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Rubin因果模型 实验的计量经济学分析

Rubin因果模型

思想来源：
1 实验

1 Neyman (1923) 提出了潜在结果（potential outcomes）
2 Fisher (1925, 1935)：随机性与推断

2 经济学
1 自选择（Roy, 1951）
2 Heckman（1974）的女性劳动供给、Borjas（1987）的移民等应用研究
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Rubin因果模型

Rubin (1974)：
• 使用潜在结果定义因果效应
• 在观察数据（observational study）中使用潜在因果的语言。
• “Rubin因果模型”（Rubin causal model）或者Neyman‑Rubin因果模型

与以往的计量方法区别：
• 以往的计量经济学往往严重依赖经济学模型对于数据生成过程的设定，是一种
“经济学方法”；

• 而在使用潜在结果的因果推断语言中，无需对结果的数据生成过程做假定，更
多的是一种“统计学方法”。
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处理组与控制组

• 因果这一概念是从随机实验中拓展而来。
• 在随机实验中，往往会通过区分控制组（control group）和实验
组（experiment group）或处理组（treatment group），比较组间的区别

• 其中的实验组（处理组）往往会施加某些操纵（manipulation）或者处理
（treatment）

• 而控制组往往不施加额外的处理。
• 比如，在Jensen和Miller(2011)中，不给优惠券的就是控制组，而得到优惠券的
三个组别受到了优惠券这一“处理”，从而是三个处理组。

• 不失一般性，我们首先考虑控制组、处理组的二分类情况，记wi = 0代表i个体
属于控制组，而wi = 1代表i个体属于处理组。
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潜在结果

• Rubin（1975）强调，没有操纵（manipulation）就没有因果
• 在观察数据中，我们也可以以实验作为基准，假想“如果某个个体受到了某种
处理，其结果会是怎样的”。

• 如此，我们可以定义潜在结果yi (w)，即当wi = w时，其结果变量y的取值。
• 在wi = 0/1二分类的情况中，每个个体i都会有yi (1)和yi (0)两个不同的潜在结
果。

• 如果记wi = 1为接收某项职业培训，wi = 0代表没有接收培训，而结果变量y为收
入

• yi (1)即如果个体i接受了培训的收入，而yi (0)则为如果个体i没有接收培训的收
入。
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反事实

• 然而，现实中，我们无法同时观察到所有的潜在结果：
• 如果个体i接受了培训，我们可以观察到yi (1)，但是yi (0)是观察不到的；
• 反过来，如果个体i没有接受培训，yi (0)可被观测但是yi (1)不可被观测。
• 从而，事实上观察到的变量可以写为

yi = wiyi (1) + (1− wi) yi (0)

=

{
yi (1) wi = 1

yi (0) wi = 0

= yi (wi)

• 相对于事实上观察到的y，没有被观察到的那个结果被称为反事
实（counterfacturals），从而如果wi = 1，yi (0)就是反事实；如
果wi = 0，yi (1)就是反事实。
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因果效应

• 使用潜在结果这一语言，我们就可以定义因果效应（causal effect）或者处理
效应（treatment effect），即假设受到处理的潜在结果与假设没有受到处理
的潜在结果之差：

τi = yi (1)− yi (0)

• 如前所述，yi (1) , yi (0)中有且仅有一个可以被观测，从而个体i的处理效应τi也
是不可观测的。

• 从这个角度而言，因果推断的问题本质上是一个“缺失数据”
（missing‑data）问题，所谓因果推断即如何对反事实进行推断的问题：只要
得到了反事实，与事实之间的差距就是因果效应。
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RCM v.s. DGP

• 以往我们会通过数据生成过程这一工具进行计量模型建模
• 比如当我们使用回归模型：

yi = αwi + x′
iβ + ui

时，我们假设了yi是由wi和xi的线性组合决定的
• 从而yi (1) = α+ x′

iβ + ui，而yi (0) = x′
iβ + ui

• 缺点：假设太强
• 比如如果根据这样的数据生成过程，τi = α，暗含了所有人的处理效应都是同质的这
一假设。
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RCM v.s. DGP

• 然而在Rubin因果模型中，我们不对y的数据生成过程做任何假设，而是转而
对wi的决定，即分配机制（assignment mechanism）进行分析。

• 实际上，实验正是通过随机化的分配机制（随机分组）达到因果效应的识别
• 理想状况下，我们的观测数据也应该像实验一样，具有随机化的分配机制，如
此就可以对因果效应进行识别。

• 如此，在Rubin因果模型的设定下，我们对于因果效应的定义与分配机制的建
模是分开的：

• 因果效应的定义仅仅与潜在结果有关，与分配机制无关，从而允许处理效应∆i的
任意的异质性，即不同个体的处理效应可以是不同的。

• 与此同时，结果变量y的数据生成过程是相对不重要的
• 甚至很多情况下我们会把yi (1)和yi (0)看做是两个固定的常数而非被可见或者不可见
的因素所影响的随机变量

• 在这种情况下，模型中的随机性完全来自于分配机制wi的随机性，而不是来自于误
差项的随机性
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SUTVA假设

• 由于我们严格区分了分配机制和结果变量的数据生成过程，那么隔断w对潜在
结果y (1) , y (0)的影响就非常重要了

• 如果w对y (1) , y (0)有影响，我们就无法绕过潜在结果y (1) , y (0)的数据生成过
程。

• 而这一要求即个体处理值稳定假设（stable unit treatment value
assumption，SUTVA，Rubin，1980）。

• 简单来说，该假设意味着对于W = [w1, ..., wN ]′的分配不会影
响Y1 = [y1 (1) , ..., yN (1)]′及Y0 = [y1 (0) , ..., yN (0)]′的取值，即Y1, Y0对于W的
变动是不变的。
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SUTVA假设

伙伴效应
考虑我们从五个人{,1,,2,,3,-1,-2}中挑选两个进入某个培训项目。这五个人
中，,1,,2,,3是好朋友而-1,-2是好朋友。由于朋友关系，某个人被选中进入培
训项目后，会主动分享培训信息给朋友，从而可能会影响朋友的结果变量。比如下
表展示了这样一种情况：如果,3被选中，他会影响,1,,2的y (0)；而-1和-2同时
被选中，可能由于正向的的伙伴效应，双方的y (1)都提高了。由于W的分配影响
了Y 1, Y 0，从而SUTVA假设就不满足了。
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SUTVA假设

伙伴效应
W Y0 Y1,1 0 1 2

,2 0 1.2 1.8
,3 1 0.8 2.1
-1 1 0.6 1.5
-2 0 0.8 1.8

W Y0 Y1,1 0 0.8 2
,2 0 0.9 1.8
,3 0 0.8 2.1
-1 1 0.6 1.9
-2 1 0.8 2.1

(a) (b)
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SUTVA假设

一般均衡效应
• 当我们考虑某些地区层面的政策时，由于不同地区的商品市场、劳动力市场等不是独立存在
的，某些地区的政策不仅仅对当地的结果变量（y (1)）产生影响，同时也会影响其他地区的结
果（y (0)），从而产生一般均衡效应（general equilibrium effects）。

• 比如，Muralidharan、Niehaus和Sukhtankar（2023）借助印度的农村就业保障计划
（NREGS）这一背景，在“曼达尔”级别进行了随机实地试验。

• NREGS旨在提高印度农村居民的就业，该项目保证农村居民每年至少100天的有薪酬的工作。
然而，该项目的工资支付却经常被推迟甚至由于腐败问题被克扣。

• 在实地实验中，处理组的曼达尔使用了“智能卡”的支付手段，从而保障了财政资金快速、直
接到达农民手里。

• 他们的研究发现，这一处理不仅仅提高了处理组曼达尔的工资和就业，对控制组的工资和就业
同样具有显著的正向影响，从而出现了空间溢出（spatial spillover）效应。由于这种空间溢
出效应的存在，可以想象对于一个控制组的地区，其附近有没有处理组影响了自己的y (0)，从
而SUTVA假设不再满足。



Rubin因果模型 实验的计量经济学分析

SUTVA假设

一般均衡效应
• 以上一般均衡效应不仅仅存在于空间溢出，同样存在于一些大规模的社会政策上。
• 比如大规模的教育政策改革，必然会改变不同技能劳动力的分布，进而影响全社会的
劳动供给、需求曲线，最终影响了不同技能水平的劳动力均衡价格，从而改变了教育
的回报。

• 如果我们希望估计教育的回报（比如接受高等教育为处理组），通常关注的参数应该
是其他条件不变，仅仅是某个人的教育状态发生改变时的收入差异。然而，如果借助
大规模教育改革进行估计，所估计的结果中往往会将“教育的回报”与“供给、需求
曲线移动的一般均衡效应”混杂在一起，就无法很好地识别教育的回报。

• 比如，Khanna（2023）在印度的一项在低识字率地区扩张公共教育的大规模教育政
策改革（DPEP）中就发现，一般均衡效应使得技能的收益降低了33%。
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SUTVA假设

如果违背：
1 重新定义研究个体
2 直接设定个体之间的交互
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分配机制
分配机制：
1 随机实验：

1 处理的分配概率不随着潜在结果而改变
2 处理的分配概率为协变量（covariates）的已知函数

2 无混淆分配（unconfounded assignment）
• 要求给定协变量，潜在结果与分配独立：

wi ⊥⊥ (yi (0) , yi (1)) |xi

• 与随机实验差别：P (wi|xi)为未知函数
• 又称为：

• selection‑on‑observable
• exogeneity
• conditional independence assumption (CIA)

• 其他
• selection‑on‑unobservable
• 例：Roy Model：wi = 1 {yi (1) ≥ yi (0)}
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处理效应的定义

不同形式的处理效应：
• 个体处理效应：对于个体i，个体处理效应为∆i = yi (1)− yi (0)

异质性（heterogeneous effects）：∆i随着i的变化而变化。
• 同质处理效应（Homogeneous treatment effects）：yi (1)− yi (0) = ∆

• 例：yi = g (xi) + αwi + ui

• 条件同质处理效应：∆i = ∆(Xi)
• 例：yi = g (xi, wi) + ui ⇒ ∆i = g (xi, 1)− g (xi, 0) = ∆ (xi)
• 例：yi = x′

iβ + wix
′
iα+ ui

• 异质处理效应
• yi = g (xi, wi, ui)
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关心的处理效应

感兴趣的处理效应：
1 平均处理效应（Average Treatment Effects, ATE）：ATE = E (∆i)

2 处理组平均处理效应（Average Treatment Effects on the Treated,
TT）：ATT = E (∆i|wi = 1)

3 未处理组平均处理效应（Average Treatment Effects on the Untreated,
TUT）：ATUT = E (∆i|wi = 0)
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关心的处理效应

以上定义的是总体处理效应，然而给定样本，我们通常关注给定协变量Xi时的处理
效应：
1 CATE (xi) = E (∆i|xi)
2 CATT (xi) = E (∆i|xi, wi = 1)

3 CATUT (xi) = 1
N

∑
i|wi=0 E (∆i|xi, wi = 0)
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处理效应的同质性和异质性

几种处理效应关系：
• 同质处理效应：

ATE = ATT = ATUT = CATE (xi) = CATT (xi) = CATUT (xi)
• 条件同质处理效应：

• CATE (xi) = CATT (xi) = CATUT (xi)
• 可能ATE ̸= ATT ̸= ATUT，由于xi的分布随wi不同

• 异质性处理效应：
• 如果yi (1)− yi (0) ⊥⊥ wi|xi：结论同条件同质处理效应
• 否则CATE (xi) ̸= CATT (xi) ̸= CATUT (xi)
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其他处理效应

其他感兴趣的处理效应：
• 分位数处理效应（quantile treament effects）：

τq = F−1
y(1) (q)− F−1

y(0) (q)

• 处理效应的分位数：
τ̃q = F−1

y(1)−y(0) (q)

• 最难的参数：(yi (1) , yi (0))的联合分布：

P (yi (1) ≤ y1, yi (0) ≤ y0)
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处理效应中的偏误

可能的偏误：由于y = wy (1) + (1− w) y (0) = y (0) + w (y (1)− y (0))，从而：

E (y|w = 1)− E (y|w = 0) =

(ATT) E (y1 − y0|w = 1)+

(Selection bias) E (y0|w = 1)− E (y0|w = 0)

如果我们关心平均处理效应：

E (y|w = 1)− E (y|w = 0) =

(ATE) E (y1 − y0)+

(Sorting Gain) E (y1 − y0|w = 1)− E (y1 − y0)+

(Selection bias) E (y0|w = 1)− E (y0|w = 0)
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偏识别

在最宽松的假设条件下，我们可以放弃点识别（point identification），转而使
用偏识别（Partial identification）

• 点识别识别具体的点
• 偏识别仅仅能够给出上下界
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偏识别
如果潜在因果yi (wi)是有界的，比如，yi (wi) = 0/1，由于：

E (yi (1)− yi (0)) = E (yi (1) |wi = 1)P (wi = 1)

+ E (yi (1) |wi = 0)P (wi = 0)

− E (yi (0) |wi = 1)P (wi = 1)

− E (yi (0) |wi = 0)P (wi = 0)

因而其下界为：
τl = E (yi (1) |wi = 1)P (wi = 1)

− P (wi = 1)− E (yi (0) |wi = 0)P (wi = 0)

上界为：
τu = E (yi (1) |wi = 1)P (wi = 1)

+ P (wi = 0)− E (yi (0) |wi = 0)P (wi = 0)
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偏识别

如果我们关心潜在结果的分布，由于：

Fy1 (y) = P (yi (1) ≤ y)

= P (yi (1) ≤ y|wi = 1)P (wi = 1)

+ P (yi (1) ≤ y|wi = 0)P (wi = 0)

因而：Fy1 (y)的下界为：

P (yi (1) ≤ y|wi = 1)P (wi = 1)

而上界为：
P (yi (1) ≤ y|wi = 1)P (wi = 1) + P (wi = 0)
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偏识别

其他如：
1 Manski and Pepper(2000)
2 Jun, Lee and Shin (2016)
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随机实验与观察研究

根据Cochran（1972），随机实验（randomized experiments）即分配机制不
依赖于个体（包括可观测和不可观测的）特征，而且研究者可以控制处理变量如何
分配的设计。

• 在观察研究（observational studies）中，研究者无法控制处理变量的分配。
相对于观察研究，随机实验的优点：

• 通过随机化进行控制，消除选择偏误（selection bias）
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内部有效性和外部有效性

• 内部有效性（internal validity）：在研究总体中准确反应因果效应
• 一个设计良好的实验一般具有内部有效性

• 外部有效性（external validity）：因果效应的泛化（generalization）
• 在实验和观察研究中，外部有效性都很难保证
• 外部有效性与处理效应的异质性紧密相关
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实验的统计推断：为什么需要单独讨论？

模型中不确定性的来源⸺两种视角：
• 传统统计学：抽样所带来的误差（抽样误差），然而：

• 有时我们可以观察到总体
• 有时总体的界定不是非常清晰

• 另一种视角：由于wi的随机性导致我们只能观察到yi (0) , yi (1)中的一个
• 有时可以将手中的样本看做是一个有限总体（内部有效性）
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随机试验的设计

• 完全随机化实验（completely randomized experiments）
• 分层（stratified）随机化实验

• 先将总体分为几个亚组或者层（strata），再在亚组中进行随机分组
• 比如：在男性和女性两个组别中分别进行随机分组
• 可能改善有效性

• 整群（clustered）随机化实验
• 同样将总体分为亚组或者群（cluster），然后随机选择这些亚组整体进入控制组
或者处理组

• 比如：在一个学校中，随机选择班级进入处理组
• 可以处理溢出效应或者伙伴效应
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完全随机化实验的推断

正如我们前面所介绍的，“没有处理效应”有很多种不同的情况，比如：
• 对于所有个体i，处理变量w对y完全没有影响：yi (0) = yi (1)

• 平均处理效应相同：E (yi (1)) = E (yi (0))

注意当我们写下原假设：H0 : yi (0) = yi (1)时，我们实际上将yi (0) , yi (1)视作固定
的，而非随机的，那么E (yi (1)) = E (yi (0))的原假设也可以被写成：

H0 :
1

N

N∑
i=1

(yi (1)− yi (0)) = ȳ (1)− ȳ (0) = 0

其中N为总体数量。
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Fisher’s exact p‑value
如果我们选取原假设：

H0 : yi (0) = yi (1) , i = 1, 2, ..., N

即完全没有任何处理效应的“清晰原假设”（sharp null hypothesis），可以使用Fisher
（1925，1935）的精确p值检验，步骤：
1 选取一个检验统计量T ({wi, yi})，比如可以选择为两个组别均值的差异：

T ({wi, yi}) = ȳw=1 − ȳw=0

2 将wi进行重新分配，如果有N个样本，其中Nt个处理组和Nc个对照组，那么应该
有
(

N
Nt

)
种不同的组合：{wp

i } , p = 1, 2, ...,

(
N
Nt

)
3 针对每种{wp

i }的组合，都计算T ({wp
i , yi})，然后计算比例：

p = P (|T ({wi, yi})| ≤ |T ({wp
i , yi})|)
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Fisher’s exact p‑value：原理

• 如果原假设成立，那么w是如何分配的实际上对于两个组之间均值的比较并没
有影响：

• 由于yi (0) = yi (1)，观察到yi (0)和yi (1)是等价的
• 如果原假设不成立，那么计算得到的p就是原假设成立的条件下，得到比真实
数据的检验统计量更极端的概率：

• 如果原假设成立，有可能会得到更极端的结果，但是这个概率应该很小
• 如果比T ({wi, yi})更极端的概率很小，意味着在原假设成立的条件下，真实数据
已经很极端，从而可以拒绝原假设
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Fisher’s exact p‑value：实施

• 现实中，如果N很大，
(

N
Nt

)
会非常非常大

• 解决办法：不需要遍历所有可能性，随机分配M次即可
• fisher_exact_p.do（NSW：National Supported Work）
• 可以拓展到非实验：placebo test
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示例
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其他的检验统计量

• 除了比较均值之外，还可以比较其他统计量（Imbens和Rubin，2015）
• 中位数
• 分位数
• t统计量
• 排序

• 其中排序被定义为：

Ri =

N∑
j=1

1 {yj < yi}+
1

2

1 +

N∑
j=1

1 {yj = yi}

− N − 1

2

gen_rank.ado
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平均处理效应的推断

• 如果原假设改成平均处理效应为0：

H0 : τ =
1

N

N∑
i=1

(yi (1)− yi (0)) = ȳ (1)− ȳ (0) = 0

注意N为总体数量，Yi (1) , Yi (0)被视作常数。
• 自然的点估计量：

τ̂ = Ȳw=1 − Ȳw=0 =
1

Nt

∑
i:wi=1

yi −
1

Nc

∑
i:wi=0

yi

然而：标准误与以往的重复抽样思想下的标准误有所区别。
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平均处理效应的标准误
• Imbens和Rubin（2015）计算得到：

V (τ̂) =
s2t
Nt

+
s2c
Nc

− s2tc
N

• 其中：
s2tc =

1

N − 1

N∑
i=1

[(yi (1)− yi (0))− (ȳ (1)− ȳ (0))]
2

然而由于反事实观察不到，该项无法计算出
• 传统的计算方法：

V (τ̂) =
s2t
Nt

+
s2c
Nc

比较两者，传统的t统计量：
τ̂√

s2t
Nt

+
s2c
Nc

（绝对值）更大。
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实际使用

• 对于同质性处理效应：使用传统t统计量即可
• 如果样本来自于一个无限总体：使用传统t统计量
• 即使两者都不满足：t统计量也更稳健
• Stata：�
1 ttest re78, by(treat )
� �
或者使用回归：�

1 reg re78 treat, r
� �
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比较协变量的分布

• 在实验中，一个常见的操作是比较处理组和控制组的协变量
• 检查随机化
• 观察两个组别之间的细微差别（可能完全是因为随机原因导致的）

• 方法：仍然是进行t检验或者Fisher’s exact p‑value等，只不过比较协变量
而非Y

• cavatiates_balancing.do （fishers_p.ado）
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使用回归分析实验
由于：

yi = wiyi (1) + (1− wi) yi (0) = yi (0) + wi (yi (1)− yi (0))

考虑：τ = E (yi (1)− yi (0))为平均处理效应，α = E (yi (0))，那么：

yi = E (yi (0)) + wiE (yi (1)− yi (0)) + ζi + ηiwi

= α+ τ · wi + ϵi

其中
• ζi = yi (0)− E (yi (0))：如果与wi相关：selection bias
• ηi = yi (1)− yi (0)− E (yi (1)− yi (0))：如果与wi相关：sorting gain

如果wi是完全随机分配的：

E (ϵi|wi) = E (ζi|wi) + E (ηiwi|wi) = E (ζi|wi) + wiE (ηi|wi) = 0
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实验中的协变量

• 协变量最好的处理方法：在实验设计时，就通过分层随机化等方法进行控制
• 如果实行了完全随机化，在比较时考虑协变量也是有好处的：

• （可能）增加power
• （可能）消除bias
• 可以建模异质性�

1 reg re78 treat age education black hispanic married nodegree
re75 , r
� �
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使用交叉项建模异质性

如果有协变量，我们可以先对协变量去平均：

ẋi = xi − x̄

然后使用回归：
yi = α+ τ · wi + ẋ′iβ + wiẋ

′
iδ + ϵi

按照如此设定，τ为估计的平均处理效应，而δ则建模了处理效应异质性。
（experiment_reg_hetero.do）


