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一、引言

• 断点回归设计（regression discontinuity design）是最为流
行的准实验因果推断方法之一

• Thistlethwaite and Campbell (1960)首次提出断点回归，并
以此研究奖学金对于未来学业成就的影响。

• 由于奖学金由学习成绩决定，而学生无法精确控制其成
绩，故成绩刚好达到获奖标准与差点达到的学生具有可
比性。
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断点回归的两个基本前提

• 首先，个体获得一个得分（score），若此得分超过已知
的某个断点（cutoff或threshold），则进入处理组，接受
政策处理；反之，则进入控制组。这正是断点回归特有
的“处理配置机制”（treatment assignment mechanism）

• 其次，在此断点附近两侧的处理组与控制组个体具有
“可比性”（comparability），故可将对方作为“有效的
反事实”（valid counterfactuals）。
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断点回归的两大分析框架

• 针对断点附近两侧个体的可比性所使用的不同数学表达，文献中
出现了两个分析框架。

• 基于连续性的框架（continuity-based framework）假设潜在结果的
条件期望在断点处连续，这保证了在断点附近两侧的处理组与控
制组个体的特征相近。

• 局部随机化的框架（local randomization framework）则假设在断
点附近的小窗口内，个体的驱动变量及处理状态可视为随机分配
（as-if randomly assigned）。
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二、基于连续性的框架

• 假设数据为横截面的随机样本 ，其中三个变
量分别为驱动变量、处理变量与结果变量。

• 断点回归的处理配置规则为 ，其中 c 为某已
知断点。

• 我们仅关注“精确断点回归”（sharp regression 
discontinuity）
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断点回归的直观理解
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连续性框架的识别

• Hahn et al. (2001)在潜在结果（potential outcomes）的框
架下，首次证明了断点回归的非参数识别（nonparametric 
identification）条件。

• 记个体 i 的两个潜在结果分别为 （未受处理）与
（受处理），观测结果

• 感兴趣的“被估量”（estimand）为在断点处的局部平均
处理效应（LATE）：
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连续性框架的假定

• 假定2.1 (驱动变量在断点处的密度为正)    驱动变量 为

连续型随机变量，且在断点 的密度函数为正数。

• 假定2.2 (潜在结果的条件期望在断点处连续)   条件期望
与 作为 x 的函数，在断点 c 处连续。

• 在断点处潜在结果的条件期望没有跳跃，故若观测结果的条
件期望跳跃，则只能是由于在断点处的处理状态跳跃所致
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连续性框架的估计

• Hahn et al. (2001)建议使用非参数的局部线性回归 (local 
linear regression)，分别利用断点两侧的数据估计
与 。

• 给定核函数 (kernel function)         与带宽(bandwidth) h，
对于断点右侧的处理组样本，可进行加权最小二乘法
(WLS)估计：
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连续性框架的估计（续）

• 类似地，对于断点左侧的控制组样本，可进行WLS估计：

• 断点回归的LATE估计量为 ，即在断点两侧
局部线性回归的截距项之差。
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灵活参数回归(flexible parametric regression)
• 在早期的断点回归实践中，为更好地拟合数据，常使用高阶多项
式回归，且不考虑模型设定误差；而带宽则由研究者主观设定

• 缺陷 #1 由于数值分析中的龙格现象（Runge’s phenomenon），高
阶多项式回归在边界处（boundary）的回归拟合值并不稳定。

• 缺陷 #2 由研究者主观选择的“临时带宽”（ad-hoc bandwidth）
缺乏客观性，且易为研究者所操纵。

• 缺陷 #3 灵活参数回归假设模型为正确设定，在进行统计推断时
并不考虑设定误差。
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最优带宽

• Imbens and Kalyanaraman (2012)首次提出选择最优带宽 ，
使得估计量 的均方误差（MSE）最小化，但使用“第
一代插入法”（first-generation plug-in rule）估计MSE的
一阶近似，仍存在偏差。

• Calonico, Cattaneo and Titiunik (2014)利用MSE的更一般展
开式，并使用“第二代插入法”（second-generation plug-
in rule），得到更为精确的MSE最优带宽（MSE-optimal 
bandwidth），记为 。
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 ĥ
 ̂

 
M SEĥ



最优带宽（续）

• Calonico, Cattaneo and Farrell (2020)从最优化统计推断的
角度选择最优带宽，以最小化置信区间的覆盖误差率
（coverage error rate，简记CER）。

• 使用CER最优带宽所得到的点估计并非MSE最优，故实
践中一般仍主要使用MSE最优带宽。

• 若数据在断点两侧的稀疏程度不同，也可在断点两侧分
别使用不同的带宽。
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连续性框架的统计推断

• 由于非参数估计使用了断点附近的观测值，故存在偏差。只要使
用最优带宽，此偏差将在大样本下消失，仍为一致估计。

• 在模型误设的情况下，即使用了最优带宽，此偏差仍然对估计量
的渐近分布有影响：

• 其中， 为使用最优带宽 所得到的点估计， 为标准
误，而 为偏差项
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欠光滑(undersmoothing)的解决方法

• 由于渐近分布的中心并不为0，以此进行统计推断将导致
误差，使得假设检验的p值不准确，而置信区间的实际覆
盖率可能明显小于其95%的置信度

• 解决方法之一为使用比 更小的带宽（以更快的速度
收敛于0），使得渐近分布的偏差项在大样本下消失

• 但究竟如何选择比 更小的带宽则比较主观，且更窄
带宽也不再是MSE最优的。
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M SEĥ



偏差校正(bias correction)的解决方法

• Calonico et al. (2014)提出了“偏差校正”的方法，即先使用MSE
最优带宽得到点估计 ，然后估计其偏差 ，再将
作为偏差校正的估计量。其中，偏差估计量 的表达式为

• 其中， 与 分别为使用带宽 在断点右侧与左
侧进行局部二次回归所得的二次项系数，而 为比 更宽
的“试验带宽”(pilot bandwidth)。

• 可观测，取值依赖于驱动变量、核函数与带宽
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偏差校正的解决方法（续）

• 对于点估计进行偏差校正本身也会带来不确定性，故偏差校正估
计量的方差可写为 ，其中 为偏差估计量带来的方差

• 由此可得偏差校正稳健（robust bias-corrected）的95%置信区间：

• 无论模型正确设定或误设，此RBC置信区间均有效，故名“稳健”
（robust）。
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连续性框架的证伪 (falsification)
• 画断点回归图（RD plot）

• 使用“伪断点”(placebo cutoff)进行安慰剂检验

• 使用处理前变量(pretreatment covariates)作为“伪结果变量”
(placebo outcome)进行安慰剂检验

• 内生分组检验(密度检验)：McCrary(2008), Cattaneo et al. (2020)

• 甜甜圈法(donut hole approach)：去掉离断点最近的几个观测值作为
稳健性检验，因为内生分组最可能发生于离断点最近的个体
(Barreca et al., 2011)
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三、局部随机化的分析框架

• 实证研究者经常非正式地将断点回归视为“局部随机实验”(local 
randomized experiment)，或在断点附近“近乎随机分配”(as good 
as randomly assigned)，此思想最可追溯至Thistlethwaite and 
Campbell (1960)

• Lee (2008)进一步认为，若个体无法“精确操控”(precisely 
manipulate)驱动变量，则在断点附近处理状态的分配近似于随机
实验

• Cattaneo et al. (2015)首次建立了局部随机化的分析框架。
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局部随机化框架的识别

• 局部随机化框架的基本假设是，存在一个窗口

，在此窗口内，驱动变量 的取值为随机分配。故可将
任何 均视为来自于同一总体的随机抽样，并记此
总体的累积分布函数为 。

• 假定3.1 (局部随机化)   存在一个窗口 ，对
于任何个体 ，都有

• 在此窗口内，驱动变量 为iid，且独立于潜在结果
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局部随机化框架的假定

• 由于 ，故在窗口 内， 独立于潜在结果。

• 记个体 i 的潜在结果为 ，其中 d = 0或1，为 的实现值；
而 x 为 的实现值。Cattaneo et al. (2015)假设，在窗口 内，

仅通过影响 而作用于潜在结果。

• 假定3.2 (排他性约束)   对于任何个体 i 满足 ，都有

• 此假定很强（参见图2），Cattaneo et al. (2017) 放松了此假定
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局部随机化框架的估计
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如何选择局部随机化的窗口

• Cattaneo et al. (2015)提出，利用协变量来帮助选择 。
这些协变量可以是“处理前协变量”（pretreatment 
covariates），或已知不受处理影响的“伪结果”
（placebo outcomes）。

• 如果个体在窗口 内确实是随机分组，则处理组与控制
组的协变量分布应该没有系统差别，故可通过一系列的
“协变量平衡”（covariate balance）检验来确定窗口。
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从大到小地选择窗口

• 假设存在协变量 ，在窗口 内与处理变量 不相关，
但在窗口 之外，则 与 相关。

• 从可能的最宽 开始(包括所有观测值)，检验原假设
“ 对 无作用”。若拒绝原假设，则缩小窗口，再次
检验。继续此过程，直到在某窗口内，不再拒绝原假设；
或达到最小的窗口尺度（minimum window size）。

• 在设定最小窗口时，Cattaneo et al. (2015)建议应大致保证
在断点两侧至少各有10个观测值。
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从小到大地选择窗口

• 从大到小的窗口选择过程可能较费时。

• Cattaneo et al. (2016)提出从小到大的窗口选择方法，即从最小窗
口开始，每次在断点两侧至少增大若干观测值（比如5个或1个观
测值），以此逐渐扩大窗口，直到p值低于显著性水平为止。

• 在进行协变量平衡检验时，最简单的检验统计量为“差分估计
量”，即在窗口内，断点两侧协变量的样本均值之差 。这等价于
在待评估的窗口内，作一元回归：

• 检验原假设
2024/8/18 31

 
0 1i i iZ D v   

 0 1: 0H  



设定显著性水平

• 常规的5%显著性水平可能太低，因为我们更担心II型错误
（type II error），即未能拒绝错误的原假设 ，导致
局部随机化的假定在所选窗口不能成立，致使后续统计推断
失效。

• 反之，若发生I型错误（type I error），即拒绝了正确的原假
设“ ”，则只是选择更窄的窗口，损失效率而已。

• 为了保守起见，Cattaneo et al. (2015)建议将显著性水平设为
15%，以更好地控制II型错误。
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使用多个协变量进行检验

• 如果存在多个协变量，比如 ，可对每个协
变量分别进行协变量平衡检验

• 记所得的相应 p 值分别为 ，然后以最小的p
值，即 ，进行统计推断。
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局部随机化框架的统计推断

• 局部随机化框架的一个优势在于，既然数据可视为局部随机
实验，则可使用分析随机实验（analysis of experiments）的经
典方法进行统计推断。

• 针对随机实验的分析框架包括“费雪框架”（Fisherian 
framework）、“内曼框架”（Neyman framework）以及“超
总体框架”（superpopulation framework）

• 费雪框架进行有限样本的精确推断，而内曼框架与超总体框
架均使用大样本推断。
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费雪框架

• 费雪框架(Fisher, 1935)将观测数据本身视为感兴趣的总体，
而非来自于更大总体的一个样本；故潜在结果也是固定、
非随机的，唯一的随机因素则来自对于处理状态的分配 。

• 原假设为“费雪精确原假设”(Fisherian sharp null hypothesis)，
即每位个体的处理效应均为0 (而非平均处理效应为0 ) 。

• 可得到任何统计量在有限样本下的精确分布，故可进行“有
限样本的精确推断”(exact finite-sample inference ) ，无须使
用大样本的渐近分布。
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内曼框架与超总体框架

• 在内曼框架下，潜在结果依然被视为固定、非随机的，但原假设
为平均处理效应为0，而非每位个体的处理效应均为0。假设固定
的潜在结果来自更大的总体，然后进行大样本推断。

• 超总体框架则假设潜在结果为来自更大总体的随机样本（而非固
定的），然后针对“平均处理效应为0”的原假设进行大样本推
断。

• 内曼框架与超总体框架在概念上不同，但二者在实际操作上通常
类似。
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随机实验框架的选择

• 选定窗口后，若在窗口内有足够多观测值，可使用内曼

或超总体框架进行大样本的统计推断。

• 但满足局部随机化的窗口通常很窄。

• Cattaneo et al. (2015)以局部随机化的断点回归研究美国

参议院选举，通过协变量平衡检验得到窗口

，窗口内仅有37个观测值，不便进行大样本推断。
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费雪框架的操作

• 考虑费雪精确原假设，即在窗口 内，每位个体的处理
效应均为0：

• 考虑差分估计量 。对窗口内的观测数据进行 M 次
(例如M =1000) 随机置换(random permutation)，可得到在原假设下，
此统计量的近似分布 。

• 考察估计量相对于此近似分布是否极端，可定义双边 p 值：
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局部随机化框架的拓展

• 假定3.2(排他性约束)很强。即使 为随机分配，也无法排除
对潜在结果的直接效应。

• 若 对潜在结果有直接效应，则在窗口内的差分估计量不一
致，因为存在遗漏变量偏差。

• Cattaneo et al. (2017)放松了假定3.2，转而假定可经过一个变
换(transformation)，剔除驱动变量对于潜在结果的直接影响。

2024/8/18 39

 
iX

 
iX

 iX



结果变量的变换

• 假定3.2a (结果变量的变换)     存在一个变换 ，使得对
于任何个体 i 满足 ，变换之后的潜在结果仅依赖
于处理变量 ，即 。

• 假定3.2a是假定3.2的推广，因为在假定3.2a中，只要令
为恒等函数 (identity function)，即可得到假定3.2。

• 在实际操作中，可考虑潜在结果的多项式模型。
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潜在结果的多项式模型

• 其中， 为多项式的阶数。

• 在应用中，通常令 （若 则回到假定3.2）。

• 此模型允许截距项 因个体而异，以捕捉过滤直接
效应之后的处理效应。
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变换后的结果

• 变换后的潜在结果为

• 为了估计上式的参数，可在窗口内的断点两侧，分别将观测结果
对驱动变量进行 p 阶多项式的OLS回归。

• 然后，使用校正结果变量（adjusted outcome）进行费雪推断即可
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局部随机化框架的证伪

• 若驱动变量为离散变量，则无法通过驱动变量的密度检验来考察是
否存在内生分组。

• Cattaneo et al. (2017)提出在窗口内进行“二项检验”(binomial test)，
无论驱动变量连续或离散均适用。

• 假定在窗口内，个体进入处理组的概率为 q ，其中 0 < q < 1 。若无
额外信息，一般令 q = 0.5。

• 在窗口内，受处理个体的数目服从二项分布(binomial distribution) 。
若观测到的窗口内受处理个体数目相对于此二项分布为极端值，则
可拒绝其服从二项分布的原假设，认为存在个体完全操纵驱动变量
的可能性。
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留一稳健性检验

• 由于到窗口可能很窄，使得窗口内的观测值较少，故局部随
机化框架的估计与推断可能受“离群值”(outliers)较大影响。
解决方法之一是，通过画窗口内的散点图，直观考察是否存
在离群值，但不严格。

• 本文提出使用“留一估计”(leave-one-out estimation)进行稳
健性检验，即每次去掉窗口内的一个观测值，重新进行局部
随机化的估计与推断。

• 若某留一估计量 在数值上与窗口内的全样本估计相差很大，
则说明局部随机化估计不够稳健，受到极端值很大影响。
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四、断点回归两大框架的比较

• 连续性框架始于Hahn et al. (2001)的非参数识别，而成熟
于Calonico et al. (2014)的偏差校正稳健估计，其技术已十
分完善，是目前断点回归的主流方法。

• 局部随机化框架起步较晚，始于Cattaneo et al. (2015)，经
过Cattaneo et al. (2017)的拓展，也趋于成熟。

• 局部随机化框架目前应用较少，仍主要作为稳健性检验
或替补方法。
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连续性框架隐含的外生性假定

• 在进行线性回归时，一致估计的最基本要求是解释变量
为外生变量，即解释变量与扰动项不相关。此结论对于
非参数回归依然成立。

• 在连续性框架下，一致估计要求驱动变量在所选最优带
宽内为外生变量。

• 假定2.1（驱动变量的连续性）与假定2.2（结果变量条件
期望的连续性）均无法保证驱动变量的外生性。
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连续性框架隐含的外生性假定（续）

• 连续性框架的最优带宽通常较宽，难以满足局部随机实验的假设。

• 在美国参议院选举的经典案例中（Cattaneo et al., 2015），使用三角
核进行局部线性回归所得的MSE最优带宽为 。

• 并非势均力敌的选举(close election)，难以满足局部随机实验的假设

• 但研究者经常非正式地将最优带宽内的断点回归一概视为局部随机
实验（无论此带宽有多宽），而不担心驱动变量可能的内生性。
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连续性框架的外生性假定

• 假定2.3 (驱动变量的外生性)   驱动变量 在所选最优带宽内为
外生变量，与局部多项式回归方程的扰动项不相关。

• 假定2.3长期为文献所忽视，而实证研究者则通常将其看作理
所当然的隐含假定。

• 实证研究者也担心存在内生分组的可能，一般通过密度检验
考察在断点处存在个体完全操纵的可能性。但即使密度检验
通过，依然无法保证驱动变量在整个最优带宽内的外生性。
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外生性假定对实践的影响

• 由于学界对于假定2.3充满信心，以至于经常以一元回归
进行断点回归，而不在回归方程中加入任何协变量。

• 即使加入协变量，也认为只是改进了估计效率，而不影
响估计的一致性。

• 在使用面板数据进行断点回归时，一般也认为不必考虑
个体固定效应，尽管控制个体固定效应可以提高估计效
率。
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实践建议

• 在使用连续性框架进行断点回归时，应重视引入协变量，以解决
可能存在的遗漏变量偏差。

• 若在使用面板数据进行断点回归时，则建议控制个体固定效应，
以缓解内生性偏差的顾虑。

• 局部随机化框架在通过协变量平衡检验选择带宽时，已充分考虑
满足局部随机化的假定，且所选带宽通常更窄，故假定2.3在局部
随机化框架下更易满足，从而在源头上避免了可能的内生性偏差。
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离散的驱动变量

• 连续性框架假设驱动变量为连续型随机变量，且在断点
处密度为正数（假定2.1）。

• 若驱动变量离散，则使用连续性框架进行断点回归可能
会遇到困难。

• 无论驱动变量连续或离散，局部随机化框架均同样适用，
无须额外假定。
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五、蒙特卡罗模拟

• 使用蒙特卡罗模拟比较断点回归两大分析框架的差异，
特别着重于连续性框架可能存在的内生性偏差。

• 参考Imbens and Kalyanaraman (2012)与Calonico et al. 
(2014) ，考虑如下包含复合扰动项 的数据生成
过程：
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蒙特卡罗模拟的过程

• 在进行模拟时，分别使用均匀核、三角核与二次核进行断点回
归，并汇报传统点估计（conventional estimate）与偏差校正估计
（bias-corrected estimate）。

• 若使用连续性框架，将带宽设为MSE最优带宽

• 若使用局部随机化框架，将带宽设为1，并对结果变量进行线性
变换。

• 将样本容量设为1000，而模拟的重复次数设为10,000。
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六、Stata案例

• 使用美国参议院选举的经典案例（Cattaneo et al., 2015），
演示断点回归两大框架的不同操作过程与细节。该案例
研究美国参议院选举中当选政党的在位优势（incumbent-
party advantage）。

• Stata命令包rdlocrand自带的数据集rdlocrand_senate.dta
包含1914年至2010年美国各州共1390次参议院选举的信息。
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变量说明

• 驱动变量 demmv（Democratic margin of victory）表示民
主党在本次(第t期)选举中，得票领先于最强对手的百分
数（取值介于-100至100）。如果 demmv 取值为正，则民
主党获胜当选，故断点在0处。

• 结果变量 demvoteshfor2（Democratic vote share in the 
following election for the same Senate seat）表示共和党在
同一参议院议席下次（第t+2期）选举的得票百分数（取
值介于0至100）。
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连续性框架的实证分析

• 本小节的实证分析使用Stata命令rdrobust。

• 采用MSE最优带宽，分别以均匀核、三角核与二次核
（伊番科尼可夫核），进行局部线性与局部二次回归。
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局部随机化的实证分析

• 使用Stata命令包rdlocrand，包含4个子命令，即
rdwinselect，rdrandinf，rdsensitivity以及
rdrbounds

• Stata命令包rdlocrand的下载网址为：
https://github.com/rdpackages/rdlocrand

• 在Stata内安装此包：net install rdlocrand, 
from(https://raw.githubusercontent.com/rdpac
kages/rdlocrand/master/stata) replace
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通过协变量平衡检验选择窗口

• 使用9个协变量进行一系列的协变量平衡检验，包括：

• presdemvoteshlag1 (上次总统大选所在州的民主党得票百
分数)，population (州人口数)，demvoteshlag1 (第t-1期参
议院选举民主党得票百分数)，demvoteshlag2 (第t-2期参
议院选举民主党得票百分数)，demwinprv1 (民主党是否
在第t-1期参议院选举获胜) ，demwinprv2 (民主党是否在
第t-2期参议院选举获胜) ，dopen (在第t期是否有空缺参
议院议席) ，dmidterm (第t期是否有中期选举) ，
dpresdem (第t期总统是否为民主党) 。
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局部随机化框架的Stata操作

• sysuse rdlocrand_senate.dta,clear
• global cov presdemvoteshlag1 population 
demvoteshlag1 demvoteshlag2 demwinprv1 
demwinprv2 dopen dmidterm dpresdem

• rdwinselect demmv $cov, cutoff(0) wobs(1) 
plot

• 选择项“wobs(1)”表示每次在断点两侧至少各增加1个观
测值将窗口逐步放大，默认为“wobs(5)”
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Recommended window is [-0.876;  0.876] with 42 observations (16 below, 26 above).

> oteshlag2 demwinprv1 demwinprv2 dopen dmidterm dpresdem
Covariates used in balance test: presdemvoteshlag1 population demvoteshlag1 demv
Variable used in binomial test (running variable): demmv

  -1.075|   1.075        0.042            dopen         0.111        18       30
  -0.969|   0.969        0.116            dopen         0.135        17       28
  -0.876|   0.876        0.216            dopen         0.164        16       26
  -0.765|   0.765        0.364       demvoteshlag1      0.154        15       25
  -0.731|   0.731        0.352       demvoteshlag1      0.256        15       23
  -0.693|   0.693        0.454            dopen         0.311        14       21
  -0.608|   0.608        0.460            dopen         0.377        13       19
  -0.591|   0.591        0.470            dopen         0.362        12       18
  -0.561|   0.561        0.232       demvoteshlag2      0.345        11       17
  -0.529|   0.529        0.180       demvoteshlag2      0.327        10       16
                                                                                
      Window           p-value        (min p-value)   p-value     Obs<c   Obs>=c
                      Bal. test         Var. name    Bin. test 

  20th percentile         128          150
  10th percentile          64           75        Balance test   =     diffmeans
   5th percentile          32           37        Testing method =     rdrandinf
   1st percentile           6            7        Reps           =          1000
    Number of obs         640          750        Kernel type    =       uniform
                                                  Order of poly  =             0
Cutoff c = 0.00     Left of c   Right of c        Number of obs  =          1390

Window selection for RD under local randomization
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随机化框架的统计推断

• rdrandinf demvoteshfor2 demmv, wl(-0.876) wr(0.876) 
interfci(.05) 

• rdrandinf demvoteshfor2 demmv, wl(-0.876) wr(0.876) 
p(1) interfci(.05) 

• rdrandinf demvoteshfor2 demmv, wl(-0.876) wr(0.876) 
p(2) interfci(.05)

• 选择项“p(1)”与“p(2)”分别表示对结果变量进行一阶或二阶变换。

• 选择项“interfci(.05)”表示显著性水平为5%的置信区间(允许个
体间有溢出效应)
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对结果变量不做变换
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    Diff. in means       5.196      16.643
                                          
         Statistic    [95% Conf. Interval]
                                          
Confidence interval under interference

                                                                                
    Diff. in means      10.953       0.000          0.000                  0.348
                                                                                
         Statistic       T           P>|T|         P>|T|   Power vs d =     3.81
                                                                                
                                 Finite sample             Large sample
                                                                                
Outcome: demvoteshfor2. Running variable: demmv.

            Window      -0.876       0.876        Randomization =  fixed margins
   S.D. of outcome       7.627       7.573        H0:       tau =          0.000
   Mean of outcome      41.468      52.420        Window        =    set by user
Eff. Number of obs          17          23        Reps          =           1000
     Number of obs         595         702        Kernel type   =        uniform
                                                  Order of poly =              0
Cutoff c = 0.00      Left of c  Right of c        Number of obs =           1297



对结果变量做一阶变换
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    Diff. in means       5.612      16.764
                                          
         Statistic    [95% Conf. Interval]
                                          
Confidence interval under interference

                                                                                
    Diff. in means      10.994       0.000          0.152                  0.079
                                                                                
         Statistic       T           P>|T|         P>|T|   Power vs d =     3.81
                                                                                
                                 Finite sample             Large sample
                                                                                
Outcome: demvoteshfor2. Running variable: demmv.

            Window      -0.876       0.876        Randomization =  fixed margins
   S.D. of outcome       7.627       7.573        H0:       tau =          0.000
   Mean of outcome      41.468      52.420        Window        =    set by user
Eff. Number of obs          17          23        Reps          =           1000
     Number of obs         595         702        Kernel type   =        uniform
                                                  Order of poly =              1
Cutoff c = 0.00      Left of c  Right of c        Number of obs =           1297



对结果变量做二阶变换
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    Diff. in means      18.239      36.844
                                          
         Statistic    [95% Conf. Interval]
                                          
Confidence interval under interference

                                                                                
    Diff. in means      27.593       0.000          0.033                  0.060
                                                                                
         Statistic       T           P>|T|         P>|T|   Power vs d =     3.81
                                                                                
                                 Finite sample             Large sample
                                                                                
Outcome: demvoteshfor2. Running variable: demmv.

            Window      -0.876       0.876        Randomization =  fixed margins
   S.D. of outcome       7.627       7.573        H0:       tau =          0.000
   Mean of outcome      41.468      52.420        Window        =    set by user
Eff. Number of obs          17          23        Reps          =           1000
     Number of obs         595         702        Kernel type   =        uniform
                                                  Order of poly =              2
Cutoff c = 0.00      Left of c  Right of c        Number of obs =           1297



对比一阶与二阶变换的拟合

• twoway (scatter demvoteshfor2 demmv if demmv>=-0.876 & 
demmv<=0.876,msize(vsmall) xline(0) ytitle(Democratic vote 
share at t+2) legend(off)) (lfit demvoteshfor2 demmv if 
demmv>=0 & demmv<=0.876) (lfit demvoteshfor2 demmv if 
demmv<=0 & demmv>=-0.876), name(rawscatter_linear,replace)

• graph save rawscatter_linear.gph,replace

• twoway (scatter demvoteshfor2 demmv if demmv>=-0.876 & 
demmv<=0.876,msize(vsmall) xline(0) ytitle(Democratic vote 
share at t+2) legend(off)) (qfit demvoteshfor2 demmv if 
demmv>=0 & demmv<=0.876) (qfit demvoteshfor2 demmv if 
demmv<=0 & demmv>=-0.876), name(rawscatter_quadratic,replace)

• graph save rawscatter_quadratic.gph,replace

• graph combine rawscatter_linear.gph rawscatter_quadratic.gph
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七、结论

• 当前断点回归的主流方法使用连续性框架，而仅以局部随机
化框架作为替补或稳健性检验。

• 连续性框架通过最小化MSE选择最优带宽，但无论带宽多宽，
实证研究者均非正式地将其视为局部随机实验，而不考虑驱
动变量可能的内生性。

• 局部随机化框架通过一系列协变量平衡检验选择带宽，以满
足局部随机化的假定，故所选带宽通常更窄，在源头上排除
了驱动变量可能的内生性。
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结论（续）

• 连续性框架假定驱动变量连续，故在离散驱动变量的情况下，需
要额外假定才能适用。无论驱动变量连续或离散，局部随机化框
架均同样适用。

• 连续性框架的被估量仅为断点处的局部平均处理效应，故外部有
效性不强；而局部随机化框架可识别在带宽内所有个体的平均处
理效应。

• 局部随机化框架的最大缺陷在于，由于所选带宽通常很窄，导致
有效样本容量大幅下降，故一般须使用费雪法进行小样本的精确
推断。
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欢迎评论，谢谢！
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