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摘要： 倾向得分匹配 － 双重差分模型（ＰＳＭ⁃ＤＩＤ）是政策评估及因果推断中最为流行的方法之

一． 但是在实际应用中，该方法面临着控制变量在处理组样本和控制组样本之间非平衡性的挑

战． 传统基于均值差异 ｔ 检验的平衡性检验容易产生片面和误导性的结论，使得后续因果推断

产生偏误． 为克服上述问题，本文对传统的平衡性检验提出以下改进：一是推荐更全面的多维

度的平衡性测度指标，便于在匹配后更严谨地比较处理组和控制组的平衡性；二是提出了适用

于非平衡样本的新估计方法：倾向得分匹配 － 逆概率加权 － 双重差分（ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ），该方

法结合了倾向得分匹配（ＰＳＭ）克服样本自选择内生性及对非平衡样本稳健的优势和逆概率加

权（ ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ， ＩＰＷ）利用全样本信息的长处，在不进一步删除样本的情况下

得到一种更稳健的双重差分估计方法． 数据模拟和应用实例显示，本文提出的新方法能更全

面、客观地评价宏观、微观政策的作用，得到更为可信的因果推断．
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０　 引　 言

最近十几年来，倾向得分匹配 －双重差分（ｐｒｏ⁃
ｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ⁃ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ， ＰＳＭ⁃
ＤＩＤ）在政策评价因果效应识别和估计中得到了

越来越多的关注． 倾向得分匹配的基本原理是，将
原本基于多维控制变量的处理组和控制组的匹配

转变为基于一维倾向得分的匹配，从而使匹配维

度大大降低，而匹配质量和效果却得到显著提升．
基于匹配后的样本进行分析，能够克服样本自选

择偏差，从而使得因果估计更为准确． 而双重差分

则可以通过控制时间和个体两个维度的不可观测

异质性，在反事实的框架下来评估政策发生和不

发生这两种情况下被观测结果的变化，得到因果

推断．

本文统计和梳理了自 ２０１２ 年—２０２２ 年间国

内部分经济学管理学权威期刊，即《经济研究》、
《管理世界》、 《管理科学学报》、 《经济学 （季

刊）》、《世界经济》、《中国工业经济》中使用了倾

向得分匹配的文章． 在这十年间，共有 １６９ 篇文章

使用了倾向得分匹配方法，其中 １１８ 篇将其作为

主回归或者主回归之一，５１ 篇使用该方法进行稳

健性检验． 通过文献梳理，本文发现：
第一，倾向得分匹配在经济管理各个领域的

应用都较为广泛，特别是在政策评估时成为一种

重要的因果效应估计方法而广为人知． 由于通常

能获取到的数据大多为观测数据，利用观测数据

进行政策评价时首先要解决的问题就是样本的自

选择性，而倾向得分匹配能够在利用已有数据的
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基础上较好的处理样本的自选择性． 例如：孙亮

等［１］采用 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 方法，系统考察了我国资本市

场中政府赋予型声誉的激励效果和作用机理． 黄
俊等［２］以第一巡回法庭和第二巡回法庭管辖范

围内的上市公司为实验组，采用 ＰＳＭ 方法构建对

照组样本，探究巡回法庭的设立对企业投资的影

响． 吴要武［３］基于 ＰＳＭ 方法估计跨省迁移者相比

于省内迁移者真实的收入优势． 贾俊雪和秦聪［４］

利用 ２ １２６ 个村庄的调查数据进行倾向得分匹配

实证检验，识别专业协会建立对处理组农户人均

纯收入的平均处理效应．
第二，倾向得分匹配方法常与双重差分法结

合使用． 由于原理和模型设置容易理解和运用，双
重差分法成为政策效应评估方法中的最流行的方

法之一． 十年间，使用倾向得分匹配 －双重差分法

（ＰＳＭ⁃ＤＩＤ）进行反事实估计的文章有 １０７ 篇，占
到发文总数的 ６３． ３％（其中宏观政策效应评估有

２２ 篇，占 ２０． ６％；微观政策效应评估有 ８５ 篇，占
７９． ４％）． 例如：宏观政策层面的分析中，万海远

和李实［５］采用倾向得分匹配与双重差分的方法

来构造反事实，从而在拟实验环境下评估户籍歧

视对城乡收入差距产生的影响． 王庶和岳希明［６］

使用 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 评估退耕还林在农民增收、非农就

业和扶贫开发等方面的政策效果． 龙玉等［７］ 利用

ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 模型考察在高铁开通前后的高铁沿线

各城市风险投资项目和投资金额的变化，来检验

高铁对风险投资区域特征的影响． 微观政策层面

的分析中，孙文凯和王乙杰［８］采用 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 方法

估计父母外出务工对留守儿童自评健康的影响．
张杰等［９］利用 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 模型系统地检验了出口

与生产率的关系． 王桂军和张辉［１０］使用 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ
评估了“一带一路”倡议对中国 ＯＦＤＩ 企业全要素

生产率的影响．
第三，倾向得分匹配作为一种数据预处理方

法，能让处理组和对照组的可观测特征尽可能接

近，从而克服样本自选择带来的估计偏误，但是使

用倾向匹配得分需要满足两个前提：一是平衡性

假定，在计算倾向得分后，需要评估匹配的质量如

何，即检验可观测特征是否均衡；二是共同支撑假

设，也即评估控制组和处理组倾向得分的分布，若
两组样本没有重合的倾向得分，或者重合的样本

量太小，就会导致无法匹配或匹配偏差较大． 在梳

理文献时，本文发现仅有 ８２ 篇文章（占比 ４８. ５％）
在正文中汇报了平衡性假定检验的结果，有 ２９ 篇

文章（占比 １７． ２％）未汇报具体检验统计指标，仅
指出通过该检验或者检验结果备索，有 ５８ 篇文章

（占比 ３４． ３％）未进行平衡性检验． 同时，本文还

发现，十年间文献进行平衡性检验基本都是基于

比较处理组和对照组样本均值是否存在统计意义

上的差异，若两组的均值差的 ｔ 统计量显示实验

组和对照组均值没有显著差异，则认为通过平衡

性检验，使用倾向得分匹配后得到的样本较为均

衡． 但是，仅仅基于均值的差异判断两组样本的平

衡性较为片面，一种可能的情况是虽然均值较为

接近，但是方差差异很大，例如处理组的方差较

小，控制组的方差较大，此时，将两组进行比较得

出的结论有较大偏差． 因此，本文认为目前文献中

广泛使用的平衡性检验方法存在不足，需要进行

更多维度平衡性检验指标的检测，只有确保处理

组和对照组的样本实现平衡后，基于匹配后的样

本所估计的因果效应才有意义［１１， １２］ ．
鉴于该方法的广泛应用性和既有研究的不

足，本文在梳理国内既有使用倾向得分匹配的文

章的基础上，首先对目前广泛使用的平衡性测度

指标进行总结，对文献中普遍使用的均值差 ｔ 检
验方法进行回顾并说明其缺陷，然后推荐了六种

多维度测度指标，分别基于标准化距离和分位数

距离的视角对平衡性进行测度． 第二，利用两个实

例（一个微观层面的实证分析，一个宏观层面实

证分析）说明和验证既有平衡性测度指标的不

足，并计算新的平衡性测度指标，基于这些指标判

断样本间的平衡性，研究发现均值差 ｔ 检验可能

将非平衡的样本判定为平衡，因此单纯基于均值

差 ｔ 检验判定平衡性比较片面且可能有误导性．
第三，若样本匹配后在多种平衡性测度指标的判

断下显示为不平衡，传统估计方法将有较大偏误，
本文创新性地提出了一种新的更稳健的估计方

法：倾向得分匹配 － 逆概率加权 － 双重差分

（ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ），并基于蒙特卡洛模拟比较本文

提出的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 估计量与传统 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 估

计量的优劣． 最后对两个实例使用该新方法重新

进行分析，以进一步说明使用 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 和 ＰＳＭ⁃
ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 方法时估计结果的差异．

因此，本文的创新性体现在：一是明确指出既
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有文献中广泛使用的平衡性测度指标的不足，并
给出了更为全面的平衡性测度指标． 二是提出适

用于非均衡样本的新的估计方法：倾向得分匹

配 －逆概率加权 － 双重差分（ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ）． 逆
概率加权（ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ， ＩＰＷ）由于

其基于样本对总体的还原，可以使模型推断结果

具有总体代表性，被广泛地应用于缺失数据时的

统计分析和因果推断的计量估计中［１３ － １５］ ． 文献中

已有证据表明在倾向得分重合度（ ｏｖｅｒｌａｐ）较好

时，ＩＰＷ 方法比 ＰＳＭ 方法占优（有更小的方差）；
在倾向得分重合度比较差时，ＰＳＭ 比 ＩＰＷ 更稳

健［１６ － １８］ ． 本文提出的新方法结合倾向得分匹配和

逆概率加权的长处，规避其短处，在不进一步删除

样本的情况下得到一种综合更稳健的双重差分估

计方法． 另一方面，已有的文献或是单纯比较倾向

得分匹配和倾向得分逆概率加权的联系与区别，
如 Ｋｉｎｇ 和 Ｒｉｃｈａｒｄ［１９］；或是探讨在一般回归模型

中考虑倾向得分的使用，如 Ｗｏｏｌｄｒｉｄｇｅ［２ ０ ］ 中的逆

概率加权 －回归调整的估计量（ＩＰＷＲＡ）；本文将

ＰＳＭ⁃ＩＰＷ 与 ＤＩＤ 回归模型结合起来，既考虑倾向

得分重合度（ｏｖｅｒｌａｐ）对估计的影响，也为平衡多

维控制变量提供了新的思路． ②

１　 平衡性的测度

本节首先介绍文献常用的平衡性检验实施方

法，然后推荐 ６ 种本文认为应该更多关注的多维

度平衡性测度．
１． １　 文献中常用的平衡性检验

基于对既有文献的梳理和总结，本文发现既

有文献一般将倾向得分匹配后样本每一个控制变

量的处理组和控制组之间的加权均值差异（ｍｅａｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）进行 ｔ 检验，以此作为平衡性检验． 文
献中该方法的流行得益于 Ｓｔａｔａ 中 ｐｓｔｅｓｔ 命令的

便利性，该命令输出结果呈现了各变量匹配前后

的均值，并输出加权均值差 ｔ 检验的结果（如表

１）． ③同时，文献中通常会画出匹配前后的倾向得

分核概率密度分布图用以支持共同支撑假设（如
图 １ 和图 ２）． 基于这两步操作，既有文献认为验

证了倾向得分匹配的有效性． 然而，简单的匹配加

权均值差 ｔ 检验只能反映加权总体控制变量分布

平衡性的一个维度，比较片面． 而倾向得分概率密

度图只是一种简单的图示，可能无法反映变量之

间真实的匹配程度．
１． ２　 值得关注的多维测度

简单的加权均值差异 ｔ 检验，只能反映控制

变量的均值在处理组和控制组之间有无显著性差

异，且由于目标总体会随着匹配权数的选择而改

变，容易忽略处理组和控制组样本数量的差异，忽
略对处理组控制变量和控制组处理变量的方差、
分位数、分布高阶矩等信息的考察． 而平衡性要求

（关键）控制变量的分布尽可能一致，所以仅仅依

靠一种均值检验可能并不能说明平衡性的好坏，
更无法判断研究设计的优劣． 特别地，在实证研究

中，由于倾向得分模型可能被误设，仅依靠倾向得

分的平衡性并不足以判断研究设计如“准自然实

验”构造的好坏，构造多种多维度的平衡性测度

就显得尤为迫切． 基于此，本文参考前沿文献［１２］，
推荐以下六种值得关注的控制变量平衡性测度

指标：
１． ２． １　 标准化均值差异

标准化均值差异是指经过处理组和控制组组

间标准误标准化后的组间均值差异，具体公式

如下
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ｃ 分别为处理组、控制组的样本方
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使用样本方差的优点是考虑了处理组和控制

组之间的样本数量的差异． 在大多数政策评价实
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Ｓｔａｔａ 程序 ｐｓｔｅｓｔ 一般在 ｐｓｍａｔｃｈ２ 后使用，其匹配权重也来自于 ｐｓｍａｔｃｈ２ 中的＿ｗｅｉｇｈｔ． 关于匹配权重详情，请见 ｐｓｍａｔｃｈ２ 的帮助文件．



例中，处理组的个体数量一般远小于控制组的个

体数量． 文献经验显示，标准化均值差异和平均处

理效应（ＡＴＥ）的估计偏差高度相关，绝对标准化

均值差异（即标准化均值差异的绝对值）在百分

之十以下才能认为是达到一个比较好的平

衡性［２ ２ ］ ．
１． ２． ２　 马氏距离

马氏距离（Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ Ｄｉｓｔａｎｃｅ），也称马哈

拉诺比斯距离，是一种有效的衡量两个样本相似

度的测度． 与欧氏距离不同的是它考虑到了各个

控制变量之间的联系，并且是尺度独立的（ ｓｃａｌｅ⁃
ｉｎｖａｒｉａｎｔ） ． 其表达式为

Δ� ｍｖ
ｃｔ ＝ （Ｘ

－

ｔ－Ｘ
－

ｃ） ′ Σ� ｃ ＋ Σ� ｔ

２
æ
è
ç

ö
ø
÷

－１

（Ｘ
－

ｔ－Ｘ
－

ｃ） （４）

其中 Σ� ｃ ＝ １
Ｎｃ － １　 ∑ｉ：Ｗｉ ＝ ０

（Ｘ ｉ － Ｘ
－

ｃ） × （Ｘ ｉ － Ｘ
－

ｃ） ′；　

Σ� ｔ ＝ １
Ｎｔ － １　 ∑ｉ：Ｗｉ ＝ １

（Ｘ ｉ － Ｘ
－

ｔ） × （Ｘ ｉ － Ｘ
－

ｔ） ′ ． 马氏距

离越小，说明控制组样本与处理组样本越接近． 一
般来说，对于平衡性检验，马氏距离应控制在 ０． １
以内［１２］ ．
１． ２． ３　 线性化倾向得分的标准化均值差

类似地，在此也可以考察线性化倾向得分的

标准化差值． 线性化倾向得分定义为 ｌ（Ｘ） ＝

ｌｎ ｅ（ｘ）
１ － ｅ（ｘ）( )，其中 ｅ（ｘ） 为倾向得分． 相比倾向

得分而言，线性化倾向得分能更好地测度距离的

相对远近，例如同样是倾向得分相差 ０． ００９ 的四

个样本，倾向得分值为 ０． ００１ 和 ０． ０１ 两个样本之

间的距离比倾向得分值为 ０． １ 和 ０． １０９ 两个样本

之间距离大的多，因为前者是十倍的差距而后者

只多出 ９％；而且在 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归估计倾向得分的

情况下， ｌ（Ｘ） ＝ ｌｎ ｅ（ｘ）
１ － ｅ（ｘ）( ) ＝ α ＋ β′ｘ ． 具体而

言，线性化倾向得分的标准化均值差的表达式为

Δ� ｌ
ｃｔ ＝

ｌ
－

ｔ － ｌ
－

ｃ

Ｓ２
ｌ，ｃ ＋ Ｓ２

ｌ， ｔ

２

（５）

其中 ｌ
－

ｔ 、 ｌ
－

ｃ 分别为处理组、控制组线性化倾向得

分的均值， Ｓ２
ｌ，ｔ 、 Ｓ２

ｌ，ｃ 分别为处理组、控制组线性化

倾向得分的样本方差．
１． ２． ４　 对数样本标准误比

对数样本标准误比（Ｌｎ Ｒａｔｉｏ ｏｆ Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄｅ⁃
ｖｉａｔｉｏｎｓ），即对处理组与控制组控制变量样本标

准误比值取对数，主要反映样本间控制变量的分

散程度（ｓｐｒｅａｄ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ）差异． 数学表达式为

Γ
�

ｃｔ ＝ ｌｎ（Ｓｔ） － ｌｎ（Ｓｃ） （６）
其中 Ｓｔ、Ｓｃ 分别为处理组、控制组的样本标准误．
对数样本标准误比是一个控制变量分散度的测

量，它也是尺度独立的． 与简单的样本标准误差值

或者样本标准误比值相比，对数样本标准误比值

更接近于服从正态分布，便于下一步的判定．
１． ２． ５　 分位数差异

针对每一个控制变量，分位数差异分两种：
１）以控制组 ９７． ５％和 ２． ５％分位数为基准，处理

组样本中处于这两个基准点之外的样本所占比

例，定义为 π� ０． ０５
ｔ ；２）以处理组 ９７． ５％和 ２． ５％分

位数为基准，控制组样本中处于这两个基准点之

外的样本所占比例，定义为 π� ０． ０５
ｃ ． 在理想状态下

（即随机试验中控制变量完全平衡的情况下），
π� ０． ０５

ｔ ＝ π� ０． ０５
ｃ ＝ ０． ０５ ． 选择 ５％分位点是由控制组

个体特征和处理组个体特征共同决定的． 以倾向

得分为例，控制组个体的倾向得分均值一般比较

接近 ０，且分布集中于均值附近；而处理组个体的

倾向得分均值一般比较靠近 １，分布也集中于均

值附近． 这两个分布重叠最多的部分往往在 ０． ５
附近，越往两端重叠概率越小． Ｉｍｂｅｎｓ 和 Ｒｕ⁃
ｂｉｎ［ １２］，Ｉｍｂｅｎｓ［２２］和 Ａｔｈｅｙ 和 Ｉｍｂｅｎｓ［２３］也推荐使

用 ５％分位点． ④具体数学表达式如下

π� ０． ０５
ｔ ＝ １ － (Ｆ� ｔ（Ｆ

� －１
ｃ （０． ９７５）） ＋

Ｆ� ｔ（Ｆ
� －１
ｃ （０． ０２５）） ) （７）

π� ０． ０５
ｃ ＝ １ － (Ｆ� ｃ（Ｆ

� －１
ｔ （０． ９７５）） ＋

Ｆ� ｃ（Ｆ
� －１
ｔ （０． ０２５）） ) （８）

其中 Ｆ� ｔ 、 Ｆ� ｃ 分别为处理组、控制组的经验分布函

数． 分位数差异 π� ０． ０５
ｔ 和 π� ０． ０５

ｃ 是一种覆盖度的测量
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④ ％在这里是类似于 Ｐ 值的一个指引，研究者也可以根据实际情况选择 １０％或者 １％分位点进行测算．



（ｃｏｖｅｒａｇｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ），它们分别表示处理组中

处于控制组 ９７． ５％和 ２． ５％分位数之外的个体所

占的比例和控制组中处于处理组 ９７． ５％和 ２． ５％
分位数之外的个体所占的比例．
１． ２． ６　 ｑｃ ＆ ｑｔ

与分位数差异类似，另外一种直接的测度就

是基于线性化倾向得分的分位数差异 ｑｃ ＆ ｑｔ ，用
以测量控制组和处理组的共同支撑． 若至少能找

到一个对照组（ ｉ′ ∶ Ｗｉ′ ＝ １ － Ｗｉ ）中样本和其有

接近的线性化倾向得分值，也即线性化倾向得分

差异小于一个门槛值 ｌｕ （通常设为 ０． １ 或者

０. ０５），定义二值变量 ζｉ 为 １，否则为 ０． 具体数学

表达式如下

ζｉ ＝
１ ｉｆ ∑

ｉ′：Ｗｉ′ ＝１－Ｗｉ

１ ｌ�（Ｘｉ′） － ｌ
�（Ｘｉ） ≤ｌｕ ≥１

０ 其它
{ ９( )

基于此， ｑｃ ＆ ｑｔ 具体表达式为

ｑｃ ＝ １
Ｎｃ

∑
ｉ∶ Ｗｉ ＝ ０

ζｉ （１０）

ｑｔ ＝ １
Ｎｔ

∑
ｉ∶ Ｗｉ ＝ １

ζｉ （１１）

其中 Ｎｔ 是处理组样本数， Ｎｃ 是控制组样本数， ｑｃ

和ｑｔ 反映的是控制组（和处理组）中能找到参照

组中类似个体的样本数占该组总样本的比例．
总体上来看，以上推荐的六种测度中，测度

（１）、测度（２）和测度（５）是针对每一个控制变量

的度量；测度（３）、测度（４）和测度（６）是针对所

有控制变量的多维平衡性测度． 测度（１） ～ 测度

（４）是标准化距离的度量，测度（５） ～ 测度（６）是
控制组和处理组分位数差异的度量． 这些测度方

法更注重控制组和处理组整体分布的平衡性，比
传统的（加权）均值 ｔ 检验更加全面与客观． 但是，
要求所提出的六种平衡性检验全部满足在观测数

据实证分析中难以实现，研究者可以根据样本量

和研究需要，尽可能满足多种平衡性指标，如 Ｉｍ⁃
ｂｅｎｓ［２２］和 Ａｔｈｅｙ 和 Ｉｍｂｅｎｓ［２ ３ ］推荐至少满足标准

化均值差异、对数样本标准误和分位数差异这三

种指标．

２　 实例分析： ＰＳＭ⁃ＤＩＤ

通过两个实例来说明本文推荐的多种平衡性

测度的有效性和实用性．
２． １　 “营改增”试点对制造业经营多元化的影响

２． １． １　 政策背景

为克服传统税制重复征税的缺陷［ ２ ４ ］ ，国务

院批准自 ２０１２ 年 １ 月 １ 日起，率先在上海实施

了交通运输业和部分现代服务业营改增试点．
在原有 １７％ 和 １３％两档增值税税率下，新增了

１１％ 和 ６％两档较低税率． 在上海试点的基础上，
２０１２ 年 ９ 月 １ 日 ～ ２０１２ 年 １２ 月 １ 日，“营改增”
试点扩大至北京市、天津市、江苏省、安徽省、浙
江省、福建省、湖北省与广东省 ８ 个省份． 一年

后，“１ ＋ ６” 行业“营改增” 推广至全国所有地

区． 并逐步推广至全国和其他服务部门． 下面将

基于我国“营改增”税制试点政策这一“准自然

实验”，将 ２０１２ 年进行试点的上海市制造业上

市公司作为处理组，使用 ＰＳＭ 方法匹配其他未

进行“１ ＋ ６”行业“营改增”试点省份的制造企业

作为控制组，探究税制改革对制造业经营多元

化的影响．
２． １． ２　 数据与模型

１）数据来源

数据来源 Ｗｉｎｄ 数据库，使用 ２００８ 年—２０１４ 年

全部制造业行业的上市公司相关数据． 从收集的

数据中可以看出，非试点省份中有 ３ ２８８ 个上市

制造业公司观测值，政策处理节点 ２０１２ 年以前观测

值 １ ７９４ 个，２０１２ 年以后 １ ４９４ 个；处理组（上海市）
有 ４７５ 个上市制造业公司观测值，其中政策时间节

点 ２０１２ 年以前观测值 ２５９ 个，２０１２ 年后 ２１６ 个．
２）实证模型

采用双重差分方法来估计“营改增”试点政

策的因果效应，并应用倾向得分匹配（ＰＳＭ）来构

造可比较的处理组和控制组，即在上海的制造业

上市公司和非试点省份的上市制造业公司，减少

由于样本选择所带来的内生性风险． 具体而言，使
用的模型如下

ＰｉｌｏｔＶＡＴｉ ＝ α０ ＋α１Ｌｎａｓｓｅｔｉｔ ＋α２Ｉｎｅｘｒｉｔ ＋
α３Ｌｅｖｉｔ ＋ α４Ｐｒｏｆｉｔｉｔ ＋
α５Ｍａｒｋｅｔｉｔ ＋ α６Ｉｎｔａｓｓｅｔｉｔ ＋ εｉ （１２）

Ｒｅｖｓｔｒｕｒａｉｐｔ ＝ β０ ＋ β１Ｔｒｅａｔｐ × Ｐｏｓｔｔ ＋
β２ Ｘｉｐｔ ＋ ηｉ ＋ γｔ ＋ ζｉｔ （１３）

其中，下表 ｉ，ｐ，ｔ 分别表示企业，省份和年份． 具体

地，方程（１２）为估计倾向得分的选择方程（Ｓｅｌｅｃ⁃
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ｔｉｏｎ Ｅｑｕａｔｉｏｎ），是用于 ＰＳＭ 匹配的 Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｌｏｇｉｔ
回归模型，被解释变量 ＰｉｌｏｔＶＡＴｉ 为是否加入政策

试点的虚拟变量． 若企业 ｉ 位于“营改增”政策试

点地区则为 １，否则为 ０． 参照已有文献［２ ５ ］，本文

匹配变量选择了可能影响“营改增”试点地区选

择的企业特征变量：Ｌｎａｓｓｅｔ（对数资产总额），Ｉｎｅｘｒ
（投资支出比，用于购建固定资产、无形资产以及

其他长期资产支付的现金与总资产之比），Ｌｅｖ（资
产负债率，为企业年末负债总额与资产总额之

比），Ｐｒｏｆｉｔ（利润率，营业利润与营业收入之比），
Ｍａｒｋｅｔ（市场势力，用勒纳指数衡量，指产品价格

与边际成本间的差额，本文采用主营业务收入减

主营业务成本之差除以主营业务收入之比获

得），Ｉｎｔａｓｓｅｔ（无形资产占比，企业的无形资产总

额与总资产之比）．
方程（１３）是评估政策的结果方程（Ｏｕｔｃｏｍｅ

Ｅｑｕａｔｉｏｎ）， 是 一 个 双 重 差 分 模 型． 其 中 选 取

Ｒｅｖｓｔｒｕｒａ（主营构成第一名在营业收入中占比）为
因变量，反映制造业公司的营业集中度． Ｔｒｅａｔ 为
政策试点地区的虚拟变量，如果制造业上市公司

所在地为上海则 Ｔｒｅａｔ 为 １，否则 Ｔｒｅａｔ 为 ０；Ｐｏｓｔ

为政策实施年份前后的虚拟变量，２０１２ 年以前年

份为 ０，２０１２ 年及以后为 １． 因此，双重差分交互

项 Ｔｒｅａｔ × Ｐｏｓｔ 前的系数为双重差分估计的“营改

增”对试点地区制造业上市公司的净效应． Ｘ ｉｐｔ 为

控制变量，即方程（１２）中的 ６ 个企业特征（Ｌｎａｓ⁃
ｓｅｔ、Ｉｎｅｘｒ、Ｌｅｖ、Ｐｒｏｆｉｔ、Ｍａｒｋｅｔ、Ｉｎｔａｓｓｅｔ）． 在结果方程

中，本文控制了公司层面个体固定效应 ηｉ 和年份

固定效应 γｔ ．
２． １． ３　 倾向得分匹配结果

如前所述，本文先进行倾向得分匹配，在估计

完倾向得分值之后，常用的匹配方法有以下几种：
１）有放回的最近临近匹配，通常选择 １∶ ４［２６］ 或者

１∶ １（最优的情况，但是会损失一定样本）同时限

制最大卡尺（Ｃａｌｉｐｅｒ）距离为 ０． ０５； ２）半径匹配，
即选择一个倾向得分匹配所能允许的最大半径

值，可以选择 ０． ０５ 或者选择一个倾向得分的标准

误；３）核加权匹配，需要选择一个匹配的核函数，
一般选高斯核函数（Ｇａｕｓｓｉａｎ）或者双权重核函数

（Ｂｉｗｅｉｇｈｔ） ． 本文选择文献中常用的 １ ∶ １ 临近匹

配方法（用 ｐｓｍａｔｃｈ２ 实现）． ⑤匹配前后控制变量

的均值差异如表 １ 所示．
表 １　 匹配前后平衡性检验结果

Ｔａｂｌｅ １ Ｂａｌａｎｃｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍａｔｃｈｉｎｇ

变量
Ｕｎｍａｔｃｈｅｄ Ｍｅａｎ

Ｍａｔｃｈｅｄ Ｔｒｅａｔｅｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ
％ｂｉａｓ

％ｒｅｄｕｃｔ ｔ⁃ｔｅｓｔ Ｖ（Ｔ） ／

｜ ｂｉａｓ ｜ ｔ ｐ ＞ ｔ Ｖ（Ｃ）

Ｌｎａｓｓｅｔ
Ｕ ２１． ９１ ２１． ８３ ６． ２ １． ２９ ０． １９７ １． ３３∗

Ｍ ２１． ９２ ２１． ９０ １ ８４． ０ ０． １５ ０． ８８４ １． ２４∗

Ｌｅｖ
Ｕ ０． ４２３ ０． ５３８ － １３． ７ － ２． １ ０． ０３６ ０． ０４∗

Ｍ ０． ４２３ ０． ４２５ － ０． ２ ９８． ３ － ０． １３ ０． ８９９ ０． ８７

Ｉｎｅｘｒ
Ｕ －０． ０５１ － ０． ０６０ １０． ５ ２． １１ ０． ０３５ １． ０８

Ｍ － ０． ０５２ － ０． ０４７ － ４． ７ ５４． ７ － ０． ６９ ０． ４８９ ０． ８１∗

Ｐｒｏｆｉｔ
Ｕ ０． ０４９ － ０． ０１９ ４． ７ ０． ７２ ０． ４７３ ０． ０４∗

Ｍ ０． ０４９ ０． ０８８ － ２． ７ ４２． ９ － １． ５９ ０． １１２ １． ９２∗

Ｍａｒｋｅｔ
Ｕ ０． ２４８ ０． ２４０ ４． ９ ０． ９６ ０． ３３５ ０． ９５

Ｍ ０． ２４９ ０． ２４９ ０ ９９． ７ ０ ０． ９９８ ０． ９０

Ｉｎｔａｓｓｔ
Ｕ ０． ５２０ ０． ６３４ － １３． ５ － ２． ０６ ０． ０３９ ０． ０４∗

Ｍ ０． ５２１ ０． ５１６ ０． ６ ９５． ３ ０． ３３ ０． ７４５ ０． ９８

　 　 　 　 　 注： “∗”含义为对匹配或未匹配的样本方差比大于［０． ８３； １． ２０］ ．

　 　 表 １ 中第二列为匹配前后标识变量，Ｕ 代表

未匹配（Ｕｎｍａｔｃｈｅｄ），Ｍ 代表匹配后（Ｍａｔｃｈｅｄ）．
第三列、第四列为匹配权重加权后的均值，第三列

为处理组均值，第四列为控制组均值． 第五列％
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⑤ 考虑到估计的倾向得分所带来的不确定性，１∶ １ 近邻匹配严格意义上应该使用 ｔｅｆｆｅｃｔ ｐｓｍａｔｃｈ 程序包，但是使用 ｔｅｆｆｅｃｔ ｐｓｍａｔｃｈ 时无法

获得控制变量的回归系数及显著性。 鉴于此，本文采用了文献中常用的 ｐｓｍａｔｃｈ２ 程序包中 １∶ １ 匹配方法，得到基于均值平衡性检验

表及倾向得分重合度检验图，并加上共同支撑假设进行样本删减，以便进行后续回归分析．



ｂｉａｓ 是标准化平均值差异． 公式为 （ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ
Ｍｅａｎ＿Ｔ⁃Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｍｅａｎ＿ＵＴ） ／ ＳＤ，即用表格中处

理组与控制组的加权均值之差，除以该变量加权

样本的标准误． ⑥第六列％ｒｅｄｕｃｔ ｜ ｂｉａｓ ｜是匹配后

标准化平均值差异下降的幅度，其数值是通过前

面 ％ｂｉａｓ 一列得到的，公式为（ ｜ ＵｎＭａｔｃｈｅｄ ％ｂｉ⁃
ａｓ ｜ － ｜ Ｍａｔｃｈｅｄ ％ ｂｉａｓ ｜ ） ／ ｜ ＵＭ％ｂｉａｓ ｜ ，度量匹

配之后处理组和控制组间的 ｂｉａｓ 减少了多少． 第
七列、第八列的 ｔ⁃ｔｅｓｔ，用于判断前述的 ％ｂｉａｓ 是

否显著，若显著则说明针对该变量而言，处理组和

控制组的加权均值差异是显著的． 最后一列 Ｖ

（Ｔ） ／ Ｖ（Ｃ）为控制变量方差比． 星号表示控制变

量方差比值超过 Ｆ 统计量 ２． ５％和 ９７． ５％分位

值，表示值得关注的控制变量，详见 Ａｕｓｔｉｎ［ ２ ７ ］ ．
从上表中可以看出匹配完后的样本，加权均

值差异的 ｔ 检验都通过，加权均值差异在统计意

义上都不显著，但是方差比值（Ｖａｒｉａｎｃｅ ｒａｔｉｏ： ＝
Ｖ（Ｔ） ／ Ｖ（Ｃ）） 仍然比较显著，如 Ｌｎａｓｓｅｔ， Ｉｎｅｘｒ，
Ｐｒｏｆｉｔ，而且加权总体可能并不是政策研究所关注

的总体． 然而，在实证中这些通常被忽略． 本文将

在平衡性检验中使用更多的直观测度来检验控制

变量的平衡性．

　 （ａ）匹配前　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）匹配后

图 １　 倾向得分核密度分布图

Ｆｉｇ． １ Ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｌｏｔ

　 　 图 １ 展示了匹配前后控制组和处理组倾向得

分的核密度分布图． 图 １（ａ）中匹配前处理组的倾

向得分分布和控制组的并不完全重合（特别是众

数明显不一致），且有一些倾向得分较小或者较

大的个体无法找到匹配个体（匹配奇异值）． 但是

匹配后，从图 １（ｂ）中可以看出处理组的倾向得分

分布和控制组基本重合（众数和分布区间基本一

致），共同支撑假设基本成立． 值得注意的是，匹
配过程中删掉了 ３６ 个匹配奇异值． 下文实例分析

中本文将基于此匹配样本比较常用的 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ
估计方法和本文提出的新方法．
２． １． ４　 平衡性测度

此处将第一章中推荐的六种平衡性测度方法

应用到“营改增”的数据中，以期从多方面来衡量

控制变量的平衡性，并从不同侧面考察控制组和

处理组的可比性．
表 ２ 中前 ４ 列为控制组均值、控制组标准

误、处理组均值和处理组标准误． 从表 ２ 第 ５ 列

开始，汇报了四种新的平衡性测度：标准化差

值、对数标准误比、控制组 ５％分位点对应值和

处理组 ５％分位点对应值． 从表中可以发现，通
过倾向得分匹配后，处理组与控制组均值和标

准误都比较接近，但是从新的测度指标发现，有
些变量并没有如预期的那样完全平衡． 例如，对
数资产总额 ｌｎａｓｓｅｔ 标准化差值和处理组 ５％分

位点对应值都比较高，说明控制组在 ２． ５％分位

数以下及 ９７． ５％分位数以上的制造业上市企业

很难找到与其匹配的处理组；资产负债率 Ｌｅｖ 对

数标准误比较大，说明尽管处理组和控制组均

值接近，但是分布比较不均；利润率 Ｐｒｏｆｉｔ 和无
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⑥ 这里的加权样本标准误为控制组和处理组加权样本方差的均值开根号，详见 Ｓｔａｔａ 软件中 ｐｓｔｅｓｔ 帮助文件．



形资产占比 Ｉｎｔａｓｓｔ 也存在类似的问题；最后，本
文发现即使将所有控制变量单一化为倾向得

分，估计的倾向得分在处理组 ５％分位点对应值

为 ０. ０９８，表明控制组的倾向得分在 ２． ５％分位

数以下及 ９７． ５％分位数以上的制造业上市企业

很难找到与其匹配的处理组． ⑦

表 ２　 多维度平衡性检验

Ｔａｂｌｅ ２ Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｂａｌａｎｃｅ ｔｅｓｔ

变量
控制组

均值

控制组

标准误

处理组

均值

处理组

标准误

标准化

差值

对数标

准误比

控制组

５％分位

点对应值

处理组

５％分位

点对应值

Ｌｎａｓｓｅｔ ２１． ８１８ １． ２７４ ２２． ０７２ １． ４５３ ０． １８６ ０． １３１ ０． ０１０ ０． ０９３

Ｌｅｖ ０． ５２６ １． ８５３ ０． ４１１ ０． ２１５ － ０． ０８７ －２． １５２ ０． ０６４ ０． ０４２

Ｉｎｅｘｒ － ０． ０６０ ０． ０８６ － ０． ０５４ ０． ０８９ ０． ０７３ ０． ０３７ ０． ０３９ ０． ０７０

Ｐｒｏｆｉｔ － ０． ０１１ １． ４３８ ０． ０２６ ０． ５８８ ０． ０３３ －０． ８９４ ０． ０８６ ０． ０４２

Ｍａｒｋｅｔ ０． ２４２ ０． １７８ ０． ２５０ ０． １７８ ０． ０４５ ０． ００１ ０． ０７０ ０． ０４２

Ｉｎｔａｓｓｔ ０． ６２０ １． ８５２ ０． ５１８ ０． ２３６ － ０． ０７８ －２． ０６２ ０． ０６９ ０． ０６１

ｅ（ｘ） ０． ０５７ ０． ０２８ ０． ０７４ ０． ０４１ ０． ４９２ ０． ３７８ ０． ０４６ ０． ０９８

ｌ（ｘ） － ２． ９３２ ０． ５６１ － ２． ６５８ ０． ５７５ ０． ４８３ ０． ０２４ ０． ０４６ ０． ０９８

　 　 　 注： ｅ（ｘ）指估计的倾向得分，ｌ（ｘ） ＝ ｌｎ（ｅ（ｘ） ／ （１ － ｅ（ｘ）））为线性化的倾向得分．

　 　 本文还计算了其他两种平衡性的测度：Ｍａ⁃
ｈａｌａｎｏｂｉｓ 得分和 ｑｃ ＆ ｑｔ ． 计算得到的 Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ
得分是 ０． ２９２ １，大于经验值 ０． １． 当固定最大倾

向得分间距为 ０． １ 时，得到 ｑｔ ＝ ０． ９８１， ｑｃ ＝
０. ９７９，即有 １． ９％的处理组个体找不到匹配的控

制组个体，有 ２． １％的控制组个体找不到匹配的

处理组的个体． 这些都从不同侧面说明倾向得分

匹配后样本的平衡性还有进一步提高的空间或者

模型还有待进一步改进．
２． ２　 智慧城市试点对城市 ＰＭ２． ５排放量的影响

２． ２． １　 政策背景

２０１０ 年开始，中央及地方政府就分别从顶层

设计到具体应用不断推出指导和鼓励智慧城市建

设的相关政策． ２０１２ 年 １２ 月 ５ 日正式发布“关于

开展国家智慧城市试点工作的通知”，并印发《国
家智慧城市试点暂行管理办法》和《国家智慧城

市（区、镇）试点指标体系（试行）》． 首批国家智慧

城市试点共涉及 ９０ 个地、县级城市． 本小节将基

于我国首批智慧城市试点政策这一“准自然实

验”，以首批试点城市作为处理组，采用 ＰＳＭ 方法

选择合适的非试点城市作为对照组，考察智慧城

市试点对空气污染物 ＰＭ２． ５排放量的影响，从侧面

检验数字化发展对环境保护的影响．
２． ２． ２　 数据与模型

１）数据来源

ＰＭ２． ５数据来自于哥伦比亚大学国际地球科

学信息网络中心（ＣＩＥＳＩＮ）所属的社会经济数据

和应用中心（ＳＥＤＡＣ）公布的相关数据． 城市层面

控制变量数据来自 ２００６ 年—２０１６ 年《中国城市

统计年鉴》． 智慧城市名单来自住建部公布名单，
将其与中国城市统计年鉴、ＰＭ２． ５ 数据匹配，最终

得到 ２００５ 年—２０１６ 年中国 ２７８ 个地级市 １２ 年

的面板数据 ３ ３３２ 个样本．
２）实证模型

为探究智慧城市试点对城市 ＰＭ２． ５排放的影

响，使用 ＰＳＭ － ＤＩＤ，基于具有可比性的处理组和

控制组分析被处理城市的平均处理效应（ＡＴＴ），
减少由于样本自选择所带来的内生性风险． 具体

来讲，以省内试点城市为处理组，以省内非试点城

市为对照组，构建模型如下

Ｓｍａｒｔ＿Ｃｉｔｙｃ ＝ α０ ＋α１ Ｐｏｐｃｔ ＋α３ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｃｔ ＋
α４ Ｆｉｎａｎｃｅｃｔ ＋ α５ Ｕｒｂａｎｃｔ ＋
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⑦ 这对于估计 ＡＴＴ 来说问题不大，但是对估计 ＡＴＥ 或者 ＡＴＵＴ 来说会产生一些偏误． 这从侧面反映匹配后的样本也存在一定程度的

不平衡性． 如果在实际测算中发现其值偏离 ０． ０５ 较多，则可依据更严格标准进行匹配或者加权．



α６Ｏｐｅｎｃｔ ＋ εｃ （１４）
ＰＭ２． ５ ｃｔ ＝ β０ ＋ β１ ＴｒｅａｔＣ × Ｐｏｓｔｔ ＋

β２ Ｘｃｔ ＋ δｃ ＋ γｔ ＋ ζｉｔ （１５）
其中，方程 （１４） 为估计倾向得分的选择方程

（Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｅｑｕａｔｉｏｎ），采用 ｌｏｇｉｔ 回归模型，被解

释变量 Ｓｍａｒｔ＿ＣｉｔｙＣ 为是否加入政策试点的虚拟

变量：若城市 ｃ 为试点城市则为 １，否则为 ０． 参
考既有文献［２８］，本文控制了以下城市特征变

量（ Ｘ ｃｔ ）：人口规模（Ｐｏｐ），计算方式为 ｌｎ（年末

总人口）；经济发展水平（Ｅｃｏｎｏｍｉｃ），计算方式

为 ｌｎ（人均地区生产总值）；金融发展水平（Ｆｉ⁃
ｎａｎｃｅ），计算方式为 ｌｎ（年末金融机构人民币各

项贷款余额）；城市化水平（Ｕｒｂａｎ），计算方式为

１００ × 非农业人口 ／年末总人口；市对外开放程

度（Ｏｐｅｎ），计算方式为外商实际投资额 ／地区生

产总值．
方程（１５）为评估政策的结果方程（Ｏｕｔｃｏｍｅ

Ｅｑｕａｔｉｏｎ），基于匹配后样本进行双重差分回归．
被解释变量为城市年平均 ＰＭ２． ５ ． ＴｒｅａｔＣ 为智慧

城市二值变量：若为智慧城市试点城市，则为 １，
反之则为 ０． Ｐｏｓｔｔ 为政策前后虚拟变量，若年份

大于 ２０１１ 年，则为 １，反之为 ０． 因此，核心解释

变量为双重差分交互项 ＴｒｅａｔＣ × Ｐｏｓｔｔ ． Ｘ ｃｔ 为城

市层面控制变量． δｃ 为城市层面固定效应，控制

了不随时间变化的城市特征． γ ｔ 为年份固定效

应，控制了宏观趋势对回归结果的影响．
表 ３　 匹配前后平衡性检验结果

Ｔａｂｌｅ ３ Ｂａｌａｎｃｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍａｔｃｈｉｎｇ

变量
Ｕｎｍａｔｃｈｅｄ Ｍｅａｎ

Ｍａｔｃｈｅｄ Ｔｒｅａｔｅｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ
％ｂｉａｓ

％ｒｅｄｕｃｔ ｔ － ｔｅｓｔ Ｖ（Ｔ） ／

｜ ｂｉａｓ ｜ ｔ ｐ ＞ ｔ Ｖ（Ｃ）

Ｐｏｐ
Ｕ ５． ７１８ ５． ９０４ － ２８． ２ － ５． ２６ ０． ０００ １． ２２

Ｍ ５． ７１８ ５． ７７５ － ８． ７ ６９． ２ － １． １７ ０． ２４４ １． １９

Ｅｃｏｎｏｍｉｃ
Ｕ １０． ５６９ １０． １７３ ５７． ０ ９． ９１ ０． ０００ ０． ０４∗

Ｍ １０． ５６９ １０． ５７ － ０． １ ９９． ８ － ０． ０１ ０． ９９１ ０． ８７

Ｆｉｎａｎｃｅ
Ｕ １６． ３３ １６． ００２ ２６． ３ ４． ７８ ０． ０００ １． ０８

Ｍ １６． ３３ １６． ４０４ － ５． ９ ７７． ７ － ０． ７５ ０． ４５３ ０． ８１∗

Ｕｒｂａｎ
Ｕ ８０． ５４３ ７７． ８８９ ８． ４ １． ４６ ０． １４５ ０． ０４∗

Ｍ ８０． ５４３ ７９． ３２ ３． ９ ５３． ９ ０． ５４ ０． ５８７ １． ９２∗

Ｏｐｅｎ
Ｕ ０． ０３０ ４６ ０． ０２９ ６８ ０． ９ ０． １２ ０． ９０１ ０． ９５

Ｍ ０． ０３０ ４６ ０． ０２８ ９ １． ７ － ９８． ９ ０． ３２ ０． ７５２ ０． ９０

　 　 　 　 注： ∗含义为对匹配或未匹配的样本方差比大于［０． ８１； １． ２３］ ．

２． ２． ３　 倾向得分匹配结果

由表 ３，对比倾向得分匹配完后的各变量的

加权样本均值，实验组和对照组的均值差异在统

计意义上都不显著（ ｐ 值都大于 ０． １），因此若按

照文献中广泛使用的简单比较均值差异将得出匹

配后样本满足平衡性假定的结论． 但是仅从表中

信息看，城市化变量方差比值（Ｖａｒｉａｎｃｅ ｒａｔｉｏ： ＝
Ｖ（Ｔ） ／ Ｖ（Ｃ））部分显著，显示出两组分布的非均

衡性，然而在实证中方差比值通常被忽略． 后文将

在平衡性检测中使用更多的测度来检验控制变量

的平衡性．
更进一步，图 ２ 展示的是匹配前后控制组和

处理组倾向得分的核密度分布图． 图 ２（ ａ）中匹

配前处理组的倾向得分分布和控制组的并非完

全重合，众数和均值表现出明显不一致，且存在

匹配奇异值（Ｏｕｔｌｉｅｒ），有一些倾向得分较小或者

较大的个体无法找到匹配个体． 但是匹配后，从
图 ２（ｂ）中可以看出处理组的倾向得分分布和控

制组基本重合，众数和分布区间基本一致． 值得

注意的是，匹配过程中删掉了 ２５５ 个的匹配奇

异值． 类似地，在后文将基于此匹配样本对常用

的 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 估计方法与本文提出的新方法进行

比较．
２． ２． ４　 平衡性测度

在此将第一章中推荐的六种平衡性测度方法

应用到本案例中，以期从多方面来衡量控制变量

的平衡性，也从侧面考察控制组和处理组的可

比性．
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　 　 （ａ）匹配前　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）匹配后

图 ２　 倾向得分核密度分布图

Ｆｉｇ． ２ Ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｌｏｔ

表 ４　 多维度平衡性检验

Ｔａｂｌｅ ４ Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｂａｌａｎｃｅ ｔｅｓｔ

变量 控制组均值
控制组

标准误

处理组

均值

处理组

标准误

标准化

差值

对数标

准误比

控制组 ５％

分位点

对应值

处理组 ５％

分位点

对应值

Ｐｏｐ ５． ７９５ ０． ６７１ ５． ６６９ ０． ７４２ － ０． １７８ ０． １０１ ０． ０３５ ０． １２１

Ｅｃｏｎｏｍｉｃ １０． ２３１ ０． ７０４ １０． ９５５ ０． ４９７ １． １８７ － ０． ３４８ ０． ４６９ ０． １７６

Ｆｉｎａｎｃｅ １５． ９６４ １． ２６０ １６． ９３６ １． ０３６ ０． ８４４ － ０． １９６ ０． ３０３ ０． ０７３

Ｕｒｂａｎ ７６． ８５４ ３２． ６７７ ９９． ７９９ ４． ５４８ ０． ９８４ －１． ９７２ ０． ４０４ ０． ０４９

Ｏｐｅｎ ０． ０２８ ０． ０８５ ０． ０２９ ０． ０２１ ０． ０１３ －１． ３９２ ０． １７９ ０． ０７３

ｅ（ｘ） ０． ０５０ ０． ０６０ ０． １３６ ０． １１２ ０． ９６２ ０． ６２０ ０． ５８５ ０． ２６７

ｌ（ｘ） － ４． ７６９ ２． ９８８ － ２． １０１ ０． ８５８ １． ２１４ －１． ２４８ ０． ５８５ ０． ２６７

　 　 　 注： ｅ（ｘ）指估计的倾向得分，ｌ（ｘ） ＝ ｌｎ（ｅ（ｘ） ／ （１ － ｅ（ｘ）））为线性化的倾向得分．

　 　 表 ４ 中前 ４ 列为控制组均值、控制组标准误、
处理组均值和处理组标准误． 从第 ５ 列开始，汇报

了四种新的平衡性测度：标准化差值、对数标准误

比、控制组 ５％分位点对应值和处理组 ５％分位点

对应值． 表 ４ 显示，经过倾向得分匹配后，处理组

与控制组的均值和标准误都比较接近，然而考察

新的测度发现，部分变量并未实现完全平衡． 例
如，除对外开放水平外，其余控制变量的标准化差

值都较高，说明尽管处理组和控制组均值接近，但
是分布比较不均． 城市化、对外开放水平的对数标

准误差比也都较高． 经济发展水平、金融发展、城
市化水平控制组 ５％分位点对应值都比较高，说
明处理组的 ２． ５％分位数以下与 ９７． ５％分位数以

上的城市很难找到与其匹配的控制组． 人口规模、
经济发展水平处理组 ５％分位点对应值都比较

高，说明控制组的 ２． ５％分位数以下与 ９７． ５％分

位数以上的制造业上市企业很难找到与其匹配的

处理组． 最后，表中结果显示即使将所有控制变量

单一化为倾向得分，估计的倾向得分在控制组和

处理组 ５％分位点对应值都较大（相对于理想情

况 ０． ０５ 而言），说明处理组和控制组的倾向得分

都在 ２． ５％分位数以下与 ９７． ５％分位数以上的制

造业上市企业很难找到与其匹配的处理组．
本案例仍计算了其他两种平衡性的测度：

Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ 得分和 ｑｃ ＆ ｑｔ ． 计算得到的Ｍａｈａｌａｎｏ⁃
ｂｉｓ 得分是 １． １０８，远高于经验值 ０． １． 当最大倾向

得分间距固定为 ０． １ 时， ｑｔ ＝ ０． ９８８， ｑｃ ＝ ０． ５４６，
即有 １． １２％的处理组未能与控制组匹配，而有

４５． ４％的控制组个体未能与处理组匹配，进一步

说明了控制组与处理组之间样本的不平衡性． 以
上案例分析结论进一步验证了仅考察均值差异的

片面性和误导性，显示出采用更为全面的平衡性

—９３—第 ２ 期 蔡　 俊等： ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 在政策评价中的应用现状与改进方法



测度指标的重要性和必要性．

３　 改进的方法： ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ

３． １　 改进方法

通过前面的实例可以看出，仅仅只对均值差

异（Ｍｅａｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）做 ｔ 检验只是一种方便性的

选择，远不足以验证控制变量的（分布）平衡性．
对于平衡性的检验，研究者需要从多个角度多个

维度来衡量，例如本文推荐的标准化均值差，分位

数测度和离算程度差异等等． 但是由于研究中通

常使用观测数据，使用多个平衡性测度后常常会

发现有些控制变量不能完全平衡甚至分布相差很

大，随之而来的问题就是：怎样提升平衡性呢？ 怎

样提升所估计因果效应 （ Ｃａｕｓａｌ Ｅｆｆｅｃｔ） 的可靠

性呢？
在引入多种平衡性测度后，可能会出现 ＰＳＭ

很难满足（绝对的）控制变量平衡性． 为了达到更

好的平衡性，一种直接的方法是使用严格的匹配

的标准（Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ），但是这样不仅会使得样本量

大量减少，还可能导致后续的双重差分估计结果

不显著． 样本量的减少会使得估计结果没有代表

性，双重差分结果不显著表明政策效应无法被干

净的识别和估计．
为了克服以上问题，本文提出了一种倾向得

分匹配 － 逆概率加权 － 双重差分 （ ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃
ＤＩＤ）的方法． 逆概率加权 （ ＩＰＷ） 由 Ｈｏｒｖｉｔｚ 和

Ｔｈｏｍｐｓｏｎ［２９］提出来（ＨＴ 估计量），随后被计量经

济学 家 广 泛 引 用， 如 Ｈａｈｎ［３０］、 Ｈｉｒａｎｏ 等［３１］、
Ｆｒöｌｉｃｈ［１６］、 Ｈｕｂｅｒ 等［１７］、Ｂｕｓｓｏ 等［１８］ 等等． 类似

地，文献中用逆倾向得分概率加权来计算处理组

和控制组的样本均值，这样能有效地去除处理组

和控制组由于控制变量的不平衡性和差异性所带

来的处理效应估计误差． 具体来讲，在非混淆假设

（Ｃｏｎｆｏｕｎｄｅｄｎｅｓｓ）下，利用重复期望法则能得到

Ｅ
é

ë

ê
ê

Ｄｉ Ｙｏｂｓ
ｉ

ｅ（Ｘ ｉ）
ù

û

ú
ú

＝ Ｅ［Ｙｉ（１）］ （１６）

Ｅ
é

ë

ê
ê

（１ － Ｄｉ） Ｙｏｂｓ
ｉ

１ － ｅ（Ｘ ｉ）
ù

û

ú
ú

＝ Ｅ［Ｙｉ（０）］ （１７）

基于此，两个直接样本的估计量为

Ｅ［Ｙｉ（１）］
� ＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １

Ｄｉ Ｙｏｂｓ
ｉ

ｅ（Ｘ ｉ）
（１８）

Ｅ［Ｙｉ（０）］
� ＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １

（１ － Ｄｉ） Ｙｏｂｓ
ｉ

１ － ｅ（Ｘ ｉ）
（１９）

因此，所感兴趣的平均处理效应估计量（也
是一个 ＨＴ 估计量）可写为

τ� ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１

Ｄｉ Ｙｏｂｓ
ｉ

ｅ（Ｘｉ）
－ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝１

（１ － Ｄｉ） Ｙｏｂｓ
ｉ

１ － ｅ（Ｘｉ）
（２０）

在实际操作中，可对逆倾向得分权重进行标

准化处理，使得其加总和为 １

τ� ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １

Ｄｉ Ｙｏｂｓ
ｉ

ｅ�（Ｘ ｉ）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １

Ｄｉ

ｅ�（Ｘ ｉ）

－
∑
Ｎ

ｉ ＝ １

（１ － Ｄｉ） Ｙｏｂｓ
ｉ

１ － ｅ�（Ｘ ｉ）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １

（１ － Ｄｉ）
１ － ｅ�（Ｘ ｉ）

（２１）

并且通过加权最小二乘回归可以很容易得

到 τ�

Ｙｏｂｓ
ｉ ＝ α ＋ τ Ｄｉ ＋ εｉ （２２）

其平均处理效应（ＡＴＥ）权重为 λｉ
� ＝ １

１ － ｅ�（Ｘｉ）

ｉｆ Ｄｉ ＝ ０；λ ｉ
� ＝ １

ｅ�（Ｘ ｉ）
ｉｆ Ｄｉ ＝ １ ． 类似地，若感兴

趣的是处理组的平均处理效应（ＡＴＴ），则逆概率

加权权重为 λ ｉ
� ＝

ｅ�（Ｘ ｉ）
１ － ｅ�（Ｘ ｉ）

ｉｆ Ｄｉ ＝ ０；λ ｉ
� ＝ １ ｉｆ

Ｄｉ ＝ １ ．
值得一提的是，在逆倾向得分概率加权回归

中，很容易加入控制变量来拟合观测到的结果变

量 Ｙｏｂｓ
ｉ ，即
Ｙｏｂｓ

ｉ ＝ α ＋ τ Ｄｉ ＋ Ｘ ｉ’β ＋ εｉ （２３）
这是一种双重稳健（Ｄｏｕｂｌｅ Ｒｏｂｕｓｔ）的分析，

详见 Ｓｌｏｃｚｙｎｓｋｉ 和 Ｗｏｏｌｄｒｉｄｇｅ［３ ２ ］ ． 具体体现在

　 τ� ＤＲ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
(Ｄｉ Ｙｏｂｓ

ｉ

ｅ�（Ｘｉ）
－
Ｄｉ － ｅ�（Ｘｉ）

ｅ�（Ｘｉ）
ｍ１
� （Ｘｉ） ) －

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
(（１－Ｄｉ） Ｙｏｂｓ

ｉ

１ － ｅ�（Ｘｉ）
－
Ｄｉ － ｅ�（Ｘｉ）
１ － ｅ�（Ｘｉ）

ｍ０
� （Ｘｉ） )

（２４）
其中 ｍ１

� （Ｘ ｉ） ＝ α� ＋ τ� ＋Ｘ′
ｉ β

� ， ｍ０
� （Ｘ ｉ） ＝ α� ＋Ｘ′

ｉ β
�
分别

是处理组和控制组的拟合模型． 注意到 Ｙｏｂｓ
ｉ ＝

ＤｉＹ（１）＋（１－Ｄｉ）Ｙ（０），式（２４）中第一项可表示为

Ｅ［Ｙ（１）］ ＋ Ｅ [Ｄ － ｅ（Ｘ）
ｅ（Ｘ） （Ｙ（１） － ｍ１（Ｘ）） ]

（２５）
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当倾向得分（或 ＩＰＷ）被正确设定而回归模

型不正确或者倾向得分不正确设定而回归模型正

确设定时，上式中第二项都等于零． 对 τ� ＤＲ 中第二

项也同理可推． 这意味着只要其中有一种方法

（ＩＰＷ 或者回归模型）被正确设定且没有不可测

的混淆因子（Ｃｏｎｆｏｕｎｄｅｒ），双重稳健估计会产生

一致的估计量． 因此，相对于单一使用倾向得分匹

配模型或者回归模型，双重稳健估计有更高的准

确性和稳健性．
３． ２　 估计步骤

本质上，本文提出的方法结合了倾向得分匹

配和逆概率加权的长处，规避了二者短处，得到了

一种更为稳健的估计方法． 倾向得分匹配会删除

掉一些样本来增加控制变量的平衡性（从而克服

样本自选择带来的内生性） 和满足共同支撑

（ｃｏｍｍｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ）的假设，而逆概率加权则可以

在不减少样本的情况下控制变量的不平衡性，基
于（已匹配）样本还原总体，通过概率加权的方法

使得控制组和处理组更加可比，估计结果更有效．
倾向得分匹配和逆概率加权的结合使用既能克服

控制变量的不平衡性又能减少删除样本数量，而
且克服了单独使用倾向得分匹配（ＰＳＭ）不足以平

衡所有控制变量的短板，也规避了单独使用逆概

率加权（ＩＰＷ）出现极端概率导致估计值方差过大

的风险． 具体来讲，本文提出以下估计方法：
第一步，运用 Ｐｒｏｂｉｔ 或者 Ｌｏｇｉｔ 估计倾向得分

（记为 ｅ�（Ｘ ｉ） ） （如果是面板数据则使用 Ｐｏｏｌｉｎｇ
Ｐｒｏｂｉｔ 或者 Ｌｏｇｉｔ 估计倾向得分），进行倾向得分

匹配（１∶ ４ 匹配、半径匹配或者核匹配），得到匹配

后样本 Ｓ；
第二步，运用本文提出的多种平衡性测度衡

量控制变量的平衡性，选出需要特别关注的不能

平衡的控制变量 Ｘｕｂ （控制变量 Ｘ 的一个子

集）；⑧

第三步，基于已经得到的倾向得分，构造 ＡＴＴ

的逆概率加权 λ ｉ
� ＝

ｅ�（Ｘ ｉ）
１ － ｅ�（Ｘ ｉ）

ｉｆ Ｄｉ ＝ ０；λ ｉ
� ＝ １ ｉｆ

Ｄｉ ＝ １；
第四步，基于匹配后的样本 Ｓ 和得到的逆概

率加权，进行包含控制变量 Ｘ （包含 Ｘｕｂ ）的加权

双重差分回归，如下所示

Ｙｉｔ ＝ α０ ＋α１Ｔｒｅａｔ ＋ α２Ｐｏｓｔ ＋ α３Ｔｒｅａｔ ×
Ｐｏｓｔ ＋ Ｘ ｉｔ’β ＋ εｉｔ （２６）

其中 Ｘ ｉｔ 既包含所有控制变量，也包含不能平衡的

控制变量 Ｘｕｂ 及其高阶项． 对于第二步找出的无

法平衡的控制变量 Ｘｕｂ ，在最后一步（即第四步）
回归中可以通过增加高阶项或者交乘项加以重点

控制，如 Ｘｕｂ ， Ｘ２
ｕｂ ，以及 Ｘｕｂ 与平衡变量 Ｘｂ 的交叉

项 Ｘｕｂ Ｘｂ 等等，以减轻模型误设带来的处理效应

估计的偏误．
值得注意的是，本文提出的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ 也可应

用于直接估计 ＡＴＴ 的（均值相减）模型估计中． 如
引言中所述，在近十年发表在经济学管理学主要

期刊上的 １６９ 篇使用倾向得分匹配的论文中，
６２ 篇是将倾向得分匹配直接应用于均值相减的

处理效应 ＡＴＴ 估计中． 对于这些实例，本文提出

的方法只需将第四步的估计方法中双重差分模型

改为一个加权均值相减模型使用加权最小二乘法

（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＯＬＳ）即可．
本文提出的方法既使用了逆概率加权，也加

入了（不平衡的）控制变量进行回归，得到的估计

量是一个逆概率加权 － 回归调整的估计量（ ＩＰ⁃
ＷＲＡ，详见 Ｗｏｏｌｄｒｉｄｇｅ［２０］ ）． 如上文所述，在处理

选择模型设定有误而回归模型是正确时，逆概率

加权不会影响包含控制变量调整的回归模型分

析；另一方面如果处理选择模型设定正确而回归

模型有误时，逆概率加权可以纠正回归模型，得到

一致性的估计值． 从这个意义上来讲，该估计量沿

袭了逆倾向得分加权回归的优点，具有双重稳健

的性质（ｄｏｕｂｌｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ） ［１２］ ．
同时，和其他 ＤＩＤ 的改进方法如 Ａｂａｄｉｅ［３３］和

Ｓａｎｔ’Ａｎｎａ 等［３４］类似，本文提出的改进方法适用

于面板数据，也适用于重复横截面数据（ ｒｅｐｅａｔｅｄ
ｃｒｏｓｓ ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ）． 基于 ＤＩＤ 设计，在处理重复

横截面数据时，需要构造一个 “伪” 面板数据

（ｐｓｕｄｏ ｐａｎｅｌ ｄａｔａ）． 如果不考虑 ＤＩＤ 设计，本文提

出的加权方法也适用于截面数据，如文献中
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⑧ 对于这些通过 ＰＳＭ 不能平衡的控制变量，需要将其加入到后续的 ＤＩＤ 回归中，甚至考虑其高阶形式． 为了方便起见，后续实例研究中，
本文只比较了不加入控制变量和加入所有控制变量两种情况．



Ｓłｏｃｚｙńｓｋｉ 等［３５］文章中提出的在截面数据中适用

的类似方法． 具体来讲，首先估计倾向得分，以处

理组为基础，通过倾向得分来匹配控制组样本，然
后构造逆倾向得分权重（ＩＰＷ），通过加权最小二

乘回归 （ ＯＬＳ） 估计处理组的平均处理效应，
即 ＡＴＴ．
３． ３　 数值模拟

基于两个蒙特卡洛模拟考察本文提出的

ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 估计量与传统 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 估计量的

优劣． 假设 Ｗ ＝ （Ｗ１，Ｗ２，Ｗ３，Ｗ４） ′ ， ｆｒｅｇ（Ｗ） ＝
２１０ ＋ ２７． ４ Ｗ１ ＋ １３． ７（Ｗ２ ＋ Ｗ３ ＋ Ｗ４）， ｆｐｓ（Ｗ） ＝
０． ７５（ － Ｗ１ ＋ ０． ５ Ｗ２ － ０． ２５ Ｗ３ － ０． １ Ｗ４） ． 假设

Ｚ ＝ （Ｚ１，Ｚ２，Ｚ３，Ｚ４） ′ ， Ｚ 服从一个标准正态分布

Ｎ（０，Ｉ４） ，其中 Ｉ４ 是一个 ４ × ４ 的单位矩阵． 假设

对于 ｊ ＝１，２，３，４，命Ｘ１
�＝ ｅｘｐ （０． ５ Ｚ１） ， Ｘ２

� ＝ １０ ＋

Ｚ２ ／ （１ ＋ ｅｘｐ （Ｚ１）） ， Ｘ３
� ＝ ０． ６ ＋

Ｚ１ Ｚ３

２５
æ
è
ç

ö
ø
÷

３

，Ｘ４
� ＝

（２０ ＋ Ｚ２ ＋ Ｚ４） ２，标准化后有Ｘ ｊ ＝ （Ｘ ｊ
� － Ｅ［Ｘ ｊ

�］） ／

Ｖａｒ（Ｘ ｊ
�） ．

与 Ｋａｎｇ 和 Ｓｃｈａｆｅｒ［３６］ 和 Ｓａｎｔ’ Ａｎｎａ 等［３４］ 等

文献类似，本文考虑以下四种数据生成过程（ｄａｔａ
ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ）

ＤＧＰ１： Ｙ０（０） ＝ ｆｒｅｇ（Ｘ） ＋ｖ（Ｘ，Ｄ） ＋ ε０，
Ｙ１（ｄ） ＝ ２ ｆｒｅｇ（Ｘ） ＋ｖ（Ｘ，Ｄ） ＋ε１（ｄ），ｄ ＝ ０，１

ｐ（Ｘ） ＝
ｅｘｐ （ ｆｐｓ（Ｘ））

１ ＋ ｅｘｐ（ ｆｐｓ（Ｘ））
，

Ｄ ＝ １｛ｐ（Ｘ） ≥ Ｕ｝
ＤＧＰ２： Ｙ０（０） ＝ ｆｒｅｇ（Ｘ） ＋ｖ（Ｘ，Ｄ） ＋ε０，
Ｙ１（ｄ） ＝ ２ ｆｒｅｇ（Ｘ） ＋ｖ（Ｘ，Ｄ） ＋ε１（ｄ），ｄ ＝ ０，１

ｐ（Ｚ） ＝
ｅｘｐ（ ｆｐｓ（Ｚ））

１ ＋ ｅｘｐ（ ｆｐｓ（Ｚ））
，

Ｄ ＝ １｛ｐ（Ｚ） ≥ Ｕ｝
ＤＧＰ３： Ｙ０（０） ＝ ｆｒｅｇ（Ｚ） ＋ ｖ（Ｚ，Ｄ） ＋ ε０，
Ｙ１（ｄ） ＝ ２ ｆｒｅｇ（Ｚ） ＋ｖ（Ｚ，Ｄ） ＋ε１（ｄ），ｄ ＝ ０，１

ｐ（Ｘ） ＝
ｅｘｐ（ ｆｐｓ（Ｘ））

１ ＋ ｅｘｐ（ ｆｐｓ（Ｘ））
，

Ｄ ＝ １｛ｐ（Ｘ） ≥ Ｕ｝
ＤＧＰ４： Ｙ０（０） ＝ ｆｒｅｇ（Ｚ） ＋ ｖ（Ｚ，Ｄ） ＋ ε０ ，
Ｙ１（ｄ） ＝ ２ ｆｒｅｇ（Ｚ） ＋ｖ（Ｚ，Ｄ） ＋ ε１（ｄ），ｄ ＝ ０，１

ｐ（Ｚ） ＝
ｅｘｐ（ ｆｐｓ（Ｚ））

１ ＋ ｅｘｐ（ ｆｐｓ（Ｚ））
，

Ｄ ＝ １｛ｐ（Ｚ） ≥ Ｕ｝
其中 ε０，ε１（ｄ），ｄ ＝ ０，１ 是服从独立标准正态分

布的三个随机变量， Ｕ 是服从标准均匀分布的随

机变量． 对于通用变量 Ｗ ， ｖ（Ｗ，Ｄ） 是一个服从

均值为 Ｄ × ｆｒｅｇ（Ｗ） ，方差为 １ 的独立正态随机变

量． 观测到的数据集为 ｛Ｙ０，ｉ，Ｙ１，ｉ，Ｄｉ，Ｘ ｉ｝ ｎ
ｉ ＝ １ ，其

中， Ｙ０ ＝ Ｙ０（０） ， Ｙ１ ＝ ＤＹ１（１） ＋ （１ － Ｄ） Ｙ１（０） ．
在上述数据生成过程中，ＡＴＴ 的真值为零， ｖ（Ｘ，
Ｄ） 代表不随时间变化的不可观测异质性，在

Ｙ１（ｄ） 方程中 ｆｒｅｇ（Ｘ） 为时间趋势项（另一个是线

性函数部分）．
由于本文关注于所观测到的控制变量 Ｘ 线

性加入到回归模型和 ｌｏｇｉｔ 倾向得分模型中的情

景，因此 ＤＧＰ１ 中回归模型和倾向得分方程都正

确设定，ＤＧＰ２ 中只有回归模型是正确设定的，
ＤＧＰ３ 中只有倾向得分方程是正确设定的，ＤＧＰ４
中回归模型和倾向得分方程设定都不正确． 蒙特

卡洛数值模拟的结果如表 ５ 中所示．
表 ５　 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 与 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 估计值数值模拟分析

Ｔａｂｌｅ ５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＰＳＭ⁃ＤＩＤ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ

Ｎ ＝ １ ０００，Ｔ ＝ ２
ＤＧＰ１： 回归模型和倾向得分方程都正确设定 ＤＧＰ２： 回归模型正确，倾向得分方程不正确设定

Ｂｉａｓ ＲＭＳＥ Ｃｏｖ． ｒａｔｅ Ｂｉａｓ ＲＭＳＥ Ｃｏｖ． ｒａｔｅ

τ^ｐｓｍ － ９． ４５１ ９． ６６１ ０． ００２ － ８． ７３５ ８． ９０５ ０． ０００

τ^ｐｓｍ＿ｉｐｗ － ０． ９６７ １． ２４６ １． ０００ － ０． ８９４ １． １６８ １． ０００

ＤＧＰ３： 回归模型不正确，倾向得分方程正确设定 ＤＧＰ４： 回归模型和倾向得分方程都不正确设定

Ｂｉａｓ ＲＭＳＥ Ｃｏｖ． ｒａｔｅ Ｂｉａｓ ＲＭＳＥ Ｃｏｖ． ｒａｔｅ

τ＾ ｐｓｍ － １１． ２９４ １１． ４２０ ０． ０００ － １５． ８７１ １５． ９５４ ０． ０００

τ＾ ｐｓｍ＿ｉｐｗ － ２． ４６２ ２． ６４４ ０． ９９４ － ７． ８２３ ７． ８９１ ０． ０００

　 　 　 注： 模拟结果来自 １ ０００ 次重复，每次重复中 ＡＴＴ 的真值为零． τ＾ ｐｓｍ 是方程中提出的 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 估计量， τ＾ ｐｓｍ＿ｉｐｗ 是方程（２３）

中提出的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 估计量． Ｃｏｖ． ｒａｔｅ 指对应估计量 ９５％覆盖率．
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　 　 表 ５ 中数值模拟结果显示，双重差分估计量

在有随控制变量变化的时间趋势项时会引入严重

的偏误，且估计值对真值的覆盖率在四种数据生

成过程中几乎全部为零（除了 ＤＧＰ１ 中覆盖率有

０． ００２）． 本质上，在有随控制变量变化的时间趋

势项时，双重差分估计量 τ� ｐｓｍ 估计的不再是 ＡＴＴ，
基于 τ� ｐｓｍ 的政策评估可能会产生严重误导． 与之

相对的，本文提出的加权双重差分估计量 τ� ｐｓｍ＿ｉｐｗ

表现出良好的稳健性而且完全符合理论的预期．
在满足双重稳健性质的前三种数据生成过程中，
其偏误都比传统双重差分模型估计量低一个数量

级；且估计量的覆盖率都是接近 １００％（ＤＧＰ３ 中

覆盖率为 ９９． ４％）． 即使在第四种数据生成过程

中，即回归模型和倾向得分方程都设定错误，偏误

也比传统双重差分估计量小一半．
进一步地，为了考察本文估计步骤中筛选不

平衡变量在实证分析中的作用，本小节基于数据

生成过程 ＤＧＰ２（回归模型正确，倾向得分方程不

正确设定）进行了数值模拟说明． 具体地，假设 Ｘ４

是非平衡控制变量，且回归模型是 Ｘ４ 的非线性函

数． 考虑如下两种非线性函数关系 ｆｒｅｇａ（Ｘ） ＝２１０ ＋
２７． ４ Ｘ１ ＋ １３． ７（Ｘ２ ＋ Ｘ３ ＋ Ｘ２

４）， ｆｒｅｇ＿ｂ（Ｘ） ＝ ２１０ ＋
１３． ７（１ ＋ Ｘ４） Ｘ４， 第一种非线性模型中 Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３

是线性参与的，第二种非线性模型中只有Ｘ４ 的线性

项和二次项． 如果不考虑 Ｘ４ 的高阶项，第一种模型

的误设程度相对较低．相应的两种数据生成过程为

ＤＧＰ２ａ： Ｙ０（０） ＝ ｆｒｅｇａ（Ｘ） ＋ ｖａ（Ｘ，Ｄ） ＋ ε０，
Ｙ１（ｄ） ＝ ２ ｆｒｅｇａ（Ｘ） ＋ ｖａ（Ｘ，Ｄ） ＋ ε１（ｄ），

ｄ ＝ ０， １

ｐ（Ｚ） ＝
ｅｘｐ（ｆｐｓ（Ｚ））

１ ＋ ｅｘｐ（ｆｐｓ（Ｚ））
，

Ｄ ＝ １｛ｐ（Ｚ） ≥ Ｕ｝
ＤＧＰ２ｂ： Ｙ０（０） ＝ ｆｒｅｇｂ（Ｘ） ＋ ｖｂ（Ｘ，Ｄ） ＋ ε０，
Ｙ１（ｄ） ＝ ２ ｆｒｅｇｂ（Ｘ） ＋ ｖｂ（Ｘ，Ｄ） ＋ ε１（ｄ），
ｄ ＝ ０，１

ｐ（Ｚ） ＝
ｅｘｐ（ ｆｐｓ（Ｚ））

１ ＋ ｅｘｐ（ ｆｐｓ（Ｚ））
，

Ｄ ＝ １｛ｐ（Ｚ） ≥ Ｕ｝
其中 Ｘ 的生成过程， ε０ ， ε１（ｄ），ｄ ＝ ０，１ 及 Ｕ 的

分布与前一个数值模拟完全一致． ｖｊ（Ｘ，Ｄ） 是一

个服从均值为 Ｄ × ｆｒｅｇｊ（Ｘ）（ ｊ ＝ ａ，ｂ） ，方差为 １ 的

独 立 正 态 随 机 变 量． 观 测 到 的 数 据 集 为

｛Ｙ０，ｉ，Ｙ１，ｉ，Ｄｉ，Ｘ ｉ｝ ｎ
ｉ ＝ １， 其 中 Ｙ０ ＝ Ｙ０（０）， Ｙ１ ＝

ＤＹ１（１） ＋ （１ － Ｄ） Ｙ１（０） ． 在上述数据生成过程

中，为方便分析相对误差大小，ＡＴＴ 的真值设为

６， ｖｊ（Ｘ，Ｄ） 代表不随时间变化的不可观测异质

性，在 Ｙ１（ｄ） 方程中 ｆｒｅｇ＿ ｊ（Ｘ） 为时间趋势项．
由于本小节关注于筛选出的不平衡控制变量

Ｘ４ 简单加入到回归模型和被重点控制加入到回

归模型中的情景，在倾向得分匹配过程中，本小节

假设匹配仅基于 Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３ 进行． 随后进行加权双

重差分估计时，可获得简单线性控制非平衡变量

的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 估计量 τ� ｐｓｍ＿ｉｐｗ＿ｓ 和重点非线性控

制非平衡变量 （如加入 Ｘ４ 和 Ｘ２
４ 等高阶项） 的

ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 估计量 τ� ｐｓｍ＿ｉｐｗ＿ｃ ． 蒙特卡洛数值模

拟的结果如表 ６ 中所示．
表 ６　 非平衡变量对 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 估计值影响分析

Ｔａｂｌｅ ６ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ

Ｎ ＝ １ ０００，Ｔ ＝ ２
ＤＧＰ２ａ： 回归模型 ａ“正确”和倾向得分方程不正确设定

Ｂｉａｓ Ａｖｅ． ＳＥ ５％Ｓｉｇｎ． ｒａｔｅ １０％Ｓｉｇｎ． ｒａｔｅ

τ＾ ｐｓｍ＿ｉｐｗ＿ｓ － ０． ５３９ ４． ６３４ ０． ０４３ ０． １４４

τ＾ ｐｓｍ＿ｉｐｗ＿ｃ － ０． ５３９ ３． １５８ ０． ３８６ ０． ５４０

Ｎ ＝ １ ０００，Ｔ ＝ ２
ＤＧＰ２ｂ： 回归模型 ｂ“正确”和倾向得分方程不正确设定

Ｂｉａｓ Ａｖｅ． ＳＥ ５％Ｓｉｇｎ． ｒａｔｅ １０％Ｓｉｇｎ． ｒａｔｅ

τ＾ ｐｓｍ＿ｉｐｗ＿ｓ １． ４２９ ４． ０３２ ０． ４０８ ０． ６７１

τ＾ ｐｓｍ＿ｉｐｗ＿ｃ １． ４２９ ２． ０６３ ０． ９４９ ０． ９７６

　 　 注： 模拟结果来自 １ ０００ 次重复，每次重复中 ＡＴＴ 的真值为 ６． τ＾ ｐｓｍ＿ｉｐｗ＿ｓ 是方程（２３）中提出的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 估计量且简单线性

控制非平衡控制变量， τ� ｐｓｍ＿ｉｐｗ＿ｃ 是方程（２３）中提出的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 估计量且重点非线性控制非平衡控制变量． Ｂｉａｓ 和 Ａｖｅ．

ＳＥ 分别指对应估计量的偏误和平均标准差；５％Ｓｉｇｎ． ｒａｔｅ 和 １０％Ｓｉｇｎ． ｒａｔｅ 分别指 ５％显著性水平下估计量显著的概率和 １０％

显著性水平下估计量显著次数的占比．
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　 　 表 ６ 中数值模拟结果显示，控制非平衡变量的

高阶项的估计值与只控制非平衡变量的线性项估计

值相比，其大小相同且均存在一定偏误，但标准误更

小，回归结果更显著．更小的标准误使得了无论是在

５％还是 １０％显著性水平上，控制非平衡变量的高阶

项的估计值都更显著． 比较两种不同误设程度的回

归模型 ＤＧＰ２ａ 和 ＤＧＰ２ｂ，可以发现，误设程度较高

的 ＤＧＰ２ｂ 模型的估计值偏误较大（ ｜ １． ４２９ ｜和 ｜ －
０. ５３９ ｜），但是一旦控制非平衡变量的高阶项后，标
准误就极大降低，而且显著性水平极大提高． 这些结

论进一步验证了考虑控制非平衡变量的非线性函数

关系的重要性，对实证分析也有重要指导意义．

４　 实例分析： ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ

本节将提出的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 方法应用于第

二章所阐述的两个政策评估实例中，并与文献中

常用的 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 方法进行比较． 通过实例对比研

究，加深对本文所提出方法的理解和应用推广．
４． １　 “营改增”实例分析

首先，利用第三节中倾向得分匹配成功并依

据共同支撑假设进行删减后的样本进行双重差分

估计，结果如下表 ７ 中第（１）列、表 ７ 第（２）列所

示． 表 ７ 第（１）列中是不包括控制变量的固定效

应模型回归结果，表 ７ 第（２）列中是包含了控制

变量的回归结果． 回归结果显示，“营改增”政策

对主营构成第一名在营业收入占比有显著的负向

作用，其大小为 ３. ４ 到 ３． ７ 个百分点． 在加入所有企

业层面控制变量和企业层面的固定效应后，平均意

义上来讲，“营改增”政策减少了试点地区上市制造

业公司 ３． ７ 个百分点的主营构成第一名在营业收入

占比，这说明制造业上市公司有分散经营的动向．
表 ７　 “营改增”对营业收入占比的影响

Ｔａｂｌｅ ７ Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ “ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｔａｘ ｗｉｔｈ ｖａｌｕｅ⁃ａｄｄｅｄ ｔａｘ＂ ｐｏｌｉｃｙ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｉｎｃｏｍｅ

变量
ＰＳＭ⁃ＤＩＤ ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ

（１） （２） （３） （４）
　

Ｔｒｅａｔ × Ｐｏｓｔ⑨ － ０． ０３４∗∗∗

（０． ０１２）
－ ０． ０３７∗∗∗

（０． ０１２）
－ ０． ０４１∗∗∗

（０． ０１４）
－ ０． ０４３∗∗∗

（０． ０１４）

Ｌｎａｓｓｅｔ － ０． ０１４∗∗

（０． ００６）
－ ０． ０１２
（０． ００９）

Ｌｅｖ
０． ０４０

（０． ０５２）
－ ０． ２６６∗

（０． １５０）

Ｉｎｅｘｒ
－ ０． ０２８
（０． ０３０）

－ ０． ０１６
（０． ０３４）

Ｐｒｏｆｉｔ
－ ０． ００５
（０． ００４）

－ ０． ００６
（０． ００８）

Ｍａｒｋｅｔ ０． １７３∗∗∗

（０． ０３４）
０． ０２０

（０． ０６２）

Ｉｎｔａｓｓｔ － ０． ０９１∗∗

（０． ０４６）
０． １２９

（０． １２８）

Ｌｅｖ２
０． １２６

（０． １６７）

Ｐｒｏｆｉｔ２ － ０． ００１∗∗∗

（０． ０００ ３）

Ｉｎｔａｓｓｔ２
－ ０． １０６
（０． １２６）

常数项
０． ８４９∗∗∗

（０． ００６）
１． １４５∗∗∗

（０． １３５）
０． ９５２ ５∗∗∗

（０． ０１２ ３）
１． ２５８∗∗∗

（０． ２０２）
企业固定效应 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是

观测值 ３ ４１５ ３ ４１４ ３ ４１４ ３ ４１４
Ｒ２ ０． ００４ ０． ０２１ ０． ７９５ ０． ８００

　 　 　 　 　 　 　 注： ∗、∗∗与∗∗∗分别表示 １０％、 ５％与 １％的显著性水平， 回归结果均为稳健标准误估计．
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⑨　 ＤＩＤ 模型中的 Ｔｒｅａｔ 和 Ｐｏｓｔ 被企业固定效应和年份固定效应吸收，因此表 ７ 中回归结果没有这两项．



　 　 在表 ７ 第（３）列和表 ７ 第（４）列为使用本文

提出的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 方法估计的政策处理效应．
表 ７ 第（３）列中是不包括控制变量的固定效应模

型回归结果，表 ７ 第（４）列中是包含了控制变量

的回归结果． 具体地，表 ７ 第（４）列加入了所有控

制变量以及表 ２ 中非平衡变量 Ｌｅｖ，Ｐｒｏｆｉｔ，Ｉｎｔａｓｓｔ
的二次项，即 Ｌｅｖ２，Ｐｒｏｆｉｔ２ 和 Ｉｎｔａｓｓｔ２． 回归结果显

示，“营改增”政策对主营构成第一名在营业收入

占比有显著的负向作用，其大小为 ４． １ 到 ４． ３ 个

百分点． 在加入所有企业控制变量和企业层面的

固定效应后，平均意义上来讲，“营改增”政策减

少了试点地区上市制造业公司 ４． ３ 个百分点的主

营构成第一名在营业收入占比，这说明制造业上

市公司经营更为多元化．
值得注意的是，表 ７ 中第（４）列是考虑了企

业个体固定效应且加控制变量的 ＩＰＷ 双重差分

模型，与表 ７ 第（２）列相比，控制变量的显著性明

显降低（表 ７ 第（２）列中有三个在 １％的显著性上

显著，表 ７ 第（４）列中只有一个在 １％的显著性上

显著）． 控制变量的显著性大幅减少能有效缓解

由于双重差分模型误设所导致的估计偏误． 这些

都从实证上验证了本文所提出来的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃
ＤＩＤ 比 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 更加稳健．
４． ２　 “智慧城市”实例分析

类似地，首先，利用倾向得分匹配成功的样本

进行双重差分估计，结果如表 ８ 中第（１）列、表 ８ 第

（２）列所示． 表 ８ 中第（１）列、表 ８ 第（２）列为使用

固定效应方法进行面板数据回归的结果，其中表 ８
第（１）列未控制城市层面控制变量，仅控制了年份

固定效应和城市固定效应，表 ８ 第（２）列在其基础

上加入了城市控制变量． 尽管表 ８ 第（１）列回归结

果仍然显示该政策对城市 ＰＭ２． ５没有显著影响，但
表 ８ 第（２）列为最为严格控制的模型，其回归结果显

示相比非试点城市，试点城市的 ＰＭ２． ５ 显著降低

０. ９０４，所有城市 ＰＭ２． ５的均值为 ３６． ６８，因此平均而

言，城市的 ＰＭ２． ５显著降低 ２． ５％．
表 ８　 “智慧城市”对 ＰＭ２． ５的影响

Ｔａｂｌｅ ８ Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ＂ ｓｍａｒｔ ｃｉｔｉｅｓ＂ ｐｏｌｉｃｙ ｏｎ ＰＭ２． ５

变量
ＰＳＭ⁃ＤＩＤ ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ

（１） （２） （３） （４）
　

Ｔｒｅａｔ × Ｐｏｓｔ�I0
－ ０． ４０２
（０． ４１７）

－ ０． ９０４∗∗

（０． ４４２）
－ ０． ３３２
（０． ５６２）

－ ０． ６７８
（０． ５５７）

Ｐｏｐ － ０． ９５８∗

（０． ５００）
－ １． ２０５
（０． ７９７）

Ｅｃｏｎｏｍｉｃ － １． ９４３∗∗∗

（０． ６４６）
－ １１． ７７１
（１３． ５３５）

Ｆｉｎａｎｃｅ － １． ６２９∗∗∗

（０． ５１６）
１１． ５６９∗

（６． ２４８）

Ｕｒｂａｎ － ０． ０３６∗∗∗

（０． ００９）
－ ０． ０１９
（０． ０８１）

Ｏｐｅｎ
－ ０． ０２３
（１． ０２６）

－ ２． ０１６
（１． ６３７）

Ｅｃｏｎｏｍｉｃ２
０． ３３６

（０． ６１８）

Ｆｉｎａｎｃｅ２ － ０． ４５８∗∗

（０． １８８）

Ｕｒｂａｎ２
０． ０００

（０． ０００）

常数项
３６． ４７０∗∗∗

（０． ２４４）
８６． ７２２∗∗∗

（９． １５５）
３９． ５９４∗∗∗

（０． ２９０）
７４． ４４８

（６７． ４１５）
城市固定效应 是 是 是 是
年份固定效应 是 是 是 是

观测值 ３ ０６７ ２ ８３７ ２ ８４７ ２ ８３５
Ｒ２ ０． ２３１ ０． ２３９ ０． ９６２ ０． ９６０

　 　 　 　 　 　 　 　 注： ∗、∗∗与∗∗∗分别表示 １０％、 ５％与 １％的显著性水平， 回归结果均为稳健标准误估计．
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�I0　 ＤＩＤ 模型中的 Ｔｒｅａｔ 和 Ｐｏｓｔ 被城市固定效应和年份固定效应吸收，因此表 ８ 中回归结果没有这两项．



　 　 随后，将本文提出的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 的方法

应用在上述的“智慧城市”数据上，得到的结果

如表 ８ 中第（３）列、表 ８ 第（４）列所示． 表 ８ 第

（３）列未加入城市层面控制变量，仅控制了年份

固定效应和城市固定效应，表 ８ 第（４）列在其基

础上加入了城市控制变量，并加入表 ２ 中非平

衡变量 Ｅｃｏｎｏｍｉｃ，Ｆｉｎａｎｃｅ，Ｕｒｂａｎ 的二次项，即 Ｅ⁃
ｃｏｎｏｍｉｃ２，Ｆｉｎａｎｃｅ２ 和 Ｕｒｂａｎ２ ． 回归结果显示，采
用改进后的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 方法后，智慧城市试

点政策对城市 ＰＭ２． ５的排放量没有显著的影响，
表明原 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 方法简单平衡性测度错误判断

了匹配前后样本的平衡性，从而导致了估计结

果并非真实的因果效应，呈现出了虚假的统计

显著性，得出了智慧城市对城市 ＰＭ２． ５有显著降

低作用的错误结果．
值得注意的是，表 ８ 中第（４）列加入控制变

量和非平衡变量二次项的 ＩＰＷ 双重差分模型与

表 ８ 第（２）列传统双重差分模型相比，控制变量

的显著性减少了一半（粗略比较，表 ８ 第（２）列有

４ 个显著，表 ８ 第（４）列只有 ２ 个显著，且前者显

著性明显高于后者），与表 ８ 第（３）列不加控制变

量的 ＩＰＷ 双重差分模型相比 ＤＩＤ 系数更加接近

（ － ０． ６７８ 和 － ０． ３３２）． 控制变量的显著性大幅减

少能有效缓解由于双重差分模型误设所导致的估

计偏误． 因此，本案例在城市层面的分析也验证了

本文提出的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 比 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 更加稳

健，ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 现有平衡性测度导致样本非均衡时

可能呈现出虚假显著性的回归结果．

５　 结束语

本文基于文献中常用的 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 估计方法

及其平衡性检验的不足，提出了多种平衡性测度

方法，并在此基础上提出了一种更加稳健性的

ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 方法． 在具体分析中，本文基于文

献中研究较多的“营改增”及“智慧城市”的政策

评价分析进行探讨，以期能提供更多可操作性的

指引和建议． 总结下来，本文建议： １）选择合适的

倾向得分匹配方法，如 １∶ ４ 近邻匹配、半径匹配或

者核匹配，以确保匹配后不丢失过多样本； ２）在
进行倾向得分匹配后需要选用多种平衡性测度来

检验控制变量的平衡性，简单的均值差异 ｔ 检验

是不全面的，本文推荐使用多种多维度平衡性测

度； ３）如果发现平衡性无法满足，建议采用本文

所提出的 ＰＳＭ⁃ＩＰＷ⁃ＤＩＤ 方法进行估计，以期在不进

一步损失样本情况下得到更加稳健的估计结果．
本文关注的平衡性测度问题是在倾向得分匹

配之后进行的． 在未来的研究中，研究者可以关注

于倾向得分匹配的具体匹配操作，如基于横截面

估计的倾向得分在面板结构的数据如何进行精准

匹配（Ｍａｔｃｈｉｎｇ），最新的研究如谢申详等［３７］ 就探

讨了该类问题． 另外，倾向得分在固定效应模型

（不仅仅是双重差分模型）中的应用也是一个值

得深入探讨和研究的领域，如 Ａｒｋｈａｎｇｅｌｓｋｙ 和 Ｉｍ⁃
ｂｅｎ［２１］ ． 以上有益的尝试为未来倾向得分匹配方

法的研究提供了新的视角和方向．
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