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モチベーション
因果推論における主要な課題は、処置ステータス以外はあらゆる面
で処置群と比較可能な対照群を見つけることです。

これまで、以下のような場合に因果的効果を推定する方法を見てき
ました：

処置が文字通りランダムに割り当てられている場合
処置が実質的にランダムに割り当てられている場合（条件付き非交
絡性）
選択バイアスが時間を通じて一定である場合（並行トレンド）
実質的にランダムで除外制約を満たす操作変数がある場合

本日は、もう一つの戦略である回帰不連続デザイン (RD) を見てい
きます。
RD の背後にある考え方は、スコアがしきい値を上回るか下回るかに
よって、処置ステータスが決定される場合があるということです。

例えば、学校への入学が、テストの点数があるカットオフ値を超える
かどうかに依存する場合などです。

このような場合、RD はスコアがしきい値を「わずかに」上回る人々
と、下回る人々の結果を比較します。
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例：Hu and Chao (2008)
Hu and Chao (2008) は以下の問いに興味を持っています：健康保険
の欠如は、貧困層が重要な医療を受けることを妨げているか？

単に健康保険がある人とない人の医療利用を比較するだけではいけ
ないのはなぜでしょうか？

交絡変数があるからです！ 健康保険を持っている人はより裕福である
可能性があり、それが直接健康状態に影響を与えているかもしれま
せん。

背景：グルジア共和国（米国のジョージア州ではありません！）は
2006年に健康保険プログラムを創設しました。各世帯は 80の変数か
ら導出された「貧困スコア」を付与され、スコアが 100,000以下の世
帯が健康保険を受け取りました。

鍵となるアイデア：スコアが 100,000をわずかに上回る世帯は、
100,000をわずかに下回る世帯と非常に似ているはずです。

唯一の違いは、100,000以下の世帯が健康保険という「処置」を受けた
ことです！
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このプロットは、スコアの関数としての結果（急激な手術の件数）を
示しています。
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垂直線（100,000）の左側のグループが政府から健康保険を受け取り
ます。

100,000をわずかに下回る人々と、わずかに上回る人々は、保険の受
給資格以外のすべての要因において非常に似ていることが期待され
ます。
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100,000をわずかに下回る人々と、わずかに上回る人々は、保険の受
給資格以外のすべての要因において非常に似ていることが期待され
ます。

しかし、しきい値のすぐ左側の人々は、右側の人々よりも明らかに多
く手術を受けているようです！
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しかし、しきい値のすぐ左側の人々は、右側の人々よりも明らかに多
く手術を受けているようです！

もし他のすべての要因がしきい値において連続的であれば、この差
が（しきい値付近の人々における）因果的効果となります！
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RD の定式化

Di を処置のバイナリ指標、

Ri を実行変数 (running variable) とし
ます。
シャープな (sharp) RD では、ユニット i は Ri ≥ c の場合にのみ処
置を受けます：

Di = 1[Ri ≥ c]

Di は交絡因子の可能性が高い変数によって決定論的に決まります。
RD の考え方は、カットオフ c の周囲における CEF の極限を比較す
ることです：

τRD = lim
r↓c

E [Yi |Ri = r ]︸ ︷︷ ︸
上からの極限

− lim
r↑c

E [Yi |Ri = r ]︸ ︷︷ ︸
下からの極限

どのような場合に τRD が因果的効果に対応するのでしょうか？
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極限を考える

Ri < c の人々は Di = 0 です。したがって：
limr↑c E [Yi |Ri = r ] =

limr↑c E [Yi(0)|Ri = r ]
Ri ≥ c の人々は Di = 1 です。したがって：
limr↓c E [Yi |Ri = r ] = limr↓c E [Yi(1)|Ri = r ]
仮定：E [Yi(d)|Ri = r ] が d = 0,1 について c で連続ならば：

limr↑c E [Yi (0)|Ri = r ] = E [Yi (0)|Ri = c]
limr↓c E [Yi (1)|Ri = r ] = E [Yi (1)|Ri = c]

したがって：

τRD = lim
r↓c

E [Yi (1)|Ri = r ]− lim
r↑c

E [Yi (0)|Ri = r ] = E [Yi (1)−Yi (0)|Ri = c]

これは、カットオフ地点における平均処置効果です！
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連続性の評価

RD における最も重要な仮定は、潜在的結果の期待値 E [Yi(d)|Ri = r ]
がカットオフにおいて連続である（ d = 0,1 について）ことです。

なぜ連続性の仮定が満たされない可能性があるのでしょうか？

理由 1：交絡因子がカットオフにおいて不連続に変化する場合。

理由 2：人々がカットオフの直上/直下に入るようにスコアを操作
(manipulate) できる場合。
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例：交絡因子

政策はしばしば州境において不連続に変化します。

例：Holmes (1998) は、労働組合を弱める「労働権法 (right-to-work
laws)」がビジネスにどのように影響するかに興味を持っています。

彼は RD を用いて、労働権法がある州とない州の境界の両側で、製
造業の雇用密度を比較しました。
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境界線の労働権法（RTW）がある側で、製造業が多いように見え
ます。

しかし、州境で変化するのは労働権法だけでしょうか？！ 労働権法
が、製造業に影響を与える他の政策と相関している可能性はないで
しょうか？
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このような懸念に部分的に対処するため、観察可能な特徴がカット
オフにおいて不連続に変化していないことを示すのが一般的です。

下の図は、Hou and Chao の論文において、年齢、性別、教育、世帯
人数に不連続性が見られないことを示しています。

しかし、いつものように、他の未観察の交絡因子がカットオフにおい
て変化している可能性は依然として残ります。
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例：操作
ニューヨーク市では、高校卒業資格を得るために Regents 試験で少
なくとも 55点を取る必要があります。

これを利用した卒業資格の効果の研究は魅力的ですが... 実際には、
しきい値のすぐ上に非常に多くの生徒が集中しています。

考えられる理由：教師が、生徒をしきい値に乗せるために「おまけ」
をしている可能性があります。
しきい値をギリギリ超えた生徒と、そうでない生徒が似ているとは
言えません。
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操作のテスト

このような RD の操作をテストするために、カットオフの両側でユ
ニットの数が同様であるかを確認するのが一般的です。これはしば
しば「マクレアリー・テスト (McCrary test)」と呼ばれます。

カットオフの片側に「集積 (bunching)」が見られる場合、通常は操
作の証拠として解釈されます。

集積がある場合、連続性の仮定は非常に疑わしいものになります。
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RD の推定

連続性の下で、識別式は以下の通りです：

lim
r↓c

E [Yi |Ri = r ]− lim
r↑c

E [Yi |Ri = r ] = E [Yi(1)−Yi(0) | Ri = c]

この CATE を推定するには、実行変数 Ri が与えられたときのアウ
トカム Yi の CEF を推定し、極限をとるだけです。

CEF を推定するには？ OLS です！
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線形回帰を用いた RD

CEF が区分的に線形であると仮定しましょう：

E [Yi |Ri = r ]≈ α0 +α1r if r < c
E [Yi |Ri = r ]≈ β0 +β1r if r ≥ c

すると RD の仮定の下で：

CATE = lim
r↓c

E [Yi |Ri = r ]− lim
r↑c

E [Yi |Ri = r ]≈ (β0 +β1c)− (α0 +α1c)

これらの回帰係数を OLS で推定することで、処置の効果を推定でき
ます。
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r↑c

E [Yi |Ri = r ]≈ (β0 +β1c)− (α0 +α1c)

これらの回帰係数を OLS で推定することで、処置の効果を推定でき
ます。
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1つの回帰で実行する
一般性を失うことなく c = 0 と正規化すれば、実は 1つの回帰でこ
れを行うことができます。

以下の回帰を考えます：

Yi = α +β1[Ri ≥ 0]+ γRi +δRi1[Ri ≥ 0]+Ui

すると：

if r < 0, E [Yi |Ri = r ]≈α + γr
if r ≥ 0, E [Yi |Ri = r ]≈α +β + γr +δ r

したがって：

ATE = lim
r↓0

E [Yi |Ri = r ]− lim
r↑0

E [Yi |Ri = r ]

≈ (α +β +(γ +δ )×0)− (α + γ ×0) = β
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高次の項
これは、CEF への線形近似が適切である場合にのみうまく機能し
ます。

これまでと同様に、回帰に高次の項を加えることもできます。
例えば、ここでは両側で 2次式をフィットさせています：
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高次多項式の問題点
高次多項式の問題は、データに過剰適合（過学習）してしまう可能性
があることです。

特に、データの「境界」に向かって外挿する際に、この問題は深刻に
なります。

この図の中に、本当に不連続性は存在しますか？
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線形に固執すべきか？

過学習の問題により、あるノーベル賞受賞者（かつブラウン大卒業生）は
強い立場をとっています！
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実務ではどうすればよいか？
明らかに、CEF を十分に捉える豊かな近似と、過学習との間にはト
レードオフがあります。

実務における標準的なアプローチは、局所線形回帰 (local linear
regression) を用いることです。

基本的な考え方は、線形回帰をフィットさせますが、境界に「近い」
点のみを使用することです。

最も単純なケースでは、カットオフの「バンド幅 (bandwidth)」内の点
のみを使用します。
より複雑なバージョンでは、カットオフに近い観測値ほど高い重みを
付けます。

バンド幅を選ぶためのデータ駆動型の方法もいくつかあります（例：
観測値が多い場合はより狭いバンド幅を使う）。

これは Stata の rd パッケージなどを用いることで、簡単に実装でき
ます。
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局所線形回帰

24



RD の推定は難しい！

局所線形回帰は、モデルの豊かさと過学習の間の比較的良い妥協点
です。

しかし、完璧ではありません！ 一般に、非常に非線形な CEF と不連
続性を区別するのは困難です。

自分の目を信じることも大切です。プロットを見て、不連続性がある
ように見えますか？

最も説得力のある RD は、プロットから一目瞭然であり、高度な計
量経済学的手法を必要としません。
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ファジーな RD

しきい値を超えることが、処置ステータスを完全には決定しないこ
ともあります。しかし、処置を受ける確率が不連続に上昇する場合が
あります。

これはファジーな (fuzzy) RD と呼ばれます。

基本的な考え方は IV と似ています。しきい値を超えることがアウト
カムに与える効果を推定し、それを処置ステータスへの効果（すなわ
ち処置確率の変化）で割ります。

特定の条件下で、これはカットオフ地点における LATE を識別し
ます。
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例：Bleemer and Mehta (2022)

Bleemer and Mehta は、（皆さんにとって）非常に重要な問いを投げ
かけています：経済学を専攻するとお金持ちになれるのか？

彼らはこの問題をカリフォルニア大学サンタクルーズ校 (UCSC) の
文脈で研究しました。そこでは経済学部が、入門科目の GPA が 2.8
未満の学生に対し、経済学専攻を「学部の裁量」として制限していま
した。
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第一段階

しきい値を超えた学生は、経済学を専攻する確率が約 36 ポイント高く
なっています。
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しきい値を超えた学生は、所得が約 8,000 ドル多くなっています。

この講義を履修してよかったと思いませんか？！

経済学専攻の効果のファジー RD 推定値は、$8,000 / 0.36 ≈ $22,000
となり、これは平均所得の 40

29



しきい値を超えた学生は、所得が約 8,000 ドル多くなっています。

この講義を履修してよかったと思いませんか？！

経済学専攻の効果のファジー RD 推定値は、$8,000 / 0.36 ≈ $22,000
となり、これは平均所得の 40

29



しきい値を超えた学生は、所得が約 8,000 ドル多くなっています。

この講義を履修してよかったと思いませんか？！

経済学専攻の効果のファジー RD 推定値は、$8,000 / 0.36 ≈ $22,000
となり、これは平均所得の 40

29



どのような場合にファジー RD は LATE を与えるか？

IV と同様の仮定の下で、ファジー RD はカットオフ地点におけるコ
ンプライヤーの LATE を与えます。

連続性。d = 0,1 について E [Yi(d)|Ri ] がカットオフで連続であるこ
と。また、コンプライヤー/オールウェイズ・テイカー/ネバー・テイ
カーの割合も連続である必要があります。

除外制約。カットオフの直上/直下であることは、処置ステータスへ
の影響を通じてのみアウトカムに影響を与えること。

関連性。カットオフにおいて処置の受け入れに不連続性が存在する
こと。

「局所的」単調性。カットオフを下回る場合にのみ処置を受ける、と
いうディファイアーが存在しないこと。
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Dell and Querubin (2017)
Dell and Querubin は、ベトナム戦争中に米国空軍が、村の 169の治
安・政治・経済的特徴に基づいた「リスクスコア」を用いて爆撃目標
を選定していた事実を利用しました。

アルゴリズムは連続的なスコアを算出しましたが、将軍たちに渡さ
れる前に最も近い整数に四捨五入されていました。→ Dell and
Querubin は、この四捨五入による不連続性を利用しました。
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バランスの確認
しきい値の直上と直下の地域は、爆撃の決定が行われる前は同様の
特徴を持っていました。
例えば、そのスコアが使われるようになる前の爆撃回数は同様で
した。
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爆撃は村々にとって悪影響だったようです → 学校の数が減少しま
した。
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爆撃は軍事目標にとっても悪影響だったようです → 長期的なベトコ
ン (VC) の活動が活発化しました。
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結論として...

爆撃は良くない X

計量経済学は良い X
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Zimmerman (2009)

Zimmerman (2009) は、4年制の州立大学に通うことの所得への影響
を研究しました。
フロリダ州立大学の中で最も選択度の低いフロリダ国際大学 (FIU)
に焦点を当てました。
州法は州立大学の学生に少なくとも 3.0 の GPA を求めていました
が、FIU は計算方法が最も寛大でした。
したがって、FIU のしきい値付近にいる学生は、通常、フロリダの他
のどの 4年制公立大学の資格も持っていませんでした。
Zimmerman は、3.0 の GPA カットオフを用いたファジー RD デザ
インを行いました。
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一つの懸念：カットオフの直上に集積が見られます。意欲の高い学生が、
必要な GPA をぴったり取るように調整したのでしょうか？

あるいは、2.99 よりも 3.0 になる成績の組み合わせの方が多いのかもし
れません。 37



しかし、カットオフ周辺で観察可能な特徴に不連続性は見られません。
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第一段階
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誘導型
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FIU への「入学（admission）」に対する第一段階と比較して、FIU へ
の「進学（attendance）」に対する第一段階は約半分であることに注
意してください。

これは、進学の LATE が 3,000-4,000 ドル（カットオフ以下の平均所
得の約半分）であることを示唆しています。
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議論

結果は、FIU に進学することの大きな収益を示唆しています。

解釈における重要な問い：代替案は何でしょうか？

論文は、コミュニティカレッジへの進学が減少していることを示し
ており、私立大学からの転換もあるかもしれません。

底辺校の 4年制公立大学におけるこの大きな収益は、「極めて選択度
の高い大学」対「依然として選択度の高い大学」の差が小さいとした
Dale & Krueger の結果とは対照的です。
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