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1 ．ダイナミック・パネル分析とは

失業問題に関して，失業期間が長ければ長い個人ほど職を見つけることが困難であることが

知られています。この原因として， 1）長期間失業すればするほど，職を得ようとする意欲が失

われる，あるいは， 2）雇用者は長期失業者を雇用することを避ける，ということが考えられ

ます。 1）の効果は「状態依存（state dependent）効果」， 2）の効果は「観察されない異質性

（unobserved heterogeneity）効果」と呼ばれています。2）に関しては固定効果モデルや変量効

果モデルで対処可能ですが， 1）に関しては，これまでの静学的モデルでは対処不可能です。そ

こで，このような動学的な効果を処理するために，Arellano and Bond（1991）は，企業の雇用

関数の測定にダイナミックパネルモデルを使った分析を行いました。

また，地方財政論や財政学においてもダイナミック・パネル分析が重要な分析方法として使わ

れています。例えば，一般政府の意思決定行動は，家計行動と比較して「家計は，出を制し，政

府は入を制する」としばしば言われています。言葉を換えて言えば，家計は与えられた所得のも

とで消費を決めますが，国や地方政府は，先に支出計画（予算）を立て，その後その予算が実現

可能なように税金や公債発行による収入を決定することを意味しています。このように，政府は，

まず予算を立て歳出を決め，その後にそれに見合う歳入計画を立てるような制度（予算過程と呼

ばれています）になっています。さらに，地方政府の行動は，国に補助金などでコントロールさ

れ，受動的にしか行動しないと考えられています。しかしながら，このような制度的な仕組みか

ら導かれる地方政府の行動仮説と，実際にどのように行動しているかは別問題であり，実証分析

を行うことによってのみ明らかになります。これまでも，一般政府の行動仮説として，研究者に

より次のような行動仮説が提示されてきました。

1  ）歳出が歳入を決定：Niskanen（1971）で想定された，「官僚の予算最大化仮説」と，補助金

による「フライペーパー効果」という官僚行動から導かれます。

2  ）歳入が歳出を決定：Barro（1979）で議論された「課税平準化理論」より導かれる仮説であ

り，社会的コストを小さくするために，政府は将来の歳出の増減を見越して，今期の歳入の調

整を行います。

3  ）歳入と歳出の同時決定：歳出と歳入が中位投票者の最適水準に決まるという「中位投票者仮
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説」などです。

4  ）歳入と歳出の決定は，それぞれ独立：歳出と歳入が，経験的にそれぞれ独立に決められてい

るという仮説です。

仮説 1）が，予算過程から導かれる地方政府行動です。ところが，これまでの地方政府行動の

研究は，静学的な枠組みでの理論・実証研究が中心だったため，「課税平準化理論」などの動学

モデル仮説を初めから除外してきました。したがって，実証分析を行う場合には，地方政府の異

時間点の行動を含むより一般的な動学モデルを想定して行う必要があります。このような分析は，

最初，Holtz-Eakin et. al（1988），（1989）で試みられました。彼らは，1973年から1990年まで

の米国171の地方政府（municipal government）に関するパネルデータを使いベクトル自己回帰

（VAR）分析を行いました。そうして，歳入を地方政府の税収とした場合，「歳出が歳入を決め

る」という因果関係は統計的に棄却されるが，「歳入が歳出を決定する」という因果関係は統計

的に棄却できないという結論を得ました。さらに Dahlberg and Johansson（2000）では，1979

年から1987年までのスウエーデンにおける464地方政府に関するパネルデータを使い，歳出，税

収，補助金に関するベクトル自己回帰（VAR）モデルを計測し，「歳入が歳出を決定する」とい

う因果関係が統計的に支持されるという結果を報告しています。このように，いずれの実証研究

も，予算過程として考えられている行動よりも，地方政府は将来の歳入を見越した動学的な行動

を採っていることが実証されました。

このように，ダイナミック・パネル分析は，主にクロス・セクション数が多く（100以上）で

時系列数が比較的小さい（10以下）ミクロ・データを分析する労働経済学や公共経済学などの分

野において重要な実証分析手段となっています。さらに近年では，クロス・セクション数が比較

的小さく，時系列数が比較的大きな（約30以上）データを使ったマクロ経済成長理論の実証分析

でも盛んに使われ始めています。重要なことは，分析対象のパネルデータの性質を理解し，それ

に適した推計方法を選択することです。

以下では，代表的なダイナミック・パネル分析の推計法である Anderson and Hsiao（1981）

と Arellano and Bond（1991）による推計法を解説します。結論を先に言えば，マクロ・デー

タのようにクロス・セクション数が小さく，時系列数が比較的大きい実証分析には Anderson-

Hsiao推計が適しており，クロス・セクション数が比較的大きく，時系列数が小さいミクロ・

データには Arellano-Bond推計が適しています。以下では，まず Arellano-Bond推計を説明し，

それと比較する方法で Anderson-Hsiao推定を説明します。

2 ．VAR計測上の問題

Holtz-Earkin et. al（1988）では，次式が VARモデルの一つの推計式として想定されています。
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ここで, は, 固体固定効果を表しています. 第 2 章で詳しく説明されているように, ベ

クトル自己回帰分析は, 計測式を最小二乗法で個別に計測します.  

しかし, この統計モデルを直接計測すると, 個別固定効果を持つため, バイアスを持つ推

計量となります. 従って, 固体固定効果： if  を消去して階差 VAR モデルに変換して計

測することにします. (1) 式の１階差分をとると, (2) 式が得られます.  
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ところが  より, 差分で表された被説明変数と誤差項は相関を

持つため, 推定量はやはりバイアスを持ち, また「一致性」も持たない推定量となります. 

言葉を変えていえば, このような推定量は統計的に無意味になります.  

この問題を避けるため, 時系列固定効果を表す時間に関するダミー変数や外⽣変数

などの通常操作変数だけでなく, 差分誤差項と無相関となる説明変数などを特殊操作変

数として使った一般化最小二乗（GLS）推定法が Holtz-Earkin et.  al (1988), (1989) で

適⽤されました. この推定量と同値になる推定量として, Arellano and Bond (1991)や

Dahlberg and Johansson (2000) は, その操作変数を「ウエイト⾏列」として使った, 第

１章で学んだ GMM 推定法を適⽤する推定法を提案しました. ここでは Arellano and 

Bond (1991) や Dahlberg-Johansson (2000)で⽤いられた GMM 推定法を EViews で

実⾏する⽅法を説明します.  

 

2. 1.  Arellano-Bond 操作変数と GMM 
  ここでは, (1) 式と違い, 説明を簡略化するために, ラグ m=0 で時間固定

効果が無い(3)式で表される単純なケースを考えます.  
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適⽤されました. この推定量と同値になる推定量として, Arellano and Bond (1991)や
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１章で学んだ GMM 推定法を適⽤する推定法を提案しました. ここでは Arellano and 
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ところが  より, 差分で表された被説明変数と誤差項は相関を

持つため, 推定量はやはりバイアスを持ち, また「一致性」も持たない推定量となります. 
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Dahlberg and Johansson (2000) は, その操作変数を「ウエイト⾏列」として使った, 第
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Bond (1991) やDahlberg-Johansson (2000)で⽤いられたGMM推定法をEViews で

実⾏する⽅法を説明します.  
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言葉を変えていえば, このような推定量は統計的に無意味になります.  

この問題を避けるため, 時系列固定効果を表す時間に関するダミー変数や外⽣変数

などの通常操作変数だけでなく, 差分誤差項と無相関となる説明変数などを特殊操作変

数として使った一般化最小二乗（GLS）推定法が Holtz-Earkin et.  al (1988), (1989) で

適⽤されました. この推定量と同値になる推定量として, Arellano and Bond (1991)や

Dahlberg and Johansson (2000) は, その操作変数を「ウエイト⾏列」として使った, 第

１章で学んだ GMM 推定法を適⽤する推定法を提案しました. ここでは Arellano and 

Bond (1991) や Dahlberg-Johansson (2000)で⽤いられた GMM 推定法を EViews で

実⾏する⽅法を説明します.  

 

2. 1.  Arellano-Bond 操作変数と GMM 
  ここでは, (1) 式と違い, 説明を簡略化するために, ラグ m=0 で時間固定

効果が無い(3)式で表される単純なケースを考えます.  
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ここで, は, 固体固定効果を表しています. 第 2 章で詳しく説明されているように, ベ

クトル自己回帰分析は, 計測式を最小二乗法で個別に計測します.  

しかし, この統計モデルを直接計測すると, 個別固定効果を持つため, バイアスを持つ推

計量となります. 従って, 固体固定効果： if  を消去して階差 VAR モデルに変換して計

測することにします. (1) 式の１階差分をとると, (2) 式が得られます.  
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）と相関を持ってしまうという問題

が発生します。

この問題を避けるために，Arellano and Bond（1991）と Dahlberg and Johansson（2000）は，
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1階の差分を取った次の（4）式を一般化積率法（GMM）1）で推定する方法を提案しました。ここで，

4 
 

通常の静学パネルモデルと(0.3)式の動学パネルモデルとの違いは, ラグ付被説明変数が

説明変数として入ってくる点です. このため, 2 節で説明したように, 自己相関がない場

合でも個体固有効果のためラグ付被説明変数（ 1itY  ）が攪乱項（ it ）と相関を持ってしま

うという問題が発⽣します.  

この問題を避けるために, Arellano and Bond (1991)と Dahlberg and Johansson 

(2000) は, 1 階の差分を取った次の(4)式を⼀般化積率法（GMM）1で推定する⽅法を提

案しました. ここで,  

       
 1 1 2 1 1( ) ( ) ( )it it it it it it it itY Y Y Y X X                (4) 

あるいは,  
 1it it it itY Y X           (5) 

 

と差分記号を使って表示されます. このように差分を取ることで, 固定効果を表す iv

項が消去されます. ここで, 系列相関がなく ( ) ( ) 0it it isE E    が成⽴しているという

仮定の下で, (5) 式より, ( 2)t  期よりも前の期間に関して, すべての itY  と 1itX   はお互

いに無相関となり, 従って 1itY  と it の間の相関を, ( 2)t  期よりも前の期間に関して

消去することができます.  

  このことを具体的に理解するため, 時系列が 3 期間（ 3T  ）のデータを考えてみま

しょう. このとき, 3t  期に関して, (4)式は次式(6)のようになります.  

 
 3 2 2 1 3 2 3 23 : ( ) ( ) ( )i i i i i i i it Y Y Y Y X X             (6) 

 

ここで, 1iY  は 3 23 ( )i ii     と明らかに相関を持っていませんが, 1iY  は 2 1( )i iY Y と

は明らかに強い相関を持ちます. 従って理想的な操作変数として使うことができます. 時

系列の期間が  の時はどうでしょうか. この場合, 新たに(7)式の関係が成⽴します.  

 
 4 3 3 2 4 3 4 34 : ( ) ( ) ( )i i i i i i i it Y Y Y Y X X             (7) 

 

このとき, 2iY  は 4 34 ( )i ii     とは相関を持ちませんが, 2iY は 3 2( )i iY Y とは強い相

関を持ちます. こうして, 一般的に次の関係（直⾏条件）が成⽴します.  

 

                                                  
1GMM 推定量の詳しい説明は, 第１章を参考にして下さい.  
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 3 2 2 1 3 2 3 23 : ( ) ( ) ( )i i i i i i i it Y Y Y Y X X             (6) 

 

ここで, 1iY  は 3 23 ( )i ii     と明らかに相関を持っていませんが, 1iY  は 2 1( )i iY Y と

は明らかに強い相関を持ちます. 従って理想的な操作変数として使うことができます. 時

系列の期間が  の時はどうでしょうか. この場合, 新たに(7)式の関係が成⽴します.  

 
 4 3 3 2 4 3 4 34 : ( ) ( ) ( )i i i i i i i it Y Y Y Y X X             (7) 

 

このとき, 2iY  は 4 34 ( )i ii     とは相関を持ちませんが, 2iY は 3 2( )i iY Y とは強い相

関を持ちます. こうして, 一般的に次の関係（直⾏条件）が成⽴します.  

 

                                                  
1GMM 推定量の詳しい説明は, 第１章を参考にして下さい.  
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かに強い相関を持ちます。したがって理想的な操作変数として使うことができます。時系列の期

間が
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通常の静学パネルモデルと(0.3)式の動学パネルモデルとの違いは, ラグ付被説明変数が

説明変数として入ってくる点です. このため, 2 節で説明したように, 自己相関がない場

合でも個体固有効果のためラグ付被説明変数（ 1itY  ）が攪乱項（ it ）と相関を持ってしま

うという問題が発⽣します.  

この問題を避けるために, Arellano and Bond (1991)と Dahlberg and Johansson 

(2000) は, 1 階の差分を取った次の(4)式を⼀般化積率法（GMM）1で推定する⽅法を提

案しました. ここで,  

       
 1 1 2 1 1( ) ( ) ( )it it it it it it it itY Y Y Y X X                (4) 

あるいは,  
 1it it it itY Y X           (5) 

 

と差分記号を使って表示されます. このように差分を取ることで, 固定効果を表す iv

項が消去されます. ここで, 系列相関がなく ( ) ( ) 0it it isE E    が成⽴しているという

仮定の下で, (5) 式より, ( 2)t  期よりも前の期間に関して, すべての itY  と 1itX   はお互

いに無相関となり, 従って 1itY  と it の間の相関を, ( 2)t  期よりも前の期間に関して

消去することができます.  

  このことを具体的に理解するため, 時系列が 3 期間（ 3T  ）のデータを考えてみま

しょう. このとき, 3t  期に関して, (4)式は次式(6)のようになります.  

 
 3 2 2 1 3 2 3 23 : ( ) ( ) ( )i i i i i i i it Y Y Y Y X X             (6) 

 

ここで, 1iY  は 3 23 ( )i ii     と明らかに相関を持っていませんが, 1iY  は 2 1( )i iY Y と

は明らかに強い相関を持ちます. 従って理想的な操作変数として使うことができます. 時

系列の期間が  の時はどうでしょうか. この場合, 新たに(7)式の関係が成⽴します.  

 
 4 3 3 2 4 3 4 34 : ( ) ( ) ( )i i i i i i i it Y Y Y Y X X             (7) 

 

このとき, 2iY  は 4 34 ( )i ii     とは相関を持ちませんが, 2iY は 3 2( )i iY Y とは強い相

関を持ちます. こうして, 一般的に次の関係（直⾏条件）が成⽴します.  
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うという問題が発⽣します.  

この問題を避けるために, Arellano and Bond (1991)と Dahlberg and Johansson 

(2000) は, 1 階の差分を取った次の(4)式を⼀般化積率法（GMM）1で推定する⽅法を提
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 1it it it itY Y X           (5) 

 

と差分記号を使って表示されます. このように差分を取ることで, 固定効果を表す iv

項が消去されます. ここで, 系列相関がなく ( ) ( ) 0it it isE E    が成⽴しているという

仮定の下で, (5) 式より, ( 2)t  期よりも前の期間に関して, すべての itY  と 1itX   はお互
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消去することができます.  
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ここで, 1iY  は 3 23 ( )i ii     と明らかに相関を持っていませんが, 1iY  は 2 1( )i iY Y と

は明らかに強い相関を持ちます. 従って理想的な操作変数として使うことができます. 時

系列の期間が  の時はどうでしょうか. この場合, 新たに(7)式の関係が成⽴します.  
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このとき, 2iY  は 4 34 ( )i ii     とは相関を持ちませんが, 2iY は 3 2( )i iY Y とは強い相

関を持ちます. こうして, 一般的に次の関係（直⾏条件）が成⽴します.  
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合でも個体固有効果のためラグ付被説明変数（ 1itY  ）が攪乱項（ it ）と相関を持ってしま
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と差分記号を使って表示されます. このように差分を取ることで, 固定効果を表す iv

項が消去されます. ここで, 系列相関がなく ( ) ( ) 0it it isE E    が成⽴しているという
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ここで, 1iY  は 3 23 ( )i ii     と明らかに相関を持っていませんが, 1iY  は 2 1( )i iY Y と

は明らかに強い相関を持ちます. 従って理想的な操作変数として使うことができます. 時

系列の期間が  の時はどうでしょうか. この場合, 新たに(7)式の関係が成⽴します.  
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このとき, 2iY  は 4 34 ( )i ii     とは相関を持ちませんが, 2iY は 3 2( )i iY Y とは強い相

関を持ちます. こうして, 一般的に次の関係（直⾏条件）が成⽴します.  
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と差分記号を使って表示されます. このように差分を取ることで, 固定効果を表す iv

項が消去されます. ここで, 系列相関がなく ( ) ( ) 0it it isE E    が成⽴しているという
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ここで, 1iY  は 3 23 ( )i ii     と明らかに相関を持っていませんが, 1iY  は 2 1( )i iY Y と

は明らかに強い相関を持ちます. 従って理想的な操作変数として使うことができます. 時

系列の期間が  の時はどうでしょうか. この場合, 新たに(7)式の関係が成⽴します.  
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このとき, 2iY  は 4 34 ( )i ii     とは相関を持ちませんが, 2iY は 3 2( )i iY Y とは強い相

関を持ちます. こうして, 一般的に次の関係（直⾏条件）が成⽴します.  
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このとき, 2iY  は 4 34 ( )i ii     とは相関を持ちませんが, 2iY は 3 2( )i iY Y とは強い相

関を持ちます. こうして, 一般的に次の関係（直⾏条件）が成⽴します.  
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と差分記号を使って表示されます. このように差分を取ることで, 固定効果を表す iv

項が消去されます. ここで, 系列相関がなく ( ) ( ) 0it it isE E    が成⽴しているという

仮定の下で, (5) 式より, ( 2)t  期よりも前の期間に関して, すべての itY  と 1itX   はお互

いに無相関となり, 従って 1itY  と it の間の相関を, ( 2)t  期よりも前の期間に関して

消去することができます.  

  このことを具体的に理解するため, 時系列が 3 期間（ 3T  ）のデータを考えてみま

しょう. このとき, 3t  期に関して, (4)式は次式(6)のようになります.  
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ここで, 1iY  は 3 23 ( )i ii     と明らかに相関を持っていませんが, 1iY  は 2 1( )i iY Y と

は明らかに強い相関を持ちます. 従って理想的な操作変数として使うことができます. 時

系列の期間が  の時はどうでしょうか. この場合, 新たに(7)式の関係が成⽴します.  
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このとき, 2iY  は 4 34 ( )i ii     とは相関を持ちませんが, 2iY は 3 2( )i iY Y とは強い相

関を持ちます. こうして, 一般的に次の関係（直⾏条件）が成⽴します.  

 

                                                  
1GMM 推定量の詳しい説明は, 第１章を参考にして下さい.  

とは強い相関を

持ちます。こうして，一般的に次の関係（直行条件）が成立します。
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[ ] ( 1, , )it itE t T  Z 0   
 

ただし, 0  はゼロの要素からなる列ベクトル, itZ  は, 2 3 1( , , , )iT iT iY Y Y    から構成され

る列ベクトルです. 先の議論から,  itZ  は操作変数より構成されていることが分かりま

す.  

Arellano and Bond (1991) や Dahlberg and Johansson (2000)は, このようにし

て得られた以下の⾏列で表される操作変数からなるベクトル iZ  を GMM 推定量のウエ

イト⾏列（ iW  ）として⽤いる推定⽅法を提唱しました. このときのウエイト⾏列は以下

のように定義されます.  

1

1 2

1 2
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Y
Y Y

Y Y 

 
 
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 
 
 

Z



 

 

こ こ で , も し itX が ( ) 0 ( , 1,2, , )it isE X t s T    を 満 た す 強 外 ⽣ 変 数 で あ っ た り , 
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（日本評論社）の第 1章を参考にしてください。
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( ) 0 ( )it isE X s t    を満たす先決変数であったりする場合, iZ  にはそれらの外⽣変数

が追加されます. EViews の操作上での便宜を考え, 上記のように説明変数から構成され

る特殊操作変数⾏列を構成する要素を「Arellano-Bond 操作変数」と呼び, それ以外に

この⾏列に追加される説明変数に関する操作変数, 例えば強外⽣変数や先決変数, さらに

時間に関するダミー変数などを「通常操作変数」と呼び, 両者を区別することにします. 通

常操作変数は差分変換されるか, あるいは, そのままの系列（レベル系列）で, この操作

変数⾏列 iZ  に追加されます.  

Arellano and Bond (1991) は, このようにして構成された操作変数を使い, 

1-stepGMM 推定のウエイト⾏列W  として, 以下の⾏列を⽤いることを提唱しました.  
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ただし, .  

この推定量は, ⼆段階最⼩⼆乗推定量（2SLS）に等しくなります.  

さらに, 2-step GMM 推定では, 1-step GMM の推定誤差を使った以下のウエイト⾏

列を使うことを提唱しました.  

この推定量は，二段階最小二乗推定量（2SLS）に等しくなります。

さらに，2-step GMM推定では，1-step GMMの推定誤差を使った以下のウエイト行列を使う

ことを提唱しました。
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ただし, 推定誤差は 時系列分散不均⼀性修正（後で詳しく説明します）を⾏ったものを

使います. また, 攪乱項が系列相関も分散不均一性も持たない場合, 1-step GMM 推定量

は 2-step GMM 推定量 に⽐べて, より有効な推定量となります.  

  ここで, GMM 推定の 1-step GMM で使われるウエイト⾏列H（詳しくは第 1 章を参照

してください. ）に関して, 第１章 GMM の説明と関連付けて説明をしておきます. 通常

の GMM 推定の場合 GMM のモーメント条件を表している第１章のウエイト⾏列H  は以

下のように表わされました.  
1 0
0 1


 
 
 

H
.  

これは, 第１章で説明されたように, 「最良の GMM 推定量は, ウエイト⾏列がモーメン

ト条件の共分散⾏列の逆⾏列に等しい時である. 」（これは証明の必要がありますが, 証

明されたものとします. ）という定理から導かれます. この定理からモーメント条件の共

分散⾏列は 
2
1 1 2

2
2 1 2

m mm
m m m

 
 
 
   

 

となります. ここで, もしも両変数が無相関であるとすれば,  

 
2 2
1 1 2 1

2 2
2 1 2 2

0
0

m mm m
m m m m

  
   
   
     

 

となります. したがって, この場合の目的関数である二次形式は 

 

  1
1 2

2

1 0
0 1

m
J m m

m


  
  

     
 

となり, 所定のウエイト⾏列H  が求められます.  

ダイナミック・パネル分析のケースでは, もしモーメント条件の共分散⾏列が系列相

関なしと分散均⼀性の仮定を満たすとすれば, 以下のようになります. ただし, ウエイト
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ただし, 0  はゼロの要素からなる列ベクトル, itZ  は, 2 3 1( , , , )iT iT iY Y Y    から構成され
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が追加されます. EViews の操作上での便宜を考え, 上記のように説明変数から構成され

る特殊操作変数⾏列を構成する要素を「Arellano-Bond 操作変数」と呼び, それ以外に

この⾏列に追加される説明変数に関する操作変数, 例えば強外⽣変数や先決変数, さらに

時間に関するダミー変数などを「通常操作変数」と呼び, 両者を区別することにします. 通

常操作変数は差分変換されるか, あるいは, そのままの系列（レベル系列）で, この操作

変数⾏列 iZ  に追加されます.  

Arellano and Bond (1991) は, このようにして構成された操作変数を使い, 

1-stepGMM 推定のウエイト⾏列W  として, 以下の⾏列を⽤いることを提唱しました.  
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この推定量は, ⼆段階最⼩⼆乗推定量（2SLS）に等しくなります.  

さらに, 2-step GMM 推定では, 1-step GMM の推定誤差を使った以下のウエイト⾏

列を使うことを提唱しました.  
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ただし, 推定誤差は 時系列分散不均⼀性修正（後で詳しく説明します）を⾏ったものを
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は 2-step GMM 推定量 に⽐べて, より有効な推定量となります.  

  ここで, GMM 推定の 1-step GMM で使われるウエイト⾏列H（詳しくは第 1 章を参照

してください. ）に関して, 第１章 GMM の説明と関連付けて説明をしておきます. 通常
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下のように表わされました.  
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これは, 第１章で説明されたように, 「最良の GMM 推定量は, ウエイト⾏列がモーメン
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となります. したがって, この場合の目的関数である二次形式は 
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となり, 所定のウエイト⾏列H  が求められます.  
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ただし，推定誤差は時系列分散不均一性修正（後で詳しく説明します）を行ったものを使います。

また，攪乱項が系列相関も分散不均一性も持たない場合，1-step GMM推定量は2-step GMM推

定量に比べて，より有効な推定量となります。
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（詳しくは注 1）を参照して

ください）に関して，第 1章 GMMの説明と関連付けて説明をしておきます。通常の GMM推

定の場合 GMMのモーメント条件を表している第 1章のウエイト行列

6 
 

 
N ''

2
1

1
i i i i

iN
 



  W Z Z  

 

ただし, 推定誤差は 時系列分散不均⼀性修正（後で詳しく説明します）を⾏ったものを

使います. また, 攪乱項が系列相関も分散不均一性も持たない場合, 1-step GMM 推定量

は 2-step GMM 推定量 に⽐べて, より有効な推定量となります.  

  ここで, GMM 推定の 1-step GMM で使われるウエイト⾏列H（詳しくは第 1 章を参照
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H
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これは, 第１章で説明されたように, 「最良の GMM 推定量は, ウエイト⾏列がモーメン

ト条件の共分散⾏列の逆⾏列に等しい時である. 」（これは証明の必要がありますが, 証

明されたものとします. ）という定理から導かれます. この定理からモーメント条件の共

分散⾏列は 
2
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となり, 所定のウエイト⾏列H  が求められます.  

ダイナミック・パネル分析のケースでは, もしモーメント条件の共分散⾏列が系列相

関なしと分散均⼀性の仮定を満たすとすれば, 以下のようになります. ただし, ウエイト
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ました。
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となり, 所定のウエイト⾏列H  が求められます.  

ダイナミック・パネル分析のケースでは, もしモーメント条件の共分散⾏列が系列相
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となり, 所定のウエイト⾏列H  が求められます.  

ダイナミック・パネル分析のケースでは, もしモーメント条件の共分散⾏列が系列相

関なしと分散均⼀性の仮定を満たすとすれば, 以下のようになります. ただし, ウエイト
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となり, 所定のウエイト⾏列H  が求められます.  

ダイナミック・パネル分析のケースでは, もしモーメント条件の共分散⾏列が系列相

関なしと分散均⼀性の仮定を満たすとすれば, 以下のようになります. ただし, ウエイト

となります。したがって，この場合の目的関数である二次形式は

6 
 

 
N ''

2
1

1
i i i i

iN
 



  W Z Z  

 

ただし, 推定誤差は 時系列分散不均⼀性修正（後で詳しく説明します）を⾏ったものを

使います. また, 攪乱項が系列相関も分散不均一性も持たない場合, 1-step GMM 推定量

は 2-step GMM 推定量 に⽐べて, より有効な推定量となります.  

  ここで, GMM 推定の 1-step GMM で使われるウエイト⾏列H（詳しくは第 1 章を参照

してください. ）に関して, 第１章 GMM の説明と関連付けて説明をしておきます. 通常

の GMM 推定の場合 GMM のモーメント条件を表している第１章のウエイト⾏列H  は以

下のように表わされました.  
1 0
0 1


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 

H
.  

これは, 第１章で説明されたように, 「最良の GMM 推定量は, ウエイト⾏列がモーメン

ト条件の共分散⾏列の逆⾏列に等しい時である. 」（これは証明の必要がありますが, 証

明されたものとします. ）という定理から導かれます. この定理からモーメント条件の共

分散⾏列は 
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となります. ここで, もしも両変数が無相関であるとすれば,  

 
2 2
1 1 2 1

2 2
2 1 2 2

0
0

m mm m
m m m m

  
   
   
     

 

となります. したがって, この場合の目的関数である二次形式は 
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となり, 所定のウエイト⾏列H  が求められます.  

ダイナミック・パネル分析のケースでは, もしモーメント条件の共分散⾏列が系列相

関なしと分散均⼀性の仮定を満たすとすれば, 以下のようになります. ただし, ウエイト

となり，所定のウエイト行列
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ただし, 推定誤差は 時系列分散不均⼀性修正（後で詳しく説明します）を⾏ったものを

使います. また, 攪乱項が系列相関も分散不均一性も持たない場合, 1-step GMM 推定量

は 2-step GMM 推定量 に⽐べて, より有効な推定量となります.  

  ここで, GMM 推定の 1-step GMM で使われるウエイト⾏列H（詳しくは第 1 章を参照

してください. ）に関して, 第１章 GMM の説明と関連付けて説明をしておきます. 通常

の GMM 推定の場合 GMM のモーメント条件を表している第１章のウエイト⾏列H  は以

下のように表わされました.  
1 0
0 1


 
 
 

H
.  

これは, 第１章で説明されたように, 「最良の GMM 推定量は, ウエイト⾏列がモーメン

ト条件の共分散⾏列の逆⾏列に等しい時である. 」（これは証明の必要がありますが, 証

明されたものとします. ）という定理から導かれます. この定理からモーメント条件の共

分散⾏列は 
2
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2
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m mm
m m m

 
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となります. ここで, もしも両変数が無相関であるとすれば,  
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となります. したがって, この場合の目的関数である二次形式は 
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となり, 所定のウエイト⾏列H  が求められます.  

ダイナミック・パネル分析のケースでは, もしモーメント条件の共分散⾏列が系列相

関なしと分散均⼀性の仮定を満たすとすれば, 以下のようになります. ただし, ウエイト

が求められます。

ダイナミック・パネル分析のケースでは，もしモーメント条件の共分散行列が系列相関なし

と分散均一性の仮定を満たすとすれば，以下のようになります。ただし，ウエイト行列の各項は，

次の要領で計算します。
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こうして, 「系列相関なし」と「分散均一性」という両仮定のもとで, 所定のウエイト⾏

列Hが求められました.  

  以下では, Dynamic Panel Wizard に答えていくために必要な基礎知識の解説をし

ます. EViews 8 は非常に強⼒な計量ソフトです. 従って, データさえ入⼒すれば何らか

の結果を出してくれます. しかしながら, この結果をどれほど信じて良いのかを判断する

のは, EViews 使⽤者である我々です. このような判断を⾏う為には, ある程度推定⽅法

に関する理解が必要であると思われますので GMM 推定法の概略をここまで説明してき

ました.  

 

 2. 2.  ダイナミック・パネル・ウイザード 
EViews では, 図 1 のような Dynamic Panel Wizard が⽤意されており, 各ダイ

アログ画面に答えていくことにより, ほぼ自動的にダイナミック・パネル分析を⾏うこと

ができます. EViews の英語マニュアルには, Arellano and Bond (1991)から採られたデ

ータを使った分析の実証例が載っています. Arellano and Bond (1991) では, 被説明変

数がラグ pを持つ, より一般的なモデルが想定されています.  

したがって，
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ここで, itN ：第 i 企業の t 期末雇⽤量の対数値, itW ：第 i 企業の t 期末実質賃⾦の対数値, 
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時系列ダミー, をそれぞれ示している. 前述の GMM による計測結果は Arellano and 

Bond (1991) の TABLE 4 (290 ページ)に報告されています. 表 1 には, その結果の一

部が掲載されています.  
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以下では，EViewsを使った上記計測の追試を行うことにします。ここで使うデータは，

EViews がインストールされたフォルダーの，EViews Illustrated Dataの中に見つけることがで

きます。また，モデル（b）のケースは，EViewsマニュアルに，この推計に関する解説が掲載

されています。

2 ．3．モデル（a2）の実証手順

ステップ 1：Quick/Estimate Equation/GMM/DPDを選択し，Dynamic Panel Wizardボタ

ンをクリックして，ウイザードを立ち上げます。このとき，重複記入を避けるため，Equation 

specification欄の中には何も記入しません。このウイザードを使うことにより，自動的に記入さ

れます。

表 1　Arellano and Bond の計測結果（Table 4）

説明変数 （a1） （a2） （b） （c）
Nit－1 0.686（0.145） 0.629（0.090） 0.474（0.085） 0.800（0.048）
Nit－1 -0.085（0.056） -0.065（0.027） -0.053（0.027） -0.116（0.021）
Wit -0.608（0.178） -0.526（0.054） -0.513（0.049） -0.640（0.054）
Wit－1 0.393（0.168） 0.311（0.094） 0.225（0.080） 0.220（0.051）
Kit 0.357（0.059） 0.278（0.045） ― ―

Kit－1 -0.058（0.073） -0.014（0.053） ― ―

Kit－2 -0.020（0.033） -0.040（0.026） ― ―

YSit 0.608（0.172） 0.592（0.116） 0.610（0.109） 0.890（0.098）
YSit－1 -0.711（0.232） -0.566（0.140） -0.446（0.123） -0.875（0.105）
YSit－2 0.106（0.141） 0.101（0.113） ― ―

注）カッコの中は，標準誤差です。
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ステップ 2（Step 1 of 6）：被説明変数特定化画面

説明変数：N（n）と記入し，最大ラグ： 2を選択します。

ステップ 3（Step 2 of 6）：ラグ付き被説明変数以外の回帰変数の特定化

時間固定効果を入れるため，period dummy variablesにチェックを入れます。さらに，チェッ

クした下のカッコの中に，その他の回帰変数：w w（‒1） k k（‒1） k（‒2） ys ys（‒1） ys（‒2）

を記入します。

ステップ 4（ Step 3 of 6）：変換方式の選択

Arellano-Bond推計を行うので differenceを選択し，時系列固定効果ダミーを差分変換しない項

目にチェックを入れます。

ステップ 5（Step 4 of 6）：Arellano-Bond 操作変数の設定画面

@DYN（N，‒2）と記入する。このとき，前回述べたウエイト行列は，次のようになります。

10 
 

2. 3.  モデル（a2）の実証手順 
ステップ１：Quick /Estimate Equation/GMM/DPD を選択し, Dynamic Panel 

Wizard ボタンをクリックして, ウイザードを⽴ち上げます. このとき, 重複記入を避け

るため, Equation specification 欄 の中には何も記入しません. このウイザードを使うこ

とにより, 自動的に記入されます.  

ステップ２ (Step1 of 6)：被説明変数特定化画面 

説明変数：N（n）と記入し,  最⼤ラグ：２を選択します.  

ステップ３ (Step2 of 6) ：ラグ付き被説明変数以外の回帰変数の特定化 

時間固定効果を入れるため, period dummy variables にチェックを入れます. さらに, 

チェックした下のかっこの中に, その他の回帰変数：w w(-1) k k(-1) k(-2) ys ys(-1) 

ys(-2)を記入します.  

ステップ４ (Step3 of 6) ：変換⽅式の選択 

Arellano-Bond 推計を⾏うので difference を選択し, 時系列固定効果ダミーを差分変換

しない項目にチェックを入れます.  

ステップ５ (Step4 of 6) ：Arellano-Bond 操作変数の設定画面 

@DYN(N, -2) と記入する. このとき, 前回述べたウエイト⾏列は, 次のようになりま

す.  

79 80

79 80 81

79 84

[ , ] 0 1979
[ , , ] 1980

0 [ , , ] 1984

i i

i i i
i

i i

N N
N N N

N N

 
 
 
 
 
 

Z
 

  
 

ステップ６ (Step5 of 6) ：通常の操作変数の設定画面 

実質賃⾦（W）, 資本ストック（K）, 産出額（YS）とこれら変数のラグ付き変数の差分

は, 攪乱項と無相関と考えられるので, これら変数を通常の操作変数として追加すること

ができます. 従って,  

W W(-1) K K(-1) K(-2) YS YS(-1) YS(-2) 

と, Transform（差分を取る）のカッコの中に記入します.  

ステップ７ (Step6 of 6) ：推計⽅法の設定画面 

通常は分散不均一があるので, 2-step GMM を選択します. さらに分散不均一性を修正す

るため, White period を選択します. 以上を設定し, 「完了」をクリックすると, ウイザ

ード画面から Estimation Equation 画面に戻ります. さらに, OK をクリックすると, 図
10 
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@DYN(N, -2) と記入する. このとき, 前回述べたウエイト⾏列は, 次のようになりま

す.  

79 80

79 80 81

79 84

[ , ] 0 1979
[ , , ] 1980

0 [ , , ] 1984

i i

i i i
i

i i

N N
N N N

N N

 
 
 
 
 
 

Z
 

  
 

ステップ６ (Step5 of 6) ：通常の操作変数の設定画面 

実質賃⾦（W）, 資本ストック（K）, 産出額（YS）とこれら変数のラグ付き変数の差分

は, 攪乱項と無相関と考えられるので, これら変数を通常の操作変数として追加すること

ができます. 従って,  

W W(-1) K K(-1) K(-2) YS YS(-1) YS(-2) 

と, Transform（差分を取る）のカッコの中に記入します.  

ステップ７ (Step6 of 6) ：推計⽅法の設定画面 

通常は分散不均一があるので, 2-step GMM を選択します. さらに分散不均一性を修正す

るため, White period を選択します. 以上を設定し, 「完了」をクリックすると, ウイザ

ード画面から Estimation Equation 画面に戻ります. さらに, OK をクリックすると, 図

ステップ 6（Step 5 of 6）：通常の操作変数の設定画面

実質賃金（W），資本ストック（K），産出額（YS）とこれら変数のラグ付き変数の差分は，

攪乱項と無相関と考えられるので，これら変数を通常の操作変数として追加することができます。

したがって，
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2. 3.  モデル（a2）の実証手順 
ステップ１：Quick /Estimate Equation/GMM/DPD を選択し, Dynamic Panel 

Wizard ボタンをクリックして, ウイザードを⽴ち上げます. このとき, 重複記入を避け

るため, Equation specification 欄 の中には何も記入しません. このウイザードを使うこ

とにより, 自動的に記入されます.  

ステップ２ (Step1 of 6)：被説明変数特定化画面 

説明変数：N（n）と記入し,  最⼤ラグ：２を選択します.  

ステップ３ (Step2 of 6) ：ラグ付き被説明変数以外の回帰変数の特定化 

時間固定効果を入れるため, period dummy variables にチェックを入れます. さらに, 

チェックした下のかっこの中に, その他の回帰変数：w w(-1) k k(-1) k(-2) ys ys(-1) 

ys(-2)を記入します.  

ステップ４ (Step3 of 6) ：変換⽅式の選択 

Arellano-Bond 推計を⾏うので difference を選択し, 時系列固定効果ダミーを差分変換

しない項目にチェックを入れます.  

ステップ５ (Step4 of 6) ：Arellano-Bond 操作変数の設定画面 

@DYN(N, -2) と記入する. このとき, 前回述べたウエイト⾏列は, 次のようになりま

す.  

79 80

79 80 81

79 84

[ , ] 0 1979
[ , , ] 1980

0 [ , , ] 1984

i i

i i i
i

i i

N N
N N N

N N

 
 
 
 
 
 

Z
 

  
 

ステップ６ (Step5 of 6) ：通常の操作変数の設定画面 

実質賃⾦（W）, 資本ストック（K）, 産出額（YS）とこれら変数のラグ付き変数の差分

は, 攪乱項と無相関と考えられるので, これら変数を通常の操作変数として追加すること

ができます. 従って,  

W W(-1) K K(-1) K(-2) YS YS(-1) YS(-2) 

と, Transform（差分を取る）のカッコの中に記入します.  

ステップ７ (Step6 of 6) ：推計⽅法の設定画面 

通常は分散不均一があるので, 2-step GMM を選択します. さらに分散不均一性を修正す

るため, White period を選択します. 以上を設定し, 「完了」をクリックすると, ウイザ

ード画面から Estimation Equation 画面に戻ります. さらに, OK をクリックすると, 図

と，Transform（差分を取る）のカッコの中に記入します。

ステップ 7（Step 6 of 6）：推計方法の設定画面

通常は分散不均一があるので，2-step GMMを選択します。さらに分散不均一性を修正するた

め，White periodを選択します。以上を設定し，「完了」をクリックすると，ウイザード画面か

ら Estimation Equation画面に戻ります。さらに，OKをクリックすると，図 6 . 2の結果が報告

されます。追試結果は彼らの結果と一致します。

彼らのモデル（a1）は，モデル（a2）を1-step GMM推計で計測したものです。各自，試して

みてください。

2 ．4．モデル（ｃ）の実証手順

ステップ 1（Step 1 of 6 ）：説明変数特定化の画面

この画面では，被説明変数のラグ数を設定します。いずれの統計モデルに関しても，説明変

数：N，最大ラグ＝ 2と記入します。
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ステップ 2（Step 2 of 6 ）：ラグ付被説明変数以外の説明変数の特定化

時間効果を固定効果として計測するため，period dummy variablesにチェックを入れます。

さらに，チェックした下のカッコの中に，回帰モデルの説明変数を書き込みます。

ステップ 3（Step 3 of 6 ）：変換方式の選択画面

いずれの統計モデルに関しても Arellano and Bondの推定量を実行するので，Differences を

選択します。さらに，「時系列ダミーの差分を取らない」という選択にチェックを入れます。し

たがって，時系列ダミーは差分ではなくレベルのままの通常操作変数として使用されます。

ステップ 3（Step 4 of 6 ）：Arellano-Bond操作変数の決定画面

・@DYN（N，‒2）と記入。

このときの Arellano-Bond操作変数から構成される行列は以下のようになります。

12 
 

図 2 モデル(a2)の計測結果画面 

ステップ３(Step 4 of 6)：Arellano-Bond 操作変数の決定画面 

  ・@DYN(N, -2)と記入.  

このときの Arellano-Bond 操作変数から構成される⾏列は以下のようになります.  

 

79 80

79 80 81

79 84

[ , ] 0 1979
[ , , ] 1980

0 [ , , ] 1984

i i

i i i
i

i i

Y Y
Y Y Y

Y Y

 
 
 
 
 
 

Z
 



 

 

  ・@DYN(N, -2),  @DYN(W, -2, -3),  @DYN(K, -2, -3) と追加記入します.  

この場合の Arellano-Bond 操作変数⾏列は次のようになります.  

 

79 80 79 80 79 80

79 80 81 79 80 79 80

79 84 79 80 79 80

[ , , , , , ] 0 1979

[ , , , , , , ] 1980

0 [ , , , , , , ] 1984

i i i i i i

i i i i i i i

i

i i i i i i

Y Y W W K K

Y Y Y W W K K

Y Y W W K K



 
 
 
 
 
 

Z
 



 

 

ステップ４(Step 5 of 6)：通常の操作変数の決定画面 

  通常は, 各統計モデルの説明変数の差分が操作変数としてウエイト⾏列に追加され

ます. いずれの通常操作変数に関しても差分を取るので, Transform (difference)の項

に各統計モデルの説明変数を以下のように記入します.  

    ・ YS, YS(-1) 

ステップ５(Step 6 of 6): 計測方法の選択画面 
 

・1-stepGMM 推計： 攪乱項が系列相関も分散不均⼀性も持たないとき.  

  ・2-step GMM 推計：攪乱項が系列相関や分散不均⼀性を持つとき.  

ここでは, 2-Step GMM 推計を選択し, 時系列分散不均一性修正のため White Period

（本論⽂ 4.節を参照）を選択します.  

  図 3 にはモデル(c) を計測した結果が報告されています. Arellano and Bond 

(1991) の結果と若⼲違っている理由は, 「sales」 と 「stock」 に関するデータが, 

EViews で提供されているデータに欠如しているためです. それにもかかわらず, まずま

ずの追試結果が得られています.  

・@DYN（N，‒2），@DYN（W，‒2，‒3），@DYN（K，‒2，‒3）と追加記入します。

この場合の Arellano-Bond操作変数行列は次のようになります。
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6. 2 の結果が報告されます. 追試結果は彼らの結果と一致します.  

彼らのモデル（a1）は, モデル（a2）を１-step GMM 推計で計測したものです. 各

自, 試してみて下さい.  

 

２. 4.  モデル（ｃ）の実証手順 
ステップ１(Step 1 of 6)：説明変数特定化の画面 

この画面では, 被説明変数のラグ数を設定します. いずれの統計モデルに関しても, 

説明変数： N , 最⼤ラグ=2 と記入します.  

ステップ 2(Step 2 of 6)：ラグ付被説明変数以外の説明変数の特定化 

  時間効果を固定効果として計測するため, period dummy variables にチェックをい

れます. さらに, チェックした下のカッコの中に, 回帰モデルの説明変数を書き込みま

す.  

ステップ 3(Step 3 of 6)：変換方式の選択画面 

  いずれの統計モデルに関しても Arellano and Bond の推定量を実⾏するので, 

Differences を選択します. さらに, 「時系列ダミーの差分を取らない」という選択にチ

ェックを入れます. 従って, 時系列ダミーは差分ではなくレベルのままの通常操作変数と

して使⽤されます.  

 

レベル系列での年次ダミー

変数（操作変数）。 

この変数が Arellano-Bond 操作

変数。これより後が通常操作変数。 

図 2　モデル（a2）の計測結果画面
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図 2 モデル(a2)の計測結果画面 

ステップ３(Step 4 of 6)：Arellano-Bond 操作変数の決定画面 

  ・@DYN(N, -2)と記入.  

このときの Arellano-Bond 操作変数から構成される⾏列は以下のようになります.  
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Y Y
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  ・@DYN(N, -2),  @DYN(W, -2, -3),  @DYN(K, -2, -3) と追加記入します.  

この場合の Arellano-Bond 操作変数⾏列は次のようになります.  

 

79 80 79 80 79 80

79 80 81 79 80 79 80

79 84 79 80 79 80

[ , , , , , ] 0 1979

[ , , , , , , ] 1980
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 
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 
 
 

Z
 
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ステップ４(Step 5 of 6)：通常の操作変数の決定画面 

  通常は, 各統計モデルの説明変数の差分が操作変数としてウエイト⾏列に追加され

ます. いずれの通常操作変数に関しても差分を取るので, Transform (difference)の項

に各統計モデルの説明変数を以下のように記入します.  

    ・ YS, YS(-1) 

ステップ５(Step 6 of 6): 計測方法の選択画面 
 

・1-stepGMM 推計： 攪乱項が系列相関も分散不均⼀性も持たないとき.  

  ・2-step GMM 推計：攪乱項が系列相関や分散不均⼀性を持つとき.  

ここでは, 2-Step GMM 推計を選択し, 時系列分散不均一性修正のため White Period

（本論⽂ 4.節を参照）を選択します.  

  図 3 にはモデル(c) を計測した結果が報告されています. Arellano and Bond 

(1991) の結果と若⼲違っている理由は, 「sales」 と 「stock」 に関するデータが, 

EViews で提供されているデータに欠如しているためです. それにもかかわらず, まずま

ずの追試結果が得られています.  

ステップ 4（Step 5 of 6 ）：通常の操作変数の決定画面

通常は，各統計モデルの説明変数の差分が操作変数としてウエイト行列に追加されます。いず

れの通常操作変数に関しても差分を取るので，Transform（difference）の項に各統計モデルの

説明変数を以下のように記入します。

・YS，YS（‒1）

ステップ5（Step 6 of 6 ）：計測方法の選択画面

・1-step GMM推計：攪乱項が系列相関も分散不均一性も持たないとき。

・2-step GMM推計：攪乱項が系列相関や分散不均一性を持つとき。

ここでは，2-Step GMM推計を選択し，時系列分散不均一性修正のためWhite Period（本論

文 4 .節を参照）を選択します。

図 3にはモデル（c）を計測した結果が報告されています。Arellano and Bond（1991）の結

果と若干違っている理由は，「sales」と「stock」に関するデータが，EViewsで提供されている

データに欠如しているためです。それにもかかわらず，まずまずの追試結果が得られています。
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図 3 モデル(c)の計測結果画面 

 

３.  モデル定式化の問題 
選択されたモデルが適当かどうかを診るために, 「モデル定式化の検定」

（specification test）を⾏う必要があります. Arellano-Bond 推定では, ２種類の検定が

⾏われます. 第一は, モデル設定で仮定されている「自己相関なし」に関する検定です. 第

二は, 操作変数によるモーメント制約の数が説明変数の数に⽐べて, 過剰かどうかの「過

剰操作変数の検定」を⾏います. 次に, それぞれの検定⽅法を説明します.  

 

３. 1.  自己相関の検定 
  Arellano-Bond 推定では, 攪乱項（ it  ）は「何れの自己相関も持たない. 」ことが

仮定されています. この仮定のもとで, 攪乱項の１階の差分（ it  ）について以下の関係

を示すことができます.  

1 1 1 2 1 1( , ) ( , ) ( , ) 0it it it it it it it itE E E                     
従って, 1 階の自己相関 AR(1) に関しては相関を持っています. しかし, it は

( 2)it k k   とは, 同様の計算から, ２階以上の自己相関に関しては無相関： 

これと前の変数が

Arellano-Bond 操作変数。 

これより後が通常操作変数。 

レベル系列での年次ダミー

変数（操作変数）。 

図 3　モデル（c）の計測結果画面
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3 ．モデル定式化の問題

選択されたモデルが適当かどうかを診るために，「モデル定式化の検定」（specification test）

を行う必要があります。Arellano-Bond推定では， 2種類の検定が行われます。第一は，モデル

設定で仮定されている「自己相関なし」に関する検定です。第二は，操作変数によるモーメント

制約の数が説明変数の数に比べて，過剰かどうかの「過剰操作変数の検定」を行います。次に，

それぞれの検定方法を説明します。

3 ．1．自己相関の検定

Arellano-Bond推定では，攪乱項（
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  Arellano-Bond 推定では, 攪乱項（ it  ）は「何れの自己相関も持たない. 」ことが

仮定されています. この仮定のもとで, 攪乱項の１階の差分（ it  ）について以下の関係

を示すことができます.  
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従って, 1 階の自己相関 AR(1) に関しては相関を持っています. しかし, it は

( 2)it k k   とは, 同様の計算から, ２階以上の自己相関に関しては無相関： 

これと前の変数が

Arellano-Bond 操作変数。 

これより後が通常操作変数。 

レベル系列での年次ダミー

変数（操作変数）。 

）は「いずれの自己相関も持たない」ことが仮定されて

います。この仮定のもとで，攪乱項の 1階の差分（
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Arellano-Bond 操作変数。 

これより後が通常操作変数。 

レベル系列での年次ダミー

変数（操作変数）。 

）について以下の関係を示すことがで

きます。
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剰操作変数の検定」を⾏います. 次に, それぞれの検定⽅法を説明します.  

 

３. 1.  自己相関の検定 
  Arellano-Bond 推定では, 攪乱項（ it  ）は「何れの自己相関も持たない. 」ことが

仮定されています. この仮定のもとで, 攪乱項の１階の差分（ it  ）について以下の関係

を示すことができます.  
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従って, 1 階の自己相関 AR(1) に関しては相関を持っています. しかし, it は

( 2)it k k   とは, 同様の計算から, ２階以上の自己相関に関しては無相関： 

これと前の変数が

Arellano-Bond 操作変数。 

これより後が通常操作変数。 

レベル系列での年次ダミー

変数（操作変数）。 

したがって， 1階の自己相関 AR（1）に関しては相関を持っています。しかし，
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とは，同様の計算から， 2階以上の自己相関に関しては無相関：
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( , ) 0 ( 2)it it kE k       
となることが分かります. 従って, Arellano-Bond 推定ではこれらが「Arellano-Bond 

自己相関検定」として, k=1 と k=2 に関して EViews で報告されています. 帰無仮説は「自

己相関なし. 」です. 従って, もし想定通り自己相関がなければ, １階の差分自己相関

AR(1)に関して帰無仮説は棄却されず, ２階の自己相関 AR(2)に関しては棄却されます. 

EViews では以下の手順で⾏います.  

 

・EViews での手順：Equation 画面/View/Residual Diagnostic/ Arellano-Bond 

Serial Correlation Test 

モデル（a２）とモデル（ｃ）に関する Arellano-Bond 自己相関検定の結果が以下

の表で示されています. 何れのモデルも仮定を満たしています.  

 

モデル（a２）の結果 

Test order m-Statistic rho     SE(rho) Prob.   

AR(1) -3. 030206 -3. 006586 0. 992205 0. 0024 
AR(2) -0. 410370 -0. 108925 0. 265432 0. 6815 

 
モデル（C）の結果 

Test order m-Statistic rho     SE(rho) Prob.   

AR(1) -4. 070902 -3. 773778 0. 927013 0. 0000 
AR(2) -0. 677000 -0. 206207 0. 304589 0. 4984 

 

最後に注意すべきことは, サンプル期間（T）が T 5 でなければ, 2it   を計算できな

いということです. この場合は, 検定結果は報告されません.  

 

３. 2.  過剰識別制約の検定 
この検定は, EViews の結果で報告されている GMM 推計の目的関数の値である

J-statistic の値を使い, 操作変数に関する外⽣性の検定であるサーガン-ハンセン検定

を実⾏します. 一般的に、サーガン検定とハンセン検定は同一でなく、ここでの

J-statistics は GMM 目的関数の値であり、ハンセン検定となっています。従って、この

となることが分かります。したがって，Arellano-Bond推定ではこれらが「Arellano-Bond自己

相関検定」として，k＝1と k＝2に関して EViewsで報告されています。帰無仮説は「自己相

関なし」です。したがって，もし想定通り自己相関がなければ， 1 階の差分自己相関 AR（1）

に関して帰無仮説は棄却されず， 2階の自己相関 AR（2）に関しては棄却されます。EViewsで

は以下の手順で行います。

・EViewsでの手順：Equation画面 /View/Residual Diagnostic/Arellano-Bond Serial Correlation Test

モデル（a2）とモデル（c）に関する Arellano-Bond自己相関検定の結果が以下の表で示され

ています。いずれのモデルも仮定を満たしています。

モデル（a2）の結果

Test order m-Statistic rho SE（rho） Prob.
AR（1） -3.030206 -3.006586 0.992205 0.0024
AR（2） -0.410370 -0.108925 0.265432 0.6815

モデル（c）の結果

Test order m-Statistic rho SE（rho） Prob.
AR（1） -4.070902 -3.773778 0.927013 0.0000
AR（2） -0.677000 -0.206207 0.304589 0.4984
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最後に注意すべきことは，サンプル期間（T）が T≧ 5でなければ，
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いということです. この場合は, 検定結果は報告されません.  

 

３. 2.  過剰識別制約の検定 
この検定は, EViews の結果で報告されている GMM 推計の目的関数の値である

J-statistic の値を使い, 操作変数に関する外⽣性の検定であるサーガン-ハンセン検定

を実⾏します. 一般的に、サーガン検定とハンセン検定は同一でなく、ここでの

J-statistics は GMM 目的関数の値であり、ハンセン検定となっています。従って、この

を計算できない

ということです。この場合は，検定結果は報告されません。

3 ．2．過剰識別制約の検定

この検定は，EViewsの結果で報告されている GMM推計の目的関数の値である J-statisticの

値を使い，操作変数に関する外生性の検定であるサーガン ―ハンセン検定を実行します。一般的

に，サーガン検定とハンセン検定は同一でなく，ここでの J-statisticsは GMM目的関数の値で

あり，ハンセン検定となっています。したがって，この帰無仮説は，「操作変数の数は過剰でな

い」という仮説です。いま，k：推計すべき係数の数（あるいは，説明変数の数，ここでは13），

q：instrument rank（操作変数の数，ここでは，59）のとき，J-statistic は自由度（q‒k）のχ

二乗分布をします。帰無仮説が棄却されたときは，使われている操作変数の再検討が必要になり

ます。この P―値は P（J-statistic）で報告されています。モデル（a2）では P―値が0.167，また，

モデル（c）のケースでは，P―値が0.0989となり， 5％有意水準で，両者とも帰無仮説を棄却で

きません。したがって，両モデルに関して操作変数の再検討をする必要はありません。

この検定が重要となる理由は，Arellano-Bond操作変数を追加したとき，操作変数が大量に

作成されるからです。いま，時系列数：T ，クロス・セクション数：Nとしたとき，生成され

る Arellano-Bond操作変数の数は［（T‒1）（T‒2）/2‒1］個となります。したがって，Tが十分小

さくないかぎり，大量の操作変数が生成されてしまいます。最悪の場合，Arellano-Bond操作

変数と通常の操作変数の総計が Nを超えてしまい，Two-step GMMで生成される行列が非正則

（singular）となってしまいます。このことから，Arellano-Bond GMM推計は，十分大きな個体

数 Nと，それと比べて十分小さなサンプル期間 Tを持つデータに関してのみ適用可能であるこ

とが分かります。

4 ．Arellano-Bond操作変数について

モデル（a2）とモデル（ｃ）の Arellano-Bond推計で，GMM推定を行うときに選ばれる特殊

操作変数（「Arellano-Bond操作変数」）に関して，具体的にここで解説したいと思います。次の

ような推定式を考えましょう。

15 
 

帰無仮説は, 「操作変数の数は過剰でない. 」という仮説です. いま, k: 推計すべき係数
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この検定がなぜ重要となる理由は, Arellano-Bond 操作変数を追加したとき, 操作

変数が⼤量に作成されるからです. いま, 時系列数：T , クロス・セクション数：N とし

たとき, ⽣成される Arellano-Bond 操作変数の数は [(T-1)(T-2)/2-1] 個となります. 

従って, T が十分小さくないかぎり, ⼤量の操作変数が⽣成されてしまいます. 最悪の場

合, Arellano-Bond 操作変数と通常の操作変数の総計が N を超えてしまい, Two-step 
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４. Arellano-Bond 操作変数について 
モデル（a2）とモデル（ｃ）の Arellano-Bond 推計で, GMM 推定を⾏うときに選ば

れる特殊操作変数（「Arellano-Bond 操作変数」）に関して, 具体的にここで解説したい

と思います. 次のような推定式を考えましょう. itX は外⽣的に決まる変数で, i は誤差

項に含まれる固有効果を表す変数とします. このようにダイナミックモデルでは, ラグ付

き被説明変数が説明変数として入ってくるため, 自己相関がない場合でも,  

 

 

 

となり, 固有効果 i のため, 誤差項 *
it と説明変数 1itY  が相関を持ってしまい, 推定量が

バイアスを持つという重⼤な問題が発⽣します. このとき, 固有効果を消去するために差

分を取ると,  

 

 

となり, 2itY   と 1( )it it it      が無相関となります. こうして, サンプル期間（１９７

1 2 1 1
* *[ ] [ ( )] 0it it it i itit itE Y E Y X v             

1 1 2 1 1( ) ( ) ( )it it it it it it it itY Y Y Y X X             

は外生的に決まる変数で，
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４. Arellano-Bond 操作変数について 
モデル（a2）とモデル（ｃ）の Arellano-Bond 推計で, GMM 推定を⾏うときに選ば

れる特殊操作変数（「Arellano-Bond 操作変数」）に関して, 具体的にここで解説したい

と思います. 次のような推定式を考えましょう. itX は外⽣的に決まる変数で, i は誤差

項に含まれる固有効果を表す変数とします. このようにダイナミックモデルでは, ラグ付

き被説明変数が説明変数として入ってくるため, 自己相関がない場合でも,  

 

 

 

となり, 固有効果 i のため, 誤差項 *
it と説明変数 1itY  が相関を持ってしまい, 推定量が

バイアスを持つという重⼤な問題が発⽣します. このとき, 固有効果を消去するために差

分を取ると,  

 

 

となり, 2itY   と 1( )it it it      が無相関となります. こうして, サンプル期間（１９７

1 2 1 1
* *[ ] [ ( )] 0it it it i itit itE Y E Y X v             

1 1 2 1 1( ) ( ) ( )it it it it it it it itY Y Y Y X X             

が無相関となります。こうして，サンプル期間（1976年から

1984年）に関して，このように無相関となる変数を操作変数（「Arellano-Bond操作変数」）とし

て使い GMM推定を行うのが Arellano-Bond推定です。EViewsでは Arellano-Bond操作変数は，

最小ラグ＝ a，最大ラグ＝ bのとき，@DNY（Y，‒a，‒b）と表示します。最小ラグ＝ 2 ，最

大ラグ＝制約なしのとき@DYN（Y，‒2），最小ラグ＝ 3，最大ラグ＝制約なしでは@DYN（Y，

‒3）と表示されます。これらの操作変数は，被説明変数のラグ数にも依存することに注意しま

しょう。理解を深めるため，いま具体的に1976年から1984年のサンプル期間に関して，被説明変

数最大ラグ＝ 2の場合と被説明変数最大ラグ＝ 3の場合を考えてみます。被説明変数の最大ラグ

＝ 2の場合には，1976年から1984年の各期において，以下の関係が成立しています。したがって，

矢印で示されているのが Arellano-Bond操作変数として使用可能です。被説明変数の最大ラグ 3

＝の場合も同様に考えることができます。

〈最大ラグ＝ 2：@DYN（Y，‒2）〉
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６ 年 か ら １ ９ ８ ４ 年 ） に 関 し て , こ の よ う に 無 相 関 と な る 変 数 を 操 作 変 数

（「Arellano-Bond 操作変数」）として使い GMM 推定を⾏うのが Arellano-Bond 推定で

す. EViews では Arellano-Bond 操作変数は, 最小ラグ＝a, 最⼤ラグ＝b のとき, 

@DNY(Y,  -a,  -b)と表示します. 最小ラグ＝２, 最⼤ラグ＝制約なしのとき@DYN(Y, 

-2),  最小ラグ＝３, 最⼤ラグ＝制約なしでは@DYN(Y, -3) と表示されます. これらの

操作変数は, 被説明変数のラグ数にも依存することに注意しましょう. 理解を深めるため, 

いま具体的に１９７６年から１９８４年のサンプル期間に関して, 被説明変数最⼤ラグ

＝２の場合と被説明変数最⼤ラグ＝３の場合を考えてみます. 被説明変数の最⼤ラグ＝

２の場合には, １９７６年から１９８４年の各期において, 以下の関係が成⽴しています. 

従って, 矢印で示されているのが Arellano-Bond 操作変数として使⽤可能です. 被説明

変数の最⼤ラグ３＝の場合も同様に考えることができます.  

 

＜最⼤ラグ＝２：@DYN(Y, -2)＞ 
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６ 年 か ら １ ９ ８ ４ 年 ） に 関 し て , こ の よ う に 無 相 関 と な る 変 数 を 操 作 変 数

（「Arellano-Bond 操作変数」）として使い GMM 推定を⾏うのが Arellano-Bond 推定で

す. EViews では Arellano-Bond 操作変数は, 最小ラグ＝a, 最⼤ラグ＝b のとき, 

@DNY(Y,  -a,  -b)と表示します. 最小ラグ＝２, 最⼤ラグ＝制約なしのとき@DYN(Y, 

-2),  最小ラグ＝３, 最⼤ラグ＝制約なしでは@DYN(Y, -3) と表示されます. これらの

操作変数は, 被説明変数のラグ数にも依存することに注意しましょう. 理解を深めるため, 

いま具体的に１９７６年から１９８４年のサンプル期間に関して, 被説明変数最⼤ラグ

＝２の場合と被説明変数最⼤ラグ＝３の場合を考えてみます. 被説明変数の最⼤ラグ＝

２の場合には, １９７６年から１９８４年の各期において, 以下の関係が成⽴しています. 

従って, 矢印で示されているのが Arellano-Bond 操作変数として使⽤可能です. 被説明

変数の最⼤ラグ３＝の場合も同様に考えることができます.  

 

＜最⼤ラグ＝２：@DYN(Y, -2)＞ 
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６ 年 か ら １ ９ ８ ４ 年 ） に 関 し て , こ の よ う に 無 相 関 と な る 変 数 を 操 作 変 数

（「Arellano-Bond 操作変数」）として使い GMM 推定を⾏うのが Arellano-Bond 推定で

す. EViews では Arellano-Bond 操作変数は, 最小ラグ＝a, 最⼤ラグ＝b のとき, 

@DNY(Y,  -a,  -b)と表示します. 最小ラグ＝２, 最⼤ラグ＝制約なしのとき@DYN(Y, 

-2),  最小ラグ＝３, 最⼤ラグ＝制約なしでは@DYN(Y, -3) と表示されます. これらの

操作変数は, 被説明変数のラグ数にも依存することに注意しましょう. 理解を深めるため, 

いま具体的に１９７６年から１９８４年のサンプル期間に関して, 被説明変数最⼤ラグ

＝２の場合と被説明変数最⼤ラグ＝３の場合を考えてみます. 被説明変数の最⼤ラグ＝

２の場合には, １９７６年から１９８４年の各期において, 以下の関係が成⽴しています. 

従って, 矢印で示されているのが Arellano-Bond 操作変数として使⽤可能です. 被説明

変数の最⼤ラグ３＝の場合も同様に考えることができます.  
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このように，被説明変数の最大ラグ数によっても Arellano-Bond操作変数が変わることに注意し

てください。「Dynamic Panel Wizard」では，このラグの値は「最大ラグ」で指定します。さら

に外生変数も Arellano-Bond操作変数として加えることができます。例えば，最大ラグ＝ 2の場

合，@DNY（Y，‒2）に Arellano-Bond 操作変数として説明変数 Xを最小ラグ＝ 2，最大ラグ

＝ 3（@DNY（X，‒2，‒3））の Arellano-Bond操作変数として追加すると，Arellano-Bond操

作変数は以下のようになります。

〈最大ラグ＝ 2：@DNY（Y，‒2），@DNY（X，‒2，‒3）〉
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このように, 被説明変数の最⼤ラグ数によっても Arellano-Bond 操作変数が変わること

に注意してください. 「Dynamic Panel Wizard」では, このラグの値は「最大ラグ」で

指定します. さらに外⽣変数 itX もArellano-Bond 操作変数として加えることができます. 

例えば, 最⼤ラグ＝２の場合, @DNY(Y, -2) に Arellano-Bond 操作変数として説明変数

X を最小ラグ＝２, 最⼤ラグ＝３（@DNY(X, -2, -3)）の Arellano-Bond 操作変数とし

て追加すると, Arellano-Bond 操作変数は以下のようになります.  

 

＜最⼤ラグ＝2：@DNY(Y, -2),  @DNY(X, -2, -3)＞ 

 

 

 

 

 

 

これらの Arellano-Bond 操作変数以外に, 説明変数やラグ付き説明変数, さらに時系列

固定効果を表す時系列ダミーや定数項などを「通常の操作変数」として追加し, GMM 推

定を⾏うのが Arellano-Bond 推計です.  

 

4.1.   注意点 
  これまで Arellano and Bond (1991) で提唱された推定量を説明しましたが, 

Arellano-Bond 推定量は, 次の場合に推定量が下⽅バイアスを持つことが知られていま

す.  
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これらの Arellano-Bond操作変数以外に，説明変数やラグ付き説明変数，さらに時系列固定効

果を表す時系列ダミーや定数項などを「通常の操作変数」として追加し，GMM推定を行うのが

Arellano-Bond推計です。

4 ．1．注意点

これまで Arellano and Bond（1991）で提唱された推定量を説明しましたが，Arellano-Bond

推定量は，次の場合に推定量が下方バイアスを持つことが知られています。

・自己相関過程が強い場合。

・固定効果の分散が誤差項の分散よりも大きくなる場合。
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レベルと差分の両系列に関してシステム GMM推定量で推定するという計測方法が Blundell and 

Bond（1998）で提案されています。詳しくは，Baltagi（2005）の第 8章を参照してください。

EViewsでは，この推定方法は提供されていません。

4 ．2．時系列分散不均一性に関して

ここまでの分析では，攪乱項（
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ここまでの分析では, 攪乱項（ it ）に関して次の分散均一性の仮定が置かれていました.  
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2 , 1, 2i t   の場合, 分散共分散行列がどのように表示されるか, 各定義の右に行列表示されています.  

）に関して次の分散均一性の仮定が置かれていました。
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2 , 1, 2i t   の場合, 分散共分散行列がどのように表示されるか, 各定義の右に行列表示されています.  

パネルデータの場合は，横断面と時系列の 2種類から構成されるので，通常のデータにくらべて

これらの問題はより複雑になることが想像されます。実際，次の 4つのケースが問題となります 2）。

・横断面分散不均一性（Cross-section Heteroskedasticity）

18 
 

レベルと差分の両系列に関してシステム GMM 推定量で推定するという計測⽅法が

Blundell and Bond (1998) で提案されています. 詳しくは, Baltagi (2005) の第８章を

参照してください. EViews では、この推定⽅法は提供されていません.  

 
4.2.  時系列分散不均⼀性に関して 

ここまでの分析では, 攪乱項（ it ）に関して次の分散均一性の仮定が置かれていました.  

2
2

2

2

2

( , )
0

0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0

it js

i j s t
E



 







 



 
  
        

 

　かつ　

その他

 

パネルデータの場合は, 横断面と時系列の２種類から構成されるので, 通常のデータに較

べてこれらの問題はより複雑になることが想像されます. 実際, 次の４つのケースが問題

となります2.  

・ 横断面分散不均一性（ Cross-section Heteroskedasticity） 

 

2
2
1

2
1

2
2

2
2

( , )
0

0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0

it js

i i j s t

E



 







 



 
  
        

 

　かつ　

その他

  

 

・ 時系列分散不均一性（Period Heteroskedasticity） 

 

2
2
1

2
2

2
1

2
2

( , )
0

0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0

it js

t i j s t

E



 







 



 
  
        

 

かつ　

その他

 

 

・ 同時相関誤差（Contemporaneously correlated errors） 

 

2
2 2
11 12

2 2
12 12

2 2
21 21

2 2
21 22

( , )
0

0 0
0 0

0 0
0 0

it js

ij s t

E



 

 
 

 
 





   
         

その他

 

                                                  
2 , 1, 2i t   の場合, 分散共分散行列がどのように表示されるか, 各定義の右に行列表示されています.  
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⑵　i, t＝ 1 , 2の場合，分散共分散行列がどのように表示されるか，各定義の右に行列されています。
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・同時相関誤差（Contemporaneously correlated errors）
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・系列相関

19 
 

 

・ 系列相関 
2

( , )
0

it js

st i j

E



 









 その他
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5 ．実証例：Dahlberg and Johanssonによる地方政府行動の分析

ここでは，Greene（2008，p.476）で Example 15.10として取り上げられている Dahlberg and 

Johansson（2000）の論文を取り上げ，追試を試みます。

前にも説明しましたが，Dahlberg and Johansson（2000）は，1979年から1987年までのスウ

エーデンにおける464地方政府に関するパネルデータを使い，歳出，税収，補助金に関して

Arellano-Bond GMM推計を行いました。そこでは，Holtz-Eakin らの結果と同様に，「歳入が歳

出を決定する」という因果関係が統計的に支持されるという実証結果を得ています。したがって，

両論文の計測結果として，地方政府行動仮説の中で，課税平準化理論などの地方政府行動が支持

されると結論できます。Dahlberg and Johansson（2000）は，基本的に Arellano and Bond 

（1991）の計測方法を適用します。いま，歳入，歳出，補助金のパネルデータをそれぞれ
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同様にして, 歳出と補助⾦に関しても, それら変数の差分 ,it itR G  を使い, 以下の(10)
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上記の各モデルに関して, Dahlberg and Johansson (2000) は次の手順で計量分析を⾏

いました.  

１） 最⼤ラグ m=3 とし, 各種ラグの統計モデルをArellano and Bond ダイナミッ

ク・パネル分析します.  

，
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これを差分で表すと，式（9）の歳出モデルとなります。
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ク・パネル分析します.  

　　　　　　　　　（10）
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　　　　　　　　　（11）

上記の各モデルに関して，Dahlberg and Johansson（2000）は次の手順で計量分析を行いまし

た。



19EViewsを使った実践的ダイナミック・パネル分析入門

1  ）最大ラグm＝ 3とし，各種ラグの統計モデルを Arellano and Bondダイナミック・パネル

分析します。

2  ）各種ラグの統計モデルで使われる GMM推計のモーメント条件に関して，帰無仮説：「モー

メント条件が適切である」，のもとでの J―統計量（J-statistic）を使いモデル選択を行います。

3  ）さらに，m＝ 3の J-statatisticと自由度を Q3，df3，m＝ 2のそれらを Q2，df2，m＝ 1

とm＝ 0のそれを，それぞれ Q1，Q0，df1，df0と表示します。このとき，（Q3‒Q2），（Q2‒

Q1），（Q1‒Q0）の各統計量を計算します。これら統計量は，帰無仮説：「ラグ制約が有効であ

る」のもとで，それぞれ自由度（df2‒df3），（df1‒df2），（df0‒df1）のカイ二乗分布をすること

が知られています。したがって，これを使いモデルのラグ選択を行います。

これらの仮説検定に，通常使われる漸近的臨界値ではなく，ブートストラップ法で得られた

ブート臨界値を用いた検定を行っています。ブートストラップ法を用いる理由は，彼らがモンテ

カルロ実験で示したように，漸近的臨界値を使った検定が正しい帰無仮説を棄却しやすいためで

す。残念ながら，EViewsの resampleというコマンドを使ってブート臨界値を計算することは

できません。その理由は，resampleを適用する標本が，母集団と同様に GMM推定を行うため

の条件である操作変数の直行条件を必ずしも満たさないからです。とくに過剰な操作変数がある

場合はなおさら直行条件を満たしません。この場合，通常のブートストラップ法を行うと，ま

すますバイアスの度合いを大きくしてしまいます。したがって，GMM推定でのブートストラッ

プは，Hall and Horowitz（1996）で提示されたように，モーメント条件を満たすように修正す

る必要があります。このためには，GMM推定量のウエイト行列を取り出す必要がありますが。

EViewsでは，残念ながら，これを実行できません。したがって本稿では，漸近分布で得られた

臨界値を使うことにします。実証結果は，歳出モデルのみに関して行います。歳入モデルと補助

金モデルに関する追試は，読者各自が行ってみてください。

5 ．1．EViewsでの追試

ここでは，Dahlberg and Johansson（2000）の歳出モデルの追試を行います。先にも述べたよ

うに，歳出，歳入，補助金などのモデルをすべて行うスペースがありませんので，ここでは歳出

モデル（Expenditure Model）に関してのみの追試を行います。EViewsの結果はラグ 3モデル

に関してのみ掲載されています。他のラグに関しては，Dynamic Panel Wizardの初期画面の被

説明変数のラグ設定を 2あるいは 1とするだけで，操作変数の設定などの後の設定画面の変更を

まったくせずに分析を行えます。追試上注意すべきことは，次の 2点です。 1．期間ダミー変

数の差分を取るように設定します。これはWizardの Step 3 of 6で「Do not transform period 

dummy variables」にデフォルトでついているチェックを外します。 2．Wizardの Step 6 of 6

で，GMM推定として2-step推定と Robust-White period weightsを選択します。結果は図 6 . 5

に示されています。
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Dahlberg and Johansson（2000）には推計結果が掲載されていませんが，Greene（2008，

p.479）の表 15. 4 には 1-step推定での 3 ラグ歳出モデルの計測結果が報告されています。我々

の 1-step推定とほぼ同じ結果が得られていますが，1-step推定では，Arellano-Bond自己相関検

定結果は必要な条件を満たしていますが，サーガン検定では，漸近分布による検定では P―値が

0.003となるので条件を満たしていません。2-step推定では，両方の仮説検定をクリアしていま

すので，2-step推定の結果のみを掲載しておきます。したがって，Greene（2008）で報告され

ている推定結果とは違っています。ここで，SPD：歳出，REVN：歳入，GRAT：補助金をそれ

ぞれ表しています。

結果は，ｔ―検定の P値から，ラグ 1とラグ 2の歳出係数，ラグ 3の歳入係数，ラグ 3の補助

金係数が統計的に有意となっています。

6 ．Anderson-Hsiao推定と実証

Arellano-Bond推計で想定した統計モデルから始めましょう。
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きことは, 次の2点です. １. 期間ダミー変数の差分を取るように設定します. これは

Wizard のStep 3 of 6 で「Do not transform period dummy variables」にデフォル

トでついているチェックを外します. ２. Wizard の Step 6 of 6 で, GMM推定として

２-step 推定とRobust-White period weights を選択します. 結果は 図6. 5 に示さ

れています.  

 
図5:ラグ=３, 歳出モデルの２-step推計結果 

Dahlberg and Johansson (2000) には推計結果が掲載されていませんが, Greene 

(2008, p479) の表15. 4 には１-step 推定での3ラグ歳出モデルの計測結果が報告され

ています. 我々の１-step 推定とほぼ同じ結果が得られていますが, １-step 推定では, 

Arellano-Bond 自己相関検定結果は必要な条件を満たしていますが, サーガン検定では, 

漸近分布による検定では P-値が 0.003 となるので条件を満たしていません. 2-step 推

定では, 両⽅の仮説検定をクリアしていますので, 2-step 推定の結果のみを掲載してお

きます. 従って, Greene (2008) で報告されている推定結果とは違っています. ここで, 

SPD: 歳出, REVN：歳入, GRAT：補助⾦をそれぞれ表しています.  

結果は, ｔ-検定のP値から, ラグ１とラグ２の歳出係数, ラグ3の歳入係数, ラグ３

の補助⾦係数が統計的に有意となっています.  

 

図 5　ラグ＝ 3，歳出モデルの2-step推計結果
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6.  Anderson-Hsiao 推定と実証 
  Arellano-Bond 推計で想定した統計モデルから始めましょう.  
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この統計モデルを, 固定効果を持つパネル分析の常套手段であるダミー変数最⼩⼆乗法

（LSDV）で推計しようとすると, 説明変数にラグ付被説明変数を含むためバイアスを持

つ推計となってしまします. ここでは, 時系列数がそれほど⼤きくないケースを考えます. 

まず固定効果を消去するため, 差分を取ることにより次の推計式が得られます.  
 

1 1 2 1 1( ) ( ) ( )it it it it it it it itY Y Y Y X X               
 

1 2( )it itY Y  は誤差項 1( )it it   と相関します. また, 2itY  と 2 3( )it itY Y  は誤差項と相関

を持ちませんが 1 2( )it itY Y  とは強い相関を持ちます. 従って, 操作変数としての条件を

満たします. Anderson and Hsiao (1981) は, これらを操作変数として使い, 上記差分

モデルを２段階最小二乗法（TSLS）で推計しました. もし時系列に関する固定効果があ

る場合は, 固定効果ダミー変数で処理します.  

  2. 3 節で実証したArellano and Bond (1991)で使われたデータを使いモデル(a2)

を推計し結果を⽐較してみます. この差分モデル（a2）は, 説明変数に 1 2( )it itN N  と

2 3( )it itN N  を含んでいますので, 3itN  と 3 4( )it itN N  が操作変数の候補となります. 

⽐較のため, Arellano(1989) に従い以下の2種類の異なる操作変数を使うモデルを想定

します.  

 

 モデル１：dn(-3) dn(-2) dw dw(-1) dk dk(-1) dk(-2) dys dys(-1) dys(-2)  
yr1976 yr1977 yr1978 yr1979 yr1980 yr1981 yr1982 yr1983 yr1984 
 

 モデル２：n(-3) dn(-2) dw dw(-1) dk dk(-1) dk(-2) dys dys(-1) dys(-2)  
yr1976 yr1977 yr1978 yr1979 yr1980 yr1981 yr1982 yr1983 yr1984 

 

さらに, 時系列固定効果を想定し, これをダミー変数で処理します. 結果は以下の通りで

す. 両モデルの唯一の違いは, 操作変数として3期ラグの被説明変数の差分系列を使うか, 

3期ラグの被説明変数のレベル系列を使うかです. Arellano (1989)は, N=100,  T=7の

この統計モデルを，固定効果を持つパネル分析の常套手段であるダミー変数最小二乗法（LSDV）

で推計しようとすると，説明変数にラグ付被説明変数を含むためバイアスを持つ推計となってし

まします。ここでは，時系列数がそれほど大きくないケースを考えます。まず固定効果を消去す

るため，差分を取ることにより次の推計式が得られます。
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を推計し結果を⽐較してみます. この差分モデル（a2）は, 説明変数に 1 2( )it itN N  と
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さらに, 時系列固定効果を想定し, これをダミー変数で処理します. 結果は以下の通りで

す. 両モデルの唯一の違いは, 操作変数として3期ラグの被説明変数の差分系列を使うか, 
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は誤差項
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さらに, 時系列固定効果を想定し, これをダミー変数で処理します. 結果は以下の通りで

す. 両モデルの唯一の違いは, 操作変数として3期ラグの被説明変数の差分系列を使うか, 

3期ラグの被説明変数のレベル系列を使うかです. Arellano (1989)は, N=100,  T=7の

と相関します。また，
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2 3( )it itN N  を含んでいますので, 3itN  と 3 4( )it itN N  が操作変数の候補となります. 

⽐較のため, Arellano(1989) に従い以下の2種類の異なる操作変数を使うモデルを想定

します.  

 

 モデル１：dn(-3) dn(-2) dw dw(-1) dk dk(-1) dk(-2) dys dys(-1) dys(-2)  
yr1976 yr1977 yr1978 yr1979 yr1980 yr1981 yr1982 yr1983 yr1984 
 

 モデル２：n(-3) dn(-2) dw dw(-1) dk dk(-1) dk(-2) dys dys(-1) dys(-2)  
yr1976 yr1977 yr1978 yr1979 yr1980 yr1981 yr1982 yr1983 yr1984 

 

さらに, 時系列固定効果を想定し, これをダミー変数で処理します. 結果は以下の通りで
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3期ラグの被説明変数のレベル系列を使うかです. Arellano (1989)は, N=100,  T=7の

は誤差項と相関を

持ちませんが
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2段階最小二乗法（TSLS）で推計しました。もし時系列に関する固定効果がある場合は，固定
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さらに, 時系列固定効果を想定し, これをダミー変数で処理します. 結果は以下の通りで
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さらに, 時系列固定効果を想定し, これをダミー変数で処理します. 結果は以下の通りで
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満たします. Anderson and Hsiao (1981) は, これらを操作変数として使い, 上記差分

モデルを２段階最小二乗法（TSLS）で推計しました. もし時系列に関する固定効果があ

る場合は, 固定効果ダミー変数で処理します.  

  2. 3 節で実証したArellano and Bond (1991)で使われたデータを使いモデル(a2)

を推計し結果を⽐較してみます. この差分モデル（a2）は, 説明変数に 1 2( )it itN N  と

2 3( )it itN N  を含んでいますので, 3itN  と 3 4( )it itN N  が操作変数の候補となります. 

⽐較のため, Arellano(1989) に従い以下の2種類の異なる操作変数を使うモデルを想定

します.  

 

 モデル１：dn(-3) dn(-2) dw dw(-1) dk dk(-1) dk(-2) dys dys(-1) dys(-2)  
yr1976 yr1977 yr1978 yr1979 yr1980 yr1981 yr1982 yr1983 yr1984 
 

 モデル２：n(-3) dn(-2) dw dw(-1) dk dk(-1) dk(-2) dys dys(-1) dys(-2)  
yr1976 yr1977 yr1978 yr1979 yr1980 yr1981 yr1982 yr1983 yr1984 

 

さらに, 時系列固定効果を想定し, これをダミー変数で処理します. 結果は以下の通りで

す. 両モデルの唯一の違いは, 操作変数として3期ラグの被説明変数の差分系列を使うか, 

3期ラグの被説明変数のレベル系列を使うかです. Arellano (1989)は, N=100,  T=7の

が操作変数の候補となります。比較のため，

Arellano（1989）に従い以下の 2種類の異なる操作変数を使うモデルを想定します。

・ モデル 1：dn （‒3） dn （‒2） dw dw （‒1） dk dk （‒1） dk （‒2） dys dys （‒1） dys （‒2）

　 yr1976 yr1977 yr1978 yr1979 yr1980 yr1981 yr1982 yr1983 yr1984

・ モデル 2：n（‒3） dn（‒2） dw dw（‒1） dk dk（‒1） dk（‒2） dys dys（‒1） dys（‒2）

　 yr1976 yr1977 yr1978 yr1979 yr1980 yr1981 yr1982 yr1983 yr1984

さらに，時系列固定効果を想定し，これをダミー変数で処理します。結果は以下の通りです。両

モデルの唯一の違いは，操作変数として 3期ラグの被説明変数の差分系列を使うか， 3期ラグ

の被説明変数のレベル系列を使うかです。Arellano（1989）は，N＝100，T＝ 7の場合の漸近

標準誤差をシュミレーションし，モデル 1よりもモデル 2の漸近標準誤差がより小さくなるの

で，操作変数としてレベル系列のラグ変数を使うことを提唱しています。ここでの結果は，逆

にモデル 2の漸近標準誤差がモデル 1よりも大きくなっています。さらに，モデル 2の結果を

Arellano-Bond推計で行ったモデル（a2）と比較すると，いずれの係数の標準誤差もモデル（a2）

のそれらよりもずっと大きくなっています。

したがって，統計的に有意な係数が大幅に少なくなっています。このように，Arellano-Bond

推計は AH推計にくらべてより有効な推定量となっています。時系列方向のデータが小さな場

合は，Arellano-Bond推計は AH推定量にくらべて有効な推計量であることが分かります。



研　究　所　年　報22

7 ．まとめ

EViewsでは実行できませんが，この他の推定量として Kiviet（1995）が提案したバイアス

修正ダミー変数最小二乗推定量（LSDVC）があります。この推定量は，あらかじめ AH推計し，

その結果からバイアスを計算します。その推定されたバイアスを使って推定値を修正する方法で

す。ただし，アンバランスト・パネルデータには適用できません。

最後に，各種推計法の，時系列数（T）とクロス・セクション数（N）が異なるケースに関し

てモンテカルロ実験を行い各推定量の比較を行った Judson and Owen（1999）の結果を掲載し

ておきます。

参考文献
Arellano M. （1989） “A Note on the Anderson-Hsiao Estimator for Panel Data,” Economics Letters 31, 

pp.337-341.
Arellano M. and S. R. Bond （1991） “Some Tests of Specification of Panel Data: Monte Carlo Evidence and 

望ましい推計量

時系列数：T T≦10 T＝20 T=30
バランスト・パネル LSDVC LSDVC LSDVC
アンバランスト・パネル 1-stepGMM 1-stepGMM,AH LSDV
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場合の漸近標準誤差をシュミレーションし, モデル１よりもモデル２の漸近標準誤差が

より小さくなるので, 操作変数としてレベル系列のラグ変数を使うことを提唱していま

す. ここでの結果は, 逆にモデル２の漸近標準誤差がモデル１よりも⼤きくなっています. 
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