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Ⅰ パネルデータとは何か

パネルデータとは同一の対象を継続的に観察し

記録したデータのことを指す1)｡ これは例えば,

複数の個人に家計簿を継続して記録してもらい,

それを集計したデータであるとか, 上場企業が企

業業務内容を有価証券報告書として毎年, 財務省

に提出するデータを同一企業ごとにまとめたデー

タであるとか, あるいは, 多数の同一の労働者の

勤務情報や賃金情報を毎月記録したデータなどの

ことをパネルデータという2)｡

パネルデータを用いることの利点は第一に, こ

れまでのクロスセクション・データや時系列デー

タと比べた場合, 観察点が格段に増加するので推

定精度が上がることが期待できる｡ もちろん, 経

済主体の多様性も増加するので, 一概に推定精度

が上がるとは言えない｡ むしろ, 多様性を反映し

た分散不均一性を考慮した統計量を用いて推定精

度を見る必要がある｡ しかし, 膨大なクロスセク

ションの観察点 (例えば, 4000 人) を 10 年間に

わたって継続的に調査すれば, パネルデータはク

ロスセクション・データの 10 倍の情報量があり,

経験的に考えて, たとえ個人間の多様性を認めて

も, まだ統計的な情報量の多さによってもたらさ

れる推定量の効率性, 不偏性の上昇が期待できる

のである｡

第二に, パネルデータを用いることによって,

観察不可能な経済主体間の違いを固定効果として

抽出することが可能になる｡ 経済モデルには理論

的には想定できるが, 現実には観察不可能な変数

が沢山ある｡ 例えば, 個人の能力の違いが所得の

差として現れていると考えても間違いではないが,

それをどのように測定するかについては合意はな

い｡ 会社経営の質の違いが, 企業業績の違いに反

映されているとしても, それを観察することは不
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可能に近い｡ また, 肥沃な農地とそうでない農地

では, 同じ労働量を投入して, 同じ肥料を与えて

も, 生産量に違いが出る｡ この肥沃度や水利のよ

さの違いを数量的に把握することは容易ではない｡

一般に, 計量経済学では, 被説明変数を説明する

のに能力や質や肥沃度といった変数が利用可能で

なければ, 欠落変数として他の説明変数の推定量

にバイアスを与えることが知られている｡ しかし,

パネルデータ分析では, 他の観察可能な変数によ

る変動要因はすべてコントロールした上で, 観察

不可能な変数を固定効果として捉えることで, 観

察不可能な変数を逆に抽出することができるよう

になる｡ 観察不可能な個体差を固定効果として捉

えるのではなく, 独立確率分布に従う変数である

と捉える場合にはこれをランダム効果推定と呼ぶ｡

後で述べる通り, 固定効果推定かランダム効果推

定かは統計検定によって決定するのが望ましい｡

第三に, パネルデータは時系列データの性質も

持っており, 経済主体がある時点の経済変動や政

策に応じて, どのような反応を見せるかがわかる｡

今日の経済理論は異時点間の最適化問題に関心を

移しており, このような理論的想定が現実のデー

タとどの程度, 整合的であるかを実証したいとい

う動機は強い｡ これまで集計されたマクロ時系列

データを用いて異時点間の最適化行動を検証する

ことが多かったが, 本来, 最適化を行っているの

は個別の経済主体であり, その行動を直接検証し

てはじめて理論の正当性を明らかにすることがで

きるのである｡

第四に, パネルデータやクロスセクション・デー

タでは個票に記入されている数値を利用するので,

記入ミス以外の集計誤差やバイアスは含まれてい

ない｡ また, 研究者がすべての個票の数値を観察

できるので推計上の問題に関してもさまざまな解

決方法を考えることができる｡ それに対してマク

ロデータでは, その集計過程が明らかではないの

で, 研究者がマクロデータから集計誤差やバイア

スを取り除くことはできない｡

Ⅱ パネルデータの構造

パネルデータの基本構造は図 1 で表せる｡ プー

リング・データとは時系列, クロスセクションの

データをすべて合体してすべての変数が共通の母

集団から発生していると考えて, データを一括し

て扱うケースである｡ ビトウィーン・データとは,

プーリング・データに近い考え方だが, 時系列方

向に個別主体ごとの平均を取り, それをクロスセ

クション・データとして分析するものである｡ こ

のデータの扱い方は一回限りのクロスセクション・

データでは個別主体が特定の時間効果を受けてい

るために推定にバイアスがかかる恐れがあるが,

個別主体について時系列方向で何回分かのデータ

を集めて平均をとれば, そのような特定時点の効

果を緩和することができるという考え方に基づい

ている｡ このデータでは時系列方向の変動ではな

く, 個別主体間の違いを見ることに主眼をおいた

ものである｡ それに対して, 時系列データあるい

はウィズイン・データとは個別主体ごとの時系列

方向のデータのみを扱うもので, データが時系列

内で大きく変動する場合には, プーリング・デー

タやビトウィーン・データとして扱うことはでき

ない｡

このような関係を数式で表すと次のようになる｡

�������������� ����������������� (1)

ここで �は個別経済主体 (例えば, 個人, 家計,

企業, 国家) を表し, クロスセクション方向の情

報であり, �は時間を表し, 時系列方向の情報を

与える｡ 誤差に関して一般的な二元配置誤差構成

要素モデルを想定する3)｡

����������	�� (2)

ここで, ��は観察不可能な経済主体独自の個

別効果を表し, ��は観察不可能な時間効果, 	��

は攪乱項を表す｡ (1)式のようなモデルに対して,

まず, 利用可能なデータをクロスセクション, 時

系列に関係なく無差別にプーリングした上で

OLS 推定を行う｡ これはすべての経済主体が同

じ定数項, 同じ傾きを持つと仮定しているモデル

であり, 個別の異質性, ダイナミズムは存在しな

いことを意味する｡ 第二に, 経済主体の異質性を

考慮して, モデルの傾きは同一だが, 定数項がそ

れぞれの主体で異なっているという一元配置固定
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効果推定法で推計してみる｡ この場合, 固定効果

としてダミー変数が入ってくるので, 最小二乗ダ

ミー変数モデル (LSDV) と呼ばれる推定方法を

用いる｡ 第三に, 定数項が個別に固定的なものと

いうよりランダムに決まっていると考えると一元

配置ランダム効果推定法を用いる｡ ここでは個別

ランダム効果が説明変数と無相関であることを仮

定して, 誤差項の分散行列を勘案して, 変換した

�������を �������上で回帰する一般化最小二乗

法 (GLS) を用いる｡ ここでθは個別ランダム効

果と攪乱項の加重比を表す｡ 第四に, 一元配置固

定効果推定法や一元配置ランダム効果推定法のそ

れぞれに, 年ごとに生じた共通のショックの効果

を取り除くために時間 (年) ダミーを導入するこ

ともある｡ これらはそれぞれ, 二元配置固定効果

推定法と二元配置ランダム効果推定法と呼ばれる｡

これはサンプル期間中に生じた経済全体に影響を

与えた景気循環や構造変化などの影響をコントロー

ルしようとするものである｡ このようにモデルを

拡張していき, それぞれのモデルが与えられたパ

ネルデータにどのように適合するかを検定して,

適切にパネルデータを利用することが重要になっ

てくる｡

本稿で強調したいことは, 第一に, パネルデー

タ分析手法は相互に関連しているということであ

る｡ 考えればわかるように, パネルデータは時系

列方向の情報とクロスセクション方向の情報を含

んでおり, パネルデータ分析で集約する情報は,

これらの情報を加重平均したものとなっている｡

第二に, 仮説検定の哲学に従って, 誤ったモデ

ルを残さない, あるいは誤ったモデルに基づいて

結論を導くことのないように細心の注意を払うこ

とが必要だということである｡ 計量経済学の検定

では(1)理論が実際の数値と矛盾しないことを検

討すること, (2)与えられたデータに対して適切

な分析方法を用いているかを検討すること, を主

たる目的としている｡ パネルデータを用いること

の利点は, そのデータサイズの大きさのおかげで,

さまざまな分析手法の中から適切な手法を選び,

より適切な分析ができるということにある｡ 同時

に, さまざまな誤差が複合的に入り込んでおり,

それを解きほぐすことによって, 理論の問題が明

らかになるという側面もある｡ これらの作業の重

要性を強調しておきたい｡

第三に, パネルデータではデータが不完備にな

ることは常に起こることであって, むしろパネル

データの常態であると考えるべきであるというこ

とである｡ 本節で論じるように, 多くの場合推計

上あまり大きな問題にはならないが, 不完備の程

度について事前にチェックしておくことが大切で

ある4)｡

Ⅲ ダイナミックパネル分析

経済現象は基本的には経済主体がダイナミック

な枠組みの中で, 最適化行動を行った結果である

という認識から, 最近の経済学は, 異時点間の資

源分配の最適化を分析の中心にして, 投資, 消費,
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雇用, 金融政策, 財政政策などの議論が組み立て

られている｡ パネルデータを用いる最大のメリッ

トの一つに, 同一経済主体の異時点間の変動, す

なわち動学的最適化をデータとして捉え, それを

実証的に検証できるということがある｡ 個別経済

主体の初期値を知りダイナミックな変動過程 (運

動方程式) を知ることができれば, 将来の変動や

政策反応を予測できることになる｡ これがパネル

データを経済学者が利用したがる大きな理由になっ

ている｡

パネルデータの動学的側面については, 1960

年代より意識されてきたことではあるが, 1980

年代の時系列分析の発展を受けて, 本格的に進展

してきた｡ とりわけ動学的最適化にマッチした形

で誕生してきた一般化積率法 (GMM) がパネル

データ分析に導入されて以来, 急速な発展を遂げ

ている5)｡

さらに, 生存時間解析 (サバイバル分析) ある

いはデュレーション・モデルとして知られている

動学分析は医学, 生物学を中心とした自然科学の

分野で広く応用されているし, 政治学, 社会学の

分野を中心に社会科学の分野でも最近利用される

ようになってきた｡

一般にパネルデータでダイナミックな関係とは,

被説明変数のラグ項が説明変数に入っていること

をさす｡ すなわち以下のような構造をしている｡

������������������� ����������������������

(3)

ここで, ���は一元配置誤差構成要素モデルに従っ

ているとする｡

����	����� (4)

ダイナミック・パネル推定を巡る大きな問題は

ラグ被説明変数が誤差項 ���と相関していること,

そしてデータがクロスセクション方向 (�) には

大きいが, 時系列方向 (�) には小さいというこ

とである6)｡ これは誤差項 ���が系列相関してい

ない場合にも当てはまる｡

Ⅳ 非線形パネル分析

ミクロ経済学の多くは選択問題を扱っている｡

消費者の消費財の選択, 学校や就労先の企業の選

択, 居住地・住宅の選択, 結婚・離婚の選択, 出

産の決定, 退職の決定, 再就職先の選択, 保険へ

の加入, 証券投資の決定, 企業の市場への参加の

決定, 企業の投資決定, 企業の雇用決定, 年金や

退職給付制度の決定など数えればきりがない｡

近年, ミクロ経済学がゲーム理論で説明される

ようになってきたが, これが可能になったのはミ

クロ経済学の多くの問題がゲームのように次の動

きを選択するという形で設定されているからであ

ると言える｡ これらの選択問題あるいは意思決定

問題を実証的に分析してみるということはミクロ

経済理論を検証するという意味で極めて重要なこ

とであり, かつ現実的にも興味深いものである｡

実証研究において, 選択問題を扱おうとすると,

選択した場合を 1, 選択しなかった場合を 0 とお

くことで, 本質的には質的な情報を数量化して,

選択行動を統計的にモデル化することが可能とな

る｡

このアプローチの拡張として, 選択すれば任意

の正の数値をとるが, 選択しなければ 0 であると

いう場合が考えられる｡ 例えば, 株式への投資は,

投資を選択しなければ 0 にとどまるが, 選択すれ

ばあとは投資家の投資額は個々人で違ってくる｡

選択した後の量の決定が任意の場合には, このよ

うなアプローチが有益になってくるのである｡

これまでこのような選択問題は主としてクロス

セクション・データを用いて実証されてきたし,

その統計手法もクロスセクション・データを中心

に開発されてきた｡ 当然予想されるようにパネル

データを用いれば, 経済主体の意思決定の問題は

より精緻に分析することができる｡ しかし, 同時

に, クロスセクション・データの選択モデルがす

でに非線形モデルであり, その推計はかなり複雑

になっているのだが, それをパネルデータに拡張

するためには, かなり強い制約をおく必要がでて

くる｡

現在のところ, クロスセクション・データを用
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いた分析方法がある多項反応データを用いた順序

プロビット, 多項ロジット, ネステッド・ロジッ

トなどのパネルデータ分析への応用はまだ時間が

かかると思われる｡ これらのパネルデータ分析へ

の拡張は将来の課題として残っている｡

Ⅴ 労働経済学におけるパネルデータの
利用例

これまでの説明でパネルデータがさまざまな実

証研究で有用なものとして利用されていることは

理解していただけたと思う｡ ミクロ計量経済学の

発展に常に主導的な貢献をしてきた労働経済学の

分野でも, パネルデータを用いて分析すれば, こ

れまでクロスセクション・データのみで静学分析

してきた経済現象を, 同一個人の異時点間の変化

に基づく動学分析に拡張することが可能になるこ

とから, さまざまな形でパネルデータが用いられ

ている｡

以下では, 最近の動学的一般均衡マクロ・モデ

ルの中で, 基本的なパラメータとされている労働

供給の賃金弾性値の推計について考えてみよう7)｡

労働供給弾性値とは, 賃金が 1％変化した時に労

働供給が限界的に何％変化するかを表すものであ

る｡ クロスセクション・データを利用する場合に

は, 今期の賃金の変化が, 今期の余暇と消費の代

替を通じて, 労働供給量をどれぐらい変化される

かを計ることになる｡ パネルデータが利用できれ

ば, 今期の余暇と消費の代替だけではなく, 今期

と来期の異時点間の労働供給の代替についても計

測できる｡

このような労働供給弾性値の測定に関しては,

理論的に次のように整理できる8)｡

労働者 �は消費 (���) と労働時間 (���) とその

他の家族属性 (���) で表される効用関数を予算制

約式のもとで生涯効用を最大化していると考える｡

すなわち

��� �
�
��������������� (5)

���������� �������������	�����
�� (6)

ここで, �は割引率, ��は資産, ��は利子率,

��は賃金, 	�は物価, 
�は非勤労所得である｡

また, 効用関数は時間に関して分離可能であり,

不確実性はないことを仮定している｡

この問題を労働時間について内点解を求めると

次のようなオイラー方程式が得られる｡

���� ���	�������������� (7)

各変数は対数表示され, ���は資産の限界効用を

表している｡

この式を賃金に関して偏微分したものが労働供

給弾性値であるが, 他の条件を一定にする場合の

条件に応じて 4 通りの弾性値が定義されている｡

すなわち, 資産の限界効用, 消費, 純支出, 効用

を一定にした上で, 今期の賃金が限界的に 1％変

化したときに労働供給がどの程度変化するかに応

じて, それぞれ, フリッシュ弾性値, エムサプラ

イ弾性値, マーシャリアン弾性値, ヒクシアン弾

性値と呼ばれている9)｡ ところで, 将来の賃金や

資産などの変化は, 今期の資産の限界効用を通じ

てのみ今期の労働時間や消費に影響を及ぼすと考

えられるので, フリッシュ弾性値のみが, 労働供

給の異時点間の代替効果を含んでいることを意味

している｡ このことから, 動学的一般均衡マクロ・

モデルで用いる労働供給の賃金弾性値としてはフ

リッシュ弾性値がふさわしい概念であると言われ

ている｡ フリッシュ弾性値の数学的表現は次のよ

うになる (添字の �は省略してある)｡

���
���

���

��
����
�

���	�����������

���

(8)

実証的に労働供給の賃金弾性値を求めるには,

労働時間を賃金やその他の変数によって説明する

モデルを用いる｡ 基本的には次のようなモデルを

推計し, 賃金弾性値 �を求める｡

�	��������	���� 
������� (9)

ここで ���は家計属性などのコントロール変数,

���は誤差項であり, データによって誤差構成要

素が一元配置になったり二元配置になったりする｡

これまでの実証結果の要点は以下の通りである10)｡

(1)マクロ集計データを用いた場合, 賃金の変

化に対して, ①労働供給する人数の変化 (｢職業
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の選択｣) と②すでに就業している労働者の労働

時間の変化 (｢労働時間の選択｣) の 2 種類の労働

供給行動の変化が含まれていることになる｡ した

がって, この両方の労働供給行動を含んだデータ

を用いるか, より限定的な ｢労働時間の選択｣ の

みを含んだデータを用いるかで弾性値が違ってく

る｡ 具体的には, 両方の労働供給行動を含めば弾

性値は 1～1.4 程度になるが, ｢労働時間の選択｣

のみを用いると有意ではなくなる｡

(2)ミクロデータを用いた場合, 壮年の既婚男

性の ｢労働時間の選択｣ に関するフリッシュ弾性

値は最大0.2程度である｡ 男性よりも女性のフリッ

シュ弾性値が高い｡

(3)黒田・山本 (2006) の日本の集計データを

用いた推計によると, ｢職業の選択｣ と ｢労働時

間の選択｣ を合わせたフリッシュ弾性値は男女合

計で 0.7～1.0 程度である｡ そのうち, 男性は

0.2～0.7 であり, 女性は 1.3～1.5 である｡ ｢労

働時間の選択｣ に関するフリッシュ弾性値は男女

合計, 男女別でともに 0.1～0.2 と低い値が出た｡

労働供給変化の多くは労働市場への参入・退出変

化を反映したものであることが明らかにされてい

る｡

以下では, パネルデータ分析の手法が労働供給

分析にどのように役に立つかを例示する目的で

Ziliak (1997) が用いたデータを使って, ｢労働時

間の選択｣ に関するフリッシュ弾性値を推計して

みよう｡ Ziliak (1997) はアメリカのミシガン大

学が行っている The Panel Study of Income

Dynamics (PSID) の 1978 年における 21～51 歳

の男性労働者 532 名の 10 年分 (1978～87) の完

備パネルデータを利用している｡ このサンプルは

継続して結婚しており, 継続して就労しているこ

とを条件に PSID から無作為抽出したものである｡

個人は時間給に換算して給与を得ており, 出来高

給や自営業者は除外されている｡ 変数としては

����は年間労働時間の自然対数, ����は個人別

実質時間当たり年収の自然対数, ��	
は子供の

数, ���は家計主年齢, ���

は家計主年齢の二

乗, 	�
��は健康状態の悪さを示すダミー変数

(健康状態が悪ければ 1, 良ければ 0) である｡

推計モデルは次のようなものである｡

������������������	
��������������

��

��	�
�������� (10)

ここで誤差項は次のような構造をしている

(����	��
��) と仮定する｡ 	�は観察不可能な経

済主体独自の個別効果を表し, 
��は攪乱項を表

す｡ データの制約上, 消費と余暇の分離可能性を

前提としている｡

まず, データをパネルデータとして扱わずに,

各年ごとのクロスセクション・データとして

OLS 推定を行った結果が表 1 に掲載してある｡

各年の労働供給弾性値は負の値をとったり, 有意

でなかったり, 極めて不安定である｡ 一般に

1983～84 年を除くと, 0.09 以下で極めて低い値

をとっている｡

次に, これをパネルデータとして分析した結果

が表 2 に掲載されている｡ まず, すべてのデータ

をプールして OLS 推定したプーリング推定では

フリッシュ弾性値は 0.08 と低い｡ これは表 1 の

結果に近い｡ また, 各サンプルごとに期間平均を

とって, それをクロスセクションで推定したのが

ビトウィーン推定であるが, この場合, 弾性値は

さらに低く 0.065 となっている｡ さらに, 個人の

年々の行動の変化を取り込んだ固定効果推定はフ

リッシュ弾性値は 0.165 とかなり上昇している｡

ランダム効果推定では 0.116 となり, 最尤法推定

は構造上ランダム効果推定とほぼ同じ推定であり

0.116 をとっている｡ モデル選択の検定結果を見

ると, プーリング推定とランダム効果推定の比較

をする Breusch and Pagan 検定ではランダム効
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表 1 年度別労働供給弾性値

Dependent

Variable:

ln hr

Estimated

Coefficient

of ln wg

OLS

t-statistics R-sq

year 1979 －0.0038 －0.14 0.0175

1980 0.0625 2.05 0.0367

1981 －0.0047 －0.19 0.0138

1982 0.0445 1.64 0.0144

1983 0.1739 4.24 0.0385

1984 0.2537 8.53 0.1270

1985 0.0585 2.23 0.0214

1986 0.0794 2.43 0.0381

1987 0.0284 1.02 0.0488

1988 0.0880 3.75 0.0510



果推定が選択される｡ 次に, ランダム効果推定と

固定効果推定を比較する Hausman 検定では固定

効果推定が選択される｡ ここで用いたデータセッ

トに対しては固定効果推定が最もふさわしい推定

方法であることがわかった11)｡

さらにダイナミックパネル推定の手法である

GMM 推定の結果が表 3 に載っている｡ ここで用

いたモデルは次のようなものである｡

��������������������������������

(11)

ここで �は 1 階の階差オペレータを意味する｡

また実質時間当たり年収を内生変数と考え, 子供

の数, 家計主年齢, 家計主年齢の二乗, 健康状態

の悪さを示すダミー変数を操作変数として用いた｡

フリッシュ弾性値は 0.102 でランダム効果推定や

最尤法推定とほぼ等しい値をとっているが,

Sargan 過剰識別制約検定は棄却され12), 系列相

関も AR(1)では相関は有意ではないが, AR(2)

では有意になっている｡ ここで用いたデータは異

質性 (heterogeneity) が強く, 上述のようなダイ

ナミックモデルの当てはまりはあまりよくないと

言えそうである13)｡

以上の結果をまとめると, ここで用いた PSID

データは各年ごとのクロスセクション・データや

プーリングデータとして扱うのではなく, パネル

No. 551/June 200612

表 2 労働供給弾性値のパネル推定

Dependent Variable:

ln hr

Pooling (OLS) Between Fixed Effect Random Effect Maximum Likelihood

Estimated

Coefficient
t-statistics

Estimated

Coefficient
t-statistics

Estimated

Coefficient
t-statistics

Estimated

Coefficient
t-statistics

Estimated

Coefficient
t-statistics

lnwg 0.0820641 8.82 0.065537 3.23 0.16495 8.71 0.116313 8.49 0.116569 8.44

kids 0.0079671 2.18 0.008124 0.98 －0.00114 －0.18 0.004718 0.96 0.004689 0.95

agh －0.000794 －0.18 －0.00764 －0.71 0.014184 2.22 0.007702 1.43 0.007748 1.44

agesq －1.10E－06 －0.02 8.16E－05 0.62 －0.00017 －2.06 －0.0001 －1.49 －0.000102 －1.5

disab －0.095675 －5.86 －0.13944 －2.98 －0.0631 －3.39 －0.06963 －4.04 －0.069543 －4.03

_cons 7.469372 89.12 7.650345 37.09 6.946028 55.21 7.211584 69.22 7.209998 68.88

Diagnostic Test

Number of obser-

vation

5320 5320 5320 5320 5320

Number of groups 532 532 532 532

R-sq:

within 0.0081 0.0201 0.0188

between 0.0453 0.0239 0.0325 Log likelihood＝－255.51

overall 0.0245 0.0223 0.0179 0.0221 LR Test of sigma_u＝0:

Chi2(01)＝1121.17

Pr＞Chi2＝0.000

F test that all

u_i＝0

F(531, 47837)＝5.75 Prob＞F＝0.000

sigma_u 0.1818 0.1597

sigma_e 0.2324 0.2324

rho 0.3797 0.3206

Breusch and Pagan

Lagrangian multi-

plier test for

randam effects

Chi2(1)＝2407.93

Prob＞Chi2＝0.0000

Hausman specifica-

tion test

Chi2(5)＝21.98

Prob＞Chi2＝0.0005

表 3 労働供給弾性値のGMM推定

Dependent Variable:

ln hr

GMM

Estimated

Coefficient
z-statistics

lnhr

LD. 0.2132664 9.93

lnwg

Dl. 0.1027649 3.54

_cons 0.0027859 2.15

Diagnostic Test

Number of observation 4256

Number of groups 532

Sargan test of over-

identifying restrictions

Chi2(39)

＝206.90

Pr＞Chi2

＝0.00

Arellano-Bond test for

residual AR (1)

z＝－31.00 Pr＞z＝0.0000

Arellano-Bond test for

residual AR (2)

z＝0.04 Pr＞z＝0.9681

注：1) GMM は one-step 推定｡

2) 操作変数として kids, agh, agesq, disab を用いた｡



データ分析の基本形である固定効果推定が最も望

ましく, ｢労働時間の選択｣ に関するフリッシュ

弾性値はおよそ 0.165 程度であると判断できると

いうことである｡

本来ならば, 日本のパネルデータを用いて, 各

種パネル推定の方法を駆使しながら, 最も適切な

フリッシュ弾性値を推計することができれば望ま

しかったのではあるが, 現在, 日本の男女各年齢

階層をカバーしたパネルデータが利用できる状況

には達しておらず, ここではやむをえずアメリカ

のデータを用いた｡ なるべく早い時期にわが国で

もパネルデータが蓄積され, 多くの研究者や政策

担当者の共有の財産となることが望まれるところ

である14)｡

Ⅵ パネルデータと政策評価

パネルデータを利用することのもう一つの利点

は, 政策評価あるいはプログラム評価がより精緻

にできるということにある｡ パネルデータを用い

た 政 策 評 価 の 手 法 と し て は Difference-in-

Differences (DID) 推定が知られている15)｡ 以下

では, この概念を説明したい｡

簡単化のために 2 期間の場合を考える｡ ある政

策あるいはプログラムが第 2 期 (���) に導入さ

れ, 第 1 期 (���) にはそのような政策は導入さ

れていないとする｡ その政策あるいはプログラム

に参加した人 (グループ) を処置グループと呼び,

���と表示する｡ 参加しなかった人 (グループ)

を比較グループと呼び, ���と表示する｡ 政策

評価の対象となる結果は ���と表示され, ���

は政策あるいはプログラムに参加した場合,

���は参加しなかった場合を表す｡ このような

前提の下に, 処置を施すことによる効果 (処置効

果: Treatment Effect＝��) を求めることを政策

評価あるいはプログラム評価という｡

政策評価の手法の比較は図2を見ることでイメー

ジできる｡ まず第 2 期のクロスセクション・デー

タしか利用できないのであれば, 政策に参加した

人と参加しなかった人の結果の差を見るしかその

効果を計る方法はない｡ これは Cross Section 推

定と呼ばれ図 2 では CS として表されている｡ 見

ての通り, ��はかなり大きく出ることがわかる｡

�	� ��������������������� (12)

次に, 政策参加者のみのデータしかない場合16),

比較グループの情報がないので, 参加しなかった

場合の結果が不明である｡ これは Before and

After 推定 (BA) と呼ばれ, 次のように定義でき

る｡


�� ��������������������� (13)

BA 推定も現実の処置効果としては過大評価を

している可能性が高い｡ というのは, 図 2 からわ

かるように不参加者であっても, 第 1 期から第 2

期への間に結果が変化することがある｡ これはマ

クロ経済の状況によって所得が上昇したりするケー

スに相当する｡ もちろん逆に景気後退によって,

論 文 パネルデータの意義とその活用

日本労働研究雑誌 13

y

0 1 2 t

DID

BA

CS

E(y01  d=0)

E(y01  d=1)

E(y02  d=0)

E(y02  d=1)

E(y12  d=1)

図２　政策評価の構造�



結果が第 1 期よりさらに落ち込むこともありうる｡

これも特定の政策やプログラムでは対応できない

マクロ経済上の変化であり, その影響を取り除い

て処置効果を評価しなければならない｡ そこで考

えられた手法が Difference-in-Difference 推定

(DID) で, 次のように定義することができる｡

���� ��������������

� �����������������������������

� �����������������������������

(14)

式の展開から明らかなように, 政策に参加した

人が参加しなかった時に第 2 期に経験するであろ

う結果 ���は実現した値ではなく, 仮想現実

(counterfactuals) である｡ 問題はいかにこの仮想

現実の結果をうまく導くかということにかかって

いるが, ここでは, 参加しなかった人が第 1 期か

ら第 2 期にかけて結果を変化させた分は, 政策に

参加しなくても上昇 (下落) する分として BA 推

定からさらに差し引くということをしている｡

もちろんこのように処置効果が簡単に推計でき

れば問題はないが, 実際には, 政策に参加した人

が参加しなかったときに経験するであろう結果が,

最初から参加しなかった人の時系列変化と同じト

レンドを持つことは常に成り立つ関係ではない｡

また, Ashenfelter�s dip として知られているよ

うに, 政策参加者は, 参加直前には一時的に結果

を下落させる可能性があり, 直前と直後の結果を

比べるのではなく, 過去の何期間かの平均と事後

の結果を比べたほうがいいという場合も起こりう

る｡

この DID 推定は, 一定の条件の下では, すで

に紹介したパネルデータ分析の固定効果推定と同

値であり, パネルデータがなければ推計できない

手法である｡ 図 2 より明らかなように, DID 推

定は CS 推定や BA 推定よりもより厳密に処置効

果を推定し, その結果として��は低く出ている｡

DID 推定を用いた政策評価の実証研究は数多

くあるが, 労働供給の分野では Eissa (1995) の

研究が有名である｡ 彼女の研究は 1986 年のアメ

リカの税制改革法 (the US 1986 Tax Reform Act:

TRA) が既婚女性の労働供給にどのような影響

を与えたかを検証したものである｡ 具体的には,

1984～86 年 と 1990～92 年 の The Current

Population Surveys (CPSs) を用いて, 大幅な減

税を受けたグループ (所得累積順位 99％以内の高

所得層) を処置グループ, 減税が小規模であった

グループ (所得累積順位 75～80％) を比較グルー

プとして, DID 推定を行い, 税制改革が 2 つの

グループに違った影響を与えたことを明らかにし

た｡ もちろん Blundell and MaCurdy (1999) が

指摘しているように, 彼女のアプローチでは配偶

者の所得が主婦の労働供給に対して外生的でない

こと, 両グループの時系列トレンドが共通ではな

い可能性が高いことなど問題は残されている｡

Ⅶ お わ り に

21 世紀に入り, 少子高齢化の時代, 産業構造

の大変革の時代と呼ばれているように, 経済社会

構造は大きく変動している｡ それに対応して経済

政策の分野でも各種の規制緩和や構造改革が標榜

されている｡ 労働の分野を見ても, 団塊世代の退

職問題や若者の非就業化, 転職の増加などに対応

した政策が必要とされている｡ そのような構造的

な問題にきめ細かく対応するためには, 継続的に

同一経済主体の経済行動を追跡したパネルデータ

を利用することが望ましい｡

繰り返すまでもないが, 社会が変動していると

きに, スナップショット的なクロスセクション・

データを用いただけでは厳密な見識は得られない｡

同一経済主体が状況の変化にどのように対応する

かを深く観察することによって初めて, 冷静な政

策評価ができるし, 意味のある政策含意も得られ

る｡ この意味でもパネルデータに基づく研究の重

要性は増すことはあっても, 低下することはない

だろう｡

1) パネルデータをロンジチューディナルデータと呼ぶことも

ある｡

2) より厳密にはパネルデータとはクロスセクション・データ

を各主体ごとに時系列方向に拡大したデータであると定義で

きる｡ したがって, 各国の同一時点でのマクロや金融変数の

クロスカントリー・データを時系列データを用いて拡張して

もパネルデータとして扱うことができる｡ すなわち, パネル
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データとは必ずしもミクロの経済主体について調査したデー

タに限定されるものではないということである｡

3) 原理的には, �次元配置誤差構成要素モデルを考えること

は可能だが (例えば, 個別主体, 時間, 地域, コーホート,

産業などの誤差要素が考えられる), 計量経済学の標準的な

説明としては二元配置モデルを扱うのが一般的であるので,

ここでもそれに従っている｡

4) 具体的な推定方法の解説については Hsiao (2003),

Baltagi (2001), Wooldridge (2003), 北村 (2005) 等を参

照されたい｡

5) ダイナミック・パネルデータ分析の理論的側面について,

さらに知りたい方は Arellano (2003) が包括的な参考文献

となっているので参照されたい｡

6) 時系列が短いという問題に対しては逆に時間軸は長くなく

てもよいと考えることもできる｡ むしろ経済主体のダイナミッ

クな調整パラメータは時間とともに変化する可能性が高いの

で, それが一定とみなされる期間 (例えば 5 年) ぐらいに限

定したほうがいいとも言える｡ 調整スピードが速い場合には

1 年以内に調整が終わり, 前年の実績 (ラグ変数) はほとん

ど説明力をもたないケースもある｡

7) 例えば, 一般のリアルビジネス・サイクル・モデルでは労

働供給と消費需要が効用関数に入っており, 労働供給の弾性

値を用いる必要がある｡ Prescott (1986) では労働供給弾性

値は 1 と仮定されている｡ King and Rebelo (1999) でもそ

れに近い値が必要であることを示している｡ Gomme,

Rogerson, Rupert and Wright (2005) ではモデルが実体

経済の変動をうまく捉えるためには, 異時点間の労働供給弾

性値が 1 から 11 の範囲の値をとらなければならないと論じ

ている｡

8) 以下の議論は Blundell and MaCurdy (1999) と黒田・山

本 (2006) を参照している｡

9) それぞれの弾性値の詳しい理論的背景や概念の出典につい

ては, 黒田・山本 (2006) を参照されたい｡

10) 実験結果については1970年代まではKillingsworth (1983),

1980 年代までは Heckman (1993) , 1990 年代までは

Blundell and MaCurdy (1999) と Cahuc and Zylberberg

(2004), 2000 年代までは黒田・山本 (2006) に要領よくま

とめられている｡

11) 同じデータセットを用いて, 同じ式を推定した Cameron

and Trivedi (2005, pp.708-712) では推定されたパラメー

タ値はほぼ等しいにもかかわらず, Hausman 検定の結果,

ランダム効果推定が選択されるとしている｡

12) このことは操作変数の選択が適切でないことを意味してい

る｡ しかし, 手元にあるデータセットで利用できるのはここ

にある変数だけなので, 工夫するとすれば, ラグ項を加える

ことであるが, 推定パラメータの値に大きな変化はなかった

し, Sargan 検定の結果も改善されなかった｡

13) Cameron and Trivedi (2005 pp.754-756) は同じデータ

を用いてダイナミックパネル推定を行っており, 2SGMM で

はフリッシュ弾性値が 0.33～0.547 となっている｡ これは,

明らかに過大推計だと思われる｡

14) 現在, 慶應義塾大学では家計パネル調査を行っており, 3

年目が終了したところである｡ 調査の詳細は�口 (編)

(2005) を参照されたい｡ また家計経済研究所の ｢消費生活

に関するパネル調査｣ は 20～30 歳代の女性を調査対象とし

ており, 現在 12 年目が終了しており, これも多くの研究者

に利用されている｡ 例えば, �口・岩田編 (1999) や松浦・

滋野 (2001) を参照｡

15) 政策評価の計量経済学的手法に関しては Lee (2005) や

Caliendo (2006) を参照されたい｡

16) これはプログラム参加者に対してアンケートを行ってプロ

グラムの事後評価をする場合や, そもそもプログラムへの参

加申込者に事前に記入してもらった情報のうち, 最終的に参

加した人の情報のみが残っているケースであり, 比較的多く

見られるデータの形態である｡
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