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摘 要

方案評估（program evaluation）一向是經濟實證研究的重要議題，而循證決策

（evidence-based policy making）更是近年國際公共政策的主流趨勢。在過去 30 多年

間，計量經濟學家發展出許多不僅能回答相關性問題，還能提供因果證據的研究方法。

而這一系列「因果革命」更使三位長期探索因果關係的學者榮獲 2021 年諾貝爾經濟學

獎。因此，我們希望藉由本文介紹因果推論在經濟學門的理論發展，並以諾貝爾獎得

主等人的經典實證研究作為應用範例。
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1. 前言

方案評估（program evaluation）一向是經濟實證研究的重要議題，而循證決策

（evidence-based policy making）更是近年國際公共政策的主流趨勢。在過去 30 多年

間，計量經濟學家發展出許多能克服實證侷限以提高評估可信度的研究方法。這些方

法不僅可用於回答相關性問題，還能提供因果證據作為施政參考。而這一系列「因果

革命」更使三位長期探索因果關係的學者榮獲 2021 年諾貝爾經濟學獎。1他們提出

的研究方法經常被收錄在各回顧文章或書籍中（例如 Imbens and Wooldridge 2009；

Angrist and Pischke 2009, 2015；Imbens and Rubin 2015；Hernán and Robins 2020），

然而中文文獻的相關討論卻相對缺乏。2因此，我們希望藉由本文介紹因果推論在經濟

學門的理論發展，並以諾貝爾獎得主等人的經典實證研究作為應用範例。

我們首先第 2 節介紹潛在結果模型（potential outcome model）與常見的處理

（treatment effect）指標，並說明消除選擇偏誤對於因果推論和政策評估的重要性。接

著，第節探討在外生性假設成立下如何利用迴歸模型控制可觀察特徵以估計同質或

異質處理效應。我們也利用 Dale and Krueger (2002) 針對美國公私立大學畢業生薪

資差異的研究作為實證範例。第 4 節則討論當有內生性問題時該如何透過工具變數

（instrumental variable）進行分析。本節將依序說明兩階段最小平方法（two-stage least

squares）及局部平均處理效應（local average treatment effect），並分別介紹 Angrist

and Krueger (1991) 和 Angrist, Dynarski, Kane, Pathak, and Walters (2010) 對於不同

教育階段成效的研究。

在追蹤資料框架中，第 5 節首先回顧差異中差異（difference-in-differences）

與 Card and Krueger (1994) 有關最低工資對就業影響的經典文章。我們接著說明

在交錯採用（staggered adoption）設計中傳統雙因子固定效果模型（two-way fixed

effects model）不適用於因果推論的原因及解決方法。最後，第 6 節介紹合成控制法

（synthetic control method）。該方法被 Athey and Imbens (2017) 評價為近年來在政策

評估文獻中最重要的創新。我們也利用 Abadie, Diamond, and Hainmueller (2010) 評

估加州菸草控制法案的成效作為應用實例。第 7 節則為結論。

1分別為 David Card、Joshua Angrist 以及 Guido Imbens。
2 許育進與賴宗志（2018）為少數例外。
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2. 潛在結果與處理效應

本節介紹 Rubin (1974) 的潛在結果模型（potential outcome model）以進行因果

推論。對第 i 個人來說，令 Di 為區分其為處理組 (Di = 1) 或對照組 (Di = 0) 的處理

變數（treatment variable），而 Yi 則為實際觀察結果（observed outcome）。定義 Y 1
i

和 Y 0
i 為潛在結果（potential outcome），其中 Y 1

i 為第 i 人若接受處理時的結果，而

Y 0
i 則為第 i 人若不接受處理時的結果。由於對同一人而言 Y 1

i 及 Y 0
i 的唯一差別在

於是否接受處理，因此其差異 Y 1
i − Y 0

i 即可代表個人處理效應（individual treatment

effect；ITE）。文獻中常見的平均處理效應（average treatment effect；ATE）及處理

組平均處理效應（average treatment effect on the treated；ATT）亦可定義為：

ATE ≡ E(Y 1
i − Y 0

i )

ATT ≡ E(Y 1
i − Y 0

i |Di = 1)

顧名思義，ATE 反映的是 Di 對 Yi 的全體（處理組與對照組）平均因果效應，而

ATT 僅衡量 Di 對 Yi 在處理組的平均因果效應。但由於許多對照組成員無論如何並不

會接受處理，估計其效應意義不大，因此經濟文獻中普遍認為 ATT 比 ATE 更具政策

意涵（Imbens and Wooldridge 2009）3。

儘管潛在結果可用於定義處理效應，但由於同一人無法同時身兼處理組與對照組，

代表我們只能觀察 Y 1
i 及 Y 0

i 兩者之一，且其與 Yi 具有以下關係
4：

Yi =

Y 1
i 若 Di = 1

Y 0
i 若 Di = 0

或 Yi = DiY
1
i + (1−Di)Y

0
i (1)

換句話說，ATE或 ATT無法直接從資料得知，需要其他認定條件（identification

conditions）才能分析。值得一提的是，由於我們可以觀察處理組與對照組的平均差異

3文獻中主要探討 ATE 和 ATT 而非 ITE 的主因是 ITE 無法被估計。事實上，由於 ITE 為隨
機，Hernán and Robins (2020)證明即便 (Di, Y

0
i , Y

1
i ) 的聯合分配已知，ITE 仍無法被認定。

4Hernán and Robins (2020) 稱呼該關係為一致性（consistency）假設。
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E(Yi|Di = 1)− E(Yi|Di = 0)，且由 (1) 可知：

E(Yi|Di = 1)− E(Yi|Di = 0)

= E(Y 1
i |Di = 1)− E(Y 0

i |Di = 0)

= E(Y 1
i − Y 0

i |Di = 1)︸ ︷︷ ︸
ATT

+E(Y 0
i |Di = 1)− E(Y 0

i |Di = 0)︸ ︷︷ ︸
選擇偏誤

(2)

代表可觀察的組間差異與 ATT 之間存在選擇偏誤（selection bias)，也就是處理組和

對照組在皆未接受處理時的固有差異 E(Y 0
i |Di = 1)− E(Y 0

i |Di = 0)。從 (2) 亦可看出

在隨機對照試驗（randomized controlled trial）或隨機實驗（randomized experiment）

中，由於處理變數 Di 為隨機指派且獨立於其他變數 Di |= (Y 1
i , Y

0
i )，選擇偏誤將不存

在，且觀察差異即為 ATT（或 ATE）。

然而，大多數經濟實證研究使用的是非實驗性資料（non-experimental data）或

觀察性資料（observational data），無法操弄處理變數，意味著研究者必須透過假設或

資料特性來消除選擇偏誤。我們在第 3 節說明當外生性假設成立時如何利用迴歸模型

進行調整，並在第 4 節介紹允許內生處理的工具變數法第 5 節和第 6 節則利用追蹤資

料特性，透過不同方式建立具有比較基準的對照組以進行因果推論。

3. 迴歸調整

由 (2) 可知，欲認定 ATT，關鍵在於消除處理組和對照組的固有差異（選擇偏

誤）。我們首先假設選擇偏誤僅受到可觀察個人特徵 Xi = (Xi1, . . . , Xik)
′ 的影響，不

被其他不可觀察因素干擾。換句話說，在給定相同個人特徵下，處理組和對照組成

員並無系統性差別，也表示此時的處理變數與隨機指派無異（as good as randomly

assigned）。該假設的定義如下：

假設 1 (selection on observables). Di |= (Y 1
i , Y

0
i )|Xi。

假設 1 又稱為無混淆性（unconfoundedness）、可忽略性（ignorability）、外生性

（exogeneity）或條件獨立假設（conditional independence assumption）。在該假設成立

下，估計處理效應的常見作法是利用迴歸模型控制可觀察特徵，故此方法亦稱為迴歸

調整（regression adjustment）：

Yi = α+ βDi + γ ′Xi + εi (3)
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我們可用上式認定 ATE 及 ATT。首先，將 (1) 改寫為：

Yi = Y 0
i + (Y 1

i − Y 0
i )Di (4)

比較 (3) 和 (4) 後可得：

Y 0
i = α+ γ ′Xi + εi

Y 1
i = α+ β + γ ′Xi + εi

上述潛在結果隱含處理效應具有同質性（homogeneity），亦即對所有人來說，ITE

Y 1
i − Y 0

i 皆為迴歸係數 β，而 ATE 及 ATT 自然也相同。值得一提的是 (3) 中的 γ 並

不重要，也代表該迴歸模型中各解釋變數扮演的角色有所不同：Di 為我們感興趣的處

理變數，而 Xi 則是用於消除選擇偏誤的控制變數（control variables）。最後，從假設

1 和 Y 0
i 及 Y 1

i 的線性迴歸模型可知 E(εi|Di,Xi) = E(εi|Xi)，由此可證明 (3) 中 β 的

OLS 估計式具有不偏性與一致性，但 γ 的 OLS 估計式則未必5,6。

縱然 (3) 相當直觀，但其不允許異質（heterogeneous）處理效應的限制卻大幅降

低實用性。一個簡單的解決方法是在迴歸模型中加入交乘項：

Yi = α+ βDi + γ ′Xi + δ′XiDi + εi (5)

同理，比較 (4) 和 (5) 可得：

Y 0
i = α+ γ ′Xi + εi

Y 1
i = α+ β + (γ + δ)′Xi + εi

此時的 ITE 將隨著 Xi 變動，亦即 Y 1
i − Y 0

i = β + δ′Xi，代表 ATE 和 ATT 不再全

然由迴歸係數 β 決定。事實上，在 (5) 成立下：

ATE = β + δ′E(Xi)

ATT = β + δ′E(Xi|Di = 1)

5由於 Y 0
i 及 Y 1

i 服從線性迴歸模型，其支集（support）相同，代表 Hernán and Robins (2020)要求
的正值性／重疊性（positivity/overlap）假設在迴歸調整中自動成立。然而，該假設在機率倒數加權法
（inverse probability weighting）中則未必成立，詳情可參考 許育進與賴宗志（2018）。

6文獻中存在許多估計 β 的方法，舉例來說，Chernozhukov, Chetverikov, Demirer, Duflo, Hansen,
Newey, and Robins (2018)提出雙重機器學習法（double machine learning）以放寬 (3) 的線性迴歸假設
並允許控制高維特徵向量 Xi。
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表 1: Angrist and Pischke (2015), Table 2.1。

The college matching matrix

Private Public
Applicant Altrerd 1996

group Student Ivy Leafy Smart All State Tall State State earnings
A 1 Reject Admit Admit 110,000

2 Reject Admit Admit 100,000
3 Reject Admit Admit 110,000

B 4 Admit Admit Admit 60,000
5 Admit Admit Admit 30,000

C 6 Admit 115,000
7 Admit 75,000

D 8 Reject Admit Admit 90,000
9 Reject Admit Admit 60,000

Note: Enrollment decisions are highlighted in gray

意味著只要能估計 β 和 δ，ATE 與 ATT 則唾手可得。與同質處理效應情況類似，

當假設 1 和 (5) 成立時可知 E(εi|Di,Xi) = E(εi|Xi)，且可證明 β 和 δ 的 OLS 估計

式具有不偏性與一致性。此外，(5) 亦可延伸至廣義線性模型並得到類似結論。

利用迴歸調整，Dale and Krueger (2002) 估計在美國就讀私立大學相較於公立大

學對收入的影響。7單純比較公私立大學畢業生薪資，可發現私校生平均薪資較公校生

高出 13.5%，但其入學成績與家庭背景等可能影響未來薪資的個人特質與公校生也有

著明顯差異。控制上述可觀察特徵後，公私立學生的薪資差距縮小為 8.6%，惟此差距

仍可能來自無法觀察的非認知能力，而非就讀私校的薪資加成。為解決此問題，Dale

and Krueger (2002) 進一步將公私立學生申請入學時錄取和拒絕的學校名單進行匹配

（見表 1），以消除無法觀察的個人特質差異。在控制所有變因後，他們發現就讀私立

大學並不比就讀公立大學的學生薪資更高，代表個人能力或動機才是決定收入的關鍵

因素。

以上介紹的迴歸調整僅是在假設 1 成立下的眾多認定及估計方法其中之一，有興

趣的讀者可參考許育進與賴宗志（2018）所討論的機率倒數加權法（inverse probability

weightin）及其變化，例如同時利用迴歸調整及機率倒數加權的雙重穩健法（doubly

7以下內容為 Angrist and Pischke (2015), Chapter 2 的重製版本。
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robust methods）。

4. 工具變數

4.1 兩階段最小平方法

本節介紹當假設 1 不成立，亦即處理變數為內生（endogenous）時傳統計量經濟

學如何利用工具變數（instrumental variable）進行因果推論。為了方便說明，我們首

先忽略 (3) 中的可觀察個人特徵 Xi 並假設選擇偏誤來自研究者無法觀察的個人特徵

Ui：

Yi = α+ βDi + γUi + εi (6)

其中 Cov(Di, Ui) ̸= 0。由於 Ui 無法觀察，直接估計 (6) 中代表同質處理效應的 β 會

產生遺漏變數偏誤（omitted variable bias）。然而，若存在一個影響 Di 但卻不影響 Ui

的工具變數 Zi，則 β 依然可被認定及估計。理想的工具變數必須滿足以下條件：

假設 2 (工具變數). Zi 與 Di 有關且僅透過 Di 與 Yi 有關。

文獻中一般將假設 2 的前半部分稱為 first stage 而後半部分稱為排他限制

（exclusion restriction）。在該假設成立下，Zi 與 Yi 的相關性只會經由 Di 傳遞而非其

他管道，意味著 Zi 與無法觀察的 Ui（和 εi）無關，即 Cov(Zi, Ui) = Cov(Zi, εi) = 0。

圖 1 描繪了工具變數法的基本概念。由圖中可看出 Zi 與 Yi 的相關可拆解為 Zi 與

Di 的相關乘上 Di 與 Yi 在控制 Ui 之後的偏相關（亦即 (6) 中的 β），也代表 β 可由

Cov(Zi, Yi) 和 Cov(Zi, Di) 的比值來認定。事實上，(6) 和假設 2 即蘊含以下等式成

Zi Di Yi

Ui

7

7

圖 1: 工具變數法。
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立：
Cov(Zi, Yi)

Cov(Zi, Di)
=

Cov(Zi, α+ βDi + γUi + εi)

Cov(Zi, Di)
= β (7)

此外，從 (6) 和假設 2 亦可看出 E(Yi|Zi) = α+ βE(Di|Zi)。若進一步假設工具變數為

二元變數 Zi ∈ {0, 1}，則 β 也可表示為 Wald (1940) 的形式：

β =
E(Yi|Zi = 1)− E(Yi|Zi = 0)

E(Di|Zi = 1)− E(Di|Zi = 0)
(8)

儘管 (7) 和 (8) 提供了兩種方式估計 β，但文獻中更常見的作法是透過兩階段

最小平方法（two-stage least squares；2SLS）納入外生控制變數 Xi 或多個工具變數

Zi = (Zi1, . . . , Ziq)
′。舉例而言，考慮以下迴歸模型：

Yi = α+ βDi + γ ′Xi + µi (9)

Di = ζ + η′Zi + θ′Xi + νi (10)

其中 (Z ′
i,X

′
i)
′ 與 (µi, νi)

′ 皆無關但 Cov(Di, µi) ̸= 0。由於 (10) 無內生性問題，我們

可用 OLS 區分 Di 當中被外生變數 Zi 和 Xi 解釋的配適值 D̂i 以及無法被模型解釋

的殘差 ν̂i。將 Di = D̂i + ν̂i 代入 (9) 後可得：

Yi = α+ βD̂i + γ ′Xi + εi (11)

其中 εi ≡ µi + βν̂i。由於 µi 與 (D̂i,X
′
i)
′ 無關，而根據 OLS 性質可知殘差 ν̂i 與

(D̂i,X
′
i)
′ 亦無關，由此可知 (11) 無內生性問題，可再一次用 OLS 得到 β 的一致

估計式，故該方法被稱為 2SLS。值得一提的是，由於 (11) 中的 D̂i 為生成自變數

（generated regressor）存在估計誤差，這將導致 β 的 2SLS 估計式僅為漸近不偏，且

進行統計推論時需調整標準誤才能得到正確結果。8

此外，透過 Frisch-Waugh-Lovell 定理可知 (11) 中的 β 亦具備 (7) 的形式：

β =
Cov(υ̂i, Yi)

Var(υ̂i)
=

Cov(υ̂i, Yi)

Cov(υ̂i, Di)

其中 υ̂i 是 D̂i 對 Xi 進行迴歸的 OLS 殘差，而上式第二個等號來自 Di = D̂i + ν̂i 且

可證明 Cov(υ̂i, ν̂i) = 0。換句話說，2SLS 實際上是把多個外生變數 Xi 和 Zi 濃縮成

單一「工具變數」υ̂i 並利用 (7) 來進行估計。

8就作者所知大部分統計套裝軟體皆已調整。
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圖 2: Angrist and Pischke (2009), Figure 4.1.1。
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利用 2SLS，Angrist and Krueger (1991) 將出生季節作為工具變數來估計多接受

一年教育對薪資的影響。9支持該工具變數滿足假設 2 的論述如下：在同一年（無論

年初或年底）滿法定年齡即可入學的規定下，年初出生的人入學年齡較大，因此與年

底出生的人相比更早成年，不受未成年人需接受義務教育的限制。由此可知年初出生

的人提前輟學機率較高，接受的教育年數普遍較低，更可能導致未來薪資受此影響

而偏低。圖 2 利用美國 1980 年普查資料驗證上述說法。在出生季節不透過其他管道

影響薪資的前提下，Angrist and Krueger (1991) 分別估計 2SLS 和 OLS 結果。有趣

的是，他們發現兩者並無明顯差異，代表內生性問題在此議題中影響不大，也間接支

持 Mincer (1974) 薪資方程式的正確性。

4.2 局部平均處理效

縱然上節介紹的 2SLS 在文獻中廣為使用，但其隱含的同質處理效應卻過於嚴苛，

不見得符合實際情況。有趣的是，利用潛在結果模型和二元工具變數，Imbens and

Angrist (1994)、Angrist, Imbens, and Rubin (1996) 發現 (8) 中的 Wald (1940) 形式

實際上可表示為允許異質性存在的局部平均處理效應（local average treatment effect；

LATE）。本節將介紹其概念及相關應用。首先，由於除了處理變數 Di 之外還有工具

變數 Zi 會影響結果 Yi，我們應重新定義潛在結果為 Y d,z
i ，亦即第 i 個人在 Di = d 且

Zi = z 之下的結果。然而在假設 2 成立下 Zi 只會透過 Di 影響 Yi，意味著一但固定

Di = d 後 Zi 並不會對 Yi 造成影響，也代表潛在結果可維持第 2 節的定義：

Y d,z
i = Y d

i

與潛在結果類似，當工具變數為二元變數 Z ∈ {0, 1} 時可定義 D1
i 和 D0

i 為第 i

個人的潛在處理狀態（potential treatment status），其中 D1
i 為若 Zi = 1 時第 i 人的

處理狀態，而 D0
i 則為若 Zi = 0 時第 i 人的處理狀態。值得注意的是，潛在處理狀態

Dz
i 除了受到工具變數 Zi = z 影響之外也與個人行為有關。表 2 列出四種可能的類型

（Angrist, Imbens, and Rubin 1996）：

(i) 永遠接受者（always-taker）：無論工具變數為何，此類型的人永遠接受處理，即

D1
i = D0

i = 1。

(ii) 永不接受者（never-taker）：無論工具變數為何，此類型的人永不接受處理，即

9以下內容為 Angrist and Pischke (2009), Chapter 4 的重製版本。
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表 2: 以潛在處理狀態區分的四種類型。

D0
i

D1
i 1 0

1
永遠接受者 違逆者

（always-taker） （defier）

0
依從者 永不接受者

（complier） （never-taker）

D1
i = D0

i = 0。

(iii) 依從者（complier）：此類型的人處理狀態完全依從工具變數，即 D1
i = 1 且

D0
i = 0（或 D1

i > D0
i）。

(iv) 違逆者（defier）：此類型的人處理狀態完全違逆工具變數，即 D1
i = 0 且 D0

i = 1

（或 D1
i < D0

i）。

然而，由於我們只能觀察 D1
i 及 D0

i 兩者之一，且其與 Di 具有以下關係：

Di =

D1
i 若 Zi = 1

D0
i 若 Zi = 0

或 Di = ZiD
1
i + (1− Zi)D

0
i (12)

意味著 Zi 對 Di 的「平均處理效應」E(D1
i −D0

i )無法由資料認定。Imbens and Angrist

(1994) 因而引入工具變數獨立性（independence）作為認定條件之一：

假設 3 (獨立性). Zi |= (Y 1
i , Y

0
i , D

1
i , D

0
i )。

10

由假設 3 和 (12) 可知 E(D1
i −D0

i ) 等於 (8) 的分母，而 (8) 的分子在假設 3 成立

下亦可證明與 E[(D1
i −D0

i )(Y
1
i − Y 0

i )] 相等。換言之，(8) 可改寫為：

E(Yi|Zi = 1)− E(Yi|Zi = 0)

E(Di|Zi = 1)− E(Di|Zi = 0)
=

E[(D1
i −D0

i )(Y
1
i − Y 0

i )]

E(D1
i −D0

i )
(13)

進一步觀察可知 (13) 的分子即為利用 D1
i −D0

i 加權的 ATE，其中永遠接受者和永不

接受者的權重皆為 0，而依從者和違逆者的權重正負號卻剛好相反。為了確保 (13) 能

反映單一類型的異質處理效應，Imbens and Angrist (1994) 假設潛在處理狀態具有單

調性（monotonicity）：

10此假設可放寬至條件獨立假設：Zi |= (Y 1
i , Y

0
i , D

1
i , D

0
i )|Xi，見 Abadie (2003)。
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假設 4 (單調性). D1
i ≥ D0

i。

假設 4 要求潛在處理狀態為工具變數的單調遞增函數，其意味著工具變數

會「鼓勵」人們接受處理，以排除違逆者（D1
i < D0

i）的存在。在該假設成立下，

可知 (13) 的分母 E(D1
i − D0

i ) = P(D1
i > D0

i ) 為依從者的比例，且 (13) 的分子

E[(D1
i − D0

i )(Y
1
i − Y 0

i )] = E(Y 1
i − Y 0

i |D1
i > D0

i )P(D1
i > D0

i ) 為依從者的平均處理效

應乘上其比例。綜上所述，Imbens and Angrist (1994) 定義依從者的平均處理效應為

LATE，並證明在假設 2 至 4 成立下，LATE 可由 (13) 認定：

LATE ≡ E(Y 1
i − Y 0

i |D1
i > D0

i ) =
E(Yi|Zi = 1)− E(Yi|Zi = 0)

E(Di|Zi = 1)− E(Di|Zi = 0)
(14)

上述發現開拓了新的研究領域，也讓人們了解在允許異質性之下工具變數實際衡

量的對象為何。然而，由於 D1
i 和 D0

i 無法同時被觀察，我們並不能分辨樣本中誰是

依從者，誰又是永遠接受者或永不接受者。此外，依從者的定義會隨著不同工具變數

而改變，因此以政策評估的角度來看，LATE 提供的資訊並不如 ATE 或 ATT 來得明

確。有趣的是，在引入 Bloom (1984) 提出的單邊不依從（one-sided non-compliance）

假設下可證明 LATE 即為 ATT。該假設的定義如下：

假設 5 (單邊不依從). D0
i = 0。

假設 5 要求若工具變數 Zi = 0 時所有人皆不接受處理（亦即 D0
i = 0），但 D1

i 則

不設限。換句話說，該假設比起單調性假設排除違逆者外還多排除了永遠接受者，因

此必然隱含假設 4 成立。透過假設 5、假設 3 和 (12) 可知：

LATE = E(Y 1
i − Y 0

i |D1
i > D0

i )

= E(Y 1
i − Y 0

i |D1
i = 1)

= E(Y 1
i − Y 0

i |Zi = 1, D1
i = 1)

= E(Y 1
i − Y 0

i |Di = 1) = ATT

另一方面，由於假設 5 要求處理組只會有依從者，故在放寬假設 3 下亦可證明處理組

局部平均處理效應（local average treatment effect on the treated；LATT）等於 ATT。

由於估計 ATT 一般而言需要假設 1 成立但 LATT 則否，因此 Donald, Hsu, and Lieli

(2014) 便利用此關係提出 Durbin-Wu-Hausman 類型的檢定來驗證假設 1 是否成立。

此外，Swanson, Hernán, Miller, Robins, and Richardson (2018) 也提出即使在假設 4



因果推論在經濟學門的理論發展與應用 209

圖 3: Angrist and Pischke (2015), Figure 3.1。

不成立的情況下，仍可用二元工具變數對 ATE 進行部分認定（partial identification）。
11

利用 LATE，Angrist, Dynarski, Kane, Pathak, and Walters (2010) 評估就讀特許

學校（charter school）是否能提升美國中小學生的學習表現。12特許學校是由政府資

助的私立學校，雖然其教師相對而言較無經驗或未經認證，但由於擁有免學費的優

勢，熱門特許學校的申請人數往往超過招生名額。為了公平起見，位於麻州的特許學

校 KIPP Lynn 通過抽籤來決定誰具有入學資格。由圖 3 可看出在 303 位具有資格的

人中有 221 位選擇就讀，而 143 位無資格的人僅有 5 位透過其他管道入學（可能謊稱

兄弟姐妹中有人具有資格）。若將有無資格當作工具變數且將是否就讀當作處理變數，

則 (i) 入學資格只會透過影響就讀狀態來間接影響學習表現；(ii) 入學資格為隨機指

派；(iii) 取得入學資格應提高而非降低就讀意願。以上三點代表假設 2 至 4 皆應成立，

可用 (14) 估計就讀特許學校對學習表現的 LATE。此外，若能完全排除其他入學管

11作者感謝匿名評審的補充。
12以下內容為 Angrist and Pischke (2015), Chapter 3 的重製版本。
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道，假設 5 也應成立，代表該 LATE 即為 ATT。利用 KIPP Lynn 的資料，Angrist,

Dynarski, Kane, Pathak, and Walters (2010) 發現就讀特許學校可提高學生數學成績

0.48 個標準差，大約從成績分佈的底部三分之一上升至中間，成效可說相當卓越。

5. 差異中差異

上述方法均建立在研究者僅有橫斷面資料（cross-sectional data）的前提，但為了

克服外生性假設或工具變數限制，本節及第 6 節介紹兩個利用追蹤資料（panel data）

進行因果推論的方法。我們首先考慮有兩個組別（處理組與對照組）及兩個時間點

（事前與事後）的 2 × 2 差異中差異法（difference-in-differences；DID）。由於存在時

間維度 t ∈ {0, 1}，潛在結果和實際觀察結果應重新定義為 (Y 1
it , Y

0
it)

′ 和 Yit，其中事前

（t = 0）所有人皆未接受處理，亦即 Yi0 = Y 0
i0，而事後（t = 1）僅處理組接受處理而

對照組則否，亦即 Yi1 = DiY
1
i1 + (1 −Di)Y

0
i1。同樣地，我們感興趣的 ATT 亦需重新

定義為：

ATT ≡ E(Y 1
i1 − Y 0

i1|Di = 1) = E(Yi1|Di = 1)− E(Y 0
i1|Di = 1) (15)

由 (15) 可知，認定 ATT 的關鍵在於 E(Y 0
i1|Di = 1)，也就是處理組在事後若

未接受處理的平均結果。儘管我們可以觀察處理組在事前未接受處理的平均結果

E(Y 0
i0|Di = 1) = E(Yi0|Di = 1)，但這並無法反映處理組（即便在未接受處理下）的

結果會隨時間變化的事實。基於該變化與是否接受處理無關，我們可假設處理組與對

照組在未接受處理下的變化趨勢相同，也就是所謂的平行趨勢假設（parallel trends

assumption）：

假設 6 (平行趨勢). E(Y 0
i1 − Y 0

i0|Di = 1) = E(Y 0
i1 − Y 0

i0|Di = 0)。

利用 (15)、假設 6 以及對照組 Y 0
it = Yit 恆成立的關係，可知 ATT 為處理組和對

照組前後期差異之間的差異：

ATT = E(Yi1|Di = 1)− E(Y 0
i1|Di = 1)

= E(Yi1 − Y 0
i0|Di = 1)− E(Y 0

i1 − Y 0
i0|Di = 1)

= E(Yi1 − Yi0|Di = 1)− E(Y 0
i1 − Y 0

i0|Di = 0)

= E(Yi1 − Yi0|Di = 1)− E(Yi1 − Yi0|Di = 0) (16)
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這也是 DID 名稱的由來。事實上，我們也可先對組別差分再對時間差分來認定 ATT，

亦即圖 4 所示的垂直差異。然而若要估計 ATT，最常見的作法反而是利用帶有交乘項

的迴歸模型：

Yit = α+ βDi + γTt + δDiTt + εit (17)

其中 Tt = t ∈ {0, 1} 為時間二元變數且 E(εit|Di, Tt) = 0。表 3 列出在不同組別及時

間下用迴歸係數表示的平均結果。綜合表 3 和 (16)，可看出交乘項係數 δ 即為 2 × 2

DID 架構下的 ATT。

利用 DID，Card and Krueger (1994) 研究提高最低工資對基層勞工就業的影響。

在完全競爭市場理論中，當最低工資高於均衡工資時，廠商會減少對勞動者的需求量，

進而導致就業人口下降。為了驗證該理論是否正確，Card and Krueger (1994) 將 1992

年 4 月曾調漲近 20% 最低工資的紐澤西州作為處理組，並將鄰近但未調整最低工資的

賓州視為對照組。他們比較 410 間位於邊界附近的速食餐廳（見圖 5）在政策實施前

後的聘用人數，以提高假設 6 在相似就業環境下的可信度。令人意外的是，DID 結果

顯示紐澤西州在工資調漲後相較於賓州並未減少聘用員工，與理論預測不符。此結論

開啟了後續許多相關研究（支持與反對皆有），直到現在最低工資對勞動市場的影響仍

然是熱門研究議題之一。

平均結果

時間
事前 事後

處理組

對照組

ATT

圖 4: 差異中差異法。

表 3: DID 與 (17) 之迴歸係數。

平均結果 事前（Tt = 0） 事後（Tt = 1） 差異

處理組（Di = 1） α+ β α+ β + γ + δ γ + δ

對照組（Di = 0） α α+ γ γ

差異 β β + δ δ
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圖 5: Card and Krueger (2000), Figure 1。

我們接著考慮比 2× 2 DID 更一般化的設定。令時間長度為 T 且 t = 1, . . . , T，則

(17) 可改寫為雙因子固定效果模型（two-way fixed effects model）：

Yit = βi + γt + δDit + εit (18)

其中 βi 和 γt 分別代表個人和時間固定效果，而 Dit ∈ {0, 1} 為第 i 人在第 t 期是

否接受處理的二元變數。在 T = 2 且平行趨勢假設成立時可驗證 (18) 中的 δ 即為

ATT。然而，在 T > 2 且允許接受處理時間不同的交錯採用（staggered adoption）設

定下，上述關係並不成立，甚至可能連正負號都相反。以下我們略加修改 Callaway

and Sant’Anna (2021) 的符號來說明其原因。令 Gi = g ∈ {2, . . . , T} 代表第 i 人在第

g 期開始接受處理的群組變數，而 Gi = 0 代表第 i 人為從未接受處理的對照組。同

理，定義 Y g
it 為第 i 人若在第 g 期開始接受處理時其在第 t 期 (t ≥ g) 的潛在結果，而

Y 0
it 為第 i 人若從未接受處理時其在第 t 期的潛在結果。我們接著修改假設 6 為以群組

為單位的平行趨勢假設：

假設 7 (群組平行趨勢).對 t ≥ g ∈ {2, . . . , T} 而言，E(Y 0
i,t − Y 0

i,t−1|Gi = g) =

E(Y 0
i,t − Y 0

i,t−1|Gi = 0)。

與 (16) 類似，在假設 7 成立下我們可認定處理組中第 g 組在第 t 期 (t ≥ g) 的
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ATT 為：

ATT(g, t) ≡ E(Y g
it − Y 0

it |Gi = g)

= E(Yit − Yi,g−1|Gi = g)− E(Yit − Yi,g−1|Gi = 0) (19)

根據 (19)，我們可用處理組中第 g 組和對照組之間的 DID 來正確估計 ATT(g, t)。然

而，值得注意的是 de Chaisemartin and d’Haultfoeuille (2020) 證明了 (18) 中的 δ 可

表示為 ATT(g, t) 的加權平均：

δ =
∑

(g,t):Dit=1

w(g, t)ATT(g, t) (20)

其中 w(g, t) 為總和為 1 但可能為負的權重。換言之，在某些情況下即便 ATT(g, t) 皆

為正，加權後反而變成負值，也導致 δ 和 ATT(g, t) 的正負號可能不同，無法用於估

計處理效應。

為什麼 (20) 中的權重可能為負？Goodman-Bacon (2021) 給出一個相當直覺的解

釋：(18) 中的 δ 可視為處理狀態改變及處理狀態不變群組之間 DID 的加權平均，而這

些 DID 包括 (i) 使用從未接受處理的群組作為比較對象（如圖 6 上半部分），(ii) 使用

尚未接受處理的群組作為比較對象（如圖 6 左下部分）以及 (iii) 使用已接受處理的群

組作為比較對象（如圖 6 右下部分）。其中情況 (iii) 的比較對象亦接受處理，代表其

DID 並不等於 ATT(g, t)。換句話說，即便 δ 為不同情況下 DID 的加權平均，但這些

權重並不能轉換為 (20) 中跟隨著 ATT(g, t) 的權重 w(g, t)，甚至在極端情況下會導致

w(g, t) 為負。

6. 合成控制法

相較於 DID，Abadie and Gardeazabal (2003) 提出的合成控制法（synthetic

control method；SCM）僅針對單一處理組成員進行因果推論，因此精神上更接近傳

統比較研究（comparative study）。然而不同於比較研究逕行挑選與處理組最相似的

比較對象，也不像 DID 利用控制組平均變化與處理組平均變化相比，SCM 的作法是

將潛在控制組成員（donor pool）加權平均後得到一個「合成控制」，再將此「合成控

制」的結果當作處理組成員在未接受處理下的潛在結果。在良好媒合下，處理組成員

與「合成控制」除了是否接受處理外應高度相似，也意味著兩者結果差異即為處理組

個人處理效應（individual treatment effect on the treated；ITT）。
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圖 6: Goodman-Bacon (2021), Figure 2。

我們利用 Abadie, Diamond, and Hainmueller (2010) 的符號來介紹 SCM。首先，

令所有成員為 i = 1, . . . , J + 1 且時間為 t = 1, . . . , T。其中 i = 1 代表處理組成員而

i = 2, . . . , J +1為其他 J 個控制組成員，而 t = 1, . . . , T0 代表事前而 t = T0+1, . . . , T

為事後。定義 (Y 1
1t, Y

0
1t)

′ 為處理組成員在第 t 期若接受處理或若不接受處理的潛在結

果，而 Y1t 為處理組成員在第 t 期的實際觀察結果，則事後第 t 期（t > T0）的 ITT

即為：

ITT(t) ≡ Y 1
1t − Y 0

1t = Y1t − Y 0
1t

與 (15) 類似，只要能認定事後的 Y 0
1t 則可認定 ITT(t)。SCM 的認定條件建立

（但不限於）以下因子模型（factor model）。對 i = 1, . . . , J + 1 和 t = 1, . . . , T 而言，

令

Y 0
it = δt + θ′

tZi + λ′
tµi + εit (21)

其中 δt 為時間趨勢，Zi 和 µi 分別為可觀察和不可觀察的預測變數向量，而 θt 和 λt

則為隨時間變動的參數向量。Abadie, Diamond, and Hainmueller (2010) 證明了若控
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制組權重 W ∗ ≡ (w∗
2, . . . , w

∗
J+1)

′ 滿足下列假設 8，則隨著 T0 增加，該權重亦可用於

合成事後（t > T0）的 Y 0
1t，亦即：

Y 0
1t ≈

J+1∑
i=2

w∗
i Yit

假設 8 (凸性). 對 t = 1, . . . , T0 而言，Y1t =
∑J+1

i=2 w∗
i Yit 且 Z1 =

∑J+1
i=2 w∗

iZi。

我們接著說明如何用假設 8 得到認定結果。從潛在結果的定義和 (21) 可得：

Y 0
1t −

J+1∑
i=2

w∗
i Yit = θt

(
Z1 −

J+1∑
i=2

w∗
iZi

)

+ λt

(
µ1 −

J+1∑
i=2

w∗
iµi

)
+

(
ε1t −

J+1∑
i=2

w∗
i εit

) (22)

而上式當 t = 1, . . . , T0 時 Y 0
1t = Y1t 可被觀察。由此可知，若在假設 8 成立下控制組

權重 W ∗ 能有效擬合事前結果變數 Y11, . . . , Y1,T0 與可觀察預測變數 Z1，則該權重擬

合不可觀察預測變數 µ1 的表現應同樣優異，畢竟 (22) 最後一項的期望值為零，隨著

T0 增加可利用不等式限制其大小。綜上所述，該控制組權重可用於擬合不受時間影響

的 Z1 和 µ1，也可進一步透過 (22) 擬合事後（t > T0）的 Y 0
1t。

基於上述結果，Y 0
1t 的 SCM 估計式為：

Ŷ 0
1t =

J+1∑
i=2

ŵiYit

其中控制組權重 Ŵ = (ŵ2, . . . , ŵJ+1)
′ 為下列受限制最小化問題的解：

Ŵ = argminW ∈W∥X1 −X0W ∥V

s.t. W = {W ∈ [0, 1]J : ι′W = 1}

其中 X1 ≡ (Y11, . . . , Y1,T0 ,Z
′
1)

′ 為處理組擬合變數向量，X0 ≡ (X2, . . . ,XJ+1) 為 J

個控制組成員擬合變數合併後的矩陣，V 為衡量擬合變數重要程度的對角矩陣，而

∥X1 −X0W ∥V ≡
√

(X1 −X0W )⊤V (X1 −X0W ) 且 ι = (1, . . . , 1)′。文獻中有許

多估計 V 的方法，除了由研究者主觀定義其重要程度之外，Abadie and Gardeazabal

(2003) 亦提出基於交叉驗證（cross-validation）的方法，有興趣的讀者可參閱 Abadie

(2021)。



216 賴宗志

圖 7: Abadie, Diamond, and Hainmueller (2010), Figure 2。

利用 SCM 與 1970-2000 年美國各州資料，Abadie, Diamond, and Hainmueller

(2010) 探討加州於 1988 年實施的菸草控制法案是否能有效遏止香菸消費。以其餘 38

個在樣本期間未推動相關法案或大幅調整菸稅的州作為潛在控制組，該研究擬合了

香菸價格、人均所得、青少年人口比例、人均啤酒消費量、以及事前（1975、1980、

1988 年）的香菸消費量來得到未實施菸草控制法案的「合成加州」：

合成加州 = 0.33猶他+ 0.23內華達+ 0.20蒙大拿+ 0.16科羅拉多+ 0.07康乃狄克

由圖 7 可看出真實加州與「合成加州」的香菸消費量軌跡在 1988 年前幾乎重疊，證

實了 SCM 的有效性。從圖中亦可看出真實加州的香菸消費量在 1998 年後比「合成加

州」下降不少，可視為該法案能有效降低香菸消費的支持性證據。

7. 結論

本文回顧計量經濟學在過去 30 多年間發展的因果推論方法及應用。這些方法不

僅帶來學術上的「因果革命」，更提供許多可信實證給施政者作為參考依據。表 4 提



因果推論在經濟學門的理論發展與應用 217

表 4: 本文所述方法與假設。

方法 同質／異質效應 估計目標 資料 假設和模型

迴歸調整 同質 ATE = ATT 橫斷面資料 假設 1 和 (3)
迴歸調整 異質 ATE/ATT 橫斷面資料 假設 1 和 (5)
工具變數 同質 ATE = ATT 橫斷面資料 假設 2 和 (9) 和 (10)
工具變數 異質 LATE 橫斷面資料 假設 2 至 4
工具變數 異質 LATE = ATT 橫斷面資料 假設 2 至 5
差異中差異 同質 ATT 追蹤資料 假設 6 和 (17)
差異中差異 異質 ATT(g, t) 追蹤資料 假設 7
合成控制法 異質 ITT(t) 追蹤資料 假設 8 和 (21)

供了本文所述方法的統整比較，以幫助讀者更好地理解每種方法的適用範圍和限制。

然而礙於篇幅所限，文獻中還有許多相關研究議題無法詳列，例如分位數處理效應

（quantile treatment effect）、中介處理效應（mediated treatment effect）、條件處理效

應（conditional treatment effect）以及最適處理指派（optimal treatment assignment）。

有興趣的讀者可進一步搜尋查閱。
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