
双重差分Difference in difference  
双重差分⽅法为我们提供了⼀种寻找反事实结果Potential Outcome的⽅案，

“尽管这个世界上没有两⽚完全相同的叶⼦，但是能够找到相似的两⽚叶⼦”， 

该⽅法⼀般被⽤于评估政策效果、识别处理效应，要求⼀般有处理组和对照组，及对应组别的处理前后观测值。本
专题的主要结构安排分为：

DID基本逻辑框架
经典论⽂介绍
参数估计问题
参考⽂献

DID基本逻辑框架及推演  

逻辑简述  

我们仅考虑

两个组别：实验组(Treat)、对照组或称控制组(Control)

两个时期：处理前（Pre, t=0)、处理后（Post, t=1）

为便于描述，我们规定⼀些标记：

为观测值i在t时刻的结果变量（outcome variable）；
为i在t时刻是否受到处理，处理时取值为1，否则为0；
和 分别表⽰该结果变量是否被处理；



特别的， 表⽰分组变量，因为我们只有在t=1的时刻才知道该观测值是否受到了处理，即实验组样本，对应取
值为1，否则为控制组样本，记为0。

引⼊例⼦

在⼀个经典的关于“去医院是否会改善病⼈的⾝体健康”的估计中，由于我们只能观测到“⽣病了并且去医院看病的
⼈”，⽽那些本⾝就健康的⼈也不会去医院，那么基于这⼀样本我们⽆法识别去医院对⾝体健康的影响。

要想准确识别我们想要的“平均处理效应(Average Treat Effect of Treatment)"，我们必须找到⼀个“反事实结果”，即
⼀个病⼈去医院接受治疗之后的健康状况，和他本应该去医院但是没有去时的健康状况，即图a中Post区域内实线与
虚线的差值，以数学表达：

由于我们永远⽆法观测到这⼀反事实结果，我们就⽆法真实地识别这⼀处理效应。

前⼈想到，或许我们可以找到⼀个“和这个病⼈得了相同的病并且⾝体状况极为相似（⼀种尽量苛刻的说法），但是
确实没有去医院的⼈”，并以这个⼈的健康状况变化情况去近似地衡量“反事实结果”，我们的希望是这样的：

该表达式的在DID框架下被叫做“平⾏趋势假设”。通俗来说，如果我们能找到⼀个和实验组有着相同变动趋势的控
制组观测值，我们可以简单地通过控制组的变动情况求出实验组的“反事实结果Potential Outcome”，进⽽求得平均
处理效应，对应图b。

同时应当注意到，在这⼀假设中隐含地表达了“控制组的结果变量不会受到处理效应的影响”，我们将会在后续数理
推导中对这⼀问题进⾏明确表述。

我们将式1.2代⼊式1.1中，可得：

在式1.3中，我们分别在每个组别内在时间维度上进⾏了“差分”，并进⼀步地在两个“差分”的基础上进⾏了⼀次新的
“差分”，此之谓“双重差分”。

基于式1.3，需要注意到DID框架下的求ATT适⽤的样本观测值：

截⾯重复观测值，即直接套⽤式1.3进⾏识别，可以允许实验组、控制组在不同时点下的观测值样本不同，但抽样
应当具有代表性（来⾃于整体分布）；
⾯板数据下，可以观测到同⼀个个体i在不同时间点下的观测值，即可以写作

数理推导  

此处以Abadie (2005)中的框架进⾏数理推导。

重新表述前⽂中的结果变量：

给出识别条件为 , 即要求处理效应是外⽣的（注意是与 )。



  控制组 实验组 差分

处理前

处理后

差分

引⼊与个体特征相关的分组标识变量 ，此时有：

其中 。

对式2.2中的部分变量进⼀步替换，即

因此有：

其中 。

基于前⾯的识别条件，我们有 ，进⽽通过OLS估计我们可以得到 的系数：

以上推导过程说明，我们可以OLS估计出实验组的平均处理效应。

特别指出的是，识别条件中对于所有的t=0，1⽽⾔， 与 也是均值独⽴的，即是说，在没有被处理的情
况下，实验组的结果变量（平均）变动会与控制组的结果变量（平均）变动相同，即“平⾏趋势假定”。

OLS模型表述  

为与现有实证研究习惯相⼀致，以Panel Data为例，我们将式2.3进⾏⼀定程度的改写：

在这⼀模型中：
为时间处理变量，当样本处于政策冲击（或处理效应）之后取值为1，否则为0； 为分组处理变量，当

样本属于实验组时取值为1，否则为0；我们同时引⼊了控制变量 ， 为对应的系数向量； 为扰动项。

我们以表格形式列⽰估计结果:

如果我们基于⾯板数据构建了模型3.1，直接通过OLS估计交互项 的系数，即得到实验组的平均处理
效应。

DID与双维固定效应（TWFE)



在实证中往往通过双维固定效应模型（TWFE)识别DID中的系数，控制时间、个体维度的固定效应，即：

此前的推导均假定处理效应是同时发⽣的，但是在现实观测样本中同⼀个处理效应并不在同⼀个时间点发⽣，例如
美国放松银⾏管制在不同州的时间点并不⼀致（Beck et al., 2010)。与之相区别，实证中更多地应⽤了多时点DID模
型（Multiple Time Periods DID）⽤于区别于此前的单期DID模型（Traditional DID），该模型仍然基于TWFE形
式，即：

我们将在参数估计的⼦节中详细讨论TWFE对DID估计量的影响，以及多时点DID参数估计中可能存在的问题。

其他对于双重差分模型的变形：

连续DID，习惯做法是更改 为连续变量;
Flexible DID，考虑处理的批次不同，处理效应的持续时间不同；
队列DID，如上⼭下乡Chen et al. (2020);
……

平⾏趋势检验问题  

当观测样本是⾯板数据的时候，我们可以获取样本的前后观测值。尽管我们⽆法检验处理效应发⽣之后实验组样本
的反事实结果，但是我们可以检验处理前实验组与控制组样本是否具有相同的变动趋势。我们做以下设定：

定义处理效应发⽣的时间，为简化表述我们只考虑三个时间点， 分别代表处理前、处理开始时、处理
后，并分别定义虚拟变量，以 为例：

考虑分组处理变量，
暂不考虑引⼊虚拟变量与常数项带来的完全共线性问题，实际上我们只能对 最多引⼊两个虚拟变量

模型设定如下：

或设定为TWFE形式：

对于多时点DID模型，对应的TWFE形式为：

其中， 表⽰观测值i在t时刻处于S状态（ }）时取1，否则为0。

类似地，我们以式4.2为例可以得到回归系数表格如下：



  控制组 实验组 差分

对此进⾏参数检验，由于我们需要满⾜“平⾏趋势假定”，即在处理效应发⽣前实验组与控制组之间没有显著差异
（在控制其他条件不变时）。

原假设： ，备择假设

因此，要求对应的回归系数 不显著为0。

此外，实证中还习惯考虑使⽤ 、 的系数来描述处理效应的后续影响，习惯于称之为“动态DID"。

经典论⽂介绍  

研究动机  

  使⽤双重差分最经典的论⽂之⼀是Card和Krueger（1994）研究最低⼯资政策变化对就业率的影响，尤其是对
商店企业层⾯的雇⽤率影响。从政府⾓度，本论⽂的研究可以为以后采取类似措施提供参考，是否能达到政策预期
的⽬的；从企业⾓度，可以分析该项政策对⾃⾝企业是否有影响，以及⾏业内部是如何针对措施做出反映，利于企
业改变经营策略。
  传统经济理论预测：最低⼯资的上升会使处于完全竞争市场的雇主削减雇佣量。有许多实证研究也得到了相似
的结论，但另⼀部分研究则表⽰并不能找到显著关系。因此Card和Krueger的研究为此提供了另⼀有⼒证据。
  为了研究这个问题，论⽂主要采⽤的是双重差分的⽅法，以实验组和对照组之差来消除经济周期（平⾏趋势）
所带来的影响，以提升最⼩⼯资法案⽣效前后各项指标之差来消除原有的组别之间的差距，在克服了系统性差异和
内⽣性后，进⾏回归分析。

实验设计与样本选择  

1989年联邦政府颁布法案：

1990.4.1从$3.35提升⾄$3.80
1991.4.1进⼀步提升⾄$4.25。

NJ州1990颁布法案：

1992.4.1提升⾄$5.05

1992.3⽉州⽴法机构投票，希望将后续⼯资提⾼分为2年进⾏。该次投票险些能越过州长权⼒直接更改⽴法，⽽
后州长要求原法案按期执⾏。在进⼀步进⾏两步⽴法投票之前，考虑到未来最低⼯资提⾼后将⾯临重新下降的
问题，州⽴法机构放弃了。



  以上是最低⼯资政策的背景。新泽西州提⾼最低⼯资的法案是在两年前经济健康时制定的，且1992.3州⽴法机
构险些否决了该法案，充分体现了该政策的外⽣性。
  本⽂的样本选择⾮常严谨，选择新泽西作为实验组不仅符合实验要求，⽽且可以剔除很多的外⽣因素。原因有
三个：

⾸先，新泽西当时的经济和政治环境，失业率在上升。可以排除经济上⾏可能掩盖提⾼最低⼯资的效果。
其次，新泽西州和宾⼣法尼亚的地理位置，导致新泽西既是⼀个独⽴体又和宾⼣法尼亚经济环境、雇佣周期模式
类似，可以作为对⽐，并且剔除周期效应。
第三，收集了上涨之前（1992.2—3）和上涨之后的7—8个⽉（1992.11—12）的数据，拥有企业的完全的信息并
且在分析中考虑关门企业的雇佣量的变化。因此在平均雇佣量的基础上衡量最低⼯资的所有影响，并且不仅仅是
它对现存公司的影响，以此避免幸存者偏差。

调查⾏业选择快餐业主要因为之所以研究快餐⾏业，主要有⼀下五点原因：

快餐业是主要的低⼯资者的雇佣⾏业
⾏业遵守最低⼯资标准
⼯资技能要求同质化，且不需要⼩费
组织形式多为连锁店，信息框架统⼀
已有研究显⽰快餐店对电话调研回复率较⾼

  除了⽂章列举出的原因，还可能有其他原因：之前学者有针对快餐业的调查，这是⼀个参考，⽽且利于本次调
查结果和之前结果的对⽐，得出相反结论时排除⾏业不同造成的影响。
  基于这些条件，选取了新泽西和宾⼣法尼亚的汉堡王、KFC、Wendy's和RoyRogers的快餐店作为分析对象。
分别进⾏两次调查，第⼀次调查是在1992年2⽉到3⽉电话调查，包括雇佣量、起薪和商店的其他特征，询问410家餐
厅，回应率为87％。第⼆次调查在政策执⾏⼋个⽉后进⾏，即1992年11⽉到12⽉，电话采访之前410家餐厅，成功调
查了371（90％）的店铺。



样本数据分析  

  在进⾏双重差分前，进⾏了均值检验，鉴别出了均值近似相同和不同的变量。在第⼀次调查中，两地在平均的
营业时间，全职员⼯的结构和对于雇佣新员⼯的奖励机制并没有显著的区别全职员⼯平均雇佣⼈数稍有不同，员⼯
的起薪相似，显著不同的是全餐的价格。



  在最低⼯资上涨后，新泽西快餐店⾏业的平均起薪上升了10％。最低⼯资的上涨，对于那些最开始处于⾼⼯资
的饭店并没有产⽣明显的效果：这些饭店平均⼯资变动百分⽐为—3.1％。在两次调查中，只有两个变量相对变动：
全职员⼯的⽐例和⾷品价格，新泽西这两个指标相对于宾⼣法尼亚都在上涨。



双重差分  

  论⽂⾸先讨论了新泽西和宾⼣法尼亚每家店铺的全职⼯平均就业量的⽔平和平均就业量的差分，以及这两个州
全职⼯平均就业量的⽔平变化再差分，（表3的3.4.5⾏；第4⾏是平衡样本的变化；将四家暂时关闭的商家的就业量
被视为0，⽽不是作为丢失数据在第5⾏展⽰了平衡样本的就业的平均变化）；然后将新泽西商店分成了三组，这三
组的最低⼯资分别为4.25，4.26—4.99，和5.00以上，这三组的平均就业量中，⾼⼯资和低⼯资做差分，中间值和⾼
⼯资做差分。

  双重差分的分析表明，未受到最低⼯资上涨的影响快餐店的就业量在1992年2⽉⾄11⽉是下降的。出现这种下降
可能的原因是1992年经济衰退的原因。加盟快餐点的销售是顺经济周期的，在不受其他因素影响的情况下失业率的
上涨也
会导致就业率的下降。

调整的回归模型  

  双重差分⽐较并没有考虑就业增长的其他变量，这些变量被考虑在回归模型中，模型形式如下：

或者

\Delta E_i=a{'}+\pmb{bX_i}+c{'}GAP_i+\epsilon^{'}_i
\tag {5.1b}$$



其中， 是商店 第⼀次到第⼆次的就业改变量， 是商店 ⼀系列的特征， 是⼀个虚拟变量，新泽西商店的
该值为1。基于商店 的初始⼯资，最低⼯资率对该商店的影响⽤可替代变量 （其实就是分段函数）来衡量：

对于宾州的商店
对于新泽西中 的商店
新泽西其他商店

的变化，既反映了新泽西和宾⼣法尼亚的对⽐，又反映新泽西内部基于第⼀次调查的初始⼯资的差异。

  表4反映的是模型中变量的参数估计，括号内是标准误差。⽐较表中参数值得变化，可以发现：由于数据获得受
限，导致对新泽西就业相对增长的估计值略⼩；针对连锁和公司直营的控制变量对估计新泽西的虚拟变量的⼤⼩没
有影响；使⽤ 变量来衡量最低⼯资率的影响，⽐简单的新泽西虚拟变量稍好；⼀个更加强的测试，增加了虚
拟变量来表⽰新泽西的（北，中，南）三个地区和东部宾⼣法尼亚的两个地区（阿伦敦—伊斯顿和费城北部郊
区），概率值显⽰没有证据表明就业增长与区域有关。
  表4中还⽤每个商店的就业⽐例变化作为因变量进⾏了模型估计，但是在约定⽔平下，结果不显著。当因变量⽤
变化⽐例来衡量时，显⽰的最低⼯资的就业影响也更⼩了。影响⼤⼩归因于商店的最低⼯资影响的异质性。



其他参数检验  

  表3和表4的结果似乎与传统（最低⼯资的上升会降低就业）相⽭盾。论⽂中还给出了其他的参数来证明该结论
的稳健性，此处不赘述，详细见原⽂。除了对回归模型中的基本参数检验，还对⼀些变量进⾏调整，⽐如就业被重
新定义为不包括管理⼈员；剔除了在沿着新泽西海岸线的城镇中35个商店，否则季节性效应会导致最低⼯资影响轻
微偏⼤；第⼀次差分的合理性等等。
  在肯定最低⼯资提⾼不会带来就业率的下降之后，作者依次考虑了就业率改变的替代结果：全职⼯⼈的聘⽤率
上升、员⼯福利的减少、在职培训减少以及⾸次提薪的延迟、价格效应、开店数量的减⼩。但是上述推断都因为统
计不显著、估计系数较⼩或估计系数正负与实际不相符⽽被拒绝。

主要发现  

本⽂发现最低⼯资的上涨没有减少快餐店的就业率，这和普遍传统的认识不同。在⾯对最低⼯资上涨时，餐厅没
有通过减少⾮⼯资补偿和⼯资曲线来抵消最低⼯资上涨带来的成本增加。
最低⼯资越⾼，快餐价格越⾼，价格增长的等级与传统模型对竞争产业的预测⼀致。
⾼的最低⼯资率不会影响餐厅的净数量和开店率。相反，所有的估计都体现出有促进的正⾯影响。

结论  

  与传统的模型估计不同，本⽂研究发现新泽西最低⼯资提⾼对州内快餐店就业减少没有影响，并且证明结论的
稳定性。还⽐较了新泽西、宾⼣法尼亚和纽约在最低⼯资提⾼之后的那段时间⾥快餐⾏业的青年就业率的改变，进
⼀步说明新泽西低⼯资的⼯⼈就业增加。最后，新泽西快餐价格相对宾⼣法尼亚有提⾼，说明最低⼯资增长最后的
压⼒转嫁格消费者。但是，价格增长最⼤的商店是不完全是由于最低⼯资提⾼导致的、总之，这些发现很难⽤标准
竞争模型或是其他⾯对供给限制的模型来解释。

 

模型识别问题  
前⽂部分中我们给出了DID分析的基础框架，同时展⽰了最为经典的⼀篇双重差分论⽂。本部分我们将主要讨论在
模型参数估计过程中可能存在的些许潜在问题，及相应的解决思路。

CIC模型  



CIC简述  

标准的 DID 模型使⽤条件较为严苛：

需要满⾜平⾏趋势假设，每个样本是进⼊实验组还是控制组是完全随机的，并且实验组和控制组个体的某些特征
不会随着时间变化⽽呈现出不同的变化；
需要这个政策⼲预（或处理效应）只影响处实验组，不会对控制组产⽣交互影响（或者政策⼲预不会产⽣外溢效
应）；最好，还
要求潜在结果变量（反事实结果）与处理变量、时间变量满⾜线性条件。

在使⽤ DID 模型时，若没有考虑以上条件，忽略了实验组和控制组之间随时间⽽变化但却⽆法观测到的异质性因
素，估计出来的政策效果就是有偏误的。

在⼀个只有两期两组的极端数据场景下，我们很难知道其是否符合平⾏趋势假设。因为政策（处理效应）在不同阶
段下不仅可能改变估计结果的均值和⽅差，⽽且在个体之间的影响也会不同。

为了克服经典的 DID ⽆法解决的异质性处理效应问题，Athey and Imbens (2006) 提出了可以适⽤于连续型解释变
量的⾮线性双重差分⽅法(Nonlinear Difference-in-Difference，NL-DID)，也称为双重变换模型 (Changes in 
Changes，CIC) ，它不依赖于函数形式，也允许时间变化与政策⼲预下对不同个体影响有所不同。

CIC 模型假设实验组和控制组的潜在结果具有异质性分布，群体、时间周期在处理效应前可以是⾮对称性。通过该
假设可以构造处理组的 “反事实” 分布，识别更加有效的处理效应分布，因此可以⽤来评估⾮随机实验的政策效果问
题。另外，CIC模型与经典 DID⽅法不同的是其假设控制组个体的结果变量满⾜⾮线性形式⽽不是简单的线性形
式。

识别与推断  

CIC模型的具体原理是将控制组经验分布的反函数作为处理组 “反事实” 的分布函数，进⽽求出处理组的 “反事实” 
的潜在结果，最后将处理组的可观测结果均值和 “反事实” 的潜在结果均值的差作为平均处理效应。

具体⽽⾔，对于独⽴同分布的观测值⽽⾔，做如下变量设定：

为分组变量（实验组为1，控制组为0）， 为时间处理变量;
，是个体i是否受到处理的标识变量；

为对应的结果变量，我们使⽤上标N表⽰没有受到处理效应⽽I表⽰接受处理效应；
、 、 分别表⽰在给定组别和时间下的条件分布函数，。

我们观察到的结果变量（在 时）为：

当第⼆个时期的结果变量在个体中是⽆法观测的部分 时，且有 ， 分布函数等同于 的分
布。

因此，具有异质性的平均处理效应：

这⼀过程的推导详见Athey and Imbens (2006) 。



⾮平⾏趋势问题  

在传统DID的推导中，“平⾏趋势假定”要求：在没有被处理的情况下，实验组的结果变量（平均）变动会与控制组
的结果变量（平均）变动相同。

这⼀条件过于苛刻，事实上由于协变量的存在（如前⽂式3.1中引⼊的控制变量），这些协变量可能是影响实验组、
控制组是否受到处理的重要因素。

⼀个易于理解的例⼦是，区别于Card and Krueger (2000)中的故事，如果我们突然发布政策改变了某个地区的最低
⼯资⽔平，可能是考虑了这个地区的特殊性的，例如这个地区的居民普遍⽣产⼒⽔平较低、劳动⼒⼈⼜偏低，⽽作
为控制组的地区在这些特征上与实验组地区存在差异，即协变量会影响处理前实验组与控制组的平衡性。

我们在这⾥使⽤来⾃Abadie (2005)中的数理表达，说明实验组、控制组中可能存在着⾮平衡趋势问题：

其中， 是⼀个， 是⼀个常数， 是⼀个独⽴于其他协变量的随机变量。在这种选择过程中，处理前 期表现较低
的个体更有可能被处理，我们可以记为 。 在更⼀般的情形中，我们可以将 视为⼀系列可观测到的协
变量。

单纯地通过引⼊控制变量进⾏控制可能是不合适的，例如处理效应会在实验组内的不同的组别中产⽣差异（基于可
观测协变量区分得到的组别），特别是如果我们集中关注某种条件平均处理效应时，这个问题必须引起重视。

可以通过⼀个两步法策略解决这⼀问题：

基于可观测协变量进⾏倾向得分估计，并计算拟合值；
基于倾向得分进⾏加权的DID模型估计。

基于以下两个假设：

当我们应⽤了两步法之后，平均处理效应为（不再引⼊ ）：

这⼀做法的本质是对于不同的样本进⾏了⼀个权重的调整，该权重为对应进⼊实验组的倾向得分。

在这⼀识别过程中，我们可以采⽤半参数的⽅法来缓解模型设定可能带来的问题，以求得近似条件平均处理效应。
Abadie (2005)进⼀步讨论了三种情形下的⾮参数逼近⽅法，截⾯重复观测值、观测样本选择问题、多层次的实验
组，并给出了详细的估计⽅法与渐进分布。

 



TWFE、多时点DID问题  

⾯板数据与DID模型相性⼗分良好。特别是⾯板数据中同时包含了个体、时间两个维度的信息，在⼤多数实证分析
中往往采⽤带有个体、时间双维度固定效应的DID模型进⾏估计，⽤于评估政策处理效果（平均处理效应）。

对于双维固定效应模型下的DID模型：

在⾯板数据背景下，我们可以使⽤⼀个变量来描述交互项部分，定义 ，因此统⼀与多时点
DID模型写作以下形式：

需要特别指出的是，前⽂对DID模型进⾏数理推导时的给出识别条件为

即要求处理变量与结果变量 的扰动项 独⽴，但由于此时采⽤了TWFE模型设定，我们的外⽣性假定：

由此，我们的基于双维固定效应对DID模型进⾏识别依赖于：a. 模型形式正确；b. 严格外⽣性。

但是这也给处理效应的识别带来了挑战：

个体固定效应假定了个体不可观测特征不随时间变化（这是所有个体固定效应模型都存在的问题），但现实中更
可能存在的是时变的混合因⼦，我们⽆可奈何地忽略了这个问题；
对于不同时点（不同批次）的处理效应⽽⾔，已经发⽣的处理效应可能会对后续结果变量产⽣影响（feedback 
from past outcome)，⽽⼀般这个问题也会被实验者有意⽆视；
处理效应对于不同个体的效果可能是异质性的，这会带来偏差，往往被直接⽆视；
平均处理效应可能是⼀种加权后的结果，甚⾄可能出现某些个体的权重为负值(Callaway and Sant’Anna, 2021)，
例如：真实处理效应为正，但由于某些重要样本的权重系数为负，最终加权效应为负；
关于内⽣性永远⽆法绕开的问题，过于严苛的外⽣性假定；
更深层次的问题在于，从实验设计的⾓度看，固定效应模型意味着什么？详见Athey and Imbens (2022)；
TWFE下的多时点DID模型，详见Callaway and Sant’Anna (2021)。

标准误问题  

当DID的⽅法被⽤于多年数据时，尽管许多研究考虑了序列相关问题，但估计结果的标准误会出现不⼀致的问题，
并且这个问题往往被忽视了（Bertrand et al.,2003)。

该⽂发现，在给定实验组、控制组的情况下，采⽤安慰剂⽅法随机⽣成处理效应，基于OLS估计得到的平均处理效
应（即处理变量系数）的标准误是被严重低估了的，并且⾼达45%的安慰剂结果是显著的（在5%的显著性⽔平
下）。

在运⽤OLS对DID模型进⾏估计时，模型设定如下：

    



⼀般地， 表⽰个体 在第 组（如某个美国的州） 时刻（如某年）的结果变量， 表⽰是否受到⼲预的虚拟变
量， 和 分别表⽰州和年份的固定效应， 表⽰个体层⾯的控制变量， 表⽰误差项。OLS估计的处理效应
⽤ 表⽰。   

基于这⼀模型设定，通过Monte Carlo模拟实验的⽅式，Bertrand et al.(2003)运⽤妇⼥⼯资的数据（source: the 
Current Population Survey）⽐较了不⽤设定形式下标准误的差异，包括Econometric 
corrections、Bootstrap、two corrections和one correction，并总结为以下结果：

对时间序列过程制定⼀个特定的参数形式表现不好；
Bootstrap⽅法在实验组数量⾜够⼤时表现好；
基于⽅差-协⽅差矩阵的渐进近似估计的相关⽅法在数量中等的情况下表现好；
聚合时间的⽅法在状态数量很⼩时也表现好。

解决办法  

Parametric Methods  

研究采⽤的是给误差项指定⼀个⾃回归相关结构，⽤估计到的参数计算标准误。对误差项制定的AR(1)过程表述如
下：

当指定⾃回归系数时，效果要⽐不指定的情况要好。同样地，在模拟⽣成回归系数为0.8的AR(1)过程中，其估计的
回归系数才不过0.62，这是由于短时间序列造成的OLS估计偏误。

还有⼀种可能是错误的指定了⾃回归的形式。当我们分别制定⾃回归系数为0.55和0.35的AR(2)过程与⾃回归系数为
0.95的AR(1)和 过程时，估计的⾃回归系数分别为0.44和0.30，拒绝率还⾼达0.31、0.39。

Block Bootstrap  

这种⽅法的优势在于对误差项⼏乎没有特别地假定。在实际运⽤中，t统计量由以下流程计算得出：

对于每个安慰剂⼲预，计算绝对t统计量， ， 及其标准误由OLS估计得到；
通过替代50个 矩阵来构造⼀个bootstrp样本， 表⽰s州的整个时间序列观测值， 表⽰s州的州、时间
和处理虚拟变量矩阵；
对样本进⾏OLS估计。

由此得出 和 。其中， 的样本分布是随机的，并且取决于州的数⽬。当N趋于⽆穷时，即使存在州
内⾃相关和异⽅差，t的样本分布和构造的分布会变得很微⼩。

但是，由于这种⽅法的可操作性不强，鲜少在研究中得到应⽤。

Ignoring Time-Series Information  

当计算标准误的时候，我们考虑的⼀种简单⽅法是忽视时间序列信息。也就是说，通过简单的平均⼲预前后的数据
进⾏OLS回归。

当⼲预发⽣在不同时期的情形下，我们有⼀种改进技术：

将 对于州固定效应、年虚拟变量和其他任何相关变量进⾏回归；
将得到控制的州的残差分成两组，即⼲预以前时间的残差和⼲预以后时间的残差；
由以上两时期⾯板的OLS得到处理效应的估计值和标准误。



这种⽅法和简单聚合的⽅法具有相当的功效。并且，当⼲预是错开的情形时也表现良好。

The downside of these procedures (both raw and residual aggregation) is that their power is quite low and 
diminishes fast with sample size.

Empirical Variance-Covariance Matrix & Arbitrary Variance-Covariance Matrix  

值得⼀提的是实证⽅差-协⽅差矩阵这个⽅法的假设：suppose that the auto-correlation process is the same across all 
states and that there is no cross-sectional heteroskedasticity。⽐如，在⼀个有50个组的数据中，误差项的⽅差-协⽅差矩
阵是块对⾓的，并且每个块由 个元素组成，⼀共有50个这样的块。每个块是对称的， 元素表⽰ 和
之间的相关关系。因此，可以通过50个组的⽅差估计矩阵进⽽计算标准误。

这种⽅法在⽆限样本量的情形标下良好，但在⼩样本的情形下功效急剧下降。

当⼆个假设得不到满⾜时，我们还是可以通过以上⽅法计算得到⽅差-协⽅差矩阵的估计值，却不能得到⽅差-协⽅
差矩阵中元素的⼀致估计量，但是可以运⽤⼀般地White-like formula计算标准误。这可以由下式得到：

其中， 表⽰组的总数量， 表⽰⾃变量矩阵（年份虚拟变量，组虚拟变量和处理虚拟变量），每个组的
， 表⽰组 在 时刻估计的残差， 表⽰因变量的⾏向量（包含常数）。在组的数⽬趋于⽆限时，

⽅差-协⽅差矩阵的估计值是⼀致的。

关于标准误的⼀个⼩结  

在⼩样本的情形下，我们似乎可以优先考虑Ignoring Time-Series Information，Empirical Variance-Covariance 
Matrix和Arbitrary Variance-Covariance Matrix具有差不多的功效，但差于忽视时间序列信息的⽅法，Block 
Bootstrap可以不⽤考虑。
在有限样本的情形下，Arbitrary Variance-Covariance Matrix和Empirical Variance-Covariance Matrix能够胜
任。
在⼤样本的情形下，Block Bootstrap具有不可替代的优势。
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