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モチベーション

これまで、観察可能な特徴を条件として、処置がランダムに割り当て
られていると見なせる（条件付き非交絡性）場合に、因果的効果を推
定する方法を見てきました。

しかし、適切に考慮できていない観察不可能な特徴（すなわち、交絡
変数）が存在することを懸念することがよくあります。

次に、パネルデータがある場合に、特定の種類の観察されない交絡因
子にどのように対処できるかを考えます。
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パネルデータとは何か？

パネルデータとは、各ユニット i（個人や州など）について、複数の
期間 t にわたって観測値が得られる状況を指します。

なぜこれが有用なのでしょうか？ これにより、処置が発生する前の、
処置群と対照群のアウトカムの差を調べることができるからです。

もし処置前に処置群と対照群のアウトカムが異なっていれば、それ
は交絡因子の結果であるはずです。

したがって、処置前の差を利用して交絡因子について学び、それらを
調整できる可能性があります。

応用マイクロ経済学の研究で最も一般的に使用されるパネルデータ
手法である、差の差分析（difference-in-differences, DID）の例で、こ
れがどのように機能するかを見てみましょう。
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Hastings (2004)
2004年、Justine Hastings（ブラウン大学の元教授です！）は、ガソ
リン業界の合併がガソリン価格にどのように影響するかを分析した
研究を発表しました。

特に彼女は、精製業者である ARCO が、最大手ガソリンスタンドの
1つである Thrifty を買収したカリフォルニアでの事例を研究しま
した。

このような合併は価格にどのような影響を与えると思いますか？
一方で、競争が減少し、価格が上昇する可能性があります。
他方で、合併によってガソリン供給のコストが削減され、価格が下落
する可能性もあります（シナジー効果）。

Hastings は、カリフォルニア州の近隣地域別のガソリン価格データ
を用いて、この問いに実証的に答えようとしました。

データには、Thrifty スタンドがある地域とない地域の両方の情報が含
まれています。
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まず、合併後のガソリン価格データしか手に入らないと仮定しま
しょう。

以前に Thrifty があった地域 (Di = 1) と、以前に Thrifty がなかった
地域 (Di = 0) の価格を比較することで、Thrifty の転換による因果的
効果を推定できるかもしれません。

なぜこれが Thrifty 転換の因果的効果を与えない可能性があるので
しょうか？ 欠落変数です！

特に、以前から Thrifty があった場所は、なかった場所よりも競争が
激しかった可能性があります。そのため、もともと価格が低いことが
予想されます。

パネルデータがあれば、合併前の価格を見ることで、これを実証的に
テストできます！
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合併前、Thrifty と競合していた市場のスタンドは、どの期間におい
てもガソリン価格が約 3 セント低かったことがわかります。

合併後の非交絡性を仮定するのは妥当でしょうか？ いいえ！

より妥当な仮定は、もし合併がなければ、その 3 セントの差が維持
されていたであろう、というものです！ これが差の差分析の考え方
です。
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合併後、Thrifty があった地域のスタンドは価格が約 2 セント高くな
りました。

もし（合併前のように）価格が 3 セント低かったはずだと仮定する
と、処置効果は 2− (−3) = 5 セントとなります。

これは、処置後の処置群と対照群の差 (2) から、処置前の差 (-3) を
引いたもの、すなわち「差の差」です。
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DID の仮定の定式化
2期間 t = 1,2 を考えます。処置群 (Di = 1) は期間 2 で処置を受け、
対照群は一度も処置を受けません。

ユニット i の期間 t における観測されるアウトカムを Yit とします。
Yit = DiYit(1)+(1−Di)Yit(0) と仮定します。

事前反応なしの仮定 (No anticipation)：Yi1(0) = Yi1(1)
期間 2 での処置が、期間 1 のアウトカムに影響を与えないという仮定
です。

平行トレンド仮定 (Parallel trends)：

E [Yi2(0)−Yi1(0)|Di = 1]︸ ︷︷ ︸
処置群の Y (0) の変化

= E [Yi2(0)−Yi1(0)|Di = 0]︸ ︷︷ ︸
対照群の Y (0) の変化

同値な表現として：
E [Yi2(0)|Di = 1]−E [Yi2(0)|Di = 0]︸ ︷︷ ︸
期間 2 における選択バイアス

= E [Yi1(0)|Di = 1]−E [Yi1(0)|Di = 0]︸ ︷︷ ︸
期間 1 における選択バイアス
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これらの仮定の下で、以下が成り立ちます：

E [Yi2 −Yi1|Di = 1]︸ ︷︷ ︸
処置群の観測された変化

−E [Yi2 −Yi1|Di = 0]︸ ︷︷ ︸
対照群の観測された変化

=

= E [Yi2(1)−Yi1(1)|Di = 1]−E [Yi2(0)−Yi1(0)|Di = 0] (観測データ規則)

= E [Yi2(1)−Yi1(0)|Di = 1]−E [Yi2(0)−Yi1(0)|Di = 0] (事前反応なし)

= E [Yi2(1)−Yi2(0)|Di = 1]+
E [Yi2(0)−Yi1(0)|Di = 1]−E [Yi2(0)−Yi1(0)|Di = 0](項の加減)

= E [Yi2(1)−Yi2(0)|Di = 1] (平行トレンド)

したがって、標本平均の「差の差」は
τATT = E [Yi2(1)−Yi2(0)|Di = 1] を識別します。

これは処置群における平均処置効果 (Average Treatment Effect on
the Treated, ATT) と呼ばれます。
処置群の、期間 2 における平均的な効果です。
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ATT の推定
DID の仮定（平行トレンドと事前反応なし）の下で、ATT は次のよ
うに識別されることを示しました：

τATT = E [Yi2 −Yi1|Di = 1]︸ ︷︷ ︸
処置群の母平均の変化

−E [Yi2 −Yi1|Di = 0]︸ ︷︷ ︸
対照群の母平均の変化

これをどう推定すればよいでしょうか？ 標本平均を代入すればよい
のです！

推定値は：

τ̂ATT = Ȳ12 − Ȳ11︸ ︷︷ ︸
処置群の標本平均の変化

− Ȳ02 − Ȳ01︸ ︷︷ ︸
対照群の標本平均の変化

,

ここで Ȳdt は、期間 t における処置ステータス Di = d のユニット
の標本平均です。
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例題

Hastings の例で、6月（期間 1）と 10月を比較してみましょう。

τ̂ATT = Ȳ12 − Ȳ11︸ ︷︷ ︸
処置群の変化

− Ȳ02 − Ȳ01︸ ︷︷ ︸
対照群の変化

= (1.43−1.25)− (1.41−1.28) = 0.05
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回帰としての DID
以下の回帰を考えます：

Yit = β0 +β1 ×Postt +β2Di +β3Di ×Postt + εit ,

ここで Postt = 1[t = 2] です。
主張：DID の仮定の下で、母集団回帰係数 β3 は τATT に等しくなり
ます。
なぜでしょうか？ 上記の回帰は CEF を次のようにモデル化してい
ます：

E [Yit |Di = 0,Postt = 0] = β0

E [Yit |Di = 0,Postt = 1] = β0 +β1

E [Yit |Di = 1,Postt = 0] = β0 +β2

E [Yit |Di = 1,Postt = 1] = β0 +β1 +β2 +β3

したがって、
β3 =(E [Yit |Di = 1,Postt = 1]−E [Yit |Di = 1,Postt = 0])−

(E [Yit |Di = 0,Postt = 1]−E [Yit |Di = 0,Postt = 0]) = τATT

同様に、β̂3 = (Ȳ12 − Ȳ11)− (Ȳ02 − Ȳ01) = τ̂ATT となります。 11



例題

Hastings のデータの 6月と 10月の部分を使い、

Yit = β0 +β1 ×Postt +β2Di +β3Di ×Postt + εit ,

を OLS で推定するとします（ Postt は 10月なら 1、6月なら 0）。

以下の回帰係数が得られます：

定数項 (β̂0) 1.28
Post (β̂1) 0.13
処置群ダミー (β̂2) -0.03
処置群 × Post (β̂3) 0.05
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多期間における DID

DID 分析において、3期間以上存在することがよくあります。

これは主に 2つの理由で有用です：
1 処置前に平行トレンドが成り立っているように見えるかをテストでき
ます。

2 時間の経過とともに ATT がどのように変化するかを分析できます。

これをどのように行うのでしょうか？
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多期間における DID
期間が t =−T , ..., T̄ まであり、処置群が期間 1 から処置を受け始め
るとします。

s 6= 0 である各期間について、期間 s と期間 0 の間の 2期間 DID を
推定できます：

β̂s = (Ȳ1s − Ȳ0s)︸ ︷︷ ︸
期間 s における差

− (Ȳ10 − Ȳ00)︸ ︷︷ ︸
期間 0 における差

ここで Ȳdt は、期間 t における処置グループ d の平均です。

便利なことに、これらの β̂s は以下の回帰の OLS 推定値と等しくな
ります：

Yit = φt +Diγ + ∑
s 6=0

Di ×1[t = s]×βs + εit

Diγ をユニット固定効果 λi に置き換えても、全く同じ β̂s が得られ
ます。
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例：Medicaid（公的医療保険）の拡大

医療費負担適正化法（ACA、通称オバマケア）は、連邦貧困線の
138% までの所得の人々に Medicaid の対象を拡大しました。

Medicaid の拡大は 2014 年に施行されました。しかし、いくつかの
共和党寄りの州は拡大を拒否しました。

2015年までに、24 州が Medicaid を拡大しました（その後、さらに
多くの州が拡大しています）。

Carey, Miller, and Wherry (2020) は、早期導入州と非導入州を比較す
る DID デザインを用いて、Medicaid 拡大の影響を研究しています。
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例：Medicaid の拡大

彼らの回帰式を簡略化したものは以下の通りです：

Yits = φt +λs + ∑
r 6=−1

Di ×1[t = 2014+ r ]×βr + εit

Yits は州 s 年 t の個人 i の結果、Di = 1 は拡大州。βs の推定値と 95% 信頼区間：

処置前は同様のトレンド（「プレトレンド」）ですが、処置後は負の効果が見られます。
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関連する論文で、同じ著者の一部が同様のリサーチデザインを用いて、死
亡率への影響を推定しています。
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平行トレンドに関する注意点

DID は平行トレンド仮定に依存しています。これは選択バイアスを
許容しますが、それが時間を通じて一定であることを要求します。こ
れは、時間とともに変化する交絡因子の存在を排除しています。

私たちはしばしば、時間とともに変化する交絡因子を懸念します。例
えば、マクロ経済的要因が民主党支持州と共和党支持州に異なる影
響を与えるかもしれません。

処置前の差（「プレトレンド」）をテストすることは、リサーチデザイ
ンに対する信頼を高めるのに役立ちます。しかし、それは完璧ではあ
りません。なぜでしょうか？

1 以前にトレンドが並行だったからといって、その後も並行であり続け
たとは限らないからです。

2 多くの場合、プレトレンドの推定値にはノイズが含まれるため、本当
に 0 なのかどうか確信が持てないからです。
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プレトレンドの点推定値だけでなく、信頼区間（CI）が何を排除できているかも重要です。
プロットが説得力を持つかの目安は、全 CI を通る滑らかな線が引けるかです。

ここで効果があるという説得力はありますか？

説得力はどうでしょうか？ おそらく、それほどでもないでしょう！

こちらはどうですか？

そしてこちらは？
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パネル回帰の標準誤差
(Yi ,Xi) が iid に抽出されている場合、以下の OLS 推定値の標準誤
差を求める方法は既に知っています：

Yi = X ′
i βββ + ei

今は以下のような式を扱っています：

Yit = X ′
itβββ + eit

(Yit ,Xit) が i と t を通じて iid であると仮定するのは妥当でしょう
か？ いいえ。

1 Yi1 と Yi2 は相関していることが予想されます。例えば、2010 年に高
所得だった人は、2011 年も高所得である傾向があります。これは系列
相関（serial autocorrelation）と呼ばれます。

2 さらに微妙な点として、処置が州レベルで割り当てられている場合、
特定の州のすべての人は同じ Dit の値を持ちます（これは Xit に含ま
れます）。
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クラスター標準誤差

クラスター標準誤差は、同じ「クラスター」内の観測値間の相関を許容するよう
に OLS 分散公式を拡張したものです。

仮定：各クラスターは独立にサンプリングされている。

例：個人レベル (i) でクラスター化する場合、Yi1 と Yi2 の依存は許容し、
(Yi1,Yi2) と (Yj1,Yj2) は j 6= i で独立。

パネル分析では最低でも個人レベルでクラスター化すべきです。処置が集計レ
ベルで割り当てられているなら、そのレベルでクラスター化します。

注意：中心極限定理に用いられる「実効的観測数」はクラスター数です。
クラスター数が非常に少ない（例：20 未満）場合は信頼できません。
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XKCD
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クラスター標準誤差の実装

Stata でのクラスター標準誤差の実装は非常に簡単です。
以下を：
reg y x, robust
次のように置き換えるだけです：
reg y x, cluster(clustervar)
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非常に有名な DID

Card and Krueger (1994) は、最低賃金が雇用にどのように影響する
かを問いました。

ミクロ経済学の理論で学んだことに基づけば、最低賃金の上昇は雇
用にどう影響すると予想しますか？

完全競争市場では、賃金（労働の価格）の下限設定は需要の減少を招
くはずです。

これを研究するため、CK は 1992 年にニュージャージー州が最低賃
金を 4.25 ドルから 5.05 ドルに引き上げた事例を調査しました。

彼らは、ニュージャージー州のファストフード店の雇用の変化を、最
低賃金が 4.25 ドルのままだった隣接するペンシルベニア州の変化と
比較する DID を用いました。
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点推定値は 2.76 フルタイム当量（FTE）の雇用増加を示唆していま
すが、統計的に有意ではありませんでした。
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なぜ？！

最低賃金の引き上げが雇用を減少させないように見えるという結果
は、当時非常に驚き（かつ物議を醸すもの）でした。

この発見の一つの説明は、労働市場が完全競争的ではないというも
のです。むしろ、企業は雇い主独占（monopsonistic）的です。

時給 7 ドルで 100 人の労働者を雇っている企業を考えます。

もう一人雇うと 10 ドルの追加利益が出るとします。しかし、そのた
めには賃金を時給 8 ドルに上げる必要があるとしましょう。

企業は賃金を 8 ドルに上げるべきでしょうか？ もし既存の 100 人全員
に 1 ドル追加で払わなければならないなら、そうはしないでしょう！

しかし、もし最低賃金が 8 ドルに引き上げられれば、企業はどのみち
最初の 100 人に 8 ドルを払わなければなりません。すると、追加の利
益をもたらす 101 人目を 8 ドルで雇うことは理にかなうようになり
ます。
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現代の基準で見れば、CK の分析はそれほど説得力があるとは言えな
いかもしれません。

1992 年 4 月の政策変更の前から、2 つの州は正確に並行して動いて
はいません。また、対象が 2 つの州だけです！
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処置タイミングのずれ
次に、最低賃金に関するより現代的な証拠を紹介します。

その前に、処置のタイミングが分散している（staggered）設定、例え
ば州によって異なる年に最低賃金が導入される場合について DID を
議論する必要があります。

約 5 年前までは、人々は以下のような OLS 回帰を実行することで、
分散した設定に DID を拡張していました：

Yit = φi +λt +Ditβ + eit

ここで Dit = 1 は、ユニット i が期間 t で処置を受けていることを
示します。

2期間モデルでは、これは処置群と対照群の標本平均の差の差に対応
します。

残念ながら、タイミングが分散している場合、この推定量は処置群と
未処置群の間の DID の平均にはならないことが判明しました。

Borusyak and Jaravel (2016), de Chaisemartin and D’Haultfoeuille
(2020), Goodman-Bacon (2021) を参照してください。 30



ここ数年、これらの回帰の問題を「修正」するための多くの研究が行
われてきました。

解決策は通常、手作業で「クリーンな比較」を行うことです。
1 年 g で初めて処置を受けたユニットについて、その期間中に処置を受
けなかったユニットと比較して、g −1 と g +k の間のアウトカムの変
化を比較します。

2 これは、コホート g における処置 k 年後の効果の推定値となります。
3 これをすべての g について行い、それらを合計して平均的な効果を求
めます。

このアプローチや関連する手法には、Callaway and Sant’Anna
(2020), Sun and Abraham (2020), Borusyak, Jaravel & Spiess (2021)
など、多くの実装があります。
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Cengiz et al (2019) は、1976 年から 2016 年の間の 138 件の最低賃
金変更を用いて、C&K の現代版を行いました。

最低賃金を変更した各州について、前後 4 年間に最低賃金を変更し
なかった州を「対照群」として抽出しました。

彼らは、処置州と一致した対照州との間で DID を計算しました。

そして、これらの DID の加重平均をとることで、全体的な平均効果
を算出しました。
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重要な考慮事項と注意点

歴史的な最低賃金の変更は、かなり緩やかなものでした。
最低賃金を 4.25 ドルから 5.05 ドルに上げた変化が、7.25 ドルから 15
ドルへの引き上げについて示唆的であるかは不明です！

最低賃金の歴史的分析は、通常比較的短期的なものです。
長期的なスパンでは、最低賃金の上昇は、労働者を代替するような技
術へのシフトを促すかもしれません。

最低賃金が雇用を減少させるかどうかについては、経済学者の間で
も依然として議論があります！
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その他のパネルデータ手法

ここでは、応用マイクロ経済学で最も一般的に使用されるパネル
データ手法である DID に焦点を当てました。

しかし、他にも多くの手法があります：
ラグ付き依存変数のコントロール
合成コントロール法 (Synthetic control)
行列補完 (Matrix completion)

これらをカバーする時間はありませんが、興味がある方は、さらに計
量経済学の授業を履修することをお勧めします :)
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