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工具变量法最新理论发展与应用展望 

摘要：现有因果推断方法主要基于三种思路解决由不可观测的异质性导致的内生性问

题，其中基于排他性约束的工具变量法（IV）是最主要的方法之一。当存在异质性处理效

应时，局部平均处理效应（LATE）框架为 IV 估计量提供了一个清晰合理的解释。但是，

当使用多个工具变量或内生变量为非二元变量时，受限于对个体偏好结构和选择结构的简

单假设，经典的 LATE 框架不能为 IV 估计量提供一个合理的解释。同时，经典的 LATE 框

架不能估计非依从者的平均处理效应。关于这些问题的讨论推动了工具变量法的不断发展，

本文从三方面对其进行总结和阐述。首先，本文讨论了最新文献在多个工具变量或内生变

量为非二元变量时对 LATE 框架的补充和拓展；其次，梳理了边际处理效应（MTE）与

LATE 的关系以及如何基于 MTE 将 LATE 外推得到非依从者的平均处理效应；最后，本文

还归纳了 Bartik工具变量这一特殊的连续型工具变量的最新理论发展。 

 

关键词：因果推断；局部平均处理效应；边际处理效应；Bartik工具变量 

 

 

The Recent Development in Instrumental Variable Estimator and Its Applications 

 

Abstract: The literature in applied microeconometrics primarily employs three approaches to 

establish causal inferences, particularly in the presence of treatment effect heterogeneity. Among 

these approaches, the instrumental variable (IV) estimator, founded on the assumption of exclusion 

restriction, emerges as one of the most prevalent. While the local average treatment effect (LATE) 

framework offers a clear interpretation for the IV estimator, its interpretation is unclear with multiple 

instrumental variables or multiple arms of treatment. In addition, we are unable to estimate the 

treatment effect for non-compliers in this framework. This paper presents a comprehensive review 

of recent advancements in the IV estimator, which extends the classic LATE framework to 

accommodate multiple instrumental variables or multiple arms of treatment. Additionally, we 

summarize the relationship between the marginal treatment effect (MTE) and the LATE and how to 

obtain the average treatment effect for non-compliers based on MTE. Finally, we delve into recent 

developments in a specialized type of IV estimator—the Bartik IV estimator. 
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一、引言 

因果推断方法需要解决的问题是：不可观测的异质性（unobserved heterogeneity）会影

响样本是否接受处理，从而导致样本选择偏误（selection bias），此时得到的变量之间的关

系不能被解释为因果关系。现有因果推断方法主要基于三种思路解决该问题。第一种思路

是通过随机（randomization）的方法使得控制组和处理组不可观测的异质性保持平衡

（balanced）。比如随机对照试验（RCT）和精确断点回归法（sharp RD）1。第二种思路是

直接对不可观测的异质性的结构进行假设。比如固定效应模型（fixed effects model）假设

不可观测的异质性不会同时随时间和个体的变化而变化，匹配法（matching）假设所有的

异质性都可以用可观测变量表示出来，即不存在不可观测的异质性。第三种思路是使用排

他性约束（exclusion restriction），通过引入与内生变量相关而与不可观测的异质性不相关

的工具变量，从内生变量中分离出与不可观测的异质性不相关的部分。比如工具变量法

（instrumental variable，IV）和模糊断点回归法（fuzzy RD）。这些方法各有其特定的适用

情境和条件。其中工具变量法是最主要的方法之一，在因果推断的实证研究中具有重要地

位。从 2000 年到 2022 年，五本经济学重要中文期刊中使用常见因果推断方法的论文共有

1174 篇，其中使用工具变量法的论文有 721 篇，占比为 61.41%。2从图 1 可以看出，在中

外经济学重要期刊中，与工具变量法相关的论文占比呈现递增趋势3。 

 

图 1  经济学重要期刊中与工具变量法相关的论文占比 

从工具变量法的发展历程来看，这种基于排他性约束处理内生性问题的思路历史悠久，

最早可以追溯到 1920 年代（Stock and Trebbi，2003）。传统的工具变量法假设所有个体的

处理效应都是相同的，所以个体的处理效应和总体的平均处理效应相等，只要满足排他性

和相关性假设，IV 估计量就可以被解释为总体的平均处理效应。但是当存在异质性处理效

                                                        
1 精确断点回归法也可以被理解为对不可观测的异质性作连续性假设。 
2 常见的因果推断方法包括工具变量法、双重差分法、断点回归法、匹配法等。五本经济学重要中文期刊

指《经济研究》《管理世界》《世界经济》《经济学》（季刊）和《中国工业经济》。参考黄炜等（2022），我

们在知网中检索了上述五本期刊中主题、篇名、摘要或关键词出现“工具变量”的论文以及主题、篇名、

摘要或关键词出现“工具变量”、“双重差分”、“倍差”、“断点回归”或“倾向得分匹配”的论文，进而求

出两者之间的比例。 
3 中文五大经济学期刊同上，我们在知网中检索了这五本期刊中主题、篇名、摘要或关键词出现“工具变

量”的论文比例。英文五大经济学期刊指 American Economic Review、Quarterly Journal of Economics、

Econometrica、Journal of Political Economy和 Review of Economic Studies，我们在 Web of Science中检索了

这五本期刊中主题、标题、摘要或索引中出现“instrument”、“instrumental variable”或“instrumental 

variables”的论文比例。 
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应（heterogeneous treatment effect）且是否接受处理受到异质性处理效应的影响时，IV估计

量如何解释一直未有定论。直到 Imbens and Angrist（1994）提出了局部平均处理效应

（local average treatment effect，LATE）理论，在简洁的非参设定下为 IV 估计量提供了一

个清晰有力的解释。在 LATE 框架下，工具变量和内生变量均为二元变量，当满足独立性、

排他性、相关性、单调性四个假设时，IV 估计量可以被解释为依从者（compliers）的平均

处理效应。该框架允许异质性处理效应存在，不进行任何分布和方程形式的假设。在过去

的三十年里，LATE理论极大地推动了经济学在因果推断研究上的发展。 

但是经典的 LATE 理论也存在一些问题和局限性。第一，当使用多个工具变量或内生

变量为非二元变量时，经典的 LATE 框架对个体的偏好结构和选择结构的简单假设使其失

去对 IV 估计量的合理解释力。第二，LATE 框架只能估计依从者的平均处理效应，而无法

估计非依从者的平均处理效应，例如始终接受者（always takers）、从不接受者（never 

takers）和政策制定者关心的目标政策受众群体的平均处理效应。第三，在工具变量或内生

变量为连续变量的情况下，LATE理论无法对异质性处理效应下的 IV估计量进行解释。 

这些问题和局限性引发了理论方法层面的一系列研究讨论和创新突破，推动了工具变

量法的不断发展，本文旨在对这些最新进展进行总结和阐述。在第二部分，本文主要介绍

了当使用多个工具变量或内生变量为非二元变量时，前沿文献对单调性假设提出的挑战与

补充拓展。在第三部分，本文介绍了最新文献如何基于选择模型（selection model）和边际

处理效应（marginal treatment effect）将依从者的平均处理效应外推得到始终接受者和从不

接受者的平均处理效应。当存在异质性处理效应且工具变量或内生变量为连续变量时，如

何对 IV估计量进行合理的经济学解释，目前为止仍然没有定论。但是在一种特殊的情况，

即 Bartik 工具变量的情况下，文献发展非常迅速。因此本文在第四部分对 Bartik 工具变量

的最新发展进行了回顾。 

本文的贡献在于通过梳理工具变量法的最新进展，帮助研究者了解这些前沿方法的优

点和局限性，从而在实际应用中更好地利用这些方法来研究中国经济问题，推动中国的学

术发展。 

二、局部平均处理效应（LATE）的最新发展 

当使用多个工具变量或内生变量为非二元变量时，经典 LATE 理论的简单假设难以有

效刻画异质性个体的偏好结构和选择结构，从而无法合理地解释该情形下的 IV估计量。为

此，最新文献主要针对 LATE 框架下异质性偏好的相关假设展开讨论和拓展。在本节中，

首先回顾 LATE 定理的基本假设和结论，并在此框架下分别讨论当多个工具变量或内生变

量有多个取值时，LATE定理对异质性偏好刻画的局限性及其最新理论发展。 

（一）LATE定理的回顾 

Imbens and Angrist（1994）提出，在异质性处理效应的框架下，当满足独立性、排他

性、工具变量相关性、单调性四个假设时，工具变量法的估计结果应该被解释为依从者

（compliers）的平均处理效应，这种效应被称为局部平均处理效应（local average treatment 

effect，LATE）。具体地，我们假设𝑦和𝑑为可观测到的结果变量和处理变量，𝑦0、𝑦1为代表

了处理变量𝑑取值为 0和 1时𝑦的潜在结果；同理，𝑑0、𝑑1为代表了工具变量𝑧取值为 0和 1

时𝑑的潜在结果；𝑦𝑑,𝑧为在工具变量𝑧、处理变量𝑑下𝑦的潜在结果。此外，定义𝑦𝑑,𝑧为在工

具变量𝑧、处理变量𝑑下𝑦的潜在结果，记𝛽𝐼𝑉为为使用工具变量法得到的平均处理效应。

LATE定理的正式表达如下： 
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LATE 定理（Imbens and Angrist，1994）。假设： 

（1）假设 1（独立性，independence）：{𝑦1, 𝑦0, 𝑑1, 𝑑0} ⊥ 𝑧； 

（2）假设 2（排他性，exclusion）：𝑦𝑑,𝑧 = 𝑦𝑑，对于𝑑 = 0, 1； 

（3）假设 3（工具变量相关性，instrument relevance）：𝐸[𝑑1 − 𝑑0] ≠ 0； 

（4）假设 4（单调性，monotonicity）：对于所有个体，要么𝑑1 ≥ 𝑑0成立，要么𝑑0 ≥

𝑑1 成立。 

若满足以上四个假设，则 

𝛽𝐼𝑉 =
𝐸[𝑦∣𝑧=1]−𝐸[𝑦∣𝑧=0]

𝐸[𝑑∣𝑧=1]−𝐸[𝑑∣𝑧=0]
= 𝐸[𝑦1 − 𝑦0 ∣ 𝑑1 − 𝑑0 = 1]。4 

当内生处理变量和工具变量都只有两个取值时，所有的人被分为始终接受者（always 

takers）、依从者（compliers）、从不接受者（never takers）和违背者（defiers）四个类型

（Angrist et al.，1996）。以估计大学的教育回报率为例，假设𝑦为个体的收入，处理变量𝑑

为个体是否上大学（𝑑 = 1为上大学，𝑑 = 0为未上大学），采用个体与大学的居住距离远近

作为工具变量𝑧（𝑧 = 1为距离近，𝑧 = 0为距离远）。不失一般性，假定距离近（𝑧 = 1）的

个体更有激励上大学（𝑑 = 1）。在此框架下，所有人可以被分为以下四个类型。第一，始

终接受者（always takers）。无论距离远近，始终接受者都会接受大学教育。第二，依从者

（compliers）。这类人群对工具变量的变化做出完全的反应：当大学距离近时，他们接受大

学教育，当大学距离远时，他们不接受大学教育。第三，从不接受者（never takers）。无论

距离远近，这类人群都不会去上大学。第四，违背者（defiers）。违背者与依从者完全相反，

当大学距离近时，他们不愿意上大学，当大学距离远时，他们反而更愿意上大学。 

表 1  二元处理变量和二元工具变量下的四类群体 

  𝑑0 𝑑1 

（1） 始终接受者（always takers，at） 1 1 

（2） 依从者（compliers，c） 0 1 

（3） 从不接受者（never takers，nt） 0 0 

（4） 违背者（defiers，d） 1 0 

在 Imbens and Angrist（1994）的框架下，单调性假设要求依从者和违背者不能同时存

在。当假设不存在违背者时，工具变量法的估计结果被解释为依从者的平均处理效应，即

会因为距离远近而改变上大学决策的人群（表 1中第（2）类）的平均处理效应。 

近年来，学界进一步讨论了 LATE 理论中的异质性问题，主要集中在对单调性假设

（monotonicity）的补充和拓展。首先，一些学者澄清了单调性假设的概念。Heckman and 

Vytlacil（2005）认为，由 Imbens and Angrist（1994）所定义的单调性假设，应该称其为一

致性假设（uniformity assumption）更为合理，它本质上定义的是人们之间行为的一致性，

而非意味着某个特定的个体对工具变量的反应必须是一个单调的函数。其次，拓展了单调

性假设的适用范围。研究发现，当使用多个工具变量或内生变量为非二元变量时，单调性

假设不是一个完备的假设。此时，以上四类群体的假设并不足以穷尽所有人的类型，无法

完全刻画出所有人的理性选择。在下文中，我们将分别论述当使用多个工具变量或内生变

量有多个取值时，工具变量方法的最新理论进展。 

（二）多个工具变量的情况 

1.单调性假设的局限性 

当有多个工具变量时，单调性假设限制了个体选择的异质性（Mogstad et al.，2021）。

                                                        
4为简化公式，除个别必要情况外，本文在异质性处理效应下省略所有变量的下标𝑖。并且，LATE 定理中

的四个假设对所有个体都成立。 
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仍以上文研究大学的教育回报率为例，除了个体与大学的居住距离，引入大学学费作为第

二个工具变量。此时，LATE 框架下的单调性假设要求所有人的偏好具有一致性，具体表

现为，对于所有人而言，学费对个体是否去上大学的影响都应该大于距离对个体是否去上

大学的影响，或者反过来成立。 

为了更为直观地说明，引入一个随机效应模型（random utility model）。假设个体𝑖选择

𝑑的间接效用函数为𝑉𝑖(𝑑, 𝑧)，那么当且仅当𝑉𝑖(1, 𝑧) ≥ 𝑉𝑖(0, 𝑧)时，个体选择𝑑𝑧 = 1，即： 

 𝑑𝑧 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑑∈{0,1}

𝑉𝑖(𝑑, 𝑧) ≡ {
1, if   𝑉𝑖(𝑧) ≥ 0；

0, if   𝑉𝑖(𝑧) < 0。
 （1） 

其中，𝑉𝑖(𝑧) ≡ 𝑉𝑖(1, 𝑧) − 𝑉𝑖(0, 𝑧)为净效用函数。 

在本例中，工具变量𝑧 = (𝑧1, 𝑧2)，其中，𝑧1代表距离远近（𝑧1 = 0为远距离，𝑧1 = 1为

近距离），𝑧2代表学费高低（𝑧2 = 0为高学费 ，𝑧2 = 1为低学费）。假设任何一个工具变量的

取值越大，越能激励个体接受大学教育。图 2 分别绘制了个体𝑘和个体𝑗的两条无差异曲线，

在无差异曲线上，个体上大学与不上大学所带来的效用没有差异。横轴代表距离，纵轴代

表学费。由于两个工具变量都是二元变量，因此𝑧 = (𝑧1, 𝑧2)有四种可能取值：𝐴(0,0)、

𝐵(0,1)、𝐶(1,0)、𝐷(1,1)。 

 

图 2  多个工具变量情况下的单调性假设 

图 2 展示了单调性假设对个体选择所施加的限制。对于个体𝑗而言，无论学费高低，他

只会在与大学距离近的时候（𝑧1 = 1）接受大学教育；反之，对于个体𝑘而言，无论距离远

近，他只会在大学学费低的时候（𝑧2 = 1）接受大学教育。可以证明，这种情形不满足

LATE 理论下的单调性假设。单调性假设要求，所有人对低学费但远距离（对应点𝐵）和近

距离但高学费（对应点𝐶）这两种组合的偏好是一致的，即单调性假设不允许以下情况存

在：在考虑是否接受大学教育的决策时，有些人（例如个体𝑗）只在乎距离而不在乎学费，

但另一些人（例如个体𝑘）只在乎学费而不在乎距离。因此，单调性假设对人们偏好的同

质性施加了过强的约束，不能准确地刻画现实情况。 

当处理变量连续可微时，单调性假设本质上限制了任意两个个体在上述无差异曲线的

交点上的边际替代率相同。Mogstad et al.（2021）提出并证明了该性质： 

性质 1  假设𝑑𝑧由（1）式决定。令𝑧∗为集合ℤ内的一个点，𝐼(𝑧∗) ≡ {𝑖 ∈ 𝐼 ∶ 𝑉𝑖(𝑧∗) = 0}

表示在𝑧∗处对是否接受处理无差异的所有个体。假设对所有𝑖 ∈ 𝐼，𝑉𝑖(𝑧)在𝑧∗的邻域上都是

连续可微的函数。那么，单调性假设意味着： 

𝜕1𝑉𝑗(𝑧∗)𝜕2𝑉𝑘(𝑧∗) = 𝜕1𝑉𝑘(𝑧∗)𝜕2𝑉𝑗(𝑧∗)，对所有𝑗, 𝑘 ∈ 𝐼(𝑧∗)， 

其中，∂ℓ𝑉𝑖(𝑧) ≡ ∂𝑉𝑖(𝑧)/ ∂𝑧ℓ，对于ℓ = 1,2。 

上述性质对偏好施加了很强的同质性限制，与现实不完全一致。例如，在上述教育回

报率的例子中，假设个体𝑖的净效用函数𝑉𝑖(𝑧)由下式给出 
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𝑉𝑖(𝑧) = 𝐵𝑖,0 + 𝐵𝑖,1𝑧1 + 𝑧2  且  𝑑𝑧 = 𝟏[𝐵𝑖,0 + 𝐵𝑖,1𝑧1 + 𝑧2 ≥ 0]， 

其中，𝐵𝑖,1代表个体对距离相对学费的偏好程度。由性质 1，单调性假设意味着𝐵𝑖,1无法随

着个体 i 的变化而变化5。因此，对于所有人而言，学费对个体是否去上大学的影响都应该

大于距离对个体是否去上大学的影响（𝐵𝑖,1 ≥1），或者反过来（𝐵𝑖,1 <1）。 

2.部分单调性假设 

从上文的分析可以看到，单调性假设下的同质性偏好在现实中很难得到满足。为了解

决这一问题，Mogstad et al.（2021）提出了部分单调性假设，允许个体在多个工具变量时

的异质性偏好。具体而言，部分单调性假设要求，在给定其他工具变量取值时，人们只需

要对某一个工具变量的偏好具有一致性。为了说明这一假设，将工具变量𝑧 ∈ ℤ划分为第ℓ

个分量𝑧ℓ和所有其他（𝐿 − 1）个分量𝑧−ℓ，即𝑧 = (𝑧ℓ, 𝑧−ℓ)。基于此设定，部分单调性假设

（partial monotonicity，PM）的表述如下：任取ℓ = 1, … , 𝐿，使得𝑧ℓ = (𝑧ℓ, 𝑧−ℓ)和𝑧ℓ
′ =

(𝑧ℓ
′ , 𝑧−ℓ)是ℤ中的两点。那么对于所有的个体𝑖，要么𝑑𝑧ℓ ≥ 𝑑𝑧ℓ

′
成立，要么𝑑𝑧ℓ ≤ 𝑑𝑧ℓ

′
成立。 

相比于单调性假设，部分单调性假设是其“降维”后的更弱的假设。可以看到，当只

有一个工具变量时，部分单调性假设等同于单调性假设。在多个工具变量的情况下，部分

单调性则拓展了单调性假设的适用范围。单调性假设的局限性在于它需要对不同工具变量

进行直接比较，例如，图 2中𝐵(0,1)和𝐶(1,0)的比较。为了避免不同工具变量之间比较的困

难，部分单调性采用“降维”的思路，在给定其他工具变量取值的条件下，仅考虑某一工

具变量取值的比较，例如，图 2中𝐴(0,0)和𝐵(0,1)的比较。在估计大学的收益率的例子中，

部分单调性假设只要求：对所有个体，当距离𝑧1取值相同的时候，学费低都使其更愿意上

大学；或者对所有个体，当学费𝑧2取值相同的时候，距离近都使其更愿意上大学。因此，

部分单调性假设允许不同个体存在异质性的偏好，更为合理。 

那么，如何在部分单调性假设下解释工具变量法的估计结果呢？沿用前文符号，𝑦0、

𝑦1分别代表了𝑑取值为 0和 1时𝑦的潜在结果，可观测的结果𝑦 = 𝑑𝑦1 + (1 − 𝑑)𝑦0 = 𝑦(𝑑)。

类似的，可观测的处理变量可以写作𝑑 = ∑  𝓏∈ℤ 𝟏[𝑧 = 𝓏] ∙ 𝑑𝓏 = 𝑑(𝑧)，简单起见，考虑有两个

工具变量𝑧 = (𝑧1, 𝑧2)，其中，𝑧1 ∈ {0,1}，𝑧2 ∈ {0,1}，其支撑集为ℤ = {0,1}2。此时，工具变

量一共有四个取值：𝓏𝐴 = (0,0)，𝓏𝐵 = (0,1)，𝓏𝐶 = (1,0)，𝓏𝐷 = (1,1)，分别对应图 2 中 A，

B，C，D四个点。 

在部分单调性假设下，可以定义以下偏好： 

 𝑑(0,0) ≤ 𝑑(0,1) ≤ 𝑑(1,1)   且   𝑑(0,0) ≤ 𝑑(1,0) ≤ 𝑑(1,1)。 （2） 

在（2）式的偏好排序下，所有的人被分为以下六种类型： 

表 2  偏好排序（2）式下的六类群体 

表 2 沿用并拓展了 Angrist et al.（1996）的术语。同表 1，始终接受者和从不接受者都

不会因为任何工具变量的取值的变化而改变选择。无论两个工具变量取值是多少，始终接

受者都会接受处理；反之，从不接受者都不会接受处理。此外，根据个体对两个工具变量

                                                        
5 这是由于𝐵𝑖,1 = (

∂𝑉𝑖(𝑧)

∂𝑧1
)/(

∂𝑉𝑖(𝑧)

∂𝑧2
)。 

  
𝓏𝐴 𝓏𝐵 𝓏𝐶 𝓏𝐷 

𝑑(0,0) 𝑑(0,1) 𝑑(1,0) 𝑑(1,1) 

（1） 始终接受者（always takers，at） 1 1 1 1 

（2） 急切依从者（eager compliers，ec） 0 1 1 1 

（3） 勉强依从者（reluctant compliers，rc） 0 0 0 1 

（4） 从不接受者（never takers，nt） 0 0 0 0 

（5） 𝑧1依从者（𝑧1 compliers，1c） 0 0 1 1 

（6） 𝑧2依从者（𝑧2 compliers，2c） 0 1 0 1 
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的反应情况，依从者的概念被拓展为四类人群。第一，急切依从者（eager compliers）。只

要有任意一个工具变量的值从 0 变为 1，这类个体就会接受处理。第二，勉强依从者

（reluctant compliers）。只有两个工具变量的值都从 0 变为 1，这类人群才会接受处理。第

三，𝑧1依从者（𝑧1 compliers）。无论𝑧2的值为多少，只要𝑧1的值从 0 变为 1，𝑧1依从者便会

接受处理。第四，𝑧2依从者（𝑧2 compliers）。类似的，无论𝑧1取值多少，𝑧2依从者仅对𝑧2的

取值变化做出反应。为了方便，本文将这四类会因一个或多个工具变量的取值变化而改变

处理状态的个体统一称之为“依从者们”。 

观察可知，该偏好满足部分单调性假设，但不满足单调性假设。考虑工具变量𝑧的取值

从（0,1）变到（1,0），此时，𝑧1依从者会由不接受处理变为接受处理，𝑧2依从者则会由接

受处理变为不接受处理，而𝑧1依从者和𝑧2依从者这两类人同时存在，就违背了单调性假设。

而部分单调性假设对个体在（0,1）和（1,0）这两个点上的偏好不作限制，从而允许了偏好

的异质性。需要提醒的是，在部分单调性假设下，由（2）式所定义的偏好并不是必要的，

可以被放松。 

在部分单调性假设下，工具变量法的估计结果可以被解释为“依从者们”的加权平均

处理效应。设个体𝑖所在组别为𝐺𝑖，𝐺𝑖 ∈ {𝑎𝑡, 𝑒𝑐, 𝑟𝑐, 𝑛𝑡, 1𝑐, 2𝑐}为表 2 所定义的六个组别之一。

定义𝜋𝑔 ≡ Pr [𝐺𝑖 = 𝑔]和Δ𝑔 ≡ 𝐸[𝑦1 − 𝑦0 ∣ 𝐺𝑖 = 𝑔]，分别代表𝑔组在总体中所占比例及其平均

处理效应。Mogstad et al.（2021）提出且证明了以下性质： 

性质 2  假设工具变量𝑧的支撑集为𝒵 = {0,1}2，而且在部分单调性假设下，偏好由（2）

式所定义。如果满足独立性假设6，且 IV的估计结果存在，则： 

𝛽2𝑠𝑙𝑠 = ∑  𝑔∈{1𝑐,2𝑐,𝑒𝑐,𝑟𝑐} 𝜔𝑔𝛥𝑔𝑞， 

其中，权重𝜔𝑔的总和为 17。𝜔𝑒𝑐和𝜔𝑟𝑐总是非负的。如果𝜋1𝑐 ≥ 𝜋2𝑐，那么𝜔1𝑐为非负，而𝜔2𝑐

的正负性由下式决定： 

𝑠𝑔𝑛 (𝜔2𝑐) = 𝟏[𝜋2𝑐 > 0] × 𝑠𝑔𝑛 (𝑃𝑟 [𝑑 = 1 ∣ 𝑧2 = 1] − 𝑃𝑟 [𝑑 = 1 ∣ 𝑧2 = 0])； 

反之，如果𝜋1𝑐 < 𝜋2𝑐，那么𝜔2𝑐为非负，而𝜔1𝑐的正负性则由下式决定： 

𝑠𝑔𝑛 (𝜔1𝑐) = 𝟏[𝜋1𝑐 > 0] × 𝑠𝑔𝑛 (𝑃𝑟 [𝑑 = 1 ∣ 𝑧1 = 1] − 𝑃𝑟 [𝑑 = 1 ∣ 𝑧1 = 0])。 

性质 2 表明，在部分单调性假设下，IV 的估计结果是四组“依从者们”的平均处理效

应的线性组合。值得注意的是，我们无法保证这些权重的取值范围在 0 到 1 之间。当存在

负的权重（negative weights）时，IV 的估计结果便不能被解释为一个正的加权平均处理效

应。具体而言，勉强依从者和急切依从者的权重总是非负的，但𝑧1依从者和𝑧2依从者的权

重却不一定为正。如果𝑧1依从者的比例大于𝑧2依从者，那么𝑧1依从者的权重一定非负，但

𝑧2依从者的权重可能是正的，也可能是负的。 

这背后的直觉是，当工具变量𝑧的取值从（0,1）变到（1,0），𝑧1依从者会更多地接受处

理，而𝑧2依从者则会退出处理，表现得像𝑧1的“违背者（defiers）”。如果𝑧1依从者的比例大

于𝑧2依从者，工具变量𝑧的这一变化仍会使得更多个体接受处理。此时，由于𝑧2的值由 1 变

为 0，𝑧2依从者则会退出处理，表现为工具变量𝑧1的“违背者”，因此赋予负的权重。然而，

赋予𝑧2依从者的最终权重是正是负，还取决于其作为工具变量𝑧1的“违背者”时对处理变

量产生的负效应，是否能被其作为工具变量𝑧2的依从者时发挥的正效应所抵消。这种正效

应指的是，工具变量从（0,0）变为（0,1），以及从（1,0）变为（1,1）时，𝑧2依从者对处理

变量产生的正向影响。 

以上分析表明，在多个工具变量下传统的单调性假设限制了个体选择的异质性，因此，

Mogstad et al.（2021）提出一个“降维”的部分单调性假设，从而允许了偏好的异质性。

                                                        
6 此时，独立性假设为(𝑦1, 𝑦0, 𝑑𝓏

𝓏∈𝒵) ⊥ 𝑧。 
7 𝜔𝑔的具体表达式请详见Mogstad et al.（2021）的附录部分。 
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此外，他们还证明了在所有“依从者们”权重为正的条件下，两阶段最小二乘的结果仍然

可以被解释为“依从者们”的局部平均处理效应的正加权平均（positively weighted average 

of local average treatment effects）。但是，需要注意的是，当存在负的权重时，这一最新理

论发展仍然无法在 LATE框架下给予 IV估计量一个合理的解释。 

（三）内生变量有多个取值的情况 

当内生变量是多元时，传统的 LATE 理论对偏好结构和选择结构的刻画也存在局限性，

因而影响其对 IV估计结果的解释力。接下来将介绍在内生处理变量是多元的情况下，工具

变量法的最新理论进展。 

在多元选择模型（multiple choice models）中，个体面临的不再是“非此即彼”的二元

选择，此时单调性假设并非一个完备的假设，无法刻画出所有依从者的选择路径。在二元

选择模型中，工具变量的变化所引致的依从者的选择路径是单一的：当工具变量𝑧从 0 变为

1 时，依从者的选择变量𝑑将相应地由 0 变为 1。但当选择变量是多元变量时，例如𝑑 ∈

{0,1,2}，此时依从者的选择路径很有可能不是单一的。当工具变量𝑧从 0 变为 1 时，单调性

假设只能保证依从者的选择变量𝑑变为 1，却无法刻画出在工具变量𝑧 = 0时依从者选择 0还

是 2。当不同的引致路径存在时，就不能简单地将工具变量法的估计结果解释为个体的某

一选择相较于另一选择的处理效应。 

为了说明这一问题，首先将问题简化为内生选择变量有三个取值，工具变量有两个取

值的情况。假设个体在经济学（E）、法学（L）、数学（M）三个专业中进行选择，重点关

注个体选择经济学专业相对于数学专业的教育回报率。此时，𝑦为可观测到的收入，𝑦𝐸、

𝑦𝐿、𝑦𝑀分别表示个体选择以上三个专业的潜在收入。工具变量𝑧𝐸 ∈ {0,1}为个体是否被随

机分配到经济学专业，潜在选择结果𝑑𝑧𝐸 ∈ {𝑀, 𝐸, 𝐿}表示在工具变量𝑧𝐸下个体选择的专业类

型，可观测的选择变量𝑑 = 𝟏[𝑧𝐸 = 0] ∙ 𝑑0 + 𝟏[𝑧𝐸 = 1] ∙ 𝑑1 = 𝑑(𝑧𝐸)，根据𝑧𝐸和𝑑𝑧𝐸的不同取值，

所有的人被分为以下九个类型： 

表 3  多元内生变量下的九类群体 

依据 LATE理论，可以将单调性拓展为： 

 𝑑1 ≠ 𝑑0 ⇒ 𝑑1 = 𝐸。 （3） 

上式意味着，如果个体由于𝑧𝐸的变化（收到经济学专业的录取通知）而改变了决策，

那么这个决策必然是选择了经济学专业（𝑑1 = 𝐸）。或者说，𝑧𝐸从 0 变到 1，不可能促使个

体去选择其他专业（法学、数学）。但该单调性的假设并不排除始终愿意选择法学、数学的

这类人群的存在。根据单调性假设的限制，可以排除表 3 表 3 中的（6）、（7）、（8）、（9）

类人群。 

表 3 依然沿用了前文的术语习惯。始终接受者和从不接受者仍然不会因为工具变量𝑧𝐸

  𝑑0 𝑑1 

（1） M类从不接受者（M-type never takers） M M 

（2） M类依从者（M-type compliers） M E 

（3） 始终接受者（always takers） E E 

（4） L类依从者（L-type compliers） L E 

（5） L类从不接受者（L-type never takers） L L 

（6） 不满足单调性 M L 

（7） 不满足单调性 E M 

（8） 不满足单调性 E L 

（9） 不满足单调性 L M 
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取值的变化而改变选择。不同的是，在多元选择模型下，从不接受者有两种类型：M 类从

不接受者（M-type never takers）和 L类从不接受者（L-type never takers），他们分别代表了

数学专业和法律专业的狂热者，无论有没有收到经济学专业录取通知，他们都将坚定地选

择数学专业或法律专业。根据不同的引致路径，依从者也有两类：M 类依从者（M-type 

compliers）和 L类依从者（L-type compliers）。M类依从者和 L类依从者分别以数学、法律

作为其次优选择的专业（next-best alternatives），当未收到经济学录取通知（𝑧𝐸  0）时，M

类依从者会选择数学专业，L 类依从者会选择法律专业，当𝑧𝐸的值从 0 转变为 1 时，他们

都将从各自的次优选择转为选择经济学专业。同样地，将这两类拥有不同次优选择、但都

会因为工具变量𝑧𝐸从 0变到 1而选择经济学专业的个体称之为“依从者们”。 

在多元选择模型下，工具变量法的估计结果是各类“依从者们”的局部平均处理效应

（LATE）的加权平均（Kirkeboen et al.，2016；Kline and Walters，2016）。如（4）（4）式

所示，基于拓展的单调性假设（3）式，工具变量法得到的估计结果是混合“依从者们”选

择经济学专业的平均效应： 

𝐸[𝑦 ∣ 𝑧𝐸 = 1] − 𝐸[𝑦 ∣ 𝑧𝐸 = 0]

𝐸[1{𝑑 = 𝐸} ∣ 𝑧𝐸 = 1] − 𝐸[1{𝑑 = 𝐸} ∣ 𝑧𝐸 = 0]
 

 = 𝐸[𝑦𝐸 − 𝑦𝑑0
∣ 𝑑1 = 𝐸, 𝑑0 ≠ 𝐸] ≡ 𝐿𝐴𝑇𝐸𝐸。 （4） 

进一步地，可以将这一平均处理效应分解为各类型“依从者们”的子平均处理效应

（subLATEs）的加权平均： 

𝐿𝐴𝑇𝐸𝐸 = 𝑆𝐿𝐿𝐴𝑇𝐸𝐿𝐸 + (1 − 𝑆𝐿)𝐿𝐴𝑇𝐸𝑀𝐸。 

其中，𝐿𝐴𝑇𝐸𝑎𝐸 ≡ 𝐸[𝑦𝐸 − 𝑦𝑎 ∣ 𝑑1 = 𝐸, 𝑑0 = 𝑎]为 a 类依从者平均处理效应（average 

treatment effect），𝑎 ∈ {𝐿, 𝑀}。权重𝑆𝐿为 L 类依从者（L-type compliers）在两类依从者们中

的占比：𝑆𝐿 ≡
𝑃(𝑑1=𝐸,𝑑0=𝐿)

𝑃(𝑑1=𝐸,𝑑0≠𝐸)
。 

在多元选择模型下，工具变量法所得到的是各子平均处理效应（subLATEs）的加权平

均。此时，一开始想要估计的𝐿𝐴𝑇𝐸𝐸不再是选择经济学专业相对于选择数学专业的教育回

报率，而是由工具变量𝑧𝐸的变化所引致的两类依从者们选择经济学专业的加权平均处理效

应。通常情况下，若没有额外的假设，工具变量法并不能识别出这些“依从者们”各自的

平均处理效应（subLATEs），也就无法识别出某类个体或群体选择一个专业相对于选择另

一个专业的收入回报。 

Kirkeboen et al.（2016）巧妙利用挪威的大学录取数据解决了这一问题。在挪威，高考

数据详细记录了个人分数、志愿学校和志愿专业排序、录取情况和各大学专业的录取分数

线。一方面，详尽的大学录取数据为每个专业选择变量提供一个相应的工具变量（个人成

绩是否过该专业录取线），极大程度地减少了内生性问题；另一方面，个人志愿学校和专业

的偏好排序提供了关键的信息：个体的次优选择（next-best alternatives）。在此特殊的数据

结构下，他们估计出了选择不同专业相对于选择次优专业的劳动力市场回报。 

具体地，考虑一个更为一般的大学专业选择情境。假设每个人可以在三个专业中进行

选择，𝑑 ∈ {0,1,2}，个体收入由下式决定： 

𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑑1 + 𝛽2𝑑2 + 𝜀， 

其中，𝑦为可观测到的收入；处理变量𝑑𝑗 ∈ {0,1}表示个体是否选择𝑗专业，𝑗 ∈ {0,1,2}；工具

变量为个体被随机分配到的专业𝑧 ∈ {0,1,2}，具体地，设𝑧𝑗 ∈ {0,1}为个体是否被随机分配

到𝑗专业，𝑗 ∈ {0,1,2}8。 

                                                        
8 在实际应用中，Kirkeboen et al.（2016）采用个人成绩是否过该专业录取线（cutoff）作为工具变量，在

不可预测的专业录取线附近，个体是否过该专业录取线可被视为一种随机分配的过程。 
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Kirkeboen et al.（2016）证明，基于不相关性假设（irrelevance）和次优选择（next-best 

alternatives）的信息，可以识别多元选择模型中的某类个体或群体的某个选择相对于另一

个选择的平均处理效应。性质 3更为具体地概括了这一过程： 

性质 3   假设 LATE 定理中的假设（1）—（4）都得到满足，且𝑑1
1 = 𝑑1

0 = 0 ⇒ 𝑑2
1 =

𝑑2
0，𝑑2

2 = 𝑑2
0 = 0 ⇒ 𝑑1

2 = 𝑑1
0，且条件于𝑑1

0 = 𝑑2
0 = 0，那么 

𝛽1 = 𝐸[𝑦1 − 𝑦0 ∣ 𝑑1
1 − 𝑑1

0 = 1, 𝑑2
0 = 0]， 

𝛽2 = 𝐸[𝑦2 − 𝑦0 ∣ 𝑑2
2 − 𝑑2

0 = 1, 𝑑1
0 = 0]， 

其中，𝑑𝑗
𝑧 ∈ {0,1}代表当个体被随机分配到𝑧专业时，他/她是否会选择𝑗专业。在性质 3 中，

不相关假设指的是，如果工具变量𝑧从 0变为 1（2）不会使得个体选择专业 1（专业 2），那

么这一变化也不可能引致个体去选择专业 2（专业 1）。给定专业 0 为次优选择，𝛽1测度了

选择专业 1 以替代专业 0 的平均收入回报，𝛽2测度了选择专业 2 以替代专业 0 的平均收入

回报。通过比较𝛽1和𝛽2的大小，可以得到，对于以专业 0 为次优选择的个体，他们选择专

业 2 而非专业 0 的收益是否大于选择专业 1 而非专业 0 的收益，这一方法有利于比较大学

各个专业的收入回报。 

直觉上，这一做法也采用了“降维”的思路。在多元选择模型中，IV 估计的困难在于

无法明确“依从者们”是从哪个次优选择的状态引致而来，从而得到了一个“杂糅”的处

理效应。然而，一旦给定了偏好排序（ranking），就能将“依从者们”限制为从某一特定

次优选择引致而来的某一类依从者，此时，IV估计就又“降维”为一个二元选择的问题。 

但是，大多时候，我们缺少关于次优选择的完整信息。Kline and Walters（2016）提出

可以利用模型刻画人们的偏好选择，进行结构方程估计。评估美国学前早教Head Start项目

时，由于竞争项目（competing preschool programs）的存在，工具变量法估计的局部平均处

理效应（LATE）是两类依从者的子处理效应（subLATEs）的加权平均。为了解决潜在竞

争项目所带来的替代效应的影响，Kline and Walters（2016）基于结构估计的方式，通过建

立选择模型（selection model），刻画个人的偏好和选择过程，估计出不同类型的依从者的

处理效应，以此来评估美国的学前早教Head Start项目的成本收益。他们也强调了在评估公

共项目时，必须考虑到替代品的存在对政策评估结果的影响。 

总结来说，在多元选择模型中，由于工具变量变化所导致的选择路径不再是单一的，

因此 LATE 框架下的单调性假设是不完备的。此时，IV 的估计结果是几类拥有不同的次优

选择的“依从者们”的平均处理效应（subLATEs）的加权平均。借助次优选择的信息，可

以估计出每类依从者的平均处理效应。若没有次优选择的信息，还可以通过模型刻画个人

选择偏好，利用结构方程估计出每类依从者的平均处理效应。 

上述理论拓展了 LATE 框架的适用范围，然而 LATE 框架仍然存在无法估计非依从者

的平均处理效应的局限性。以下介绍边际处理效应（marginal treatment effect，MTE）的最

新发展，这一理论框架可以为上述问题提供解决方案。 

三、边际处理效应（MTE）最新发展 

在 LATE 理论发展的同时，有一支与其紧密相关但又相对独立的文献也在迅速发展，

即MTE理论。Heckman and Vytlacil（1999，2005，2007）、Heckman et al.（2006）、Carneiro 

et al.（2011）在 Björklund and Moffitt（1987）的基础上发展了MTE的概念，这支文献的目

标是估计处理效应的整体分布。 

本部分对 MTE 的最新进展进行详细介绍。首先，基于选择模型介绍 MTE 的具体概念，

并概述选择模型与 LATE模型的等价关系；其次，阐述如何基于选择模型和MTE将依从者
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的平均处理效应外推得到始终接受者和从不接受者的平均处理效应；最后，梳理工具变量

取值连续和离散时MTE的估计方法。 

（一）选择模型（selection model）与边际处理效应（MTE） 

接下来参考 Brinch et al.（2017）对 MTE 的概念进行具体介绍。考虑广义罗伊模型

（generalized Roy model）这一最为常见的选择模型，𝑑表示是否接受处理（𝑑 = 1表示接受

处理，𝑑 = 0表示不接受处理），接受处理的潜在结果为𝑦1，不接受处理的潜在结果为𝑦0，

潜在结果由可观测变量𝑋和随机项决定，潜在结果方程为： 
𝑦𝑗 = 𝜇𝑗(𝑋) + 𝑈𝑗，𝑗 = 0,1， 

其中，𝑈𝑗为随机项，𝜇𝑗(·)为任意函数，假设𝐸(𝑈𝑗|𝑋) = 0。实际观测结果𝑦为： 

𝑦 = 𝑑𝑦1 + (1 − 𝑑)𝑦0。 

是否接受处理由可观测变量𝑋，工具变量𝑧和不可观测的个体异质性𝑈𝐷决定，𝑈𝐷为一

个连续的随机变量，选择方程为： 

𝐼𝐷 = 𝜇𝐷(𝑍) − 𝑈𝐷， 

其中，𝑍 = (𝑋, 𝑧)，𝜇𝐷(·)为任意函数。当且仅当𝐼𝐷 > 0时，𝑑 = 1。𝑈𝐷可以被标准化为服从

(0,1)均匀分布，即𝑈𝐷~𝑈(0,1)。9此时，当𝑍被给定时，接受处理的概率𝑝(𝑍) ≡ 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑 =

1|𝑍) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐼𝐷 > 0|𝑍) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑈𝐷 < 𝜇𝐷(𝑍)|𝑍) = 𝜇𝐷(𝑍)，因此𝜇𝐷(𝑍)可以被称作倾向分数

（propensity score）。10 

假设给定𝑋时，(𝑈0, 𝑈1, 𝑈𝐷)和𝑍相互独立，则工具变量𝑧只会通过影响接受处理的概率𝑝

影响期望结果。此时MTE被定义为接受处理（𝑑 = 1）和不接受处理（𝑑 = 0）无差异（即

𝐼𝐷 = 0，也即𝑈𝐷 = 𝜇𝐷(𝑍) = 𝑝）的样本的平均处理效应： 

𝑀𝑇𝐸 (𝑥, 𝑝) = 𝐸(𝑦1 − 𝑦0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝)

= 𝜇1(𝑥) − 𝜇0(𝑥) + 𝐸(𝑈1 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝) − 𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝)

≡ 𝜇1(𝑥) − 𝜇0(𝑥) + 𝑘1(𝑥, 𝑝) − 𝑘0(𝑥, 𝑝)

≡ 𝜇1(𝑥) − 𝜇0(𝑥) + 𝑘(𝑥, 𝑝)，

 

其中，𝑘𝑗(𝑥, 𝑝) ≡ 𝐸(𝑈𝑗 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝), 𝑗 = 0,1；𝑘(𝑥, 𝑝) ≡ 𝑘1(𝑥, 𝑝) − 𝑘0(𝑥, 𝑝)。 

假设工具变量𝑧为二元变量，𝑝0(𝑥) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑 = 1|𝑋 = 𝑥, 𝑧 = 0)，𝑝1(𝑥) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑 =

1|𝑋 = 𝑥, 𝑧 = 1)，则结合 LATE和MTE的定义可以推导出： 

𝐿𝐴𝑇𝐸(𝑥) =
𝐸(𝑦 ∣ 𝑧 = 1, 𝑋 = 𝑥) − 𝐸(𝑦 ∣ 𝑧 = 0, 𝑋 = 𝑥)

𝐸(𝑑 ∣ 𝑧 = 1, 𝑋 = 𝑥) − 𝐸(𝑑 ∣ 𝑧 = 0, 𝑋 = 𝑥)
 

=
1

𝑝1(𝑥) − 𝑝0(𝑥)
∫  

𝑝1(𝑥)

𝑝0(𝑥)

𝑀𝑇𝐸(𝑥, 𝑝) 𝑑𝑝， 

即 LATE 是对工具变量做出反应的依从者（compliers）的 MTE 的均值。可见，MTE 的优

点在于独立于工具变量的选取，并且能够将不同工具变量得到的不同 LATE 用一个统一的

框架进行解释（Heckman and Vytlacil，2005）。 

                                                        
9 假设𝑈𝐷服从任意严格递增的分布𝐹𝑈𝐷

，则可以通过如下数学变形将𝑈𝐷标准化为服从(0,1)均匀分布：定义

�̃�D(𝑍) = 𝐹𝑈𝐷
(𝜇𝐷(𝑍))和�̃�𝐷 = 𝐹𝑈𝐷

(𝑈𝐷)，则𝑑 = 1(𝜇𝐷(𝑍) − 𝑈𝐷 > 0) = 1{𝐹𝑈𝐷
(𝜇𝐷(𝑍)) > 𝐹𝑈𝐷

(𝑈𝐷)} =

1(�̃�D(𝑍) − �̃�𝐷 > 0)。�̃�𝐷的分布函数𝐹�̃�𝐷
(𝑢) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐹𝑈𝐷

(𝑈𝐷) ≤ 𝑢) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑈𝐷 ≤ 𝐹𝑈𝐷

−1(𝑢)) =

𝐹𝑈𝐷
(𝐹𝑈𝐷

−1(𝑢)) = 𝑢，即�̃�𝐷服从(0,1)均匀分布。 
10 以上讨论较为抽象，接下来仍以估计大学的教育回报率为例对模型进行具体说明。𝑑表示个体是否上大

学（𝑑 = 1表示上大学，𝑑 = 0表示未上大学），𝑦1、𝑦0分别表示个体上大学和未上大学的潜在收入。𝑈𝑗表

示影响个体潜在收入的不可观测的异质性，𝑈𝐷表示影响个体选择是否上大学的不可观测的异质性，即个

体对上大学的偏好。如果个体在选择是否上大学时将潜在收入因素考虑在内，则𝑈𝑗和𝑈𝐷之间有相关性，

此时存在内生性问题。 
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（二）选择模型与 LATE模型的等价关系 

前文已经推导出由 LATE框架得到的 LATE估计量与由选择模型得到的MTE估计量之

间的关系。本部分则主要介绍 LATE框架和选择模型之间的等价关系。 

由于处理的分配机制（treatment assignment mechanism）是理解选择偏误的关键，因此

选择模型的思路是把选择是否接受处理的过程用潜在指数模型（latent index model）刻画出

来。在这个过程中，需要对个体不可观测异质性𝑈𝐷的分布进行假设。而 LATE 框架下只要

求满足独立性、排他性、相关性、单调性四个假设，不进行任何分布和方程形式的假设。

因此，选择模型看上去比 LATE 框架有更多的限制和约束。但是，实际上 LATE 框架和选

择模型是等价的（Vytlacil，2002；Kline and Walters，2019）。接下来对上述选择模型进行

简化。假设工具变量𝑧为二元变量，𝑋只包含常数项，𝜇𝐷是𝑧的一次函数，即𝑦𝑗 = 𝜇𝑗 + 𝑈𝑗，

𝜇𝐷(𝑍) = 𝜑0 + 𝜑1𝑧，并在该简化的设定下证明 LATE框架和选择模型的等价关系。 

要证明 LATE 框架和选择模型的等价性，首先需要证明选择模型满足 LATE 框架的四

个假设。由于 𝑦1 = 𝜇1 + 𝑈1 ， 𝑦0 = 𝜇0 + 𝑈0 ， 𝑑1 = 𝟏[𝜑0 + 𝜑1 − 𝑈𝐷 > 0] ， 𝑑0 = 𝟏[𝜑0 −

𝑈𝐷 > 0]且(𝑈0, 𝑈1, 𝑈𝐷)和𝑧相互独立，因此独立性假设和排他性假设满足。假设𝜑1 > 0，则

对于所有个体，𝑑1 ≥ 𝑑0成立，因此单调性条件满足。此时，𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑1 > 𝑑0) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝜑0 +

𝜑1 > 𝑈𝐷 ≥ 𝜑0) > 0，则𝐸[𝑑1 − 𝑑0] ≠ 0，因此相关性条件满足。 

要证明 LATE 框架和选择模型的等价性，还需要证明，只要满足 LATE 框架，就能构

建一个与之对应的选择模型。首先需要说明的是，对𝑈𝐷的分布进行参数假设本质上并不是

一种约束，因为𝑈𝐷可以服从任意分布。假设𝑈𝐷的分布函数为𝐹，对于任何严格递增的分布

函数𝐺， 

𝑑 = 1(𝜑0 + 𝜑1𝑧 > 𝑈𝐷) = 1{𝐹(𝜑0 + 𝜑1𝑧) > 𝐹(𝑈𝐷)} 

= 1{𝐺−1(𝐹(𝜑0 + 𝜑1𝑧)) > 𝐺−1(𝐹(𝑈𝐷))} = 1(�̃�0 + �̃�1𝑧 > �̃�𝐷)， 

其中，𝐺−1表示𝐺的反函数，�̃�0 = 𝐺−1(𝐹(𝜑0))， �̃�1 = 𝐺−1(𝐹(𝜑0 + 𝜑1)) − 𝐺−1(𝐹(𝜑0))，

�̃�𝐷 = 𝐺−1(𝐹(𝑈𝐷))。经过上述变形之后，个体异质性�̃�𝐷的分布函数变为𝐺，但是该选择模型

并未发生本质变化。从上述变形可以看出，在同一个选择模型中，个体异质性服从的分布

可以是任意的。因此，想要证明在满足 LATE 框架时能构建一个与之对应的选择模型，只

需要证明 LATE模型可以被一个𝑈𝐷服从某个特殊分布的选择模型表示即可。 

接下来证明 LATE模型可以被一个特殊的选择模型表示。假设𝑈𝐷服从以下分布： 

𝑈𝐷 = {

𝑢 × 𝑝0, 𝑑0 = 1

𝑝0 + 𝑢 × (𝑝1 − 𝑝0), 𝑑1 > 𝑑0

𝑝1 + 𝑢 × (1 − 𝑝1), 𝑑1 = 0

， 

其中，𝑢~𝑈(0,1)且𝑢和𝑧相互独立。这意味着始终接受者的𝑈𝐷服从(0, 𝑝0)均匀分布，依从者

的𝑈𝐷服从(𝑝0, 𝑝1)均匀分布，从不接受者的𝑈𝐷服从(𝑝1, 1)均匀分布。此时，可以基于这一特

殊分布构建一个特殊的潜在指数模型𝑑 = 𝟏[𝑝0 + (𝑝1 − 𝑝0)𝑧 > 𝑈𝐷]，使之能够表示和 LATE

模型相同的𝑑的潜在结果，从而证明了 LATE 框架和选择模型的等价性。Vytlacil（2002）、

Kline and Walters（2019）对更加一般的情形下 LATE 模型和选择模型的等价关系进行了详

细阐述。 

（三）LATE的外推 

MTE 还可以帮助我们将 LATE 外推得到 ATE。对于始终接受者（always takers，at），

𝑈𝐷 < 𝑝0(𝑥)，则𝐸(𝑈𝐷 ∣ 𝑎𝑡) =
𝑝0(𝑥)

2
；对于依从者（compliers，c），𝑝0(𝑥) ≤ 𝑈𝐷 < 𝑝1(𝑥)，则

𝐸(𝑈𝐷 ∣ 𝑐) =
𝑝0(𝑥)+𝑝1(𝑥)

2
；对于从不接受者（never takers，nt），𝑈𝐷 ≥ 𝑝1(𝑥)，则𝐸(𝑈𝐷 ∣ 𝑛𝑡) =
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𝑝1(𝑥)+1

2
。根据下面的表达式： 

𝐸(𝑦1 ∣ 𝑎𝑡) = 𝐸(𝑦 ∣ 𝑑 = 1, 𝑧 = 0)， 

𝐸(𝑦0 ∣ 𝑛𝑡) = 𝐸(𝑦 ∣ 𝑑 = 0, 𝑧 = 1)， 

𝐸(𝑦 ∣ 𝑑 = 1, 𝑧 = 1) =
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑=1|𝑧=0)

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑=1|𝑧=1)
𝐸(𝑦1 ∣ 𝑎𝑡) +

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑=1|𝑧=1)−𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑=1|𝑧=0)

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑=1|𝑧=1)
𝐸(𝑦1 ∣ 𝑐)， 

𝐸(𝑦 ∣ 𝑑 = 0, 𝑧 = 0) =
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑=0|𝑧=1)

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑=0|𝑧=0)
𝐸(𝑦0 ∣ 𝑛𝑡) +

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑=0|𝑧=0)−𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑=0|𝑧=1)

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑑=0|𝑧=0)
𝐸(𝑦0 ∣ 𝑐)， 

可以求出𝐸(𝑦1 ∣ 𝑎𝑡)、𝐸(𝑦0 ∣ 𝑛𝑡)、𝐸(𝑦1 ∣ 𝑐)和𝐸(𝑦0 ∣ 𝑐)。这样只能得到依从者的平均处理效

应，即𝐸(𝑦1 ∣ 𝑐) − 𝐸(𝑦0 ∣ 𝑐)，而不能得到始终接受者和从不接受者的平均处理效应。此时

如果想由 LATE外推得到ATE，就需要对𝐸(𝑦𝑗 ∣ 𝑈𝐷)的方程形式进行假设（Kline and Walters，

2019）。图 3 可以为理解外推提供直觉，比如假设𝐸(𝑦𝑗 ∣ 𝑈𝐷)为𝑈𝐷的线性函数，则如图 3（a）

所示，此时𝐴点和𝐵点都在𝐸(𝑦1 ∣ 𝑈𝐷)线上，𝐶点和𝐷点都在𝐸(𝑦0 ∣ 𝑈𝐷)线上，可以通过将𝐴𝐵

外推至𝐸点得到𝐸(𝑦1 ∣ 𝑛𝑡)，通过将𝐶𝐷外推至𝐹点得到𝐸(𝑦0 ∣ 𝑎𝑡)，从而可以得到从不接受者

和始终接受者的平均处理效应。当假设𝐸(𝑦𝑗 ∣ 𝑈𝐷)为𝑈𝐷的非线性函数时，如图 3（b）所示，

根据詹森不等式（Jensen's inequality），𝐴点、𝐵点、𝐶点、𝐷点不一定在𝐸(𝑦𝑗 ∣ 𝑈𝐷)线上，这

区别于图 3（a）中的线性情况。但是仍然可以利用𝐸(𝑦1 ∣ 𝑎𝑡)和𝐸(𝑦1 ∣ 𝑐)求出𝐸(𝑦1 ∣ 𝑈𝐷)的

表达式，利用𝐸(𝑦0 ∣ 𝑐)和𝐸(𝑦0 ∣ 𝑛𝑡)求出𝐸(𝑦0 ∣ 𝑈𝐷)的表达式，并进而求出𝐸(𝑦1 ∣ 𝑛𝑡)和

𝐸(𝑦0 ∣ 𝑎𝑡)。更一般地，𝐸(𝑦1 ∣ 𝑈𝐷)线和𝐸(𝑦0 ∣ 𝑈𝐷)线之间的距离即为 MTE，Heckman and 

Vytlacil（2005）指出，平均处理效应（ATE）、处理组的平均处理效应（ATT）、未处理组

的平均处理效应（TUT）等都可以表示成 MTE 的加权平均数，因此 MTE 还可以帮助我们

推算这些处理效应。 

  

（a）线性 （b）非线性 

图 3  LATE的外推 

（四）MTE的估计方法 

以上主要在工具变量𝑧为二元变量的情况下讨论 MTE 和 LATE 之间的关系，接下来则

在更加一般的情形下介绍如何估计MTE。 

1.工具变量取值连续时 

当工具变量为连续变量时，估计MTE主要有两种方法。第一种是Heckman and Vytlacil

（1999）使用的局部工具变量法（local instrumental variable，LIV）。给定𝑋和𝑝(𝑍)时，样本
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总体的期望结果为： 

𝐸(𝑦 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥) = (1 − 𝑝)𝐸(𝑦0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝) + 𝑝𝐸(𝑦1 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)

= (1 − 𝑝)[𝜇0(𝑥) + 𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝)] + 𝑝[𝜇1(𝑥) + 𝐸(𝑈1 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)]

= 𝜇0(𝑥) + 𝑝[𝜇1(𝑥) − 𝜇0(𝑥)] + 𝑝𝐸(𝑈1 − 𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)11，

 

则： 

𝜕𝐸(𝑦∣𝑃(𝑍)=𝑝,𝑋=𝑥)

𝜕𝑝
= 𝜇1(𝑥) − 𝜇0(𝑥) + 𝐸(𝑈1 − 𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝) = 𝑀𝑇𝐸 (𝑥, 𝑝)， 

因此MTE可以通过求𝐸(𝑦 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥)关于𝑝的导数得到。 

第二种是 Heckman and Vytlacil（2007）使用的分离估计法（separate estimation）。给定

𝑋和𝑝(𝑍)时，接受处理和不接受处理的样本的期望结果分别为： 

 𝐸(𝑦0 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝) = 𝜇0(𝑥) + 𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝)， （5） 

 𝐸(𝑦1 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝) = 𝜇1(𝑥) + 𝐸(𝑈1 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)。 （6） 

结合假设𝐸(𝑈0|𝑋) = 0可以得到𝑝𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝) = −(1 − 𝑝)𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 >

𝑝)12，求等式两边关于𝑝的导数，可以得到： 

𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝) = −(1 − 𝑝)
𝜕𝐸(𝑈0∣𝑋=𝑥,𝑈𝐷>𝑝)

𝜕𝑝
+ 𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝)。 

将（5）式代入上式，得到： 

 𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝) = −(1 − 𝑝)
𝜕𝐸( 𝑦0

∣
∣𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝 )

𝜕𝑝
  

 +𝐸(𝑦0 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝) − 𝜇0(𝑥)。 （7） 

由于∫ 𝐸(𝑈1 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑣)𝑑𝑣
𝑝

0
= 𝑝𝐸(𝑈1 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)，求等式两边关于𝑝的导数，

可以得到： 

𝐸(𝑈1 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝) = 𝑝
𝜕𝐸(𝑈1∣𝑋=𝑥,𝑈𝐷≤𝑝)

𝜕𝑝
+ 𝐸(𝑈1 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)。 

将（6）式代入上式，得到： 

 𝐸(𝑈1 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝) = 𝑝
𝜕𝐸( 𝑦1

∣
∣𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝 )

𝜕𝑝
  

 +𝐸(𝑦1 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝) − 𝜇1(𝑥)。 （8） 

将（7）式和（8）式代入𝑀𝑇𝐸(𝑥, 𝑝)的表达式，可以得到： 

𝑀𝑇𝐸(𝑥, 𝑝) = 𝜇1(𝑥) − 𝜇0(𝑥) + 𝐸(𝑈1 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝) − 𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝) 

= 𝑝
𝜕𝐸(𝑦1 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)

𝜕𝑝
+ 𝐸(𝑦1 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝) 

+(1 − 𝑝)
𝜕𝐸(𝑦0 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝)

𝜕𝑝
− 𝐸(𝑦0 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝)， 

因此 MTE 可以通过求𝐸(𝑦1 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)、𝐸(𝑦0 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝)以

及二者各自关于𝑝的导数得到。 

当使用的工具变量使𝑝在[0,1]有连续取值时，局部工具变量法和分离估计法都可以通

过非参数方法估计出MTE，两者并无重大区别。 

                                                        
11 这 一 步 是 由 于 𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥) = (1 − 𝑝)𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝) + 𝑝𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝) = 0 ， 即

𝐸(𝑈0|𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝) =
𝑝

𝑝−1
𝐸(𝑈0|𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)。 

12 这一步是也是由于𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥) = (1 − 𝑝)𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝) + 𝑝𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝) = 0。 
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2.工具变量取值离散时 

上面讨论的主要是工具变量为连续取值的情形，但在实际应用中，很多工具变量都是

离散的。比如用抽签结果作为是否服兵役的工具变量（Angrist，1990），用出生季度作为受

教育年限的工具变量（Angrist and Krueger，1991），用第一个孩子和第二个孩子性别是否

相同作为是否生第三个孩子的工具变量（Black et al.，2005）等。此时不能使用非参数方法

估计 MTE，而需要进行额外的假设。主要有以下两种思路：第一种是在𝑋和𝑈𝐷不可分离时

对𝑘的方程形式进行额外假设（French and Song，2014；Moffitt，2008）；第二种是进一步

假设𝐸(𝑦𝑗 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷) = 𝜇𝑗(𝑥) + 𝐸(𝑈𝑗 ∣ 𝑈𝐷)，此时 MTE 关于𝑋和𝑈𝐷加性可分（additively 

separable）（Brinch et al.，2017）。 

（1）𝑋和𝑈𝐷不可分离时 

在沿用“给定𝑋时，(𝑈0, 𝑈1, 𝑈𝐷)和𝑍相互独立”的假设的基础上，对 k 的方程形式进行

假设。首先来看一个特殊的例子，给定𝑋，假设𝑘𝑗为𝑝的一次函数且工具变量为二元变量，
13则有： 

𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝) = 𝑘0(𝑥, 𝑝) = 𝛼0(𝑥)𝑝 −
1

2
𝛼0(𝑥)， 

𝐸(𝑈1 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 = 𝑝) = 𝑘1(𝑥, 𝑝) = 𝛼1(𝑥)𝑝 −
1

2
𝛼1(𝑥)。 

可以计算得到：14 

 𝐸(𝑦0 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝) = 𝜇0(𝑥) +
1

2
𝛼0(𝑥)𝑝， （9） 

 𝐸(𝑦1 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝) = 𝜇1(𝑥) +
1

2
𝛼1(𝑥)(𝑝 − 1)， （10） 

𝐸(𝑦 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥) = 𝜇0(𝑥) + (𝜇1(𝑥) − 𝜇0(𝑥))𝑝 +
1

2
(𝛼1(𝑥) − 𝛼0(𝑥))𝑝(𝑝 − 1)， （11） 

 𝑀𝑇𝐸(𝑥, 𝑝) = 𝜇1(𝑥) − 𝜇0(𝑥) −
1

2
(𝛼1(𝑥) − 𝛼0(𝑥)) + (𝛼1(𝑥) − 𝛼0(𝑥))𝑝。 （12） 

如果使用局部工具变量法，则是对（11）式进行估计。由于工具变量为二元变量，只

能得到（𝑝0, 𝐸(𝑦 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝0, 𝑋 = 𝑥)）和（𝑝1, 𝐸(𝑦 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝1, 𝑋 = 𝑥)）两个点，而𝐸(𝑦 ∣

𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥)是关于𝑝的二次函数，因此无法估计出𝐸(𝑦 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥)，更无法进

一步估计出MTE。 

如果使用分离估计法，则是对（9）式和（10）式进行估计。由于𝐸(𝑦0 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 =

𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝) 和 𝐸(𝑦1 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝) 都是关于 𝑝 的一次函数，因此可以利用

（𝑝0, 𝐸(𝑦0 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝0, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝0)）和（𝑝1, 𝐸(𝑦0 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝1, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝1)）两个

点估计出𝐸(𝑦0 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝)；利用（𝑝0, 𝐸(𝑦1 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝0, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝0)）

和（𝑝1, 𝐸(𝑦1 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝1, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝1)）两个点估计出𝐸(𝑦1 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)，

从而估计出MTE。 

更一般地，当𝑘𝑗为𝐿次函数且𝑝有𝑁个取值时，𝐸(𝑦 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥)是关于𝑝的𝐿 + 1次

函数，𝐸(𝑦0 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝)和𝐸(𝑦1 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)是关于𝑝的𝐿次函数。

上述三个函数已知点的个数都为𝑁，因此当且仅当𝑁 ≥ 𝐿 + 2时，可以用局部工具变量法估

计出MTE；当且仅当𝑁 ≥ 𝐿 + 1时，可以用分离估计法估计出MTE（Brinch et al.，2017）。

                                                        
13 𝑘0和𝑘1一次函数的常数项是根据𝐸(𝑈0 ∣ 𝑋 = 𝑥) = 0和𝐸(𝑈1 ∣ 𝑋 = 𝑥) = 0得到的。 
14 笔者发现 Brinch et al.（2017）一文中第 994页第 5行 MTE的表达式有印刷错误，经与作者确认，本文

在此进行订正处理。 
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（2）𝑋和𝑈𝐷可分离时 

根据前文可知，当𝑁较小时，𝑘𝑗的函数形式受到较大约束。比如当工具变量为二元变

量时，如果𝑘𝑗为𝑝的二次函数、三次函数或更高次函数，局部工具变量法和分离估计法都

无法估计出 MTE。为了放松对𝑘的函数形式的约束，可以进一步假设𝐸(𝑦𝑗 ∣ 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷) =

𝜇𝑗(𝑥) + 𝐸(𝑈𝑗 ∣ 𝑈𝐷)，此时𝐸(𝑦 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥)、𝐸(𝑦0 ∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝)、𝐸(𝑦1 ∣

𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)、𝑀𝑇𝐸(𝑥, 𝑝)都关于𝑋和𝑈𝐷加性可分（additively separable）： 

𝐸( 𝑦 ∣∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥 ) = 𝜇0(𝑥) + 𝑝[𝜇1(𝑥) − 𝜇0(𝑥)] + 𝑝𝐸( 𝑈1 − 𝑈0 ∣∣ 𝑈𝐷 ≤ 𝑝 )， 

𝐸( 𝑦0 ∣∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 > 𝑝 ) = 𝜇0(𝑥) + 𝐸(𝑈0 ∣ 𝑈𝐷 > 𝑝)， 

𝐸( 𝑦1 ∣∣ 𝑃(𝑍) = 𝑝, 𝑋 = 𝑥, 𝑈𝐷 ≤ 𝑝 ) = 𝜇1(𝑥) + 𝐸(𝑈1 ∣ 𝑈𝐷 ≤ 𝑝)， 

𝑀𝑇𝐸(𝑥, 𝑝) = 𝜇1(𝑥) − 𝜇0(𝑥) + 𝐸( 𝑈1 − 𝑈0 ∣∣ 𝑈𝐷 = 𝑝 )。 

此时，当𝑋取不同值时，𝑘𝑗的函数形式保持不变，比如在上述𝑘𝑗为𝑝的一次函数的例子

中𝛼0、𝛼1的取值与𝑥不再相关。可以通过增加𝑋的取值，在保持𝑘𝑗的未知参数个数不变的情

况下增加已知方程的数量，从而可以估计出𝑘𝑗中更多的未知参数，因而可以估计出形态更

为丰富的𝑀𝑇𝐸(𝑥, 𝑝)（Brinch et al.，2017）。 

四、Bartik 工具变量法最新发展 

当存在异质性处理效应且工具变量或内生变量为连续变量时，如何对 IV 估计量进行

合理的解释，目前学界仍无定论。但是在一种特殊的情况，即 Bartik 工具变量的情况下，

文献发展非常迅速。本部分介绍 Bartik 工具变量法的最新发展。首先，介绍 Bartik 工具变

量的定义和应用场景；其次，依次阐述 Bartik 工具变量能够得到一致估计量的三种方法：

份额（share）外生法、变动（shift）外生法、直接控制法。最后，总结上述三种方法的适

用条件和使用注意点。 

（一）背景介绍 

Bartik 工具变量也被称为变动份额（shift-share）工具变量，是最常见的工具变量之一

（Cunningham，2021）。以经典的劳动供给弹性问题为例，假设经济体中有𝐿个地区，𝐾个

行业，考虑以下等式： 

 𝑌𝑙 = 𝛽𝑋𝑙 + 𝛾𝑊𝑙 + 𝜖𝑙， （13） 

其中，𝑌𝑙表示地区𝑙的工资增长率，𝑋𝑙表示地区𝑙的劳动力增长率，𝑊𝑙表示地区𝑙的控制变量

（含常数项），𝛽为劳动供给弹性的倒数。如果直接进行最小二乘回归，有可能存在遗漏变

量等内生性问题，比如不可观测的技术冲击会同时影响工资和劳动力的变化，从而导致𝛽

的估计结果存在偏误。Bartik（1991）基于以下思路构建了一个工具变量。首先，地区𝑙的

劳动力增长率𝑋𝑙可以分解成地区𝑙行业𝑘的劳动力增长率𝑔𝑙𝑘和地区𝑙行业𝑘的期初劳动力占比

𝑧𝑙𝑘的乘积之和，即𝑋𝑙 = ∑𝑘=1
𝐾  𝑧𝑙𝑘𝑔𝑙𝑘。其次，地区𝑙行业𝑘的劳动力增长率𝑔𝑙𝑘又可以进一步分

解成全国层面行业𝑘的劳动力增长率𝑔𝑘和地区异质性�̃�𝑙𝑘两部分，即𝑔𝑙𝑘 = 𝑔𝑘 + �̃�𝑙𝑘。因此，

𝑋𝑙最终可以被分解成∑𝑘=1
𝐾  𝑧𝑙𝑘𝑔

𝑘
+ ∑𝑘=1

𝐾  𝑧𝑙𝑘�̃�
𝑙𝑘
，其中第一项表示由各行业的全国平均劳动力

增长率引致的地区劳动力增长率，第二项表示由各行业的地区异质性劳动力增长率引致的

地区劳动力增长率。Bartik（1991）认为各行业的全国平均劳动力增长率𝑔𝑘和地区层面不

                                                        
15 请注意此处参数𝐿的含义与 Brinch et al.（2017）命题一中的参数𝐿不同，该结论与 Brinch et al.（2017）

的命题一仍然保持一致。 
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可观测的扰动项𝜖𝑙之间几乎不存在相关性，因此∑𝑘=1
𝐾  𝑧𝑙𝑘𝑔

𝑘
是𝑋𝑙的一个有效工具变量，即

Bartik 工具变量（记为𝐵𝑙，也被称为 shift-share 工具变量），𝑔𝑘为变动（shift），𝑧𝑙𝑘为份额

（share）。 

实际上，Bartik 工具变量并不是由 Bartik（1991）首次提出，而是由 Bartik（1991）首

次对该工具变量背后的分解和逻辑进行详细阐述，所以最终用 Bartik 来命名（Cunningham，

2021）。从上述的分析可以看出，只要存在类似𝑋𝑙 = ∑𝑘=1
𝐾  𝑧𝑙𝑘𝑔𝑙𝑘和𝑔𝑙𝑘 = 𝑔𝑘 + �̃�𝑙𝑘的两个分

解式，就可以“无中生有”地构造 Bartik 工具变量，即 Bartik 工具变量相对而言比较容易

构建，且通过这种分解的方式构建出来的工具变量和内生变量之间的相关性往往较高，因

此 Bartik工具变量被广泛应用于人口流动、国际贸易等研究领域（Autor et al.，2013；Card，

2009；Olney and Pozzoli，2021；Imbert et al.，2022）。尽管 Bartik（1991）对于 Bartik工具

变量的有效性进行了一些阐述，但是实际上，由于Bartik工具变量同时受到多个变动（shift）

和份额（share）的影响，其识别假设（identification assumption）一直以来都像是“黑箱”

（Goldsmith-Pinkham et al.，2020）。比如 Card（2009）指出，当期初劳动力占比和扰动项

之间存在相关性时，Bartik 工具变量可能不能很好地解决内生性问题。因此，最近一些文

献尝试打开这个“黑箱”，对 Bartik 工具变量的识别假设进行进一步探究（Goldsmith-

Pinkham et al.，2020；Borusyak et al.，2022；Borusyak and Hull，2023；Jaeger et al.，2018； 

Adão et al.，2019）。 

（二）识别假设 

设使用 Bartik工具变量得到的两阶段最小二乘（2SLS）估计量为𝛽�̂�，则有16： 

𝛽�̂� − 𝛽 =
𝐿−1 ∑ 𝐵𝑙𝜖𝑙

⊥
𝑙

𝐿−1 ∑ 𝐵𝑙𝑋𝑙
⊥

𝑙
=

𝐿−1 ∑ ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑔𝑘𝜖𝑙
⊥

𝑘𝑙

𝐿−1 ∑ ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑔𝑘𝑋𝑙
⊥

𝑘𝑙
， 

要 证 明 𝛽�̂� 是 𝛽 的 一 致 估 计 量 ， 即 证 明 𝑝𝑙𝑖𝑚 𝛽�̂� − 𝛽 = 0 ， 也 就 是 证 明

𝑝𝑙𝑖𝑚 𝐿−1 ∑ ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑔𝑘𝜖𝑙
⊥ = 0𝑘𝑙 （外生性）和𝑝𝑙𝑖𝑚 𝐿−1 ∑ ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑔𝑘𝑋𝑙

⊥ ≠ 0𝑘𝑙 （相关性）。由于

Bartik 工具变量往往通过对内生变量进行分解得到，相关性条件较容易满足。因此本部分

核心关注外生性条件，在假设相关性条件满足的前提下讨论𝛽�̂�为一致估计量的三种情形：

份额（share）外生法、变动（shift）外生法、直接控制法。 

1.份额（share）外生法 

（1）估计量一致性证明 

Goldsmith-Pinkham et al.（2020）发现当 GMM权重矩阵满足一定条件时，𝛽�̂�和直接用

𝑧𝑙𝑘（𝑘 = 1,2, . . . , K）作工具变量得到的 GMM 估计量在数值上是相等的，并从份额𝑧𝑙𝑘外生

的角度给出𝛽�̂�满足一致性的充分条件为𝐸(𝑧𝑙𝑘𝜖𝑙|𝑊𝑙) = 0。证明如下：当变量在地区𝑙层面满

足独立同分布（i.i.d.）时，根据大数定律，𝑝𝑙𝑖𝑚 𝐿−1 ∑ ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑔𝑘𝜖𝑙
⊥

𝑘𝑙 =  ∑ 𝑔𝑘𝐸(𝑧𝑙𝑘𝜖𝑙
⊥)𝑘 = 0。 

可以类比双重差分法来理解上述份额外生法的合理性。考虑（13）式表示的劳动供给

弹性问题，份额外生并不要求份额𝑧𝑙𝑘与工资水平无关，只要求份额与工资增长率无关，即

要求在变动𝑔𝑘发生之前，份额𝑧𝑙𝑘不同的地区的工资满足平行趋势。以最简单的两个地区

（A和 B）、两个行业（1和 2）的情况为例。假设地区 A只有行业 1（𝑧𝐴1 = 1），地区 B只

有行业 2（𝑧𝐵2 = 1）。如图 4 所示，在𝑡 = 1时，即劳动力需求冲击𝑔𝑘发生之前，份额𝑧𝑙𝑘并

不影响劳动力增长率和工资增长率；在𝑡 = 2时，行业 1 发生劳动力需求冲击，份额𝑧𝑙𝑘通过

影响地区是否接受冲击（或接受冲击的大小）进而影响劳动力增长率和工资增长率。 

                                                        
16 变量𝑉⊥表示变量𝑉对控制变量𝑊回归之后得到的残差，证明参考 Frisch-Waugh-Lovell定理。 
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图 4  两地区两行业情况下的份额（share）外生法 

（2）工具变量有效性检验 

由于每一个行业𝑘都要求满足𝐸(𝑧𝑙𝑘𝜖𝑙|𝑊𝑙) = 0，当行业数量较多时，检验有效性的工作

量较大，因此希望从中找到一些关键行业的𝑧𝑙𝑘进行检验。根据 Goldsmith-Pinkham et al.

（2020），可以将由 Bartik 工具变量得到的𝛽�̂� =
∑ 𝐵𝑙𝑌𝑙

⊥
𝑙

∑ 𝐵𝑙𝑋𝑙
⊥

𝑙
进行如下行业层面的分解：𝛽�̂� =

∑ �̂�𝑘�̂�𝑘𝑘 。其中， �̂�𝑘 =
∑ 𝑧𝑙𝑘𝑌𝑙

⊥
𝑙

∑ 𝑧𝑙𝑘𝑋𝑙
⊥

𝑙
表示用𝑧𝑙𝑘 作为工具变量时得到的 2SLS 估计量， �̂�𝑘 =

𝑔𝑘 ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑋𝑙
⊥

𝑙

∑ 𝑔𝑘, ∑ 𝑧𝑙𝑘,𝑋𝑙
⊥

𝑙𝑘,
表示权重，∑ �̂�𝑘𝑘 = 1。进一步可以推出，𝛽�̂� − 𝛽 = ∑ �̂�𝑘(�̂�𝑘 − 𝛽)𝑘 ，因此�̂�𝑘可

以衡量由𝑧𝑙𝑘造成的偏误会在多大程度上影响𝛽�̂�的一致性。这一分解的优点在于，当行业数

量较多时，只需要重点关注�̂�𝑘较大的几个行业的𝑧𝑙𝑘是否满足𝐸(𝑧𝑙𝑘𝜖𝑙|𝑊𝑙) = 0即可，因为这

几个行业的𝑧𝑙𝑘造成的偏误会更严重地影响 Bartik工具变量得到的𝛽�̂�的一致性。 

由于𝜖𝑙不可观测，因此𝐸(𝑧𝑙𝑘𝜖𝑙|𝑊𝑙) = 0难以直接证明，但可以从相关变量、平行趋势、

过度识别检验三个方面进行间接检验（Goldsmith-Pinkham et al.，2020）。第一，使用期初

𝑧𝑙𝑘对期初地区特征变量进行回归。如果某些地区特征变量与𝑧𝑙𝑘相关，且同时能够影响𝑌𝑙，

则需要将其作为控制变量，以免对估计结果造成偏误。第二，类比双重差分法的思路，如

果𝑧𝑙𝑘只通过影响接受冲击的程度来影响𝑌𝑙，则在冲击发生之前，𝑧𝑙𝑘不会影响𝑌𝑙，即应该通

过平行趋势检验。第三，由于使用 Bartik 工具变量得到的 2SLS 估计量𝛽�̂�在数值上等于

GMM权重矩阵满足一定条件时直接用𝑧𝑙𝑘（𝑘 = 1,2, . . . , K）作为工具变量得到的 GMM估计

量，因此可以基于后者进行过度识别检验。 

（3）份额（share）外生法中变动（shift）的作用 

在份额外生法中，冲击𝑔𝑘的选取也非常重要，因为估计量的经济学含义取决于冲击的

性质。仍然以两个地区（A 和 B）、两个行业（1 和 2）的情况为例，假设𝑧𝐴1 = 1，𝑧𝐵2 = 1。 

在第一种情况中，用劳动力需求冲击来估计劳动供给弹性。图 5（a）和（b）表示，

行业1的劳动力需求冲击来临之前（𝑡 = 1），两个地区的劳动力增长率和工资增长率相同；

当劳动力需求冲击来临之后（𝑡 = 2），地区 1 接受冲击，劳动力增长率提高，工资增长率

提高，此时回归式（13）估计出来的�̂�是劳动供给弹性的倒数。原理类似于图 5（c）中通

过劳动力需求曲线的移动得到劳动力供给曲线上的不同点，从而求出劳动力供给曲线。 
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（a）                   （b）                      （c） 

图 5  劳动力需求冲击的影响 

在第二种情况中，用劳动力供给冲击来估计劳动需求弹性。图 6（a）和（b）表示，

行业1的劳动力供给冲击来临之前（𝑡 = 1），两个地区的劳动力增长率和工资增长率相同；

当劳动力供给冲击来临之后（𝑡 = 2），地区 1 接受冲击，劳动力增长率提高，工资增长率

降低，此时回归式（13）估计出来的�̂�是劳动需求弹性的倒数。原理类似于图 6（c）中通

过劳动力供给曲线的移动得到劳动力需求曲线上的不同点，从而求出劳动力需求曲线。 

 

（a）                   （b）                      （c） 

图 6  劳动力供给冲击的影响 

但是现实中观察到的冲击𝑔𝑘往往是劳动力供给冲击和需求冲击的混合。图 7（a）和

（b）表示，行业 1 的劳动力冲击来临之前（𝑡 = 1），两个地区的劳动力增长率和工资增长

率相同；当劳动力冲击来临之后（𝑡 = 2），地区 1 接受冲击，劳动力增长率提高，但是工

资增长率可能提高、可能降低、也可能保持不变，此时回归式（13）估计出来的�̂�既不是

劳动需求弹性的倒数，也不是劳动供给弹性的倒数，而是两者的混合。原理类似于图 7（c）

中当劳动力供给曲线和需求曲线同时发生移动时，由新的均衡点和原来的均衡点得到的线

既不是劳动力需求曲线，也不是劳动力供给曲线。 

 
（a）                   （b）                      （c） 

图 7  劳动力需求冲击和供给冲击的影响 
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从上述例子可以看出，在份额外生法中，无论冲击是否外生，都能得到一个满足一致

性的估计量，但是冲击𝑔𝑘决定了这个估计量的经济学含义，因此要根据想要识别的参数选

取𝑔𝑘。而实际上，我们想要识别的参数往往需要通过一个外生的𝑔𝑘才能实现。比如当研究

的问题需要对需求侧和供给侧进行区分时，往往需要寻找一个外生的需求侧冲击或供给侧

冲击。 

2.变动（shift）外生法 

（1）估计量一致性证明 

Borusyak et al.（2022）指出拥有相似份额𝑧𝑙𝑘的地区的𝑋𝑙、𝐵𝑙、𝜖𝑙可能相似，因此变量

在地区𝑙层面不满足独立同分布（i.i.d.），不能在𝑙层面使用大数定律。因此 Borusyak et al.

（2022）将地区𝑙层面的统计量转化到行业𝑘层面，从变动𝑔𝑘外生的角度给出𝛽�̂�满足一致性

的充分条件，具体为：①变动𝑔𝑘随机，𝐸(𝑔𝑘|𝑧𝑙𝑘, 𝜖𝑙) = 𝜇；②各行业的变动互不相关，

𝑐𝑜𝑣(𝑔𝑘, 𝑔𝑘,|𝑧𝑙𝑘 , 𝜖𝑙 , 𝑘 ≠ 𝑘 ,) = 0；③行业数量较多且在全国层面较为分散。证明思路是首先

根据∑ 𝐵𝑙𝜖𝑙
⊥ = ∑ ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑔𝑘𝑘𝑙𝑙 𝜖𝑙

⊥ = ∑ 𝑔𝑘 ∑ 𝑧𝑙𝑘𝜖𝑙
⊥ = ∑ 𝑔𝑘𝜖�̅�

⊥
𝑘𝑙𝑘 将统计量从𝑙层面转化为𝑘层面17，

再基于条件②和条件③在𝑘层面使用大数定律，最后使用条件①证明外生性18。具体证明如

下： 

𝑝𝑙𝑖𝑚 𝐿−1 ∑ 𝐵𝑙𝜖𝑙
⊥

𝑙
= 𝑝𝑙𝑖𝑚 𝐿−1 ∑ 𝑔𝑘𝜖�̅�

⊥

𝑘
= 𝑝𝑙𝑖𝑚  (𝑁/𝐿)𝑁−1 ∑ 𝑔𝑘𝜖�̅�

⊥

𝑘
 

          = (𝑁/𝐿)𝐸(𝑁−1 ∑ 𝑔𝑘𝜖�̅�
⊥

𝑘 ) = 𝐿−1 ∑ 𝐸(𝑔𝑘𝜖�̅�
⊥)𝑘  

                         = 𝐿−1 ∑ 𝐸𝐸(𝑔𝑘𝜖�̅�
⊥|𝑧𝑙𝑘, 𝜖𝑙)

𝑘
= 𝐿−1𝜇𝐸(∑ 𝜖�̅�

⊥

𝑘
) 

                          = 𝐿−1𝜇𝐸(∑ (∑ 𝑧𝑙𝑘)𝜖𝑙
⊥

𝑘𝑙 ) = 𝐿−1𝜇𝐸(∑ 𝜖𝑙
⊥

𝑙 ) = 0。 （14） 

（2）统计推断问题解决 

在使用变动外生法时，不要求份额外生，因此份额𝑧𝑙𝑘在不同地区之间可能存在相关性。

由于扰动项可能是变动份额（shift-share）的形式，因此扰动项在拥有相似份额的地区之间

可能存在相关性19。如果不考虑这种相关性，就会造成标准误被低估，置信区间偏小，从

而导致过度拒绝的问题（over-rejection problem）。考虑以 Bartik工具变量直接作为解释变量

的简约式回归（reduced-form regression）： 

 𝑌𝑙 = 𝛽𝑅𝐹𝐵𝑙 + 𝜖𝑙 = 𝛽𝑅𝐹∑𝑘=1
𝐾  𝑧𝑙𝑘𝑔𝑘 + 𝜖𝑙， （15） 

其中，被解释变量为𝑌𝑙，解释变量为𝐵𝑙，扰动项𝜖𝑙由变动𝑣𝑘和份额𝑧𝑙𝑘构成： 

 𝜖𝑙 = ∑𝑘=1
𝐾  𝑧𝑙𝑘𝑣𝑘， （16） 

则估计量的表达式为： 

 𝛽𝑅�̂� =
∑ 𝐵𝑙𝑌𝑙𝑙

∑ 𝐵𝑙
2

𝑙
= 𝛽𝑅𝐹 +

∑ 𝐵𝑙𝜖𝑙𝑙

∑ 𝐵𝑙
2

𝑙
。 （17） 

参考 Adão et al.（2019），考虑如下反复抽样过程：条件于𝑧𝑙𝑘和𝜖𝑙
20，每次独立随机地

抽取𝑔𝑘，𝑔𝑘满足𝐸(𝑔𝑘|𝑧𝑙𝑘, 𝜖𝑙) = 0。在此基础上对𝛽𝑅�̂�进行统计推断，可以得到𝛽𝑅�̂�的渐近方

差为： 

                                                        
17 变量�̅�𝑘

⊥ ≡ ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑉𝑙
⊥

𝑙 。 
18 本文只讨论∑ 𝑧𝑙𝑘𝑘 = 1的情况，Borusyak et al.（2022）对∑ 𝑧𝑙𝑘𝑘 ≠ 1的情况进行了详细讨论。 
19 这一由变动份额（shift-share）形式导致的扰动项的相关性在 Borusyak et al.（2022）中被称为

“exposure-based clustering”。 
20 这一设定允许𝜖𝑙之间存在各种形式的相关性（Adão et al.，2019）。 
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𝑉(𝛽𝑅�̂�|𝑧, 𝜖) =
∑ 𝑣𝑎𝑟(𝑔𝑘|𝑧,𝜖)(∑ 𝑧𝑙𝑘𝜖𝑙𝑙 )2

𝑘

(∑ 𝐵𝑙
2

𝑙 )2 ， 

令𝑐(𝑖)、𝑐(𝑗)表示地区𝑖、𝑗所属的聚类21，则聚类稳健方差为： 

𝑉𝐶𝐿(𝛽𝑅�̂�|𝑧, 𝜖) =
∑ 𝑣𝑎𝑟(𝑔𝑘|𝑧,𝜖) ∑ ∑ 𝟏{𝑐(𝑖)=𝑐(𝑗)}𝑧𝑖𝑘𝑧𝑗𝑘𝜖𝑖𝑗 𝜖𝑗𝑖𝑘

(∑ 𝐵𝑙
2

𝑙 )2 ， 

则两者的差值的期望为： 

𝐸𝜖[𝑉(𝛽𝑅�̂�|𝑧, 𝜖) − 𝑉𝐶𝐿(𝛽𝑅�̂�|𝑧, 𝜖)|𝑧] =
∑ 𝑣𝑎𝑟(𝑔𝑘|𝑧,𝜖) ∑ ∑ 𝟏{𝑐(𝑖)≠𝑐(𝑗)}𝑧𝑖𝑘𝑧𝑗𝑘𝐸(𝜖𝑖𝑗 𝜖𝑗|𝑧)𝑖𝑘

(∑ 𝐵𝑙
2

𝑙 )2 。 

由于扰动项𝜖𝑙为变动份额（shift-share）形式，假设各行业的𝑣𝑘互不相关且条件期望为

0，则𝐸[𝜖𝑖𝜖𝑗 ∣ 𝑧] = ∑ 𝐸(𝑣𝑘
2 ∣ 𝑧)𝑘 𝑧𝑖𝑘𝑧𝑗𝑘 ≥ 0，则E𝜖[V(𝛽𝑅�̂�|𝑧, 𝜖)|𝑧] ≥ E𝜖[V𝐶𝐿(𝛽𝑅�̂�|𝑧, 𝜖)|𝑧]，从而

证明了在使用变动外生法的情况下，如果扰动项中也包含变动份额（shift-share）部分，则

扰动项在份额相似的地区之间会存在较大的相关性，导致通常使用的聚类稳健标准误偏低，

由此产生过度拒绝的问题。 

Adão et al.（2019）在 Autor et al.（2013）的基础之上进行安慰剂检验，对上述过度拒

绝问题进行说明。被解释变量为 2000-2007年就业率变化和工资变化，解释变量为Bartik工

具变量，其中份额𝑧𝑙𝑘为 1990年的就业结构，变动𝑔𝑘从均值为 0、方差为 5的正态分布中独

立抽出。由于随机抽取的变动𝑔𝑘独立于被解释变量和份额𝑧𝑙𝑘，𝛽𝑅𝐹真值为 0。但是在 30,000

次模拟中，如果使用稳健标准误或者地区聚类标准误，原假设（即𝛽𝑅𝐹为 0）在 5%的显著

性水平下被拒绝的比例最高达到 56%左右。 

为了解决过度拒绝的问题，Adão et al.（2019）将份额引致的扰动项在地区之间的相关

性考虑在内，构建了一个更加稳健的标准误，并给出了 Stata、Matlab 和 R 中的相应代码22。

但是该标准误的构建方法要求地区数量大于行业数量（Adão et al.，2019），当行业划分较

细时这一条件较难满足。 

Borusyak et al.（2022）则给出另一种更加一般化的解决方法。由于𝛽�̂� =
∑ 𝐵𝑙𝑌𝑙

⊥
𝑙

∑ 𝐵𝑙𝑋𝑙
⊥

𝑙
=

∑ ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑔𝑘𝑌𝑙
⊥

𝑘𝑙

∑ ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑔𝑘𝑋𝑙
⊥

𝑘𝑙
=

∑ 𝑔𝑘 ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑌𝑙
⊥

𝑙𝑘

∑ 𝑔𝑘 ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑋𝑙
⊥

𝑙𝑘
=

∑ 𝑔𝑘�̅�𝑘
⊥

𝑘

∑ 𝑔𝑘�̅�𝑘
⊥

𝑘
，Borusyak et al.（2022）指出可以将地区层面的回归

（13）转化为行业层面的回归： 

 �̅�𝑘
⊥ = 𝛽�̅�𝑘

⊥ + 𝜖�̅�
⊥。 （18） 

具体地，𝛽�̂�可以通过以𝑔𝑘为工具变量对�̅�𝑘
⊥和�̅�𝑘

⊥进行两阶段最小二乘回归得到。从统

计推断来看，在行业层面进行回归可以规避地区层面由于份额相似导致的扰动项相关的问

题，因此能够直接使用上述两阶段最小二乘回归的稳健标准误。该方法既能借助 Stata 命令

ssaggregate简便地实现，也不要求地区数量大于行业数量（Borusyak et al.，2022）。 

（3）工具变量有效性检验 

根据 Borusyak et al.（2022），可以从安慰剂检验和有效样本量两个方面进行检验。第

一，由于不能直接检验𝐸(𝐵𝑙𝜖𝑙|𝑊𝑙) = 0，因此可以寻找𝜖𝑙的代理变量𝑟𝑙（比如变动𝑔𝑘发生之

前的地区特征），用𝑟𝑙对𝐵𝑙进行回归，并将地区层面的回归转化为行业层面的回归进行统计

推断23。第二，尽管基于（18）式以𝑔𝑘为工具变量在行业层面进行两阶段最小二乘回归得

                                                        
21 𝑐(𝑖)指现有文献常用的聚类方式，比如在城市层面聚类、在省份层面聚类等，非按照份额进行聚类。 
22 在 Stata中的相应代码请详见 https://github.com/zhangxiang0822/ShiftShareSEStata，在Matlab中的相应代

码请详见 https://github.com/kolesarm/ShiftShareSEMatlab，在 R中的相应代码请详见

https://github.com/kolesarm/ShiftShareSE。 
23 在利用一阶段（first stage）𝑋𝑙对𝐵𝑙的回归进行相关性检验时，也需要将地区层面的回归转化为行业层面

的回归进行统计推断，注意由于𝛽𝐹�̂� =
∑ 𝐵𝑙𝑌𝑙

⊥
𝑙

∑ 𝐵𝑙𝐵𝑙
⊥

𝑙
=

∑ ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑔𝑘𝑌𝑙
⊥

𝑘𝑙

∑ ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑔𝑘𝐵𝑙
⊥

𝑘𝑙
=

∑ 𝑔𝑘 ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑌𝑙
⊥

𝑙𝑘

∑ 𝑔𝑘 ∑ 𝑧𝑙𝑘𝐵𝑙
⊥

𝑙𝑘
=

∑ 𝑔𝑘�̅�𝑘
⊥

𝑘

∑ 𝑔𝑘�̅�𝑘
⊥

𝑘
，转化之后行业层面的

https://github.com/zhangxiang0822/ShiftShareSEStata
https://github.com/kolesarm/ShiftShareSEMatlab
https://github.com/kolesarm/ShiftShareSE
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到的稳健标准误是渐近有效的，但是当行业数量较少时，基于该标准误进行的统计推断则

不一定准确。因此 Borusyak et al.（2022）在实际应用中汇报了有效样本量，即1/ ∑ 𝑧𝑘
2

𝑘 ，

其中𝑧𝑘表示全国层面行业𝑘的期初劳动力占比24。Borusyak et al.（2022）利用蒙特卡罗方法

证明了即使有效样本量仅为 20，直接基于行业层面回归进行统计推断仍然较为准确。 

3.直接控制法 

（1）估计量一致性证明 

变动外生法中讨论的 Bartik 工具变量为变动𝑔𝑘和份额𝑧𝑙𝑘的线性组合，接下来将其拓展

到更为一般化的形式：外生的变动和非随机的份额的任意形式组合，即𝐵𝑙
∗ = 𝑓𝑙(𝑔, 𝑧)，其中

𝑔表示外生冲击，𝑧表示非随机的受冲击程度，𝑓表示函数关系。比如在研究交通基础设施

发展的影响时，可以参考 Donaldson and Hornbeck（2016）构建市场可达性（𝑀𝐴𝑙）增长率

指标作为代理变量。由于𝑀𝐴𝑙 = ∑ 𝜏𝑙𝑙,
−𝜃𝑁𝑙,𝑙,≠𝑙 （其中𝜏表示与交通密切相关的贸易成本，𝜃表

示贸易弹性参数，𝑁表示人口数量），因此市场可达性增长率是外生的交通基础设施发展和

内生的人口数量的非线性组合。 

Borusyak and Hull（2023）指出即使在𝑔为外生的条件下，𝐵𝑙
∗也可能存在内生性问题。

具体地，假设𝑔的条件分布函数𝐺(𝑔|𝑧)已知，则可以求出𝐵𝑙
∗的条件期望𝜇𝑙 = 𝐸[𝑓𝑙(𝑔, 𝑧)|𝑧]，

进一步结合 𝑔 的外生性和期望迭代定理可以证明得到 𝐸[(1/𝑁) ∑ 𝐵𝑙
∗

𝑙 𝜖𝑙
⊥] = 𝐸[(1/

𝑁) ∑ 𝜇𝑙𝜖𝑙
⊥]𝑙

25。由于𝜇𝑙由非随机的𝑧𝑙决定，因此𝐸[(1/𝑁) ∑ 𝜇𝑙𝜖𝑙
⊥

𝑙 ]在一般情况下不等于 0，即

𝐵𝑙
∗在一般情况下存在内生性问题。而在变动外生法中，Bartik 工具变量为变动和份额的线

性组合的特殊情况下，由于𝜇𝑙 = 𝐸[∑ 𝑧𝑙𝑘𝑔𝑘|𝑧]𝑘 = ∑ 𝑧𝑙𝑘𝐸(𝑔𝑘|𝑧)𝑘 = ∑ 𝑧𝑙𝑘𝜇𝑘 = 𝜇，才能推出

𝐸[(1/𝑁) ∑ 𝜇𝑙𝜖𝑙
⊥

𝑙 ] = 𝐸[(1/𝑁) ∑ 𝜇𝜖𝑙
⊥

𝑙 ] = 𝐸[(1/𝑁)𝜇 ∑ 𝜖𝑙
⊥

𝑙 ] = 0，因此在这一特殊的𝑓形式下𝐵𝑙
∗

不存在内生性问题。 

在此基础上，Borusyak and Hull（2023）提出了两种处理内生性问题的思路。第一，将

𝐵𝑙
∗中内生决定的部分𝜇𝑙剔除，构建一个重新调整的工具变量（recentered instrument）�̃�𝑙

∗ =

𝐵𝑙
∗ − 𝜇𝑙。由于𝐸[(1/𝑁) ∑ �̃�𝑙

∗
𝑙 𝜖𝑙

⊥] = 0，因此�̃�𝑙
∗满足工具变量的外生性条件。第二，在控制

变量中加入𝜇𝑙，由𝜖𝑙
⊥的构造可以推出∑ 𝜇𝑙𝜖𝑙

⊥
𝑙 = 0，则𝐸[(1/𝑁) ∑ 𝐵𝑙

∗
𝑙 𝜖𝑙

⊥] = 0，此时用𝐵𝑙
∗作为

工具变量满足外生性条件。 

（2）统计推断问题解决与工具变量有效性检验 

需要注意的是，这一设定同样存在变动外生法中由份额导致的聚类问题（exposure-

based clustering）。Borusyak and Hull（2023）指出可以使用随机推断（ randomization 

inference）的方法进行统计推断。在进行工具变量有效性检验时，除了可以和变动外生法

中类似地对𝜖𝑙的代理变量𝑟𝑙和�̃�𝑙
∗进行回归来间接检验𝐸[(1/𝑁) ∑ �̃�𝑙

∗
𝑙 𝜖𝑙

⊥]是否为 0 之外，还可

以对𝜇𝑙和�̃�𝑙
∗进行回归来检验两者是否相关，若𝜇𝑙能包含𝐵𝑙

∗中所有内生决定的部分，则𝜇𝑙和

�̃�𝑙
∗应该不相关。 

（三）方法评价与总结 

上述三种使用 Bartik 工具变量进行识别的方法有其各自的使用注意点。从份额外生法

来看，Borusyak et al.（2022）指出份额的外生性事先（ex ante）很难满足。如果一些不可

观测的冲击𝑣𝑘也发生在行业层面（比如高技术移民冲击），并通过𝑧𝑙𝑘作用于地区层面，即

𝜖𝑙 = ∑ 𝑧𝑙𝑘𝑣𝑘𝑘 ，则𝐸(𝑧𝑙𝑘𝜖𝑙|𝑊𝑙) = 0天然不可能满足。变动外生法面临的挑战是当行业数量很

少或者只强调冲击对于几个特定行业的影响时，变动外生法不再适用（Goldsmith-Pinkham 

                                                        
回归为用𝑔𝑘作为工具变量对�̅�𝑘

⊥和�̅�𝑘
⊥进行两阶段最小二乘回归。 

24 当行业平均发展（𝑧𝑘 = 1/𝐾）时，有效样本量即为行业数量，行业数量越多则有效样本量越大。 
25 具体证明过程如下：𝐸[(1/𝑁) ∑ 𝐵𝑙

∗
𝑙 𝜖𝑙

⊥] = 𝐸[(1/𝑁) ∑ 𝑓𝑙(𝑔, 𝑧)𝜖𝑙
⊥

𝑙 ] = 𝐸[(1/𝑁) ∑ 𝐸[𝑓𝑙(𝑔, 𝑧)𝜖𝑙
⊥

𝑙 |𝑧]] =

𝐸[(1/𝑁) ∑ 𝐸[𝑓𝑙(𝑔, 𝑧)|𝑧]𝐸[𝜖𝑙
⊥|𝑧]] = 𝐸[(1/𝑁) ∑ 𝜇𝑙𝐸[𝜖𝑙

⊥|𝑧]] = 𝐸[(1/𝑁) ∑ 𝜇𝑙𝜖𝑙
⊥

𝑙 ]𝑙𝑙 。 
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et al.，2020；Borusyak et al.，2022）。直接控制法的难点在于，由于𝜇𝑙的计算依赖于𝑔的条

件分布，而实际中通常只能观察到𝑔的一次实现，因此只有基于特定的研究问题或者对𝑔进

行一些特殊假设，才能得到反事实的𝑔及其分布。 

综上，对 Bartik 工具变量的三种方法进行总结。当份额𝑧𝑙𝑘外生时，可以使用份额外生

法得到无偏一致的估计量（Goldsmith-Pinkham et al.，2020），份额𝑧𝑙𝑘越特殊、越为研究问

题的内生变量“量身定制”，就越难通过其他冲击影响被解释变量，越有可能外生

（Borusyak et al.，2022）。当变动𝑔𝑘外生时，如果行业数量较大且变动和份额之间为线性组

合，可以使用变动外生法得到无偏一致的估计量，并通过将地区层面的回归转化为行业层

面的回归进行正确的统计推断（Borusyak et al.，2022）。如果变动和份额之间的组合较为复

杂，则可以参考 Borusyak and Hull（2023），基于冲击𝑔的条件分布计算 Bartik 工具变量的

条件期望值𝜇，由于𝜇吸收了所有内生决定的部分，因此通过将𝜇作为控制变量或者将其从

Bartik工具变量中剔除，可以得到无偏一致的估计量。 

 

图 8  Bartik工具变量使用方法总结 

五、结论 

本文通过梳理工具变量法的最新进展，以期为学者更广泛、更准确地应用工具变量法

研究具体经济学问题提供参考。当研究多元选择问题（例如：专业选择、就业选择）时，

或当研究中使用了多个工具变量时，LATE 理论的最新进展有助于研究者更为科学、准确

地解释工具变量法的估计结果。特别地，在评估公共项目时，学者需要考虑其他替代项目

作为一种潜在选择所产生的影响。当研究教育、医疗等领域可能对不同群体产生异质性影

响的政策时，边际处理效应（MTE）理论的最新研究可以为学者将 LATE 外推得到 ATE 提

供了行之有效的分析工具。当研究交通基础设施建设、人口流动或国际贸易等问题时，

Bartik IV方法的前沿理论为研究者进一步讨论 Bartik IV估计量的一致性提供了借鉴方法。 

工具变量法作为较为灵活的因果推断方法之一，能与其他经济学方法互为补充，更好

地服务于经济学研究的具体实践。一方面，在其他因果推断方法存在局限性时，研究者可

以采用工具变量法作为有效补充。比如，在实际应用中，由于“非完全”依从者的存在，

直接采用随机对照试验（RCT）方法进行估计的结果是有偏的，此时，工具变量法可以被

视为一种有效补充。又比如，文献中常常利用双重差分法构造工具变量，此时，双重差分

法的设定被用于工具变量法的第一阶段回归（Waldinger，2010；马超等，2023）。 



 

25 

另一方面，工具变量法也并非“万能药”，针对不同工具变量法的局限性，应当谨慎选

择更合理的估计方法。在异质性处理效应下，LATE 理论的最新进展不仅保留了其作为一

种非参估计（nonparametric estimation）的强大优势，还进一步拓展了 LATE 框架的适用范

围，然而过于简洁的非参设定依然给 LATE 理论带来了一定的局限性。例如，当有多个工

具变量时，尽管 Mogstad et al.（2021）提出的部分单调性假设赋予了 LATE 理论在该情形

下“新的生命力”。然而，一旦存在负的权重（negative weights），LATE理论便又“黯然失

色”，失去了其对估计结果的解释能力。与此同时，对于连续型的内生变量或工具变量，

LATE 理论至今仍无法对其估计结果进行合理的解释。不仅如此，在估计始终接受者和从

不接受者的平均处理效应时，LATE 理论也是“无能的”。在此情形下，边际处理效应

（MTE）体现出其在估计异质性处理效应时的优越性。但作为一种半参数估计方法（semi-

parametric estimation），边际处理效应对异质性偏好结构的刻画也是有限的。在边际处理效

应的设定下，个体的异质性只体现在偏好结构的一个维度上（即𝑈𝐷），而对定义在其他维

度的异质性则无能为力。对于这样的情况，研究者则可以利用结构方程法（structural model）

去刻画一个更为完整的异质性偏好结构。尽管如此，结构方程法对偏好结构的假定也并非

没有代价，其准确性十分依赖结构和参数假定的正确性。因此，在经济学研究的具体实践

中，学者应当“取长补短”，基于理论更为谨慎地选取适合的研究方法。 
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