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构建反事实的面板方法选择性综述 

2025年 6月 14日，由北京大学中国经济研究中心（CCER）、北京大学国家发展研究院主

办的第九届 CCER 夏季国际研讨会在国家发展研究院（承泽园校区）进行。南加州大学教授萧

政（Cheng Hsiao）应邀出席并做主题演讲。本文根据演讲内容整理。 

 

我非常荣幸能有机会在 CCER 展示我的工作，感谢沈艳教授的精彩介绍。正如沈艳教授所

说，我长期从事面板数据的研究，面板数据相比传统的横截面数据和时间序列数据具有诸多优

势。首先，我将介绍面板数据并重点阐述其在实证分析中的优越性。随后，我将讨论测量处理

效应时需要关注的核心问题，并进一步分析传统经济学或计量经济模型在利用面板数据识别经

济模型参数以测量处理效应时的相关方法。接下来我想讨论，假设我们只关注预测，而不是识

别经济模型中的参数，那么，利用面板数据进行无偏预测有哪些简单方法？我将主要以单个受

处理个体为例来介绍相关的计量方法，并讨论如果存在多个个体接受处理会涉及的问题。最后，

我想就此做出一些总结性发言。 

使用面板数据具有诸多优势 

我们假设在观测到的面板中，任一时点存在𝑁个截面个体，每个个体在𝑇个时间段上被观

测。与传统的截面数据或时间序列数据模型相比，我认为面板数据具有多方面的优势。 

第一个优势，众所周知，在回归分析中，我们将结果表示为某些协变量的函数与随机误差

项之和。其中一个标准假设是，误差项代表被遗漏因素的影响，与经济学家认为影响结果的重

要可观测因素不相关，但这一假设相当严格，这些被遗漏的因素很有可能与协变量相关。面板

数据可以处理这种相关性。 
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第二个优势是在测量处理效应时关注的核心问题。下图中，横轴上是认为会影响结果的变

量因素𝑥，纵轴上，使用 𝑦ଵ
∗表示接受处理的个体的结果，𝑦଴

∗表示未接受处理的个体的结果。假

设上方的曲线表示在不同 𝑥 值下接受处理的个体的结果，下方的曲线则表示未接受处理的个体

的结果。那么给定可观测因素 𝑥 ，处理效应就是上方曲线与下方曲线在 𝑥 处的差值。这就是衡

量处理效应的方法。 

 

但是，如果你比较接受处理的个体与未接受处理的个体，会发现两者在协变量𝑥上可能存

在不同。因此，二者之间的差异由两部分组成：一是平均处理效应，二是由于协变量𝑥差异所

导致的偏差。这种差异可能源于两个方面：一方面是条件协变量的不同，另一方面则是处理组

和控制组的个体并非随机分配。如何控制这些差异，是测量处理效应时的核心问题。在这种情

况下，面板数据为解决因为协变量𝑥的差异带来的问题提供了更好的机会，这类问题被称为“基
于可观测变量的选择”或因处理组和控制组非随机分配，Heckman 也称其为样本选择问题，相

关文献十分丰富。面板数据为解决上述样本选择问题提供了更广阔的视角。 

在评估政策，特别是宏观政策效果时，传统方法通常将重点放在总体效应上。然而，总体

效应的加总在典型的经济理论中，通常依赖于“代表性个体”假设，即认为每个人都是类似的。

但这一假设能否成立，实际上取决于个体之间是否真正同质。通过面板数据的分析，可以更好

地区分同质性与异质性的问题。 

此外，与横截面数据相比，面板数据具有独特的优势。利用横截面数据来测量处理效应时，

通常只能判断是否存在处理效应。但如果考虑到人类行为的惯性，以及制度和技术变化所带来

的调整僵化，处理效应可能是随时间逐步演化的，给定某一时点进行测量未必能够体现。面板

数据由于包含了时间序列信息，可以捕捉个体内部的动态变化，这对于研究政策变动对结果的

演变过程具有明显优势。 

最后，仅从预测的角度来看，我们可以测量处理效应，但这种方法没有经济解释。这也是

我认为人工智能或机器学习方法与经济模型之间的根本区别之一。经济模型试图解释我们观察

到的现象发生的原因，以及如果外部条件变化，人们将如何做出反应。在使用面板数据时，即

使采取纯粹的预测方法来衡量处理效应，由于个体之间的差异，也有可能发现解释不同个体对

政策变化反应的根本因素。我个人认为这正是面板数据的优势所在——它能够结合个体差异和

个体内部的动态变化，为这些问题提供新的洞见。 

处理效应的测量 
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在我进行综述之前，我想先补充一些记号设定。假设有𝑁个截面单位，每个单位在𝑇个时

间段内被观测。在这𝑁个截面单位中，假设有𝑁ଵ个单位在最初的几个时期未接受处理，而在此

之后接受处理。对于这些个体，我们可以观测到其在处理前后的结果，我将这些个体称为处理

组个体。其余𝑁 െ 𝑁ଵ个未接受处理的单位，被称为控制组个体。 

首先，处理效应的测量只是一个预测问题。 

假设用𝑦௜௧
ଵ表示第 𝑖个个体在第𝑡时期接受处理时的结果，用𝑦௜௧

଴表示第𝑖个个体在第𝑡时期未接

受处理时的结果，那么处理效应Δ௜௧即为 𝑦௜௧
ଵ െ  𝑦௜௧

଴。然而，对于在任意时点的任意个体，观测

数据只会记录其接受处理或未接受处理时的结果，而不会同时获得该个体在两种情况（即同时

接受和未接受处理）下的结果。 

在这种情况下，使用虚拟变量𝑑௜௧ ൌ 1表示第𝑖个个体在第𝑡期接受处理，𝑑௜௧ ൌ 0表示第𝑖个
个体在第𝑡期未接受处理，那么观察到的数据为𝑦௜௧ ൌ 𝑑௜௧𝑦௜௧

ଵ ൅ ሺ1 െ 𝑑௜௧ሻ𝑦௜௧
଴。你无法同时观测到

𝑦௜௧
ଵ和𝑦௜௧

଴。因此，在衡量第𝑖个个体在第𝑡期的处理效应时，你并没有同时拥有这两个数值。假设

在这个时期，你观测到了𝑦௜௧
ଵ，而没有𝑦௜௧

଴，此时你需要预测𝑦௜௧
଴的值，从而估计处理效应。 

估计的处理效应的期望值就是𝑦௜௧
ଵ的期望值减去𝑦௜௧

଴的预测值的期望。如果将𝑦௜௧
଴的预测值进

行分解，可表示为个体在未接受处理时的期望值与预测误差之和。因此，处理效应的估计方法

本质上是在于如何让个体未接受处理时的预测值尽可能接近其实际未接受处理时的结果。 

 

然而，预测和构建反事实之间是有区别的。例如，你预测中国经济在 2025 年底的增长率

为 5%。如果实际增长率为 5.2%，你可以将预测值与实际结果进行比较。而在处理效应的测量

构建中，𝑦௜௧
଴从未被实现。你无法判断你的预测值是否准确。这也是我们称之为反事实的原因，

因为没有额外的数据可以验证你的方法是否准确。在这种情况下，我认为，选择特定反事实的

估计方法时，其基本假设要与观测到的𝑦௜௧
଴的数据生成过程相兼容。给定数据生成过程和估计

方法的基本假设，我们可以评估估计方法是否合适，但至于数据生成过程是否真的与观测数据

兼容，那又是另外一个问题。 

因果方法 

我回顾基于单个受处理个体的基本方法，以突出试图识别影响原因的传统经济学模型与我

称之为纯预测方法的区别。我假设只有一个个体接受了处理，而其余个体均未接受处理。在第
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1 期到第𝑇期期间，没有任何个体接受处理。在第𝑇 ൅ 1期，第一个个体接受处理。此时对于第

一个个体，我只能观察其接受处理后的结果。对于其他未接受处理的个体，也是如此。假设第

𝑖个个体在第𝑡期接受处理后的结果𝑦௜௧
ଵ可以表示为𝑔ଵሺ𝑥௜௧ሻ加上一个随机误差项𝜖௜௧

ଵ，该误差项反映

了所有被忽略因素对结果的影响。类似地，𝑦௜௧
଴可以表示为𝑔଴ሺ𝑥௜௧ሻ加上𝜖௜௧

଴。𝑔ଵ和𝑔଴均源自某些

经济学模型。标准假设认为，被遗漏因素的影响与可观测因素不相关。那么条件于𝑥时的平均

处理效应就可以被简单表达为𝑔ଵሺ𝑥ሻ െ 𝑔଴ሺ𝑥ሻ。 

 

然而，个体是否接受处理通常由传统的二元选择模型来描述。观测到的𝑑௜௧为 1 还是 0 取决

于其潜在响应函数𝑑௜௧
∗ ൌ ℎሺ𝑧௜௧ሻ ൅ 𝑣௜௧大于零或小于零，其中𝑑௜௧

∗ 可表示为某些条件协变量的函数

加上误差项。这些随机误差项与条件协变量不相关，且其均值为零。 

 

如果个体接受处理是随机的，那么就不会存在样本选择效应。此时可以通过回归估计 
𝑔ଵሺ𝑥ሻ和 𝑔଴ሺ𝑥ሻ，此时你无需担心“基于可观测变量的选择”问题。假设采用线性回归模型，使用

接受处理的个体样本，对自变量 𝑥 回归即可得到 𝑔ଵሺ𝑥ሻ；同理，使用未接受处理的个体数据回

归，可获得𝑔଴ሺ𝑥ሻ。若需控制“基于可观测变量的选择”问题，也可以通过外推法实现。 
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如果你已知 𝑔ଵሺ𝑥ሻ和 𝑔଴ሺ𝑥ሻ的函数形式，你可以直接在相同的𝑥上外推估计  𝑔ଵሺ𝑥ሻ和 𝑔଴ሺ𝑥ሻ。
如果结果方程中的随机误差项𝜖௜௧与参与方程中的随机误差项𝑣௜௧存在相关性，就会产生样本选

择效应。在这种情况下，假定实际的 𝑦௜௧
ଵ等于给定条件样本 𝑥௜௧和 𝑑௜௧ ൌ 1的条件期望加上随机误

差。若你认为𝑔ଵሺ𝑥ሻ的形式为 𝑥ᇱ𝛽ଵ，而𝑔଴ሺ𝑥ሻ为 𝑥ᇱ𝛽଴，则你观察到的𝑦௜௧
ଵ等于𝑥௜௧

ᇱ 𝛽ଵ ൅ 𝛾ଵሺ𝑧௜௧ሻ加上

与𝑥和 𝑑௜௧不相关的随机误差项 𝜂௜௧
ଵ。其中，𝛾ଵሺ𝑧௜௧ሻ是在 𝑣௜௧ ൐ െℎሺ𝑧௜௧ሻ时 𝜖௜௧

ଵ的条件期望。类似地，

对𝑦௜௧
଴，则是在𝑣௜௧ ൏ െℎሺ𝑧௜௧ሻ时 𝜖௜௧

଴的条件期望。如果你采用完全参数化的设定，则关于可观测

和不可观测变量选择的问题较为简单，计算也很直接，通常采用极大似然估计。 

 

然而，误差项的概率分布是未知的，你无法知道𝛾ଵ  和 𝛾଴的具体形式。在这种情形下，

Robinson（1988）提出了一种方法来处理未知的𝛾ଵ  和 𝛾଴。我们知道𝐸ሺ𝑦ଵ|zሻ ൌ 𝐸ሺ𝑥|zሻ′𝛽ଵ ൅
𝛾ଵሺ𝑧ሻ，Robinson（1988）建议直接计算𝐸ሺ𝑦ଵ|zሻ，从而得到𝑦 െ 𝐸ሺ𝑦ଵ|zሻ等于ሺ𝑥 െ 𝐸ሺ𝑥|zሻሻ′𝛽ଵ加
上误差项𝜂ଵ。根据构造，该误差项与𝑥 െ 𝐸ሺ𝑥|zሻ不相关。因此，可以用参数方法分别估计

𝐸ሺ𝑦ଵ|zሻ和𝐸ሺ𝑥|zሻ。只需将𝑦 െ 𝐸ሺ𝑦ଵ|zሻ对𝑥 െ 𝐸ሺ𝑥|zሻ进行回归，即可得到𝛽ଵ的一致估计，𝛽଴同理。

Powell（2000）进一步将 Robinson（1988）的方法推广，建议采用配对差分估计以消除样本选

择偏误。这是横截面数据分析中的基本方法。但这一套方法的前提假设是，所有遗漏因素的随

机误差项与协变量𝑥不相关。如果该假设不成立，这些方法将失效。 
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对于横截面数据，目前尚未见到文献讨论如何在样本选择模型中控制𝑥和𝜖之间的相关性。

但在面板数据中可以放宽这一假设。具体来说，可以将𝜖分解为两部分：一部分允许其与𝑥相关，

另一部分则假设与𝑥无关。这样，通过面板数据，可以用传统的个体固定效应（个体特有的、

不随时间变化的效应）和时间固定效应（同一时间内所有个体都受相同影响，但该影响随时间

变化的效应）来表示与𝑥相关的主导因素。Honoré (1992)、Honoré 和 Kyriazidou (2000)、
Kyriazidou (1997, 2001)等学者探讨了如何控制遗漏因素之间的相关性，并在没有时点特异性效

应假设下，将解释变量纳入模型，这是一种解决方案。 

另一种方法考虑如果存在影响结果的其他因素，这些因素不仅在个体之间不同，而且随时

间变化。在这种情况下，传统方法无法处理。而因子模型方法可以尝试捕捉这些与解释变量相

关且随个体和时间变化的因素的影响，该方法将其分解为在特定时点影响所有个体的共同因子

的乘积。尽管这些因子影响所有个体，不同个体所受的影响却不尽相同。这是一种比较流行的

方法，用以通过简单模型刻画个体之间及随时间的基本差异。在特定时点存在𝑟个共同因子，

它们作用于所有横截面单元，但影响程度不同。Kong 和 Hsiao（2024）研究了当遗漏变量以因

子结构表现时的情形。然而，所有这类模型都面临一个问题，即需要进行差分以消除样本选择

效应，这意味着例如截距等某些系数无法被估计。我们正在研究该情形，尝试进行修正，目前

已取得一些成果。 

还有一种方法假设不存在样本选择效应，并且对函数形式𝑔ଵ和𝑔଴一无所知。这被称为非

参数方法。有大量的文献，总结了参数方法、半参数方法以及非参数方法各自的基本优缺点。 

 

我认为参数方法的优点在于，它可以同时控制可观测和不可观测变量的选择，并估计平均

处理效应及各因素的影响，同时估计渐近有效。然而，这种方法的缺点在于，必须事先知晓函

数形式𝑔ଵሺ𝑥ሻ 和𝑔଴ሺ𝑥ሻ，还需了解  𝜖ଵ、 𝜖଴和𝑣的分布，这对先验知识提出了较高要求。 

对于半参数方法，其优势在于能够同时控制可观测因素和不可观测因素的选择带来的影响，

而且无需事先知道 𝜖ଵ和 𝜖଴的联合概率分布，这是半参数方法最大的优点。然而，其劣势在于

你仍然需要对条件均值函数𝑔ଵ和𝑔଴进行设定。此外，这种方法的估计效率较低，且你所关注
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的所有系数未必都能被估计出来。在处理效应的测量中，这一点尤为关键，因为此时你确实需

要掌握模型中所有参数的信息。 

非参数方法的优点在于，无需事先设定条件均值函数或误差项的概率分布函数。然而，其

缺点在于无样本选择假设不可检验。纯粹从经济学建模的视角来看，在处理效应的衡量上，各

种方法之间并无明显的优劣之分，因为每种方法都具有自身的优势与不足。 

非因果方法 

正如我在开头所论述的，如果我只关心处理效应的测量，那么我可以很容易地找到一种简

单的方法，通过我所称的线性投影（linear projection）方法，无论有怎样的结果变量，都能提

供良好的预测。我总可以将 𝑦 关于某些变量的条件均值表示出来，并加上误差项。按照构造，

误差项与这些条件变量正交。我要做的只是选择那些不受个体是否接受处理影响的条件变量𝑧௜௧，
从而𝑧௜௧的条件密度函数𝑓ሺ𝑧௜௧|𝑑௜௧ሻ等于其无条件密度函数𝑓ሺ𝑧௜௧ሻ。 

那么，如何预测没有接受处理时的结果呢？我只需给定𝑧௜௧进行预测即可。在这种情况下，

面板数据方法（panel data approach）预测反事实的思路，就是找到 𝑧௜௧的最佳函数形式。例如，

在 Hsiao 等（2012）的早期工作中，我尝试将𝑦௜௧
ଵ表示为截距加上𝑧௜௧的线性函数。𝑧௜௧的维度可能

非常高时，我只需选择𝑧௜௧的一个子集。但无论线性投影关系如何，误差项都是正交的。通过线

性回归就可以得到系数，这就是一种方法。 

另一种方法是合成控制法（synthetic control method）。该方法试图用其他个体在时点𝑡的
结果来预测个体𝑖在同一时点的结果。但合成控制法与面板数据方法存在差异。合成控制法对

系数有严格的限制：它要求将其他单位的结果做线性组合以预测目标单位的结果，并且限制系

数权重不能为负，同时所有权重之和必须等于 1。然而，如果仅将其视为一种预测，则没有必

要引入这些额外假设。已有文献对各种方法的预测准确性进行了比较。然而，一切只能通过样

本模拟来实现。如果将实际结果作为论据，那么就难以得出有效结论，因为实际结果尚未发生，

亦无法确定。 

我想以香港与中国内地签署的《更紧密经贸关系安排》（Closer Economic Partnership 
Agreement, CEPA）为例。如您所知，香港于 1842年被割让给英国，并于 1997年回归中国。主

权回归后，香港经历了亚洲金融危机。2003 年，内地与香港签订了 CEPA，该协议有些类似于

欧洲的共同市场——香港出口到内地的贸易可以免征关税，专业人士也能在两地之间自由流动。

因此，我们希望评估 CEPA 对香港人均 GDP 增长率的影响。在这种情况下，我们掌握了 2004
年以前香港人均 GDP 增长率的数据，但 2004 年以后，我们只能获得香港在 CEPA 框架下的人

均 GDP 增长率，而无法知道如果没有签订 CEPA，香港人均 GDP 增长率会如何变化。 

在这种情况下，需要构建反事实以评估 CEPA 对香港人均 GDP 增长率的影响。我们使用

2004年前的季度数据，将香港对奥地利、意大利、韩国、墨西哥、挪威和新加坡进行回归分析，

得到了回归系数，标准误差，𝑡统计量，以及𝑅方。接着，我用这个回归系数乘以 2004 年以后

奥地利、意大利、韩国、墨西哥、挪威和新加坡的人均 GDP 增长率，构建了一个假设情景，

即如果没有 CEPA，香港的人均 GDP 增长率会如何发展。下图左侧显示的是实施 CEPA后香港

实际的人均 GDP 增长率。实际情况与该假设之间的差距在第一个季度大约为 2.7%。 
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从图中可以直观地看出这一点。黑色曲线表示香港 2004 年之前的人均 GDP 增长率的实际

值，红色曲线则为拟合值。这属于样本内拟合。 

 

这是 2004 年后的预测结果。黑色曲线表示香港实际人均 GDP 增长率。红色曲线表示在没

有 CEPA 情况下预测的香港人均 GDP 增长率。可以看出，CEPA 对香港人均 GDP 增长率存在

正向影响。 
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另一种方法是因子方法（factor approach），试图用一个简单的模型来捕捉个体之间和随

时间变化的差异，该方法将观测结果分解为𝑟个共同因子𝑓௧及其对每个个体𝑖单元的影响𝜆௜的乘

积，再加上误差项。这是一种常见的用于总结个体之间以及时间上的变异性的方法。你可以观

测到𝑦௜௧，但无法直接观测到𝜆௜和𝑓௧。要识别𝜆௜，我需要时间序列维度；要识别𝑓௧，则需要横截

面维度。因此，作为估计方法，我个人认为因子方法非常好，它能够总结个体在不同时期内的

变化信息，但作为预测的方法并不是很好。 

周前坤和我最近发表了一项研究，比较了因子方法与线性投影方法在预测性能上的表现。

简要总结我们的结果如下：当𝑁和𝑇的维度固定时，无法得出明确结论。但如果截面维度较大、

时间序列维度固定，那么从均方预测误差（MSPE）的角度来看，线性投影方法优于因子方法。

如果时间序列维度较大、𝑁固定，同样从预测精度来看，线性投影方法更为准确。类似地，当

截面维度和时间序列维度都较大时，线性投影方法的 MSPE 表现也占优势。 

 

多个处理个体 

另一个问题是多个个体接受处理。在这种情况下，我可以为每个个体生成预测，最后取平

均值。如果接受处理的个体数量较多，另一种方法是将所有这些个体加总为一个单位，并采用

我之前讨论的方法。然而，具体的应用过程及该问题的条件尚未被深入探讨。例如如果所有个

体可以被视为同质接受处理，简单地取平均值就是一个较好的估计方法。但当个体存在差异时，

如何将个体进行加总就成为一个问题，在这个问题上，现有文献并未给予充分关注。加总时应
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当侧重个体间的异质性，还是应强调个体之间的共同行为趋势？不同的侧重点将导致不同的加

总方法。我与沈艳、周前坤曾简要涉及过这一问题，但该问题尚未被深入讨论。 

另一个方面是关于处理效应的度量。如果不希望使用平均处理效应作为度量标准，如何评

估特定政策的有效性？对此，Maasoumi 和 Wang（2019, 2020）提出了一种方法。假设有一个

关于处理效应在不同结果变量𝑦取值处的效用函数，那么可以根据不同政策下结果的分布进行

积分，从而判断政策是否有效。 

我还想补充一点，由于面板数据可以展示个体间影响的异质性，因此可以分析不同结果之

间的差异，找出导致个体间差异的关键因素。例如，有位厦门大学的博士研究了高速铁路对不

同地区的影响。在下图中，横轴表示年份，纵轴表示影响值。在北京至南京段，廊坊的影响一

开始为零，但随着时间推移，影响逐渐减弱并变为负值。而徐州的影响则始终为正，并且逐渐

上升。那么，为何廊坊与徐州的影响差异如此明显？你可以通过回归分析的方法来探究导致这

些差异的原因。 

 

结语 

我在此总结处理效应的测量问题。如果采用传统经济学模型的方法，则必须能够识别模型

中的所有参数，但遗憾的是，除参数化方法外，其他方法通常无法做到这一点。如果只是为了

预测，那么线性预测方法相对容易实施，并且能够带来良好的预测效果。 

另外我想讨论的一点是，所有这些测量方法都基于一个假设：即只有一个政策。你所观察

到的数据，只是在这个政策有或无的情况下产生的。然而，在这个时间段内实际上可能存在两

种不同的政策。那么，如何区分这两个政策的影响呢？在这种情况下，可能需要结合多种方法，

分别对每种政策的处理效应进行独立估计。 

最后，我想说，如果只是进行预测，那么就无法进行政策模拟。评估和解释“如果”情形，

需要有经济模型。比如，我的同事 Pesaran 与他的学生合作评估了新冠疫情暴发期间，各国实
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施不同控制政策的影响。他们基于网络 SIR 模型，构建了计量经济学模型，分析了疫情通过经

济网络在一个月内的影响。 

他们想要观察在实施社交距离政策后，会出现什么样的结果。下图中左上子图蓝色区间展

示了德国实际实施社交距离政策后的影响，以及在政策生效期间仍存在的潜在感染者。如果德

国将社交距离政策延迟一周实施，影响则如左上子图红色区间所示。对于阳性病例数也是同样

的道理，中上子图展示了在社交距离限制下的实际结果，以及如果政策延迟实施所导致的影响。

同样地，他们还基于模型估计的参数，分析了英国的情况，例如如果英国能提前一周实施控制

措施，疫情的发展是否会有不同的结果。正因为有经济模型作为工具，才能进行这样详细的分

析，否则无法得出这些结论，这也是模型的另一大价值。 

 

但需要注意，在使用经济模型时我之前讨论的方法都是单方程方法，即使经济模型本身是

一个局部均衡模型，不同因素的局部变化也可能产生不同影响，这便涉及联立方程系统。据我

所知，目前尚无文献在逻辑上基于联立方程来衡量潜在的处理效应。例如，中国宣布利率降低，

利率的变化既可能影响消费，也可能影响投资，进而影响中国经济的总体增速。而单方程或

AI 方法通常只考虑利率下降对某一结果变量的影响，而未同时衡量其对投资、消费以及最终

经济表现的综合作用，这正是现有方法中的一个不足之处。 

我就讲到这里，感谢各位的关注！ 


