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𝐷𝑔𝑡 𝑇1 𝑇2
𝐺1 0 1
𝐺2 0 0

在初级计量经济学中，我们学习的往往是如上表所示（𝐷𝑔𝑡 表示组 g在时间 t是否受到
treat）的 2 × 2 DiD，此时直接对如下模型进行 OLS估计即可：

𝑌𝑖 𝑔𝑡 = 𝛽0 + 𝛽1𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡 𝑔 + 𝛽2𝑃𝑜𝑠𝑡𝑡 + 𝛽3𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑔 × 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑡 + 𝜖𝑖 𝑔𝑡 (1)

其中 i表示个体 (在不同情境下也可以是个体、企业、省市等)，g表示属于处理组 𝐺1

或控制组 𝐺2，t表示时间。注意此处同一组 g中的个体 i可能来自不同的州 s，同时 𝑇1, 𝑇2

表示的可以是时间段而非时点，即真实的面板数据可能为：

𝐷𝑠𝑔𝑡 𝑡1 𝑡2 𝑡3 𝑡4 𝑡5 𝑡6 𝑡7 𝑡8
𝑠1 0 0 0 0 1 1 1 1
𝑠2 0 0 0 0 1 1 1 1
𝑠3 0 0 0 0 1 1 1 1
𝑠4 0 0 0 0 1 1 1 1
𝑠5 0 0 0 0 0 0 0 0
𝑠6 0 0 0 0 0 0 0 0
𝑠7 0 0 0 0 0 0 0 0
𝑠8 0 0 0 0 0 0 0 0

若每一个州有着不同的不随时变特征，那么仅仅通过虚拟变量 𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑔 无法考虑组 𝐺1

和 𝐺2 内各州间的异质性，仅通过虚拟变量 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑡 也无法充分考虑各具体时点（例如每年）
的情况，因此需要加入州和年份双向固定效应，此双向固定效应 (TWFE)模型即为实际研
究中使用 DiD时的模型设定，同样直接使用 OLS估计即可：

𝑌𝑖𝑠 𝑔𝑡 = 𝛽𝐷𝑔𝑡 + 𝛼𝑠 + 𝜆𝑡 + 𝜖𝑖𝑠 𝑔𝑡 (2)

1



𝐷𝑔𝑡 𝑡1 𝑡2 𝑡3 𝑡4 𝑡5 𝑡6 𝑡7 𝑡8
𝑔1 0 1 1 1 1 1 1 1
𝑔2 0 0 1 1 1 1 1 1
𝑔3 0 0 0 1 1 1 1 1
𝑔4 0 0 0 0 1 1 1 1
𝑔5 0 0 0 0 0 1 1 1
𝑔6 0 0 0 0 0 0 0 0
𝑔7 0 0 0 0 0 0 0 0
𝑔8 0 0 0 0 0 0 0 0

𝐷𝑔𝑡 𝑡1 𝑡2 𝑡3 𝑡4 𝑡5 𝑡6 𝑡7 𝑡8
𝑔1 0 1 1 1 1 1 1 1
𝑔2 0 0 1 1 1 1 1 1
𝑔3 0 0 0 1 1 1 1 1
𝑔4 0 0 0 0 1 1 1 1
𝑔5 0 0 0 0 0 1 1 1
𝑔6 0 0 0 0 0 0 0 0
𝑔7 0 0 0 0 0 0 0 0
𝑔8 0 0 0 0 0 0 0 0

其中 𝛼𝑠 表示州固定效应，𝜆𝑡 表示年份固定效应，注意 g是比 s范围更大的下标单位。
接下来我们考虑一个最为简化的情况，组𝐺1仅 𝑠1一个州，组𝐺2仅 𝑠2一个州，即 𝑠 = 𝑔，

且 𝑇1 𝑇2为时点，我们可以将 (1)写为完全等价的 TWFE形式：

𝑌𝑖 𝑔𝑡 = 𝛽12𝐷𝑔𝑡 + 𝛼𝑔 + 𝜆𝑡 + 𝜖𝑖 𝑔𝑡 (3)

当平行趋势假设成立时，𝛽12 = 𝐸[𝑌1
𝑖12 − 𝑌0

𝑖12]，即 cell(1,2)处 𝐺1组 𝑇2时的 ATE（平均
处理效应）。

在此例基础上，我们考虑 2组 3期且 2组分别在不同时间收到 treat的情况，如下表所
示：

𝐷𝑔𝑡 𝑇1 𝑇2 𝑇3
𝐺1 0 1 1
𝐺2 0 0 1

对于这种 treat(如政策) 交叠推进的情况，过去的研究往往直接使用 TWFE 模型进行
OLS估计：

𝑌𝑖 𝑔𝑡 = 𝛽𝐷𝐷𝐷𝑔𝑡 + 𝛼𝑔 + 𝜆𝑡 + 𝜖𝑖 𝑔𝑡 (4)

对于交叠DiD，我们可以将其拆分为所有 2× 2简单DiD，在这个最简单的例子中仅有
如下两对简单 DiD：
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DD1:
𝐷𝑔𝑡 𝑇1 𝑇2

𝐺1 0 1
𝐺2 0 0

DD2:
𝐷𝑔𝑡 𝑇2 𝑇3

𝐺1 1 1
𝐺2 0 1

同时，在此例中受到处理的 cells(1,2)(1,3)(2,3)分别有对应的平均处理效应 𝛽12, 𝛽13, 𝛽23，
可以注意到 DD1 是一个标准的控制组为未受处理组，可以识别 cell(1,2) 的 ATE 𝛽12，但
DD2并不是一个标准的DiD，其实际上是将已经受到处理的 𝐺1作为控制组来估计 cell(2,3)
的 ATE，所以有：（证明详见 ppt，另外建议结合 randomization.ppt 理解这类 potential
outcome即 𝑌0, 𝑌1的表达形式）

𝐷𝐷2 = (𝐸[𝑌1
𝑖23] − 𝐸[𝑌0

𝑖22]) − (𝐸[𝑌1
𝑖13−] − 𝐸[𝑌1

𝑖12])
= 𝛽23 − (𝛽13 − 𝛽12)

(5)

注意 𝛽12和 𝛽13是组 𝐺1在 𝑇2和 𝑇3时分别的平均处理效应，若 treat带来的效应不会随
时间变化，即对于因变量 Y的影响是一次性且不减弱的，例如使 Y在受处理第一期从 500
变动到 1000后在样本期内一直保持为 1000，则 𝛽12 = 𝛽13，此时 𝐷𝐷2 = 𝛽23，𝐺1作为控制
组并不会干扰对 𝐺2效应的估计。

但是若存在时间异质性处理效应，即 treat对 Y的影响会随收到 treat后经历的时间增
加而增大或减小时，𝛽12 ≠ 𝛽13，因而 𝐷𝐷2 ≠ 𝛽23，那么这时 DD2所估计得到的 𝛽̂23就是有
偏的，所以我们将这种不恰当的将已经受处理的组当作另一个还未受处理的组的控制组的
2 × 2 DiD称为 forbidden comparison。

再回到 (4)中得到的 𝛽𝐷𝐷，Goodman-Bacon(2021)证明了其是所有可能的 2 × 2简单
DiD的加权平均，而 de Chaisemartin & D’Haultfoeuille(2020)则证明了其是所有 cell(某组
在某时期)的平均处理效应 𝛽𝑔𝑡 的加权平均，尽管 2个思路的权重都是较为复杂的表达式，
但在我们的简单例子中可以直接写为：

𝛽𝐷𝐷 =
1
2𝐷𝐷1 + 1

2𝐷𝐷2 (6)

=
1
2𝛽12 + 1

2(𝛽23 − 𝛽13 + 𝛽12) (7)

=𝛽12 + 1
2𝛽23 − 1

2𝛽13 (8)

在如上对 𝛽𝐷𝐷 分解的过程中，(6)即为 Bacon Decomposition得到的结果，其中 𝐷𝐷1

是一对“正确的”2× 2 DiD，其在 Stata中汇报为“Early v. Late”，即较晚受到处理的组作
为控制组，而 𝐷𝐷2是一对“错误的”forbidden comparison，其得到的 DiD估计值很可能
是有偏误的，其在 Stata中汇报为“Late v. Early”，即较早已经受到处理的组作为控制组，
此时每对 DD的权重并不为负，出问题的是 DD估计值自身。
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(8)即为 dCDH分解得到的结果，其将估计得到的系数分解到每个受处理的 Cell（即某
组某时的状态）层面，这时便出现了负权重问题，每个平均处理效应 𝛽𝑔𝑡 本身没有问题，但
对于受到处理组较早的组在较晚时期的 𝛽，其会出现负权重问题，例如 𝛽13的系数就是 −1

2，
所以在 Stata中汇报的是权重为负的 Cell的占比。
总而言之，我们发现对于 TWFE模型中的 𝛽𝐷𝐷，当 treat是交错推行的时候其无法正

确识别 treat对受处理各组在各期的平均处理效应，其原因是较早处理的组会被误当作不恰
当的控制组以估计较晚处理组的效应，而这一被错误估计的效应中参杂了较早处理的组在
较晚时期的平均处理效应，且其权重为负，只有当处理效应不随时间变化是一个瞬时一次
性效应时，用对 TWFE模型直接进行 OLS估计得到 𝛽𝐷𝐷 才不存在偏误，而这在现实中并
不常见。所以，实际遇到政策冲击或各类 treat交叠推进的 staggered DiD时，不论是静态
的总效应估计亦或是动态的 Event Study情形，我们都需要使用更加稳健的估计量来保证
结果的稳健型。

4


