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⼯具变量的实证应⽤
实例应⽤：Radio's Impact on Public Spending

研究主题及背景
投票模型
（⼀）选民的效⽤
（⼆）县救济⾦的分配情况

实证分析
（⼀）基准回归及分样本回归
（⼆）⼯具变量回归
（三）其他稳健性检验
（四）⽆线电⼴播对投票率的影响——进⼀步的机制分析

结论
参考⽂献：

当内⽣性问题存在时，⼯具变量是解决问题最常⽤的办法。本⽂的内容重点，是在内⽣性影响了因果推断时，如何
有效利⽤⼯具变量法来顺利解决。报告的前两章分别介绍了⼯具变量法的基础知识、和两阶段最⼩⼆乘法的重要性
质。第三章简述了⼯具变量法的选择和假设检验。第四章是报告的重点，介绍了因果推断框架下的⼯具变量法。第
五章是应⽤⼯具变量法的⼀篇实证案例。

IV⼯具变量基础知识  
在因果推断中，内⽣性会导致结果出现偏误。遗漏变量、测量误差、反向因果等情况会导致内⽣性的产⽣。

遗漏变量  

遗漏变量的后果  

假设真实的模型为：

遗漏变量后的模型为：

如果 ，则 ,反正 。这表明遗漏变量和模型其他变量没有相关性时，模型估计系
数不⼀致，反正，⼀致。

如果推⼴到多元回归矩阵形式，则：

，其中 ,

其中 为投影矩阵，即遗漏变量在其他变量上的投影。



遗漏变量的案例  

当研究个⼈能⼒与教育年限的关系时，个⼈能⼒变量是⾮常抽象的，很多⽂献⼀般都⽤教育年限作为个⼈能⼒
的代理变量，但会遗漏IQ情商等其他变量。

解决⽅法  

（1）寻找只通过影响遗漏变量进⽽影响因变量的⾃变量（多余性）；

（2）使⽤⾯板数据

测量误差  

存在误差的后果  

我们还是假设真实的模型为：

次数变量 存在测量误差，变为 ，且 ,则很明显，

可得： ，很明显， ,估计不⼀致。

测量误差案例  

仍然是研究个⼈能⼒与⼯资回报关系，个⼈能⼒如果只⽤受教育年限作为代理变量的话，就忽视了IQ⽅⾯的测
量误差。

解决⽅案  

寻找⼯具变量进⾏估计吧！

反向因果关系  

反向因果后果  

还是假设模型为： ，但 。

联⽴上述两式，可以推导出 ，说明系数估计不⼀致

案例举例  

⽂化多样性、⽂化相似性与经济增长的关系，其中⽂化多样性与经济增长具有很强的反向因果关系。具体论⽂
可以参考论⽂【赵当如. ⽅⾔多样性、相似性与区域经济开放[D].⼴西⼤学,2021.】



动态⾯板模型  

出现的问题  

动态⾯板设定如下：

将上述⽅程滞后⼀期得：

由于

由于 是 的组成部分，因此： ，故

因此，动态⾯板模型存在内⽣性问题。

解决⽅案  

系统GMM和差分GMM进⾏估计，后⽂会提及。

样本选择性偏误（⾃选择问题）  

出现的原因  

由于可以获得数据的限制，导致⼀部分个体观测者⽆法观测，只能获得⼀部分特征个体数据。

造成的后果  

设定模型为：

变量 的观测由于⼀定特征的受限只能选择⼀部分样本，假设该阻碍样本收集的特征为 ,且：

假设我们只能收集到 的数据，这时估计的模型相当于：

                          when 

       只对全样本中的⼦样本做回归，因此估计系数 不⼀致

解决⽅案  

运⽤heckman两阶段模型估计。



两阶段最⼩⼆乘估计  
考虑模型：

当  时，OLS估计量  不再是  的⼀致估计。那在这种情况下，应该怎样得到  的⼀致估计量呢？  

最有效的多元⼯具变量的⽅法时两阶段最⼩⼆乘法（2SLS），由Theil(1953)最早提出。该⽅法可以⽤来估计  ，即
对 的边际效应。

在模型（2.1）中，  是 维向量，  是 维向量。

这⾥ 内⽣， 外⽣，即 且 。⼯具变量 需要满⾜总体矩条件： 且
。

当 时，为恰好识别状态， .（ ）

当 时，IV过度识别，需要使⽤两阶段最⼩⼆乘法,其基本步骤如下。

第⼀阶段： 对 进⾏ 回归，得到拟合值 。

第⼀步实质上是求垂直投影，

第⼆阶段： 对拟合值 进⾏回归，得到的 估计量称为 估计量,记为 。则

（ ）
（ ）
（ ）

把 的表达式代⼊，就是 （ ）

由于 ，所以

（ ）
（ ）

（ ）

2SLS的⼀致性  
由弱⼤数定律，



由连续性引理， 依概率收敛到

所以，2SLS的估计量具有渐进⼀致性。

2SLS的渐近正态性  
渐进正态性：

（ ）

由中⼼极限定理， 依分布收敛到 ，这⾥记 ,

记 ,

由（2.5）并根据 定理, 依分布收敛到
，

这⾥ ,

所以它是渐进正态的。

⼏点观察  

第⼀，当同⽅差假定成⽴时， 是最有效的。

第⼆，当模型恰好识别时， 退化成 。

第三，当同⽅差假定不满⾜时， 不是最有效的。此时最有效（即⽅差最⼩）的估计量是“efficient GMM”估计
量。



⼯具变量的选择与有效性检验  

⼯具变量选择  

⼯具变量的选择标准  

        在模型估计过程中被作为⼯具使⽤，以替代模型中与误差项相关的随机解释变量的变量，称为⼯具变量。
作为⼯具变量，必须满⾜下述四个条件：
（1）与所替的随机解释变量⾼度相关；
（2）与随机误差项不相关；
（3）与模型中其他解释变量不相关；
（4）同⼀模型中需要引⼊多个⼯具变量时，这些⼯具变量之间不相关。

弱⼯具变量问题  

        由于⼯具变量只包含了原内⽣解释变量的⼀部分信息，因此⼯具变量的引⼊在减⼩估计偏误的同时，却增⼤了
估计⽅差。

        如果⼯具变量与原内⽣解释变量的相关性很弱，则⼯具变量仅包含原解释变量较少的信息。因此利⽤这些少量
信息进⾏的⼯具变量估计就不准确。即使在样本容量很⼤的情况下，参数的估计值也很难收敛到真实值。

⼯具变量的选择⽅法  

        较为理想的⼯具变量：
         对于内⽣的解释变量，可选择相邻较近的滞后变量，⽽⽆需太早的信息。因为随着⼯具变量个数的增加，⼯具
变量集与扰动项相关的可能性也在增加，外⽣性有可能被违背。

其他选择⼯具变量的思路  

（1）将集聚数据作为⼯具变量
        将集聚数据作为⼯具变量会克服内⽣性问题，但由于⽆法保证集聚数据具有完全外⽣性，所以可能会引⼊噪⾳
甚⾄导致遗漏偏误。因此使⽤该类⼯具变量的研究呈减少趋势。
（2）将社会空间作为⼯具变量
        社会空间包括地理空间、市场空间等，其在特定的分析层⾯上具有随机独⽴性，但却与⼈类⾏为及其社会结果
密切相关。
（3）将实验作为⼯具变量
        实验作为⼀种外来⼲预，虽然会对被考察的解释变量产⽣冲击，但是却可置⾝模型之外，从⽽为实证研究提供
⼯具变量，其中包括政策⼲预、改⾰创新等社会实验。



⼴义矩估计  

GMM估计思想  

        在球形扰动的假定下，以及IV估计量恰好识别时，2SLS是最有效的估计⽅法。但如果扰动项存在异⽅差或⾃相
关，以及当IV估计量是过度识别时，则存在更有效的⽅法，即⼴义矩估计。
         矩估计⽅法：从总体具有的某些特征（总体矩）出发，认为如果样本是从某总体中抽出的，则样本也应具有类
似的特征（样本矩）。通过计算样本的相关特征，寻找总体参数的估计值。
         GMM（Generalized Method of Moments）估计又称⼴义矩估计，是基于模型实际参数满⾜⼀定矩条件⽽形成
的⼀种参数估计⽅法。

恰好识别：⼯具变量估计  

        这⾥以动态⾯板数据模型中个体效应导致的内⽣性为例，说明恰好识别的⼯具变量估计。

        在以下动态⾯板数据模型中：

        个体效应 使得 与 （从⽽与 ）相关，从⽽导致了动态⾯板数据模型固有的内⽣性。

        因此想到进⾏⼀阶差分以消除内⽣性：

        但差分产⽣了新的内⽣性： 使得 与  相关。因此动态⾯板模型具有固有的内⽣性。

        由于动态⾯板模型固有的内⽣性，LSDV估计和GLS估计的结果都是有偏且⾮⼀致的。这时，只能引⼊IV，再
对模型进⾏估计。

        在Anderson和 Hsiao（1981）⼀⽂中，作者提出将 作为⼯具变量，因为扰动项 只包含第t期和第t-1期
的信息，因此 对扰动项来说是前定变量，是外⽣的（和扰动项不相关）；并且 是 的⼀部分，因此
与 是相关的（和内⽣解释变量相关）。因此 满⾜了⼯具变量需具备的两个条件。基于总体矩为0，我们
有理由相信参数应该使样本矩也恰好为0。通过这⼀⽅法可恰好识别出 的估计值 。

过度识别：以差分GMM估计量为例  

        但为了减⼩⽅差，就必须增加⼯具变量的信息。因此考虑可以选择多于内⽣解释变量个数的⼯具变量，成为⼯
具变量集（这⾥的 是⼀个⼯具变量向量）：

        基于总体矩为0，我们有理由相信参数应该使样本矩也恰好为0。但此时需要⽤t-2个⽅程解1 个未知数  ，因此
很有可能不存在这样⼀个  使得这t-2 个⽅程同时成⽴。



       退⽽求其次，我们只能选择⼀个能最⼩化样本矩与0之间的距离的 。⽽向量取平⽅即其与0之间的欧⽒距离，因
此样本矩与0之间的距离即样本矩的加权平⽅和：  。

        但考虑到这t-2 个⼯具变量包含的信息多少有所不同，为了得到更准确的参数估计结果，应进⾏赋权：信息含量
多（少）的变量应赋予更⾼（低）的权重。⽽信息含量的多少可由变量的⽅差决定，因此⽅差⼤（⼩）的变量信息
含量就少（⾼），应赋予更⼩（⼤）的权重。因此加权矩阵!的最优选择是样本⽅差-协⽅差矩阵的逆矩阵
。

        样本与0的距离最⼩化等价于找到⼀个 以使得 最⼩化。这个 即为差分GMM估计量。

其他GMM估计量  

除了以上提到的差分GMM估计量之外，还可以选择：
（1）⽔平GMM（Arellano & Bover, 1995）

（2）系统GMM估计（Blundell & Bond, 1998）

        系统GMM的估计思想综合了差分GMM和⽔平GMM的矩条件。

（3）前向正交离差GMM（Arellano & Bover, 1995)

        前向正交离差GMM的估计思想是：取离差消除个体效应，与差分GMM的差分功能类似。但在取离差时所⽤均
值不是1~T 期的组内均值，⽽是t+1~T 期的均值。 的离差只包含t期之后的信息，故称前向正交离差。由于t-1期之
前的信息外⽣于 的离差，因此可使⽤t-1 期之前的变量作为⼯具变量。

过度识别的⼯具变量之有效性检验  

        对于⼀个⼯具变量集，其中所选择的⼯具变量是否都满⾜外⽣性条件呢？就需要检验⼯具变量集内的⼯具变量
是否均与扰动项正交。如若正交，样本矩ℊ 1 " 的期望值应该为0. （样本矩 ：⼯具变量集与 的样本协⽅
差）。

        检验：

       原假设：过度识别的IV是有效的，即 。

       J检验统计量：

      

      其中， #为矩条件的个数（也即⼯具变量个数）， $为待估参数的个数。
      检验的原理如下：因为总体矩为0（ ），因此GMM的⽬标函数 作为样本矩
的加权平⽅和应该很接近0。因此若检验统计量 显著地异于0，则⼯具变量集内⾄少存在⼀个⼯具变
量不满⾜外⽣性假定。



⼯具变量stata案例  

*注意：数据这⾥⽆法附上，如需要者可以找本组索取
****************************检验是否遗漏重要解释变量**************************
use "D:\stata13\lixiti\li434.dta",clear 
label variable q "⼈均⾹烟消费"
label variable y "⼈均收⼊"
label variable p "⾹烟平均销售价格"
label variable tax "⾹烟平均消费税"
label variable taxs "⾹烟平均的特别消费税"
gen lnq=ln(q) 
gen lny=ln(y) 
gen lnp=ln(p) 
reg  lnq lny lnp  //p147(4.4.13)式
predict lnqhat
gen lnq2=(lnqhat)^2
ereturn list 
scalar kr=e(df_m)
scalar n=e(N)
scalar R2r=e(r2)
reg  lnq lny lnp lnq2 //p147式 
ereturn list 
scalar ku=e(df_m)
scalar R2u=e(r2)
scalar  list  n R2r R2u kr  ku
scalar f_test=((R2u-R2r)/(ku-kr))/((1-R2u)/(n-ku-1))  //P98(3.7.14)式
 dis f_test
* F统计量的临界概率
dis Ftail((ku-kr),(n-ku-1),f_test) 
* F统计量的临界值
dis invFtail((ku-kr),(n-ku-1),0.05) 

*或是
qui  reg  lnq lny lnp lnq2
test lnq2

*另⼀⽅法
qui reg  lnq lny lnp
linktest  //从第⼆个表格中，可以看到hatsq项的p值为0.054，不拒绝了hatsq系数为零的假设。
        *即说明被解释变量lnq的拟合值的平⽅项不具有解释能⼒，所以可以得出结论原模型不遗漏了重要的解释
变量
 *注意到hatsq项的t值为1.98,1.98^2=3.92,为上⾯的f_test值�p=0.054
  
  reg q y p //p148(4.4.14)式
  predict qhat
gen qq=(qhat)^2
ereturn list 
scalar kr=e(df_m)
scalar n=e(N)
scalar R2r=e(r2)



reg  q y p qq   //p148式
ereturn list 
scalar ku=e(df_m)
scalar R2u=e(r2)
scalar  list  n R2r R2u kr  ku
scalar f_test=((R2u-R2r)/(ku-kr))/((1-R2u)/(n-ku-1))    //P98(3.7.14)式
 dis f_test
* F统计量的临界概率
dis Ftail((ku-kr),(n-ku-1),f_test) 
* F统计量的临界值
dis invFtail((ku-kr),(n-ku-1),0.05) 

*或是
qui reg  q y p qq
test qq

*另⼀⽅法
 qui   reg q y p
  linktest  //*注意到hatsq项的t值为2.8,2.8^2=7.84,为上⾯的f_test值�p=0.008
 *拒绝了hatsq系数为零的假设，即说明被解释变量q的拟合值的平⽅项具有解释能⼒，所以可以得出结论原模型可能
遗漏了重要的解释变量。

*还可以检验被解释变量q的拟合值的平⽅项, 被解释变量q的拟合值的⽴⽅项，被解释变量q的拟合值 4⽅项具有解释
能⼒?
gen q3=(qhat)^3
gen q4=(qhat)^4     
reg q y p qq q3 q4
test qq q3 q4  //检验的p值为0.0519４>显著性⽔平为0.05，不拒绝原假设，即认为原模型被解释变量q的拟
合值的平⽅项, 被解释变量q的拟合值的⽴⽅项，被解释变量q的拟合值 4⽅项
  *的系数同时为0，不同时具有解释能⼒。
  
  *或是
   qui  reg q y p 
  estat ovtest //在这个命令语句中，estat ovtest是进⾏Ramsey检验的命令语句?
                 *// 如果设定rhs， 则在检验过程中使⽤解释变量，如果不设定rhs，则在检验中使⽤被解释
变量的拟合值。
                 *//第⼆部分则是Ramsey检验的结果，不难发现Ramsey检验的原假设是模型不存在遗漏变
量，
         *检验的p值为0.05194>显著性⽔平为0.05，不拒绝原假设，
                *即认为原模型不存在遗漏变量：qq q3 q4。
                

***********************************⼯具变量法以及内⽣性检验
*********************************
use "D:\stata13\lixiti\li434.dta",clear 

gen lnq=ln(q)
gen lny=ln(y)
gen lnp=ln(p)



reg  lnq lny lnp
ivregress 2sls lnq lny   (lnp=tax)  //⽤⾹烟消费税Tax为⼯具变量，对模型进⾏IV估计；(采⽤搜索学
习⼯具变量法回归命令ivregress的⼀系列知识)
ivregress 2sls lnq lny   (lnp=tax  taxs) //⽤⾹烟消费税Tax和额外的特别消费税 Taxs作为2个⼯具
变量，对模型进⾏2SLS估计；

 
 *过度识别检验  
 quietly  ivregress 2sls  lnq lny  (lnp=tax  taxs) //⽤⾹烟消费税Tax和额外的特别消费税 Taxs
作为2个⼯具变量，对模型进⾏2SLS估计；
 predict u,residual  //记残差变量名为u
 reg u  tax taxs lny  //u关于tax ，taxs， lny的回归，辅助回归
 dis e(N)*e(r2)    //计算n*R平⽅
 dis chi2tail(1,e(N)*e(r2))  // * 卡⽅统计量的临界概率?
 display  invchi2tail(1,0.05)  //⾃由度为1，显著性⽔平取0.05时的卡⽅临界值
 
 *过度识别检验另⼀⽅法
 *检验⼯具变量是否与⼲扰项相关，即⼯具变量是否为外⽣变量。⽬前仅限于在过度识别的情况下，进⾏过度识别检
验。
 *2SLS根据Sargan统计量进⾏过度识别检验 ，GMM使⽤Hansen J Test进⾏过度识别检验。
  * 命令均为： estat overid    检验⼯具变量的外⽣性
  * H0：所有⼯具变量都是外⽣的。
  * H1：⾄少有⼀个⼯具变量不是外⽣的，与扰动项相关。
 quietly ivregress 2sls  lnq lny   (lnp=tax  taxs)
 estat overid   //P= 0.5621,接受原假设H0：所有⼯具变量都是外⽣的，即tax ，taxs⼯具变量都是外⽣
 
  
*豪斯曼检验在检验⼀个模型是否存在内⽣性时的具体操作下⾯进⾏介绍
reg lnp lny tax taxs  //P141倒数第⼆个⽅程 ，将lnp关于lny tax taxs进⾏OLS法估计得
predict v,residual  //记残差变量名为v
reg  lnq lny lnp v   //P141倒数第⼀式：检验结果显然表明在10%的显著性⽔平下，模型以p=0.087的概率
拒绝原假设，说明解释变量p为内⽣解释变量。

*豪斯曼检另⼀种⽅法
quietly reg  lnq lny lnp
estimates store ols     //这两个命令在对模型进⾏回归之后，存储OLS的估计结果为估计的有效估计量
qui ivregress 2sls  lnq lny  (lnp=tax  taxs)   //假设怀疑p为内⽣解释变量，找到的⼯具变量tax 
,taxs进⾏2sls回归估计
estimates store iv         //此命令存储2SLS估计的的结果为估计的⼀致估计量。
hausman iv ols,constant sigmamore  //此命令是根据以上的存储结果进⾏豪斯曼检验，然后根据得到的结
果图进⾏判断,
*从结果图可以看到豪斯曼检验的原假设是所有解释变量都是外⽣的，Stata检验结果显然表明在10%的显著性⽔平
下.
*模型以p=0.0866的概率拒绝原假设，说明解释变量p为内⽣解释变量



⼯具变量法与因果推断  
异质性⼯具变量  

       传统⼯具变量法假设⼲预对所有个体的影响是相同的，⽽现实中⼲预的影响往往是异质的，同样的政策⼲预对
有些个体影响⼤，对有些个体影响⼩，同样是接受⼤学教育，有些⼈因此收⼊有很⼤提⾼，有些⼈收⼊并没有因教
育⾯变化多少，因⽽，同质性假设往往不符合现实。如果⼲预对个体的影响具有异质性，那么⼯具变量只是识别⼀
部分群体的平均因果效应，不能将⼯具变量估计量解释为总体的平均因果效应。《Identification of Causal Effects 
Using Instrumental Variables》这篇⽂章将⼯具变量引⼊了因果推断的框架，并且是在异质性⼯具变量情形下讨论
的，⽂章还提出了依从者平均处理效应的概念。

        例⼦：美国评价越南战争服兵役对个⼈健康的影响。提出问题：是否⽼兵由于长期服役影响了健康？

         研究思路：在现实中，⼀个⼈是否参军往往受多种因素影响，⼀般很难穷尽所有影响参军和健康结局的共同因
素。为了将因果路径长期服役→健康造成（ ）的相关性分离出来，这⾥对当兵做⼀个随机化，通过造⼀个⼆
元⼯具变量出来，获得抽签号之后，如果完全遵守征兵制度，⼩于⼀定阈值（令 ）的⼈就会服兵役（令

）；⼤于阈值（令 ）的则可免于兵役（令 ）。抽签号的产⽣如同彩票⼀样是完全随机的，但又直
接影响到是否服兵役这⼀重要的社会变量。利⽤各⼈获得的抽签号作为⼯具变量。这样，去当兵的⼈就是随机化的
了。在这⾥抽签就是⼀个⼯具变量。（这⾥就相当于控制了混杂因素，因为进⼊处理组的⼈数和未进⼊处理组的⼈
数是随机的）

为什么认为 就是⼀个较好的⼯具变量呢？：

        ⾸先，⼀个⼈抽中的数字的⼤⼩不会对健康有直接影响，只会通过影响服役（ ）来影响健康，这满⾜排除性
假设；其次，抽中数字的⼤⼩与潜在结果是⽆关的（因为抽签是随机分配的），这满⾜独⽴性假设；最后抽中数字
⼩的⼈——尽管存在不依从的现象——参加兵役的可能性会更⾼，即相关性的假设成⽴。但遗憾的是，即使上述条
件均成⽴，⼯具变量依然不⾜以识别我们通常感兴趣的平均处理效应。因为⼈群中存在四种⼈，列出如下：

a) 。即⽆论抽签⼤⼩，均不服兵役。-----从不参与者(never takers)

b) 。即⽆论抽签⼤⼩，均服兵役。----总是参与者(always stakers)

c) 。即如果抽签抽中，（即抽签的数字⼩， ）就去服兵役，反之不服兵役。----依从者
(compliers).

d) 。即如果抽签没抽中，（即抽签的数字⼩， ）就去服兵役，反之不服兵役。-----叛逆
者(defiers)

       因此，⼯具变量估计量估计的是依从者的平均处理效应。这意味着⼯具变量只能估计出受⼯具变量影响的这⼀
部分群体的平均处理效应，那些对该⼯具变量没有反应的个体的平均处理效应是没有办法利⽤⼯具变量法估计出来
的。由于⼯具变量只能估计出依从者的平均处理效应，⽽依从者的处理效应并不⼀定能推⼴到其他个体，从⽽不⼀
定具有外部有效性。利⽤⼯具变量法进⾏因果效应估计时，必须要清楚这⼀点，不能将⼯具变量估计量直接推⼴到



其他群体。

       实际上，传统⼯具变量法假设⼲预对所有个体的影响是相同的，⽽现实中⼲预的影响往往是异质的，抽签抽到
同样的号码，不同的个体所做的决定也不⼀样，因⽽，同质性假设往往不符合现实。如果⼲预对个体的影响具有异
质性，⼯具变量只是识别⼀部分个体的平均处理效应，不能将⼯具变量估计量解释为总体的平均处理效应或简单地
解释为⼲预组的平均处理效应。不同的⼯具变量往往估计的是不同群体的平均处理效应，因⽽，不同的⼯具识别不
同的因果效应参数。

        可以将⼯具变量 对结果变量 的影响看作是⼀个因果链，⼯具变量 直接影响原因变量 ，原因变量 最
终影响到结果变量 。对于每⼀个⼈ 来说，让 成为观察到的健康结果， 表⽰否在军队服役， 表⽰是否抽中服
兵役。在这个模型中， 代表 对 的因果效应。涉及 的潜在指数表述源于这样⼀个概念，即遵从是⼀种通过⽐
较服役和不服役的预期效⽤⽽决定的选择。因为 不⼀定带来 ，即抽签抽中了不⼀定实际服兵役，因为
他们可能逃避兵役，或者可能因为医疗或家庭原因⽽推迟服兵役。没有摇到号的也可能⾃愿应征。

         接下来对符号表⽰进⾏说明， 表⽰抽签号码低（可能会被召去参军)，⽽ 表⽰抽签号码⾼（不会
被召去参军）。让 表⽰在随机分配的征兵抽签 的情况下， 是否会服役。在理想的情况下， 将等于所
有的 。但实际上，由于各种原因， 和 可能不同，因为个⼈可能⾃愿服兵役，可能逃避兵役，或者可能因
为医疗或家庭原因⽽推迟服兵役。 表⽰个体 在⼲预状态 和⼯具变量 下的潜在结果，这⾥原因
变量 和⼯具变量 均为⼆元变量，我们将 称为原因变量， 称为“潜在结果”。

其中 那么依从者平均处理效应可以写成：

⼯具变量识别依从者平均处理效应推导  
        接下来给出⼯具变量识别依从者平均处理效应的过程。定义 对 的处理效应为： ,

        对 的处理效应： .

        当个体 已经知道⾃⼰是否获得了参军资格，那么他是否服役对其健康的影响就是： .

给定个体 的服役状态，他是否获得参军资格对其健康的影响就是: .

        为了识别依从者平均处理效应，接下来给出 5个假设

假设1：独⽴性假设：

a.       若 ，那么 ；

b.       若 且 ，那么 .

      独⽴性假设可以引申为：  独⽴于  。每个 的潜在结果与其他个体的
处理状态是独⽴的，这⼀假设允许将 和 分别写成 和 。

假设2：随机分配，即抽签 是随机的： .



从独⽴性假设和随机分配假设可以推导出 对 的平均处理效应： ，

以及 对 的平均处理效应： .

因此，可以推导出D对Y的平均处理效应，⾸先，D对Y的平均处理效应可以写成 ，

其中

同样的， .

因此， 对 的平均处理效应可以表⽰为：

假设3：排除性假设：  for all  and for all . 这意味着： . 说明
⼀旦原因变量 取值给定，⼯具变量 不会改变潜在结果。根据假设3，我们现在可以将潜在结果 定义为
的函数：

 and 

然后根据假设1，我们可以进⼀步写成 。

假设4： 对 的平均处理效应 不等于零。

假设5：单调性： 。

       独⽴性假设和排除性假设⾜以在单位⽔平上建⽴ 对 、 的处理效应与 对 的因果效应之间的基本关系：

对于每个⼈ 来说， 对 的处理效应是 对 的因果效应和 对 的处理效应的乘积。因此，我们可以把 对 的平
均处理效应写成两个⼦群体的平均处理效应的加权和，这两个⼦群体的 不等于 。

上述⽅程缺乏单调性假设。单调性假设要求 要么等于0，要么等于1，因此 对 的平均因果效应等于
和 的⼈的平均处理效应的乘积及其在总体中所占⽐例：



由于单调性假设意味着 且 不为零。在上述5个假设
下，⼯具变量估计为：

我们称之为局部平均处理效应（LATE）。

违反⼀些假设的情形  

违反排除性假设，同时保持独⽴性和单调性  
      对 的处理效应为： .

      其中， 表⽰受试者总是不接受服役， 表⽰受试者 总是接受服役。在排除性假设下，对于所有⾮依从
者， 。在违反排除性假设的环境下⼯具变量估计相对于不违反情形下的局部平均处理效应（LATE）的偏
差，等于 对 的平均直接影响乘以成为⾮依从者的⼏率。

违反单调性假设  
由于我们保留了排除性假设，对于 的 ， 对 的因果关系仍然是唯⼀定义的，并等于 。由于违反
单调性⽽产⽣的偏差由两个因素组成：

其中 .

        由于违反单调性⽽产⽣的偏差由两个因素组成。第⼀个因素，其中 与叛逆者的⽐例有关，在单调性假设下，
违约者存在的概率是0，因此 也等于零。在违反单调性的假设下，我们也可以发现违约者的⽐例越⼩，违反单调性
假设的偏差就越⼩。然⽽，由于这个因素的分母是 对 的平均处理效应，只要 对 的平均处理效应很⼩，即使违
约者很少，偏差也会很⼤。第⼆个因素是 对 的处理效应的变化越⼩，违反单调性假设的偏差就越⼩。

⼯具变量的实证应⽤  
       20 世纪70年代越战期间，为了保证征兵的透明性和公正性，美国采⽤了⼀种特殊的征兵机制，为每⼀天赋予⼀
个随机的数字，⼀年365天共1-365个数字随机地分配到每⼀天，从⽽使每个⼈的⽣⽇均对应⼀个随机化的数字，不
妨称之为征兵随机数。征兵随机数产⽣之后，美国国防部会给出⼀个门槛，⽐如1970年为195，所有⽣⽇对应的随机
数字低于195的获得参军资格，⽽⽣⽇对应随机数字⾼于195的不需要参军，当然获得参军资格的⼈也可能由于⾝体
或升学原因⽽免除参军义务，没有参军资格的⼈也有部分志愿参军，但数量⾮常少，可以忽略。



表1 1950年和1951年出⽣的⽩⼈男⼦的死亡率数据

       由于征兵随机数的产⽣机制使参军资格完全独⽴于个体特征，但参军资格却对是否参军具有重要影响，因⽽，
参军资格成为⼀个天然的⼯具。⽤ 来表⽰参军资格， 表⽰获得参军资格(即个⼈⽣⽇对应的随机数低于门
槛)， 表⽰没有参军资格。⽤ 表⽰最终是否参军， 表⽰个体i在越战期间参军了， 表⽰没有参
军。 和 之间密切相关，由于征兵随机数⽣成的随机性，可以认为 独⽴于个体的潜在健康情况，即是否获得参
军资格并不直接影响个⼈健康，因⽽ 是⼀个合适的⼯具变量。本例中的潜在结果 是⼀个指标变量，如果
在抽签分配 和兵役指标 的情况下，如果 会在1974年和1983年之间死亡，则 等于1。

      对于IV估计的有效因果解释，我们需要满⾜5个假设:

假设1（独⽴性假设）：任何有被抽签选中风险的⼈的退伍军⼈⾝份不受其他有被选中风险的⼈的退伍军⼈⾝份的影
响，同样，任何这样的⼈的平民死亡率不受其他⼈的退伍军⼈⾝份的影响。

假设2（随机分配）：抽签的分配是随机的；

假设3（排除性假设）：⼀旦考虑到退伍军⼈⾝份（给定 ），死亡风险（ ）不受征兵⾝份（ ）的影响；

假设4 （Z对D的⾮零平均处理效应）：抽中低号码数量增多（ ）可以增加平均服役概率（ ）；

假设5 （单调性假设):⼈群中没有这种看似⾮常奇怪的⼈：他们如果没被抽中就坚持要去服兵役，但是被抽中的就不
去服兵役。

       下表列出了1950年和1951年出⽣的⽩⼈男⼦按出⽣年份和征兵情况分列的数据和对服兵役对平民死亡率影响的
⼀些估计。第2列是服兵役资格，第3列显⽰1974--1983年间宾⼣法尼亚州和加利福尼亚州的死亡⼈数。第5列和第6
列分别显⽰了每千⼈中平民死亡和⾃杀的平均⼈数，计算⽅法是死亡⼈数除以使⽤1970年⼈⼜普查估计的风险⼈
⼜。第7列显⽰退伍军⼈⾝份的频率，根据1984年的收⼊和项⽬参与调查（SIPP）估计。在第5-7列中，第三⾏的条
⽬给出了抽签号码低和⾼的⼈（有⽆征兵资格）之间的死亡、⾃杀和退伍军⼈⾝份的概率差异。第5列和第6列中的
第四⾏给出了这些差异与按征兵资格划分的退伍军⼈概率差异的⽐率。这些是标准的IV估计。

       输出结果表明，从对于1950年出⽣的男性，在抽中服兵役( )的男性中，有35.3%的⼈曾在军队服役。没有
抽中服兵役( )的男性中，只有19.3%的⼈服兵役。抽签服兵役的随机分配表明，抽签服兵役具有因果关系，使
服役的概率平均增加了15.9%。同样，在抽中服兵役( )的男性中，2.04%的⼈在1974年⾄1983年间去世，⽽没
有抽中服兵役( )的男性中，这⼀⽐例为1.95%，0.09%的差异可以解释为对抽签服兵役这⼀⼯具变量对死亡率
的平均因果效应的估计（ 对 ）。兵役对15.9%被征召⼊伍的平民死亡率的平均因果效应是0.56%（ 对 ）。  



表1 符号说明

实例应⽤：Radio's Impact on Public
Spending

 

研究主题及背景  
政治的传播不可避免地要通过媒体驱动：选民在进⾏投票前需要评估候选⼈是否会为他们做出贡献，⽽⼤众媒体则
可以将这些信息传递给选民，帮助选民进⾏决策。此外，⼤众媒体的成本结构以及收⼊结构会导致其受众的分布有
所不同，即知情选民和不知情选民是由特定的地域分布的，⽽知情的选民更倾向于参与投票。

本⽂研究的主题是⽆线电⼴播对公共⽀出的影响作⽤。这篇⽂章的故事背景发⽣在20世纪30年代，在这⼀时期，针
对⼤萧条带来的经济危机与社会⽭盾，罗斯福推⾏了新政，其中有⼀个项⽬就是发放失业救济⾦，⽽这个项⽬恰好
开始于⽆线电⼴播发展的扩张期。本⽂分别基于美国2500个县的横截⾯数据以及1920-1940年美国县级⾯板数据这两
组数据研究⽆线电⼴播对政府救济⾦⽀出的影响，从两个⽅⾯具体分析其影响机制，其⼀是⽆线电⼴播的普及直接
影响救济⾦⽀出，其⼆是⽆线电⼴播的普及通过影响投票率进⽽影响政府的救济⾦⽀出。

投票模型  
⽂章⾸先通过⼀个理论模型（即投票模型）阐述⽆线电⼴播对财政⽀出的作⽤机制。模型是在州长选举过程中展开
的，⼀共涉及三个主体：现任州长、竞选者（现任州长的竞争者）、选民。每个选民都可以⾃主选择是否参与投
票，参与投票的选民依据⾃⾝的效⽤，将选票投给现任州长或者竞选者中的⼀⽅，当⼀⽅获得的投票数超过总投票
数的1/2时，该⽅获选。以下是⼀些符号说明，其中下标 , , 分别代表选民、县、州。



符
号 含义

县的⼈⼜数

县的⼈均救济⾦

县的选民从救济⾦中所获得的效⽤

选民 是否得知现任州长将拨款 实施救济，⼆元变量， 表⽰选民了解州长的政策， 表⽰选民
不了解现任州长的救济政策， 县所有选民独⽴同分布

选民 知道州长将实施救济项⽬的概率，即 ， 与⽆线电⼴播的普及
率 有关，⽂中假设函数形式为 ，其中 和 为正常数

⼆元变量，表⽰选民 是否参与投票， 表⽰参与投票， 表⽰不参与投票， 县所有选民独⽴同
分布

选民参与投票的概率，即

⼆元变量，表⽰选民 是否投票给现任州长， 表⽰投给现任州长， 表⽰投给竞争者

现任州长的⼤众声望

选民 在个⼈意识形态上对州长的偏爱（ :在个选民 ⼈意识形态上对竞选者的偏爱）

州的救济⾦预算

（⼀）选民的效⽤  

州长可以为选民带来效⽤，包括州长实施的政策为其带来的效⽤以及州长本⼈为其带来的效⽤（州长的⼤众声
望）。

选民从救济⾦中获得的效⽤为： ，其中 ，反映了选民对救济⾦的依赖程度（需
求程度），其取值越⼤表⽰选民越依赖救济⾦。此外， .

于是选民的总效⽤表⽰为： .

那么，选民如何在现任州长和竞争者之间进⾏抉择呢？选民根据其效⽤进⾏投票，在门槛值 下，若选民的效⽤不
低于门槛效⽤ ，则选民将投票给现任州长，反之，则投票给竞选者。选民的投票准则⽤数学语⾔表⽰为：

（1）若 ，则投票给现任州长；

（2）若 ，则投票给竞争对⼿。

此外，本⽂假设 服从均值为 ，密度函数为 的均匀分布。

注：在投票过程中。存在这样⼀群选民，他们关注⾃⾝的效⽤最⼤化，但是意识形态薄弱（即政治⽴场不坚定），
这类选民被称为摇摆选民或者边际选民。参与投票的选民不是⽀持现任州长，就是⽀持现任州长的竞争对⼿。由于
选民为现任州长投票的前提条件为 ，即 。由于前⾯我们已经解释了
的含义，即反映选民在个⼈意识形态上对挑战者的偏爱，又由于 ，因此我们可以将 理解为边际选民
密度。

那么很容易可以计算出选民 将选票投给现任州长的概率（同时也代表投票给州长的选民的⽐例），即：



.

（⼆）县救济⾦的分配情况  

前⾯分析了选民的效⽤以及选民根据⾃⾝效⽤进⾏的投票决策，接下来我们考虑州长的选择。当州长获得的投票数
超过总投票数的1/2时，州长胜选，即州长胜选的条件⽤数学式可表⽰为：

因此，州长胜选的概率为：

其中， 为 的分布函数。

州长的⽬标是在救济⾦的预算约束下最⼤化⾃⾝的胜选概率，即：

则FOC为： .

代⼊效⽤函数的具体形式，并取对数，有：

实证分析  
我们注意到在理论模型 中 和 这两个参数是⽐较抽象的（前者反映了选民是否了解政策，后者则反映了选民对
救济⾦的依赖或者需求程度），因此在实证分析中，我们要通过⼀些具体的变量对这两个参数进⾏估计。假设：

则有：

其中，



表2 变量的选取

表3 基准回归及分样本回归结果

除了拥有⽆线电⼴播设备的家庭⽐例（ )外，本⽂所选择的影响选民是否了解政策的变量还有⽂盲率和⼊学率；⽂
章选择的影响选民对救济⾦的需求程度的变量有：失业率、⼈均银⾏存款、⼈均农作物价值、⼥性⽐例、⿊⼈⽐
例、移民⽐例、平均租⾦等；此外，⽂章还引⼊了⼀些控制变量（具体见表2）。值得指出的是，本⽂中边际选民密
度 是⽤ 县所在的州1922-193年间举⾏州长选举时民主党得票率的标准差衡量的。在样本的选择上，凡是在1933年
到1937年进⾏过选举的州都被选为样本。

（⼀）基准回归及分样本回归  

根据模型 ，本⽂关注的核⼼是 和 两个系数，两者分别反映了救济⾦⽀出相对于拥有⽆线⼴播设备的家庭⽐例
（⽆线电设备拥有率）和选民投票率的弹性。根据表3第⼀列的基准回归结果，在0.01的显著⽔平下，⽆线⼴播设备
拥有率的系数和投票率的系数均显著为正。⽆线电⼴播通过向选民传递相关的政策信息，使选民更好地监督和评价
州长的⾏为，为了获得更多的选票，州长将更多的救济⾦分配给拥有收⾳机的⼈⼜⽐例更⼤的地区，即⽆线⼴播设
备普及率越⾼的地区得到的救济⾦越多。此外，投票率越⾼的地区吸引政府救济⾦的能⼒也更强。值得注意的是，
⽂盲率对政府救济⾦⽀出的影响作⽤在0.05的显著性⽔平下显著为负，这意味着⽂盲率越⾼的地区吸引救济⾦的能
⼒越差，这是因为⽂盲率⾼的地区居民的信息识别⽔平较低，政治参与度也⽐较低（投票率低，低政治影响⼒）。
第⼆列是忽略部分控制变量从⽽扩⼤样本量之后的回归结果，结果表明⽆线电⼴播设备持有率和投票率对政府救济
⾦⽀出都有显著的正向作⽤。



表4 ⼯具变量回归

考虑到样本的异质性，⽂章还进⾏了分样本回归。⾸先，选举可以分为竞争性选举和⾮竞争性选举，竞争性表现为
获胜⽅的优势低于30%。在进⾏⾮竞争性选举的州中，⼀个政党具有绝对的统治地位和呼吸权，于是这个政党可能
不会为了赢得选举⽽⾼度关注救济⾦预算。因此我们假设选举竞争激烈的地区政治效应更⼤，即拥有收⾳机的家庭
⽐例和选民投票率对救济⽀出的影响应该更⼤。第三列是利⽤竞争性选举的州组成的⼦样本进⾏回归得到的结果，
⽆线电系数和投票率系数同样显著为正，并且F检验的p值表明两个系数在竞争州与⾮竞争州是显著不同的。此外，
考虑到在边际意义上⽆线电⼴播对农村选民的信息改善作⽤⼤于城市选民，因为城市居民拥有更多的媒体选择，具
有更好的途径获取信息，因此，我们假设农村地区⼴播的影响更⼤。表3最后⼀列是农村家庭⼦样本的回归结果，结
果表明⽆线电⼴播对政府救济⾦⽀出的效应在农村地区明显更⼤。

（⼆）⼯具变量回归  

⽆线⼴播设备持有⽐例较⾼的地区通常具有如下特征：（1）对失业救济⾦的需求更低（低失业率、⾼⼯资、⾼存款
等）；（2）政治影响⼒更⾼（⾼投票率、低⽂盲率等）。那么，与救济⾦需求相关的和与政治影响⼒相关的未观察
到的因素将会导致 与扰动项相关，造成估计结果的不⼀致。为了检验OLS估计结果是否存在遗漏变量偏误，⽂章
引⼊了两个⽆线⼴播设备持有率 的⼯具变量，⼤地电导率以及林地的占地⽐例。根据表4的前三列可知，IV估计
的⽆线电系数 ⽐OLS估计的要⼤，但是仅在农村⼦样本中显著。由于2SLS中第⼀阶段的F统计量均⼤于10，因此
我们有理由认为不存在弱⼯具变量。使⽤⼯具变量法的前提是⼯具变量的有效性，为此，进⾏过度识别检验，考察
是否所有⼯具变量均为外⽣，即与扰动项不相关，检验结果表明我们应接受过度识别的原假设。此外，使⽤⼯具变
量法的前提是存在内⽣解释变量，为此必须进⾏Hausman检验，其原假设为“所有解释变量均为外⽣”，即不存在内
⽣变量，结果表明所有解释变量均为外⽣，因此不存在内⽣解释变量，应使⽤OLS。



（三）其他稳健性检验  

⽆线电⼴播设备持有率对公共救济⽀出的影响源于其⾃⾝的作⽤还是仅仅因为它代表了⼀些与公众对救济⾦的需求
（或者对新消费品的需求）相关的因素？若如此，那么汽车的拥有应该与⽆线电⼴播设备的拥有具有相似的表现。
然⽽，汽车拥有量的相关数据缺失严重，⽽⼈均汽油销售额与汽车持有量具有很强的正相关性。此外，由于⼈均汽
油销售额与⽆线电⼴播普及率⼀样，都与⼯资、就业等正相关，并且⼈均汽油销售额与拥有⽆线电⼴播设备的家庭
⽐例⾼度相关，于是本⽂⽤⼈均汽油销售额代替 引⼊模型 。回归结果表明其对公共救济⾦⽀出并不存在显著影
响。

（四）⽆线电⼴播对投票率的影响——进⼀步的机制分析  

从直觉上来看，⽆线电⼴播为选民提供了州长所要实施的政策对的相关信息。当了解到更多的政策信息时，选民参
与投票的积极性将会提升，从⽽提⾼了投票率。拥有⽆线电⼴播设备是否提⾼了投票率呢？本⽂通过以下⾯板数据
模型检验上述机制：

结果表明⽆线电⼴播的普及率确实对投票率有正向的促进作⽤。



图1 作⽤机制

结论  
（1）⽆线电⼴播通过向选民传递相关的政策信息，使选民更好地监督和评价政客的⾏为，并且更有可能参与投票
（新政时期的美国，州长将更多的救济资⾦分配给那些拥有收⾳机的⼈⼜⽐例更⼤的地区）；
（2）⽆线电⼴播提⾼了美国农村吸引政府救济⾦的相对能⼒（相对于城市），因为⽆线电⼴播对政府救济⾦⽀出的
效应在农村地区明显更⼤；
（3）⽂盲率越⾼的地区吸引救济⾦的能⼒越差，这同样反映了信息传导在财富再分配过程中的重要作⽤。
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