
离散选择模型下需求函数的估计  
本文是IO中需求估计的一派方法的起点，文中除了介绍BLP的计量结构和算法，也强调了
改写模型的意义以及其与之前的经典模型（McFadden的 Multinomial Logit以及Nested 
Logit）的对比，强调BLP引入的随机系数的模型是如何优于MNL以及Nested Logit。其可
以被认为是Berry 1994的一种特例，但由于给出了数值积分以及压缩映射的算法，使具体
的算法可以得到应用，因此更为著名。BLP一个另外的贡献是也刻画了供给端，并指出联
合估计需求和供给往往得到更高的有效性。

需求端的估计  
想说清楚BLP的优势，必须解释为什么之前的Logit有问题。

Multinomial Logit  

在经典的Multinomial Logit模型中，借助于第一类极值分布，市场份额可以被表示为（在
以下所有的数学表达中我们都不单独强调价格，而将其当作x的一部分）

该表达假设了没有外部选择，即数据中的所有消费者都选择了J个产品中的有且只有一
个。
价格可能有内生性：BLP的模型中（最早的应该是Berry 94）引入了  代表研究者无法
观测但消费者可以观测到的因素，如果这一部分存在，价格就存在内生性问题，在
BLP给的实证例子中，价格效应的系数甚至有可能是正的。一个更通俗的解释在于，
存在一些不在X中的变量系统性的影响着人们的偏好，例如口碑和售后服务等无法被X
捕捉的因素。
如果X捕捉的维度过多，这会影响估计的有效性。为了提升有效性，往往可以将不关
心的几个维度合成为一个维度，这样只需要估计这一个系数，会使得估计的准确性提
高。BLP中引入  的本意也是如此。
IIA问题，即这样的需求下计算的交叉价格弹性只与商品的价格和市场份额有关，与其
他的产品无关，BLP给的一个例子是，如果劳斯莱斯和奇瑞QQ的市场份额相同，那么
他们对宝马的交叉价格弹性相同，但显然宝马和劳斯莱斯都属于豪华车，他们之间的
替代效应应该更多一些。

Multinomial 的改进I：Nested Logit  

显然，如何引入替代效应和如何解决价格内生性是最本质的问题。
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为了解决IIA的问题（即尝试引入某种替代效应），之后一系列Nested Logit的文献认为可
以对误差项进行假设，即出现了类似下面的表述，其中g是一个人为划分的种类，这样的
误差项显然使得一个消费者i对同一种类下的不同品牌的 相关，从而构造出了同一种类下
的替代效应。

估计的算法也会相应的复杂，需要MLE以及Loop Search。但Nested Logit的问题在于分
类引入了人为的干预，且当Nest的结构比较复杂时，Nest的顺序会显著影响结果（以汽车
为例，先按豪华-平价分，再按运动-舒适分，还是反之）。

Multinomial 的改进II：Unobserved Quality  

而为了解决价格内生的问题，Berry 1994最早提出可以加入不可被观测的质量  来解决，
也是在这篇论文中，Berry指出  要解决这两个问题的核心假设：

需要有外部选择及其份额（多少人没有买）
需要many markets（市场数量足够多，则可以以每一个市场为观测，做OLS）

Berry使用  来代替产品的效用，这样我们不再关心如何估计一个  的向量，减少了估计的
参数。Berry讨论了三种情况，简单的logit或者nested logit的情况，或者更一般的函数假
设。

在简单的logit假设下（即随机项iid的服从第一类极值分布）仍然类似上面的市场份额，此
时因为有外部选择，可以写为

从而使用所谓的Berry Reversion得到   。 又由定义，

所以可以对  维度（每个产品每个市场下）进行OLS或使用panel。它的nested logit版
本在只有一层nest的情况下（即只需要额外多估计 )的算法可以认为是每固定一个 , 仍然
可以显示解出市场份额，然后用simple logit的办法做一次估计，然后得到误差，最后搜索

 。最后如果  的分布是任意形式，那么求解市场份额（3）就会缺乏显示解，可能需要数
值积分求解。求解的目的是得到 的估计，然后使用GMM估计  （使用类似 

的矩条件）。

值得注意的是Berry 1994 中没有给出显示解的情况（3），以及直接使用Nested Logit的
情况（2）可以理解为将Nest的思路与不可观测的质量的结合，只不过（2）用的是ad-hoc
的分类模型（因此继承了Nested Logit的所有缺点，例如依赖Nest顺序），而（3）直接
假设随即项满足任何分布（因此自然允许不同产品之间相关，也自然的包含了（2），但
是因为过于一般，相当于对 个产品的随机项的相关系数矩阵进行估计，参数个数太
多）。
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BLP 1995  

随机系数需求是一系列尝试沿用Nested Logit的思路解决IIA的模型，本质是想要用更容易
理解的方式引入随机项之间的相关性（而不是用Berry 1994的情况（3）中一个待估计的
ad hoc的相关系数矩阵）。 BLP本质上是Berry 1994的一种特例，虽然最初的形式上看着
并不像，这也正是我认为他包装很好的地方。其假设效用函数是柯布道格拉斯型，这使得

 中包含收入和价格的一项可能是  而不是线性项，不过这一点并不核
心，Nevo使用拟线性的效用函数得到线性的 一项，这一项并不影响计算的本质，
且适用于不同的研究产品，如线性型代表没有财富效应，可能适用于价格比较便宜的产品
（如Nevo研究的即食麦片），而对数型可能更适用于比较贵的产品（如BLP研究的汽车）

经过转化可以写为

其中将 看作新的随机项，那么这一项不是iid分布的，可以认为是Berry 94的特殊分布的
情况，我们可以计算其相关系数，

这样的相关系数的特点是当产品j和产品k的产品特征接近时，corr比较大，这就捕捉了替
代效应。到这里实际上可以揭示BLP模型对Berry1994的最大的改进：他给了一个更加容
易理解的故事，而且允许使用更少的参数来刻画不同产品的随机项之间的相关性。具体来
说即，BLP假设每个消费者对产品的各个指标的taste不同（注意是对指标k而不是产品，
例如他如果看重车的马力，那么他对所有品牌的汽车都看重马力，所以天然的他在肌肉跑
车之间的替代效应就会更强），而taste满足一个随机分布，每一个性能指标k都有一个对
均值的偏离 ，iid，其方差是  。事实上这也使得要估计的参数个数大大下降，我们
只需要估计taste向量  所在的分布的均值，以及  即可 （共 个），而不再需要估计

个参数刻画的相关矩阵。所以（5）到（6）的变化可以认为是BLP模型假设的核
心。在这样的假设下，套用Berry 1994的算法，对 的表达式进行数值积分，有

分划
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分划

其中分划v在原文中的推荐方法是抽样，然后按密度概率接受或拒绝，使用如下的迭代

来更新  的求解。证明了T是一个压缩映射（模小于1），这保证了使用11式进行更新的序
列一定是收敛的。因此对需求函数的计算可以被以下单纯型算法刻画：

1. 猜测 

2. 得到此 下的估计值 

猜测 
重复更新 直到收敛

3. 使用  做 GMM 估计 

	

BLP自己知道两层搜索是一个非常复杂的计算行为，因此给了一些实践的tips，比如尽量让
初值比较准确，做法之一是先自己悄悄做一个Logit，将估计的结果作为 。 此外BLP 
estimator的无偏也需要很严格的条件保证，在误差分析部分会再次提到。作为BLP的一个
改进，这部分算法被Mathematical Programming with Equilibrium Constraints （MPEC
算法）取代，该算法的核心思路是将上述问题变成约束最小化的问题，即

该算法不使用 的唯一性，而是直接对 进行搜索，可能会带来搜索空间过大的问题。但是
往往MPEC被认为是比BLP更有意义的实践算法。

结合供给端的估计  
供给端的刻画是标准的Nash Bertrand，即厂商调整其生产的所有产品的价格使得利润最
大化，得到的矩阵表达是 

其中mc代表边际成本，由看得到的变量  和看不到的  刻画： 

因此有

如果假设IV足够好，即其同时正交于demand shock   和supply shock ，那么可以联合
估计，也即在GMM中多加一维：

误差分析  
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在Berry和Pakes的另一篇论文中给出了 的统计量的渐进性质，一致性要求抽样的次数ns
和消费者样本数n都必须足够大。随着产品数量J也增多，越来越多的产品的被选择概率趋
于0，因此J的大小事实上决定了n和ns的增长速度的下界。这部分似乎容易被忽略，但也
是其短板的主要来源。BLP使用BP的方法将协方差矩阵分解为三部分

产生产品特性变量时的数据生产过程 （  以及  的测量误差，本身被GMM解
决）
消费者抽样时的数据生产过程 （即market share本身作为选择概率的积分，可能有测
量误差，没有解决）
数值模拟（因为使用了数值积分，肯定有抽样的问题）。可以使用蒙特卡洛模拟（例
如重复抽10000次计算其方差）来估算这部分的误差（可以估计，没有解决）

第二部分误差的内涵是两层搜索的精度必须足够好才可以保证BLP 估计量的无偏性，例如
传统的要求对  的估计要求精度通常在1e-13或更精确，对 的估计精度则可以稍微放松。
对数据的要求也比较高，要求消费者数量，抽样次数和市场个数对产品个数的增长速度足
够大。事实上BLP自己的论文后面带的实证部分几乎没有人看（也有很多人说根本就是错
的），原因之一应该是市场个数对产品数量太少的问题（20年一共2217条观测，而产品有
900多种）。另外其每个产品的市场份额对外部选择都太小（其每一年的 都在0.8以
上），这天然的使得准确估计 本身就比较困难，更别提使用估算的 去估计 。
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