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在使用长面板数据进行因果推断时，研究者常用的双重固定效应（Twoway Fixed Effects, TWFE）

模型往往会遇到严格外生性假设不成立、函数形式假设不灵活等问题。由刘力成、王也和徐轶青三

位学者合作发表于 American Journal of Political Science的论文“A Practical Guide to Counterfactual 

Estimators for Causal Inference with Time-Series Cross-Sectional Data”介绍了一个反事实估计框架和

一系列的检验工具来给研究“松绑”，以期更有效地进行因果分析。 

 

一、引言 

双重固定效应模型是研究者分析长面板数据——亦被称作时序-截面数据（Time Series Cross-

Sectional Data）——时常用的因果推断方法。然而，使用双重固定效应模型会遇到一系列问题。 

首先，双重固定效应模型所要求的严格外生性假设难以得到满足。该假设需要不存在随时间变

化的混淆因素（Time-varying Confounders），并且过去的结果不会影响当期的处理状态（No 

Feedback）。第二，双重固定效应模型的函数形式假设不够灵活。当处理变量为离散变量时，该方

法要求处理效应恒定不变（Constant Treatment Effect）且只影响当期结果（No Carryover Effects）。

倘若上述假设不能成立，如处理时点不同且处理效应具有异质性时，则可能会出现“负权重”问题；

此时，双重固定效应将无法准确估计出处理组的处理效应（Average Treatment Effect on the Treated，

ATT）。 
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作者介绍了一个反事实估计框架来在一定程度上解决上述问题。该框架将处理组的观测值视为

缺失值，然后利控制组的信息，来补齐（Impute）的反事实。这种方法被称为反事实估计法

（Counterfactual Estimation）。文章介绍了三种基于反事实估计法的估计量，包括：固定效应反事实

估计量（The Fixed Effects Counterfactual Estimator，FEct）、交互固定效应反事实估计量（The 

Interactive Fixed Effects Counterfactual Estimator，IFEct）和矩阵补全估计量（The Matrix Completion 

Estimator，MC）。下文将进一步介绍三种估计量的构造方式及使用时的注意事项。此外，作者还为

长面板分析提供了一系列分析检验工具，包括动态效应可视化处理、安慰剂检验、事前趋势检验和

延续效应检验等。最后，作者结合两篇已有文献的实证研究工作展示了上述框架和方法的具体应用

过程。 

二、反事实估计量 

本部分作者介绍了估计框架与估计策略，并讨论了三种反事实估计量。 

（一）估计框架 

首先，作者考虑了一个包含 N个单位、T个时期的平衡面板数据（该框架对非平衡面板同样适

用）。𝐷!"表示处理状态，取值为 0 或 1，分别对应潜在结果变量𝑌!"(0)和𝑌!"(1)。𝐗!"为外生控制变量

向量，𝐔!"则代表不可观测的因素，𝜀!"为残差项。不失一般性，定义𝛿!" = 𝑌!"(1) − 𝑌!"(0)。则有如下

三个假设： 

 

假设 1：（函数形式）𝑌!"(0) = 𝑓(𝐗!") + ℎ(𝐔!") + 𝜀!"，其中𝑓(∙)和ℎ(∙)为已知的参数函数。 

经典的两组两期 DID方法是假设 1的一个特例形式： 

𝑌!"(0) = 𝑈!" + 𝜀!" = 𝛼! + 𝜉" + 𝜀!" , 𝑡 = 1, 2 

其中，𝛼!和𝜉"分别为个体固定效应与时间固定效应。此时处理组的平均处理效应为𝐴𝑇𝑇 =

𝔼[𝛿!"|𝐷!" = 1, 𝐶! = 1]。其中，𝛿!" = 𝑌!"(1) − 𝑌!"(0)（上文定义）。估计处理效应需要样本在观测时

间段内处理状态至少改变过一次，即存在𝑡, 𝑡′使得𝐷!" = 0,𝐷!"# = 1成立，此时𝐶! = 1；反之𝐶! = 0。

由于难以估计从未接受处理的样本和始终为处理状态的样本的处理效应，因此删去这部分样本。 

此外，在实证研究中，不少研究者关注在冲击发生后第𝑠（𝑠 > 0）期的处理效果，即： 

 

为了便于下文展开关于诊断检验（Diagnostic Tests）的讨论，定义𝐴𝑇𝑇$ = 0, ∀𝑠 ≤ 0。 

 
假设 2：（严格外生性） 

  
需要注意的是，平行趋势假设隐含于严格外生性假设中： 

 

而当𝐔!"为更一般的形式时，假设 2可表示为： 

 

即条件于可观测外生变量和不可观测因素，控制组个体 i和个体 j从第 s期到第 t期的平均潜在结果
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变化相同。而这进一步引出了假设 3。此外，严格外生性排除了预期效应（Anticipation Effect）的

可能性。 

 

假设 3：（低维可分解）ℎ(𝐔!")存在低维度的分解：ℎ(𝐔!") = 𝐿!"，且𝑟𝑎𝑛𝑘(𝐋%×') ≪ min{𝑁, 𝑇}。

例如，𝐋 = 𝚲𝐅，其中𝚲为𝑁 × 𝑟的因子载荷矩阵（Matrix of Factor Loadings），𝐅为𝑟 × 𝑇的因子矩阵，

且𝑟 ≪ min{𝑁, 𝑇}。 

该假设允许我们对𝐔!"进行设定。当不可观测的混杂因素𝐔!"存在时，处理组的分配状态依赖于

可观测的控制组结果，即我们的分析是在一种缺失并非随机的特殊情况下进行的。而假设 3 使得我

们可以通过控制𝐔!"来摆脱这汇总依赖性，因此该假设可以被理解为一种可行性假设。三个假设彼

此之间有着密切的联系：严格外生性（假设 2）取决于正确的函数设定形式（假设 1），且只有在满

足可行性条件（假设 3）时才能消除估计偏差。 

 

列出三个假设后，作者进一步介绍了文章的估计策略。给定两组分别在控制条件和处理条件下

得到的观测值𝒪 = {(𝑖, 𝑡)|𝐷!" = 0}与ℳ = {(𝑖, 𝑡)|𝐷!" = 1}，其中𝒪表示“已观测到的”（Observed），

ℳ表示“缺失的”（Missing）。尽管研究者选取的具体模型可能不尽相同，但是其估计过程大抵均

包含如下几个步骤： 

第一步，在未接受处理的观测值子集𝒪上对𝑌!"拟合，得到𝑓V和ℎW。该步骤依赖于𝑓(𝐗!")和ℎ(𝐔!")的

函数形式假设和𝐔的低秩表达。 

第二步，通过𝑓V和ℎW估计出每个接受处理的观测值的反事实结果𝑌!"(0)。例如：𝑌W!"(0) = 𝑓V(𝐗!") +

ℎW(𝐔!"), ∀(𝑖, 𝑡) ∈ ℳ。 

第三步，通过𝛿V!" = 𝑌!" − 𝑌W!"(0)对每个接受处理的观测值(𝑖, 𝑡) ∈ ℳ来估计其个体处理效应𝛿!"。 

第四步，根据研究兴趣对𝛿!"取平均值进行估计。 

该估计策略没有将早处理者的观测值用作晚期处理组的控制组，因此从根源上避开了负权重问

题。此外，这一方法尽可能地利用了数据信息，并且没有对函数形式施加更强的假设，因而更有效

率。 

（二）三种估计量 

1. 固定效应反事实估计量（The Fixed Effects Counterfactual Estimator，FEct）。 

在双重固定效应模型的基础上对𝑌!"(0)进行插补，即： 

𝑌!"(0) = 𝐗′!"𝛽 + 𝛼! + 𝜉" + 𝜀!" , ∀(𝑖, 𝑡)，且有 

 
易知在两组别、两时期、无协变量的经典 DID 条件下，FEct 估计量即为 DID 估计量。此外，

FEct与 Borusyak、Jaravel和 Spiess等三位学者提出的“有效估计量”是等价的。 

 

2. 交互固定效应反事实估计量（The Interactive Fixed Effects Counterfactual Estimator，IFEct）。 

当存在不可观测的随时间变化的混杂因素时，FEct 估计量得到的结果将是有偏的。而 IFEct 使

用因子增强模型对控制组的潜在结果进行建模： 

𝑌!"(0) = 𝐗′!"𝛽 + 𝛼! + 𝜉" + 𝜆′!𝑓" + 𝜀!" , ∀(𝑖, 𝑡) 

换言之， ， 。当模型设定正确时，IFEct 的估计结果满足一致性。
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IFEct与徐老师之前的工作 gsynth非常接近。 
 
3. 矩阵补全估计量（The Matrix Completion Estimator，MC）。 

MC 将因果推断问题视作补全一个有缺失值的𝑁 × 𝑇矩阵。MC 假设[ℎ(𝐔!")]!(),+,…,%,"(),+,…,'的

𝑁 × 𝑇矩阵可以被更低阶的矩阵𝐋估计，即 

𝐘(0) = 𝐗𝛽 + 𝐋 + 𝜺 

 其中，𝐘是𝑁 × 𝑇的矩阵，𝐗是𝑁 × 𝑇 × 𝑘的协变量，𝜺是𝑁 × 𝑇的误差项矩阵。类似 IFEct，𝐋可以

被表示为两个低秩矩阵：𝐋 = 𝚲𝐅。不过与 IFEct 不同的是，MC 没有直接估计𝚲和𝐅，而是通过解决

下列最小化问题来直接估计𝐋： 

 
 需要注意的是，IFEct 和 MC 的主要区别在于分解残差矩阵时对奇异值进行正则化的方式，两

种估计量何者表现更好视具体情形而定。此外，在选择调谐参数（Tuning Parameters）和推断方法

（Inferential Methods）时也应慎重。本部分更完整的设定及相关性质证明请见原论文及论文附录。 

三、诊断方法 

本部分作者介绍了一些诊断工具以帮助研究者分析设别假设的有效性，包括动态处理效应图示

和一系列统计检验（安慰剂检验、事前趋势检验、延续效应检验）等。 

（一）动态处理效应图示 

在使用 TSCS数据进行应用时，研究者通常会绘制“动态处理效应”（Dynamic Treatment Effects）

图示，即处理变量与一组时期虚拟变量之间交乘项系数图。本文作者借助反事实估计量优化了动态

处理效应图示这一方法，绘制了处理组个体𝑌!"和𝑌W!"(0)差异的平均值而非交乘项系数。与传统方法

相比，该方法主要有以下两个优点：首先，它放宽了处理效应不变的假设；其次，由于已经从𝛿V!"中

减去个体未受处理的平均值，因此无需再另外选择基准组。换言之，基准组被设定为个体在分离时

间效应后的未处理组平均值。下图展示了在渐进处理（Staggered Adoption）和更一般情况下的处理

状态图示。 

 



5 
 

为了便于进一步检验分析，作者模拟生成了一个 200个单位、共 35个时期的面板数据，数据生

成过程（Data Generating Process，DGP）与两个潜在因子𝑓)"和𝑓+"有关： 

 
处理效应的异质性体现为： 。对于每个个体单位，处理状态都可能反复（可能由未处

理变为已处理，也可能由已处理变为未处理）。 

下图为使用 FEct、IFEct 和 MC 三种估计量对模拟数据进行估计后得到的动态处理效应，其中

红色虚线为真正的ATT。由于数据根据 IFEct模型生成，因此 IFEct对于该数据的估计效果应该最为

准确，下图中间的结果也印证了这一点。而 FEct 的估计结果显示出了较强的事前趋势，估计出的

ATT也与真实值相差甚远；MC的估计出的 ATT也有一定偏差。 

 
动态处理效应图示是一个强大的可视化工具，可以从直观上帮助研究者判断识别假设的合理性。

并且，这种基于反事实估计得到动态处理效应，避免了 Sun & Abraham（2021）等学者指出的由于

效应异质性造成的估计偏误，且比他们提供的估计方案更简便易行。 

不过仅用图示难以分析出识别假设究竟是因何失效，因此还需要再进行其他检验。接下来，文

章进一步介绍了一系列正式检验这些假设含义的统计方法与工具。 

 

（二）安慰剂检验 

安慰剂检验的基本思想如下：我们假设处理比真实发生时期提前 S期发生，然后使用反事实估

计量对这段时期的平均处理效应进行估计。如果满足识别假设，那么这一虚构的平均处理效应

（Fake ATT）应当几近于零。在进行 Fake ATT是否显著异于 0这一相等性检验时，作者介绍了均值

差异法（Difference-in-means，DIM）和一种等效检验（Equivalence Test）的变体方法这两种方式。

DIM是进行此类检验的常用方法，如 t检验或F检验，原假设为差异等于 0；然而当样本量较小时，

很容易出现不能拒绝原假设这一情况，这意味着可能在差异实际不等于 0 的情况下而未能拒绝原假

设（第 II类错误）。而等效检验的原假设则为差异不等于 0，这意味着只有在明确拒绝原假设时才算

通过了安慰剂检验——在小样本情况下，该种设置得到的结论通常更为保守可靠。不过，这种等效

检验的方式需要研究者预设等值范围（Equivalence Range）以进行检验，因此需要研究者对处理效

应大小有一定了解或预期。 
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安慰剂检验的优势之一是在模型错误设定结果仍较为稳健并且不会过度拟合，因为其主要依赖

于安慰期𝑌(0)的样本外预测情况。下图为使用 FEct、IFEct 和 MC 三种估计量进行安慰剂检验的结

果。文中使用的两种检验方法具体为 t检验和双单侧检验（Two One-Sided Test，TOST）。可以看到，

IFEct估计结果通过了 DIM检验（t检验 p值大于 0很多，不能拒绝差异等于 0的原假设）和等效检

验（TOST的 p值非常接近于 0，拒绝有显著差异的原假设），而 FEct和MC则未能通过检验。 

 

（三）两类拓展延伸 

完成上述分析后，作者将安慰剂检验拓展应用于检验是否存在事前趋势（Pretrend）和是否存在

延续效应（Carryover Effect）。 

1. 事前趋势检验 

当潜在的时变混淆因素具有周期性或者在冲击发生之前未体现时，安慰剂检验可能很难捕捉到

它。此时，考虑对处理前各个时期残差平均值为 0 的一系列假设进行联合检验，即对𝐴𝑇𝑇$ = 0, 𝑠 ≤

0进行 F 检验。由于检验事前趋势也是一种相等性检验，所以作者也进行了等效检验，原假设如下： 

 
其中[−𝜃+, 𝜃)]为等效范围。 

借助安慰剂检验的基本思想，作者使用不断去掉一期（Leave-One-Period-Out）然后通过其他

数据来估计该期值的方法，得到冲击发生前每个时期的平均样本外预测误差（Average Out-of-

sample Prediction Error）。下图为使用 FEct、IFEct和 MC三种估计量进行等效检验的结果。灰色虚

线为计算出来的最小范围（Minimum Range），即可以拒绝原假设的最小界限；红色虚线为等效范

围。当灰色虚线落在红色虚线内时，可以认为通过了检验。由图可以看出，FEct 未能通过检验。

IFEct和MC均通过了该检验，不过MC的 F检验的 p值非常接近 0，模型很可能存在设定偏误。 
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2. 延续效应检验 

在该部分检验中，与前文不使用处理之前的几期不同，作者隐藏了处理之后的几期来预测𝑌!"(0)。

如果延续效应不存在，则应当期望平均预测偏误在这些时期接近于 0。作者同样使用了 DIM和等效

检验两种方法。下图展示了使用 FEct、IFEct 和 MC 三种估计量进行延续效应检验的结果。本文的

数据生成过程中不涉及延续效应，而三种估计量的结果也均显示没有延续效应。 

 
值得注意的是，如果延续效应检验不通过，并不意味着反事实估计方法无效。如果研究者发现

在处理结束后的有限时间窗口中处理效应仍然存在，可以去掉这部分时期然后再来估计处理效果

（类似前述检验）。此外，研究者可以将处理发生的定义改为“接受过处理则𝐷!" = 1，否则𝐷!" =

0”。此时情形被转化为渐进接受处理过程（Staggered Adoption Process），延续效应假设不再必要。 

表 1总结了这些检验方法。为了识别前述假设，研究者可以考虑使用传统的 DIM方法（倘若统

计效力足够）或者等价方法（倘若已经对估计效应大小有一定了解）。值得注意的是，无论采用何

种方法，直观的可视化方式始终是避免无效识别假设带来推断错误的第一道防线。 
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四、实证示例 

作者使用两个政治经济学研究实例来进一步对上述估计框架进行说明。作者首先使用FEct估计

量来进行分析。倘若 FEct估计量可以通过直观检测（Eyeball Test）和其他诊断检验，那么通常无需

再使用其他复杂的估计量；倘若 FEct估计量不能通过检测，此时再考虑 IFEct和 MC估计量。以下

两个例子的安慰剂检验中设定𝑆 = 3。 

（一）直接民主与入籍率 

Hainmueller & Hangartner（2015）使用广义 DID研究了瑞士从直接民主转变为间接民主是否会

提高各市少数民族移民的入籍率。结果变量为 i 市第 t 年的少数民族入籍率，处理变量为入籍资格

是否由全民公投决定（全民公投意味着直接民主，由官员代表民众投票意味着间接民主）。文章的

数据集为 1991年至 2009年这 19年间 1211个瑞士城市数据。原文作者采用双重固定效应模型估计

得出，当决策由全民公投转为选举官员决定时，入籍率平均增加了 1.339%。本文作者使用 FEct 估

计量进行分析后得到的结果为 1.767，略高于原始估计值。动态处理效应结果和安慰剂检验如下图

所示。在本例中，FEct结果与传统的双重固定效应模型的结果基本相同。然而，FEct这类的反事实

估计量允许研究以更便捷、更透明的方式来检验识别假设的有效性。 

 
（二）同党派与拨款分配 

第二个例子来自 Fouirnaies & Mutlu-Eren（2015），作者研究了英国地方议会和中央政府同属一

个党派是否会给当地带来更多拨款。结果变量为分配给地方议会的人均补助金的对数，处理变量为

执政党是否控制了地方议会。数据集为 1992年至 2012年的 466个地区的数据。倘若直接使用不加

任何趋势控制的双重固定效应模型，则会估计出负向的政策效果；而当原文作者控制了地区线性时

间趋势后，估计结果显示与中央政府同属一个政党增加了地方收到来自中央的特定拨款（峰值出现

在三年之后）。 

作者使用 FEct、IFEct和MC三种估计量进行了估计，结果如下图（a）所示。FEct估计结果显

示事前趋势偏离了 0值，即部分识别假设条件可能没有得到满足；然而，IFEct和MC的事前结果则

非常接近 0值。下图（b）显示了安慰剂检验结果，IFEct和MC均通过了安慰剂检验；不过 IFEct的

估计结果看起来更加平稳，并且更加接近（a）的情形。下图（c）为延续效应检验，显示处理效果

大约持续至党徒结盟结束的五年之后。根据 IFEct 的结果，正向的延续效应至少在党徒结盟结束后

的三年内持续存在。无论是原文作者的分析还是本文作者的检验，都表明双重固定效应模型中如果

不加入这些趋势交乘项控制，其估计结果是有偏误的；而 IFEct 的估计结果与原文控制特定线性时
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间趋势后的结果基本一致，在操作与估计上却要简便很多，省去了加入过多交乘项可能对估计速度

带来的麻烦。 

 

五、结论 

本文介绍了在放松同质性假设（Homogeneity Assumption）与考虑不可观测的随时间变化的混

淆变量（Unobserved Time-varying Confounders）时，应用于长面板数据的反事实估计框架。该框架

通过补齐处理组的反事实来对处理组的平均处理效应进行估计。此外，文章提供了一系列便于操作

的检验方法以供研究者更便捷地判断识别假设的有效性。 

文章在这一框架下具体讨论了 FEct、IFEct 和 MC 三种估计量。作者将这些估计量放在同一框

架下进行讨论，为研究者分析、比较与应用这些方法提供了极大便利。表 2 对比了三种估计量和其

他方法，可以看出这三种估计量有如下优势：它们避免了异质性处理效应下的负权重问题；适于一

般性的面板结构数据，且无需舍弃部分数据；可以灵活地加入时变协变量，并有一系列的检验方法。
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此外，IFEct和MC还适用于包含可分解的时变混杂变量的问题。 

 
最后，作者推荐大家使用可视化手段和统计检验来判断识别假设的有效性，并且提供了七条建

议供大家参考： 

1. 绘制数据处理状态图，考察处理过程是否满足严格外生性假设；如果观察到不满足的迹象，
则考虑使用基于序列可忽略性（Sequential Ignorability）的方法。 

2. 以时间序列的形式绘制结果变量图示以辨别异常值和例外值（必要时转换数据的展示形式）。 

3. 从最简单的估计量 FEct 着手绘制动态处理效应图，检查图示结果并进行一系列检验，包括

使用传统的 DIM方法（如 t检验或 F检验）或等效检验。 

4. 倘若 FEct 没有通过安慰剂检验或事前趋势检验，则考虑使用更复杂的估计量，如 IFEct 和

MC，并再次进行检验。 

5. 如果所选估计量未能通过延续效应检验，那么考虑去除处理后的几个时期重新进行估计，
并再次进行检验。 

6. 估计出处理效应后，可以考虑对进一步对子样本进行分析，以了解是哪一部分群体带来了
最终效果。 

7. 有效地向读者报告文章的发现，比如使用图示等较为直观的方法。 

此外，作者提供了两个代码包 panelView和 fect（R和 Stata均有相关命令）来帮大家进行上述

分析。详情可参见徐轶青老师个人主页：https://yiqingxu.org/。 

 

 


