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◼ 断点回归（Regression Discontinuity Design,RD）
是一种研究非随机实验但接近随机实验数据的方法

◼ 适用：研究某些特定社会科学事件的后果

 事件特点：个体是否受到事件的影响取决于某个可观测特征
的值是否大于给定的临界值

◼ 分类
 清晰断点回归（Sharp RDD）-本章集中讲解

 模糊断点回归（Fuzzy RDD）

引言
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◼ 假设政府有一个针对低收入人群的医疗福利。政府根据病
人收入为其评分，高评分代表高收入；同时病人健康指数
越高代表越健康。
 平均接受治疗的潜在健康结果

𝐸 𝑌 1 𝑋 = 𝑓(𝑥)

 平均未接受治疗的潜在健康结果

𝐸 𝑌 0 𝑋 = g(𝑥)

 两回归曲线间的距离代表给定收入水平的平均治疗效果。例如，
对收入𝑋𝑖 = 30的病人，平均治疗效果为：

𝜏 30 = 𝐸 𝑌𝑖 1 𝑋𝑖 = 30 − 𝐸 𝑌𝑖 0 𝑋𝑖 = 30 = 𝑓 30 − 𝑔(30)

 总体平均治疗效果

𝐴𝑇𝐸 =
𝑋=20

80

𝑃(𝑥)𝜏(𝑥)

𝑃 𝑥 :不同收入的人数比率

断点回归的直观理解：一个例子
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断点回归的直观理解：一个例子
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平均接受治疗的潜在健康结果𝐸 𝑌 1 𝑋 = 𝑓(𝑥)

平均未接受治疗的潜在健康结果𝐸 𝑌 0 𝑋 = g(𝑥)

断点C

𝜏(30)



◼ 实际情况：政府只对收入水平低于或等于50的病人提
供治疗，收入高于50的未接受治疗，因此收入50被称
为断点C

◼ 没有匹配方法中要求的“共同支撑域”

断点回归的直观理解：一个例子
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断点C

𝜏(50)

观测结果：接受治
疗的潜在健康指数

观测结果：未接受治
疗的潜在健康指数



◼ 估计处置效应
 用𝑋𝑖 = 50的稍左侧接受治疗的平均观测值去近似

𝐸 𝑌𝑖 1 𝑋𝑖 = 50 ，用𝑋𝑖 = 50稍右侧未接受治疗的平均观测
值去近似 𝐸 𝑌𝑖 0 𝑋𝑖 = 50

 治疗效果

𝜏 50 = 𝐸 𝑌𝑖 1 𝑋𝑖 = 50 − 𝐸 𝑌𝑖 0 𝑋𝑖 = 50

≈ 𝐸 𝑌𝑖 1 𝑋𝑖 = 49.9 − 𝐸 𝑌𝑖 0 𝑋𝑖 = 50.1

 两个理解要点

➢ 连续性

𝜏𝑐 = 𝐸 𝑌𝑖 1 𝑋𝑖 = 𝐶 − 𝐸 𝑌𝑖 0 𝑋𝑖 = 𝐶

= lim
𝑥→𝑐−

𝐸 𝑌𝑖 1 𝑋𝑖 = 𝑥 − lim
𝑥→𝑐+

𝐸 𝑌𝑖 0 𝑋𝑖 = 𝑥

➢ 局部随机性

断点回归的直观理解：一个例子
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◼ 局限

仅适用于断点处的个体，不能推广到其他个体

断点回归的直观理解：一个例子
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◼ 数据需包含以下三个基本变量
 配置变量/驱动变量：连续特征变量

 断点

 观测结果

◼ 配置变量的值在断点附近无法被准确操纵
 偶然性，局部随机性

◼ 断点的选择不受配置变量影响

◼ 除处置状态在断点处发生跳跃式变化外，其他未处置
的个体特征变量在断点处无显著变化

断点回归的数据要求
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◼ 常用Stata RDD命令
 CCFT编写的非官方RDD命令组

 获取方式：http://sites.google.com/site/rdpackages

RDD的估计步骤和相应的Stata命令
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常用的Stata RDD命令和功能

命令 功能

rdplot 绘制结果变量和配置变量拟合图

rdbwselect 拟合图分区数量选择：可单独使用或包含在rdplot选项里

rdrobust RDD局部多项式估计

rdwdensity
局部多项式估计带宽选择：可单独使用或包含在rdrobust选

项里

rddensity 检验配置变量密度函数是否连续



◼ RDD估计步骤

 讨论配置变量和断点的产生过程，确定配置变量和断点选择是独立
的

 观察结果变量在断点处是否有明显跳跃

➢ 散点图显示结果变量和配置变量的关系

➢ 拟合图显示上述关系

多项式回归拟合：选择多项式次数

区间均值拟合： ൝
①选择区间分割方式:按配置变量/观测数量

②选择区间数量：手动设置/𝐼𝑀𝑆𝐸最优区间数量

 检验数据是否符合使用RDD的前提条件

➢ 配置变量密度函数在断点处的连续性（rddensity）

➢ 非结果特征变量在断点处的连续性（rdplot,rdrobust）

 估计处置变量在断点处的跳跃程度和显著性-断点处处置效应的点
估计

➢ 全局多项式回归

➢ 局部多项式回归

RDD的估计步骤和相应的Stata命令
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◼ 目的：考量美国众议院选举是否存在在职优势（一个
地区现任政党对在该地区中获得选票的影响）

Randomized Experiments from Non-random Selection in U.S. House Elections

Lee, David S 2005-08-08

 配置变量：margin

 断点：margin=0 若margin>0,则选举胜出

 虚拟变量：win=1若margin>  0；win=0若margin ≤ 0

 结果变量：vote

RDD运用实例
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RDD运用实例
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Name Label

state State ID

year Election Year

vote Democratic vote share in next election

margin Democratic margin of victory

class Senate class

termshouse
Cummulative number of terms served in 

U.S. House by congress of record

termssenate
Cummulative number of terms served in 

U.S. Senate by congress of record

win(自己创建) 是否赢得选举



◼ 数据显示，平均民主党的票数为52.67；win的均值为
0.5396，显示其赢得了53.96%的选举；样本包含了
1914-2010年的选举数据

RDD运用实例：描述性统计及其总结
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◼ 讨论配置变量和断点的产生过程
 断点0由法律规定，不会受得票率的影响

◼ 用散点图显示结果变量和配置变量的关系

RDD运用实例：结果变量与配置变量关系-直观
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RDD运用实例：结果变量与配置变量关系-直观
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◼ 用拟合图显示结果变量和配置变量的关系
 多项式回归拟合：绘图过程中不必太严谨，多取2-4次

 分区均值拟合

➢ 区间分割方法ቊ
值平均分割（𝐸𝑆）

数量平均分割（𝑄𝑆）

➢ 区间分割数量：IMSE最优区间数量-原理：如果区间增多，
区间平均值估计量偏差（bias）降低，但由于区间内观测
值较少，使得估计方差（variance）增加。IMSE最优区
间数量指权衡这二者的因素，通过最小化估计量的IMSE
得到的区间数量

 通过图形考察结果变量和配置变量的关系是RDD的关键第一

步。如果平滑拟合后的图形没有明确显示结果变量在断点处
有跳跃，即使统计方法发现了显著的处置效果，稳健性也是
可疑的

RDD运用实例：结果变量与配置变量关系-直观
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RDD运用实例：结果变量与配置变量关系-直观
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◼ rdplot vote margin, nbins(10 10) binselect(es) c(1) p(4) 
graph_options(legend(off) xtitle(“margin”) ytitle(“vote”) 
ylabel(0(20)100,nogrid) subtitle(“值平均分割法，区间数=20") 
legend(off))



RDD运用实例：结果变量与配置变量关系-直观
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◼ rdplot vote margin, nbins(10 10) binselect(qs) c(1) p(4) 
graph_options(legend(off) xtitle("margin") ytitle("vote") 
ylabel(0(20)100,nogrid) subtitle("数量平均分割法，区间数=20") 
legend(off))



◼ rdplot vote margin, [去掉nbins参数] binselect(es) c(1) p(4) 
graph_options(legend(off) xtitle("margin") ytitle("vote") 
ylabel(0(20)100,nogrid) subtitle("值平均分割法，区间数=IMSE
最优区间数") legend(off))

RDD运用实例：结果变量与配置变量关系-直观
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◼ 检验配置变量的概率分布连续性
 方法1

 方法2（Cattaneo, Jansson and Ma） rddensity 统计性质更
优越

RDD运用实例：验证RDD的有效性
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方法 命令 原理 缺陷

McCrary DCdensity

在断点两边各选定一定的区间
将概率值对配置变量运行两个线性
回归
分别得到回归直线在断点左边和右
边的截距值
检验log(截距差)的显著性

需要选择
局部线性
回归的区

间



RDD运用实例：验证RDD的有效性
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◼ 检验个体特征变量连续性
 使用rdplot绘制显示特征变量和配置变量关系的平滑拟合图，

并观测在断点处是否连续（注：这些变量必须是在事件发生
前的值）

RDD运用实例：验证RDD的有效性
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◼ 全局多项式回归
 将断点左边与右边数据分别回归

𝑌𝑖 = 𝛼𝑙0 + 𝛼𝑙1 𝑥𝑖 − 𝐶 + 𝛼𝑙2 𝑥𝑖 − 𝐶 2 +⋯+ 𝑎𝑙𝑝𝑙𝑒𝑓𝑡 𝑥𝑖 − 𝐶 𝑝𝑙𝑒𝑓𝑡 + 𝑢𝑖

𝑌𝑖 = 𝛼𝑟0 + 𝛼𝑟1 𝑥𝑖 − 𝐶 + 𝛼𝑟2 𝑥𝑖 − 𝐶 2 +⋯+ 𝑎𝑟𝑝𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 𝑥𝑖 − 𝐶 𝑝𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 + 𝑣𝑖

截距项为多项式在断点的截距

断点处的处置效应=处置边多项式截距-未处置边多项式截距

 将上述两个方程合并为一（引入虚拟变量win）
𝑌𝑖 = 𝛼𝑙0 + 𝜏𝑇 + 𝛼𝑙1 𝑥𝑖 − 𝐶 + 𝛼𝑙2 𝑥𝑖 − 𝐶 2 +⋯+ 𝑎𝑙𝑘 𝑥𝑖 − 𝐶 𝑘

+ 𝛼𝑟1 − 𝛼𝑙1 𝑇 𝑥𝑖 − 𝐶 + 𝛼𝑟2 − 𝛼𝑙2 𝑇 𝑥𝑖 − 𝐶 2 +⋯+ 𝛼𝑟𝑘 − 𝛼𝑙𝑘 𝑇 𝑥𝑖 − 𝐶 𝑘

+ 𝛼𝑟,𝑘+1𝑇 𝑥𝑖 − 𝐶 𝑘+1 +⋯+ 𝛼𝑟,𝑘+𝑤𝑇 𝑥𝑖 − 𝐶 𝑘+𝑤 + 𝑒𝑖

 方程次数的选择：AIC/尝试报告一系列的次数（1-6次）来
观察结果是否对次数选择很敏感

 优点：数据多，方差小；缺点：结果对多项式方程设置敏感

RDD运用实例：断点处置效应估计
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RDD运用实例：断点处置效应估计
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RDD运用实例：断点处置效应估计
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◼ 局部多项式回归

 原理：将回归区域限制在断点附近的区域，通常使用低次多
项式（例如，一次/二次多项式）

 模型次数选择：局部线性回归

𝑌𝑖 = 𝛼𝑙0 + 𝜏𝑇 + 𝛼𝑙1 𝑥𝑖 − 𝐶 + 𝛼𝑟1 − 𝛼𝑙1 𝑇 𝑥𝑖 − 𝐶 + 𝜀𝑖

 核函数权重选择：建议三角核函数（triangular kernel 
function），给越接近断点处的值赋予更高权重

与最优带宽一起使用时可以得到均值平方误差（MSE）最优的系数估计量 Ƹ𝜏

 带宽（“局部”的范围）选择

➢ 带宽越大，受多项式方程设置和数据异常值影响越大，
偏差越大；带宽越小，可用数据越少，估计方差越大

➢ 常使用MSE最优带宽，原理：

𝑀𝑆𝐸 𝜏 = 𝐵𝑖𝑎𝑠2 𝜏 + 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒(𝜏)

RDD运用实例：断点处置效应估计
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RDD运用实例：断点处置效应估计
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RDD运用实例：断点处置效应估计
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ො𝝉 = 𝟓.5807



◼ 局部多项式回归
 点估计的置信区间

➢ 全局回归

95%𝐶𝑜𝑛𝑓. 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑣𝑎𝑙 = ( Ƹ𝜏 − 1.96 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒, Ƹ𝜏 + 1.96 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒)

➢ 局部线性回归：偏差调整稳健置信区间

95%𝐶𝑜𝑛𝑓. 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑣𝑎𝑙 = [( Ƹ𝜏 − 𝐵𝑖𝑎𝑠) − 1.96 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒𝑏𝑐, ( Ƹ𝜏 −

𝐵𝑖𝑎𝑠) + 1.96 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒𝑏𝑐]

Bias: 与带宽选择相关的估计值偏差

Varianc𝑒𝑏𝑐: robust bias-corrected方差

RDD运用实例：断点处置效应估计

30



RDD运用实例：断点处置效应估计
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◼ 结果稳健性检验
 考虑在多项式中加入其他特征变量Z作为自变量

𝑌𝑖 = 𝛼𝑙0 + 𝜏𝑇 + 𝛼𝑙1 𝑥𝑖 − 𝐶 + 𝛼𝑙2 𝑥𝑖 − 𝐶 2 +⋯+ 𝑎𝑙𝑘 𝑥𝑖 − 𝐶 𝑘

+ 𝛼𝑟1 − 𝛼𝑙1 𝑇 𝑥𝑖 − 𝐶 + 𝛼𝑟2 − 𝛼𝑙2 𝑇 𝑥𝑖 − 𝐶 2 +⋯
+ 𝛼𝑟𝑘 − 𝛼𝑙𝑘 𝑇 𝑥𝑖 − 𝐶 𝑘 + 𝛼𝑟,𝑘+1𝑇 𝑥𝑖 − 𝐶 𝑘+1 +⋯

+ 𝛼𝑟,𝑘+𝑤𝑇 𝑥𝑖 − 𝐶 𝑘+𝑤 + 𝒁′𝜷 + 𝑒𝑖

加入控制变量后，标准误应该降低；若其增大，则说明其他特征变量
也影响了结果变量在断点处的跳跃

 安慰剂检验，即检验一个不应该受处置事件影响的结果变量在断点
处是否也有跳跃

RDD运用实例：断点处置效应估计
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