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期末試験の構成

構成は昨年の期末試験と同様です。

このコースで学んだ数学的ツールを使用する分析的な問題が 1〜2問
出題されます。

新しい実証研究の応用例に関する問題が出題されます。因果的効果
を学ぶための仮定を述べ、評価し、実証結果についてコメントするこ
とが求められます。
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期末試験の運営について

試験は対面形式で、時間は 2時間です。
追加時間の延長などの合理的配慮（SAS accommodation）が必要な場
合は、私と TAにメールをしてください。

日時は 12月 15日午後 2時、場所は MacMillan Hall 117 です。

A4サイズ（8.5x11インチ）2枚のメモ（自筆・印刷不問）を持ち込
むことができます。

例：中間試験用の「チートシート」に加えて、新しいものを 1枚。
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コースの概要

このクラスでは、主にデータを用いて経済学的な因果的な問いにど
のように答えるかに焦点を当てました。

ブラウン大学と URIのどちらに進学するかが、所得に与える影響は？
健康保険への加入が、うつ病に与える影響は？
最低賃金が雇用に与える影響は？

因果的効果の考え方を、潜在的結果（potential outcomes）を用いて
定式化しました。

各ユニットは、処置を受けた場合と受けなかった場合の両方の潜在的
結果 Yi (1) と Yi (0) を持ちます。
例：Yi (1) = ブラウン大に行った場合の所得、Yi (0) = URIに行った場
合の所得。
観測できるのは、処置群については Yi (1)、対照群については Yi (0)
のみです。
関心があるのは、因果的効果 Yi (1)−Yi (0)（またはその母集団平均）
です。
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2つの主要な課題

データで因果的な問いに答えるには、2つの主要な課題があります：

各ユニットについて、反実仮想的な結果を観察することは決してで
きません。

例：ブラウン大生については所得 (Yi (1)) を観察できますが、もし彼
らが URIに行っていた場合の所得 (Yi (0)) は分かりません。

通常、私たちが関心を持つ母集団全体ではなく、そのサンプル（標
本）のデータしか観察できません。

例：最近の卒業生の一部の調査データしか持っていません。
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識別 vs 統計的推論
通常、これら 2つの問題を分けて考えます：

識別（Identification）：もし母集団全体の観察可能なデータが手に入
るとしたら、因果的効果について何を学ぶことができるか？

通常、処置がどのように割り当てられるかについての仮定から始め
ます。

それらの仮定の下で、因果的効果が観察可能な母集団平均の関数であ
ることを示します。

統計的推論（Statistical Inference）：サンプルが与えられたとき、
母集団の観察可能な特徴について何を学ぶことができるか？

通常、母集団平均を標本平均で推定（代入）します。

条件付き平均を推定する必要があるときは、回帰を用いて条件付き期
待値関数（CEF）を近似します。

統計的ツールを用いて、仮説検定を行ったり信頼区間を構築したりし
ます。
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5種類の識別論拠
実験（Experiments）：処置がランダム化されていれば、処置群と対
照群の結果を直接比較できます。

条件付き非交絡性（Conditional unconfoundedness）：観察可能な
特徴を条件とすれば処置の割り当てが実験のようであると仮定し、
同じ共変量を持つ処置群と対照群を比較します。

差の差分析（Difference-in-differences）：処置への選択を許容しま
すが、選択バイアスが時間を通じて一定であると仮定し、処置前後の
変化の差を比較します。

操作変数法（Instrumental variables）：操作変数の割り当てがラン
ダムであり、処置を通じてのみ結果に影響を与えると仮定し、操作変
数の値が異なる集団間を比較します。

回帰不連続デザイン（Regression discontinuity）：カットオフの周
囲で交絡因子が連続的に変化すると仮定し、スコアがカットオフの
直下の人々と直上の人々を比較します。
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実験

うつ病に関する標本平均

対照群 処置群
平均 0.329 0.306
標準偏差 (SD) 0.470 0.461
サンプルサイズ (N) 10426 13315

識別：

Di ⊥⊥ (Yi(1),Yi(0)) =⇒ ATE = E [Yi |Di = 1]−E [Yi |Di = 0]

これをどのように導出するか確認しておいてください！

推定：母平均を標本平均に置き換えます！

推定（その 2）：OLS でも推定可能です。

Yi = α +βDi + εi
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条件付き非交絡性

例：どの大学に行くかは、合格した大学のセットを条件とすれば実質
的にランダムかもしれません（Dale & Krueger）。

識別：Di ⊥⊥ (Yi(1),Yi(0))|Xi =⇒ CATE (x) = E [Yi |Di = 1,Xi =
x ]−E [Yi |Di = 0,Xi = x ]

推定：通常、CEF を近似する必要があります → OLS を使用します！

以下の OLS 推定値を用いて ATE を近似するのが一般的です：

Yi = α +βDi + γγγ
′Xi + εi

これは、(i) 条件付き非交絡性が成り立ち、かつ (ii) CEF が近似的に
線形、すなわち E [Yi |Di ,Xi ]≈ α +βDi + γγγ ′Xi である場合にうまく機
能します。
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差の差分析 I

主要な識別仮定：並行トレンド — 選択バイアスが時間を通じて一定
であること（形式的な定義を確認しておいてください）。

識別：並行トレンドの下で、τATT = (µ12 −µ11)− (µ02 −µ01)

推定：母平均の代わりに標本平均を代入します！
推定（その 2）：OLS でも推定可能です（方法を確認しておいてくだ
さい！）。
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差の差分析 II
DID の仮定の妥当性を評価するために、「イベントスタディ」を用い
て処置前のトレンドを確認するのが一般的です。

(i) プレトレンドが 0 に近く、かつ (ii) すべての信頼区間（CI）を通
る直線が引けない（トレンドに変化がある）場合に、リサーチデザイ

ンに対する信頼が高まります。

イベントスタディの推定も OLS で行えます。
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操作変数法 (IV)

IV では、実質的にランダムに割り当てられ、処置への影響を通じて
のみ結果に影響を与える「操作変数」を用います。

4つの主要な識別仮定（これらを理解しておいてください！）：
独立性：操作変数は実質的にランダムに割り当てられている。
除外制約：操作変数は処置を通じてのみ結果に影響を与える。
単調性：ディファイアーが存在しない。
関連性：操作変数が処置ステータスに影響を与える。

これら 4つの仮定の下で、βIV = E [Yi |Zi=1]−E [Yi |Zi=0]
E [Di |Zi=1]−E [Di |Zi=0] は LATE（コン

プライヤーにおける平均処置効果）を識別します。
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操作変数法 — 推定

これら 4つの仮定の下で、βIV = E [Yi |Zi=1]−E [Yi |Zi=0]
E [Di |Zi=1]−E [Di |Zi=0] は LATE を識別

します。

推定は、誘導型と第一段階に標本対応物を代入し、その比をとること
で行われます。

推定（その 2）：「二段階最小二乗法（2SLS）」でも実行可能です。こ
れにより複数の操作変数を取り込むことができます（方法を確認し
ておいてください）。

Di を操作変数 Zi（およびコントロール変数）に回帰する。

Yi をその予測値 D̂i（およびコントロール変数）に回帰する。
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回帰不連続デザイン (RDD)

RDD では、しきい値の直上と直下の人々を比較します。

識別：潜在的結果がカットオフにおいて連続であること。
これがどのような場合に満たされないか（操作など）を理解しておい
てください！

推定：OLS または局所線形回帰を用いて、カットオフにおける CEF
を推定します。

注意：局所線形回帰の詳細については試験には出しません。
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おわりに I

この 1学期で多くのことを学びました！

因果的効果を推定することの難しさを学びました。

いつ、どのように因果的効果について学べるかを考えるための統計
的な言語を習得しました。

因果的効果を学ぶための、いくつかの実践的な「識別戦略」を学びま
した。

有限のサンプルにおいて（多くの場合、回帰を用いて）因果的効果を
推定し、仮説検定を行うためのツールを習得しました。

さらに深く学びたい方は、他にも多くのクラスがあります！
ノンパラメトリック手法、機械学習アプローチ、ベイズ計量経済学、
時系列分析と予測、など。
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おわりに II

これらのツールを、今後さまざまな形で応用してほしいと願っています：

政策や企業の意思決定を改善し、社会福祉（あるいは企業の利益 —
お好みで！）を向上させるための研究を行う。

学術研究に興味があるなら、ブラウン大の教授のリサーチ・アシスタ
ント（RA）をしたり、卒業論文を書いたりすることをお勧めします。

新聞やオンラインの記事などを読む際に、実証的な証拠をより深く
理解する。

計量経済学者になって、将来のより良い政策分析のためのツールを
開発する :-)
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おわりに III

コース評価（フィードバック・フォーム）への記入をお願いします：
https://brown.evaluationkit.com

皆さんからのフィードバックは、評価のためだけでなく、今後のコー
ス改善のために活用されます！

私がこのコースを教えるのは 3回目ですが、何がうまくいき、何が改
善できるかについてのコメントをいただければ幸いです。ありがと
うございました！
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