之交互作用項明顯存在，使 NI 假設不再適用，

則可考慮第二組基於無異質性假設之辨識策略。 

Theorem 2. 在圖 2.1 所對應之 FFRCISTG 下，若 𝐴–𝑀1、𝐴–𝑌、𝑀1–𝑀2、𝑀1–𝑌 與 

𝑀2–𝑌 關係不存在未測量干擾因子，且 Assumption NH1–NH2 成立，則有下列辨識結果： 

PSE00 = 𝐸{𝐸[𝜙0(1, 𝑀1, 𝑀2, 𝐶) − 𝜙0(0, 𝑀1, 𝑀2, 𝐶) ∣ 𝐴 = 0, 𝐶]};   

PSE1• = 𝐸(𝜙𝑇(1, 𝐶) − 𝜙𝑇(0, 𝐶)) − 𝐸{𝐸[𝜙1(1, 𝑀1, 𝐶) − 𝜙1(0, 𝑀1, 𝐶) ∣ 𝐴 = 0, 𝐶]}; 

PSE02 = 𝐸{𝐸[𝜙1(1, 𝑀1, 𝐶) − 𝜙1(0, 𝑀1, 𝐶) − 𝜙0(1, 𝑀1, 𝑀2, 𝐶) + 𝜙0(0, 𝑀1, 𝑀2, 𝐶) ∣

𝐴 = 0, 𝐶]}. 

相較於 Theorem 1 直接將中介變項固定於特定值，Theorem 2 將中介變項固定於其

在 𝐴 = 0 下之反事實分布，以評估暴露對結果之影響。在此架構下，𝑃𝑆𝐸00 表示當兩

個中介變項固定於其在 𝐴 = 0 下之值時，暴露對結果之直接效果；𝑃𝑆𝐸1⋅ 表示總效果扣

除在 𝑀1 固定於其 𝐴 = 0 下之值時的直接效果；𝑃𝑆𝐸02 則表示在 𝑀1 固定於其 𝐴 = 0 下

之值時的直接效果，扣除同時將 𝑀1 與 𝑀2 固定於其 𝐴 = 0 下之值時的直接效果。 

因此，兩組辨識策略對應不同的結構性資料生成條件，並各自適用於不同的模型假

設。當結果模型中暴露與中介之交互作用可被合理排除時，Theorem 1 提供較直接的辨

識結果；當交互作用可能存在，但暴露效果在反事實中介階層間可被視為穩定時，

Theorem 2 則提供另一組可操作的辨識策略。 
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第四章、模擬研究 

本章透過模擬研究，評估第三章所提出之兩種辨識策略在有限樣本下的表現。本文

之模擬設計聚焦於兩個有序中介且存在中間干擾因子的縱向因果結構，藉此檢驗在不

同結構性假設成立或違反時，各方法對路徑特定效應之估計行為。具體而言，本章旨

在回答以下兩個問題：其一，當中間干擾因子存在且第三章所提出之辨識假設成立時，

本文方法是否能恢復路徑特定效應的可辨識性並達到一致性；其二，當特定辨識假設

遭到違反時，相應估計量是否呈現可預期的偏誤模式，且替代辨識策略能否作為有效

的補救方案。 

4.1 資料生成機制 

本文考慮具有雙有序中介變項且存在中間干擾因子之資料結構，如圖 2.1 所示。在

每一次模擬中，變數依下列機制依序產生： 

𝐶 ∼ Ber(𝑝 = 0.5), 

𝐴 ∣ 𝐶 ∼ Ber{𝑝 = expit(0.5 − 𝐶)}, 

𝐿1 ∣ 𝐶, 𝐴 ∼ Norm(𝜇 = 0.3𝐶 − 0.8𝐴, 𝜎2 = 1), 

𝑀1 ∣ 𝐶, 𝐴, 𝐿1 ∼ Ber{𝑝 = expit(0.3𝐶 − 2𝐴 + 0.5𝐿1)}, 

𝐿2 ∣ 𝐶, 𝐴, 𝐿1, 𝑀1 ∼ Norm(𝜇 = 0.3𝐶 − 𝐴 + 0.5𝐿1 + 𝑀1, 𝜎2 = 1), 

𝑀2 ∣ 𝐶, 𝐴, 𝐿1, 𝑀1, 𝐿2 ∼ Ber{𝑝 = expit(0.3𝐶 + 2𝐴 − 𝐿1 − 1.2𝑀1 − 0.3𝐿2)}, 

𝑌 ∣ 𝐶, 𝐴, 𝐿1, 𝑀1, 𝐿2, 𝑀2 ∼ Norm(𝜇 = 0.3𝐶 + 0.6𝐴 − 0.8𝐿1 − 2𝑀1 − 1.2𝐿2 + 4𝑀2, 𝜎2 = 1). 

其中，expit(𝑥) = {1 + exp(−𝑥)}−1，Norm 表示常態分布，Ber 表示伯努利分布。

上述模擬結構中，中介變項為二元型，而結果變項為連續型。各參數值未取自特定真

實資料之估計結果，主要依據經驗性法則設定。本文刻意設定暴露對中介與結果具有

明顯影響，以反映多數實際分析情境中中介變數具實質意義的假設。 

為進一步評估辨識假設違反時的估計行為，本文設計兩個額外情境，分別使某一組

假設失效。情境一在 𝑌  的生成機制中加入 𝐴 與 𝐿2  之交互作用項，使得 Assumption 

NH1–NH2 被違反，而 Assumption NI1–NI3 保持成立。因此，預期 Theorem 1 之估計量

具有一致性，而 Theorem 2 之估計量預期出現偏誤。 

情境二在 𝑌 的生成機制中加入 𝐴 與 𝑀1 之交互作用項，使得 Assumption NI2–NI3 

被違反，而 Assumption NH1–NH2 保持成立。因此，預期 Theorem 2 之估計量具有一

致性，而 Theorem 1 之估計量預期出現偏誤。 
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4.2 有限樣本表現與 naive approach 比較 

本節使用 Daniel et al. (2015) 忽略中間干擾因子的辨識結果作為偏誤基準，用以比

較 Theorem 1 與 Theorem 2 所對應估計量之表現。對於每一個模擬情境，本文皆設定有

限樣本大小為 n = 1,000，並重複模擬 1,000 次。每次模擬皆依據 4.1 節所述之資料生成

機制產生觀察資料，並分別以 Theorem 1、Theorem 2 對應之 g-computation 估計量及 

naive approach 估計三個路徑特定效應。 

由於模擬研究中的資料生成機制為已知，本文透過極大樣本 Monte Carlo 模擬近似

母體目標參數。具體而言，本文依據相同資料生成機制產生樣本數為 n = 108 的蒙地卡

羅母體，並依據目標路徑特定效應或其對應辨識式計算三個 PSE 的母體平均，作為後

續評估有限樣本估計量之近似真值。最後，將 1,000 次有限樣本模擬所得之估計值與此

近似真值比較，計算蒙地卡羅平均估計值、偏誤（bias）、標準差（standard deviation, 

SD）與均方誤差（mean squared error, MSE）。 

表 4.1 彙整了三種情境下各方法的估計結果。在基準情境（base）下，Assumptions 

NI1–NI3 與 NH1–NH2 同時成立，Theorem 1 與 Theorem 2 的 g-computation 估計量對三

個路徑特定效應均呈現近乎為零的偏誤。相較之下，忽略中間干擾因子的  naive 

approach 對三個路徑特定效應產生嚴重偏誤。 

在情境一中，Assumptions NH1–NH2 遭到違反，但 Assumptions NI1–NI3 仍然成立。

此時，Theorem 1 估計量在三個路徑特定效應上均維持近零偏誤，符合理論預測。

Theorem 2 估計量則對 𝑃𝑆𝐸00 與 𝑃𝑆𝐸1⋅ 出現偏誤，反映其所依賴的無異質性假設已被違

反。 

在情境二中，Assumptions NI2–NI3 遭到違反，但 Assumptions NH1–NH2 仍然成立。

此時，兩種估計量的表現互換：Theorem 2 對三個路徑特定效應均呈現近零偏誤，而 

Theorem 1 則對 𝑃𝑆𝐸00 與 𝑃𝑆𝐸1⋅ 出現明顯偏誤。naive approach 在三種情境下均呈現嚴

重偏誤。 

綜合以上結果，模擬研究支持兩種辨識策略各具適用範疇：Theorem 1 在結果模型

不含暴露與中介之交互作用時估計性質良好；Theorem 2 則在結果模型含暴露與中介之

交互作用時提供有效的替代方案。而 naive approach 在所有情境下系統性地失效，凸顯

在雙中介且存在中間干擾因子的縱向因果架構中，採用具結構基礎之辨識策略的必要

性。 
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表 4.1不同資料生成情境下，各辨識方法之有限樣本偏誤與變異表現 

Method Scenario PSE Bias SD MSE 

Naive base PSE00 -2.6579 0.1631 7.0911 

Thm1   -0.0021 0.1786 0.0319 

Thm2   -0.0025 0.1836 0.0337 

Naive  PSE1∙ 1.1292 0.5109 1.5360 

Thm1   0.0063 0.4135 0.1711 

Thm2   0.0068 0.4168 0.1737 

Naive  PSE02 1.5281 0.2484 2.3967 

Thm1   -0.0049 0.1865 0.0348 

Thm2   -0.0049 0.1944 0.0378 

Naive Scenario 1 PSE00 -2.1074 0.1483 4.4633 

Thm1   -0.0015 0.1649 0.0272 

Thm2   0.1335 0.1778 0.0494 

Naive  PSE1∙ 0.8794 0.4554 0.9808 

Thm1   0.0075 0.3897 0.1520 

Thm2   -0.1273 0.3709 0.1538 

Naive  PSE02 1.2282 0.2354 1.5639 

Thm1   -0.0062 0.1865 0.0348 

Thm2   -0.0063 0.1936 0.0376 

Naive Scenario 2 PSE00 -2.6577 0.1661 7.0911 

Thm1   -0.1373 0.1786 0.0508 

Thm2   -0.0024 0.1913 0.0366 

Naive  PSE1∙ 1.1290 0.4667 1.4925 

Thm1   0.1414 0.3912 0.1730 

Thm2   0.0067 0.3724 0.1388 

Naive  PSE02 1.5314 0.2484 2.4069 

Thm1   -0.0015 0.1865 0.0348 

Thm2   -0.0016 0.1939 0.0376 
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4.3 小結 

綜合上述模擬結果可知，在存在中間干擾因子的雙有序中介結構中，路徑特定效應

的估計表現主要取決於辨識假設是否成立，而非估計方法的複雜程度。透過情境化的

資料生成設計，本文展示第三章所提出之兩種辨識策略分別適用於不同的結果模型結

構假設，且可透過標準的 g-computation 加以實現。此結果支持本文理論推導的可操作

性，也為後續方法選擇提供具體依據。 
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第五章、結論與討論 

本研究探討在兩個具時間順序之中介變項且存在中間干擾因子的情境下，

sequential decomposition 所定義之路徑特定效應如何在避免直接依賴跨世界獨立性假設

的條件下進行辨識。傳統自然效應框架可將總效果拆解為不經由中介、經由第一中介，

以及不經由第一中介但經由第二中介之不同路徑特定效應；然而，此類辨識結果通常

需仰賴跨世界反事實量之間的獨立性假設。當資料結構中存在受暴露或前序中介影響

之中間干擾因子時，這些跨世界獨立性假設會受到結構性破壞，使傳統  sequential 

decomposition 的辨識基礎無法直接成立。為處理此一問題，本文改以 FFRCISTG 作為

反事實模型基礎，避免將跨世界獨立性作為預設條件，並進一步提出可替代 cross-

world assumptions 的結構性辨識策略。本文的主要貢獻在於釐清：於存在中間干擾因子

的雙有序中介結構中，哪些額外且具結構意義的假設足以恢復路徑特定效應的可辨識

性。 

本文提出兩組辨識策略，分別對應不同的結構性假設。第一組策略為無交互作用假

設，其核心想法是透過排除反事實結果模型中特定的暴露與中介交互作用，使 

sequential decomposition 所定義之三個路徑特定效應可被表示為 controlled effect 之間的

差異。第二組策略為無異質性假設，其核心想法是限制暴露對結果之因果效果不隨特

定反事實中介階層而改變，進而在另一組結構條件下完成辨識。兩組策略對應不同的

資料生成結構：當結果模型中暴露與中介之交互作用可被合理排除時，無交互作用假

設提供較直接的辨識途徑；當此類交互作用可能存在，但暴露效果在反事實中介階層

間可被視為穩定時，無異質性假設則提供另一種可操作的辨識方式。相較於傳統跨世

界獨立性假設，本文所提出的結構性限制在概念上更接近可由模型形式加以表達的限

制；尤其在線性結構方程模型下，這些假設可對應到特定交互作用項是否存在，因而

可進一步透過 likelihood ratio test 檢查其是否明顯受到資料挑戰。 

模擬研究進一步支持上述理論結果。於基準情境下，無交互作用假設與無異質性假

設同時成立，兩組辨識策略所對應的 g-computation 插入式估計量皆能對三個路徑特定

效應產生接近無偏的估計結果。當無異質性假設被刻意違反，而無交互作用假設仍維

持成立時，第一組辨識策略仍能維持良好的有限樣本表現，但第二組辨識策略則在部

分路徑特定效應上出現偏誤。相反地，當無交互作用假設被違反，而無異質性假設仍

成立時，第二組辨識策略能維持接近無偏的估計結果，第一組辨識策略則出現明顯偏
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誤。相較之下，忽略中間干擾因子的 naive approach 在所有模擬情境下皆呈現系統性偏

誤。此結果說明，在雙有序中介且存在中間干擾因子的情境中，估計量是否表現良好

主要取決於其所依賴的辨識假設是否成立，而非估計方法本身是否更複雜。因此，研

究者在進行多重中介分析時，需明確處理中間干擾因子帶來的辨識問題，並清楚說明

其分析所依賴的結構性假設；若條件允許，亦應進一步檢查這些假設是否與資料相容。 

本研究仍有若干限制。首先，本文主要聚焦於兩個具時間順序之中介變項，尚未處

理三個以上中介變項或更一般化縱向中介過程下的辨識問題。當中介數量增加時，中

間干擾因子的型態與可能影響的路徑將更加複雜，對應的路徑特定效應定義與辨識條

件亦需重新整理。其次，本文對假設可檢驗性的討論主要建立在線性結構方程模型下，

對於非線性模型、二元結果、計數結果或更彈性的半參數模型，如何將無交互作用或

無異質性假設轉化為可操作的檢查方式，仍有待進一步研究。第三，本文模擬研究主

要用於支持理論辨識結果，並展示不同假設違反下的偏誤模式，尚未系統性比較不同

估計方法在模型錯置、高維共變項或機器學習估計 nuisance functions 下的表現。未來

研究可進一步發展以  efficient influence function 或  targeted maximum likelihood 

estimation 為基礎的半參數估計方法，以提升在複雜資料結構下的穩健性與效率。此外，

本文架構亦可延伸至 survival outcome、實際醫學資料與公共衛生研究，以評估多重中

介機制在真實應用場景中的可解釋性與實用價值。  
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附錄 

附錄 A Theorem 1 之辨識推導 

在 FFRCISTG 下，依 Assumption NI1–NI3 推導 Theorem 1。沿用主文符號，令 

𝑚1′, 𝑚2′  為 任 意 固 定 值 ， 並 記  𝜙𝑇(𝑎, 𝑐) = 𝐸(𝑌 ∣ 𝑎, 𝑐) 、 𝜙1(𝑎, 𝑚1, 𝑐) = 𝐸(𝐸(𝑌 ∣

𝑎, 𝐿1, 𝑚1, 𝑐) ∣ 𝑎, 𝑐)、𝜙0(𝑎, 𝑚1, 𝑚2, 𝑐) = 𝐸(𝐸(𝐸(𝑌 ∣ 𝑎, 𝐿1, 𝑚1, 𝐿2, 𝑚2, 𝑐) ∣ 𝑎, 𝐿1, 𝑚1, 𝑐) ∣ 𝑎, 𝑐)。

各反事實均值由 g-formula 辨識： 

𝐸[𝑌(𝑎)] = 𝐸[𝜙𝑇(𝑎, 𝐶)],  𝐸[𝑌(𝑎, 𝑚1)] = 𝐸[𝜙1(𝑎, 𝑚1, 𝐶)],  𝐸[𝑌(𝑎, 𝑚1, 𝑚2)]

= 𝐸[𝜙0(𝑎, 𝑚1, 𝑚2, 𝐶)]. 

（∵ consistency、positivity、(A1)–(A3)） 

A.1 核心反事實量（一） 

𝐸[𝑌(𝑎, 𝑀1(𝑎′), 𝑀2(𝑎′, 𝑀1(𝑎′)))] 

= ∑ 𝐸

𝑚2,𝑐

[𝑌(𝑎, 𝑀1(𝑎′), 𝑚2) ∣ 𝑀2(𝑎′, 𝑀1(𝑎′)) = 𝑚2, 𝑐] 𝑃(𝑀2(𝑎′, 𝑀1(𝑎′)) = 𝑚2 ∣ 𝑐)𝑃(𝑐) 

= ∑ 𝐸

𝑚2,𝑐

[𝑌(𝑎′, 𝑀1(𝑎′), 𝑚2) + 𝑌(𝑎, 𝑀1(𝑎′), 𝑚2′) − 𝑌(𝑎′, 𝑀1(𝑎′), 𝑚2′) ∣ 𝑀2(𝑎′, 𝑀1(𝑎′))

= 𝑚2, 𝑐] 𝑃(𝑀2(𝑎′, 𝑀1(𝑎′)) = 𝑚2 ∣ 𝑐)𝑃(𝑐) 

（∵ Assumption NI1） 

= 𝐸[𝑌(𝑎′)] − 𝐸[𝑌(𝑎′, 𝑀1(𝑎′), 𝑚2′)] + 𝐸[𝑌(𝑎, 𝑀1(𝑎′), 𝑚2′)]. 

（∵ composition） 

其中末項再展開： 

𝐸[𝑌(𝑎, 𝑀1(𝑎′), 𝑚2′)] = ∑ 𝐸

𝑚1,𝑐

[𝑌(𝑎, 𝑚1, 𝑚2′) ∣ 𝑀1(𝑎′) = 𝑚1, 𝑐] 𝑃(𝑀1(𝑎′) = 𝑚1 ∣ 𝑐)𝑃(𝑐) 

= ∑ 𝐸

𝑚1,𝑐

[𝑌(𝑎′, 𝑚1, 𝑚2′) + 𝑌(𝑎, 𝑚1′, 𝑚2′) − 𝑌(𝑎′, 𝑚1′, 𝑚2′) ∣ 𝑀1(𝑎′) = 𝑚1, 𝑐] 𝑃(𝑀1(𝑎′)

= 𝑚1 ∣ 𝑐)𝑃(𝑐) 

（∵ Assumption NI2） 

= 𝐸[𝑌(𝑎′, 𝑀1(𝑎′), 𝑚2′)] + 𝐸[𝑌(𝑎, 𝑚1′, 𝑚2′)] − 𝐸[𝑌(𝑎′, 𝑚1′, 𝑚2′)]. 

（∵ composition） 

代回得 
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𝐸[𝑌(𝑎, 𝑀1(𝑎′), 𝑀2(𝑎′, 𝑀1(𝑎′)))]

= 𝐸[𝑌(𝑎′)] + 𝐸[𝑌(𝑎, 𝑚1′, 𝑚2′)] − 𝐸[𝑌(𝑎′, 𝑚1′, 𝑚2′)].  (A-i) 

A.2 核心反事實量（二） 

𝐸[𝑌(𝑎, 𝑀1(𝑎′))] = ∑ 𝐸

𝑚1,𝑐

[𝑌(𝑎, 𝑚1) ∣ 𝑀1(𝑎′) = 𝑚1, 𝑐] 𝑃(𝑀1(𝑎′) = 𝑚1 ∣ 𝑐)𝑃(𝑐) 

= ∑ 𝐸

𝑚1,𝑐

[𝑌(𝑎′, 𝑚1) + 𝑌(𝑎, 𝑚1′) − 𝑌(𝑎′, 𝑚1′) ∣ 𝑀1(𝑎′) = 𝑚1, 𝑐] 𝑃(𝑀1(𝑎′) = 𝑚1 ∣ 𝑐)𝑃(𝑐) 

（∵ Assumption NI3） 

𝐸[𝑌(𝑎, 𝑀1(𝑎′))] = 𝐸[𝑌(𝑎′)] + 𝐸[𝑌(𝑎, 𝑚1′)] − 𝐸[𝑌(𝑎′, 𝑚1′)].  (A-ii) 

（∵ composition） 

A.3 代入各 PSE 

PSE00 = 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(0, 𝑀1(0)))] − 𝐸[𝑌(0, 𝑀1(0), 𝑀2(0, 𝑀1(0)))] 

= (𝐸[𝑌(0)] + 𝐸[𝑌(1, 𝑚1′, 𝑚2′)] − 𝐸[𝑌(0, 𝑚1′, 𝑚2′)]) − 𝐸[𝑌(0)] 

（∵ 第一項由 (A-i)，第二項由 composition） 

= 𝐸[𝜙0(1, 𝑚1′, 𝑚2′, 𝐶) − 𝜙0(0, 𝑚1′, 𝑚2′, 𝐶)]. 

PSE1⋅ = 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(1), 𝑀2(1, 𝑀1(1)))] − 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(1, 𝑀1(0)))] 

= 𝐸[𝑌(1)] − 𝐸[𝑌(0)] − (𝐸[𝑌(1, 𝑚1′)] − 𝐸[𝑌(0, 𝑚1′)]) 

（∵第一項由 composition，第二項由 (A-ii)） 

= 𝐸[𝜙𝑇(1, 𝐶) − 𝜙𝑇(0, 𝐶)] − 𝐸[𝜙1(1, 𝑚1′, 𝐶) − 𝜙1(0, 𝑚1′, 𝐶)]. 

PSE02 = 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(1, 𝑀1(0)))] − 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(0, 𝑀1(0)))] 

= (𝐸[𝑌(0)] + 𝐸[𝜙1(1, 𝑚1′, 𝐶) − 𝜙1(0, 𝑚1′, 𝐶)]) 

 −(𝐸[𝑌(0)] + 𝐸[𝜙0(1, 𝑚1′, 𝑚2′, 𝐶) − 𝜙0(0, 𝑚1′, 𝑚2′, 𝐶)]) 

（∵第一項由 (A-ii)，第二項由(A-i)） 

= 𝐸[𝜙1(1, 𝑚1′, 𝐶) − 𝜙1(0, 𝑚1′, 𝐶)] − 𝐸[𝜙0(1, 𝑚1′, 𝑚2′, 𝐶) − 𝜙0(0, 𝑚1′, 𝑚2′, 𝐶)]. 

此三式即主文 Theorem 1 之辨識結果。 
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附錄 B Theorem 2 之辨識推導 

在 FFRCISTG 下，依 Assumption NH1–NH2 推導 Theorem 2；符號與 𝜙𝑇 , 𝜙1, 𝜙0 同

附錄 A。由 (A2)、(A3) 與 consistency，反事實中介分布可由 𝐴 = 0 下之觀察分布辨識：

𝑃(𝑀1(0) = 𝑚1 ∣ 𝑐) = 𝑃(𝑀1 = 𝑚1 ∣ 𝐴 = 0, 𝑐) ， 𝑃(𝑀2(0, 𝑚1) = 𝑚2 ∣ 𝑀1(0) = 𝑚1, 𝑐) =

𝑃(𝑀2 = 𝑚2 ∣ 𝐴 = 0, 𝑀1 = 𝑚1, 𝑐)。 

B.1 核心反事實量（一） 

令 𝑤(𝑚1, 𝑚2, 𝑐) = 𝑃(𝑀2(0, 𝑚1) = 𝑚2 ∣ 𝑀1(0) = 𝑚1, 𝑐) 𝑃(𝑀1(0) = 𝑚1 ∣ 𝑐) 𝑃(𝑐)。 

PSE00 = 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(0, 𝑀1(0))) − 𝑌(0, 𝑀1(0), 𝑀2(0, 𝑀1(0)))] 

= ∑ 𝐸

𝑚1,𝑚2,𝑐

[𝑌(1, 𝑚1, 𝑚2) − 𝑌(0, 𝑚1, 𝑚2) ∣ 𝑀2(0, 𝑚1) = 𝑚2, 𝑀1(0) = 𝑚1, 𝑐] 𝑤(𝑚1, 𝑚2, 𝑐) 

（∵ consistency） 

= ∑ 𝐸

𝑚1,𝑚2,𝑐

[𝑌(1, 𝑚1, 𝑚2) − 𝑌(0, 𝑚1, 𝑚2) ∣ 𝑐] 𝑤(𝑚1, 𝑚2, 𝑐) 

（∵ Assumption NH1） 

= ∑ [

𝑚1,𝑚2,𝑐

𝜙0(1, 𝑚1, 𝑚2, 𝑐) − 𝜙0(0, 𝑚1, 𝑚2, 𝑐)] 𝑃(𝑀2 = 𝑚2 ∣ 𝐴 = 0, 𝑚1, 𝑐) 𝑃(𝑀1 = 𝑚1 ∣ 𝐴

= 0, 𝑐) 𝑃(𝑐) 

（∵ g-formula 與中介分布辨識） 

= 𝐸{𝐸[𝜙0(1, 𝑀1, 𝑀2, 𝐶) − 𝜙0(0, 𝑀1, 𝑀2, 𝐶) ∣ 𝐴 = 0, 𝐶]}. 

B.2 核心反事實量（二） 

𝐸 [𝑌 (1, 𝑀1(0), 𝑀2(1, 𝑀1(0)))] − 𝐸 [𝑌 (0, 𝑀1(0), 𝑀2(0, 𝑀1(0)))]

= 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0))] − 𝐸[𝑌(0)] = ∑ 𝐸

𝑚1,𝑐

[𝑌(1, 𝑚1) − 𝑌(0, 𝑚1) ∣ 𝑀1(0)

= 𝑚1, 𝑐] 𝑃(𝑀1(0) = 𝑚1 ∣ 𝑐)𝑃(𝑐) 

（∵ composition） 

= ∑ 𝐸

𝑚1,𝑐

[𝑌(1, 𝑚1) − 𝑌(0, 𝑚1) ∣ 𝑐] 𝑃(𝑀1(0) = 𝑚1 ∣ 𝑐)𝑃(𝑐) 

（∵ Assumption NH2） 

= ∑ [

𝑚1,𝑐

𝜙1(1, 𝑚1, 𝑐) − 𝜙1(0, 𝑚1, 𝑐)] 𝑃(𝑀1 = 𝑚1 ∣ 𝐴 = 0, 𝑐) 𝑃(𝑐) 

（∵ g-formula 與中介分布辨識） 
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𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0))] − 𝐸[𝑌(0)] = 𝐸{𝐸[𝜙1(1, 𝑀1, 𝐶) − 𝜙1(0, 𝑀1, 𝐶) ∣ 𝐴 = 0, 𝐶]}.  (B-ii) 

B.3 代入各 PSE 

PSE00  已 得 於  B.1 。 其 餘 兩 式 由 複 合 性  𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(1, 𝑀1(0)))] =

𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0))] 得： 

PSE1⋅ = 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(1), 𝑀2(1, 𝑀1(1))) − 𝑌(1, 𝑀1(0), 𝑀2(1, 𝑀1(0)))]

= 𝐸[𝑌(1)] − 𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0))]

= (𝐸[𝑌(1)] − 𝐸[𝑌(0)]) − (𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0))] − 𝐸[𝑌(0)]) 

（∵ composition） 

= 𝐸[𝜙𝑇(1, 𝐶) − 𝜙𝑇(0, 𝐶)] − 𝐸{𝐸[𝜙1(1, 𝑀1, 𝐶) − 𝜙1(0, 𝑀1, 𝐶) ∣ 𝐴 = 0, 𝐶]}. 

（∵ (B-ii)） 

PSE02 = (𝐸[𝑌(1, 𝑀1(0))] − 𝐸[𝑌(0)]) − PSE00 

= 𝐸{𝐸[𝜙1(1, 𝑀1, 𝐶) − 𝜙1(0, 𝑀1, 𝐶) − 𝜙0(1, 𝑀1, 𝑀2, 𝐶) + 𝜙0(0, 𝑀1, 𝑀2, 𝐶) ∣ 𝐴 = 0, 𝐶]}. 

此三式即主文 Theorem 2 之辨識結果。 
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附錄 C 無異質性假設於線性結構方程模型下之充分條件 

本附錄說明在線性結構方程模型（linear SEM）下，主文之無異質性假設 NH1 與 

NH2 如何轉化為一組特定交互作用項為零之 no-interaction restrictions。本附錄僅處理 

NH，不涉及 NI（NI 本身即為 no-interaction assumptions）。 

C.1 線性 SEM 之資料生成模型 

考慮如下含成對交互作用項之一般化資料生成模型： 

𝐿1 = 𝛼𝑎𝐴 + 𝜀1,
𝑀1 = 𝛽𝑎𝐴 + 𝛽𝑙1

𝐿1 + 𝑔1(𝐴, 𝐿1, 𝜖2) + 𝜀2,

𝐿2 = 𝛾𝑎𝐴 + 𝛾𝑙1
𝐿1 + 𝛾𝑚1

𝑀1 + 𝑓2(𝐴, 𝐿1, 𝑀1, 𝜖3) + 𝜀3,

𝑀2 = 𝛿𝑎𝐴 + 𝛿𝑙1
𝐿1 + 𝛿𝑚1

𝑀1 + 𝛿𝑙2
𝐿2 + 𝑔2(𝐴, 𝐿1, 𝑀1, 𝐿2, 𝜖4) + 𝜀4,

𝑌 = 𝜃𝑎𝐴 + 𝜃𝑙1
𝐿1 + 𝜃𝑚1

𝑀1 + 𝜃𝑙2
𝐿2 + 𝜃𝑚2

𝑀2 + 𝑓3(𝐴, 𝐿1, 𝑀1, 𝐿2, 𝑀2, 𝜖5) + 𝜀5,

 

其中成對交互作用項定義為 

𝑓2 = 𝜏1𝐴𝐿1 + 𝜏2𝐴𝑀1 + 𝜏3𝐿1𝑀1, 

𝑔2 = 𝜇1𝐴𝐿1 + 𝜇2𝐴𝑀1 + 𝜇3𝐴𝐿2 + 𝜇4𝐿1𝑀1 + 𝜇5𝐿1𝐿2 + 𝜇6𝑀1𝐿2, 

𝑓3 = 𝜎1𝐴𝐿1 + 𝜎2𝐴𝑀1 + 𝜎3𝐴𝐿2 + 𝜎4𝐴𝑀2 + 𝜎5𝐿1𝑀1 + 𝜎6𝐿1𝐿2 + 𝜎7𝐿1𝑀2 + 𝜎8𝑀1𝐿2

+ 𝜎9𝑀1𝑀2 + 𝜎10𝐿2𝑀2. 

各反事實量在 𝐴 = 𝑎 下為 

𝐿1(𝑎) = 𝛼𝑎𝑎 + 𝜀1,
𝐿2(𝑎, 𝑚1) = 𝛾𝑎𝑎 + 𝛾𝑙1

𝐿1(𝑎) + 𝛾𝑚1
𝑚1 + 𝑓2(𝑎, 𝐿1(𝑎), 𝑚1, 𝜖3) + 𝜀3,

𝑀2(𝑎, 𝑚1) = 𝛿𝑎𝑎 + 𝛿𝑙1
𝐿1(𝑎) + 𝛿𝑚1

𝑚1 + 𝛿𝑙2
𝐿2(𝑎, 𝑚1) + 𝑔2(𝑎, 𝐿1(𝑎), 𝑚1, 𝐿2(𝑎, 𝑚1), 𝜖4) + 𝜀4.

 

C.2 NH1 之線性 SEM 表示 

NH1 要求 𝑌(1, 𝑚1, 𝑚2) − 𝑌(0, 𝑚1, 𝑚2) 與 {𝑀1(0), 𝑀2(0)} 在給定 𝐶 後獨立。由 𝑌 方

程式，將兩個中介皆固定時之暴露效果展開為 

𝑌(1, 𝑚1, 𝑚2) − 𝑌(0, 𝑚1, 𝑚2) = 𝜃𝑎 + 𝜃𝑙1
[𝐿1(1) − 𝐿1(0)] 

+ 𝜃𝑙2
[𝐿2(1, 𝑚1) − 𝐿2(0, 𝑚1)] + [𝑓3(1, 𝑚1, 𝑚2) − 𝑓3(0, 𝑚1, 𝑚2)]. 

右側第一項 𝜃𝑎  為常數；其餘依序記為項 (I)（𝐿1 之貢獻 𝜃𝑙1
[𝐿1(1) − 𝐿1(0)]）、項 

(II)（𝐿2 之貢獻）與項 (III)（𝑓3 交互作用之貢獻）。 

項 (I). 𝜃𝑙1
[𝐿1(1) − 𝐿1(0)] = 𝜃𝑙1

𝛼𝑎，為常數，與 {𝑀1(0), 𝑀2(0)} 獨立。 

項 (II). 展開 

𝐿2(1, 𝑚1) − 𝐿2(0, 𝑚1) = 𝛾𝑎 + 𝛾𝑙1
𝛼𝑎 + 𝜏1(𝛼𝑎 + 𝜀1) + 𝜏2𝑚1 + 𝜏3𝛼𝑎𝑚1, 
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其中 𝜃𝑙2
𝜏1𝜀1 一項因 𝑀1(0) 與 𝜀1 相關而違反獨立性。故需 𝜏1 = 0（即 𝐿2 模型中無 

𝐴 × 𝐿1  交互作用）。當  𝜏1 = 0，項  (II) 化為僅依賴  (𝑚1, 𝑚2)  之確定性函數，與 

{𝑀1(0), 𝑀2(0)} 獨立。 

項  (III). 代入  𝜏1 = 0  後展開  𝑓3(1, 𝑚1, 𝑚2) − 𝑓3(0, 𝑚1, 𝑚2)，其中  𝜎1𝐿1(1)、

𝜎3𝐿2(1, 𝑚1) 與 𝜎6[𝐿1(1)𝐿2(1, 𝑚1) − 𝐿1(0)𝐿2(0, 𝑚1)] 含 𝜀1，違反獨立性。消去此三項需 

𝜎1 = 𝜎3 = 𝜎6 = 0（即 𝑌 模型中無 𝐴 × 𝐿1、𝐴 × 𝐿2、𝐿1 × 𝐿2 交互作用）。其餘各項僅為 

(𝑚1, 𝑚2) 之確定性函數。綜合得： 

NH1 成立之充分條件為 𝜏1 = 0 且 𝜎1 = 𝜎3 = 𝜎6 = 0。 

此與主文之敘述一致：NH1 對應於在結果模型中排除 𝐴、𝐿1、𝐿2 之間之成對交互

作用，並要求 𝐿2 之生成模型中不存在 𝐴 與 𝐿1 之交互作用。 

C.3 NH2 之線性 SEM 表示 

NH2 要求 𝑌(1, 𝑚1) − 𝑌(0, 𝑚1) 與 𝑀1(0) 在給定 𝐶 後獨立；此時 𝑀2 在各自暴露世

界中為隨機，故展開式多出 𝑀2 之項： 

𝑌(1, 𝑚1) − 𝑌(0, 𝑚1) = 𝜃𝑎 + 𝜃𝑙1
[𝐿1(1) − 𝐿1(0)] + 𝜃𝑙2

[𝐿2(1, 𝑚1) − 𝐿2(0, 𝑚1)] 

   + 𝜃𝑚2
[𝑀2(1, 𝑚1) − 𝑀2(0, 𝑚1)] + [𝑓3(1, 𝑚1) − 𝑓3(0, 𝑚1)]. 

右側依序記為項 (I)（𝐿1 之貢獻）、項 (II)（𝐿2 之貢獻）、項 (III)（𝑀2 之貢獻）與

項 (IV)（𝑓3 交互作用之貢獻）。 

項 (I). 同 NH1，𝜃𝑙1
[𝐿1(1) − 𝐿1(0)] = 𝜃𝑙1

𝛼𝑎，為常數，與 𝑀1(0) 獨立。 

項  (II). 同  NH1 ， 𝐿2(1, 𝑚1) − 𝐿2(0, 𝑚1) = 𝛾𝑎 + 𝛾𝑙1
𝛼𝑎 + 𝜏1(𝛼𝑎 + 𝜀1) + 𝜏2𝑚1 +

𝜏3𝛼𝑎𝑚1 含 𝜏1𝜀1，故需 𝜏1 = 0 使其不依賴 𝜀1，化為僅依賴 𝑚1 之確定性函數。 

項 (III). 展開 

𝑀2(1, 𝑚1) − 𝑀2(0, 𝑚1) = 𝛿𝑎 + 𝛿𝑙1
𝛼𝑎 + 𝛿𝑙2

[𝐿2(1, 𝑚1) − 𝐿2(0, 𝑚1)] + [𝑔2(1,⋅) − 𝑔2(0,⋅)]. 

𝑔2(1,⋅) − 𝑔2(0,⋅)  中  𝜇1(𝛼𝑎 + 𝜀1) 、 𝜇3𝐿2(1, 𝑚1) 、 𝜇5[𝐿1(1)𝐿2(1, 𝑚1) −

𝐿1(0)𝐿2(0, 𝑚1)]含  𝜀1，使  𝑀2(1, 𝑚1) − 𝑀2(0, 𝑚1)  與  𝑀1(0)  不獨立。故需  𝜇1 = 𝜇3 =

𝜇5 = 0（即 𝑀2 模型中無 𝐴 × 𝐿1、𝐴 × 𝐿2、𝐿1 × 𝐿2 交互作用）。 

項 (IV). 因 NH2 中 𝑀2 未被固定，而為各自暴露世界下之 𝑀2(1, 𝑚1)、𝑀2(0, 𝑚1)，

故 𝑓3(1, 𝑚1) − 𝑓3(0, 𝑚1) 較 NH1 多出涉及 𝑀2 之隨機交互作用。除 NH1 已要求之 𝜎1 =

𝜎3 = 𝜎6 = 0 外，尚需 𝜎4 = 0（消去 𝐴 × 𝑀2，因 𝜎4𝑀2(1, 𝑚1) 含 𝜀1）、𝜎7 = 0（消去 

𝐿1 × 𝑀2，因  𝐿1(𝑎)𝑀2(𝑎, 𝑚1)  之差含  𝜀1  或其交叉項）、𝜎10 = 0（消去  𝐿2 × 𝑀2，因 

𝐿2(𝑎, 𝑚1)𝑀2(𝑎, 𝑚1) 之差含 𝜀1 或其交叉項）。 
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綜合（並包含 NH1 之條件）得： 

NH2 成立之充分條件為𝜏1 = 0、𝜎1 = 𝜎3 = 𝜎6 = 0、𝜇1 = 𝜇3 = 𝜇5 = 0 與 𝜎4 = 𝜎7 =

𝜎10 = 0。 

此與主文敘述一致：NH2 除於結果模型中排除 𝐴、𝐿1、𝐿2、𝑀2 之間之成對交互作

用外，亦要求 𝑀2 之生成模型中不存在 𝐴、𝐿1、𝐿2 之間之成對交互作用，並要求 𝐿2 之

生成模型中不存在 𝐴 與 𝐿1 之交互作用。因此 NH2 蘊含 NH1，且較 NH1 更強；其額外

限制來自 NH2 中 𝑀2 並非固定值，而是各自暴露世界下之隨機反事實量。 


