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01
双重机器学习：原理、实现与应用

就像2SLS是做两次OLS，“双重机器学习”(Double Machine Learning) 就是做两次机器学习。
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1. 简介
在实证研究中，我们经常面临这样的困境：一方面，传统的线性回归模型可能过于简化，无法捕捉数据中复杂

的非线性关系；另一方面，直接使用机器学习方法 (如随机森林、神经网络) 进行因果推断又会引入严重的偏
误。那么，能否既利用机器学习的灵活性，又保证因果推断里参数估计的无偏性和有效性呢？

Double/Debiased Machine Learning(DDML，双重机器学习)正是为解决这一问题而生。这一方法由MIT经济学
家Chernozhukov及其合作者系统提出，已成为因果推断领域最重要的方法之一。DDML 的核心思想可以概括
为：通过正交化(orthogonalization)消除正则化偏误，通过交叉拟合(cross-fitting)消除过拟合偏误，从而实现对
因果参数的一致估计和渐近正态推断。

本文旨在以通俗易懂的方式介绍DDML的基本原理、实现步骤和应用场景，帮助读者理解这一强大工具如何将
机器学习与因果推断完美结合。
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2. 问题的提出：为什么需要DDML？

2.1 传统方法的局限
考虑一个典型的因果推断问题：我们想要估计处理变量  对结果变量  的因果效应 ，同时需要控制一组协

变量  ，在传统的计量经济学中，通常使用线性回归：

Y = Dθ ​ +0 X β +′ U

这一方法简单直观，但存在两个关键问题：

1. 模型误设：模型假设  对  的影响是线性的，但现实中这种关系往往是高度非线性的。这种函数形式假
设过强，如果函数形式设定错误，  的估计就会有偏。

2. 高维问题：当控制变量维度很高 (协变量个数  接近甚至超过样本量  ) 时，传统OLS会失效。
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2.2 直接使用机器学习的困境
那么，能否直接用机器学习方法 (如Lasso、RandomForest) 来估计上述模型呢？
答案是否定的。直接使用机器学习会引入两种偏误：

1. 正则化偏误：大多数机器学习方法为了防止过拟合，会对参数施加惩罚 (如Lasso的  惩罚)。这种正则化
虽然提高了预测精度，却会导致参数估计有偏。

2. 过拟合偏误：如果在同一份数据上既训练机器学习模型又估计因果参数，模型会过度拟合训练数据，导致
方差膨胀和偏误。

这两种偏误使得直接用机器学习得到的  既不无偏，也无法进行有效的统计推断 (比如构造置信区间、进
行假设检验)。

L ​1

θ̂
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2.3 DDML的解决方案
DDML通过两个关键步骤巧妙地解决了上述问题：

1. 正交化：借鉴Frisch-Waugh-Lovell(FWL)定理的思想，先用机器学习分别预测  和  关于  的条件期
望，然后用残差进行因果推断。这一步消除了正则化偏误。

2. 交叉拟合：将数据分成  折，在  个子集上训练机器学习模型，然后在剩余折上进行预测和估计。
这一步消除了过拟合偏误。

通过这两步，DDML 实现了对因果参数  的一致估计，并且在弱正则性条件下，  渐近正态，可以进行标准
的统计推断。

Y D X

K K − 1

θ ​0 θ̂
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3. DDML的核心原理

3.1 部分线性模型(Partially Linear Model)
为了理解DDML的工作原理，我们先从最简单的部分线性模型开始：

Y = Dθ ​ +0 g ​(X) +0 U , E[U ∣X,D] = 0

D = m ​(X) +0 V , E[V ∣X] = 0

其中：

 是我们感兴趣的因果参数 (处理效应)

 是结果变量关于协变量的条件期望

 是处理变量关于协变量的条件期望

部分线性体现在：  对  的影响是线性的，但  对  和  的影响可以是任意非线性函数  和 

θ ​0

g ​(X) =0 E[Y ∣X,D = 0]

m ​(X) =0 E[D∣X]

D Y X Y D g ​(⋅)0 m ​(⋅)0
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3.2 正交化：FWL定理的机器学习版本
FWL定理告诉我们，在线性模型  中，以下两种估计  的方法是等价的：

1. 直接回归：将  对  和  一起回归

2. 分步回归：
第1步：将  对  回归，得到残差 

第2步：将  对  回归，得到残差 

第3步：将  对  回归，得到 

Y = θ ​D +0 X β +′ U θ ​0

Y D X

D X =D
~

D − X ​

′γ̂

Y X =Y
~

Y − X ′δ̂

Y
~

D
~
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DDML将这一思想推广到非线性情形：用机器学习方法估计  和 ，然后用残差估计  。
具体而言，DDML的估计量为：

​ =θ̂0 ​ ​ ​D ​ ​ ​ ​(Y ​ −(
n

1

i=1

∑
n

V̂i i)
−1

n

1

i=1

∑
n

V̂i i ​ ​(X ​))ĝ0 i

其中 

Neyman正交性

估计方程对冗余参数(nuisance parameter)  的一阶导数为零：

​ E[ψ(W ; θ ​, η)] ​ =
∂η
∂

0 η=η ​0 0

这保证了nuisance函数估计误差对因果参数估计的影响是二阶小量，从而实现了去偏。

g ​(X)0 m ​(X)0 θ ​0

​ =V̂i D ​ −i ​(X ​)m̂0 i

η ​0
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3.3 交叉拟合
如果在同一份数据上既训练机器学习模型 (  和 ) 又估计 ，会出现过拟合问题：第1、2步中的噪声会进
入到第3步估计中，导致估计量有偏且方差很大。

交叉拟合通过样本分割解决这一问题。具体步骤如下：

1. 将数据随机分成  折 (通常  )
2. 对于第  折：

在其它  折上训练机器学习模型，得到  和 

在第  折数据上用这些模型进行预测，得到残差  和 

3. 合并所有折的残差，计算最终的 

交叉拟合的关键在于：预测和估计使用的是不同的数据。这样，即使机器学习模型过拟合了训练数据，也不会

影响在测试折上的估计。

​ ​ĝ0 ​m̂0 θ ​0

K K = 5
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4. DDML的理论性质

4.1 一致性
DDML理论的优雅之处在于，它对机器学习方法的要求相对宽松。只要nuisance函数的估计满足：

∥g ​ −0 ​ ​∥ ​ =ĝ0 L ​2 o ​(n )P
−1/4

∥m ​ −0 ​∥ ​ =m̂0 L ​2 o ​(n )P
−1/4

即  和  的收敛速度快于 时，DDML估计量就是 -一致的。这一条件对大多数常用的
机器学习方法 (Lasso, Random Forest, Gradient Boosting, Neural Networks) 都能满足。

4.2 渐近正态性
在适当的正则性条件下，DDML估计量满足：

​( ​ −n θ̂0 θ ​) ​0
d

N (0,V )

其中  是渐近方差。

g ​ −0 ​ĝ0 m ​ −0 ​m̂0 n−1/4
​n

V
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5. DDML的应用场景
1. 部分线性模型(partially linear model)

Y = Dθ + g(X) + U ,D = m(X) + V

2. 交互模型(interactive model)

Y = g(X,D) + U ,D = m(X) + V

3. 部分线性工具变量模型(partially linear IV model)

Y = Dθ + g(X) + U ,Z = m(X) + V

4. 灵活部分线性工具变量模型(flexible partially linear IV model)

Y = Dθ + g(X) + U ,D = m(Z) + g(X) + V

5. 交互工具变量模型(interactive IV model)

Y = g(Z,X) + U ,D = h(Z,X) + V ,Z = m(X) + E
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6. 实证案例

A. 失业保险金对失业持续时间的影响
美国劳工部于1980年代开展的宾夕法尼亚再就业奖金实验，旨在检验不同失业保险(UI)补偿方案的激励效应。
在这个实验中，失业保险申领者被随机分配到对照组或五个处理组之一：对照组适用标准的失业保险规则；处

理组中的个体若在规定的资格期内找到工作并保持一定工作时长则可获得现金奖金。不同处理组在奖金水平、

资格期长短以及奖金是否随时间递减等方面存在差异(Bilias & Koenker, 2002)。

在本实证分析中，我们仅关注最慷慨的补偿方案——处理组4，并剔除了接受其他处理的个体。在该处理组
中，奖金金额较高，资格期较长，且申领者有资格参加职业培训。处理变量D为是否被分配到处理组4的二值变
量，结果变量Y为失业持续时间的对数，协变量X包括年龄组哑变量、性别、种族、受抚养人数、实验所在季
度、州内地理位置、是否存在召回预期以及职业类型。
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基于五种方法估计用于构建正交估计方程的扰动函数,分别为：随机森林(Random Forest)、单棵回归树(Reg.
Tree)、提升树(Boosting)、Lasso(ℓ₁惩罚线性回归)和神经网络(Neural Net)。此外，我们还考虑了两种混合方
法：Ensemble和Best。Ensemble通过加权平均四种机器学习方法(Lasso、Boosting、Random Forest、Neural
Net)来实现最优组合，权重通过5折交叉验证下的平均均方预测误差最小化确定。Best则是从五种方法和
Ensemble中，为每个扰动函数选择在对应目标变量上具有最低样本外预测误差的方法。

表1报告了基于DML的平均处理效应估计结果，采用中位数方法，基于100次不同的样本划分，分别使用2折和5
折交叉拟合。对于异质性效应模型(Panel A)和部分线性模型(Panel B)，ATE估计值在-0.073至-0.085之间，标准
误约为0.035–0.036。所有方法在5%显著性水平下均显示奖金对失业持续时间具有显著负向影响，与先前研究
结论一致。
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B. 401(k)资格及参与对净金融资产的影响
确定401(k)资格对净金融资产影响的关键难点在于：为提供401(k)计划的公司工作并非随机分配。为克服这一问
题，遵循Poterba et al. (1994a, 1994b)的策略，使用1991年收入与参与计划调查(SIPP)数据。在401(k)计划初
期，个体不太可能基于雇主是否提供该计划来决定就业，而更关注收入及其他工作特征，因此在适当控制收入

等变量后，401(k)资格可视为外生。

本例中，结果变量Y为净金融资产（IRA余额、401(k)余额、支票账户、美国储蓄债券、其他利息账户、个人持
有的债券、股票、共同基金等减去非抵押债务），处理变量D为是否具有401(k)资格资格，协变量X包括年龄、
收入、家庭规模、教育年限、婚姻状况、双职工状态、确定性养老金状态、IRA参与状态及住房拥有状态。

表2报告了DML对401(k)资格平均处理效应的估计，采用与前述相同的机器学习方法。为减少交互模型中极端倾
向得分权重的过大影响，我们将倾向得分在0.01和0.99处截断。基于100次样本划分的中位数估计显示：交互模
型ATE约为6830–8105美元（标准误约1134–1533）；部分线性模型ATE约为7717–9247美元（标准误约1294–
1749）。相较于不控制任何协变量时的基准估计值19559美元，加入灵活控制后效应显著减弱，表明存在较强的
混淆效应。不同机器学习方法的结果高度一致，与Poterba等人的简单线性控制结果也基本吻合。
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进一步地，将参与401(k)计划作为内生处理变量，以资格作为工具变量，估计局部平均处理效应。表3结果显
示，参与401(k)对净金融资产的LATE估计在8944–11764美元之间，均显著为正，与线性IV基准估计13102美元
（标准误1922）相比略有减弱，但方向与显著性一致。
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C. 制度对经济增长的影响
为展示部分线性结构方程模型结合工具变量的DML估计，沿用Acemoglu et al. (2001)的框架，重新估计制度对
总产出的影响。结果变量Y为对数人均GDP，内生解释变量D为对个人财产的保护程度（作为制度质量代理），
工具变量Z为早期欧洲定居者死亡率。控制变量X包括距赤道距离以及非洲、亚洲、北美、南美洲的哑变量。

表4报告了DML估计结果，系数在0.73–1.00之间，均显著为正。尽管略小于AJR原文基线估计1.10（标准误
0.46），但定性结论一致。DML通过机器学习方法放松了文章对地理因素仅作线性控制的假设，结果显示制度对
经济增长具有显著正向影响。
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7. DDML的优势与局限

7.1 主要优势
1. 灵活性：无需指定  和  的函数形式，机器学习自动学习

2. 稳健性：对模型误设定稳健，只要ML估计收敛速度足够快
3. 高维友好：可以处理  的情形 (协变量维度远大于样本量)

4. 有效推断：提供渐近正态的估计量，可以进行标准的假设检验
5. 通用性：适用于多种因果推断模型(PLM, IRM, IV等)

7.2 主要局限
1. 仍需因果识别假设：DDML不能解决遗漏变量偏误、反向因果等问题。它只是提供了更灵活的估计方法，
但因果识别仍然依赖于标准假设 (无混淆、工具变量有效性等)

2. 黑箱问题：机器学习模型的可解释性较差，难以理解  如何影响  和 
3. 计算成本：交叉拟合和多次训练ML模型增加了计算负担，尤其在大数据集上
4. 调参复杂性：机器学习方法通常有很多超参数需要仔细调参
5. 小样本表现未知：DDML的理论性质是渐近的，在小样本下的表现缺乏充分研究

g ​(⋅)0 m ​(⋅)0

p ≫ n

X Y D
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8. 软件实现

8.1 Stata

ddml (Ahrens et al., 2024)：功能最全面的Stata包，支持多种模型，可以与 cvlasso , rforest ,
pystacked  等ML命令结合使用。链接

8.2 Python

DoubleML (Bach et al., 2024)：基于 scikit-learn  的Python包，支持多种DDML模型和ML算法。链接
EconML (Microsoft Research)：微软开发的因果推断工具包，包含DDML及其它方法。链接

8.3 R

DoubleML (Lang et al., 2019)：基于 mlr3  生态系统的R包。链接
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9. 总结
Double/Debiased Machine Learning是近年来因果推断领域最重要的进展之一。它巧妙地将机器学习的预测能
力与计量经济学的因果推断框架结合，实现了鱼与熊掌兼得：既利用了ML的灵活性处理高维、非线性问题，又
保证了因果参数的无偏估计和有效推断。
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先导性文章：王茹婷等（2022.4）

王茹婷,彭方平,李维,等.打破刚性兑付能降低企业融资成本吗？[J].管理世界,2022,38(04):42-64.

关键词：刚性兑付；融资成本；风险溢价；双重机器学习

摘要：本文结合债券市场和上市公司数据，应用双重机器学习方法，检验了打破刚性兑付这一事件对中国

债券市场利率的影响。本文发现，打破刚性兑付不仅没有有效降低企业融资成本，反而引起市场整体融资

成本上升，且对于不同企业的影响表现出显著的异质性。具体来讲，打破刚性兑付使得低信用企业，特别

是高风险民营企业的融资成本显著提高；而对高信用民营企业融资成本没有显著影响。上述研究结论说明

在无法有效降低风险溢价的情况下，寄希望于打破刚性兑付来降低企业融资成本是不现实的。
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开创性文章：张涛和李均超（2023.4）

张涛,李均超. 网络基础设施、包容性绿色增长与地区差距——基于双重机器学习的因果推断[J].数量经济技
术经济研究,2023,40(04):113-135.

双重机器学习做基准回归、稳健性检验、机制检验、重抽样检验（中位数调整）

*常见报错：Cross-fitting fold 1 unrecognized command  

ssc install ddml
ssc install pystacked
set python_userpath "D:\StataNow19\utilities", permanently
set python_exec "D:\anaconda3\python.exe", permanently
python query
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///基准回归
global Y y
global X x1 x2 x3
global D d
set seed 42 
ddml init partial, kfolds(5)
ddml E[D|X]: pystacked $D $X, type(reg) method(rf)
ddml E[Y|X]: pystacked $Y $X, type(reg) method(rf)
ddml crossfit
/*
Cross-fitting E[y|X] equation: y
Cross-fitting fold 1 2 3 4 5 ...completed cross-fitting
Cross-fitting E[D|X] equation: d
Cross-fitting fold 1 2 3 4 5 ...completed cross-fitting
*/
ddml estimate, robust
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///稳健性检验

//改变样本分割比例
ddml init partial, kfolds(3)
*ddml init partial, kfolds(8)

//更换机器学习方法
ddml E[D|X]: pystacked $D $X, type(reg) method(lassocv)
ddml E[Y|X]: pystacked $Y $X, type(reg) method(lassocv)
*ddml E[D|X]: pystacked $D $X, type(reg) method(gradboost)
*ddml E[Y|X]: pystacked $Y $X, type(reg) method(gradboost)
*ddml E[D|X]: pystacked $D $X, type(reg) method(nnet)
*ddml E[Y|X]: pystacked $Y $X, type(reg) method(nnet)

//交互式模型
ddml init interactive, kfolds(5)

//工具变量法
ddml init iv, kfolds(5)
ddml E[Y|X]: pystacked $Y $X, type(reg) method(rf)
ddml E[D|X]: pystacked $D $X, type(reg) method(rf)
ddml E[Z|X]: pystacked $Z $X, type(reg) method(rf)
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双重机器学习处理内生性问题

蔡运坤,周京奎,袁旺平. 数据要素共享与城市创业活力——来自公共数据开放的经验证据[J].数量经济技术经
济研究,2024,41(08):5-25.
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（6）双重机器学习因果检验。选择性内生性问题仍然可能冲击回归结果的稳健性。此部分，借鉴Bodory等
（2022）提出的双重机器学习法重新检验。与传统的因果推断方法相比，双重机器学习方法的优势体现在变量
选择和模型设定上。一方面，企业家创业动机是经济社会互动与共生的复杂环境关系交互的结果，本文控制了

多维度影响因素，但设定回归模型时可能因 “维度诅咒”与多重共线性问题而导致估计结果偏误。通过机器学习
及其正则化算法，双重机器学习方法将在预选项中自动筛选出精度较高的控制变量集合，由此避免高维控制变

量冗余导致的“维度诅咒”，得到可靠的估计量。另一方面，双重机器学习的优势还体现在基于机器学习方法处
理变量非线性问题上，由此可以缓解经济系统中变量非线性关系引致的模型设定偏误。

基于此，采用双重机器学习方法重新检验公共数据开放与城市创业活力间的因果关系。具体借鉴张涛和李均超

（2023） 思路，将双重机器学习方法样本分割比例设定为1∶4，为了避免模型设定上的主观选择性，采用一般
性交互式双重机器学习模型检验，使用随机森林算法预测方法，在控制城市与年份固定效应的基础上，逐步纳

入控制变量集合的一次项、二次项与三次项。附录表7第(1)~(3)列结果显示，公共数据开放的回归系数均在1%
水平上显著为正。此外，将双重机器学习方法样本分割比例设定为1∶7，附录表7第(4)~(6)列结果显示，公共数
据开放的回归系数均在1%水平上显著为正。上述结果表明采用双重机器学习方法缓解可能存在的内生性问题
后，研究结论仍然稳健。
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方法延申

蒋金荷,黄珊. 贸易新业态对绿色技术创新的影响研究——来自跨境电商综合试验区政策的证据[J].数量经济
技术经济研究,2024,41(12):133-154.

关键词：贸易新业态；绿色技术创新；跨境电商综试区；双重机器学习；广义随机森林模型

摘要：加快发展贸易新业态下，跨境电商的迅速发展能否有效提升中国绿色技术创新水平，对于抢抓外贸

发展新机遇、助推产业绿色转型、服务构建新发展格局具有重要意义。本文以跨境电商综合试验区政策为

准自然实验，采用双重机器学习模型，检验了贸易新业态对城市绿色技术创新的影响效应及内在机制。研

究发现，跨境电商综合试验区政策的实施能够显著提高城市绿色创新水平。跨境电商综合试验区政策存在

显著的绿色技术创新偏向性，且地处沿海、绿色金融发展程度高、地区政府环境注意力水平高的城市，政

策的影响效果越明显。就内在机制而言，跨境电商综合试验区政策通过提高本土企业绿色管理能力、激发

绿色产业创业活跃度、增强知识产权保护力度，可以提升城市绿色技术创新水平。基于上述研究结论，应

完善跨境电商综合试验区创新制度顶层设计，畅通跨境电商综试区政策绿色创新效应发挥渠道，加快推进

技术统一大市场建设。
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