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摘  要： 

以 Angrist 为代表的经验主义范式主导了最近三十年的经济学实证研究，但近年来屡受质疑。

争议的焦点之一在于双重固定效应回归模型的误用。Angrist (1998) 最初基于条件独立假设，

发现“无伤大雅(Mostly Harmless)”的常系数回归模型可以近似估计出异质性处理效应的平 

均值。Angrist & Pischke (2009, 2014) 则将“无伤大雅”思路运用于平行趋势假设下的双重差 

分方法，扩展了原本用于实施 2 × 2 经典双重差分的双重固定效应回归模型，提炼出该模型

三个维度的推广，促进了该模型的广泛使用。本文发现，Angrist & Pischke 的三个推广都可

能带来严重的模型误设。在平行趋势假设下，常系数双重固定效应回归无法估计出异质性处

理效应的凸组合，即不同个体或组的处理效应的加权平均（权重非负且和为 1）；此时，忽

略处理效应的异质性不再是“无伤大雅”的，这是 Angrist 经验主义范式的根本问题。本文以

模型误设的统一框架理解双重差分方法的最新发展，提倡研究者基于具体问题的现实背景与

经济理论来设定经验分析模型，深化了中国经济实证研究的方法论基础。 
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1 引言

随着 Angrist & Pischke (2009, 2014)两本计量经济学教材在我国的传播，中国经济学研究逐
渐疏于理论构建，转向以回归分析为主要研究手段的经验主义范式。Angrist & Pischke (2009)在
其书中开篇指出，经验主义范式的核心思路是“无伤大雅”（Mostly Harmless），即通过简单易
行的回归模型得到平均处理效应的近似估计。该思路源于 Angrist (1998)的论证：在条件独立假
设下，常系数回归模型可以近似估计出异质性处理效应的平均值。¹据此，Angrist (1998)认为在
模型设定上可以忽略处理效应的异质性。

Angrist & Pischke (2009)则在条件独立假设的适用范围之外，将“无伤大雅”思路运用于平
行趋势假设下的双重差分（Difference-in-differences，下文简称 DID）方法。他们通过总结已有
文献，发现双重固定效应回归（Two-way Fixed-effect Regression，下文简称 TWFE回归）不限
于 2× 2经典DID的情形，提炼出常系数 TWFE回归的三类推广。回归方法的便利性，让 TWFE
回归的三类推广在中国经济学研究中得到广泛应用。
本文发现，TWFE回归的三类推广都可能带来严重的模型误设。在这三类推广情形下，仅依

赖平行趋势假设，常系数 TWFE回归无法估计出异质性处理效应的凸组合，即不同个体或组的
处理效应的加权平均（权重非负且和为 1）；此时，常系数回归模型不再是“无伤大雅”的。不假
思索地使用回归模型，而不探明研究问题的现实背景和回归模型设定背后的经济学理论，将阻碍
对中国经济发展规律的深入研究。
实际上，以 Angrist & Pischke (2009, 2014)为代表的计量教材，仅在 2 × 2经典 DID的情形

下证明 TWFE回归可以识别出有清晰定义的因果效应。在 2× 2的经典数据结构下，DID方法依
赖未受处理潜在结果变量的平行趋势假设：个体 𝑖未受处理潜在结果（𝑌0

𝑖 ,𝑔,𝑡）的期望值是组别固

定效应（𝜶𝒈）和时间固定效应（𝝀𝒕）的线性组合，即 𝐸
[
𝑌0
𝑖,𝑔,𝑡

���𝑔, 𝑡] = 𝜶𝒈 + 𝝀𝒕。²此时，TWFE回
归模型（1）是潜在结果变量的饱和模型（Saturated Model）：³

𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡 = 𝛽𝐷𝑔,𝑡 + 𝜶𝒈 + 𝝀𝒕 + 𝜖𝑖,𝑔,𝑡 , (1)

其中 𝑌𝑖,𝑔,𝑡 为观测到的结果变量，𝐷𝑔,𝑡 为处理状态的二元变量，𝜖𝑖 ,𝑔,𝑡 为误差项，𝐸[𝜖𝑖 ,𝑔,𝑡] = 0。在
2× 2经典 DID的情形下，TWFE回归模型（1）不存在模型误设，是正确设定的饱和模型，其系
数 𝛽 可以识别出受处理个体的平均处理效应（Average Treatment Effect on the Treated,下文简

¹具体而言，在条件独立假设下，若在常系数回归模型中对控制变量进行离散化的饱和控制，处理变量前的单一
系数可以识别出以处理变量条件方差为额外权重的平均处理效应。由于方差的取值非负，可以证明，回归系数是异
质性处理效应的凸组合。详细的计量理论证明出现在 Angrist (1998)的第 256页，亦是 Angrist & Pischke (2009)经
典教材第三章的核心内容。更早的类似论证见于 Angrist (1991)对 2SLS的讨论。

²平行趋势假设还有另外一种常见写法：对于任意的 𝑡 ≥ 2，𝐸
[
𝑌0
𝑖,𝑔,𝑡 − 𝑌0

𝑖 ,𝑔,𝑡−1

���𝑔] 不随 𝑔变化，即后文的假设 1。
³饱和模型，即对离散解释变量的每一组取值，模型中都有特定的参数值与之对应。
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称 ATT），即 𝐸
[
𝑌1
𝑖 ,𝑔,𝑡 − 𝑌0

𝑖,𝑔,𝑡

���𝐷𝑔,𝑡 = 1
]
.⁴

Angrist & Pischke (2009)通过总结已有的经验研究，发现 TWFE回归的应用早已不限于 2×2
经典 DID 的情形。作为一项“经验研究者指南”（An Empiricist’s Companion），他们提炼出
TWFE回归在三个维度的推广，极大地推动了 TWFE回归的广泛应用。⁵

• 推广 1：二元交错处理变量。此时，各组在不同时间点接受处理。例如，有些地区较早开
始实施政策，而有些地区则较晚开始实施政策。⁶

• 推广 2：非二元处理变量。此时，模型 (1)中的 𝐷𝑔,𝑡 不再是一个是否接受处理的二元变量，
而是一个多值离散型变量或连续型变量。例如，𝐷𝑔,𝑡 可代表政策实施的强度。⁷

• 推广 3：额外的协变量。例如，在回归中控制同时期的其他政策变动。⁸
然而，这三类推广都没有经过严格的理论证明。研究者在应用这三类推广时，仍然依赖 2 × 2经
典 DID的平行趋势假设，并将回归系数 𝛽阐释为某类平均处理效应。笔者发现，三类推广都存
在模型误设：仅依靠未受处理潜在结果变量的平行趋势假设，无法用回归系数 𝛽识别出异质性处
理效应的凸组合。因此，在 TWFE回归的三类推广中，“无伤大雅”的思路失效了。
尽管未经严格证明，TWFE回归的三类推广因其极高的灵活性和便利性，在中国经济研究中

得到了广泛应用。笔者逐篇阅读了 2019–2021年间发表于五本中国经济研究旗舰期刊的论文，发
现有 473篇着重运用 TWFE回归，占发文总量的 22%。⁹图1按具体应用情形将这 473篇文章分
为四类。其中，100篇文章近似于 2 × 2经典 DID情形，仅占 TWFE回归应用的 21%左右。三
类推广主导了 TWFE回归的应用：109篇文章属于推广 1二元交错处理变量的情形，145篇文章
属于推广 2非二元处理变量的情形，而几乎所有文章都涉及推广 3中添加额外协变量的情形。¹⁰
运用 TWFE回归模型研究中国经济问题，急需严谨的理论基础。
本文构建了模型误设的统一框架，为 TWFE回归的三类推广情形提供了理论基础。具体而言，

笔者将多种常系数回归模型对应到可以刻画异质性处理效应的饱和模型，得出常系数是异质性
处理效应的线性组合（表1）。然而，在 TWFE回归的推广情形下，仅依赖未受处理潜在结果的
平行趋势，常系数不再是异质性处理效应的凸组合，组合的权重可能为负，从而无法得到“无
伤大雅”的近似估计。究其根源，常系数 TWFE回归的推广情形不再以未受处理组为唯一控制
组，不能仅仅基于未受处理潜在结果的平行趋势就作出因果推断，这就是模型误设的根源所在。

⁴本文采用 Angrist & Pischke（2009）的符号。令 𝑔 = 1为处理组，𝑔 = 2为控制组，𝑡 = 1为处理前，𝑡 = 2为处
理后。只有处理组（𝑔 = 1）的个体 𝑖在处理后（𝑡 = 2）受到政策处理，即 𝐷1,2 = 1，其余情况下 𝐷𝑔,𝑡 = 0。由模型 (1)
可得：𝐸 [𝑌𝑖 ,1,2] = 𝛼1 +𝜆2 +𝛽, 𝐸 [𝑌𝑖,1,1] = 𝛼1 +𝜆1, 𝐸 [𝑌𝑖 ,2,2] = 𝛼2 +𝜆2, 𝐸 [𝑌𝑖,2,1] = 𝛼2 +𝜆1。因此，DID估计量与模型 (1)
的系数 𝛽相等：DID = 𝐸 [𝑌𝑖 ,1,2 − 𝑌𝑖,1,1]− (𝐸 [𝑌𝑖,2,2 − 𝑌𝑖,2,1]) = ((𝛼1 + 𝜆2 + 𝛽) − (𝛼1 + 𝜆1))− ((𝛼2 + 𝜆2) − (𝛼2 + 𝜆1)) = 𝛽。
当满足平行趋势假设时，DID = 𝛽 = ATT。相关证明出现在 Angrist & Pischke (2009)的第五章。此外，2 × 2经典
DID的情形下 TWFE回归模型还有一种常见写法：𝑌𝑖,𝑔,𝑡 = 𝛽𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑔 × 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑡 + 𝛼𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑔 +𝜆𝑃𝑜𝑠𝑡𝑡 + 𝜖𝑖 ,𝑔,𝑡。其中，当 𝑔
为处理组时，𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑔 = 1，否则 𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑔 = 0；当 𝑡 为处理后时期时，𝑃𝑜𝑠𝑡𝑡 = 1，否则 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑡 = 0。

⁵这三类推广，被统称为广义双重差分。此外，还有一支文献围绕平行趋势假设展开。在附录C中，笔者详细讨
论了有关平行趋势假设的理论分析和最新研究，为广义双重差分方法的应用提供参考。

⁶“可以方便地在回归模型中加入多个处理组和多个政策处理时点”(Angrist & Pischke，2009，第 175页)
⁷“用回归来估计双重差分方法的第二个优势是，它能够更方便地在实证研究中使用除了二元变量之外的其他处

理变量。”(Angrist & Pischke，2009，第 175页)
⁸“Card (1992)的分析展示了用回归来估计双重差分方法的另一个优势：在这个框架下，添加额外的协变量非常

容易。”(Angrist & Pischke，2009，第 176页)
⁹这五本期刊为《经济研究》、《管理世界》、《经济学》（季刊）、《世界经济》和 China Economic Review。
¹⁰还有 119篇文章不涉及因果推断框架，构成图1中的“其他”类别。
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图 1: 不同文章类型的数量与占比

¹¹对误设的 TWFE回归模型进行估计，会出现各类“禁止的对比”，从而产生“负权重”问题，
最终可能使估计结果出现严重偏误（如 de Chaisemartin & D’Haultfœuille, 2020, 2023, 2024a；
Goodman-Bacon, 2021；Lin and Zhang, 2022；Borusyak et al., 2023；Caetano and Callaway,
2023）。
基于模型误设的统一框架，笔者为 TWFE回归和广义 DID方法的应用提供了全面的研究指

南、操作手册以及教学课件，深化了中国经济研究的方法基础。现有文献很好地总结了 DID方
法的理论发展，但尚无一个统一的理论框架来理解 TWFE回归在广义 DID方法中的适用性、局
限性和应用范围。¹²在统一框架下，本文进一步做出两点贡献。第一，已有研究指南聚焦于二元
交错处理变量，即推广 1的情形。本文进一步研究了推广 2非二元处理变量的情形，提炼出基于
工具变量法的 TWFE回归模型改进思路。第二，本文还讨论了添加额外协变量所需的基本假设，
明确了推广 3的应用条件。模型误设的统一框架，可以引导研究者深入了解研究问题的现实背
景，以经济理论指导实证模型设定，从而深化对中国经济发展规律的探索。
本文的其余部分安排如下。第 2节追溯了“无伤大雅”思路的缘起与推广。第 3–5节分别论

述了 TWFE回归三类推广下模型误设的具体形式，如何引入“禁止的对比”并导致“负权重”问
题，以及可能的模型改进方法。第 6节是总结性评述。

¹¹例如，在推广 1二元交错处理变量的情形下，较早开始实施政策的组会作为控制组（Goodman-Bacon, 2021）;
在推广 2非二元处理变量的情形下，处理强度较低的组会作为控制组 (de Chaisemartin & D’Haultfœuille, 2024a)；
在推广 3添加额外控制变量的情形下，额外控制变量为另一个处理变量时，较早开始实施其他政策的组会作为控制
组 (de Chaisemartin & D’Haultfœuille, 2023)。

¹²如 de Chaisemartin &D’Haultfœuille (2022)、Chiu et al. (2023)、Roth et al. (2023)、刘冲、沙学康和张妍 (2022)、
许文立 (2023)以及张子尧和黄炜 (2023)等文章，对 DID方法进行了精彩的理论梳理。
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2 “无伤大雅”思路的缘起与推广

2.1 缘起：条件独立假设下常系数回归的模型误设

经验主义范式下“无伤大雅”的分析思路，起源于 Angrist (1998)研究志愿参军经历影响劳
动力市场表现的经典论文。Angrist基于美国八十年代的志愿兵役制，认为报名入伍的申请者是
否被选中具有一定的随机性。Angrist假设，在控制了美军用于筛选申请者的变量后，申请者是
否被选中入伍与其未来在劳动力市场上的潜在收入不相关。也就是说，是否入伍满足条件独立假
设：

{
𝑌0
𝑖 , 𝑌

1
𝑖

} ⊥ 𝐷𝑖 |𝑿𝑖。其中，𝐷𝑖 为是否入伍的指示变量；𝑿𝑖 代表美军用于筛选申请者的变量，
如种族、年龄、入伍考试成绩等；𝑌1

𝑖 （𝑌0
𝑖 ）是有（无）入伍经历时的未来劳动力市场收入。

在条件独立假设下，Angrist (1998)研究了常系数回归模型 (2)：¹³

𝑌𝑖 = 𝛼 + 𝛽𝐷𝑖 + 𝑿 ′
𝑖𝝀 + 𝜖𝑖 . (2)

为了简化对控制变量的讨论，Angrist (1998)假设所有控制变量都是离散的，可以进行饱和控制。
这等价于只有一个离散控制变量 𝑋𝑖，其取值 𝑥1，𝑥2，. . .，𝑥𝑚 涵盖离散控制变量所有可能取值的
组合。此时，常系数回归模型 (2)可以表达为如下形式：¹⁴

𝑌𝑖 = 𝛽𝐷𝑖 +
𝑥𝑚∑
𝑥=𝑥1

𝜆𝑥𝐼𝑥𝑖 + 𝜖𝑖 , (3)

其中 𝐼𝑥𝑖 = 1 {𝑋𝑖 = 𝑥}为指示变量，若 𝑋𝑖 = 𝑥，则 𝐼𝑥𝑖 取值为 1，反之为 0。由于控制变量已经做了
饱和控制，如果不存在处理效应异质性，模型 (3)是正确设定的饱和回归模型。此时，𝛽可以识
别平均处理效应（Average Treatment Effect,下文简称 ATE），即 𝐸

[
𝑌1
𝑖 − 𝑌0

𝑖

]
。如果处理效应具

有异质性，𝛽还能识别 ATE吗？Angrist (1998)回答道：不能，但近似能。因此常系数回归模型
是“无伤大雅”的。
实际上，当处理效应具有异质性时，常系数回归模型 (3)存在误设。在条件独立假设下，正确

设定的回归模型为：

𝑌𝑖 =
𝑥𝑚∑
𝑥=𝑥1

𝛽𝑥𝐷𝑖𝐼𝑥𝑖 +
𝑥𝑚∑
𝑥=𝑥1

𝜆𝑥𝐼𝑥𝑖 + 𝑒𝑖 . (4)

与模型(3)相比，模型(4)允许了处理效应随控制变量取值的变动而变动。可以证明，在条件独立
假设下，模型 (4)中的 𝛽𝑥 识别了控制变量取值为 𝑥 的群体的平均处理效应 𝐸

[
𝑌1
𝑖 − 𝑌0

𝑖 |𝑋𝑖 = 𝑥
]
，

因此模型 (4)的设定是正确的。
在模型误设的统一框架下，笔者推导出了 𝛽和 𝛽𝑥 的关系。根据遗漏变量偏误（Omitted Vari-

able Bias，下文简称 OVB）公式和 Frisch-Waugh-Lovell（下文简称 FWL）定理，可以得到分解

¹³在分析实际数据时，研究者一般基于某个抽样样本，运用普通最小二乘法 (Ordinary Least Square，下文简称
OLS)对模型(2)进行估计。笔者参考 Angrist & Pischke (2009)，数学推导一般直接对总体回归模型展开论证。

¹⁴模型 (3)中包含 𝑋𝑖 的所有可能取值下的虚拟变量，因此没有截距项。
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公式：

𝛽 =
𝑥𝑚∑
𝑥=𝑥1

𝜔𝑥𝛽𝑥 , (5)

其中 𝜔𝑥 的表达式为：

𝜔𝑥 =
𝑁𝑥
𝑁 Var (𝐷𝑖 |𝑋𝑖 = 𝑥)∑𝑥𝑚

𝑥=𝑥1
𝑁𝑥
𝑁 Var (𝐷𝑖 |𝑋𝑖 = 𝑥) ,

𝑁 为个体总数，𝑁𝑥 是 𝑋𝑖 取值为 𝑥 的个体数量。可见，𝜔𝑥 ≥ 0且
∑𝑥𝑚

𝑥=𝑥1 𝜔𝑥 = 1。¹⁵在条件独立
假设下，根据分解公式(5)，只有当处理状态的条件方差 Var (𝐷𝑖 |𝑋𝑖 = 𝑥) 为常数时，𝛽 才能识别
ATE。
一般而言，处理状态条件方差是可变的，常系数回归模型 (3)中的 𝛽 不能识别 ATE。在条件

独立假设下，𝛽识别了一种以处理状态条件方差为额外权重的平均处理效应。此时，𝛽的估计量
是一种非参匹配估计量，所有权重非负（𝜔𝑥 ≥ 0），且权重之和为 1（

∑𝑥𝑚
𝑥=𝑥1 𝜔𝑥 = 1），满足用于

因果推断的综合参数的基本条件 (Blandhol et al., 2022)。回归模型(3)以牺牲估计参数的准确性为
代价，换取了模型的简洁性，但仍能满足权重非负的基本要求，可谓“无伤大雅”。¹⁶尽管常系数
回归模型存在模型误设，并不是估计 ATE的完美工具，但它已然成为众多经验研究的起始点。

2.2 推广：平行趋势假设下双重固定效应回归的模型误设

与条件独立假设类似，平行趋势假设是基于观测数据使用双重差分方法进行因果推断的常用
基本假设。Angrist & Pischke (2009)在分析平行趋势假设下的双重差分方法时，进一步贯彻了
“无伤大雅”思路。具体而言，Angrist & Pischke (2009)总结已有文献，发现 TWFE回归不限于

2 × 2经典 DID情形，并基于“无伤大雅”思路提炼出三类推广，默认 TWFE回归在三类推广情
形下仍然能够近似估计出某种平均处理效应。在平行趋势假设下，目标估计量一般为 ATT。然
而，近年来的计量经济学研究表明，TWFE回归的三类推广都难以得到ATT的近似估计，甚至可
能得出与 ATT相反的估计量 (Borusyak et al., 2023; Caetano & Callaway, 2023; de Chaisemartin
& D’Haultfœuille, 2020, 2023, 2024a; Goodman-Bacon, 2021; Lin & Zhang, 2022)。
接下来，本文将使用模型误设的统一框架解析 TWFE 回归在三类推广情形下引致偏误的底

层原因。为方便论述，笔者对 TWFE回归应用环境的数据结构和基本假设进行界定。考虑一个
可以分为 𝐺 个组、𝑇 个时期的总体，其中具体的组与时期分别由 𝑔 和 𝑡 表示。每一对 (𝑔, 𝑡) ∈
{1, . . . , 𝐺} × {1, . . . , 𝑇}中包含的个体 𝑖的数量为 𝑁𝑔,𝑡 ,且 𝑁 =

∑
𝑔,𝑡 𝑁𝑔,𝑡 为总体中的个体总数。¹⁷

组 𝑔当中的个体 𝑖在 𝑡期的结果变量为 𝑌𝑖,𝑔,𝑡，处理变量为 𝐷𝑔,𝑡 ∈ 𝑫𝒕，其中 𝑫𝒕 为 𝑡期中处理变量
所有取值的集合。¹⁸双重差分方法的基本假设如下：

¹⁵推导证明见附录B.1。
¹⁶Słoczyński (2022)在 Angrist (1998)的基础上，提出了对常系数回归模型中 𝛽的 OLS估计量的新解释，认为其

可以表示为对处理组的平均处理效应和控制组的平均处理效应的加权平均，尽管权重之和为 1，但权重的大小与群
体大小成反比关系，即更小的群体在 OLS估计量中占据更大的权重。

¹⁷总体也可能来自同一个日历时间，由出生队列扮演时期 𝑡的角色；也有可能对于所有的 (𝑔, 𝑡)对，都有 𝑁𝑔,𝑡 = 1，
例如，一个组就是一个个体、公司或地区。

¹⁸这里笔者假设精准设计（Sharp Design），同一组内个体所接受的处理是一致的，𝐷𝑖,𝑔,𝑡 = 𝐷𝑔,𝑡。
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假设 1 平行趋势：对于任意的 𝑡 ≥ 2, 𝐸
[
𝑌0
𝑖 ,𝑔,𝑡 − 𝑌0

𝑖,𝑔,𝑡−1

���𝑔] 不随 𝑔变化。

假设1是未受处理潜在结果的平行趋势假设，要求未受处理潜在结果变量的变化趋势没有组间差
异。在假设1之下，Angrist & Pischke (2009)提炼出常系数 TWFE回归模型的三个推广，扩展模
型如下：

𝑌𝑖,𝑔,𝑡 = 𝛽𝐷𝑔,𝑡 + 𝑿 ′
𝒊 ,𝒕𝜹 + 𝜶𝒈 + 𝝀𝒕 + 𝜖𝑖,𝑔,𝑡 , (6)

其中，不同组处理状态 𝐷𝑔,𝑡 的变动时点可以不同，允许多个处理组和多个处理时点（推广 1）；
𝐷𝑔,𝑡 也可以是非二元变量，即个体或组接受的处理强度不同（推广 2）；回归中还可以添加额外
的协变量 𝑿𝒊 ,𝒕（推广 3）。尽管这些推广显著扩大了常系数 TWFE回归模型的适用范围，但是都
存在严重的模型误设。在三类推广下，仅依赖未受处理组潜在结果的平行趋势假设，模型(6)无法
得到 ATT的合理近似。具体而言：
推广 1允许多个处理组和多个处理时点，此时基于 TWFE回归模型估计不仅将未受处理组作

为控制组，还会将较早接受处理的组作为控制组 (Goodman-Bacon, 2021)。这与仅依赖假设(1)的
DID方法不一致，从而导致了模型误设。
推广 2允许处理变量为非二元变量，此时未受处理组不再是唯一控制组。当处理时点为单时

点时，处理强度较低的组会被用作控制组；当处理时点为多时点时，较早接受处理且处理强度较
低的组会被用作控制组 (de Chaisemartin & D’Haultfœuille, 2024a)。因此，不管是单时点还是多
时点，仅依赖假设(1)进行 TWFE回归均会导致模型误设。
推广 3允许在 TWFE回归模型中添加额外协变量。当协变量为额外的副处理变量时，主处理

变量未发生变化、副处理变量发生变化的组会被用作控制组，也不再以未受处理组为唯一控制组
(de Chaisemartin & D’Haultfœuille, 2023)。在模型(6)中添加时变控制变量 𝑿𝒊 ,𝒕 的普遍情形，也
存在类似的模型误设 (Caetano & Callaway, 2023; Lin & Zhang, 2022)。
接下来，本文将对这三类推广情形下 TWFE回归模型的误设逐一进行具体探讨。

3 第一类模型误设：二元交错处理变量情形

我国在探索一项新政策时，通常采用“试点先行，逐步推广”的策略。政府会先以部分地区
为试点试行某项政策，然后根据试点效果和反馈，逐步将该政策改善并推广到更多地区。例如，
我国在推行新型农村合作医疗保险、新型农村养老保险以及高速铁路建设等重大政策时，都采取
了“试点先行，逐步推广”的策略。与 2 × 2 DID的数据结构相比，此时处理状态仍然为二元变
量，但个体在不同时间点接受处理，被称为“二元交错处理变量”的情形。¹⁹现有文献对这类政
策进行评估时，往往采用模型 (1)，即对 TWFE回归的推广 1。此时，未受处理组不是唯一控制
组，仅依赖未受处理潜在结果的平行趋势假设进行 TWFE回归就会导致模型误设，常系数不再
是异质性处理效应的凸组合，从而无法得到“无伤大雅”的估计结果。
以评估新型农村合作医疗保险（下文简称“新农合”）的效果为例，该政策于 2003年开始推

行，到 2008年几乎覆盖了中国所有县 (Gruber et al., 2023)。基于模型 (1)评估该政策对居民健康
的影响时，已经实施“新农合”的地区会被视作控制组；只要“新农合”的健康效应随实施年份

¹⁹本节的讨论聚焦于一旦接受处理，处理状态不再变化的情形，即处理变量为“吸收状态（Absorbing State）”。
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递增，TWFE回归就会低估“新农合”对居民健康的改善作用；如果“新农合”的健康效应在地
区间也存在异质性，TWFE回归的模型误设会更严重。这类二元交错处理变量情形在中国经济研
究中非常普遍。如图1所示，属于该情形的文章数量达 109篇，占 TWFE回归应用的 23%左右。
因此，以模型误设的统一框架来理解二元交错处理变量情形下的 TWFE回归，对中国经济研究
有着重大现实意义。

3.1 静态模型

二元交错处理变量情形下的 TWFE回归，有静态模型 (如模型 (1))和动态模型两种形式。笔
者首先分析静态模型。²⁰在潜在结果框架下，笔者想要估计的目标参数—处理组的平均处理效
应—可以表示为：

ATT =
∑

(𝑔,𝑡)∈Ω1

𝑁𝑔,𝑡∑
(𝑔,𝑡)∈Ω1 𝑁𝑔,𝑡

ATT(g,t),

其中，其中Ω1 = {(𝑔, 𝑡)|𝐷𝑔,𝑡 = 1}，是所有𝐷𝑔,𝑡 = 1的观测值的集合。ATT(g,t) = 𝐸
[
𝑌1
𝑖 ,𝑔,𝑡 − 𝑌0

𝑖,𝑔,𝑡

���𝑔, 𝑡]
为组 𝑔在 𝑡 期的平均处理效应，ATT是 ATT(g,t)根据样本量 𝑁𝑔,𝑡 加权平均的处理效应。
实证研究者通常希望通过回归模型 (1)中 𝛽的估计量，来获得ATT的无偏估计。然而，回归模

型 (1)作为一个常系数 TWFE回归模型，同一般的常系数回归模型 (2)一样，需要满足处理效应
同质性的假设。这意味着，ATT(g,t)不随分组 𝑔或时间 𝑡发生改变。在现实情境中，处理效应同
质性的假设往往难以得到满足。例如，考虑到“新农合”的实施过程中，相较于后来实施该制度
的地区，最初试点的地区往往经济更发达、财政实力更雄厚。因此，可以合理推断“新农合”在
不同地区的实施效果可能存在差异。在这种情况下，𝛽 是否仍然能够无伤大雅地近似识别ATT？
答案是否定的。这一结论的根源在于 Borusyak et al. (2023)提出的在回归模型 (1)中存在“禁止
的对比”：将先接受处理组在处理后作为后接受处理组的控制组。²¹
为了更清楚地说明这一点，笔者可以使用一个最简单的 2 × 3 DID为例来阐释，更为复杂的

情况可以视为多个 2 × 3 DID的叠加。样本分为两个组 (𝐺 = 2)，有三个样本期 (𝑇 = 3)，其中组
𝑔 = 1在 𝑡 = 2期开始接受处理，组 𝑔 = 2从 𝑡 = 3期开始接受处理。两组在各期接受处理的情况
如表2(a)所示。²²

表 2: 2 × 3二元交错处理变量示例

(a) 2 × 3 DID (b) 2 × 2 DID1 (c) 2 × 2 DID2
𝑡 = 1 𝑡 = 2 𝑡 = 3 𝑡 = 1 𝑡 = 2 𝑡 = 2 𝑡 = 3

𝑔 = 1 0 1 1 𝑔 = 1 0 1 𝑔 = 1 1 1
𝑔 = 2 0 0 1 𝑔 = 2 0 0 𝑔 = 2 0 1

这一 2 × 3 DID可以进一步分解为两个 2 × 2 DID。首先是 𝑡 = 1和 𝑡 = 2期，如表2(b)所示，
组 𝑔 = 1在 𝑡 = 2时接受处理，作为处理组，𝑔 = 2两期均未接受处理，作为控制组，这是 2 × 2

²⁰静态模型隐含无预期效应假设，即结果变量与未来是否接受处理无关。
²¹这也包括样本期内始终接受处理组作为控制组的情况。此外，根据笔者后面的分析，𝛽 不能够识别ATT的另一

个原因是回归模型 (1)中 𝛽的估计量并非是 ATT(g,t)的基于样本量的加权平均。
²²为了表达简洁，笔者假设各组样本数相同，但这并不影响分析结论。
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经典 DID的形式。如果满足假设1，那么 DID估计值 DID1为 𝑔 = 1在 𝑡 = 2时的平均处理效应
ATT(1,2)的无偏估计。第二个 2 × 2 DID如表2(c)所示，𝑔 = 2从 𝑡 = 3期开始接受处理，作为
处理组，𝑔 = 1两期均接受处理，因其处理状态没有发生改变，可以作为控制组。根据这一设定，
笔者对表2(c)进行如下 DID估计：

DID2 = 𝐸 [𝑌𝑖,2,3] − 𝐸 [𝑌𝑖,2,2] − (𝐸 [𝑌𝑖 ,1,3] − 𝐸 [𝑌𝑖 ,1,2])
= 𝐸

[
𝑌1
𝑖 ,2,3

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,2,2

]
−
(
𝐸
[
𝑌1
𝑖 ,1,3

]
− 𝐸

[
𝑌1
𝑖,1,2

] )
= 𝐸

[
𝑌1
𝑖 ,2,3

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,2,2

]
−
(
𝐸
[
𝑌0
𝑖 ,2,3

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,2,2

] )
+
(
𝐸
[
𝑌0
𝑖 ,2,3

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,2,2

] )
−
(
𝐸
[
𝑌1
𝑖 ,1,3

]
− 𝐸

[
𝑌1
𝑖 ,1,2

] )
= 𝐸

[
𝑌1
𝑖 ,2,3

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,2,3

]
+
(
𝐸
[
𝑌0
𝑖 ,1,3

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,1,2

] )
−
(
𝐸
[
𝑌1
𝑖 ,1,3

]
− 𝐸

[
𝑌1
𝑖,1,2

] )
= 𝐸

[
𝑌1
𝑖 ,2,3

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,2,3

]
+
(
𝐸
[
𝑌1
𝑖 ,1,2

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,1,2

] )
−
(
𝐸
[
𝑌1
𝑖 ,1,3

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,1,3

] )
= ATT(2,3) +ATT(1,2) −ATT(1,3),

其中第四个等号运用了平行趋势假设。可见这一双重差分的估计值 DID2 并非 𝑔 = 2 在 𝑡 = 3
的处理效应 ATT(2,3)，还混合了 𝑔 = 1 在 𝑡 = 2 和 𝑡 = 3 的处理效应 ATT(1,2) 和 ATT(1,3)；
更重要的是 ATT(1,3) 是以其相反数进入 DID2 的估计当中，带来了“负权重”问题。只有当
ATT(1,2) = ATT(1,3)时，即 𝑔 = 1在 𝑡 = 2和 𝑡 = 3的处理效应相等，DID2才可以识别ATT(2,3)。
这实际上隐含着一个时间维度上的处理效应同质性假设，即处理效应不随时间的推移而发生变
化。

Goodman-Bacon (2021)对这一问题进行详细阐述，将常系数 TWFE回归模型 (1)中 𝛽的OLS
估计量分解为所有 2 × 2 DID组合的加权平均 (Bacon Decomposition，培根分解法)。将这一分
解法应用到表 2的例子当中，回归模型 (1)中的 𝛽可表达为：

𝛽 =
1
2DID1 + 1

2DID2

=
1
2ATT(1,2) + 1

2 [ATT(2,3) +ATT(1,2) −ATT(1,3)]
= ATT(1,2) + 1

2ATT(2,3) − 1
2ATT(1,3)

如果 ATT(1,2) = ATT(2,3) = 1，ATT(1,3) = 4，那么 𝛽 = −1
2。这种情况下，尽管所有的处理

效应实际上都是正向的，常系数 TWFE回归模型的估计结果却是负值。这表明，𝛽不仅无法准确
估计处理效应，甚至还可能得出与实际效应相反的结论。因此，在二元交错数据结构下使用常系
数 TWFE回归模型可能导致严重偏误。

出现这一问题的根源是，在二元交错处理变量情形中，常系数 TWFE回归模型存在模型误设。
笔者接下来用模型误设的框架来进行分析。假设处理效应随时间发生改变，也可以理解为 TWFE
回归模型 (1)遗漏了系列交互项

∑
(𝑔,𝑡)∈Ω 𝛽𝑔,𝑡 𝐼𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡，其中 𝐼𝑔,𝑡 是个体 𝑖属于组 𝑔在时间 𝑡的虚拟

变量，Ω代表所有 (𝑔, 𝑡)观测值的集合。那么相比于存在模型误设的常系数 TWFE回归模型 (1)，
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笔者应该估计的异质效应 TWFE回归模型为：

𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡 =
∑

(𝑔,𝑡)∈Ω
𝛽𝑔,𝑡 𝐼𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡 + 𝜶𝒈 + 𝝀𝒕 + 𝑒𝑖,𝑔,𝑡 , (7)

根据 OVB公式和 FWL定理，笔者可得到如下分解公式：

𝛽 =
∑

(𝑔,𝑡)∈Ω
𝜔𝑔,𝑡𝛽𝑔,𝑡 , (8)

其中 𝜔𝑔,𝑡 的表达式为

𝜔𝑔,𝑡 =
𝑁𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡∑

(𝑔,𝑡)∈Ω1
𝑁𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡

𝐷𝑔,𝑡 , (9)

其中，𝐷𝑔,𝑡 = 𝐷𝑔,𝑡 −𝐷 ·𝑡 −𝐷𝑔· +𝐷，𝐷 ·𝑡 = 1
𝑁𝑡

∑
𝑔 𝐷𝑔,𝑡，𝐷𝑔· = 1

𝑁𝑔

∑
𝑡 𝐷𝑔,𝑡，𝐷 = 1

𝑁
∑

𝑔,𝑡∈Ω 𝐷𝑔,𝑡。²³
当满足假设1时，回归模型 (7)中的 𝛽𝑔,𝑡可以识别组 𝑔在时间 𝑡的平均处理效应ATT(g,t)。依据

分解公式 (8)，回归模型 (1)中 𝛽的估计量则是各组平均处理效应的加权平均。尽管这些权重的总
和为 1，但根据等式 (9)，各组的平均处理效应权重取决于𝐷𝑔,𝑡的值，而𝐷𝑔,𝑡 = 𝐷𝑔,𝑡−𝐷 ·𝑡−𝐷𝑔·+𝐷

可能为负数，从而产生了“负权重”问题。根据 de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2020)的研
究，越早接受处理的组（𝐷𝑔·越大）和在越多组受到处理的时期（𝐷 ·𝑡 越大），其处理效应更可能
被赋予“负权重”。²⁴
尽管存在“负权重”的问题，但它并不一定导致灾难性后果。如果处理效应具有同质性，尤

其是当处理效应不随时间变化时，由于权重之和为 1，回归模型 (1)中 𝛽仍然能够识别 ATT(g,t)。
然而，当个体处理效应存在时间上的异质性时，“负权重”就会导致估计偏误；最严重的情况是，
即使所有个体的处理效应都为正，由回归模型 (1)可能得出负的估计值。这一现象表示，当存在
处理效应异质性时，模型误设的常系数 TWFE回归模型将不再给出“无伤大雅”的估计结果。

3.2 动态模型：事件研究法

时间维度上的处理效应异质性可能会导致静态模型在估计 ATT时出现“负权重”问题。为了
解决这一问题，一个直接有效的方法是在回归模型（1）的设定中直接纳入这种异质性并估计相
关参数。这种做法就是如下所示的动态回归模型，文献当中通常称之为事件研究法：²⁵

𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡 =
∑
𝑙≠−1

𝛽𝑙𝐷 𝑙
𝑔,𝑡 + 𝜶𝒈 + 𝝀𝒕 + 𝜖𝑖,𝑔,𝑡 , (10)

²³推导证明见附录B.2。
²⁴值得注意的是，如果所有组在某个时期之后都接受了处理，那么在进行估计时应当排除这些时期，因为它们极

有可能在静态模型的 DID估计中引入“负权重”问题。此外，在后续讨论的动态模型中，由于缺乏控制组，这些时
期的处理效应也无法识别。

²⁵理论上来说，应该估计修正误设后的模型 (7)。然而在实践当中，考虑到该模型可能由于较低的自由度和有限的
数据样本难以估计，研究者通常估计允许时间维度上的处理效应异质性的模型 (10)，假设组别之间不存在处理效应
异质性。关于事件分析法的应用指南详见黄炜、张子尧和刘安然 (2021)。
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其中 𝐷 𝑙
𝑔,𝑡 = 𝑰

{
𝑡 − 𝐸𝑔 = 𝑙

}
，𝐸𝑔 是 𝑔 组开始接受处理的时间，𝐷 𝑙

𝑔,𝑡 是代表首次接受处理之后 𝑙 期
的虚拟变量，研究者们通常用 𝛽𝑙 来识别首次接受处理之后 𝑙期的平均处理效应：

ATT(l) =
∑
𝑒

∑
(𝑔,𝑡):𝐸𝑔=𝑒 ,𝑡=𝑒+𝑙 𝑁𝑔,𝑡∑

(𝑔,𝑡)∈Ω1 𝑁𝑔,𝑡
ATT(e,l),

其中，ATT(e,l) = 𝐸
[
𝑌1
𝑖,𝑔(𝑒+𝑙) − 𝑌0

𝑖,𝑔(𝑒+𝑙)
���𝐸𝑔 = 𝑒

]
为从 𝑒 期开始接受处理的组经过 𝑙 期之后的处理

效应，ATT(l)是 ATT(e,l)根据样本量加权平均的处理效应。
然而，Sun & Abraham (2021)发现，回归模型 (10)中 𝛽𝑙 的估计量，不仅包括了距离处理开

始时间 𝑙 期的处理效应 ATT(e,l)，还包括了距离处理开始时间 𝑙′ (𝑙′ ≠ 𝑙)期的处理效应 ATT(e,l’)；
当不同组之间处理效应存在差异时，由于存在类似静态模型当中的“负权重”问题，𝛽𝑙 不能识别
ATT(l)。
笔者接下来使用模型误设的框架来分析 𝛽𝑙估计误差产生的来源。常系数 TWFE回归模型 (10)

遗漏了两个重要的部分。首先,由于不同组之间处理效应的时间路径可能存在差异，即 ATT(e,l)
对于不同 e 可能不同，由此导致的遗漏变量为

∑
𝑙∈𝐿𝑖𝑛

∑
𝑒 𝛽

𝑙
𝑒 𝐼𝑒𝐷

𝑙
𝑔,𝑡，其中 𝐿𝑖𝑛 是包含在回归模型

(10)中的相对时期的集合；其次，在估计回归模型 (10)时需要剔除部分相对时间虚拟变量，由此
导致的遗漏变量为

∑
𝑙∈𝐿𝑒𝑥

∑
𝑒 𝛽

𝑙
𝑒 𝐼𝑒𝐷

𝑙
𝑔,𝑡，其中 𝐿𝑒𝑥 是未被包含在回归模型 (10)中的相对时期的集

合。²⁶如果将这两项都考虑在内，那么真实的异质效应 TWFE回归模型应该如下所示：

𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡 =
∑
𝑙∈𝐿𝑖𝑛

∑
𝑒

𝛽𝑙𝑒 𝐼𝑒𝐷
𝑙
𝑔,𝑡 +

∑
𝑙∈𝐿𝑒𝑥

∑
𝑒

𝛽𝑙𝑒 𝐼𝑒𝐷
𝑙
𝑔,𝑡 + 𝜶𝒊 + 𝝀𝒕 + 𝑒𝑖,𝑔,𝑡 , (11)

根据 OVB公式和 FWL定理，可得到如下分解公式：

𝛽𝑙 =
∑

𝑙′∈𝐿𝑖𝑛∪𝐿𝑒𝑥

∑
𝑒

𝑤 𝑙
𝑒 ,𝑙′𝛽

𝑙
′
𝑒

=
∑
𝑒

𝑤 𝑙
𝑒 ,𝑙𝛽

𝑙
𝑒 +

∑
𝑙′≠𝑙 , 𝑙′∈𝐿𝑖𝑛

∑
𝑒

𝑤 𝑙
𝑒 ,𝑙′𝛽

𝑙
′
𝑒 +

∑
𝑙′≠𝑙, 𝑙′∈𝐿𝑒𝑥

∑
𝑒

𝑤 𝑙
𝑒 ,𝑙′𝛽

𝑙
′
𝑒 , (12)

其中 𝑤 𝑙
𝑒 ,𝑙′ 来自于 𝐼𝑒𝐷 𝑙

′
𝑔,𝑡 = 𝛼̃𝑖 + 𝜆̃𝑡 +∑

𝑙 𝑤
𝑙
𝑒 ,𝑙′ + 𝑣𝑖 ,𝑔,𝑡。²⁷

分解公式 (12)揭示了模型 (10)中 𝛽𝑙 的估计值可能存在误差的两个来源：一是回归模型中其
他时期的处理效应，二是未被纳入回归模型的相对时期的处理效应。依据 FWL定理，可以明确∑

𝑙′
∑

𝑒 𝑤
𝑙
𝑒 ,𝑙′ 的三个关键性质：

(1) 对于所有组的 𝑙 期，
∑

𝑒 𝑤
𝑙
𝑒 ,𝑙 = 1;

(2) 对于所有组的包括在模型 (10)中任意 𝑙′ ≠ 𝑙且 𝑙′ ∈ 𝐿𝑖𝑛，
∑

𝑒 𝑤
𝑙
𝑒 ,𝑙′ = 0;

(3) 对于所有组的排除在模型 (10)的其他期，
∑

𝑙′≠𝑙,𝑙′∈𝐿𝑒𝑥
∑

𝑒 𝑤
𝑙
𝑒 ,𝑙′ = −1。

²⁶实践当中通常将处理开始前一期作为基准期。此外，当不存在始终未受处理组时，为了去除多重共线性的问题，
笔者还需要排除一个相对时期的虚拟变量 (Borusyak et al., 2023)。

²⁷推导证明见 Sun & Abraham (2021)。
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性质 (2)则表明，如果不存在组间处理效应异质性，那么分解公式 (12)中的干扰项
∑

𝑙′≠𝑙, 𝑙′∈𝐿𝑖𝑛∑
𝑒 𝑤

𝑙
𝑒 ,𝑙′𝛽

𝑙
′
𝑒 将为 0。²⁸性质 (3)表明，如果模型 (10)中排除的时期的处理效应为 0，那么分解公式

(12)中的干扰项
∑

𝑙′≠𝑙 , 𝑙′∈𝐿𝑒𝑥
∑

𝑒 𝑤
𝑙
𝑒 ,𝑙′𝛽

𝑙
′
𝑒 将为 0。在无预期效应假设下，这通常可以通过排除 𝑙 < 0

的期数来实现。
总的来说，对于任意 𝑙,如果

∑
𝑙′≠𝑙

∑
𝑒 𝑤

𝑙
𝑒 ,𝑙′ 的数值较大，说明 𝛽𝑙 受到其他期的处理效应的影响

较大。在这种情况下，对于回归模型 (10)的估计结果应持谨慎态度，并且需要怀疑基于该估计结
果进行的事前趋势检验和动态效应估计的可靠性。²⁹

3.3 “负权重”问题的识别诊断方法

在具体的实证研究过程中，如何检验是否存在“负权重”问题？首先，研究者可以通过经济
学理论结合具体情境来判断，处理效应同质性的假设是否合理。此外，现有文献提供了一些诊断
方法，可用于辅助判断处理效应异质性和“负权重”问题。

(1) Goodman-Bacon (2021)提出了培根分解法，将回归模型 (1)中 𝛽的OLS估计值分解为所
有 2× 2 DID处理效应的加权平均，并给出每组DID处理效应的估计值和权重。据此，研
究者可直接观察前文所述“禁止的对比”(早处理组作为晚处理组的控制组、始终接受处
理组作为控制组)是否与其他DID组别（晚处理组作为早处理组的控制组、从未接受处理
组作为控制组）的估计值相反，并且权重较大。该方法可以通过 STATA命令 bacondecomp
来实现。

(2) de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2020)提出直接计算 𝛽 =
∑

(𝑔,𝑡)∈Ω 𝜔𝑔,𝑡𝛽𝑔,𝑡 中的 𝜔𝑔,𝑡，
并汇报其中“负权重”所占的比例。然而他们并未给出明确的阈值，因此仅能作为“负权
重”问题判断的参考。此外，他们还基于 ATT(g,t)标准差的最小值提出两个检验。这两
个检验分别根据该数值判断“负权重”是否会导致（1）常系数 TWFE回归模型的估计结
果与实际处理效应方向相反或（2）与所有 ATT(g,t)的处理效应方向相反。如果该值接近
于零，表明即使存在微小的处理效应异质性，常系数 TWFE回归模型的估计结果也可能
出现偏误。相反，如果该值较大，说明只有在处理效应非常异质化的情况下，“负权重”
才会使得常系数 TWFE回归模型的估计结果失去意义，此时回归模型 (1)的估计结果在
某种程度上对于真实的平均处理效应具有参考意义 (至少在方向上)。然而，这两个检验也
并未明确提供阈值，因此仅作为判断“负权重”问题严重程度的参考。这一方法可以通过
STATA或 R命令 twowayfeweights来实现。

(3) Sun & Abraham (2021)提出，对于每一个 𝑙，可以计算出所有 𝑙
′
≠ 𝑙的 𝑤 𝑙

𝑒 ,𝑙′ 的值，从而获

得回归模型（10）中 𝛽𝑙 的估计值被 𝑙
′
≠ 𝑙 时期处理效应混淆的程度，进而可以判断模型

(10)对于 ATT(l)的识别受处理效应异质性的影响大小。这一方法都可以根据 STATA命
令 eventstudyweights来实现。

²⁸如果不存在组间处理效应异质性，那么 𝛽𝑙
′
𝑒 = 𝛽𝑙

′
。干扰项

∑
𝑙′≠𝑙 , 𝑙′∈𝐿𝑖𝑛

∑
𝑒 𝑤

𝑙
𝑒 ,𝑙′𝛽

𝑙
′
𝑒 =

∑
𝑙′≠𝑙, 𝑙′∈𝐿𝑖𝑛 𝛽

𝑙
′ ∑

𝑒 𝑤
𝑙
𝑒 ,𝑙′ = 0，

是因为
∑

𝑒 𝑤
𝑙
𝑒 ,𝑙′ = 0。

²⁹但笔者认为，在实际应用中，当期数较多时，各期的异质处理效应在一定程度上会相互抵消，使最终估计结果
出现误差的可能较小。
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以上检验方法当中，除了 Sun & Abraham (2021)用于检验动态模型 (10)以外，其他都适用于
静态模型 (1)。其中，Goodman-Bacon (2021)仅限于二元交错处理变量的情形，de Chaisemartin
& D’Haultfœuille (2020)可用于更加一般的情况。

3.4 处理效应异质性的稳健估计量

综合以上分析，在二元交错处理变量情形下，由于处理效应异质性，常系数 TWFE回归模型
可能产生估计偏误。为了应对这一挑战，学者们提出了若干新的估计方法，这些方法能够在存在
处理效应异质性的情况下更准确地识别处理效应。这些方法的估计思路具有相似之处：首先，基
于一定的平行趋势假设，选择合适的控制组，通常包括从未接受处理的组、尚未接受处理的组和
最晚接受处理的组。这一选择旨在排除“禁止的对比”。³⁰通过这种方式，研究者能够构建干净、
无偏的 DID组合来识别 ATT(g,t)。其次，根据具体的实证研究需求，对估计得出的 ATT(g,t)进
行加权平均，以得到具有实际应用意义的处理效应。这包括处理组的平均处理效应ATT、处理后
某一特定时期的处理效应 ATT(l)等。接下来，笔者将介绍新的估计量，并在附录B.4中讨论它们
之间的差异和联系。

3.4.1 队列平均处理效应估计量

Callaway&Sant’Anna (2021)选取的控制组是在整个样本期未接受处理的样本 (Never-treated
Group，𝐸𝑔 = ∞)或者到 𝑡 期为止未接受处理的样本 (Not-yet-treated Group，𝐸𝑔 > 𝑡)，通过对
比处理组和控制组的结果变量从 𝐸𝑔 − 1期到 𝑡 期变化的区别，来识别 ATT(g,t):

ATT𝐶𝑆(g,t) = 𝐸
[
𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡 − 𝑌𝑖,𝑔,𝐸𝑔−1

] − 𝐸
[
𝑌𝑖 ,𝑔′ ,𝑡 − 𝑌𝑖 ,𝑔′ ,𝐸𝑔−1

]
, 𝐸𝑔′ > 𝑡 或𝐸𝑔′ = ∞ (13)

其估计值 ÂTT
𝐶𝑆

(g,t)可以用样本均值来估计等式 (13)中的期望得到。如果组数和期数较少，
可以直接汇报所有的 ÂTT

𝐶𝑆
(g,t)；当组数和期数较多时，Callaway & Sant’Anna (2021)提供了

一些将这些处理效应进行汇总的方式，例如常见的对应静态模型的平均处理效应 ATT：

ATT𝐶𝑆 =
∑
𝑔,𝑡

𝑤𝑔,𝑡ATT𝐶𝑆(g,t),

³⁰对于始终受处理组（𝐸𝑔 = −∞），由于缺乏未受处理时的观察数据，其处理效果难以辨识。此外，为了规避“禁止的
对比”，尽管这些组别的处理状态没有改变，他们一般不会被选作控制组，而是排除在研究样本之外。然而实践当中，假
如始终受处理组首次接受处理的时间距离研究样本的时间点已经很远，有理由推断其处理效应已经稳定时，这样的
组有潜力作为控制组参与分析，但需要满足如下平行趋势假设：始终受处理组在接受处理后的结果变量与其他处理
组未接受处理时的潜在结果变量变化趋势相同。这意味着对于任何组别 𝑔和时间 𝑡，有 𝐸

[
𝑌1
𝑖,𝑔,𝑡 − 𝑌1

𝑖,𝑔,𝑡−1

���𝐸𝑔 = −∞
]
=

𝐸
[
𝑌0
𝑖,𝑔,𝑡 − 𝑌0

𝑖 ,𝑔,𝑡−1

���𝐸𝑔 ≠ −∞
]
。验证这一假设是否成立，可以通过检查始终受处理组的结果变量与控制组的结果变量

是否展现出相似的趋势来判断，具体过程可参考文档 ATG是否适合作为控制组.do。此外，培根分解法可以分解出常
系数 TWFE回归模型中始终受处理组作为控制组时对应的处理效应和权重，如果分解结果体现出较强的“负权重”
问题，则说明始终接受处理组并不适合作为控制组。
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和对应动态模型“事件分析法”的距离处理开始 l期的累积处理效应 ATT(l)：

ATT𝐶𝑆(l) =
∑
𝑔

𝑤𝑔ATT𝐶𝑆 (𝑔, 𝐸𝑔 + 𝑙
)
.

其中，𝑤𝑔,𝑡 和 𝑤𝑔 可以根据研究需求，对所有 (𝑔, 𝑡)赋予相同的权重或根据样本量 𝑁𝑔,𝑡 来决
定权重。对于 𝑙 < 0，ATT𝐶𝑆(l)的估计量可以用于检验事前趋势。这一估计量可以通过 STATA命
令 csdid来实现。

Callaway & Sant’Anna (2021)的估计量是一种非参数估计方法，而 Sun & Abraham (2021)提
出的 Interaction-weighted (下文简称 IW)估计量则是基于回归模型的参数估计方法。这一方法
考虑到不同组之间的处理效应异质性，直接修正回归模型 (10)中的模型误设，估计如下异质效
应 TWFE回归模型：

𝑌𝑖,𝑔,𝑡 = 𝛼𝑖 + 𝜆𝑡 +
∑
𝑒

∑
𝑙≠−1

𝛽𝑙𝑒(1{𝐸𝑔 = 𝑒}×𝐷 𝑙
𝑔,𝑡) + 𝜖𝑖,𝑔,𝑡 (14)

在该模型中，组别与处理变量的交互项 1{𝐸𝑔 = 𝑒}×𝐷 𝑙
𝑔,𝑡 取代了单一的处理变量 𝐷 𝑙

𝑔,𝑡，在满
足平行趋势假设的前提下，𝛽𝑙𝑒 可以识别 𝐸𝑔 = 𝑒 的组 𝑔 在处理开始之后 𝑙 期的平均处理效应
ATT(e,l)。为了得到与回归模型 (10)中 𝛽𝑙 同样代表在处理之后 𝑙 期 (𝑙 ≥ 0)的平均处理效应的估
计量，他们提出根据处理之后 𝑙期时各组的样本量进行加权平均，得到 IW估计量ATT𝐼𝑊 (l)。³¹同
样的，对于 𝑙 < 0的 𝛽𝑙 的 IW估计量可以用来检验事前趋势。
在 IW估计中，需要删除整个样本期均接受处理的个体以及所有个体都接受处理的样本期，仅

保留整个样本期均未接受处理的样本或最后接受处理的样本作为控制组。当由前者作为控制组
时，IW估计量ATT𝐼𝑊 (l)与 Callaway & Sant’Anna (2021)的估计量ATT𝐶𝑆(l)等价。³² IW估计量
可以通过 STATA命令 eventstudyinteract来实现。

3.4.2 插补 (Imputation)估计量

以上两种估计量都考虑了处理效应在处理开始时间和持续时间两个维度上的异质性，分别采
用了非参数估计和参数估计的思路。Borusyak et al. (2023)则从半参数估计的思路出发，提出了
插补估计量。该方法通过单独对未接受处理的潜在结果 𝑌0

𝑖,𝑡 进行建模，规避了考虑异质性处理效
应时模型自由度下降的问题。插补法还允许控制变量以灵活形式影响结果变量。
该方法包括三个步骤：

步骤 1 使用所有未接受处理的观测值估计一个 TWFE回归模型：𝑌0
𝑖,𝑡 = 𝜶𝒊 + 𝝀𝒕 + 𝜖𝑖 ,𝑡，作为

反事实估计模型；
步骤 2 根据第一步估计的回归结果，计算每个接受处理的个体在每个处理时间点上未接受处

理的潜在结果 𝑌0
𝑖,𝑡，并计算实际结果与潜在结果之间的差异 𝑌𝑖,𝑡 −𝑌0

𝑖 ,𝑡，即每个 (𝑖, 𝑡)的
处理效应；

³¹Callaway & Sant’Anna (2021)中 ATT𝐶𝑆(g,t)的其他汇总方式，对于 𝛽𝑙𝑒 同样适用。
³²这仅限于不存在控制变量的情况，根据后文讨论二者对于控制变量的处理有所不同。
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步骤 3 根据实证需求选择适当的权重，将第二步得到的处理效应进行汇总。

这一估计量可以通过 STATA命令 did_imputation来实现。³³

4 第二类模型误设：非二元处理变量情形

我国在实施新政策时，地方政府的执行标准往往不同。例如，20世纪 90年代以来，部分省
份逐步开征地方教育附加，但征收资金在省与地方之间的分配比例不同 (高跃光、范子英和冯晨,
2024)。类似地，某些看似“一刀切”的重大事件，例如中国加入WTO后进口关税的下降，对各
行业的影响程度也不一样。此时个体的处理状态不再是非黑即白的二元变量，而是表征处理强度
差异的多值离散变量或者连续变量，即“非二元处理变量”情形。根据处理时点是否一致，可进
一步划分为单时点非二元处理变量与多时点非二元处理变量。现有文献的通常做法是将非二元
处理变量 𝐷𝑔,𝑡 直接带入模型 (1)中，即运用 TWFE回归的推广 2，并将系数 𝛽解释为每单位处理
强度变动对结果变量的影响。³⁴在推广 2之下，未受处理组不再是唯一控制组，甚至可能不存在
未受处理组；处理强度较低的组会被用作控制组。因此，仅依赖未受处理组潜在结果的平行趋势
假设，难以进行有效的因果推断，更无法得到“无伤大雅”的处理效应的估计。
例如，中国加入WTO后，各行业的进口关税降幅有大有小，是典型的连续变量。理论上，进

口关税的下降会带来进口竞争，促使本地行业生产率的提升 (Brandt et al., 2017)。研究者可以运
用 TWFE回归的推广 2，检验进口关税降幅对行业生产率的提升作用。此时，TWFE回归会将进
口关税降幅较小的行业作为控制组，并将进口关税降幅较大的行业作为处理组。只要单位降幅对
行业生产率的影响不是常数，TWFE回归就存在模型误设。如果在进口关税降幅较小的行业（控
制组），每单位关税降幅对行业生产率的提升作用较强，就可能会出现 TWFE回归系数与 ATT
符号相反的问题。从图1可以看到，推广 2“非二元处理变量”情形占 TWFE回归应用的 30.66%，
占比甚至超过了推广 1的 23%。因此，在模型误设统一框架下理解 TWFE回归的推广 2具有重
要意义。

³³需要注意的是，插补估计量在检验事前趋势时，并不是以处理前 1期（-1期）为基期进行估计。具体地，当要
检验处理之前 l期内的事前趋势时，基期是 l期之前的所有时期。此外，同样使用插补估计量思路来估计 DID方法
的处理效应的还有 Liu et al. (2024)、Wooldridge (2021)和 Gardner (2022)。

³⁴估计非二元处理变量动态效应的一个常见做法是将回归模型 (10)中的 𝐷 𝑙
𝑔,𝑡 = 𝑰

[
𝑡 − 𝐸𝑔 = 𝑙

]
替换为 𝑰 𝒈𝐷 𝑙

𝑔,𝑡，其
中 𝑰 𝒈 为组 𝑔的处理强度，这种做法适用于处理强度不随时间变化的情况。当处理强度随时间变化时，文献中常用的
方法包括分布滞后回归（Distributed-lag Regression）和局部投影法（Local-projection Method）(Jordà, 2005)。然
而，de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2024a)发现在存在处理效应异质性时，这些方法可能会遇到“负权重”问
题。为此，Dube et al. (2023)对局部投影法进行了修正，并提出了适用于双重差分事件分析法的局部投影法估计量
（LP-DID），具有处理效应异质性稳健的特点。这些讨论超出了本文的分析范畴，因此不在此详细展开。
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4.1 处理效应异质性和“负权重”问题

在处理效应异质性的背景下，使用常系数 TWFE回归模型 (1)来估计非二元处理变量的处理
效应时，存在所谓的“负权重”问题。这个问题在本质上与二元交错处理变量中遇到的问题类似，
根源在于模型误设引入了一种“禁止的对比”：将接受不同处理强度的组别进行比较，其中处理
强度较高的组作为处理组，而处理强度较低的组作为控制组。为了更清晰地阐述这一问题，笔者
将首先通过一个处理强度不同的双组双期案例进行展示，随后通过模型误设框架来说明。
如表 3所示，样本被分为两组（𝑔 = 𝑚 和 𝑔 = 𝑙），包含两个样本期（𝑡 = 1和 𝑡 = 2）。两组从

𝑡 = 2期开始接受不同强度的处理，分别为 𝑑𝑚 和 𝑑𝑙，且满足 𝑑𝑚 > 𝑑𝑙 > 0。

表 3: 非二元处理变量的双组双期示例

𝑡 = 1 𝑡 = 2
𝑔 = 𝑚 0 𝑑𝑚
𝑔 = 𝑙 0 𝑑𝑙

为分析方便，笔者进一步假设潜在结果变量 𝑌𝑑
𝑖,𝑔,𝑡 与处理强度 𝑑之间存在以下线性关系：

𝐸
[
𝑌𝑑
𝑖,𝑔,𝑡

]
= 𝑌0

𝑖,𝑔,𝑡 + 𝛿𝑔𝑑, (15)

这意味着不同组对处理强度的敏感性各异。如果将处理强度较低的组作为控制组，可以得到的双
重差分估计值为：

DID𝑑 = 𝐸 [𝑌𝑖 ,𝑚,2] − 𝐸 [𝑌𝑖 ,𝑚,1] − (𝐸 [𝑌𝑖,𝑙 ,2] − 𝐸 [𝑌𝑖,𝑙 ,1])
= 𝐸

[
𝑌𝑑𝑚
𝑖 ,𝑚,2

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖 ,𝑚,1

]
−
(
𝐸
[
𝑌𝑑𝑙
𝑖 ,𝑙 ,2

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,𝑙 ,1

] )
= 𝐸

[
𝑌0
𝑖 ,𝑚,2

]
+ 𝛿𝑚𝑑𝑚 − 𝐸

[
𝑌0
𝑖 ,𝑚,1

]
−
(
𝐸
[
𝑌0
𝑖 ,𝑙 ,2

]
+ 𝛿𝑙𝑑𝑙 − 𝐸

[
𝑌0
𝑖,𝑙 ,1

] )
= 𝐸

[
𝑌0
𝑖 ,𝑚,2

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,𝑚,1

]
−
(
𝐸
[
𝑌0
𝑖,𝑙 ,2

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,𝑙 ,1

] )
+ 𝛿𝑚𝑑𝑚 − 𝛿𝑙𝑑𝑙

= 𝛿𝑚𝑑𝑚 − 𝛿𝑙𝑑𝑙 ,

其中最后一个等式运用了平行趋势假设 (假设1)，即 𝐸
[
𝑌0
𝑖,𝑚,2

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,𝑚,1

]
= 𝐸

[
𝑌0
𝑖 ,𝑙 ,2

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖 ,𝑙 ,1

]
。

由此可见，作为控制组的 𝑙 组的处理效应被赋予了“负权重”。如果 𝛿𝑚𝑑𝑚 < 𝛿𝑙𝑑𝑙 ，那么即使
两组的处理效应 𝛿𝑚 和 𝛿𝑙 均为正，双重差分估计出的处理效应也可能为负。当 𝛿𝑚 = 𝛿𝑙 = 𝛿 时，
DID𝑑 = 𝛿(𝑑𝑚 − 𝑑𝑙)，即不存在处理效应异质性时，双重差分估计值与处理效应的方向才始终一
致。
根据以上分析，这种“负权重”问题在两组两期的情境中存在。进一步地，当模型扩展至多

个时期，并且各组接受处理的时间点不一致时，类似二元交错处理变量中的“负权重”问题也会
凸显出来，二者叠加使情况更加棘手。出现这一问题的本质原因是，在非二元处理变量情形中，
常系数 TWFE回归模型存在模型误设问题，引入了“禁止的对比”。接下来，笔者用模型误设的
框架来进行分析。
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延用等式 (15)作为处理效应异质性的假设，那么常系数 TWFE回归模型 (1)的模型误设是遗
漏了一系列交互项

∑
(𝑔,𝑡)∈Ω

∑𝑑𝑚
𝑑=𝑑1

𝛽𝑑𝑔,𝑡 𝐼
𝑑1

{
𝐷𝑔,𝑡 > 0

}
。𝐼𝑑 为接受处理强度为 𝑑 的虚拟变量，𝑑 的

取值范围为 {𝑑1, 𝑑2, . . . , 𝑑𝑚}；而 1
{
𝐷𝑔,𝑡 > 0

}
为接受任何非零处理强度的虚拟变量。因此，理

论上应估计如下异质效应 TWFE回归模型：

𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡 = 𝛼𝑔 + 𝜆𝑡 +
∑

(𝑔,𝑡)∈Ω

𝑑𝑚∑
𝑑=𝑑1

𝛽𝑑𝑔,𝑡 𝐼
𝑑1

{
𝐷𝑔,𝑡 > 0

} + 𝑒𝑖 ,𝑔,𝑡 (16)

根据 OVB公式和 FWL定理，可以得到如下分解公式：

𝛽 =
∑

(𝑔,𝑡)∈Ω

𝑑𝑚∑
𝑑=𝑑1

𝜔𝑑
𝑔,𝑡𝛽

𝑑
𝑔,𝑡 ,

其中 𝜔𝑑
𝑔,𝑡 的表达式为

𝜔𝑑
𝑔,𝑡 =

𝑁𝑑
𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡∑

(𝑔,𝑡)∈Ω2
𝑁𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡

1
{
𝐷𝑔,𝑡 > 0

}
,

𝐷𝑔,𝑡 = 𝐷𝑔,𝑡 − 𝐷 ·𝑡 − 𝐷𝑔· + 𝐷，Ω2 = {(𝑔, 𝑡)|𝐷𝑔,𝑡 > 0} 是所有 𝐷𝑔,𝑡 > 0的观测值的集合；𝑁𝑑
𝑔,𝑡 是

𝐷𝑔,𝑡 = 𝑑的样本数。³⁵
如果满足平行趋势假设 (假设1)，即𝐸

[
𝑌0
𝑖,𝑔,𝑡 − 𝑌0

𝑖 ,𝑔,𝑡−1

���𝐼𝑑] = 𝐸
[
𝑌0
𝑖,𝑔,𝑡 − 𝑌0

𝑖 ,𝑔,𝑡−1

]
，且𝐸

[
𝑌0
𝑖 ,𝑔,𝑡 − 𝑌0

𝑖,𝑔,𝑡−1

]
不随 𝑔改变，那么模型 (16)中 𝛽𝑑𝑔,𝑡将能识别接受处理强度为 𝑑的处理组处理效应𝐸

[
𝑌𝑑
𝑖,𝑔,𝑡 − 𝑌0

𝑖,𝑔,𝑡

���𝐼𝑑 = 1
]
。

而模型 (1)中 𝛽的估计量则是各组平均处理效应的加权平均。虽然这些权重之和为 1，但是由于
𝐷𝑔,𝑡 = 𝐷𝑔,𝑡 − 𝐷 ·𝑡 − 𝐷𝑔· + 𝐷 可能为负数，因此权重可能为负，从而导致“负权重”问题。³⁶
此外，当观测期大于 2时，相较于二元交错处理变量，非二元处理变量还存在处理轨迹多样

化的特点。对于 𝑇 期样本数据，前者最多只有 𝑇 + 1个处理轨迹，而对于具有 𝐽 种可能取值的处
理变量来说，至多存在 𝐽𝑇 个处理轨迹。³⁷理论上，只要样本中有足够处理强度变化的观测值，所
有处理轨迹的处理效应都能够被估计出来。然而，在有限的样本中，估计结果可能不够精确，并
且随着处理变量取值 𝐽 和样本期 𝑇 的增加，处理轨迹将呈指数级增长，导致估计进入维数灾难。
此外，这种估计结果的实用意义不大，因此研究者可以对估计进行一定程度的简化，得到一个高
度概括的处理效应估计。

³⁵推导证明见附录B.3。
³⁶ Callaway et al. (2024a) 中也探讨了模型 (1) 中非二元处理变量系数的分解公式，构成要素（Building Block）

包括接受处理强度为 𝑑 的水平处理效应 𝐴𝑇𝑇(𝑑 |𝑑′) = 𝐸
[
𝑌𝑑
𝑖,𝑔,𝑡 − 𝑌0

𝑖 ,𝑔,𝑡 |𝐷𝑔,𝑡 = 𝑑′
]
和斜率处理效应 𝐴𝐶𝑅𝑇(𝑑 |𝑑′) =

𝜕𝐴𝑇𝑇(𝑙 |𝑑′)
𝜕𝑙 | 𝑙=𝑑 等。构成要素不同，分解公式的形式也有所不同。详见 Callaway et al. (2024a)中的定理 3.4。
³⁷例如，当𝑇 = 3时，二元交错处理变量仅有 (0, 0, 0), (1, 1, 1), (0, 1, 1), (0, 0, 1)这四种处理轨迹，而对于𝐷𝑔,𝑡 ∈ 1, 2，

即具有 𝐽 = 2种可能取值的处理变量，就存在 (1, 1, 1), (1, 2, 1), (1, 1, 2), (1, 2, 2), (2, 1, 1), (2, 1, 2), (2, 2, 1), (2, 2, 2)这八
种处理轨迹。
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4.2 处理效应异质性稳健的估计量

当前文献针对非二元处理变量估计的处置思路与二元交错处理变量类似，关键在于避免所谓
的“禁止的对比”，寻找适合的控制组。de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2018, 2020, 2024a,
2024b)在一系列文章中提出，以处理强度没有发生改变的组作为处理强度发生改变的组（处理
组）的控制组，并借助处理强度是否发生变化的工具变量 𝑍𝑔,𝑡 = 𝑰{𝐷𝑔,𝑡 ≠ 𝐷𝑔,1}进行两步法分析：
分别估计处理组在接受处理后结果变量的平均处理效应 𝐸

[
𝑌
𝐷𝑔,𝑡

𝑖,𝑔,𝑡 − 𝑌
𝐷𝑔,1
𝑖,𝑔,𝑡

]
和处理强度的平均变化

𝐸
[
𝐷𝑔,𝑡 − 𝐷𝑔,1

]
，并基于这两者的估计值估计处理强度每单位变化带来的平均处理效应。接下来，

本文将分别论述单时点非二元处理变量和多时点非二元处理变量两种情况下的具体分析方法。

4.2.1 单时点非二元处理变量

在单时点非二元处理变量情形中，所有组的处理时点相同，但受到的处理强度不同。如果仅
考虑处理强度是否发生变化，即构成了一个简单的 2× 2经典 DID框架，无须考虑处理效应的异
质性问题。此时用工具变量进行两步法估计有两个关键点。

首先，需要一个处理强度与处理组基期处理强度相同且保持不变的组（下文简称稳定组）作
为控制组。如表 4示例 1(a)所示，处理组 (𝑔 = 𝑚)在 𝑡 = 2时接受处理，使得处理强度从 𝑑𝑙 变化
为 𝑑𝑚。对应的控制组是处理强度始终为 𝑑𝑙 的 𝑔 = 𝑙稳定组。

其次，必须满足一定的平行趋势假设，使得稳定组可以作为处理组的控制组。当处理组的基
期处理强度为 0时，只需要未经处理的潜在结果变量满足平行趋势假设（假设 1）即可；当基期
处理强度不为 0时，稳定组作为控制组需要满足以下形式的平行趋势假设：

假设 2 平行趋势（单时点非二元处理变量）：任意 (𝑔, 𝑔′)，如果 𝐷𝑔,1 = 𝐷𝑔′,1，那么 ∀𝑡 > 1，
𝐸
[
𝑌
𝐷𝑔,1
𝑖 ,𝑔,𝑡 − 𝑌

𝐷𝑔,1
𝑖 ,𝑔,𝑡−1

]
= 𝐸

[
𝑌
𝐷𝑔,1
𝑖 ,𝑔′,𝑡 − 𝑌

𝐷𝑔,1
𝑖 ,𝑔′,𝑡−1

]
.

这一假设要求，基期处理强度相同的组，在处理强度保持在基期水平不变的情况下，潜在结果
变量的变化趋势一致。如表 4示例 1(a)所示，如果满足 𝐸

[
𝑌𝑑𝑙
𝑖 ,𝑚,2 − 𝑌𝑑𝑙

𝑖,𝑚,1

]
= 𝐸

[
𝑌𝑑𝑙
𝑖,𝑙 ,2 − 𝑌𝑑𝑙

𝑖,𝑙 ,1

]
，则

𝑔 = 𝑙组可以作为 𝑔 = 𝑚 组的控制组。

工具变量两步法的估计思路如下。根据处理强度是否发生改变定义工具变量为𝑍𝑔,𝑡 = 𝑰{𝐷𝑔,𝑡 ≠

𝐷𝑔,1}。表 4示例 1(a)对应的工具变量如示例 1(b)所示，𝑔 = 𝑚 组在时间 𝑡 = 2处理强度发生变
化，因此 𝑍𝑚,2 = 1，其他情况下 𝑍𝑔,𝑡 = 0，形式等价于 2 × 2经典 DID框架。𝑔 = 𝑚 组的处理强
度从 𝑑𝑙 变化至 𝑑𝑚，每单位处理强度变化的平均处理效应可以通过以下估计量表示：

DID𝑚 =
DID𝑌

𝑚

DID𝐷
𝑚

, (17)
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表 4: 单时点非二元处理变量的双重差分方法示例

示例 1
1(a)处理强度 𝐷𝑔,𝑡 1(b)工具变量 𝑍𝑔,𝑡

𝑡 = 1 𝑡 = 2 𝑡 = 1 𝑡 = 2
𝑔 = 𝑚 𝑑𝑙 𝑑𝑚 𝑔 = 𝑚 0 1
𝑔 = 𝑙 𝑑𝑙 𝑑𝑙 𝑔 = 𝑙 0 0

示例 2
2(a)处理强度 𝐷𝑔,𝑡 2(b)工具变量 𝑍𝑔,𝑡

𝑡 = 1 𝑡 = 2 𝑡 = 1 𝑡 = 2
𝑔 = ℎ 𝑑𝑙 𝑑ℎ 𝑔 = ℎ 0 1
𝑔 = 𝑚 𝑑𝑙 𝑑𝑚 𝑔 = 𝑚 0 1
𝑔 = 𝑙 𝑑𝑙 𝑑𝑙 𝑔 = 𝑙 0 0

示例 3
3(a)处理强度 𝐷𝑔,𝑡 3(b)工具变量 𝑍𝑔,𝑡

𝑡 = 1 𝑡 = 2 𝑡 = 1 𝑡 = 2
𝑔 = 𝑚1 𝑑𝑙1 𝑑𝑚1 𝑔 = 𝑚1 0 1
𝑔 = 𝑙1 𝑑𝑙1 𝑑𝑙1 𝑔 = 𝑙1 0 0
𝑔 = 𝑚2 𝑑𝑙2 𝑑𝑚2 𝑔 = 𝑚2 0 1
𝑔 = 𝑙2 𝑑𝑙2 𝑑𝑙2 𝑔 = 𝑙2 0 0

其中，DID𝑌
𝑚 为通过 DID方法估计处理组在接受处理后结果变量的平均处理效应：

DID𝑌
𝑚 = 𝐸 [𝑌𝑖 ,𝑚,2] − 𝐸 [𝑌𝑖 ,𝑚,1] − (𝐸 [𝑌𝑖,𝑙 ,2] − 𝐸 [𝑌𝑖,𝑙 ,1])
= 𝐸

[
𝑌𝑑𝑚
𝑖 ,𝑚,2

]
− 𝐸

[
𝑌𝑑𝑙
𝑖 ,𝑚,1

]
−
(
𝐸
[
𝑌𝑑𝑙
𝑖 ,𝑙 ,2

]
− 𝐸

[
𝑌𝑑𝑙
𝑖,𝑙 ,1

] )
= 𝐸

[
𝑌𝑑𝑚
𝑖 ,𝑚,2

]
− 𝐸

[
𝑌𝑑𝑙
𝑖 ,𝑚,1

]
−
(
𝐸
[
𝑌𝑑𝑙
𝑖 ,𝑚,2

]
− 𝐸

[
𝑌𝑑𝑙
𝑖,𝑚,1

] )
= 𝐸

[
𝑌𝑑𝑚
𝑖 ,𝑚,2

]
− 𝐸

[
𝑌𝑑𝑙
𝑖 ,𝑚,2

]
其中第三个等号利用了平行趋势假设 2。由于表 4示例 1(b)的形式等同于 2× 2经典DID，DID𝑌

𝑚

可以通过结果变量 𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡 对工具变量 𝑍𝑔,𝑡 的 TWFE回归得到，这样的估计对处理效应异质性稳
健。

DID𝐷
𝑚 为通过 DID方法估计处理组在接受处理后处理强度变量的平均处理效应：

DID𝐷
𝑚 = 𝐸 [𝐷𝑖 ,𝑚,2] − 𝐸 [𝐷𝑖 ,𝑚,1] − (𝐸 [𝐷𝑖,𝑙 ,2] − 𝐸 [𝐷𝑖 ,𝑙 ,1])
= 𝑑𝑚 − 𝑑𝑙 − (𝑑𝑙 − 𝑑𝑙)
= 𝑑𝑚 − 𝑑𝑙 .

该估计框架也适用于存在多个处理强度变化不同的处理组。如表 4 示例 2(a) 所示，𝑔 = 𝑚

组的处理强度从 𝑑𝑙 变化至 𝑑𝑚，𝑔 = ℎ 组的处理强度从 𝑑𝑙 变化至 𝑑ℎ。根据等式 (17) 进行估计，
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DID𝑌
𝑚 (DID𝐷

𝑚)可以通过结果变量𝑌𝑖,𝑔,𝑡 (处理变量 𝐷𝑔,𝑡)对工具变量 𝑍𝑔,𝑡 的 TWFE回归得到。如果
存在多期数据，包括处理强度之后也发生改变的情况，可以通过事件研究法分别估计 DID𝑌

𝑚,𝑙 和
DID𝐷

𝑚,𝑙。同样地，由于不存在多个处理时点，DID𝑌
𝑚,𝑙 和 DID𝐷

𝑚,𝑙 都可以通过事件研究法的 TWFE
回归模型 (10)得到。³⁸
进一步地，如果存在基期强度不同的组，如表 4示例 3(a)所示，𝑔 = 𝑚1组的处理强度从 𝑑𝑙1

变化至 𝑑𝑚1，𝑔 = 𝑚2组的处理强度从 𝑑𝑙2变化至 𝑑𝑚2，存在 𝑔 = 𝑙1组，其处理强度为 𝑑𝑙1并保持
不变，可以作为 𝑔 = 𝑚1组的控制组来估计 DID𝑌

𝑚1和 DID𝐷
𝑚1；𝑔 = 𝑙2组处理强度为 𝑑𝑙2并保持不

变，可以作为 𝑔 = 𝑚2组的控制组来估计DID𝑌
𝑚2和DID𝐷

𝑚2。随后，将DID𝑌
𝑚2（DID𝐷

𝑚2）和DID𝑌
𝑚1

（DID𝐷
𝑚1）进行加权平均后估计等式 (17)中的估计量。³⁹

4.2.2 多时点非二元处理变量

当非二元处理变量结合多处理时点时，处理效应异质性导致的分析复杂性不仅体现在前述的
“禁止的对比”中，还涉及多元的处理轨迹。此时，𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡取决于个体 𝑖的处理路径 (𝐷𝑔,1, 𝐷𝑔,2, . . . , 𝐷𝑔,𝑇)。
笔者对前文的符号进行调整，𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡 = 𝑌

𝐷𝑔,1 ,𝐷𝑔,2 ,...,𝐷𝑔,𝑇

𝑖,𝑔,𝑡 表示组 𝑔中的个体 𝑖在 𝑡期的实际观测结果。

𝑌𝑑1 ,𝑑2 ,...,𝑑𝑇
𝑖 ,𝑔,𝑡 表示当处理变量 (𝐷𝑔,1, 𝐷𝑔,2, . . . , 𝐷𝑔,𝑇) = (𝑑1, 𝑑2, . . . , 𝑑𝑇)时组 𝑔中的个体在 𝑡期的潜在

结果。假设无预期处理效应，则 𝑌𝑑1 ,𝑑2 ,...,𝑑𝑇
𝑖,𝑔,𝑡 = 𝑌𝑑1 ,𝑑2 ,...,𝑑𝑡

𝑖 ,𝑔,𝑡 ，即 𝑡 期之后的处理状态不影响 𝑡 期的结
果变量取值。

de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2024a)针对这一复杂情况提出了一种简化方法，即只考
虑处理变量首次发生变化的时间点来定义目标估计量。为此，需要定义处理变量首次变化的时间
点 𝐹𝑔，并且与单时点处理的情形相同，要求存在稳定组并满足平行趋势假设。具体来说，需要
存在 (𝑔, 𝑔′),使得 𝐷𝑔,1 = 𝐷𝑔′,1并且 𝐹𝑔 ≠ 𝐹𝑔′，即必须存在一个组 𝑔′，其开始接受处理的时期与 𝑔

组不同，但初始处理变量取值与 𝑔组相同，称为稳定组。稳定组可以作为控制组需要满足以下平
行趋势假设：

假设 3 平行趋势（多时点非二元处理变量）：任意 (𝑔, 𝑔′)，如果 𝐷𝑔,1 = 𝐷𝑔′,1，那么 ∀𝑡 > 1

𝐸
[
𝑌
(𝐷𝑔,1 ,...,𝐷𝑔,1)
𝑖 ,𝑔,𝑡 − 𝑌

(𝐷𝑔,1 ,...,𝐷𝑔,1)
𝑖 ,𝑔,𝑡−1

]
= 𝐸

[
𝑌
(𝐷𝑔,1 ,...,𝐷𝑔,1)
𝑖,𝑔′𝑡 − 𝑌

(𝐷𝑔,1 ,...,𝐷𝑔,1)
𝑖,𝑔′,𝑡−1

]
.

这一假设要求，如果两组在基期的处理变量相同，并在后续时期保持不变，则这两组的潜在
结果变化趋势应当一致。如表5(a)所示，𝑔 = ℎ 组的处理强度从 𝑡 = 1时的 𝑑𝑙 变化为 𝑡 = 2时的
𝑑ℎ1，处理强度在前两期保持在 𝑑𝑙 的 𝑔 = 𝑙 组和 𝑔 = 𝑚 组均可以作为估计 𝑔 = ℎ 组接受处理一期
的处理效应 ATTℎ,2 = 𝐸

[
𝑌(𝑑𝑙 ,𝑑ℎ1)
𝑖,ℎ,2 − 𝑌(𝑑𝑙 ,𝑑𝑙)

𝑖 ,ℎ,2

]
的控制组；𝑔 = ℎ组的处理强度从 𝑡 = 2时的 𝑑ℎ1进一

步变化为 𝑡 = 3时的 𝑑ℎ2，只有处理强度始终为 𝑑𝑙 的 𝑔 = 𝑙 组可以作为 𝑔 = ℎ 组接受处理持续两

³⁸这一分析思路由 de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2018)首次提出，适用于模糊 DID（Fuzzy DID）框架的
Time-correctedWald估计量；随后在 de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2020)中进一步推广至多期多时点DID框
架下的即期处理效应估计。

³⁹这种情况下不能通过一个统一的 TWFE回归来估计 DID𝑌
𝑚 和 DID𝐷

𝑚，因为处理组分别有各自的控制组，混淆会
出现“负权重”问题。实践中，这一过程可以视为多处理时点的特殊情况，通过 4.2.2节中介绍的 de Chaisemartin
& D’Haultfœuille (2024a)提出的方法实现。
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期的处理效应 ATTℎ,3 = 𝐸
[
𝑌(𝑑𝑙 ,𝑑ℎ1 ,𝑑ℎ2)
𝑖 ,ℎ,3 − 𝑌(𝑑𝑙 ,𝑑𝑙 ,𝑑𝑙)

𝑖 ,ℎ,3

]
的控制组；𝑔 = 𝑚 组的处理强度从 𝑡 = 2时的

𝑑𝑙 变化为 𝑡 = 3时的 𝑑𝑚1，依旧只有处理强度始终为 𝑑𝑙 的 𝑔 = 𝑙组可以作为 𝑔 = 𝑚组接受处理一
期的处理效应 ATT𝑚,3 = 𝐸

[
𝑌(𝑑𝑙 ,𝑑𝑙 ,𝑑𝑚1)
𝑖,𝑚,3 − 𝑌(𝑑𝑙 ,𝑑𝑙 ,𝑑𝑙)

𝑖,𝑚,3

]
的控制组。

表 5: 多时点非二元处理变量的双重差分方法示例

(a)处理强度 𝐷𝑔,𝑡 (b)工具变量 𝑍𝑔,𝑡
𝑡 = 1 𝑡 = 2 𝑡 = 3 𝑡 = 1 𝑡 = 2 𝑡 = 3

𝑔 = ℎ 𝑑𝑙 𝑑ℎ1 𝑑ℎ2 𝑔 = ℎ 0 1 1
𝑔 = 𝑚 𝑑𝑙 𝑑𝑙 𝑑𝑚1 𝑔 = 𝑚 0 0 1
𝑔 = 𝑙 𝑑𝑙 𝑑𝑙 𝑑𝑙 𝑔 = 𝑙 0 0 0

接下来，笔者根据等式 (17) 所示的工具变量两步法思路进行估计，定义工具变量 𝑍𝑔,𝑡 =

𝑰{𝐷𝑔,𝑡 ≠ 𝐷𝑔,1}，表示组 𝑔在时间 𝑡 时处理强度是否相对于基期发生改变，如表 5(b)所示。然而，
考虑到表 5(b)中表示的是一个二元交错处理变量框架，根据前文讨论，TWFE回归估计的结果
由于处理效应异质性的存在会出现偏差。因此，等式 (17)中的 DID𝑌 和 DID𝐷 需要使用处理效
应异质性稳健的估计量，如 Callaway & Sant’Anna (2021)，Sun & Abraham (2021)和 Borusyak
et al. (2023)。⁴⁰

de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2024a)的估计方法则内置了工具变量两步法的思路。在
估计结果变量的处理效应 DID𝑌 时，估计目标是在特定时间点 𝐹𝑔 处理状态首次发生变化的组 𝑔，
在接受处理 𝑙期内累积的处理效应：

𝛿𝑌𝑔,𝑙 = 𝐸
[
𝑌𝑖 ,𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙 − 𝑌

(𝐷𝑔,1 ,...,𝐷𝑔,1)
𝑖,𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙

]
.

令 𝑇𝑔 = max𝑔′:𝐷𝑔′ ,1=𝐷𝑔,1 𝐹𝑔′ − 1表示存在与组 𝑔 具有相同基期处理效应且保持不变的控制组的
最大期限。对于所有满足 𝐹𝑔 < 𝑇𝑔 以及 𝑙 ∈ {1, . . . , 𝑇𝑔 − 𝐹𝑔 + 1}的情况，𝛿𝑌𝑔,𝑙 可通过以下公式估计：

DID𝑌
𝑔,𝑙 = 𝐸

[
𝑌𝑖,𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙

]−𝐸 [
𝑌𝑖,𝑔,𝐹𝑔−1

]− 1
𝑁 𝑔

𝐹𝑔−1+𝑙

∑
𝑔′ : 𝐷𝑔′ ,1=𝐷𝑔,1 ,𝐹𝑔′>𝐹𝑔−1+𝑙

(
𝐸
[
𝑌𝑖 ,𝑔′ ,𝐹𝑔−1+𝑙

]
− 𝐸

[
𝑌𝑖 ,𝑔′ ,𝐹𝑔−1

] )
,

其中 𝑁 𝑔
𝐹𝑔−1+𝑙 为直至 𝐹𝑔 − 1 + 𝑙 期间处理效应未发生变化的组数。此估计方法本质上是将具有与

处理组 𝑔相同初始处理状态且直到 𝐹𝑔 − 1 + 𝑙期未发生变化的样本作为控制组，通过双重差分法
估计组 𝑔 在 𝑙 期内累积的处理效应。在此基础上，将逐期的处理效应 DID𝑌

𝑔,𝑙 依据样本量权重进
行加权平均，从而估计累积接受处理 𝑙期的平均处理效应：

𝛿𝑌𝑙 =
1
𝑁𝑙

∑
𝑔:𝐹𝑔−1+𝑙≤𝑇𝑔

𝑆𝑔𝛿
𝑌
𝑔,𝑙 ,

⁴⁰由于 Callaway & Sant’Anna (2021)，Sun & Abraham (2021)和 Borusyak et al. (2023)等方法对应的 STATA命
令并没有内置这种工具变量两步法的思路，不能直接适用于如表 5(a)中所示的非二元处理变量情形，需要手动生成
如表 5(b)所示的工具变量后进行估计和汇总。详情请见 do文档非二元处理变量-多时点.do。
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可以通过下式来估计：

DID𝑌
𝑙 =

1
𝑁𝑙

∑
𝑔:𝐹𝑔−1+𝑙≤𝑇𝑔

𝑆𝑔DID𝑌
𝑔,𝑙 ,

其中，𝑁𝑙是可以计算出DID𝑌
𝑔,𝑙的组数，即在样本期内接受处理持续 𝑙+1期且存在与其基期处理强

度相同并持续至 𝑙+1期的控制组的处理组样本数。𝑆𝑔 = 1
{
𝐷𝑔,𝐹𝑔 > 𝐷𝑔,1

}−1
{
𝐷𝑔,𝐹𝑔 < 𝐷𝑔,1

}
，是一

个符号指标，表示在 𝐹𝑔时刻处理变量增加则为 1，减少则为 -1。deChaisemartin&D’Haultfœuille
(2024a)建议剔除处理变量先增加后减少至基期水平以下的情况，只保留 𝐷𝑔,𝑡 ≥ 𝐷𝑔,1 或 𝐷𝑔,𝑡 ≤
𝐷𝑔,1的情况，这样可以将 DID𝑌

𝑙 估计量解释为接受较高处理强度累计 𝑙期的平均处理效应。⁴¹
工具变量两步法的第二步是估计处理强度的变化 DID𝐷

𝑙 ，可以通过将以上分析当中的结果变
量 𝑌𝑖,𝑔,𝑡 替换为处理强度 𝐷𝑔,𝑡 得到。⁴²在实证分析当中，笔者建议分别展示 DID𝑌

𝑙 和 DID𝐷
𝑙 的估

计结果以及对应的事件研究图。⁴³如图2所示，图2a为工具变量 𝑍𝑔,𝑡 对结果变量 𝑌𝑔,𝑡 的动态影响，
图2b为工具变量 𝑍𝑔,𝑡 对处理变量 𝐷𝑔,𝑡 的动态影响。⁴⁴
最后，结合前述分析，deChaisemartin &D’Haultfœuille (2024a)提出一个适用于全局成本-收

益分析的估计量，和等式 (17)类似。目标参数如下：

𝛿 =

∑
𝑔:𝐹𝑔≤𝑇𝑔

∑𝑇𝑔−𝐹𝑔+1
𝑙=1 𝛿𝑔,𝑙∑

𝑔:𝐹𝑔≤𝑇𝑔
∑𝑇𝑔−𝐹𝑔+1

𝑙=1

(
𝐷𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙 − 𝐷𝑔,1

) .
这一参数可以解读为每一单位处理强度的平均处理效应，即 𝛿𝑌𝑙 的加权平均，具体形式为：𝛿 =∑𝐿

𝑙=1 𝑤𝑙𝛿𝑌𝑙 ，其中权重的定义为 𝑤𝑙 =
𝑁𝑙∑

𝑔:𝐹𝑔≤𝑇𝑔
∑𝑇𝑔−𝐹𝑔+1

𝑙′=1 (𝐷𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙′−𝐷𝑔,1)
。

⁴¹当 𝑙 = 1时，DID𝑌
𝑙 等价于 de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2020)中的估计量 DID𝑚。

de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2024a)中还提出了检验平行趋势假设的安慰剂估计量（Placebo Estimator），
即 DID−𝑙：对于任意 𝑔 : 3 ≤ 𝐹𝑔 ≤ 𝑇𝑔 并且 𝑙 ∈ {1, . . . , 𝑚𝑖𝑛(𝑇𝑔 − 𝐹𝑔 + 1, 𝐹𝑔 − 2)},

DID𝑌,𝑝𝑙
𝑔,𝑙 = 𝐸

[
𝑌𝑖 ,𝑔,𝐹𝑔−1−𝑙

] − 𝐸
[
𝑌𝑖,𝑔,𝐹𝑔−1

] − 1
𝑁 𝑔

𝐹𝑔−1+𝑙

∑
𝑔′ : 𝐷𝑔′ ,1=𝐷𝑔,1 ,𝐹𝑔′ >𝐹𝑔−1+𝑙

(
𝐸
[
𝑌𝑖,𝑔′ ,𝐹𝑔−1−𝑙

]
− 𝐸

[
𝑌𝑖,𝑔′ ,𝐹𝑔−1

] )
在此基础上，DID𝑌,𝑝𝑙

𝑙 的估计方法与 DID𝑌
𝑙 类似，结合这两者，可以绘制出事件分析法的动态效应图。

DID𝑌
𝑙 可以直接应用于二元交错处理变量的估计，解释为累积接受处理 𝑙期的处理效应。当不存在控制变量时，这

一估计量与 Callaway & Sant’Anna (2021)中使用尚未接受处理组作为控制组来估计的 ATT𝐶𝑆
𝑙 一致。

⁴²de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2024a)提出也可以通过 𝛿𝐷𝑔,𝑙 =
∑𝑙

𝑘=1 |𝐷𝑔,𝐹𝑔−1+𝑘 − 𝐷𝑔,1 |（𝛿𝐷𝑔,𝑙 的均值）来对

DID𝑌
𝑔,𝑙（DID𝑌

𝑙 ）进行标准化，得到DID𝑌𝑛
𝑔,𝑙（DID𝑌𝑛

𝑙 ）。𝛿
𝐷
𝑔,𝑙表示的是产生 𝛿𝑔,𝑙的从 𝐹𝑔到 𝐹𝑔−1+𝑙的处理强度增量的汇总。

相比于DID𝑌
𝑙 是一种基于样本量的加权平均，标准化的DID𝑌𝑛

𝑙 ，是基于处理强度增量的加权平均。本文附录B.5对这
些估计量进行了详细的总结和解释。这一估计量可用于检验当前和滞后的处理是否对结果变量有相同的影响。

⁴³Callaway et al. (2024b)提出另外一种思路：将处理组样本根据处理强度进行分组，分别展示不同处理强度的处
理组的 DID𝑌

𝑙 。
⁴⁴图2数据来源于 Favara & Imbs (2015)，该文处理变量是取值范围为 0-4的非二元处理变量，详细背景可见附录A。
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(a) 结果变量 (b) 处理强度

图 2: DID𝑌
𝑙 和 DID𝐷

𝑙 的事件研究图

这一参数可以通过以下估计量进行估计：

𝛿̂ =

∑
𝑔:𝐹𝑔≤𝑇𝑔

∑𝑇𝑔−𝐹𝑔+1
𝑙=1 DID𝑔,𝑙∑

𝑔:𝐹𝑔≤𝑇𝑔
∑𝑇𝑔−𝐹𝑔+1

𝑙=1

(
𝐷𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙 − 𝐷𝑔,1

) .
deChaisemartin&D’Haultfœuille (2018, 2020, 2024a)的估计量可通过 STATA命令 did_multiplegt_dyn
实现。⁴⁵

5 第三类模型误设：协变量误用

在我国“试点先行，逐步推广”的政策探索中，试点地区的选择通常与地理位置、社会经济发
展水平等因素密切相关。例如，在 Gruber et al. (2023)评估“新农合”健康效果的案例中，优先
开展试点的地区往往财政实力较强。即使未实施“新农合”，这些财政实力较强的地区也可能通
过增加医疗卫生投入，更好地改善居民的健康状况。也就是说，由于处理组的分配并非随机，处
理组与控制组之间的特征差异可能会影响未处理时潜在结果的变化趋势，从而导致平行趋势假
设（假设1）不成立。现有文献中常见的做法是直接在 TWFE回归模型中加入控制变量，例如各
地区的医疗卫生财政支出，即运用 TWFE回归的推广 3。然而，如果控制变量直接受到处理变量
的影响，或控制变量对结果变量的影响随时间发生变化，TWFE回归的推广 3就存在模型误设，
无法估计出 ATT的合理近似。
以各类环保政策的环保效果评估为例。通常来说，优先进入试点名单的城市通常碳排放较高，

同时经济较为发达，拥有更多资源和能力投资环保基础设施。因此，即使未被纳入试点名单，这
些城市的空气污染水平也可能因经济转型和技术进步而显著下降。鉴于此，研究者往往在 TWFE

⁴⁵此外，实证研究当中还有一种常见的情形是同一个体存在多次进入或退出。用回归模型 (1)来估计这种情形的
处理效应同样存在模型误设，其原因与二元交错处理变量情形类似，是因为把较早接受处理组作为控制组进行估计。
这一情形适用 4.2.2节中多时点非二元处理变量的估计思路，详见 de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2024a)的研
究设计 2。
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回归中加入城市特征变量，如产业结构和经济发展水平等。然而，这两种情况都会导致 TWFE回
归模型的误设，从而影响处理效应的估计。原因在于：第一，环保政策可能加速试点城市的产业
结构转型，这使得产业结构是“坏控制变量（Bad Control）”，不能在回归中直接控制。第二，经
济发展水平对空气污染的影响可能随时间变化，呈现“倒U型”的环境库兹涅茨曲线，不适用于
控制变量具有常系数的模型。协变量的模型误设问题在实证研究中普遍存在，尤其是在中国经济
近几十年高速发展与结构转型的现实背景之下（张征宇、林丽花、曹思力和周亚虹，2024）。因
此，从模型误设的统一框架出发理解加入协变量的 TWFE回归，对于中国经济研究具有重要的
现实意义。

5.1 时变的控制变量

在推广 3的情形下，研究者通常会直接在 TWFE回归中加入时变控制变量 𝑿𝒊 ,𝒕。为简化讨论，
假设 𝑔 = 𝑖,扩展的 TWFE回归模型 (6)如下：

𝑌𝑖 ,𝑡 = 𝛽𝐷𝑖 ,𝑡 + 𝑿 ′
𝒊 ,𝒕𝜹 + 𝜶𝒊 + 𝝀𝒕 + 𝜖𝑖 ,𝑡 .

这一做法延续了回归分析的传统思路，因其简单易行而被应用研究者广泛采用。de Chaisemartin
& D’Haultfœuille (2020)指出，在 TWFE回归中直接控制 𝑿𝒊 ,𝒕 有两个隐含假设。第一，𝑿𝒊 ,𝒕 是外
生变量。第二，𝑿𝒊 ,𝒕 对解释变量的影响没有异质性。
细心的应用研究者注意到了 𝑿𝒊 ,𝒕 外生的隐含假设，尤其是 𝑿𝒊 ,𝒕 不能受到处理变量 𝐷𝑔,𝑡 的直接

影响。否则，𝑿𝒊 ,𝒕 就会成为所谓的“坏控制变量”，这是回归分析的经典问题（Angrist & Pischke,
2009）。Caetano et al. (2024)在理论上详细分析了DID方法中的“坏控制变量”问题。应用层面，
在选择控制变量时，应结合现实背景和经济理论，避免使用存在明显内生性的控制变量。
与应用研究者不同，理论计量经济学家在研究 DID方法时很少讨论时变控制变量 𝑿𝒊 ,𝒕。也许

是出于对控制变量内生性的敏感，理论计量经济学家聚焦于非时变控制变量 𝑿𝒊，以非时变控制
变量来界定处理组与控制组潜在结果变量的趋势差异，做出了条件平行趋势假设：

假设 4 条件平行趋势：𝐸
[
𝑌0
𝑖,𝑡 − 𝑌0

𝑖,𝑡−1

���𝑿𝒊

]
不随组别 𝑖变化。

基于条件平行趋势假设(4)，理论计量经济学家开发了结果变量回归调整法（Heckman et al., 1997,
1998）、逆概率加权法（Abadie, 2005）以及双重稳健估计量（Sant’Anna & Zhao, 2020）等方法。
Callaway & Sant’Anna (2021) 进一步将这些方法运用于二元交错处理变量的情形。在条件平行
趋势假设下，回归模型应当设定为：

𝑌𝑖 ,𝑡 = 𝛽𝐷𝑖,𝑡 + 𝑿 ′
𝒊𝜹𝒕 + 𝜶𝒊 + 𝝀𝒕 + 𝜖𝑖,𝑡 .

此时，非时变控制变量 𝑿𝒊 前的系数向量 𝜹𝒕 必须随时间变化，否则非时变控制变量 𝑿𝒊 会被固定
效应 𝜶𝒊 吸收。与 𝑿𝒊 不同，时变控制变量 𝑿𝒊 ,𝒕 前的系数可以是非时变的，只要在 TWFE回归代
码中直接纳入 𝑿𝒊 ,𝒕 的水平项即可完成估计。无意之间，应用研究者假设了 𝑿𝒊 ,𝒕 前系数不随时变，
这就是笔者下面讨论的第二个隐含假设。
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假设之二，𝑿𝒊 ,𝒕 对潜在结果变量 𝐸
[
𝑌0
𝑖,𝑡

���𝑿𝒊 ,𝒕

]
的影响不随时间而变化，即参数 𝜹 是常数向量。

相较于控制变量外生性的假设，控制变量的常系数假设长久以来被忽视。近期研究发现，即使
在 2 × 2 经典 DID 的情形下，控制变量的常系数假设也会带来 TWFE 回归的估计偏误（Lin &
Zhang, 2022；Caetano et al, 2022；Caetano & Callaway, 2023；张征宇等，2024）。⁴⁶ Lin & Zhang
(2022)进一步研究了事件研究法的动态模型 (10)中引入 𝑿𝒊 ,𝒕 的情形，发现包含 𝑿𝒊 ,𝒕 的影响随时
变会导致 𝛽𝑙 的估计量有偏。张征宇等（2024）强调了控制变量的常系数假设往往不适用于中国
经济研究，他们在文中第 203页写道：“研究者往往使用时间跨度较长的省级、地级市和县级面
板数据，同时将地区特征 𝑿 ′

𝒊 ,𝒕 作为控制变量。然而，由于中国经济在过去几十年间保持长期快速
增长的态势，这些地区特征（诸如产业结构、人口特征、劳动力受教育水平）对地区经济发展的
贡献可能存在阶段性变革”。以上洞见为中国经济研究的模型设定起到了重要的指引作用。
基于以上讨论，常系数 TWFE回归模型 (6)存在针对控制变量的模型误设问题。在实证研究

中，为了允许控制变量的系数随时间变化，一种比较常见的有效做法是，在回归模型中加入非时
变控制变量与时间虚拟变量的交互项 𝑿 ′

𝒊𝜹𝒕，构建以下模型：

𝑌𝑖,𝑡 = 𝛽𝐷𝑖,𝑡 + 𝑿 ′
𝒊 ,𝒕𝜹 + 𝑿 ′

𝒊𝜹𝒕 + 𝜶𝒊 + 𝝀𝒕 + 𝜖𝑖 ,𝑡 . (18)

例如，宋弘、孙雅洁和陈登科 (2019)在研究“低碳城市”建设试点政策的空气污染治理效应时，
考虑到试点和非试点城市的特征差异对城市环境可能具有时变的影响，在回归中加入了城市初
始产业结构等因素与时间趋势的交互项。Gruber et al. (2023)在评估我国“新农合”对居民健康
的影响时，控制了各县农业户籍人口比重等因素与时间虚拟变量的交互项。Guo et al. (2024)在
研究出生队列规模对我国国内人口迁移的推挤和拉引效应时，控制了各地区初始人口规模等因
素与时间虚拟变量的交互项。⁴⁷

Caetano & Callaway (2023)和张征宇等 (2024)进一步提出，𝑿𝒊 ,𝒕 对结果变量的影响不限于其
当期取值，而有可能取决于 𝑿𝒊 ,𝒕 的整条变动路径。此时，可以将时变控制变量关键期的取值单独
提出，作为非时变控制变量加入模型。例如，Caetano & Callaway (2023)考虑到潜在结果的变化
可能与非时变控制变量、时变控制变量的基期取值及其相对于基期的变化相关，提出通过回归调
整法和逆概率加权法同时控制这些变量。张征宇等 (2024)提出一个基于 OLS的纠偏估计量，将
样本分为多个双期子样本，并对每个子样本进行双重差分估计。每个子样本包含控制组和处理组
在 𝑡 = 1期和 𝑡 = 𝑒 + 𝑙期（即距离处理组在 𝑒 期初次接受处理 𝑙期）的观测值，同时控制 𝑿𝒊 ,1和
𝑿𝒊 ,𝒆+𝒍。这一估计量能够有效避免政策效应异质性和控制变量的干扰。他们将这一估计量应用到
国家高新技术开发区和个税减免的政策效果评估中，发现并纠正了已有文献中的估计偏误，是中

⁴⁶Caetano & Callaway (2023)推导出模型 (6)中 𝛽的估计量的分解公式，发现可能存在与二元处理变量情况下类
似的“负权重”问题和“反权重”问题 (Słoczyński, 2022)。其中，“反权重”问题指的是处理组中那些控制变量取值
与控制组有较大差异的成员，其处理效应会被赋予更高的权重。

⁴⁷模型(18)的思路同样适用于 de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2020, 2024a)、Sun & Abraham (2021) 以及
Borusyak et al. (2023) 提出的异质性稳健估计量。在 de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2020, 2024a) 和 Sun &
Abraham (2021)提出的估计方法中，可以先将 𝑌𝑖,𝑔,𝑡 回归于 𝑿 ′

𝒊 𝜹𝒕 等，而后取回归残差来作为结果变量进行估计。在
Borusyak et al. (2023)的估计量中，可以将 𝑿 ′

𝒊 𝜹𝒕 等纳入步骤 1的反事实估计模型中，随后在步骤 2应用于反事实结
果的估计中。基于上述新估计量添加非时变控制变量与时间虚拟变量交互项的相关代码可见 do文档二元交错处理
变量.do。
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国经济实证研究方法创新的典型案例。

5.2 多个处理变量

在模型 (1)中引入控制变量的一个特殊情况是存在多个处理变量。这种情况常见于评估具有
相同政策目标的组合政策，研究者会通过以下回归模型来估计不同政策的影响：

𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡 = 𝛽1𝐷1
𝑔,𝑡 + 𝜷𝑫−1

𝒈 ,𝒕 + 𝜶𝒈 + 𝝀𝒕 + 𝜖𝑖,𝑔,𝑡 , (19)

其中 𝑫−1
𝒈 ,𝒕 代表除 𝐷1

𝑔,𝑡 外的其他处理变量。
然而，de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2023)发现，𝛽1 的估计值不仅包含了主处理变量

𝐷1
𝑔,𝑡 的处理效应的加权平均值，还包括了副处理变量 𝑫−1

𝒈 ,𝒕 的处理效应的加权平均值。这种估计
误差出现的主要原因是存在两类“禁止的对比”。接下来，笔者用一个有两个处理变量 (𝐷1

𝑔,𝑡 和
𝐷2

𝑔,𝑡)的 2 × 2经典 DID来举例。
表 6: 多个处理变量的双重差分方法示例

(a)第一类“禁止的对比” (b)第二类“禁止的对比”
𝑡 = 1 𝑡 = 2 𝑡 = 1 𝑡 = 2

𝑔 = 1 (0, 0) (1, 1) 𝑔 = 1 (0, 0) (1, 0)
𝑔 = 2 (0, 0) (0, 1) 𝑔 = 2 (0, 1) (0, 1)

表6展示了各组在不同时间点接受两个处理变量的情况。假设研究目标是估计 𝐷1
𝑔,𝑡 的处理效

应，即 𝐸
[
𝑌
(1,𝐷2

𝑔,𝑡)
𝑖 ,𝑔,𝑡

]
− 𝐸

[
𝑌
(0,𝐷2

𝑔,𝑡)
𝑖 ,𝑔,𝑡

]
。如果只考虑处理变量 𝐷1

𝑔,𝑡，那么表6(a)和表6(b)都符合 2 × 2

经典 DID的形式：在处理组（𝑔 = 1）中，𝐷1
𝑔,𝑡 从 0变为 1，而在控制组（𝑔 = 2）中，𝐷1

𝑔,𝑡 始终
为 0。但是，当同时考虑 𝐷2

𝑔,𝑡 时，表6(a)和表6(b)揭示了两种“禁止的对比”。
表6(a)所示的处理组 𝑔 = 1和控制组 𝑔 = 2，均在 𝑡 = 2时同时接受了 𝐷2

𝑔,𝑡 的处理。如果 𝐷2
𝑔,𝑡

的处理效应在两个组间没有异质性，即 𝐸
[
𝑌(0,1)
𝑖 ,𝑔,𝑡

]
− 𝐸

[
𝑌(0,0)
𝑖,𝑔,𝑡

]
不随 𝑔 变化，那么组 𝑔 = 1接受的

𝐷2
𝑔,𝑡 的处理效应可以通过双重差分方法与组 𝑔 = 2的 𝐷2

𝑔,𝑡 的处理效应相抵消。否则，𝐷2
𝑔,𝑡 的处

理效应则会对 𝐷1
𝑔,𝑡 的处理效应估计造成干扰。这是第一类“禁止的对比”。

表6(b)所示的处理组 𝑔 = 1和控制组 𝑔 = 2在 𝑡 = 1和 𝑡 = 2均受到 𝐷2
𝑔,𝑡 的处理。如果 𝐷2

𝑔,𝑡 的

处理效应在时间上没有异质性，即组 𝑔 = 2的 𝐸
[
𝑌(0,1)
𝑖,𝑔,𝑡

]
− 𝐸

[
𝑌(0,0)
𝑖,𝑔,𝑡

]
在 𝑡 = 1和 𝑡 = 2都相同，那

么双重差分方法可以将组 𝑔 = 2的 𝐷2
𝑔,𝑡 在 𝑡 = 1和 𝑡 = 2的处理效应相互抵消。否则，𝐷2

𝑔,𝑡 的处
理效应也会干扰 𝐷1

𝑔,𝑡 的处理效应估计。这是第二类“禁止的对比”。⁴⁸
这一发现与 Sun & Abraham (2021)在回归模型（10）的分析中呈现的观点具有相关性。回归

模型 (10)中的多个处理变量代表了距事件发生 𝑙期的不同阶段。然而，与 Sun &Abraham (2021)
所发现的来自非 𝑙 期处理效应的权重总和为 0的结论不同，de Chaisemartin & D’Haultfœuille
(2023)指出，只有在特定情形下，𝑫−1

𝒈𝒕 的处理效应的权重总和才为零：这种情况仅出现在只有两

⁴⁸以上分析基于两个处理变量均为 0时的平行趋势假设：𝐸
[
𝑌(0,0)
𝑖,𝑔,𝑡 − 𝑌(0,0)

𝑖 ,𝑔,𝑡−1

���𝑔 = 1
]
= 𝐸

[
𝑌(0,0)
𝑖 ,𝑔,𝑡 − 𝑌(0,0)

𝑖,𝑔,𝑡−1

���𝑔 = 2
]
。
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个处理变量，或这些处理变量是相互排斥的情况下。若 𝑫−1
𝒈𝒕 的处理效应权重总和不为 0，即使

𝑫−1
𝒈𝒕 的处理效应不存在异质性，使用回归模型 (19)来估计 𝐷1

𝑔,𝑡 的处理效应仍可能受到其他处理
变量的影响。

de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2023) 提出了一种适用于多个处理变量的处理效应异质
性稳健估计方法。该方法的核心思想是，在估计 𝑔 = 1组从 𝐷1

𝑔=1,𝑡−1 = 0变更为 𝐷1
𝑔=1,𝑡 = 1的处

理效应时，只选择那些满足条件 𝑫−1
𝒈′,𝒕−1 = 𝑫−1

𝒈′,𝒕 = 𝑫−1
𝒈=1,𝒕−1 的组 𝑔′作为控制组，即在基期所有

变量的取值均与处理组相同且始终保持不变的组。这种估计方法建立在以下平行趋势假设上：

假设 5 平行趋势（多个处理变量）：对于 𝑡 ≥ 2，𝐸
[
𝑌𝒅
𝑖 ,𝑔,𝑡 − 𝑌𝒅

𝑖,𝑔,𝑡−1

���𝑫𝒈 ,𝒕−1 = 𝒅
]
不随 𝑔 发生改变，

其中 𝑫𝒈 ,𝒕−1 = (𝐷𝑔,𝑡 ,𝑫−1
𝒈 ,𝒕)。

这一假设要求，如果两组在 𝑡 − 1期所有处理变量相同且保持不变，那么这两组的潜在结果从
𝑡 − 1期到 𝑡 期的变化趋势也将保持一致。

6 结语

现有文献针对 TWFE回归三类推广下的模型误设问题，开发了一系列新的估计方法。这些新
方法背后的分析思路是一致的：既然 TWFE回归的估计偏误来源于模型误设，那就在模型设定
上充分考虑处理效应的异质性，通过引入更强的识别假设，直接估计包含异质性处理效应的复杂
模型。正如 de Chaisemartin and D’Haultfœuille (2022)所述，某些新方法不仅估计效率低，对
数据结构要求高，还做出了一些特殊的假设，在应用研究中不一定适用。以非二元处理变量为
例，为了估计任意处理轨迹所对应的处理效应，de Chaisemartin and D’Haultfœuille (2021)提
出可以假设跨期处理效应不随时间改变且线性可加。⁴⁹这类假设暗含了对研究对象行为模式的限
制，而这些限制又缺乏明确的理论基础。潜在的异质性维度越多，就需要更强的假设、更丰富的
数据，以及更复杂的模型。总的来说，现有的解决方案通常基于统计意义上的因果推断，旨在准
确识别具有异质性的子效应，并通过某种形式的加总和平均来得到处理效应。这些方法依赖于先
验设定的异质性处理效应并进行加权平均。然而，这种研究方法缺乏明确的经济学理论基础。通
过这种方法得到的处理效应往往与具体的经济学理论不相对应，因此难以为政策制定提供科学
依据。
在中国经济学研究中，笔者主张经验分析应当依托明确的经济学理论。正如Wolpin (2013)所

指出的，“无理论（atheoretical）”的经验分析往往缺乏明确的经济学问题定义。即使是政策评
估类的因果推断研究，也应当明确定义政策效应背后的经济学理论，以便通过理论的支持增强研
究结论的外部有效性 (Heckman, 2010)，从而为经济政策的制定提供更加科学的基础。经验分析
与经济学理论之间存在相辅相成的关系：（1）基于中国经济现实背景的理论分析能够指导经验分
析模型的构建，避免研究者陷入“起手就跑回归”的窠臼；（2）经验分析可用于检验理论模型的
有效性；（3）经验分析所提供的典型事实能够为新理论模型的构建奠定基础；（4）经验分析还
可量化理论模型参数，从而进行反事实模拟，为政策制定提供科学依据。近年来，国际学术界兴

⁴⁹这一假设可以表示为 𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡(𝒅) = 𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡(0) + ∑𝑙=𝑡−1
𝑙=0 𝛼𝑔,𝑙𝑑𝑡−𝑙，𝛼𝑔,𝑙 表示 𝑙 期之前的处理强度 𝑑𝑡−𝑙 对当前的结

果变量 𝑌𝑖 ,𝑔,𝑡 的影响。也许是意识到该假设不切合实际且难以验证，该文章正式发表的版本 (de Chaisemartin &
D’Haultfœuille, 2024a)已删除基于这一假设进行估计的讨论。
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起了一种将因果推断与结构模型相结合的新研究范式 (Todd & Wolpin, 2023)。这一范式吸收了
Angrist与 Pischke（2009）“简化式”因果推断方法的核心，将社会经济现实、经验分析、经济
学理论与政策研究有机结合，对于中国的经济研究具有重要的借鉴意义。
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在模型误设的统一框架下理解双重差分方法的最新发展—附录∗

林梦芸 徐阳 郭汝飞 易君健

A 实例和代码

本部分基于三个实例对正文与附录提及的相关命令进行展示与梳理。¹第一个实例来源于
Stevenson &Wolfers (2006)，该文基于美国各州实施单边离婚法案的时间差异构建二元交错处理
变量进行分析。研究发现，单边离婚法案实施对家庭暴力、女性自杀率和被配偶谋杀具有负面影
响。²第二个实例来源于 Lu & Yu (2015)，该文利用中国加入WTO后进口关税下降这一冲击衡量
贸易自由化，考察贸易自由化对行业内加成率分布的影响。考虑到 2001年进口关税越高的行业
在中国加入WTO后进口关税下降的幅度越大，该文基于 2001年行业层面进口关税与进口关税
下降时间节点构建单时点非二元处理变量进行分析。研究发现，贸易自由化能够显著降低行业内
加成率分布。第三个实例来源于 Favara & Imbs (2015)，该文先考察美国各州银行管制放松对信
贷供给的影响，然后进一步考察银行管制放松对房价的影响。各州具有 4项措施遏制其他州的银
行在本州设立分行，取消 1项措施那么该州银行管制放松指数为 1，数值越大代表放松程度越高
（取值范围为 0-4）。每个州银行管制放松指数可以随时间发生变化，因此处理变量为多时点非二
元处理变量。研究发现，银行管制放松增加了信贷供给、提升了房价。主要内容总结如表A1所
示。

∗林梦芸，厦门大学经济学院与王亚南经济研究院；徐阳，湖北经济学院财政与公共管理学院；郭汝飞，武汉大
学经济与管理学院健康经济与管理研究中心；易君健，北京大学中国经济研究中心，北京大学国家发展研究院。

¹除特殊说明外，本部分均是未添加控制变量时的核心命令与主要结果展示，添加控制变量各种形式的命令可见
do文档二元交错处理变量.do。

²需要注意的是，本文所使用的数据并非是来自 Stevenson & Wolfers (2006)的原始数据，而是来自 Goodman-
Bacon (2021)的整理数据，故结果与原文存在一定差异。此外，本文重点使用女性自杀率作为结果变量进行展示，未
使用其他结果变量。
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表 A1: 主要内容总结

STATA命令与相关文献 适用范围 文章内容 do文档

Panel A“负权重”问题的识别诊断方法
bacondecomp
Goodman-Bacon (2021)

1. 检验静态模型
2. 用于二元交错处理变量

正文 3.3“负权
重”问题的识别
诊断方法

1. 负权重诊
断.dotwowayfeweights

de Chaisemartin &
D’Haultfœuille (2020)

1. 检验静态模型

eventstudyweights
Sun & Abraham (2021)

1. 检验动态模型
2. 用于二元交错处理变量

Panel B处理效应异质性稳健的估计量
csdid
Callaway & Sant’Anna
(2021)

1. 估计静态与动态模型
2. 用于二元交错处理变量

正文 3.4.1队列
平均处理效应估
计量

1. 二元交错处理
变量.do
2. 非二元处理变
量-单时点.do
3. 非二元处理变
量-多时点.do

eventstudyinteract
Sun & Abraham (2021)

1. 估计静态与动态模型
2. 用于二元交错处理变量

did_imputation
Borusyak et al. (2023)

1. 估计静态与动态模型
2. 用于二元交错处理变量

正文 3.4.2 插补
估计量

did_multiplegt_dyn
de Chaisemartin &
D’Haultfœuille (2020,
2024a)

1. 估计静态与动态模型
2. 用于二元交错处理变量
与非二元处理变量

正文 4.2 第二类
模型误设：非二
元处理变量情形

Panel C多个处理变量
did_multiplegt_old
de Chaisemartin &
D’Haultfœuille (2023)

1. 用于二元交错处理变量
与非二元处理变量

正文 5.2 多个处
理变量

1. 多个处理变
量.do

Panel D事前趋势检验
pretrends
Roth (2022)

1. 用于二元交错处理变量
与非二元处理变量

附录 C平行趋
势假设的检验

1.平行趋势假设
的检验.do

honestdid
Rambachan & Roth (2023)
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A.1 “负权重”问题识别诊断

目前，关于“负权重”问题识别诊断涉及的 STATA命令主要包括 bacondecomp、twowayfeweights
与 eventstudyweights。
（1）bacondecomp
该命令的常用格式是：
bacondecomp Y D, ddetail
其中，Y代表结果变量；D代表处理变量，比如一个州实施了单边离婚法案时为 1，否则为 0；

ddetail代表展示更加详细的分解结果，如果未添加该选项，仅展示 Timing_groups（包括早处
理组作为晚处理组的控制组与晚处理组作为早处理组的控制组）、Always_v_timing（始终接受
处理组作为控制组）与 Never_v_timing（从未接受处理组作为控制组）三种情况下的估计系数
与权重。如果添加该选项，Timing_groups会进一步明确划分。以 Stevenson & Wolfers (2006)
数据为例，使用 bacondecomp进行估计的命令与 STATA结果窗口显示如下：³

其中，asmrs代表女性自杀率；post代表一个州是否实施单边离婚法案。该命令一方面展示
了回归估计结果，即实施单边离婚法案显著降低了女性自杀率，另一方面展示了四种 DID组合
的分解结果，包括 Early_v_Late（晚处理组作为早处理组的控制组）、Late_v_Early（早处理组
作为晚处理组的控制组）、Always_v_timing（始终接受处理组作为控制组）与Never_v_timing
（从未接受处理组作为控制组）。将四种组合加总整理后可得：

³由于结果过长，故展示结果窗口部分内容。
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可以发现，Late_v_Early（早处理组作为晚处理组的控制组）与其他 DID组合以及回归估计
结果均相反，是导致结果出现偏误的来源，表明该例子存在“负权重”问题。另外，值得注意的
是，另一组“禁止的对比”，即Always_v_timing（始终接受处理组作为控制组）的估计系数也为
负。因此，该例子中始终接受处理组一定程度上可能也可以视作从未接受处理组，进而作为控制
组进行估计。do文档 ATG是否适合作为控制组.do对此进行了深入分析，主要基于始终接受处
理组与从未接受处理组结果变量的时间趋势折线图、线性时间趋势回归估计两种措施进行判断，
发现该例子中的始终接受处理组可以作为控制组进行估计。如果使用者遇到类似情况，也可参考
处理。
（2）twowayfeweights
该命令的常用格式是：
twowayfeweights Y G T D, type(string) summary_measures
其中，Y与 D与上述定义一致；G代表组别变量，比如美国单边离婚法案发生在州层面，则

组别变量为州；T代表时间变量，比如年份等；type(string)代表在哪种情况下进行估计，包括
feTR（平行趋势假设下的固定效应回归）、feS（平行趋势假设与处理效应不随时间变化两个假设
下的固定效应回归）、fdTR（平行趋势假设下的一阶差分回归）与 fdS（平行趋势假设与处理效
应不随时间变化两个假设下的一阶差分回归）；summary_measures代表展示补充结果，如果未
添加该选项，仅展示“正负权重”ATT的数量与对应权重。以 Stevenson & Wolfers (2006)数据
为例，使用 twowayfeweights进行估计的命令与 STATA结果窗口显示如下：

同名变量与前文定义一致。上述结果共三点需要注意：（1）“负权重”（Negative weights）
ATT的数量与对应权重；（2）当 TWFE回归估计结果与 ATT实际结果相反时，不同组与不同
时间 ATT标准差的最小值是 1.4875，该数值较大意味着处理效应异质性较大才可能导致 TWFE
回归估计结果与 ATT实际结果相反，该数值较小则意味着即使处理效应异质性不大也可能导致
TWFE回归估计结果与ATT实际结果相反；（3）当 TWFE回归估计结果与所有DID组合的ATT
实际结果相反时，不同组与不同时间 ATT标准差的最小值是 3.2006，该数值含义与（2）种的数
值含义类似。然而，目前并没有明确的阈值判断“负权重”ATT的数量与对应权重是否够大、以
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及不同组与不同时间 ATT标准差的最小值是否够大，因此该建议仅作为判断“负权重”问题的
参考。
（3）eventstudyweights
该命令的常用格式是：
eventstudyinteract rel_time_list, cohort(varname) absorb(varlist) rel_time(variable) savewei-

ghts(filename)
其中，rel_time_list代表相对时间的虚拟变量；cohort(varname)代表初次接受处理的具体时

间，样本期内从未接受处理的组定义为缺失值，absorb(varlist)代表个体和时间固定效应；rel_tim-
e(variable)代表相对时间变量；saveweights(filename)代表保存计算出的权重情况。该命令主要
用于检验动态模型，计算出权重情况后，如果需要查看某一期处理效应是否受其他期处理效应影
响，则针对相关数据进行画图分析。
以 Stevenson & Wolfers (2006)数据为例，使用 eventstudyweights进行估计的命令与 STATA

结果窗口显示如下：

其中，pre*、npost*代表每个相对时期的虚拟变量，以-1期为基期；stfips代表州；year代表
年份；_nfd代表各州单边离婚法案实施的具体年份，rt代表实际年份减去各州单边离婚法案实
施的具体年份，weights代表文件名。以事后第 2期为例，根据图A1可以看到事后第 2期估计系
数的构成情况。可以发现，事后第 2期加总估计系数主要由不同组事后第 2期的估计系数构成，
然而也受其他期估计系数的部分影响，如事后第 4期、事前第 3期等。如果其他期估计系数所占
权重较大，那么说明该期估计系数受“负权重”问题的影响较大。如果期数很多，建议使用者选
择政策发生后较近或者估计结果显著性更强的时期进行展示。

图 A1: 事后第 2期估计系数的构成情况（eventstudyweights）
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A.2 处理效应异质性的稳健估计量（二元交错处理变量）

关于二元交错处理变量（对应正文表2），主要涉及到 csdid、eventstudyinteract、did_imputation
与 did_multiplegt_dyn四个命令。⁴
（1）csdid
该命令的常用格式是：
csdid Y controls，ivar(G) time(T) gvar(varname) agg(aggtype) cluster(varname) notyet long2
其中，Y、G、T与上述定义一致；controls代表控制变量；gvar(varname)代表初次接受处理的具

体时间。样本期内从未接受处理的组定义为 0，一直接受处理的组需从样本中剔除；⁵agg(aggtype)
代表不同情况下的 ATT加总估计结果，包括 simple（所有组所有时期）、group（每个组所有时
期）、calendar（每个时期所有组）与 event（每个相对时期所有组）；cluster(varname)代表聚类
标准误，当使用面板数据时，标准误已聚类在面板层面。因此，使用该选项时实际是使用双向聚
类，如果继续聚类在面板层面，STATA会报错；notyet代表使用样本期内从未接受处理的样本
与尚未接受处理的样本作为控制组，如果未添加 notyet则代表只使用样本期内从未接受处理的
样本作为控制组；⁶long2代表进行动态模型估计时，事前各期系数估计均以政策前 1期为基期，
如果不添加 long2，事前各期系数估计则以当期前 1期为基期。
当进行静态模型估计时，agg(aggtype)需设置为 agg(simple)。当进行动态模型估计时，agg

(aggtype)需设置为 agg(event)。需要注意的是，为了使做图时与传统意义上的 TWFE动态估计
具有可比性，需添加选项 long2。
以 Stevenson & Wolfers (2006)数据为例，使用 csdid进行静态模型估计的命令与 STATA结

果窗口显示如下：

⁴此前更早开发的命令 did_multiplegt（目前命名为 did_multiplegt_old）主要用于估计 de Chaisemartin &
D’Haultfœuille (2020) 提出的 DID_M 估计量，即处理状态发生变化时的处理效应。而 did_multiplegt_dyn 主要用
于估计 de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2024a)提出的 DID_L估计量，即处理变量每一期的动态处理效应。两
个命令的全面比较可见 de Chaisemartin et al. (2024)。

⁵实际使用过程中，csdid与 did_multiplegt_dyn会自动忽略一直接受处理的组进行估计，是否删除不会影响估计
结果。但是不删除一直接受处理的组会影响 eventstudyinteract与 did_imputation的估计结果。为避免使用时出现混
淆，建议使用者删除一直接受处理的组。

⁶未添加 notyet且样本中没有从未接受处理的样本时，该命令会自动使用 notyet进行估计。
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同名各变量定义与前文一致，变量 gvar代表各州单边离婚法案实施的具体年份，样本期内从
未实施单边离婚法案的州定义为 0，一直实施单边离婚法案的州从样本中剔除。当 agg(aggtype)
设置为 agg(simple)时为静态模型估计结果，当设置为 agg(event)时为动态模型估计结果，具体
命令以及与传统意义上 TWFE的动态估计系数对比图（图A2）如下。⁷可以发现，在政策发生前，
以及在政策发生后并且距离政策前 1期较近时期内，二者估计比较类似。然而，在政策发生后并
且距离政策前 1期越来越远时，TWFE估计大多在上方。可能的原因在于“禁止的对比”估计值
为正，其产生的“负权重”问题随着时间推移愈发严重，进而导致了传统意义上 TWFE的动态估
计系数上偏。

⁷置信区间为 95%，下同。
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图 A2: 二元交错处理变量动态模型估计（csdid）

（2）eventstudyinteract
该命令的常用格式是：
eventstudyinteract YD, cohort(varname) control_cohort(varname) absorb(varlist) vce(cluster

varname) covariates(varlist)
其中，Y、D与上述定义一致；cohort(varname)代表初次接受处理的具体时间，样本期内从未接

受处理的组定义为缺失值，一直接受处理的组需从样本中剔除；control_cohort(varname)代表控
制组虚拟变量，通常将从未接受处理的组或最后接受处理的组设置为 1，否则为 0；absorb(varlist)
代表个体和时间固定效应；vce(cluster varname)代表聚类标准误；covariates(varlist)代表控制
变量。
当进行静态模型估计时，使用上述常用格式即可。当进行动态模型估计时，需将 D替换为一

系列相对时间虚拟变量，即实际时间与接受处理时间相减的虚拟变量。并且将-1期剔除作为基
期。以 Stevenson & Wolfers (2006)数据为例，使用 eventstudyinteract进行静态模型估计的命令
与 STATA结果窗口显示如下：
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同名各变量定义与前文一致，变量 _nfd代表各州单边离婚法案实施的具体年份，样本期内从
未实施单边离婚法案的州定义为缺失值，一直实施单边离婚法案的州从样本中剔除；变量 never
为虚拟变量，从未实施单边离婚法案的州为 1，否则为 0。当将处理变量 post替换为每个相对时
期的虚拟变量时可得到动态模型估计，具体命令以及与传统意义上 TWFE的动态估计系数对比
图（A3）如下。可以发现，与图A2类似，在政策发生后并且距离政策前 1期越来越远时，“负权
重”问题使 TWFE估计上偏。

图 A3: 二元交错处理变量动态模型估计（eventstudyinteract）

（3）did_imputation
该命令的常用格式是：
did_imputation Y G T Ei，fe(FElist) cluster(varname) controls(varlist) pretrends(#) allhori-

zons autosample minn(#) tol(real) maxit(integer)
其中，Y、G、T 与上述定义一致；Ei 代表初次接受处理的具体时间，样本期内从未接受处

理的组定义为缺失值，一直接受处理的组需从样本中剔除；fe(FElist)代表需要添加的固定效应；
cluster(varname)代表聚类标准误；controls (varlist)代表控制变量；pretrends(#)代表与政策发
生 #期前的样本相比，政策发生前 #期内的处理组与控制组的结果变量差异（即事前趋势检验）；
allhorizons代表展示政策发生后所有可估计的处理效应；autosample代表不能应用插补法的观
测值会自动从样本中剔除然后进行估计，不添加该选项时若存在不能应用插补法的观测值则会
报错；minn(#)代表受处理观测值的数量低于 #时，相关系数无法估计。默认值为 30，为了估计
出相关系数可以灵活调整。需要注意的是，受处理观测值的数量较少时，相关系数推断可能不可
靠；tol(real)与 maxit(integer)代表容忍度和迭代最大次数，当标准误计算无法收敛时可以尝试
添加这两个选项。两个选项的默认值分别是 10-̂6和 100。另外，这两个选项可以单独使用，也可
以一起使用。
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当进行静态模型估计时，基于 did_imputation上述常用格式即可，不需添加 pretrends(#)和
allhorizons。当进行动态模型估计时，需添加 pretrends(#)和 allhorizons。需要注意的是，该估
计量的事前系数估计并非以政策前 1期为基期，而是以 #前的样本为基期。因此，当 pretrends(#)
中的 #变化时，政策发生前各期系数也会发生变化。并且基于该估计量进行动态模型估计时，政
策前 1期的系数也能够估计。另外，如果使用者不需展示政策发生后所有可估计的处理效应，可
将 allhorizons调整为 horizons(numlist)，numlist可根据需要设置为政策某一期或者某几期。由
于该估计量的事后系数是基于尚未接受处理的样本进行插补估计，numlist的数值变化不会导致
事后系数发生变化。
以 Stevenson & Wolfers (2006) 数据为例，使用 did_imputation 进行静态模型估计的命令与

STATA结果窗口显示如下：

同名各变量定义与前文一致。如果要进行动态模型估计，需要添加 pretrends(#) 和 allhori-
zons，具体命令以及与传统意义上 TWFE的动态估计系数对比图（图A4a）如下。可以发现，二
者事后估计较为接近，但事前估计差别很大，did_imputation产生的估计系数明显更大并且均
显著为正。可能的原因在于该估计量事前估计的基期不是-1期，而是取决于 pretrends(#)。此时
pretrends(#)设置为 pretrends(20)，那么基期是-21期及之前的所有时期。由于距离较远的相对时
期通常观测值较少，进而可能影响估计结果。笔者将 pretrends(20)替换为 pretrends(15)，以-16
期及之前的所有时期为基期进行估计，结果如图A4b所示。可以发现，此时新估计结果（BJS2）
与 TWFE的事前估计结果非常接近，以及不同 pretrends(#)的事后估计结果完全一致。这些结
果说明：第一，pretrends(#)需要进行合理设置，否则可能影响事前估计结果进而干扰对平行趋
势检验的判断；第二，这一估计量事前与事后的估计结果互不影响，事前估计受 pretrends(#)的
影响，事后估计不会受该选项的影响发生变化。

（4）did_multiplegt_dyn
该命令的常用格式是：
did_multiplegt_dyn Y G T D，effects(#) placebo(#) controls(varlist) cluster(varname)
其中，Y、G、T、D与上述定义一致；effects(#)代表与政策发生前 1期相比，政策发生后 #期

内处理组与控制组的结果变量差异（即处理效应）；placebo(#)代表与政策发生前 1期相比，政
策发生前 #期内的处理组与控制组的结果变量差异（即事前趋势检验）；controls(varlist)代表添
加控制变量；cluster(varname)代表聚类标准误。
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(a) (b)

图 A4: 二元交错处理变量动态模型估计（did_imputation）

当进行静态模型估计时，平均处理效应估计值取决于 effects(#)的数值，与 placebo(#)的数值
无关。当进行动态模型估计时，每一期的处理效应估计值与 effects(#)的数值、placebo(#)的数值
均无关，不受数值 #的影响。使用者可根据具体需求，选择合适的数值。需要注意的是，Effect_1
代表与政策发生前 1期相比，政策发生当期（即传统意义上 TWFE动态估计时的第 0期）处理
组与控制组的结果变量差异，以此类推；Placebo_1代表与政策发生前 1期相比，政策发生前第
2期（即传统意义上 TWFE动态估计时的-2期）处理组与控制组的结果变量差异，以此类推。为
了使做图时与传统意义上的 TWFE动态估计具有可比性，笔者在 do文档中对相关定义进行了修
改（如二元交错处理变量.do的第 765-784行）。以 Stevenson & Wolfers (2006)数据为例，使用
did_multiplegt_dyn进行估计的命令与 STATA结果窗口显示如下：
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其中，同名变量与前文定义一致；graph_off 代表不生成图片；⁸ Swithers 代表处理状态发
生变化的州（处理组），即从未实施单边离婚法案转变为实施单边离婚法案的州。由于未设置
effects(#)，默认估计政策当期的处理效应（Effect_1），而且与ATT一致（Av_tot_eff）。如果使用
者想要估计政策发生后 #期内的 ATT可添加 effects(#)。以估计政策发生后 3期内的 ATT为例，
具体命令与 STATA结果窗口显示如下。可以看到，此时可估计出政策发生后 3期内的每一期系
数，基于这 3期的处理效应可得到静态模型估计的 ATT。

如果使用者想要得到所有相对时期的估计系数，可以基于样本内相对时期的具体情况设置
effects(#)与 placebo(#)。比如，该实例中的实际年份与各州单边离婚法案实施年份可得到的相对
时期为-21 至 27，因此可添加选项 effects(28) 与 placebo(21) 。具体命令与 STATA 结果窗口显
示如下。其中，有以下三点需要注意：第一，并非政策前所有相对时期均可估计，本例中政策前
最多只能估计 Placebo_15。另外，不论 effects(#)与 placebo(#)的数值设置为多少，如果超过可
以估计的上限，那么该命令会自动给出可以估计的最大期数。第二，如前文所述，Effect_1代表
传统意义上 TWFE动态估计时的第 0期，Placebo_1代表传统意义上 TWFE动态估计时的-2期，
因此作图时需重新定义。第三，最下方提供了政策前估计系数的联合无效性检验（Test of joint
nullity of the placebos），可以作为参考。

⁸如果不添加选项 graph_off，该命令会基于 effects(#)与 placebo(#)的设置自动生成一副动态效应图。为了方便
与传统意义上的 TWFE动态估计、以及其他估计量对比，建议添加该选项，然后手动提取相关数据作图。具体命令
见 do文档二元交错处理变量.do。
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did_multiplegt_dyn得到的动态估计系数与传统意义上TWFE的动态估计系数的对比如图A5所
示。Effect_#与 Placebo_#已重新定义，与传统意义上的 TWFE动态估计一致，每期系数估计均
以政策前 1期为基期。可以发现，与图A2、图A3类似，在政策发生后并且距离政策前 1期越来
越远时，TWFE估计在“负权重”影响下开始出现上偏。
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图 A5: 二元交错处理变量动态模型估计（did_multiplegt_dyn）

A.3 处理效应异质性稳健的估计量（非二元处理变量）

关于非二元处理变量，包括单时点非二元处理变量（对应正文表 4）与多时点非二元处理变
量（对应正文表 5）。其中，单时点非二元处理变量的估计通过 Lu & Yu (2015)为例来展示，多时
点非二元处理变量的估计通过 Favara & Imbs (2015)来展示，这两种情形均是基于工具变量两步
法思路计算 ATT（de Chaisemartin & D’Haultfœuille, 2024a），主要涉及 did_multiplegt_dyn这
一命令，常用格式、静态模型与动态模型估计的相关内容与 A.2第（4）部分一致。笔者在 do文
档（见非二元处理变量-单时点.do的第 94-162行和非二元处理变量-多时点.do的第 181-414行）
呈现了该估计量的工具变量两步法思路。以 Favara & Imbs (2015)为例，该文处理变量为 0-4的
多时点非二元处理变量。基于该处理变量生成 0-1工具变量之后，先估计工具变量对结果变量的
影响（图A6a），再估计工具变量对处理变量的影响（图A6b），最后根据每个相对时期处理组观
测值数量占全部时期处理组测值数量的比例进行加权，得到 ATT。⁹

A.4 协变量

现有文献关于控制变量的添加形式主要包括直接添加随时间变化的控制变量、添加不随时间
变化控制变量或前定变量（处理发生前的控制变量值，如研究样本期初值），与时间虚拟变量或
线性时间趋势的交互项。可以基于研究主题，通过 did_multiplegt_dyn、csdid、eventstudyinteract、
did_imputation四个命令的相关选项添加各种形式的控制变量避免模型误设。需要注意的是，部
分命令（如 did_multiplegt_dyn、csdid）不支持通过 c.varname # i.year添加控制变量，因此需要
手动生成相关变量进行添加。

⁹图A6b第 9期没有置信区间的原因可能是此时共有 130个观测值，只有 2个观测值属于处理组。
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(a) 结果变量 (b) 处理强度

图 A6: 非二元处理变量工具变量两步法思路（did_multiplegt_dyn）

另外，当存在多个处理变量时（对应正文表6），为避免可能导致的“负权重”问题，可以基
于 STATA命令 did_multiplegt_old进行估计。¹⁰该命令的常用格式是：

did_multiplegt_old Y G T D, robust_dynamic dynamic(#) placebo(#) controls(varlist) clus-
ter(varname) breps(#) seed(#)
与 did_multiplegt_dyn 的格式十分类似。区别之处在于当进行动态模型估计时，需要添加选

项 robust_dynamic，以及 effects(#)此时由 dynamic(#)代替。另外，breps(#)代表计算标准误时
bootstrap的重复次数，默认为 50次；seed(#)代表设置 bootstrap估计时使用的种子，以方便结
果复现。
当需要控制其他处理变量（othertreat）时，需要添加 if_first_diff(fd_othertreat==0)、trends_no-

nparam(othertreat)、always_trends_nonparam这三个选项（可见 do文档多个处理变量.do）。其
中，fd_othertreat为其他处理变量的一阶差分；if_first_diff(fd_othertreat==0)代表估计时剔除
其他处理变量一阶差分不为 0 的观测值；trends_nonparam(othertreat) 代表估计量是基于其他
处理变量（othertreat）相同的样本进行估计的加权平均值；trends_nonparam(othertreat)和 al-
ways_trends_nonparam同时使用代表剔除其他处理变量（othertreat）相同的样本中，处理状态
发生变化（switchers）且没有对应控制组的观测值进行估计。如果需要控制多个处理变量，可以
先通过 egen othertreats = group(othertreat1 othertreat2)生成一个新变量，然后沿用上述思路进
行估计。
由于 21 世纪早期中国实施了国有企业改革与外资管制放松，属于中国加入 WTO 的同期冲

击。笔者以 Lu & Yu (2015)为例进行呈现使用 did_multiplegt_old控制处理变量的估计结果，并
与 TWFE估计结果进行对比（图A7）。¹¹

¹⁰did_multiplegt_old是之前的命令 did_multiplegt的重新命名，该命令是控制其他处理变量的初始命令。由于目前
did_multiplegt_dyn的选项与 did_multiplegt_old存在一定区别，故仍使用后者。

¹¹为简化分析，该部分将处理变量、刻画国有企业改革与外资管制放松的三个连续型变量均设置为二元变量进行
估计。
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图 A7: 多个处理变量

A.5 平行趋势假设的检验

（1）事前趋势检验可靠性的诊断
这一诊断主要用到 STATA命令 pretrends，该命令常用的常用格式是：
pretrends power #.#, pre(#/#) post(#/#) pretrends, numpre(#) b(str) v(str) slope(real)
第一行命令代表基于事前期间 pre(#/#)与事后期间 post(#/#)计算出有多大功效能发现的线

性事前趋势。通常将 power设置为 0.8，即 80%（Cohen, 1988；Roth, 2022）。第二行命令代表
基于回归估计结果与第一行命令得到的线性事前趋势斜率拟合出线性事前趋势存在情况下的动
态效应估计。numpre(#)代表事前期数的数量，b(str)与 v(str)分别代表回归估计的系数矩阵与
方差-协方差矩阵，slope(real)代表第一行命令得到的线性事前趋势斜率。
以 Stevenson & Wolfers (2006)数据为例，基于传统 TWFE回归，使用 pretrends进行诊断的

相关命令与 STATA结果窗口主要内容显示如下：
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图 A8: 事前趋势检验可靠性的诊断（pretrends）

其中，同名变量与前文定义一致。诊断顺序为：第一，先进行回归估计。第二，根据动态估
计系数次序选择需要检测的时期，笔者选择事前第 6期至第 2期（次序为 16-20），事后当期至
第 4期（次序为 21-25）为例，并选择功效为 80%。可以得到 80%功效能够发现的线性事前趋
势斜率是 1.52451。第三，根据该斜率，结合第一步回归估计的系数矩阵与方差-协方差矩阵得到
图A8。图中带有置信区间与深蓝色点的竖线为原始回归估计系数，红色实线为斜率是 1.52451的
直线，蓝色虚线为假如不满足事前趋势，即存在斜率是 1.52451的线性事前趋势时预计的回归估
计系数。如果预计的回归估计系数大部分落在原始回归估计系数的置信区间内，那么表明可能存
在线性事前趋势，即不满足平行趋势假设。另外，pretrends除了可以针对命令 reghdfe的回归估计
结果进行检测外，针对渐进正态估计量的回归估计结果也可以检测，比如 Callaway & Sant’Anna
(2021)与 Sun & Abraham (2021)估计量。
（2）稳健性和敏感性分析
这一分析主要用到 STATA命令 honestdid，该命令常用的常用格式是：
honestdid, pre(#) post(#) mvec(str) delta(str) l_vec(str) coefplot
该命令主要基于事前估计，判断当平行趋势假设不满足时，事后估计结果是否保持稳健。其

中，pre(#)与 post(#)分别代表事前与事后期间，均可以设置 1个时期或多个时期。如果要对多
个事后时期的整体处理效应进行分析，需添加选项 l_vec(str)。比如对两个时期的平均处理效应
进行分析，设置 l_vec(0.5 \0.5)。当假设事后趋势是事前趋势的倍数时（相对幅度限制），设置
mvec(str)；当假设连续时期趋势差异的斜率变化不超过某个百分比时（平滑性限制），进一步添
加 delta(sd)。需要做图时，添加选项 coefplot。
以 Stevenson & Wolfers (2006)数据为例，基于传统 TWFE回归，假设事后趋势是事前趋势

的倍数变化时，使用 honestdid进行诊断的相关命令与 STATA结果窗口主要内容显示如下：
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图 A9: 相对幅度限制下的稳健性和敏感性分析（honestdid）

同名变量与前文定义一致。笔者基于事前第 6期至第 2期（次序为 16-20）判断事后第 8期
（次序为 29）系数估计的稳健性和敏感性。图A9中红线为事后第 8期估计系数的原始置信区间，
后续蓝线分别为当事后趋势是事前趋势的 0.5倍、1倍、1.5倍与 2倍时，事后第 8期估计系数的
置信区间。可以发现，当事后趋势是事前趋势 0.5倍时，事后第 8期系数就开始变为不显著。
当假设连续时期趋势差异的斜率变化不超过某个百分比时，使用 honestdid进行诊断的相关命

令与 STATA结果窗口主要内容显示如下。基于图A10可以发现，即使当连续时期间趋势差异的
斜率变化为 0.1%时，事后第 8期系数依然显著。
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图 A10: 平滑性幅度限制下的稳健性和敏感性分析（honestdid）

B 证明

B.1 权重：常系数回归模型

𝜔𝑥 来自于回归模型 𝐷𝑖𝐼𝑥𝑖 = 𝜔𝑥𝐷𝑖 +∑𝑥𝑚
𝑥=𝑥1 𝜆̃𝑥𝐼𝑥𝑖 + 𝜈𝑖 ,∀𝑥 ∈ 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑚。¹²

根据 Frisch—Waugh—Lovell (下文简称 FWL)定理，可得到 𝜔𝑥 =
Cov

(
𝐷𝑖 𝐼𝑥𝑖 ,𝐷𝑖

)
Var

(
𝐷𝑖

) ，其中 𝐷𝑖 来自

于 𝐷𝑖 =
∑𝑥𝑚

𝑥=𝑥1 𝜆̂𝑥𝐼𝑥𝑖 + 𝐷𝑖 ,即 𝐷𝑖 对
∑𝑥𝑚

𝑥=𝑥1 𝜆̂𝑥𝐼𝑥𝑖 进行回归得到残差项的估计值。根据 OLS估计公
式，可知 𝜆̂𝑥 = 𝐸 (𝐷𝑖 |𝑋𝑖 = 𝑥)。据此，可推导出 𝜔𝑥 的表达式为

𝜔𝑥 =
Cov

(
𝐼𝑥𝑖 𝐷𝑖 , 𝐷𝑖

)
Var

(
𝐷𝑖

) =
𝑁𝑥
𝑁 Var (𝐷𝑖 |𝑋𝑖 = 𝑥)∑𝑥𝑚

𝑥=𝑥1
𝑁𝑥
𝑁 Var (𝐷𝑖 |𝑋𝑖 = 𝑥) ,

其中，𝑁 为总样本数，𝑁𝑥 是 𝑋 取值为 𝑥的样本数。

¹²这个模型从遗漏变量偏误 (Omitted Variable Bias,下文简称OVB)公式得到。TWFE回归模型 (1)遗漏了系列交
互项

∑
(𝑔,𝑡)∈Ω 𝛽𝑔,𝑡 𝐼𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡，将其补足则为模型 (7)，此时模型 (1)中原有 𝐷𝑔,𝑡 的系数 𝛽 = 0。后文B.2中的 𝜔𝑔,𝑡 和B.3中

的 𝜔𝑑
𝑔,𝑡 证明类似。
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B.2 权重：二元交错处理变量（静态模型）

𝜔𝑔,𝑡 来自回归模型 𝐼𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡 = 𝛼̃𝑔 + 𝜆̃𝑡 + 𝜔𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡 + 𝑣𝑖,𝑔,𝑡 , ∀ (𝑔, 𝑡) ∈ Ω。¹³

根据 FWL定理，可推导出 𝜔𝑔,𝑡 =
Cov

(
𝐼𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡 ,𝐷𝑔,𝑡

)
Var

(
𝐷𝑔,𝑡

) , 𝐷𝑔,𝑡 来自 𝐷𝑔,𝑡 = 𝛼̂𝑔 + 𝜆̂𝑡 + 𝐷𝑔,𝑡；则 𝐷𝑔,𝑡 =

𝐷𝑔,𝑡 − 𝐷 ·𝑡 − 𝐷𝑔· + 𝐷，其中 𝐷 ·𝑡 = 1
𝑁𝑡

∑
𝑔 𝐷𝑔,𝑡，𝐷𝑔· = 1

𝑁𝑔

∑
𝑡 𝐷𝑔,𝑡，𝐷 = 1

𝑁
∑

𝑔𝑡∈Ω 𝐷𝑔,𝑡。进一步推
导可得：

𝜔𝑔,𝑡 =
Cov

(
𝐼𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡 , 𝐷𝑔,𝑡

)
Var

(
𝐷𝑔,𝑡

) =
1
𝑁
∑

(𝑔,𝑡)∈Ω 𝐼𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡

1
𝑁
∑

(𝑔,𝑡)∈Ω 𝐷𝑔,𝑡
2

=
𝑁𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡∑

(𝑔,𝑡)∈Ω 𝑁𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡

=
𝑁𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡∑

(𝑔,𝑡)∈Ω1
𝑁𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡

𝐷𝑔,𝑡 ,

其中，Ω1 = {(𝑔, 𝑡)|𝐷𝑔,𝑡 = 1}，是所有 𝐷𝑔,𝑡 = 1的观测值的集合；𝑁𝑔,𝑡 为 (𝑔, 𝑡)当中的样本数。

B.3 权重：非二元处理变量

𝜔𝑑
𝑔,𝑡 来自回归模型 𝐼𝑑1{𝐷𝑔,𝑡 > 0} = 𝛼̃𝑔 + 𝜆̃𝑡 + 𝜔𝑑

𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡 + 𝑣𝑑𝑔,𝑡 ,∀(𝑔, 𝑡) ∈ Ω。

根据 FWL定理，可推导出 𝜔𝑑
𝑔,𝑡 =

Cov
(
𝐼𝑑1{𝐷𝑔,𝑡>0},𝐷𝑔,𝑡

)
Var

(
𝐷𝑔,𝑡

) ,其中 𝐷𝑔,𝑡 来自 𝐷𝑔,𝑡 = 𝛼̂𝑔 + 𝜆̂𝑡 +𝐷𝑔,𝑡，则

𝐷𝑔,𝑡 = 𝐷𝑔,𝑡 − 𝐷 ·𝑡 − 𝐷𝑔· − 𝐷，其中 𝐷 ·𝑡 = 1
𝑁𝑡

∑
𝑔 𝐷𝑔,𝑡，𝐷𝑔· = 1

𝑁𝑔

∑
𝑡 𝐷𝑔,𝑡，𝐷 = 1

𝑁
∑

𝑔𝑡∈Ω 𝐷𝑔,𝑡。进
一步推导，可得：

𝜔𝑑
𝑔,𝑡 =

Cov
(
𝐼𝑑1{𝐷𝑔,𝑡 > 0}, 𝐷𝑔,𝑡

)
Var

(
𝐷𝑔,𝑡

)
=

1
𝑁
∑

(𝑔,𝑡)∈Ω
∑𝑑𝑚

𝑑=𝑑1
𝐼𝑑1{𝐷𝑔,𝑡 > 0}𝐷𝑔,𝑡

1
𝑁
∑

(𝑔,𝑡)∈Ω 𝐷2
𝑔,𝑡

=
𝑁𝑑

𝑔,𝑡1{𝐷𝑔,𝑡 > 0}𝐷𝑔,𝑡∑
(𝑔,𝑡)∈Ω 𝑁𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡

=
𝑁𝑑

𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡∑
(𝑔,𝑡)∈Ω2

𝑁𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡𝐷𝑔,𝑡

1{𝐷𝑔,𝑡 > 0},

¹³这一分解结果是 de Chaisemartin and D’Haultfœuille (2020)的重要发现之一，并且在 Borusyak et al. (2023)
的研究中也得到了体现。
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其中，Ω2 = {(𝑔, 𝑡)|𝐷𝑔,𝑡 > 0}，是所有 𝐷𝑔,𝑡 > 0的观测值的集合；𝑁𝑑
𝑔,𝑡 为 𝐷𝑔,𝑡 = 𝑑的样本数。

B.4 讨论：对比处理效应异质性稳健的二元交错处理变量估计量

插补估计量和 Sum & Abraham (2021)的 IW估计量依赖于平行趋势假设对于所有组在所有
样本期都成立 (假设1)。而 Callaway & Sant’Anna (2021)的估计量所要求的平行趋势假设相对较
弱：

假设 6 对于任意 𝑔 和 𝑡 ≥ 𝐸𝑔，𝐸
[
𝑌0
𝑖 ,𝑔,𝑡

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖,𝑔,𝑡−1

]
= 𝐸

[
𝑌0
𝑖𝑐,𝑡

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖𝑐,𝑡−1

]
，其中 𝑐 表示的是

控制组，包括从未接受处理组或尚未接受处理组。

这一假设只要求处理组 𝑔在处理开始前一期 𝐸𝑔 − 1起，结果变量的变化趋势与控制组保持一
致即可。因此，如果研究者对于整个样本期都满足平行趋势假设这一点不够自信，例如处理组和
控制组有不同的事前趋势，那么 Callaway & Sant’Anna (2021)的估计量带来的潜在估计偏误会
更小。
如果存在预期效应，Callaway & Sant’Anna (2021)和 Sum & Abraham (2021)的估计量都是

将处理发生前一期作为基期来估计 DID 的处理效应，因此如果存在预期效应，即存在 𝑡 < 𝐸𝑔，

𝐸
[
𝑌1
𝑖 ,𝑔,𝑡

]
− 𝐸

[
𝑌0
𝑖 ,𝑔,𝑡

]
≠ 0，这两个估计量的估计误差较大；¹⁴但这一问题对于 Borusyak et al.

(2023)的插补估计量影响较小，因为他将所有处理发生前的观测值均纳入了反事实结果的估计当
中。Borusyak et al. (2023)进一步证明得到，在高斯-马尔可夫定理的假设下，插补估计量是最有
效的。
此外，在二元交错处理变量的情境中，de Chaisemartin &D’Haultfœuille (2020)和 de Chaise-

martin & D’Haultfœuille (2024a)提出的估计方法同样适用。其中，前者专注于评估处理组在处
理当期的处理效应，而后者在不引入控制变量的条件下，与 Callaway and Sant’Anna (2021)的
估计方法相等。不过，由于 de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2020) 和 de Chaisemartin &
D’Haultfœuille (2024a)的方法还能适用于非二元处理变量的场景，笔者将在后续内容中对此进
行更为详尽的探讨。¹⁵

B.5 de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2024a)中的标准化估计量 DID𝑌𝑛
𝑔,𝑙 和 DID𝑌𝑛

𝑙

考虑到广义 DID 中处理强度变化的一般化，de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2024a) 提
出用处理强度变化来对 𝛿𝑌𝑔,𝑙 进行标准化，得到标准化的处理效应：对于任意 𝐹𝑔 < 𝑇𝑔 , 并且 𝑙 ∈
{1, . . . , 𝑇𝑔 − 𝐹𝑔 + 1}，

𝛿𝑌𝑛𝑔,𝑙 =
𝛿𝑌𝑔,𝑙

𝛿𝐷𝑔,𝑙
,

¹⁴Callaway & Sant’Anna (2021)和 Sum & Abraham (2021)都对处理存在预期效应的方法进行了初步讨论。然而，
实际操作中，关键在于识别预期效应持续的具体时期，即需要明确处理组预期效应出现的具体时间段。随后，以这
个时间段作为开始接受处理的实际起点。

¹⁵此外，在附录A部分，笔者展示了如何将这些估计方法应用于二元交错处理变量的估计当中。
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其中 𝛿𝐷𝑔,𝑙 =
∑𝑙−1

𝑘=0
��𝐷𝑔,𝐹𝑔+𝑘 − 𝐷𝑔,1

��为 𝑔 组从 𝐹𝑔 期到 𝐹𝑔 − 1 + 𝑙 期累计接受的处理强度相较于基期
的变化。由于 DID𝑔,𝑙 可以识别 𝛿𝑔,𝑙，𝛿𝑌𝑛𝑔,𝑙 可以通过 DID𝑔,𝑙/𝛿𝐷𝑔,𝑙 得到。

𝛿𝑌𝑛𝑔,𝑙 实际上是 𝑔组在 𝐹𝑔 − 1 + 𝑙期和前 𝑙 − 1期处理效应的加权平均：

𝛿𝑌𝑛𝑔,𝑙 =
𝑙−1∑
𝑘=0

𝑤𝑔,𝑙,𝑘𝑠𝑔,𝑙,𝑘 ,

其中 𝑘期前的处理效应指的是 𝑡 ≤ 𝐹𝑔 − 1+ 𝑙 − 𝑘期的处理变量带来的处理效应，具体可以表示为

𝑠𝑔,𝑙,𝑘 =
𝐸
[
𝑌

D𝑔,𝐹𝑔−1 ,𝐷𝑔,𝐹𝑔 ,...,𝐷𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙−𝑘−1 ,𝐷𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙−𝑘 ,D𝑔,1,𝑘

𝑖 ,𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙 − 𝑌
D𝑔,𝐹𝑔−1 ,𝐷𝑔,𝐹𝑔 ,...,𝐷𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙−𝑘−1 ,𝐷𝑔,1 ,D𝑔,1,𝑘

𝑖,𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙
]

𝐷𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙−𝑘 − 𝐷𝑔,1
,

即组 𝑔 在 𝐹𝑔 − 1 + 𝑙 − 𝑘 期的处理强度从 𝐷𝑔,1 变为 𝐷𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙−𝑘 ,之前的处理变量为实际值，之后
的处理变量为基期值的情况下，在 𝐹𝑔 − 1 + 𝑙时的潜在结果的变化与 𝐹𝑔 − 1 + 𝑙 − 𝑘期的处理强度
的变化的比值。D𝑔,1,𝑘 为一个每个元素均为 𝐷𝑔,1的 𝑘 维向量。

而权重表示为

𝑤𝑔,𝑙,𝑘 =
𝐷𝑔,𝐹−1+𝑙−𝑘 − 𝐷𝑔,1

𝛿𝐷𝑔,𝑙
.

据此，权重与处理强度与基期处理强度的差值成正比，处理强度变化越大则权重越大。

de Chaisemartin & D’Haultfœuille (2024a)同样对事件分析估计量 𝛿𝑙 进行了如下标准化：

𝛿𝑌𝑛𝑙 =
1
𝑁𝑙

∑
𝑔:𝐹𝑔−1+𝑙≤𝑇𝑔

|𝛿𝐷𝑔,𝑙 |
𝛿𝐷𝑙

𝛿𝑌𝑛𝑔,𝑙 =
𝛿𝑌𝑙
𝛿𝐷𝑙

,

其中，𝛿𝐷𝑙 = 1
𝑁𝑙

∑
𝑔:𝐹𝑔−1+𝑙≤𝑇𝑔 |𝛿𝐷𝑔,𝑙 |，是处理强度增量的均值。

𝛿𝑛𝑙 可以通过下式进行估计：

DID𝑌𝑛
𝑙 =

1
𝑁𝑙

∑
𝑔:𝐹𝑔−1+𝑙≤𝑇𝑔

|𝛿𝐷𝑔,𝑙 |
𝛿𝐷𝑙

DID𝑌
𝑔,𝑙

𝛿𝐷𝑔,𝑙
=

DID𝑌
𝑙

𝛿𝐷𝑙
.

同 𝛿𝑌𝑛𝑔,𝑙 类似，𝛿𝑌𝑛𝑙 也可以理解为各组在 𝐹𝑔 − 1 + 𝑙 期和前 𝑙 − 1期处理效应的加权平均，其赋
予 𝑘 期前的处理效应的权重为：

𝜔𝑙 ,𝑘 =
1
𝑁𝑙

∑
𝑔:𝐹𝑔−1+𝑙≤𝑇𝑔

|𝐷𝑔,𝐹𝑔−1+𝑙−𝑘 − 𝐷𝑔,1 |
𝛿𝐷𝑙

当各组处理强度只变化一次的时候，其他时候的处理变量强度均与基期相同，只有 𝑤𝑙,𝑙−1 = 1,
那么 𝛿𝑌𝑛𝑙 反应的就是第 𝑙 − 1个处理变量的滞后期的处理效应，这个解释是比较清晰的。但是在
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其他情况下，𝛿𝑌𝑛𝑙 可能将不同的滞后期合并在一起，解释不再直观。

C 平行趋势假设的检验

在实证分析中，常常通过动态回归模型（10）的估计结果来检验事前趋势，即对事前趋势估
计参数 𝛽𝑙 = 0 (𝑙 < 0)的原假设进行假设检验。通常情况下，如果在回归模型（10）中，所有的
𝛽𝑙(𝑙 < 0)估计值均不显著不同于 0，则研究者认为平行趋势假设是成立的。根据 Sum&Abraham
(2021)的研究，二元交错处理变量中如果处理效应存在组间异质性，那么基于 TWFE回归模型
得出的事前趋势参数将是有偏的。然而，即使在处理效应具有同质性的条件下，依赖事前趋势进
行平行趋势检验也存在问题。
已有文献对此问题有了丰富讨论。简单来说，Roth (2022)提出目前事件分析法存在检验功效

的不足 (Low Power)等问题，提出了新的检测方法；Roth & Sant’Anna (2023)指出，平行趋势假
设对于变量形式的具有很高的敏感度；Rambachan & Roth (2023)提出一些在平行趋势假设可能
不满足的情况下可以进行的稳健性和敏感性的分析。接下来笔者将逐一介绍文献当中对事前趋
势检验的局限性的讨论、检验可靠性的诊断以及稳健性和敏感性分析方法，结合实例和代码，以
期为实证研究者提供指南。

C.1 事前趋势检验的局限性

首先，Roth (2022)认为，即使检验结果显示处理组和控制组在处理前的结果变量趋势是平行
的，也不能保证处理后两者的趋势仍然平行。这意味着，仅通过检验事前趋势来推断事后趋势的
方法本身存在一定的问题。Kahn-Lang & Lang (2020)中提到一个例子：13岁之前，男生和女生
的身高变化趋势相对平行，但之后两者的差距逐渐扩大。如果要分析一个针对初中女生的健康政
策的效果，使用男生作为控制组显然会导致估计结果有偏。这一点构成了对常用平行趋势检验的
根本性挑战。之所以利用事前趋势来推断事后趋势，是因为后者在现实中往往无法直接观测；同
时，这种方法的隐含假设是，不存在随时间变化并与接受处理条件相关的不可观测的混淆因素。
对此，实证研究者不仅可以检验其他可能的相关变量在接受处理时是否同样发生变化，更应结合
研究背景和经济学理论深入讨论这一假设的合理性。毕竟，相较于仅依赖事前趋势检验的统计显
著性，将经济学理论应用于具体情境以深入分析平行趋势假设可能遇到的问题，更有说服力。
其次，文献当中指出，原假设为事前趋势估计参数等于 0 的假设检验具有较低的检验功效

(Bilinski & Hatfield, 2018; Freyaldenhoven et al., 2019; Kahn-Lang & Lang, 2020; Roth, 2022)。
换言之，即使事前趋势存在差异，检验结果也可能无法检测出这一点。这是因为此类假设检验的
原假设是不存在事前趋势差异，即平行趋势假设得到满足，因此只有在有显著证据时，平行趋势
假设才会被认为不成立。这种检验将误判平行趋势假设不成立的概率 (第一类错误)控制在 5%以
内 (假设显著性水平为 5%)，但允许将不成立的平行趋势假设误判为成立的概率 (第二类错误)显
著增加，从而降低了检测事前趋势存在的可能性。
再次，以通过事前趋势检验为前提来进行双重差分估计可能引入样本选择偏误。简而言之，如

果全样本存在事前趋势差异，但研究样本恰好满足事前平行趋势假设，则估计结果可能存在偏
差。Roth (2022)发现，这种样本选择偏误可能比平行趋势假设不满足导致的偏误更为严重。
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最后，如果通过事前趋势检验发现平行趋势假设不成立，是否就应该停止研究？理论上，只
要提高检验的精度（降低假设检验的显著性水平），总能拒绝平行趋势假设成立的原假设。然而，
在给定的事前趋势估计和事后处理效应估计的情况下，特别是在事前趋势差异虽然显著，但其参
数的估计量与事后处理效应的估计量相比差异较大时，研究者仍希望能对处理效应提出一些建
议性的结论。
当前文献对这些问题进行了探讨，提出了新的检测方法来应对检测功效低的问题，并在平行

趋势假设可能不满足的情况下提供了进行稳健性和敏感性分析的方法。出于实用性的角度考虑，
笔者接下来详细分析 Roth (2022)和 Rambachan & Roth (2023)中的方法，因为他们能够很好地
与前文提到的那些处理效应异质性稳健的估计量进行结合。

C.2 事前趋势检验可靠性的诊断

Roth (2022)提出了两种基于事件分析法的“功效检验”（Power Test）来估计结果。第一种方
法是在给定一定的检验功效（通常为 80%）的条件下，计算一个线性事前趋势的斜率。这个斜率
代表了在存在此类线性事前趋势的情况下，事前趋势检验有 80%的概率能够成功检测到它，即
检验的功效为 80%。第二种方法是，在已知某种事前趋势存在的情况下，计算事前趋势检验的功
效，并在事件分析图中绘制假设的事前趋势以及虽存在但未被当前事前趋势检验发现显著的事
前趋势。如果这些假定的事前趋势能解释事件分析图中观察到的事前趋势（即落在事前趋势检验
的置信区间内），则表明当前的事前趋势检验的功效较弱。这些方法帮助研究者评估当前的事前
趋势检验是否有足够的检测功效。Roth (2022)的方法可以通过 STATA命令和 R包 pretrends来
实现。

C.3 稳健性和敏感性分析

然而，Roth (2022)提到的方法主要是对事前趋势检验本身进行检验和改进，并没有直接对处
理效应的估计提供较大的启发。接下来，笔者将探讨在事前趋势检验不支持平行趋势假设的情况
下，如何对处理效应进行估计。

Rambachan & Roth (2023)提出可以通过事前趋势为处理效应提供边界估计。具体来说，这
一方法的目的是，假设存在事后趋势但不超过事前趋势的𝑀倍时，计算出处理效应的置信区间，
并由此来判断处理效应对于违反平行趋势假设的稳健性。¹⁶例如，如果研究者报告，处理效应为
正的结论在𝑀 = 2的情况下依然稳健，就意味着要推翻非零处理效应的结论，事后趋势需要达到
事前趋势的两倍以上。这种表述清楚地说明了，为了得到当前的结论，对平行趋势假设的违反需
要达到何种程度。Rambachan & Roth (2023建议实证研究者应根据具体情境选择适当的回归模
型形式（线性或非线性），根据不同的𝑀值报告稳健的置信区间，以及使处理效应评估不显著的
𝑀的最小值或临界值。Rambachan & Roth (2023)的方法可以通过 STATA命令和 R包 honestdid
来实现。

¹⁶如果 𝑀 = 1，则要求事后趋势不能超过事前趋势本身。Rambachan & Roth (2023)的方法也允许事前与事后趋
势存在非线性差异。
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