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1 断点回归 (Regression Discontinuity)

•Key reference: Lee and Lemieux (2010, JEL),“Regression Discontinuity Designs in Economics.”

4



1.1 断点回归的工作原理

•Before-after comparison：假定 D是突然发生的，并且 D一发生，Y就发生变化。因此 Y的变化的原因就
可以归结为 D的变化。

•Before-after comparison是一种特殊的断点回归：把这种时间上的突变扩展到其他变量上。

τ̂ =
1

N

∑
i

(Yi1 − Yi0) →pE(Y1 − Y0)

=E(Y 1
1 − Y 0

0 )

= E(Y 1
1 − Y 0

1 )︸ ︷︷ ︸
treatment effect on the post-treated

+E(Y 0
1 − Y 0

0 )

–第二行：处理组个体在处理之后的 y -控制组个体在处理之前的 y。（这里所有的个体都被处理了，可以
想象有一个控制组。）

–第三行：Y 0
1 控制组在事后（处理组被处理，而控制组没被处理）的 Y。

–定义 Dt = 1(t ≥ 1). 当 Dt发生跳跃时，E(Yt)随之发生跳跃。
–识别假设：E(Y 0

1 − Y 0
0 ) = 0，应读作 E(Y 0

t )在 t = 1处平滑（连续），时间间隔越短，该假设越可能成
立。这个式子的含义是：控制组在事后的 Y减去控制组在事前的 Y。只有当间隔时间非常短的时候，它
俩才能相等。

–即，Before-after comparison是拿处理组在被处理之前的数据，当做自己在事后“如果没被处理”的反
事实。

–在宏观因果识别上有应用。
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∗Nakamura, E., & Steinsson, J. (2018). High-frequency identification of monetary non-neutrality: the
information effect. The Quarterly Journal of Economics, 133(3), 1283-1330.

∗

•推而广之，把处理在时间上的突然变化推广到其他变量引起的处理上，例如，如果是否进入处理组取决于
某种“一刀切”标准。

Di =

{
0 X < c
1 X ≥ c

则标准左右两侧 outcome的差异即可看作 treatment effect.
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•例子：高考分数线、贫困县、污染警戒线、学区房、退休年龄、赢得选举的票数、出生季度等等。

•正式地，令 Di 为 probability of receiving treatment,如果 E(D|X) = P (D = 1|X)存在断点，D影响 Y ，
则 E(Y |X)也存在断点。X 被称为 assignment/forcing/running variable.

•定义 rule of assignment to treatment: δi = 1(Xi ≥ c)

–若 D = δ，则 E(D|X) = D，称为 sharp RD.
–若 D ̸= δ，则 E(D|X) ̸= D，称为 fuzzy RD.

8



•直观上，E(Y |X)的跳跃与 E(D|X)的跳跃的比值即为 treatment effect.

•由图可知，要研究 D对 Y 的影响，应该控制 X，但要比较相同 X 下的实验组和对照组很困难，因为（几
乎）没有 overlap,因此只能研究 X ≃ c的那部分样本，这相当于在 before-after comparison中，t = 1时
所有个体都进入实验组，所以只能以自身的历史作为对照，但这一对照只有当时间间隔很短时才有效。
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•RD的识别。考察如下的结构模型

Yi = τDi + errori
= τDi + E(error|X = Xi)︸ ︷︷ ︸

≡m(Xi)

+ errori − E(errori|X = Xi)︸ ︷︷ ︸
≡Ui

E(Y |X) = τE(D|X) +m(X)

lim
X↓c

E(Y |X) = τ lim
X↓c

E(D|X) + lim
X↓c

m(X)

lim
X↑c

E(Y |X) = τ lim
X↑c

E(D|X) + lim
X↑c

m(X)

如果

1.E(D|X)在 X = c处存在断点：limX↓c E(D|X) ̸= limX↑c E(D|X)

2.m(x)在 X = c处连续：limX↓c m(X) = limX↑c m(X).

则

τRD =
limX↓c E(Y |X)− limX↑c E(Y |X)

limX↓c E(D|X)− limX↑c E(D|X)
(1)
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•如何从 potential outcomes framework的角度 justify这一结构模型？以 sharp RD为例。

lim
X↓c

E(D|X)− lim
X↑c

E(D|X) = 1

τ = lim
X↓c

E(Y 1|X)− lim
X↑c

E(Y 0|X)

= lim
X↓c

E(Y 1|X)− lim
X↓c

E(Y 0|X)

(如果E(Y 0|X)在X = c处连续)
= lim

X↓c
E(Y 1 − Y 0|X)︸ ︷︷ ︸

treatment effect on the just treated
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Y =(1−D)Y 0 +DY 1

=(Y 1 − Y 0)D + Y 0

=

E(Y 1 − Y 0|X)︸ ︷︷ ︸
≡τ

+Y 1 − Y 0 − E(Y 1 − Y 0|X)︸ ︷︷ ︸
≡ν

D + Y 0

E(Y |X) =τD + E(νD + Y 0|X)

=τD +DE(ν|X) + E(Y 0|X)

=τD + E(Y 0|X)

所以m(X)在 X = c处连续就是指 E(Y 0|X)在 X = c处连续。
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•1式还可写作

τ =
E(Y |δ = 1)− E(Y |δ = 0)

E(D|δ = 1)− E(D|δ = 0)

在 fuzzy RD中，此即为 τ 的Wald估计量，δ自动成为 D的 IV，满足 IV所需要的三个条件：

–Exclusion: 无法检验，但应该成立。
–Independence: 自动成立。
–Relevance: 可以检验。

关于 IV估计的所有讨论此处都适用。

13



•RD的三个特点：

–Local randomization.
–在 sharp RD中，D无内生性之虞；在 fuzzy RD中，IV唾手可得。
–所有在 X = c处连续的变量都无需控制。

•可以把 RD看作一种特殊的 selection-on-observables模型。

–unconfoundedness条件轻松满足
–overlap条件绝不满足，但代之以连续性条件 (of potential outcomes conditional on X = c)

•因此不是把 X 相同的处理组个体和控制组个体进行比较，而是把充分接近 X = c两侧的处理组个体和控
制组个体进行比较。
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•Substantializing识别假设

–treatment（至少部分地）由可观测变量X 决定，而不是相反：treatment不能影响X，也就是说，X 是
pre-treatment变量，或者是无法改变的变量。

–treatment虽然不是随机的，个体可以通过影响 X 来影响 treatment assignment,但这种影响不能是精
确的——cutoff附近的个体无法操纵是否落在 cutoff的哪一侧，也就是说 c是独立于 X 的（外生的），δ
完全取决于 X 和 c. 只有这样，cutoff附近的个体才能被看作是 exchangeable or otherwise identical.

–除了 treatment之外，其它变量都是 X的平滑函数，即不存在其它方式使得邻近 cutoff两侧的个体出现
差异，只有这样才能把 outcome的跳跃全部归因于 treatment的跳跃。而且这是可以检验的！
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•强内部有效性，弱外部有效性？不信抬头看，老天放过谁！”The RD estimand can be interpreted as
a weighted average treatment effect [across all individuals] where the weights are the relative ex ante
probability that the value of an individual’s assignment variable will be in the neighborhood of the
threshold.”

lim
X↓c

E(Y |X = c)− lim
X↑c

E(Y |X = c)

=
∑
ui

τ(ui)Pr(ui|X = c)

=
∑
ui

τ(ui)
f(X = c|ui)

f(X = c)
× Pr(ui)

•第一行：定义了清晰 RD (Sharp RD)的估计量，即结果变量 Y 的条件期望在临界点 c两侧的极限之差。

•第二行：利用迭代期望定律，将上述差值表示为个体（或类型 ui）的处理效应 τ(ui)的加权平均，权重是
在临界点 X = c处个体类型为 ui 的概率 Pr(ui|X = c)。这对应了传统上认为 RD效应只适用于临界点处
人群的观点。

•第三行：用贝叶斯定理 (Bayes’ Rule)将条件概率 Pr(ui|X = c)展开。

Pr(ui|X = c) =
f(X = c|ui)× Pr(ui)

f(X = c)

其中，f(X = c|ui)是给定个体类型为 ui时，其分配变量 X 取值为 c的条件概率密度；Pr(ui)是个体类型
为 ui的无条件概率；f(X = c)是分配变量 X 取值为 c的边际概率密度。
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这个最终表达式显示 RD估计量是所有个体处理效应 τ(ui)（按其在总体中的比例 Pr(ui)加权）的再次加权
平均。
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1.2 断点回归的估计方法

因为不可能真的只使用X = c的样本，用于估计的样本中包含距离 c多远的观测值，面临估计偏误和估计效
率的 trade-off,因此尝试多种估计方法保证结果的稳健性尤为重要。
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1.2.1 OLS/2SLS

•OLS for sharp RD
Y = τD +m(X) + U

m(X) = γ0 + γ+
1 δ(X − c) + γ−

1 (1− δ)(X − c) + γ+
2 δ(X − c)2 + γ−

2 (1− δ)(X − c)2

•2SLS for fuzzy RD

Y =τD +m(X) + U

D =αδ +m(X) + ε

•注意事项

–尝试使用全部样本和不同 c邻域的子样本。
–尝试m(X)的线性形式和二次形式，但不要更高阶了！因为高阶多项式赋予远离 cutoff的观测值过高权
重 (Gelman and Imbens, 2019, Journal of Business & Economic Statistics).
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1.2.2 Kernel regression

•Local constant regression.

τ =
E(Y |δ = 1)− E(Y |δ = 0)

E(D|δ = 1)− E(D|δ = 0)

Ê(Y |δ = 1) =

∑
i K

(
Xi − c

h

)
δiYi∑

i K

(
Xi − c

h

)
δi

Ê(Y |δ = 0) =

∑
i K

(
Xi − c

h

)
(1− δi)Yi∑

i K

(
Xi − c

h

)
(1− δi)

分母类似定义。
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•Choices of kernel function.

–Uniform (rectangular) kernel:
K(u) =

1

2
1(|u| < 1)

–Triangular kernel:
K(u) = (1− |u|)1(|u| < 1)

–Gaussian kernel:
K(u) = ϕ(u)

–Epanechnikov kernel:
K(u) = 0.75(1− u2)1(|u| < 1)

21



若使用 uniform kernel,则

Ê(Y |δ = 1) =

∑
i 1(c < Xi < c+ h)Yi∑
i 1(c < Xi < c+ h)

Ê(Y |δ = 0) =

∑
i 1(c− h < Xi < c)Yi∑
i 1(c− h < Xi < c)

此时 τ̂ 等价于
Y = τD + γ0 + U

在 c− h < Xi < c+ h子样本中的 OLS/2SLS，因此被称作 local constant regression estimator.
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1.3 估计方法：局部多项式回归

虽然全局多项式回归（在整个数据范围内拟合高阶多项式）有时也被使用，但目前 RD分析中最常用且推荐
的方法是局部多项式回归 (Local Polynomial Regression)，特别是局部线性回归 (Local Linear Regression,
LLR)。

局部线性回归的优势：

•良好的边界性质：相较于局部常数回归（即核回归或简单的分箱均值），LLR在边界点（即临界点 c）处的
偏差更小。

•直观性： LLR本质上是在临界点 c两侧的一个局部窗口（由带宽 h定义）内分别拟合线性回归模型。

•偏差-方差权衡： LLR在偏差和方差之间提供了较好的平衡。
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实施 LLR：

1. 选择带宽 h：这是最关键的步骤之一（详见下文）。带宽决定了用于估计临界点处函数值的局部窗口大
小。

2. 估计：

•方法一（分别估计）：

–对 c− h ≤ Xi < c的样本，运行 Yi对 (Xi − c)的 OLS回归，得到左侧截距 α̂L。
–对 c ≤ Xi ≤ c+ h的样本，运行 Yi对 (Xi − c)的 OLS回归，得到右侧截距 α̂R。
–RD效应估计为 τ̂ = α̂R − α̂L。

•方法二（合并估计）：运行一个合并样本 (|Xi − c| ≤ h)的 OLS回归：

Yi = β0 + τDi + β1(Xi − c) + β2Di(Xi − c) + ϵi

其中Di = 1(Xi ≥ c)是处理虚拟变量。τ 的估计值 τ̂ 就是 RD效应。这个方法可以直接得到 τ 的标准
误。

3. 核函数 (Kernel)：上述描述对应于矩形核 (Rectangular Kernel)。也可以使用其他核函数（如三角核
Triangular Kernel, Epanechnikov Kernel），它们会对靠近临界点的观测值赋予更大权重。实践中，核
函数的选择通常对结果影响不大，矩形核因其简单直观而被广泛使用。

4. 多项式阶数：虽然最常用的是局部线性 (p=1)，但也可以使用局部常数 (p=0)或局部二次 (p=2)等。
局部线性通常是首选。
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•Local linear regression. 考察

min
∑
i

(Yi − ρ+0 − ρ+1 (Xi − c))2K

(
Xi − c

h

)
δi

min
∑
i

(Yi − ρ−0 − ρ−1 (Xi − c))2K

(
Xi − c

h

)
(1− δi)

min
∑
i

(Yi − κ+
0 − κ+

1 (Xi − c))2K

(
Xi − c

h

)
δi

min
∑
i

(Yi − κ−
0 − κ−

1 (Xi − c))2K

(
Xi − c

h

)
(1− δi)

（注意如果令 ρ+1 = ρ−1 = κ+
1 = κ−

1 = 0, 即为 local constant regression. 当 h并不严格等于零时，会造成
finite sample bias.）

τ̂ =
ρ̂+0 − ρ̂−0
κ̂+
0 − κ̂−

0
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若使用 uniform kernel，τ̂ 等价于

Y = τD + γ0 + γ+
1 δ(X − c) + γ−

1 (1− δ)(X − c) + U

在 c− h < Xi < c+ h子样本中的 OLS/2SLS，因此被称作 local linear regression estimator.
类似地，还有 local polynomial regression.

•注意事项：

–K(·)的选择不重要。因此参数估计和非参数估计的区别没有想象的那么大。
–Kernel regression无非就是加权OLS/2SLS，定义权重以后即可轻松实现。例如，对于 triangular kernel,

26



27



1.4 断点回归的操作细节

•作散点图看断点。

–将 X 划分成若干个 bin（保证 cutoff不要落入某个 bin内部），计算每个 bin中 Y 的均值，作出该均值
与 bin的中点的散点图。

–在 fuzzy RD中，对 D也进行类似操作。
–同时，还要计算每个 bin中的观测的个数
–STATA实现：binscatter; cmogram
–cmogram: Draw histogram-style conditional mean or median graph

•More formally, for some bandwidth h, and for some number of binsK0 andK1 to the left and right of the
cutoff value, respectively, the idea is to construct bins (bk, bk+1], for k = 1, . . . , K = K0 +K1, where

bk = c− (K0 − k + 1)h.

The average value of the outcome variable in the bin is

Ȳk =
1

Nk

N∑
i=1

Yi1 {bk < Xi ≤ bk+1} .

It is also useful to calculate the number of observations in each bin

Nk =
N∑
i=1

1 {bk < Xi ≤ bk+1}

28



to detect a possible discontinuity in the assignment variable at the threshold, which would suggest ma-
nipulation.

•Advantages in graphing the data this way before starting to run regressions to estimate the treatment
effect:

–The graph provides a simple way of visualizing what the functional form of the regression function
looks like on either side of the cutoff point.

–comparing the mean outcomes just to the left and right of the cutoff point provides an indication of the
magnitude of the jump in the regression function at this point, i.e., of the treatment effect.

–the graph also shows whether there are unexpected comparable jumps at other points.
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•如何选择 bandwidth

–主观选择很重要。
–Imbens and Kalyanaraman (2012, RES)最优 bandwidth.
–Cross-validation: “leave-one-out”estimator for E(Y |X = Xi)

Ê−i(Y |X = Xi > c) =

∑
j ̸=i K

(
Xj −Xi

h

)
1(Xj > Xi)Yj∑

j ̸=i K

(
Xj −Xi

h

)
1(Xj > Xi)

Ê−i(Y |X = Xi < c) =

∑
j ̸=i K

(
Xj −Xi

h

)
1(Xj < Xi)Yj∑

j ̸=i K

(
Xj −Xi

h

)
1(Xj < Xi)

hopt
CV = argmin

h
CV (h) ≡

∑
i

(Yi − Ê−i(Y |X = Xi))
2

–用除了 i 以外的个体的 y 的加权平均值作为 yi 的估计值。随着带宽 h 增加，每个个体 i 的估计差异
Yi − Ŷi会增大，但是个体 i的个数在增加，所以能够找到一个 h，使得 CV (h)最小。

–通过以上两种方法计算 CV (h)，都可以。但是对于 Fuzzy RD，这两种计算方法有差异1。

1详见Matching, Regression Discontinuity, Difference in Differences, and Beyond的 Regression Discontinuity章，4.3.3节
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•STATA实现：

–如前所述，手动做很方便，更可控。
–rd
–rdplot: Regression-discontinuity plots
–rdob: sharp and fuzzy RD by local linear regression with IK optimal bandwidth.
–rdcv: sharp RD with CV bandwidth selection or IK optimal bandwidth
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1.4.1 相关检验

•检验 Y 和 D在 X = c处的断点，相当于估计 first-stage equation和 reduced-form equation.

•检验 Y 和 D在 X ̸= c处的断点。

•检验m(X)的连续性。m(X)同时包含可观测变量和不可观测变量关于 X 的条件期望。

–关于可观测变量W，检验 E(W |X)在 X = c处的连续性，若存在断点，则将W 作为 regressor加入 Y
方程。

–2关于不可观测变量 U , E(U |X)在 X = c处的连续性无法直接检验，但可以检验其必要条件，fX(x)在
X = c处的连续性。直观地，看 X 是不是被操纵。

E(U |X = x) =

∫
ufU |X(u|x)du =

∫
u
fX|U(x|u)fU(u)

fX(x)
du

2详见Matching, Regression Discontinuity, Difference in Differences, and Beyond的 Regression Discontinuity章，4.4.2节
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McCrary (2008, JoE) density test.
∗可以先画出 X的直方图，观察在 X = c处是否存在跳跃，然后进行正式检验。
∗原理：如果个体能够精确地操纵 (manipulate)其分配变量 Xi 以便落在临界点的某特定一侧（例如，
为了获得处理资格），那么在临界点 c处，分配变量 Xi 的概率密度函数 f(x)可能会出现不连续的跳
跃或尖峰。而在“无法精确控制”或局部随机化的假设下，密度函数在 c点应该是连续的。

∗检验过程：

1.将 X 划分成 J 个 bin（将中点记作 Bj），计算落入各 bin的频次（记作 Sj）。

· · · , [c− 2b, c− b), [c− b, c), [c, c+ b), [c+ b, c+ 2b), · · ·

2.使用 local linear regression对直方图进行平滑化.

min
ϕ1,ϕ2

J∑
j=1

(Sj − ϕ1 − ϕ2(Bj − x))2K

(
Bj − x

h

)
· (1(Bj > c)1(x ≥ c) + 1(Bj < c)1(x < c))

任意 x处的密度估计即为 f̂X(x) = ϕ̂1

计算 c附近的（对数）高度差
ϕ = lnmin

x↓c
fX(x)− ln lim

x↑c
fX(x)

ϕ服从渐进正态分布。STATA实现：DCdensity报告 ϕ̂及其标准误，并画出 f̂X(x).
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敏感性分析

•原理： RD估计结果（特别是跳跃的大小和显著性）不应过度依赖于模型设定的具体选择，如带宽大小或
多项式阶数。

•实施：

1.改变带宽：使用一系列不同的带宽值（例如，从较小到较大）重新估计 RD模型，观察结果是否保持
稳定。

2.改变多项式阶数：使用不同阶数的多项式（例如，线性、二次、三次等）来拟合 E[Y |X = x]函数，观
察 RD估计量是否稳健。

3.包含/排除协变量：比较包含和不包含基线协变量时的 RD估计结果。理论上，如果 RD有效，包含
协变量主要影响精度而非点估计本身。

•意义：如果结果对模型设定非常敏感，可能意味着模型设定不当（例如，函数形式错误）或数据本身不支
持清晰的断点效应。
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1.5 RD +Matching

•关键假设：

–均值独立
E(Y d|X,W ) = E(Y d|W ), d = 0, 1

–Overlap
0 < P (δ = 1|W ) < 1

•识别（以 ATT为例）

E(Y 1 − Y 0|δ = 1)

=E{E(Y 1 − Y 0|W, δ = 1)|δ = 1}
=E{E(Y |W, δ = 1)− E(Y |W, δ = 0)|δ = 1}
=E(Y |δ = 1)− E{E(Y |W, δ = 0)|δ = 1}

•条件于可观测变量W，处理组和控制组之间是可比的。
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•检验均值独立假定：寻找W

E
(
Y 1 | X,W,X ≥ c

)
= E

(
Y 1 | W

)
= E

(
Y 1 | W,X ≥ c

)
因此

E(Y | X,W, δ = 1) = E(Y | W, δ = 1)

同理
E(Y | X,W, δ = 0) = E(Y | W, δ = 0)

可以在 cutoff两侧，将 Y 对 X 和W 回归，若 X 不显著，则该假定很可能成立。

•可以估计任何形式的 treatment effect,特别是远离 cutoff处的 treatment effect. 以 ATT为例，若使用 OLS
方法，则

Y = β0 + β1δ + β2W + β3δ ·W + ε
τ1 = β1 + β3E(W | δ = 1)

也可以使用其他匹配方法。
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示例应试录取型学校能否提高学习成绩？(Abdulkadiroğlu et al., 2014, ECMA; Angrist and Rokkanen,
2015, JASA)

•X : 按统一入学考试成绩和学分绩计算的标准分

•Y :10年级数学和英语成绩

•三所 exam schools (7-12年级),按录取分数线高低依次为 BLS, BLA和 O’Bryant.

•两个录取批次，7年级和 9年级。

•W : 除人口统计学变量以外，对于 7年级批次，还能观测到 4年级的数学和英语成绩，对于 9年级批次，
还能额外观测到 8年级的数学和 7年级的英语成绩。

•RD around the cutoff: local linear regression, triangular kernel
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1.6 Regression Kink

•Key references: Card et al. (2012, NBER WP; 2015, ECMA)

Y = τD +m(X) + U

•D在 X = c处连续但左右斜率不同。

lim
X↓c

∂D(X)

∂X
̸= lim

X↑c

∂D(X)

∂X

•m(X)在 X = c处连续可微，即m′(X)在 X = c处连续。
（注意，在 RD中，通常 limX↓c m

′(X) ̸= limX↑c m
′(X).）

lim
X↓c

∂m(X)

∂X
= lim

X↑c

∂m(X)

∂X
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•RK的识别

lim
X↓c

∂E(Y |X)

∂X
= lim

X↓c

(
τ
∂D(X)

∂X
+

∂m(X)

∂X

)
lim
X↑c

∂E(Y |X)

∂X
= lim

X↑c

(
τ
∂D(X)

∂X
+

∂m(X)

∂X

)

τRK =
limX↓c

∂E(Y |X)

∂X
− limX↑c

∂E(Y |X)

∂X

limX↓c
∂E(D|X)

∂X
− limX↑c

∂E(D|X)

∂X

43



•Card et al. (2012, WP)的建议：

–Fuzzy RK.
Y = τD + γ0 + γ1(X − c) + U

用 δ(X − c)作为 D的 IV，估计在 c− h < X1 < c− h子样本中的 2SLS。
–Sharp RK，分子是如下 reduced-form回归

Y = γ0 + γ1(X − c) + τδ(X − c) + U ′

的 OLS估计量 τ̂ ,分母是可以直接计算的常数。
–由于 RK对于m(X)的非线性形式极为敏感，Ganong and Jager (2015, WP)建议对没有 policy kink的
地区进行同样的估计，然后根据 placebo effects的经验分布进行统计推断。

–例子：Nielson et al. (2010, AEJ: Policy); Rothstein and Rouse (2011, JPubE); Dahlberg et al. (2008,
JPubE); Simonsen et al. (2016, JAE).

–最后的评论：很多 IV文章都可以当成 RD/RK来理解，反之亦然。
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RD案例

美国的青少年禁酒法案。美国人合法饮酒年龄（the minimum legal drinking age, MLDA）是 21岁.

这个图：X轴是死亡日期相对于生日的天数。例如，一个人出生在 1990年 9月 18日，死亡日期是 2012
年 9月 19日，那么他的相对日期为 +1. Y轴是 10万人死亡人数。

•只有在 21岁死亡组里，相对日期为 1的人数有一个明显的跳跃。

•这应该不是一般的开 party玩 high了。否则 22岁和 20岁都应该有这样的跳跃。

数学上表示最佳饮酒年龄的 treatment为：

Da =

{
1 ifa ≥ 21
0 ifa < 21

M̄a = α + ρDa + γa+ ea

Ma是 a月的死亡率。Da是根据月份的 treatment dummy。a代表线性趋势。ρ是 21岁的死亡率跳跃。

为什么这个模型可以没有 observables？没有可观察变量是 inside information的 payoff. 尽管 treatment
不是随机分配的，但是知道 treatment的来源，即完全来自 running variable。因此，因果识别的问题转变
为 running variable和 outcomes之间的关系是否可以被包含年龄的回归所决定。

尽管 RD使用回归方法估计因果效应，但 RD和那些带有控制变量的回归方法以及匹配方法不同。匹配
和回归方法是基于处理组和控制组的比较（条件于协变量），而 RD的有效性依赖于对 running variable的
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推算。
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RD Specifies

RD并不保证产生可靠的因果估计。在 Panel A, running variable (X)和 outcome (Y)之间的关系是线性的。
有一个清晰的跳跃。而在 Panel B, X和 Y虽然有清晰的跳跃，但是之间的关系并不是线性的。而 Panel C是
最常遇见的情形，有一个清晰的转变，但是连续的。如果使用线性模型，就会出现偏误。

有两种方法可以减少 RD的偏误。第一种方法是直接使用非线性模型。第二种方法是只关注 cutoff周围
的观测。

M̄a = α + ρDa + γ1a+ γ2a
2 + ea

M̄a = α + ρDa + γ1(a− a0) + δ[(a− a0)Da] + ea

M̄a = α + ρDa + γ1(a− a0) + γ2(a− a0)
2

+ δ1[(a− a0)Da] + δ2[(a− a0)
2Da] + ea

哪一种模型更好，必须要通过观察数据进行判断。
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1.7 把 RD视为一种研究设计，而非研究方法
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1.8 论文案例分析

THE PERSISTENT EFFECTS OF PERU’S MININGMITA

秘鲁和玻利维亚在 1573年至 1812年间实行的“Mita”制度的长期影响的研究。

MITA Mita是一种由西班牙政府强制征召的矿业劳动制度。Mita制度始于 1573年，由西班牙殖民政府
设立，目的是为波托西（Potosi）的银矿和万卡韦利卡（Huancavelica）的汞矿提供所需的劳动力。这些矿
产对于西班牙帝国的财富积累至关重要。

•根据Mita制度，超过 200个土著社区被迫贡献其成年男性人口的七分之一去矿山工作。这些被征召的劳
工被称为”mitayos”。

•Mita劳动是一种轮换制度，意味着每个社区的男性居民大约每七年需要服役一次。这种轮换旨在减少对
任何单一社区的长期影响。

•Mita制度的实施基于地理分配，特定区域内的社区需要提供劳动力，而其他区域则被免除。这种分配导
致了明显的社会经济差异。

•随着西班牙殖民统治的衰落和独立运动的兴起，Mita制度最终在 1812年被废除。然而，其长期影响在受
影响地区仍然持续存在。
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注意，作者只选取了一段边界进行研究，而不是用全部的mita边界。

•其他部分的Mita边界紧贴着安第斯山脉的陡峭悬崖，因此在海拔和人口的种族分布上呈现出明显的不连
续性。

•为了确保 RD方法的有效性，需要在边界两侧控制其他可能影响结果的变量。作者发现，在所关注的边界
段上，这些变量在统计上是一致的，这减少了其他因素可能引起的干扰。
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Estimation framework

cidb = α + γ mita d +X ′
idβ + f

(
geographic location d

)
+ ϕb + εidb,

where cidh is the outcome variable of interest for observation i in district d along segment b of the mita
boundary, and mita d is an indicator equal to 1 if district d contributed to the mita and equal to 0 otherwise;
Xid is a vector of covariates that includes the mean area weighted elevation and slope for district d and (in
regressions with equivalent household consumption on the left-hand side) demographic variables giving
the number of infants, children, and adults in the household; f (geographic location d ) is theRDpolynomial,
which controls for smooth functions of geographic location. Various forms will be explored. Finally, ϕb is a
set of boundary segment fixed effects that denote which of four equal length segments of the boundary is
the closest to the observation’s district capital.

作者使用半参方法估计，体现在这一项上：f
(
geographic location d

)
，展开就是：

γ+
1 δ(X − c) + γ−

1 (1− δ)(X − c) + γ+
2 δ(X − c)2 + γ−

2 (1− δ)(X − c)2

对应到 Estimation Results，X分别是 Latitude and Longitude、Distance to Potosí、Distance to Mita Bound-
ary。

Latitude and Longitude，经纬度，其实是两个变量，所以这篇文章涉及到双变量的多项式估计。Letting
x denote longitude and y denote latitude, this polynomial is x+ y + x2 + y2 + xy+ x3 + y3 + x2y + xy2.
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RD的关键识别假设：1、除了处理之外的所有相关因素在Mita边界处必须平滑变化。That is, letting c1
and c0 denote potential outcomes under treatment and control, x denote longitude, and y denote latitude,
identification requires that E [c1 | x, y] and E [c0 | x, y] are continuous at the discontinuity threshold. 然后作
者检查了下面几个变量：elevation, terrain ruggedness, soil fertility, rainfall, ethnicity, preexisting settlement
patterns, local 1572 tribute (tax) rates, and allocation of 1572 tribute revenues.

方括号和圆括号里面是标准误。T统计量需要用 Inside减 Outside，再除以标准误。

”< 25 km”组的结果都是不显著的。
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Estimation Results
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1.9 对 RD操作过程的批评

Visual Inference and Graphical Representation in Regression Discontinuity Designs QJE(2023)
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2 双重差分：DID
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2.1 双重差分的工作原理

•DID的识别

τ(X) =E(Y |X,D = 1, T = 1)− E(Y |X,D = 1, T = 0)

− [E(Y |X,D = 0, T = 1)− E(Y |X,D = 0, T = 0)]

=E(Y 1|X,D = 1, T = 1)− E(Y 0|X,D = 1, T = 0)

− [E(Y 0|X,D = 0, T = 1)− E(Y 0|X,D = 0, T = 0)]

=
[
E
(
Y 1 | X,D = 1, T = 1

)
− E

(
Y 0 | X,D = 1, T = 1

)]
+
[
E
(
Y 0 | X,D = 1, T = 1

)
− E

(
Y 0 | X,D = 1, T = 0

)]
−
[
E
(
Y 0 | X,D = 0, T = 1

)
− E

(
Y 0 | X,D = 0, T = 0

)]
因此识别条件是 [

E
(
Y 0 | X,D = 1, T = 1

)
− E

(
Y 0 | X,D = 1, T = 0

)]
=
[
E
(
Y 0 | X,D = 0, T = 1

)
− E

(
Y 0 | X,D = 0, T = 0

)]
（如果右边等于零，那么 DID等于 before-after comparison）也可写作

[E
(
Y 0 | X,D = 1, T = 1

)
− E

(
Y 0 | X,D = 0, T = 1

)
]

=[E
(
Y 0 | X,D = 1, T = 0

)
− E

(
Y 0 | X,D = 0, T = 0

)
]

（如果右边等于零，那么 DID等于 cross-sectional group difference）
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•DID要求随机分组么？不需要

随机分组意味着：
E(Y 0|X,D = 1, T = 0) = E(Y 0|X,D = 0, T = 0)

E(Y 0|X,D = 1, T = 1) = E(Y 0|X,D = 0, T = 1)

而实际上，DID的识别假设可以简写作

E(∆Y 0|X,D = 1) = E(∆Y 0|X,D = 0)

也就是说给定 X，∆Y 0均值独立于 D，即关于 ∆Y 0是随机分组的！

•在此条件下，DID估计量识别了 ATT at the post-treatment period.

τDID =

∫
τ(X)dF (X | D = 1, T = 1) = E

(
Y 1 − Y 0 | D = 1, T = 1

)
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•线性模型视角下的识别。考察下面的线性模型（简便起见，省略 X）

Y 0
d0 = β0 + β1D + U0

Y 0
d1 = β0 + β1D + β2 + U1

Y 1
d1 = β0 + β1D + β2 + β3 + U1

β3为 treatment effect

Ydt = (1− T )Y 0
d0 + T

[
(1−D)Y 0

01 +DY 1
11

]
= β0 + β1D + β2T + β3D · T + [(1− T )U0 + TU1]

之前的识别条件可写作
E (U1 | D = 1, T = 1)− E (U0 | D = 1, T = 0)

= E (U1 | D = 0, T = 1)− E (U0 | D = 0, T = 0)

此时

τ(X) =E(Y | X,D = 1, T = 1)− E(Y | X,D = 1, T = 0)

− [E(Y | X,D = 0, T = 1)− E(Y | X,D = 0, T = 0)]

=β3

•DID就是 before-after comparison + matching.

•所有交互项模型都可以从 DID的角度来理解。
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2.2 Regression DiD

yit = β0 + β1 Post t + β2 Treat i + β3 Treat i × Post t + γXit + eit

Figure 1: Treatment Effect
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TWFE:
yit = β0 + αi + δt + β3dit + γXit + eit

αi : Individual fixed effects that change across individuals (state-specific characteristics, individual’s gender,
etc.)

δt : Time fixed effects that change across time (e.g. year dummies to allow intercept to vary across
different years)

dit : dummy variable which equals 1 if the unit of observation is in the post-treatment period (in contrast
to Pt equals 1 in the second time period)
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对 DID的威胁

•D · T 反映的可能是其它 treatment effect（不可解决）

•不好的控制组，检验平行趋势很重要！

•D 不稳定，即处理组和控制组存在 compositional changes. 换句话说，是否进入处理组可操纵，例如
program application, policy threshold, migration等等。当 treatment针对的是个体，但实施是在地区层
面时尤其要注意，控制个体特征一定程度上能缓解这一问题。
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平行趋势检验示例以及 Event study

Yit = αi + λt +
∑
r ̸=−1

βr × 1 [Di = 1]× 1[t = r] + eit.
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示例 魁北克取消对职工医疗保险的税收补贴 (Finkelstein, 2002, JPubE).

•背景：如果企业为员工交健康保险，这部分钱当然不用企业交个人所得税。加拿大各州这部分保费也不算
做员工的收入，不用交联邦所得税和工薪税。但是，在除了魁北克以外的各州，计算州所得税时，这部分
保费也不算做员工收入，不用交州所得税。在魁北克 93年时，把保费算作员工收入，要征收州所得税。

•政策：1993年，魁北克对雇主提供的补充健康保险的税收补贴减少了近 60％。

•发现:

–雇主提供的补充保险覆盖面减少了约五分之一。
–提供保险的税收价格弹性为-0.5

INSURANCE =β0 + β1(QUEBEC × AFTER)

+ β2QUEBEC + β3AFTER +Xβ4 + ε

Compositional changes in the treatment group relative to the control group in characteristics that are
correlated with coverage by employer-provided supplementary health insurance could drive differences
in trends in coverage between the treatment and control group over the sample period. For example, if
union membership decreases in Quebec relative to the control provinces, and union members are more
likely to be covered by employer-provided supplementary health insurance than non-union members,
this change in union membership could drive differences in the trends in insurance coverage in the two
regions. I therefore control flexibly for this possibility by including the X matrix of covariates in Eq. (3).
These covariates consist of dummies for union membership, marital status, gender, spousal employment
(conditional onmarriage), age, educational attainment, number of children under 25, self-reported health
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status, full time versus part timework, full year versus part year work, personal income, and occupation. I
also include the provincial unemployment rate as a covariate to control for any differences in the macroe-
conomic cycle across provinces.
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•工具变量法计算保险的税收价格弹性：

INSURANCE =β0 + β1 TAXPRICE + β2 PROVINCE + β3 AFTER
+ Xβ4 + ε

解释 TAXPRICE:如果雇主没有帮雇员买保险，把钱发给雇员，就需要交各种税，企业的利润要交企业所
得税，发给员工之后员工要交联邦所得税、州所得税和薪酬税，雇员实际上也拿不到全额的节省下来的保
险费用。τcons是消费税。

TAXPRICE ={
(1 + τcons ) ∗

(
1− τfed − τprov − τpayroll, worker

)}
/
{
1 + τpayroll, firm

}
在魁北克改革以前，雇员需要在 1美元的额外保险和 57美分的税后消费之间选择，而在改革以后，需要
在 1美元额外保险和 82美分的税后消费之间选择。

TAXPRICE is then instrumented for usingQUEBEC×AFTER. The variation in the individual’s tax
price used to identify the relationship between the tax price and coverage by workplace-based insurance
therefore comes from the Quebec reform. This approach allows me to translate the estimated effect of
the Quebec reform into a parameterized estimate of the relationship between the tax price of employer-
provided supplementary health insurance and coverage by such insurance. This parameterized estimate
can then be compared to estimates that have used other sources of variation to estimate the relationship
between the tax price of insurance and coverage by such insurance.
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Patterns from patchwork 1975年，Alabama把最低饮酒年龄减低到 19岁。

Yst = α + βTREATs + γPOSTt

+ δrDD(TREATs × POSTt) + est

TREATs是 Alabama的 dummy variable，POST 是表示 1975年以后的 dummy variable。
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Probing DID Assumptions
Yst = α + δrDDLEGALst

+

Wyoming∑
k=Alaska

βkSTATEks +
1983∑

j=1971

γjY EARjt + est

包含多个个体和时间的样本允许放松 common trends assumption，即允许个体在没有 treatment effect
时有非平行的趋势：

Yst = α + δrDDLEGALst

Wyoming∑
k=Alaska

βkSTATEks +
1983∑

j=1971

γjY EARjt

Wyoming∑
k=Alaska

θk(STATEks × t) + est

这个模型假设了如果没有 treatment effect，state k的死亡率相比于线性趋势会偏离 θk。
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2.3 基于队列构造 DID：

DID+IV

Jackson, Johnson, Persico, The Effects of School Spending on Educational and Economic Outcomes——
Evidence from School Finance Reforms，QJE2016

文章的核心内容是研究公共学校支出对学生的教育和经济成果的影响，特别是通过分析 20世纪 70年代
初至 80年代加速进行的美国学校财政改革所引起的变化。

主要发现包括：

•每名学生每年在 12年的公立学校教育中增加 10%的支出，可以使学生完成的教育年限增加 0.31年，工资
提高约 7%，并减少成年贫困发生率 3.2个百分点。

•对于来自低收入家庭的儿童，支出增加的效果更为显著。

•外生支出增加与学校投入的显著改善有关，包括降低师生比例、提高教师工资和延长学年。
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制度背景

在大多数州，20世纪 70年代之前，K-12教育的大部分资源是通过地方财产税筹集的。由于地方财产税
基础通常在房屋价值较高的地区更高，并且存在高度的按社会经济地位居住的种族隔离，过分依赖地方融资
有助于富裕地区能够为每个学生花费更多。为了回应富裕/高收入和贫困地区之间每个学生支出的州内差异，
1971年至 2010年间，州最高法院推翻了 28个州的学校财政体系，并许多州实施了立法改革，这些改革导致
了公共教育资金的重要变化。

一旦现行的学校财政体系被认定违反宪法，大多数 SFRs改变了支出公式的参数，以减少学校支出的不
平等，并削弱教育支出水平与学区的财富和收入水平之间的关系（Card和 Payne，2002）。

然而，各州为实现这些目标而设计的州公式差异很大。正如 Hoxby（2001）所指出的，SFR对学校支出
的影响取决于:

1. 改革引入的学校资金公式类型

2. 资金公式与学区的特定特征如何相互作用。

遵循 Jackson、Johnson和 Persico（2014）所概述的分类，并将改革归类为几种主要类型:

1. 基础计划保证每个学生的学校支出基础水平，并旨在增加最低支出学区的每个学生支出。

2. 支出限制禁止每个学生支出水平超过某个预定金额。这类计划往往会减少高支出和更富裕学区的支出，
并可能在长期内减少所有学区的支出。

3. 努力奖励计划将当地为教育筹集的资金与额外的国家资金相匹配（通常对于低收入地区的匹配率更高）。
这类计划将倾向于增加所有学区的支出，对于低收入地区的学区增加更多。
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4. 最后，均等化计划旨在通过向所有学区征税并重新分配资金给低财富和低收入学区来均等化支出水平。
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数据

收集并整合了有关学校支出的数据，并将其与描述各种学校财政改革（SFRs）的数据库以及一个追踪个
体从童年到成年的全国代表性纵向数据集相连接。教育资金数据来自多个来源，将其组合成一个 1967年以
及 1970年至 2010年每年美国学区的每名学生支出的面板数据集。为了避免混淆名义上的变化与随时间的实
际支出变化，使用劳工统计局的消费者价格指数将所有年份的学校支出转换为 2000年的美元。使用 1969年
有效的学区边界将学区与县关联起来，并从 1970年的人口普查中获取县级家庭收入中位数数据。然后将这
些支出数据与 1972年至 2010年之间的改革数据库相连接。

关于长期成果的数据来自收入动态小组研究（Panel Study of Income Dynamics，PSID），该研究将个体
与其童年时期的人口普查区块相关联。样本包括 1955年至 1985年间出生的 PSID样本成员，并跟踪至 2011
年成年。这些队列跨越了首批法院命令的 SFRs（第一个法院命令是在 1971年）的时期，并且到 2011年也
已经完成了正规学校教育。样本中有三分之二的人在 1971年至 2000年间所在的州接受了法院命令的 SFRs。
将最早的可用儿童居住地址与 1969年的学区边界匹配，以避免由于学区边界随时间变化而产生的内生性问
题。匹配算法在在线附录 E中有详细说明。每个记录都与他们学校年代对应的学区层面的学校支出和前述学
校财政变量的数据合并。最后，合并了 1962年政府普查和 1970年人口普查的县级特征数据，以及其他关键
政策变化的信息（在第二节中描述），允许进行异常丰富的控制。

最终样本包括来自 1,409个学区、1,031个县和所有 50个州及哥伦比亚特区的 15,353名个体的 93,022个
成人-年观测值。为了描述童年家庭环境，计算了 12至 17岁期间父母收入和教育的平均值，并在出生时测
量家庭结构。
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分析框架

文章的目标是识别儿童时期每名学生公共学校支出对成人成果的因果效应。由于一个地区每名学生支
出与在这些学校就读的学生成人成果之间的相关性很可能受到其他因素的干扰（由于居住隔离、Tiebout排
序、补偿性支出增加等），寻找每名学生支出的外生变化。为此，我们仅使用由于法院命令的学校财政改革
（SFRs）引起的学校支出变化。

如第二节所述，SFRs的目标是在低支出地区增加支出水平，并减少学区间每名学生学校支出水平的差
异。按设计，一些学区经历了支出增加，而其他学区则经历了减少（Murray, Evans, and Schwab 1998; Hoxby
2001; Card and Payne 2002）。利用 SFRs目标引起的学校支出变化，即在低支出地区增加资金并在学区间减
少资金差异水平。将这种变化视为外生的，并使用由此产生的自然实验来估计每名学生支出对成人成果的因
果效应。

政策实验：

•在州法院命令 SFR的年份满 17岁的个人应该在改革实施时已完成中等教育。这样的队列应该不受改革的
影响，因此我们将其归类为未暴露的。

•在州法院命令 SFR的年份满 16岁或更小的个人可能在改革实施时正在上小学或中学。称这些队列为暴露
的。

•可以通过比较来自同一学区的暴露和未暴露出生队列之间的成果变化，来估计个人在成人成果上的暴露效
应。为了考虑不同出生队列之间的任何潜在差异，可以使用同一出生队列在非改革学区的成果变化作为比
较。暴露队列与未暴露队列在处理学区的结果差异减去同一出生队列在比较学区的结果差异，可以得到该
学区成果上的双重差分（DiD）估计。

•关键假设是，学区内由改革引起的支出变化与可能直接影响成人成果的其他学区级变化无关。在这一假设
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下，检验儿童时期每名学生支出对成人成果因果效应的一个检验是，来自同一学区的暴露和未暴露队列之
间的成果差异（即暴露效应）是否倾向于对那些经历更大改革引起的每名学生支出增加的学区更大（即剂
量-反应效应）。

•一个额外的检验是，是否观察到那些经历了更多年的支出增加的个体在成人成果上取得了更大的改善。使
用两阶段最小二乘（2SLS）双重差分回归模型来实现这些直观的测试，其中儿童时期的每名学生支出是感
兴趣的内生处理变量。

由于法院命令的 SFR而在学区内发生的每名学生支出变化为 dosage。使用暴露于法院命令的 SFR的度
量以及暴露于法院命令的 SFR与剂量预测因子的交互项，来预测学区间跨队列的看似外生的支出变化。原
则上，可以使用仅暴露的效应来预测支出变化的水平。然而，仅使用暴露作为工具，可能违反了有效工具的
单调性假设，因为一些 SFRs导致支出增加，而其他一些则导致减少。即使暴露本身是一个有效的工具，这
种方法将排除所有由于在同一州内通过 SFR而发生在学区内部的变化。实际上，仅使用暴露变化并忽略剂
量变化会导致第一阶段弱工具（F统计量为 5.7）。

按照 Card和 Krueger（1992）的方法，衡量儿童时期学校支出的指标是个体在其童年学区预期学龄年
（5-17岁）的平均学校支出（以下简称支出），PPE5–17。为了仅依赖于由于法院命令的 SFR而产生的学区跨
队列的支出变化，通过 2SLS估计以下形式的方程组。

ln
(
PP̄E5−17

)
idb

= π1

(
Expidb × Dosage d

)
+ π2

(
Expidb

)
+ΠCidb + ρd + ρb + ξidb

Yidb = δ · ̂ln
(
PP̄E5−17

)
idb

+ ΦCidb + θd + θb + εidb.

其中，内生处理变量 ln(PPE5–17)idb是个体 i在出生队列 b的学区 d的预期学龄年的平均学校支出的
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自然对数。控制了学区固定效应 ρd和 θd。为了解释出生队列之间的一般潜在差异（无论是否暴露），包括出
生队列固定效应 ρb 和 θb。通过出生队列固定效应，估计的改革学区跨队列的变化都是相对于那个时期没有
实施改革的学区中相同出生队列的变化。暴露度量 Expidb是个体 i在出生队列 b来自学区 d，在州法院命令
SFR通过后发生的学龄年数。Expidb在州-出生队列级别变化。这个变量从 0（对于那些在州法院命令年份满
17岁或以上的人）到 12（对于那些在州法院命令年份满 5岁或更小的人）。为了捕捉暴露条件下剂量的变化，
交互项 Expidb 与 Dosaged。Dosaged是学区 d由于法院命令的 SFR引起的支出变化的学区级度量。这个双
重差分 2SLS模型比较了来自同一学区的暴露和未暴露队列之间的成果差异，这些队列在暴露时间和暴露程
度上有所不同。如果由于改革引起的支出增加而暴露的队列在成人成果上也倾向于随后经历更大的改善（相
对于未暴露的队列），那么方程（2）中的系数 δ将是正的（对于像工资这样更大的正值更好的成果）。然而，
如果暴露于更大的改革引起的支出变化（跨队列）与成果的变化无关，那么系数 δ将是 0。只要法院命令的
SFRs的时间与影响成果的学区级变化无关（无论剂量如何），系数 δ应该揭示学校支出对成人成果的因果效
应。重要的是要注意，由于改革之前儿童学区可能并不总是个体实际就读的学区（由于改革后居住流动性的
变化），δ是一个意向处理估计，量化了在个体童年学区增加每名学生学校支出的政策效应。

关键变量之一是Dosaged，即由于法院命令的 SFR，暴露队列在学区 d中经历的支出变化。尽管Dosaged
没有直接观察到，但可以使用剂量的代理变量（或预测因子）在方程（1）中。尽管使用学区在改革后实际经
历的支出变化作为剂量的代理似乎是合理的，但不采用这种方法，以避免内生性偏差。学区在改革后实际经
历的支出变化将包括所有与法院命令时间相一致的支出变化。为了避免使用可能由于学区其他政策变化或可
能直接影响成果的其他本地变化而发生的学校支出变化，仅使用改革前学区的特征来预测剂量。这排除了由
于学区其他变化可能直接影响学生成果而可能导致的学校支出变化。作者提出了两种改革前剂量预测方法。
为了确保分离了由法院命令的 SFRs引起的变化，在 Cidb中包括了各种额外的个体、家庭和童年县级控制变
量。这些包括父母的教育和职业地位、父母的收入、孩子出生时母亲的婚否、出生体重、儿童健康保险覆盖
以及性别。Cidb还包括种族-普查分区-出生队列固定效应，以及与 1960年童年县级的各种特征（贫困率、黑
人百分比、平均教育水平、城市化百分比和人口规模）相互作用的出生队列线性趋势。最后，为了避免将文
章希望估计的效果与研究期间其他政策的影响相混淆，Cidb包括了对县级按年份的学校去种族隔离、医院去
种族隔离、社区卫生中心、国家对幼儿园的资金支持、人均起步资金支出、标题 I学校资金、税收限制政策
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的实施、儿童食品券平均支出、对有依赖儿童的家庭援助、医疗补助和失业保险的控制（Chay, Guryan, and
Mazumder 2009; Hoynes, Schanzenbach, and Almond 2012; Johnson 2011）。标准误差在学校区级别聚类。

这个 2SLS的双重差分模型，预测了暴露队列在学区中更积极的支出变化，这些变化与更高的剂量有关。
研究设计的可信度取决于这样一个假设：法院命令的 SFRs的时间与直接影响成果的学区层面的变化无关
（无论剂量如何）。
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度量 Dosage

方法一：估计了一个灵活的事件研究模型。

法院命令的 SFRs倾向于通过增加以前低支出地区的支出来使各州内部的每名学生支出平均化，并对以
前高支出的地区影响较小。因此，法院出了 SFR之后，不同学区的教育支出增加可能多可能少，这一差异更
大程度上来自这个相对外生的 SFR政策冲击。

ln
(
PP̄E5−17

)
idb

=
4∑

Qppe=1

20∑
T=−20

(
ITidb=T × IQppe72,d=Qppe

)
· αT,Qppe

+ΠCidb + θd + θbrg + vidb (3)

ITidb=T 指的是 i这个人在 17岁时距离学区教育支出改革的相对年份的虚拟变量，即，如果他所在学区改
革时他 18岁，T = −1；如果他所在学区改革时他 37岁，T = −20；如果他所在学区改革时他 16岁，T = 1。

IQppe72,d=Qppe 指的是学区 d在 72年时的教育支出的所在四分位数的虚拟变量。

系数 αT,Qppe 是改革引起的学校各学龄学生支出的变化。
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方法二，

基于在其他州的观察上相似的学区所经历的估计剂量。通过观察相的在改革前具有相同的相对支出水平、
相同的相对收入水平，并面临由于法院命令而产生的相同资金公式变化的学区。步骤：

1. 排除了包含学区 d的州的所有数据。

2. 将每个法院命令的 SFR与法院命令引起的改革类型相关联。使用上述五种关键改革类型：基础计划、
支出限制、努力奖励计划、均等化计划和公平案例。对于每个法院命令，通过将法院命令后三年内的任
何公式变化（可能有多于一个的变化）与该法院命令关联起来，来确定改革引入的资金公式类型。

3. 我们使用与每个学区相关联的县 1969年的中等家庭收入作为对学区收入的度量。使用这个度量，计算
了每个学区 1969年在州内中等收入分布中的四分位数。

4. 在方程（3）中增加年份暴露指标，与 1969年学区中等收入四分位数相互作用，每个都与五个改革类型
中每一个是否作为法院命令的结果被引入相互作用。

5. 使用来自步骤 1中排除的州的每个学区的估计方程 4，计算了那些在初始法院命令年份介于 10岁和 15
岁之间的暴露队列的平均支出变化（相对于未暴露队列），这只基于 (a)法院命令引入的改革类型/资金
公式，(b)改革前学区在州内每名学生支出分布中的四分位数，以及 (c)改革前学区在州内中等家庭收
入分布中的四分位数。

6. 对每个州重复步骤 1到 5。
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ln
(
PP̄E5−17

)
idb

=
4∑

Qppe=1T=−20

20∑
T=1

(
ITidb=T × IQppe72,d=Qppe

)
· αT,Qppe

+
5∑

F=1Qinc =1

4∑
T=−20

(ITidb=T × IQinc 69.d=Qinc
× IF,d) · αT,Qinc ,F +ΠCidb ++θd + θbrg + vidb (4)

Spendd指的是学区特定剂量预测器，是基于其他州的观察上相似的学区所经历的改革引起的学龄支出变
化的估计，这些估计是基于那些在初始法院命令改革年份介于 10岁和 15岁之间的人，其中预测变化是基于
与学区 d具有相同的改革前相对收入水平、相同的改革前相对支出水平，并面临相同类型的改革的学区的经
验。

因为不同类型的改革可能以不同的方式影响学区（Hoxby 2001），并且许多资金公式是基于学区的支出
和收入水平（Card and Payne 1999），使用关于改革类型和学区收入水平的额外信息来预测剂量可能会导致
预测剂量在具有相同改革前支出水平的学区之间有额外的变化。为了说明这种额外预测剂量变化的潜在好
处，在图 II中绘制了类似于方程（3）的事件研究估计，其中将四个 Qppe72,d,d指示变量替换为一个单一的二
元变量，如果 Spendd大于 0则等于 1，否则等于 0。这个指标表示，根据在其他州面临相同类型改革的观察
上相似的学区的经验，一个学区是否预计会由于改革而经历支出增加。大约有三分之二的改革州的学区预计
会由于法院命令的 SFRs而增加支出。
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主要结果
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3 线性回归更多专题

3.1 稳健标准误

•大数定律：随机变量 xi满足 E(xi) = µ，考虑随机变量序列 x1, x2, · · ·，则有

x̄n →p E (x̄n) = µ

•中心极限定理：独立同分布的随机变量 xi满足 E(xi) = µ, V ar(xi) = Σ，则有

√
n

(
x̄n − µ√

Σ

)
→d N(0, 1)

或可记作

x̄n →d N (E (x̄n) ,Var (x̄n)) = N

(
µ,

Σ

n

)
•独立同分布并不是中心极限定理成立所必需的的假设，只不过在 xi互相相关的情形中，V ar(x̄n)将不但包
含 xi的方差项，还包含其协方差项。
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•考察线性回归（为论述的方便，y和 x均已作中心化处理）

yi = βxi + εi

b =

∑
xiyi∑
x2
i

= β +
1
n

∑
xiεi

1
n

∑
x2
i

1

n

∑
x2
i →p Ex2

i

1

n

∑
xiεi →d N

(
0,

1

n2
Var

(∑
xiεi

))

b →d N

(
0,

1

n2

Var (
∑

xiεi)

(Ex2
i )

2

)

•可以看出，系数估计标准误 s.e.(b)的正确形式取决于 xiεi之间是否相关。
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•当假定 V ar(εi|xi) = σ2 为常数，且 Cov(εi, εj) = 0时，相应的标准误称为同方差标准误。这个假设太强，
通常不采用。

1

n2
Var

(∑
xiεi

)
=

1

n
σ2Ex2

i

Var(b) = σ2

nEx2
i

, V̂ar(b) = s2∑
x2
i

•当假定 Var (εi | xi)可以各不相同，且 Cov (εi, εj) = 0时，相应的标准误称为异方差稳健标准误。

1

n2
Var

(∑
xiεi

)
=

1

n
E
(
x2
i ε

2
i

)
Var(b) = 1

n

E (x2
i ε

2
i )

(Ex2
i )

2 , V̂ar(b) =
∑

x2
i e

2
i

(
∑

x2
i )

2

•当 Cov (εi, εj) ̸= 0时，需要进一步假定扰动项在同一类内可能相关，但在不同类间不相关，此时称之为聚
类稳健标准误。
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•大样本理论在类的数目足够大时成立。

•聚类稳健标准误通常比异方差稳健标准误更大，采用聚类稳健标准误之后，系数估计的统计显著性更难得
到。

•研究者实际无从知道观测个体在哪个层面上互相相关，将类定义得过小，类间不相关的条件不容易满足，
相应的标准误估计将不是真实的标准误的一致估计；将类定义得过大，标准误估计的一致性虽然得以保
证，但毕竟标准误的形式只有当类的数目足够大时才成立，基于此的标准误估计可能对系数估计量的有限
样本标准误近似得很差 (有限样本偏误大)。

•异方差稳健标准误可以看作每个个体独自为一类的“聚类稳健标准误”。合适的聚类层级需要依研究情境
和数据特征而异。一个经验法则是：当核心解释变量的数据层级高于被解释变量时，标准误应聚类到核心
解释变量所在层级。
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•注意：不要混淆固定效应的类别划分和标准误的聚类层级，这是完全不同的两件事!

–固定效应的类别划分得越细致，结果越稳健。这个稳健性是针对因果识别而言，因为固定效应控制下的
识别假设是，固定效应所定义的类别内部，核心解释变量和扰动项不相关，所以固定效应的类别划分得
越细致，识别假设就越容易成立。

–相反，标准误的聚类层级越高，结果越稳健。这个稳健性是针对统计推断而言——稳健标准误是否可信，
即其背后关于观测个体的相关性假设是否可信。
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•考虑 εicp，i表示企业，c表示城市，p表示省份，如果标准误聚类到城市层面，所隐含的对扰动项方差协
方差结构的假设是 

ε111 ε211 ε321 ε421 ε532 ε632 ε742 ε842
ε111 × ×
ε211 × ×
ε321 × ×
ε421 × ×
ε532 × ×
ε632 × ×
ε742 × ×
ε842 × ×


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•如果标准误聚类到省份层面，所隐含的对扰动项方差协方差结构的假设是

ε111 ε211 ε321 ε421 ε532 ε632 ε742 ε842
ε111 × × × ×
ε211 × × × ×
ε321 × × × ×
ε421 × × × ×
ε532 × × × ×
ε632 × × × ×
ε742 × × × ×
ε842 × × × ×


可见，聚类层级越高，所隐含的假设越弱，标准误估计更稳健。

100



•考虑数据 εicd，其中 c表示城市，d表示行业，此时同一城市内部不同个体的扰动项之间可能相关，同一行
业内部不同个体的扰动项之间也可能相关，此时有必要使用双向聚类 (two-way clustering)稳健标准误，
其隐含的假设是 

ε111 ε211 ε312 ε412 ε521 ε621 ε722 ε822
ε111 × × × × × ×
ε211 × × × × × ×
ε312 × × × × × ×
ε412 × × × × × ×
ε521 × × × × × ×
ε621 × × × × × ×
ε722 × × × × × ×
ε822 × × × × × ×


要注意其与“聚类到城市 ×行业层面的稳健标准误”的区别。
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•聚类稳健标准误的构造思路是定义“类”，类内相关，类外不相关。另一种稳健标准误的构造思路是定义
“距离”，两个观测单位的相关性随距离衰减。这方面最典型的例子是适用于时间序列数据的 Newey-West
标准误，假定两期之间的自相关性和间隔的期数负相关。

•Conley (1999, JoE)类似地构造了反映横截面相关性 (cross-sectional dependence)的稳健标准误。根据研
究情境不同，两个横截面观测单位之间的相关性可能与地理距离有关，也可能与经济距离有关。
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3.2 中介效应

•什么是中介效应 (mediation)？D可能直接影响 Y ，也可能影响 X 继而通过 X 影响 Y ，这时称 X 是 D
影响 Y 的中介变量 (mediator)。如果D对 Y 没有直接影响，称为完全中介，如果D对 Y 有直接影响，称
为不完全中介。

Y = α0 + α1D + εY1

Y = β0 + β1D + β2X + εY2

X = γ0 + γ1D + εX

因此
α1 = β1 + β2 · γ1
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–中介效应分析在心理学、流行病学、政治学、社会学、组织行为学等领域应用非常广泛。尤其对社会心
理学研究而言几乎是必不可少的操作。但主要应用于随机实验研究。

–中介效应检验：D对 Y 的总体效应 α1，和 D对 Y 的直接效应 β1，它们的统计显著性可以方便地得到。
但中介效应分析的重点是间接效应 β2·γ1，或等价地，α1 − β1，它的统计显著性不能只看单个系数 β2或
γ1的统计显著性，或肉眼比较 α1和 β1的相对大小，但有一些正式的检验手段，比如 Sobel检验、自助
法置信区间等。

–为了和调节效应区别，此处把 X 称作 D影响 Y 的渠道 (channel)。
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•中介效应检验和因果推断的关系？

–中介效应检验在中文经济学界中大有攻城略地之势，这得益于队伍中出现的一些“食不精、脍不细”的
技术至上主义的作者和审稿人，以及这些“劣币”对“良币”的绑架。

–他们没有看到，与此同时，国际学术界却正在对不严谨的中介效应分析的泛滥进行反思 (Bullock et al,
2010, Journal of Personality and Social Psychology)。

–假定 D是一种随机干预，

β̂OLS
2 →p β2 +

Cov(εY2 ,εX)
Var(εX)

β̂OLS
1 →p β1 − γ1

Cov(εY2 ,εX)
Var(εX)
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•换言之，如果 Cov(εY2 , εX) ̸= 0，则 β1和 β2都无法通过 OLS得到一致估计。但在实际研究中，这是很经
常发生的情形——只要存在同时影响 Y 和 X 的不可观测因素。即使在随机实验中，研究者往往只能对 D
进行随机干预，却无法对 X进行随机干预。更遑论观测性研究。

•这其实是所谓“坏控制”的典型例子：当 D是随机干预的，不加任何控制原本可以得到 D对 Y 的因果效
应，控制 X 则适得其反，无法一致估计因果效应。
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•即使在“随机实验 I”中（中介变量 X 也是随机干预的），如果存在因果效应的异质性，也很难估计间接
效应。

•组 A 和组 B 的间接效应均为 4。若两组规模相当，则 γ̂1 = −.5，β̂2 = .5，间接效应的 OLS 估计为
β̂2 · γ̂1 = −.25。
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•一些中介效应研究举例

–Newheiser and Barreto (2014): Concealing a stigmatized identity (D)→ perceived self-disclosure (X)
→ evaluation of the interaction (Y )

–Dubois-Comtois et al (2013): maternal psychosocial distress (D)→ quality ofmother-child interactions
(X)→ child-reported behavior problems (Y )

–An et al (2016): natural elements exposure (D)→ depressed mood (X)→ job satisfaction (Y )
–de Moor (2015): politicians’perceived willingness and ability to act (D)→ perceived effectiveness of
political participation (X)→ political participation (Y )

–Goodboy et al (2016): school bus driver bullying (D)→ job stress (X)→ anxious driving (Y )
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•由此可见，中介效应研究，确实存在着“普遍的掩耳盗铃”的症状！请注意，不是说不应该研究中介效应，
而是说中介效应很难研究。但目前这种粗糙的研究手段竟然在自诩为因果识别最考究的中文经济学界流
行，不得不说是十足吊诡和令人遗憾的事情。但更恐怖的是，错误地进行中介效应分析还不是中文经济学
界所实际出现的症状的全部。
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•中介效应检验的目的是考察 D对 Y 的因果关系是否通过 X 这个渠道发生作用，这是对 D对 Y 的因果关
系研究的一个扩展，但它不能用来论证D对 Y 的因果关系！换句话说，在 Y 对D的回归中加入了中介变
量 X，不论是否发现 D的系数发生了变化，这个结果本身都无法使得 D对 Y 的因果关系变得更加可信。
所以，中介效应检验（如果做对了的话）有它独立存在的价值，但认为中介效应检验是因果关系的一种稳
健性检验，这是错上加错！
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•什么时候应该做中介效应检验？如何做？

–中介效应检验的适用性前提是，识别D对X 和 Y 的因果关系比较容易，以及，X 对 Y 的因果关系在理
论上比较直观（逻辑上和时空关系上都比较接近）且识别比较容易。而基于第三方数据的观测性研究，
真实的数据生成过程纷繁复杂，找到合适的研究情境研究 D对 Y 的因果关系已属不易，研究中介效应
更是困难，这就是为什么中介效应检验历来在经济学文献中很少见到的原因。
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–试想，一项严肃的中介效应研究，除了要正式探讨D对 Y 的因果关系之外，还要正式探讨D对X 的因
果关系，以及 X 对 Y 的因果关系，这不是一篇文章的工作量，而是三篇文章的工作量！而且，即使 X
成了一个合格的中介变量，如果发现D对 Y 的影响除了通过X 发生的间接影响之外，还存在直接影响，
即X 是不完全中介，这是好事么？不是好事！因为这暴露出你对D如何影响 Y 有相当一部分是无知的。
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•从技术上说，研究中介效应就是在回归中加入 X，但在观测性研究中，加入 X 的目的主要是为了解决 D
的选择性，X 被称作控制变量。一会儿把控制 X当作一种因果效应的识别策略，一会儿又把它当作因果
效应的作用渠道，这只能反映出研究者逻辑的混乱。相反，在随机实验研究中，不需要额外控制 X 来帮
助识别，所以讨论中介效应成为可能，但如前所述，即使如此，讨论也很困难。
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•不做中介效应检验，不是说不研究中介效应。经济学研究中讨论影响渠道时，一种常见的做法是找一个或
一些 X，这些 X 和 Y 的关系不言自明，以至于不必采用正式的因果推断方法来研究两者之间的关系，然
后只看 D对 X 的影响（即把 X 回归在 D上），仅此而已，而避免去正式区分在间接效应之外是否还有无
法解释的直接效应。这样的例子比比皆是，比如 Dell (2010, ECMA)发现 16-19世纪秘鲁的 mita徭役制
度 (D)导致当代居民家庭消费降低以及儿童发育迟缓 (Y )。紧随其后的文章第 4节“持续影响的作用渠道
(Channles of Persistence)”，将被解释变量依次替换为土地所有权 (land tenure)、教育和道路等公共品供
给、劳动供给和市场参与等消费的直接决定因素 (X)，即视为达到了检验渠道的目的，至于这些 X 如何
影响 Y 以及 D是否还会在除了 X 之外直接影响 Y 就不再着墨了。
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•有些看起来像中介效应检验的做法其实在做什么？

–有些文献会先做 Y 对 D的回归，然后做 Y 对 D和 X 的回归，然后发现 D依然显著（用中介效应检验
的术语，意味着 D对 Y 有直接影响），以此来论证 D对 Y 的因果关系，这应该如何理解？

–这种做法尽管跟中介效应检验很类似，但研究设计的出发点是截然不同的。再看Nunn andWantchekon
(2011)。
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∗奴隶贸易影响的可能是人们的内心行为规范：不愿意信任他人（不信任成为最优的经验决策法则）。
∗但也有可能是外部环境——国家、制度和法律结构的衰败：他人不值得信任。
∗检验方法：将竞争性解释在回归中控制起来，比较控制前后的系数变化，看核心解释变量的效果是否
完全被竞争性解释所吸收。

∗检验 1：控制政府质量（此时用对当地政府的信任作为被解释变量）
· 主观感受：称职、腐败、倾听。
· 客观指标：是否提供各类公共服务。

∗检验 2：控制所在地其他种族历史上受奴隶贸易的影响，从而间接控制周围他人的可信任程度（此时
用族群间信任作为被解释变量）。

∗检验 3：控制所在地历史上所居种族受奴隶贸易的影响，从而间接控制所在地外部环境的可信任程度。
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–总结一下，这类做法首先对 D如何影响 Y 有一个基准理论，然后再有一个竞争性理论，然后构造控制
变量 X 放入主回归，发现竞争性理论不能完全解释 D和 Y 的相关性（存在“直接影响”），由此说明基
准理论很可能是对的。在这里 D会影响 X 么？不会！关于 D的故事和关于 X 的故事是两个互相竞争
的故事。这时，Y 同时对 D和 X 的回归被形象地称作“horse race”。这种“看起来像中介效应检验的
做法”，实际上是用来强化因果关系论证。
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3.3 调节效应

•什么是调节效应 (moderation)？

–D对 Y 的边际影响随 X 的变化而变化，称X 为D影响 Y 的调节变量。调节效应模型就是交互项模型：
将 Y 回归在 D、X 和 D ·X 上，看交互项系数的显著性。

–为了和中介效应区别，此处把 X 称作 D影响 Y 的机制 (mechanism)。
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•调节效应检验和异质性分析、因果推断的关系？

–调节效应就是异质性分析。
–最简单的理解，当调节变量 X 是 0 − 1变量时，相当于把全样本分为 X = 0和 X = 1两个组，交互项
D ·X 的系数就是分组进行的 Y 对 D的回归中 D的系数的差异。当 X 是连续变量时，这种理解的本质
并没有变化。

–大家很习惯做异质性分析，但很少问为什么要做异质性分析。也许异质性本身是重要的，比如我想研究
教育回报率，除了得到一个全样本的点估计之外，还想看女性的教育回报率是不是显著高于或者低于男
性，由此得出政策含义。
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•将异质性作为主要卖点的文章通常具有一个特点，全样本的显著性只在一个子样本中存在，在另一个子样
本中不存在，这样的结论才好卖。比如有人研究小额信贷 (D)对家庭财务状况 (Y )的影响，发现总体上两
者呈现出反直觉的负相关——借了钱更容易陷入窘境。但对家庭按理财素养 (X)进行分组以后发现，这个
负面效应只在理财素养低的家庭中存在，在理财素养高的家庭中不存在，这样极端的结果往往才有意思。
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•但在中文世界里，大家往往只是为了凑够版面，在主回归之外出于某种八股本能，按地区、按规模、按所
有制做一些异质性分析，反正这样的分析很安全，有没有异质性都有话可说，却忘了文章的重点是因果识
别，文章的每一字每一句都应该为这个大目标服务。而异质性分析更重要的作用正是通过分析因果关系的
作用机制从而强化因果关系论证！

•我们发现了 D与 Y 的相关性，并且想要主张 D是 Y 的原因，可以通过检验 D影响 Y 的某个具体机制来
对从 D到 Y 的因果关系进行论证，论证的逻辑如下：

1.提出一个 D影响 Y 的理论 T。根据这个理论，D通过某个机制M 影响 Y ，并且可以识别出M在某
些子总体 (subpopulation)中存在，在另一些子总体中不存在，令X = 1表示存在M，X = 0表示不
存在M。

2.在 X = 1组，D与 Y 的相关性继续存在，而在 X = 0组，D与 Y 的相关性不复存在。

3.可能导致 D与 Y 相关的竞争性解释包括 Y 影响 D的反向因果理论 R，或者有混淆因素同时影响 D
和 Y 的遗漏变量理论 C。如果无法想象理论 R或理论 C发挥作用的机制在X = 1和X = 0组存在显
著差异，则很可能理论 R或理论 C不成立。否则，我们应该在 X = 0组也观察到 D与 Y 的相关性。

4.有时候，两个组中 D与 Y 的相关性都存在，但在 X = 1组这种相关性更强，表现在对 Y 的回归中，
D的系数估计在 X = 1组更大，且组间差异在统计上显著。这时我们至少可以说，D与 Y 的相关性
不全是理论 R或理论 C所带来的，否则这种相关性应该在 X = 1和 X = 0组无差异。

•在 Rajan and Zingales (1998)中，金融发展水平 (D)与经济增长 (Y )强相关，文章想说金融发展是经济
增长的原因，并检验了金融发展通过缓解企业的外部融资约束 (M)从而促进了企业成长这一理论 (T)。文
章将行业分成两组，一组是外部融资依存度 (X)较高的行业（存在M），另一组是外部融资依存度较低的
行业（不存在M），发现在对行业增长的回归中，金融发展水平与外部融资依存度的交互项显著，表明金
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融发展水平与行业增长之间的相关性在外部融资依存度不同的组间存在显著差异。

•金融与增长之间的相关性可能是因为增长影响金融，高增长引发了融资需求从而导致金融市场发展（理论
R），也可能是因为某个混淆因素（例如节俭传统）同时影响金融发展和经济增长（理论 C），那么除非理
论 R和理论 C在外部融资依存度不同的组间发挥作用的程度不同，否则就证明了理论 T。

•好的 X 本身应该比较稳定，或者其变动是外生的，尤其是 X 不受 D或 Y 影响。3

3坏的 X 相当于在双重差分研究中，处理组和控制组的构成一直在变化 (compositional change)，并且导致这种变化的因素和 Y相关（隐藏
在扰动项之中），那么处理组和控制组的平行趋势假定就不再成立。
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•此前我们处理内生性/选择性的思路一直聚焦在寻找合适的 conditioning variables和 conditioning strat-
egy，即找到导致内生性/选择性的原因，然后正式地刻画它、测量它、控制它。异质性分析则提供了另一
种处理内生性/选择性的思路，即尝试挖掘因果模型的可验证含义——被解释变量和核心解释变量之间更
丰富的相关性，如果这种相关性是其它因果故事所不能解释的，那么即使此时内生性/选择性或许仍然存
在，但至少证明我们所感兴趣的因果关系是存在的，否则这种更丰富的相关性不会出现。
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•在超级明星效应的例子中，无法完全控制“赛事难度”这一导致核心解释变量“伍兹是否参赛”存在内生
性/选择性的因素（尽管已经最大限度地控制了赛事级别、场地质量、奖金总额等），作者转而去挖掘更丰
富的相关性：伍兹是否参赛导致的比赛杆数差异对于高水平选手而言是否更大？这个事实可以被超级明星
效应所解释，但不能被伍兹参加的都是高难度赛事所解释，因果论证的目的就达到了。

•同样地，在金融促进增长的例子中，无法完全控制反向因果或第三方混淆因素（尽管已经控制了不变的行
业特征和国家特征，但仍然可能存在同时随行业和国家而变的选择性变量），作者转而去挖掘更丰富的相
关性：金融和增长的正相关性在外部融资依存度更高的行业是否更强？这个事实可以被金融通过缓解企业
外部融资约束从而促进增长的故事所解释，但不能被其它故事合理解释，因果论证的目的就达到了。
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•这两个例子启发我们，异质性分析是一种很重要的因果论证手段，但在使用这种手段之前，首先要发展出
一个说得通的理论：如果超级明星效应这个故事成立，那么就应该看到不同人的效应大小不同（因为激励
强度不同）；如果金融促进增长这个故事成立，那么就应该看到不同行业的效应大小不同（因为对金融的
需求不同），如此之类。然后再构建相应的交互项模型去验证这个理论。这就是因果推断理论先行 (theory
driven)的含义。
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被解释变量为对数时，系数 β 的经济解释：

log(y +∆y)− log y = β∆x

log
(
y +∆y

y

)
= β∆x

当 ∆y → 0时，根据泰勒公式，

log
(
y +∆y

y

)
= log

(
1 +

∆y

y

)
≃
(
∆y

y

)
所以才有 x增加 1，对应 y增加 100× β%。
如果被解释变量是 log(1 + y)，则推导结果为：

log
(
y + 1 +∆y

y + 1

)
≃
(

∆y

y + 1

)
所以 β 的经济含义应解释成 y + 1增加了 100× β%。

我们这个研究里，y的平均值为 0.136，所以 y + 1增加的 100× β%，不能近似等于 y增加了 100× β%。
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