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Abstract There is an increasing trend towards combining machine learning methods
with traditional econometric methodologies. Starting from comparing features and in-
ternal relations of two mainstream causal inference frameworks, this paper proposes
that causal inference can be significantly improved with the introducing of machine
learning methods in two ways, one is sample matching and one is counterfactual pre-
diction. Firstly, machine learning techniques can enhance matching qualities by pairing
samples directly or improving the accuracies of propensity score predictions. This can
make the matched samples more similar to samples collected from randomized con-
trolled trials. Secondly, machine learning techniques can improve the accuracies of
counterfactual predictions by modeling complex relations, using cross-validation, and
adopting regularization. This paper then introduces the theoretical foundations of
combining machine learning techniques and causal inferences by reviewing four spe-
cific methods: Matching, regression discontinuity, difference-in-difference, and syn-
thetic control method. At the meantime, several application cases are provided in
each method section for researchers in applied econometrics as references.

Keywords machine learning; causal inference; causal effect; policy evaluation; match-
ing; regression discontinuity; difference-in-differences; synthetic control method; instru-
mental variable; Big data
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, ����� “��” 	����


�, Æ�
�
������������
. ���������������� “
��

���” ������������
��� “�����” 
�����, ��������

���������
�������
���,����������� (casual inference)�

�, �
������������� (casual effect) ����� (treatment effect). ����

������, ����������������������, 
���Æ� (matching)�

����� (regression discontinuity, RD)����
� (difference-in-differences, DID)����


��� (synthetic control method), �������������� (����� (2020), �

�� (2020), ���� (2020))������ (���� (2018), ������ (2020), ����

(2021))������ (� �� (2018), ��� (2019), �!����� (2020)) ������

� (����"�� (2016), �� (2017), #$���� (2020)) �� ���
 �����

��.

��� ��������%�
���������, ��!��
!������ �

!������!���&�
Æ
�����, "�� ���
������� ����

� (#'����� (2018)). �$�(���, ������
�������, ���!�

&���"!�")�
!��%#�!��#���*"#$, "����+����%�,

���� &+�!��#�����, !�"#
������"��� � (#���&$

(2015)). �'!�"$�'Æ%
, ����������� (,"&�(�� (Heckman et
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al. (1998))�$*�)%�� (Hirano et al. (2003))��&��$ (Abadie and Imbens (2006))

��+&��� (Abadie (2005), Branson et al. (2019), Lu et al. (2019)) �,�"*�� �

������
��, !&�
�'#
���
�.

� 2009� “����	�” (computational social science)�(�!'�* �(+ (Lazer

et al. (2009)), ��+ (Big data) )�)�# (machine learning) ��"%,*"�����

��
, ����� 2015 �&.)�(*'#($.  1 �$
%'&' Web of Science (

$�+!
+/)�������
+, “machine learning” --,���)���, ( 1



�.$, %-����( 2009 �,&- 100 ., � 2015 �&- 400 .+0((), 2019

�-$ 2676 .. )-���������
/���, #��)�#�����
�0.
�

��#
'����-*, "�Æ+*���������, /����(��Æ0�� “��”

(Mullainathan and Spiess (2017)). �)�#��
�$(�1�0���"�, �#����

#��
� )�� ������
���"*, /$��)�#���� !��#���

���� (Varian (2016), Athey (2017)). %'� 25 �/"%*���21'! 10 ���.�

�����,  2 �#�.%, �)�#��
�#$/"����� �3
, ),%-��

.���� 2016 �+0((), !&2�-��������������.()1 .

� 1 2006 �^ 2020 ��_`� a!b`"#acd$e%&'

10��
�&1)�'�(�/, 4
�3+ A )�41 5 /,�%): American Economic Review�Journal

of Political Economy�Quarterly Journal of Economics�Econometrica�Review of Economic Studies; �3+
A– )�41 20 /, �%): Journal of Economic Literature�Review of Financial Studies�Review of Eco-

nomics and Statistics�Journal of Economic Theory�Journal of Monetary Economics�American Economic

Journal: Macroeconomics�American Economic Journal: Microeconomics�American Economic Journal: Ap-

plied Economics�American Economic Journal: Economic Policy�Journal of Finance�Journal of Financial Eco-

nomics�Journal of the European Economic Association�Economic Journal�Rand Journal of Economics�Journal

of Public Economics�International Economic Review�Journal of International Economics�Journal of Labor

Economics�Journal of Econometrics�Games and Economic Behavior.
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� 2 � a()�*"#acd$+,&'-.
���������
�������, ���.(��5 ��
���*�. )�, �

�.(Æ*����+�
�)�#�����	���
�����+� (2+���%/

(2018), Athey (2019), #�,� (2020), 00, (2021), 32/ (2021)), �(��+�-5.+


�)���,%�,' (Athey and Imbens (2019), 32/�-/3 (2020), .� (2021)), �

��.Æ����&+�
�)�#������������������� (Kleinberg et

al. (2015), Athey and Imbens (2017), #'����� (2018)). ��, �����67��4�

�����+�, �(�)�#����-55"����, ���)�#���8�4"5�

 ����0�6
0'���/1+�. ��", ��67��1-��)�#������

�0����1�(�����, !#����0
��"��������� � .%��


�.

���#%27�1: 23�
(����
��($*((�, �����
�/9��

*�, !�����--1��-��
�; 28�
23
��)�#����������

�0���
���1�):1��; 2��
�9���
)#, !������)�)�#

�
��;3#����&-�
�5�� <=�����
�4. %'������
�,

246���������.���
���.�7>�9-�����*�, "5�2�5/

��.�4��"5�� ���� .

2 f0123g45

2.1 67h89i:;j<k68:;
2.1.1 67h89i:;

�������,����
�/9, ����������8
��
0�. 2����

��/9� “#%�� �” (structural casual model, SCM) /9, ��*(
324 Wright

(1921) �(��*
� (path analysis), ���/91, ��-'��1�'1+6��+&�

��
�
�#%��� (structural equation models, SEMs) �29:

xi = fi(pai, ui), i = 1, · · · , n, (1)

�
, xi �5#
-*��(��, pai �5?+��(���5���, ui6���!��:�

��.������
,4��@ %5���'1��!��;31%@�# (1)
$� SEMs
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!��A:<<, �"�(%����!3, 
+���
�
, %5�2# (1) � SEMs ��

 ����16�7#�B6#�����&����&�C�:

xi =
∑
k �=1

αik + ui, i = 1, · · · , n, (2)

�
 αi �= 0 
�����, /���# (1) 
�5���. �� SCM /9+7� Pearl (1995,

2009) �� “�� ” (causal diagram) � “�
�� ” (directed acyclic graph, DAG) �*(

��
����.  3 �$
� � DAG ��.�����������, �
 Q .$5<

�, �4$5" I ��
!��� U1 +�, " P .$D;6=, �4$<76= W ��
!�

�� U2 +�, �Æ5<��D;6=,%�%�%=+�, d1�d2�b1 � b2 
���� SEMs

7#
�'���+���8.

Q P

I WU1 U2

d1 d2
b2

b1

u
2

u
1 I W

PQ

1

1

2

2

� 3 � ae%=lm>? DAG @ABC

2.1.2 <k68:;
23�����/96��� “��#�” (potential outcome, PO)/9, �
32$ Ney-

man (1923)
�(�
�.����, ���/91, �����-8���
&���"#�

)4$
���+
�����#�,%��*, /�� N  &��
���
, >� n0  

9����&�� n1  �
����&�, 64���� =A���� (average treatment

effect, ATE) ��4�:

ATE =
N∑

i=1

Y 1
i − Y 0

i

N
, (3)

�
 Y 1
i � Y 0

i �!�&����#�, ��.$�64$��, 5#E"!�$0.
�� .

"Æ, ATE �� ����:

̂ATE =
1
n1

n1∑
i=1

Yi − 1
n0

n0∑
j=1

Yj . (4)

4/9+76� Rubin (1974, 2005) ��4+
�����, ("7

94� “Neyman-

Rubin  �”. !��8�� D .$�64$����, D = 1 .$4$����, �&�8

������� (treatment group), D = 0 6.$5�4$����, �&�8������

� (control group). ����������!�#�
� Y1 � Y0, 6�"!�#�
.$�

Y = DY1 + (1 − D)Y0, "Æ ATE ����:

ATE = E(Y |D = 1) − E(Y |D = 0), (5)
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�
 E(·|·) �7�24�:. >��.Æ-*&).=A���� (average treatment effect on

the treated, ATT) �+&).=A���� (average treatment effect on the untreated, ATU),

6
�%'�10#
�#$ ATT � ATU ����:

ATT = E[Y1 − Y0|D = 1], (6)

ATU = E[Y1 − Y0|D = 0]. (7)

2.1.3 Dn:;EFG
(�� �.-�#�., SCM /9� PO /9%�;>���*, �� Pearl (2009) �

%�+7�7�1, �0 /9������D�, ����D�!�9:;�*(.��F�

-���D�. )�, �� SCM /9Æ+*29��%�8<-', �"5��������

�� (Heckman (2000)); SCM /9�
�$��� <:�����,%�-'��5!�


��<8, �"������<="���#$
>����� (Karimi et al. (2020), Löwe et

al. (2020)). "�, �)������%-�G6
,�����Æ#�0�/9�7�%-*(

(Lee (2016)). ���� Imbens (2020) >(, PO /9%�� SCM /9, ����!����

��-,�� �B.��*$�!��������; ��%�� SCM /9%�:�, (

"9� PO /9
�
�������
���/9, �������H�, ��2��.+�

PO /91���)�#�� ����0�������.

2.2 HIopjh8JK:;
PO ����/9��F-�
<<������ �B., )���6�.!����%

�>�7#�?�, �8�%@�� ����������. ���=?�
"�",;31

�," �, :@��#��� �, ���=B.?�%�?�
>, �#B;���:.)

;�6�/97<��#�� �. ��(��%',"�)�#���1�����0��

7

"�, "1��*��1��0 �-: 2�, )1&��Æ� “
��”, /� ���

&�)���&�,%�Æ'��
��; 23, � !������� , /����&��

���&���
!���������.

2.2.1 qÆLMNHÆ
���	���
, <<"6!��� A� “
�.” �����, �"5�9
$��

"!��+�I
"&:# “
�.”7�, /� “Neyman-Rubin �”� PO/91����

�����0�. ��� “+
�” !��+Æ, Rosenbaum and Rubin (1983) ������


�%!1=
?
#
 (propensity score) �������

��($&?. (���., ?


#
��4��6�&�9B X Æ��&�?4���7�*�, / P (D = 1|X). ?
#


,
���, ��:�"52 “+
�.” !��+I� @
 “
�.” �����A8, %'

<'?
#
%���������&�, �#
�&�Æ?��()&�

�;<"(�


�&�, &�,%�
;���(1, ("� ���������.

J�?
#
�� <(.-#, �2����*(�����
�Æ, K==!@�?


#
�:1�"����, C��?
#
��"�&����Æ+������, /����
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�0�� “0 �”. �2� 
, Logit  �����������
D������ �, �

�<E, ��&, Logit  �$�!��+@��� �, !�4�� ��
�!�"��

(� >A� 0 4 1 ,%�@�", 8��!�&��?
#
��". ���� F��$

��?
#
����, �"�)�#"5L2�1��&�9)&����"�, �� �?


#
������ (Pirracchio et al. (2015), Cannas and Arpino (2019)). "&��"��


, �5����+��1���BC����Æ�.�� 1)B1,%�9B�* (2+�

� (2018)),�"
�$��)�#
�MB�����C��C<,�>:?�<ÆC��":

@� ��Æ#� (Varian (2014)). "�, 
;�)�#���Æ(��, %,(�$���=

(regression tree)�����������D�-�?
#
�� F���/9)�� (Athey

and Imbens (2016)),"Æ?
#
�Æ�� F�>,�
�)�#���'�,
,"&�%

�Æ�'�6�G.�
�)�#��
�6���. ���=��, A.%�)�#����

 &��Æ
���-
:��N���.

2.2.2 OPQrR
� PO /9
, # (5) 
�@.?�<�Æ#$&���"!�")!��!�", ���

�";3
, �@.?�0D
H"A#�
�D�!��+, /����#� E(Y |D = 1) �

9����#� E(Y |D = 0). ��������0
��-8�� ��� “
>�+” ��

(Swanson et al. (2018)), �"�4�����;�D, �����0�
�($6�. @
��


��� &��Æ
��,�, 
�$�
�!��+�9ID��!����, %'���

"!�")!����"0.,%��*�������. � PO /91, �����0���

�G.�
4@�0�����, �"�)�#���&"5EL�&�9)&���0���

"�, �� ����0����� (FBS (2020)).

)B;6� �%;, �)�# �J"��������,%%�Æ<C�-', �""

5ÆD&KL��%�8<+6�-', �"5ÆD&$�+�"��

M,�EF, �� 

����� (Varian (2014)). �", �)�#��"5OG-�/91
-=���!�?A�

������0�, )�, B���
 ��>N=���!�Æ, 
�5?���)�#��

���!����!������ (Cicala (2017)).

"�, �)�#��
�9
.+
 �8
���� ���� �E0, /8
,��

����MC;���
"%����#� �. )�, ��H�����%'8
����=

 �, �MC;���=��� �, !&�������%
��H������#��:�

;���= � (Wager and Athey (2018)), Athey, Bayati and Imbens et al. (2019)6���-

Æ�+
��8
��";��-���#$Æ�0����#�.

�����P*���F����QR�����, �#?�?-* 1�.:B1�?�

D�������� (Heckman and Garćıa (2017), Shalit et al. (2017), Yoon et al. (2018),

Jesson et al. (2020)). L2��)�#�����:?�, "5� ����0�����, !

������*$������, �2�� G:���S�������F���
.
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3 TsUVtuWf0vwXYZ[\]

3.1 LM^
���
�, &��Æ�����0�
G������, ���	���
, �A@�Æ

<<�.8�D���Æ�&�, 
�%'���
!�� 1��"#$>�������

� (McGue et al. (2010)). ����T�,�����, UH��O$�A “�A@�Æ” �

&�Æ�&�, �"5�9
$�
A'�!��+, �I
"� &�,%�
;�. -��

&��Æ�#��
�0�: ���%'C����5?�Æ, 23��%'?
#
���Æ

(Steiner and Cook (2013)),�)�#�����0���
A"5���,!��Æ��D��

��� .

3.1.1 x_LM
����
, ��C����&��Æ�($	�, �%#� ��,BC����� “V

@” ", %'��WB (caliper) �C<V@���&�>�����&����Æ��Æ, �"

���1Æ��Æ��� (pair matching estimator) �8��������":

ATE =
1
Nt

∑
t∈T

(Yt − Yc(t)), (8)

�
 t ∈ T .$&� t B����, c(t) .$�Æ�����&�, Nt .$���&���. �

�V@>��7#,&, �"<'���V@>��#$����Æ���, !&����+8

�9�"��1�.

���+CS1, ",
7������+8�&���Æ((), !&&��C��9B

���EF. ���;31, ���)�#���&��Æ2D�Æ:��Æ��, @

��

�B1�=A����,�, �"5�� &��:&�
������ 1����)
?�

����. )�, Schwab et al. (2018)�D�A�Æ�	��#�I�GB�(
/C�Æ�*

( (perfect match) ������;S)�+8, Imai and Ratkovic (2013) 2C��)����

�;=D)"�� �, !$� LASSO �������*$�����, Diamond and Sekhon

(2013) ,"�.&'��, ��1J&��Æ+�C��=:��, " Louizos et al. (2017) 6

�(
������I� ���&�
������0���, 4��"5������>�

��;31�&���
�!�������0�.

��=,"�)�#�����
, ��= ��D�5X�����. ��= ���$

�$+&��C��9B�����
�, �%# “=” �'�
, C@A'2C��)P"�

�;>, !2&���J
�"���
�
, %'D8.��D�=�������=�DQ

7R, D+����� 
�9����&�)���&�����������. Su et al.

(2009) �(
;== (interaction tree) �*(, %',";==�
�H�5?0�+���

��*$������� . Chipman et al. (2010) 6�
�H� ���E�)"FBD�

�, �(FBDD)��= (bayesian additive regression trees, BART) ��, ����0���

+6�-'����*$����� (Green and Kern (2012)), �� BART ���;>��?

���.�,����&����$�69#$K"���. Athey and Imbens (2016)6�(
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� Æ:+�����= (causal tree)*(,�
,91&��
�0�: ��+���%@=�

=, ";��6+�����:&�����, �����G��� (honest estimation) ���

��
�2&�J

:���� �����:&�, !#$�=:&��� *$����

�. �"�E�, Wager and Athey (2018)#���=�
�H��(
��H� (causal forest)

��, 4���E";-���A�Æ��'#ÆD�&��Æ#�, "&�*$������

��-�:�%��@��,��E�. ������� Athey, Tibshirani and Wager (2019)

�(��4
�H� (generalized random forest) ��
��. Æ)���*$�������,

"5H2=�.��Æ)�������, Davis and Heller (2020) <Æ�C/L�&)F2<

GD� (summer youth employment programs, SYEP) 
4�+����
�����, !$�

��H����L��&���0�
�, !��D�
#
�*$�+�. ��#�MHY$


 SYEP 
��� “>,L�” !��4C., !"�E=Æ�N�Æ��#9D�IIEF�

�'<.�ÆD�L��#$
Æ��5C, ��#�;S
 SYEP �%'()HT��
�

"MCL�HT��-���, 1�
*$������������
����. Æ����

�,4):��
�)�#��"5��>:-�
1� (stratification)�-���;=D��

�-=�B��Æ
"G$�B�U6��, �"A#Æ):*�*$���������. �

����� Handel and Kolstad (2017)����
JI�K��K�*$�+���#2O�

(2021) ����
/0H��GI��
���*$�+��.

�F
4���+���, 5#���"5#$:&��� 1�0�����, ����

9�=���, �-*�Æ67�11&��
L9B, �"H�"5#$�D����&�B

1�1 
L��
?���*$�+�,KN���=��"�� . )���������,

������B5"
L�+��� ���-*�� (V=J�W�� (2017)), J��P/=

�
, ��GK+�
"���KF1Æ1G�$2L-K( (Baumeister et al. (2001)), �"

5�HM�D)����K
��+��:1
L;3, �I
"OGJ�
L��K���G

K+�. ��HL�&G���P*HN
��M>GKL-+�, �"�5��
?��
L

+�����.���;31,%���������
?����� (quantile treatment effect,

QTE), ��4��
?� τ �, 0 $DM
L>� F−1
Y1

(·) ��" (Doksum (1974), Lehman

and D’Abrera (1975)):

QTE = F−1
Y1

(τ) − F−1
Y0

(τ). (9)

�
?��������
, Q�$����9I��Æ, /������������$

DM
L>���
?��Æ, �Æ#��DN25?+�
?�����������. Mein-

shausen and Ridgeway (2006)>(��O�
?�����
,��H�=��"5#$���

�/17�
L��, 9�:���1�
?����������. Kallus et al. (2019) �(


�����)�#���&�
?�����7��K"���, �� LDML (localized de-

biased machine learning) ��, !�C/ 401K LI�J�), 2 LDML ��)-�
?��

���
������;, #��� LDML ���
?�����
��-"5>D&� �

�'��11��. )1"M, 2�)�#���
?��������, ��6��PZ, 
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3.1.2 `yabLM
���
�, ?
#
��
0��
�.7�1$�
�!�����+������0

��($��.����"��
,��� %����?
#
<<:�>��6 ,��1�

�8 �-: 1) +�&��6�J"������8<, 6��B.�6� �������;

2)���
!����%�#
���� �; 3)B&���>��C��B >�Æ,���

�$��+
M,�EF��.���+LJ��"#
�� �. ����, �"5$��)

�#������ ���1��/J.

!@, �)�#��
�%'%@.-#Æ)8<�+6� �, �QX?
#

�8<

��-'. Setoguchi et al. (2008) ;>
-�� Logistic ���=�=�I�GB (neural

networks, NN) ���
����?
#
���\�.�!��
 @��, #�M$ NN �

���?
#
�����D:, Lee et al. (2010) 6�"�E�HM
Æ,�)�# �, �


�=���=�=�=�
�H��� =� ����?
#
��.�:K, !&���

�8
��)1�=��:�Æ8� ��Æ)�@�YE/%.

�', �)�#��"5%';3�� (cross validation) ���� �?
#
�&��

���� , �1�
�)�#����+R��>:	��� ��"��9� (Athey and

Imbens (2017)). %'2&�

���:&�, L'2�
�N:&�8���8��:&�

����, K1�&����)�#NM �, �"<8O�, B
�:&���'��+, '�


�:&������=A"8�DQ�������", 8"5G�&� ��������

�� (Chernozhukov et al. (2018)).

28, �)�#��:�"1���"�, �� �NM
�GP#
'@���, ("!

'�MC�&����"�. �
7<'@���, 
��NM?
#
@� �Æ, %'��

�>�
)"ROD�<=, �����6.��. �� Chernozhukov et al. (2017, 2018) �>

(���6.����
"��6 ���"#
���������@�Z$-N, ("�(


���)�# (double/debiased machine learning, DML) ���N@���� �, DML �

�-�0'�)�#�����������,2� 
���)�#���-�������

NM, �)�#,"��6.���� '�
�:@&���#���>N� �, �"�2

3 
, 2�� �'�;.�D�@1-�<:�����@�,#$DQ�������",

��'�
�%';3�����  ��&����"�. ��"��
, Dube et al. (2020)

������HN
�N���Æ, $����)�#��H2
@
�S
�
!����

�..

���������
�$2�����<:��� (instrumental variable, IV) )?
�

Æ#
,%:�]O�-,�, ���9�<<��
OP. <:���%5���<=���

�0�'�
�9���� (Clarke and Windmeijer (2012)), ���(��%'QO� <:

��,��)<8��%-")�<I<���-, ("�%@<:�����, �F
<<��

0['D83T�� (two-stage least squares, 2SLS) �������. ��
��.(�O9
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4�+�
�)�#�<:����E0 (�J� (2020)), ��(���., <:���) PO

/9%�;L
]O�,' (Angrist et al. (1996)), /B<8���MP�3R���� D Æ,

PO /98
�
��9I7#�<:���. ���7#� 2SLS ��
, 2�['��<:

��������-', 23['6���������������, �"� PO /91, <

:�����$K��?
#
����, �"���)�#���:����G��, ���

�.��<:�����F��
,"�)�#. )�, ������U�$��)�#��6

.���+6�@ ����:.<:���%#'� (Belloni et al. (2017), Hartford et al.

(2017), Singh et al. (2020)), "�, ��.��<:���
-�!��6.�=Q&���)

�#���Æ0����?
#
 (Belloni et al. (2012), Carrasco (2012)) ����)�#��

���B �+���� (Singh and Sun (2019)) ��$�FBD�)�#�����<:�

�;S1�*$����� (Bargagli-Stoffi et al. (2019)) �.

3.2 Kcde^
��������>�9I�����0���, %;�<��, �����������

,P
�/

���)����&��Æ'�. )�, ��������
, ��
��Æ%

(Hausman and Rapson (2018), ���� (2020))�H�
R (Jepsen et al. (2017))�S4�&

�?Y
 6 (�[O��VN (2020), Jia et al. (2021)) �, B���&��(
�?��

�P��?Y�T4$
������QÆ, ��O�&
�
�������. B&����

�5�4$9I�/
�QÆ, 5#3�0 
�
�&��� C��9B�-���?�

�, &�,%%�� 
;�. ������������

�+,
&��Æ�'�, �"

�DQ������0?����A�"����, ("��&�=A���� (local average

treatment effect, LATE). ��������
�0�, 2���0����� (sharp regression

discontinuity, SRD), 23�� S���� (fuzzy regression discontinuity, FRD).

�0�����
, !�%�� R��� R (running variable), �#B4������ r

0?Æ, ��� Y 
"%�� %M�PS, "0?��&�����*�
�� 0 � 1, %�

� LATE 6�1#��#$:

LATE = E[Y1i − Y0i|R = r] = lim
R→r+

E[Yi|R] − lim
R→r−

E[Yi|R]. (10)

# (9) 
� LATE �
%'��# (10) 
� δ '�
#$:

Yi = f(Ri) + δDi + εi, (11)

�
 f(Ri) .$R������P������+�, �>�7#�O"M�9I�, ��F


�<Æ6�.-#�,D#.-#��+&�.-#�,�7#���@�, ����9&�[

,D#�@����\Q���[��T���-%�;>�%M�
>, �"���.
]W

(Gelman and Imbens (2019)). "Æ,$��)�#��
�ÆD&QXR���)������

P��-', ("#$Æ)0�������". !&�)�#���"5ÆD&QX��0?


"%���^��, �">:-���
"#
��� �. )�, Imbens and Wager (2019)

�(
�����+R� (data-driven) ����������
1�, %'LJ�A�)�#


��6.	�, $�P:.��5?��#$����
�����", !&"5����Q
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7���@U�R����7YE/%���", 8.$�4����
=1DC@Q�R��

�9�5"+���&)F2�Q�9�
R+����. �����&�%����-, -�

�&�6�����<<�������&��YÆ��%�, �" Branson et al. (2019)�(


�����D'������, �#�������Æ
�Æ<C���%�, ("� ��

����#�.

������ ����&����%�>1�AS�. )�, ��������0?�D

*<Æ�>��T, /�����)�#��, >NM&�
+,
R,��EF, �����

� �+�����������. �", Imbens and Kalyanaraman (2012) ���+R��	

�, $�;3����(
��D:�D*<Æ��, !&4����"�+8�'#
>�(

V�.�. "�, �����
, %5�%'S)����C���� ����������,

�)"R����!"
"����#�������>�+�, ����8&���
T�%

M. J���;3, Anastasopoulos (2019) �(
�%',"�)�#
� LASSO ��, ��

��<ÆD: �, �� 11�����. ��"��
, Chen et al. (2021) ���

/

T�MC�P/��R7�+�, ��B��R7^;X'��P"�P/"5S4T�:U,

�"4P"K

� "5���������, ;3�������%������#��

TQ�. D+, �����
, ��&��64$����!�EE�R����6���0?

"=�, "��4$�<��+��;31, �ÆV����8

 S������, "Æ�

�2�#Æ)8<, �� Imbens and Wager (2019) �(����+R����W�"5G��

FRD ;31�������, ��!�����,��$���#�����$W�Q9��

�� �� (Bertanha and Imbens (2020)).

Narayanan and Kalyanam (2020) ���66
5#�����
�4ÆD&���)�

#�>��X�. ����+R��+/ #�����CS1, =,GFUT��=V�F

U, <#/U
"�����
, K�������)�#��!��,B9BB��6�K�

� “S
”, P/�"$+#
;3J
�K��!�������U�P. "Æ, ��T�,�

�)�#����(��K#
��Q7�, �"K����K
�#
P"���
��, "

&��������K�Y
!�$. ���;31, �)�#��8"5���0���K�

Æ�-�WG���,,&, �� “�_,T, X_,T” ���.

3.3 fzgb^
���
����������, ���)���,%�&�����*� “2���
”,

0 &�������*�0 Æ2,%��*6� “23��
”, $������
� F

#$�����*K���
#�����, �"Æ%������
�
����
R�. �

�E,������������
, ���
��D����������, (�@
�"Y

8��B;P��, ����<<�-Æ�+7#��, �"U����
���+��7�.

"�, ���������E��>,, "&�=����"5�-���� “�����”, >

G�-����
������������.

���
�8����������/9�����, ���5�HU&�
����. �
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�������
����� (randomized controlled trial, RCT), �&�
��"5#$>N,

6
�5?�����
��F#�����=A����. ��, ���,��������

����� “�����”, �"�T�,�;31�+&�!�>N
���<, ���;3

1, ����.<<�!@�&���5?�Æ�.%'?
#
���Æ, C�����
�

�������, / Matching-DID � PSM-DID ���1��� (����h (2015), �i�
(2019), Zhu et al. (2019), #B� (2020), �II� (2020)). ���;31, 
�$���
�

����)�#��Æ����� 1�2� ��Æ'�,("������
���� �

��.

�����
�
Q�$
Æ%����R�, �"� >NVD&�
����Æ#�,

�B"5�#�'�Æ��������&�����)�( “=���” (parallel trend), /

B5�����%��;31, 0 &�������4�%�������. (Lee (2016)),�

��,4�# (12) 
.$:

E[Y 0
T2

− Y 0
T1
|D = 1] = E[Y 0

T2
− Y 0

T1
|D = 0]. (12)

B>N=���!���Æ, !��#� E[Y 0
T2
|D = 1]�
�������,("
�%'

���
�<(&).=A���� E[Y 1
T2

− Y 0
T2
|D = 1], �# (13) 
$:

E[Y 1
T2

− Y 0
T2
|D = 1] = (E[YT2 |D = 1] − E[YT1 |D = 1]) − (E[YT2 |D = 0] − E[YT1 |D = 0]). (13)

��, B=���!���#$>NÆ, %'# (13) 
��#$�����K�%� �,

���
��#�
���4$>�+�, !&
;&�2$ �(), =���!�"5#$

>N�
"����1M, ������#�� �, ���$2�����
�
-=�;S

,�. �����.>(=����!�'�V;, �GB�;31
�V*4!�, /��&

������������� ��/%9/
 (Manski and Pepper (2018)), ��I�>N=

���!�A��������
���?�. #
&��+VC=���!��(�, <<�

���<Æ����4$,�I<���+�, �
J
�

0 �-: 2� �-, WW


�
��I<��, :@�����.�CV;��, �"#
WW�� �. 23 �-, ��

9
HU
I<���+�, ���+�7#��
6� ����B;29, WW
I<��


"#
�+6�+�, �"#
 ��� �. �-�����

��G��� O$� 

���WZ, � Heckman et al. (1997) HU
B%���
!���:@���<Æ� �Æ,

5�1J�Æ��!�(
�'[&���=1��4 DID ���, Abadie (2005) �"�E

��� ��
[&����
�, �#�"5ÆD&��*$�����, Athey and Imbens

(2006) 6�(
� �4+6����
 �, 4 �"5��(#����!��
L;3,

��ÆD&��
?������*$������, �6(
���������$.

�)�#���<=��#
=����>N���
�"5�W�MG8�, ��5?

2�)�#-��1����
�������!�,X. �)�#"5L2�����K"

W`��I<��)���,%�8<-', ("()&�>N=����
"�. Knittel and

Stolper (2021)�����
���
C/)$XZX_WX	D��X"Y�Y����X�

Y��+�, ��4����
�����
��, ��8.�����H���������



880 Æ��
�� � 1�

��Æ, A���
 DML ��
��;D�@1�A#I
"� �����. Ning et al.

(2020) 6�� Abadie (2005) [&� DID ���, �(
� DML ����E�, %'���B

C���2=���!�V*�7�=��� (conditional parallel trend) !�, !�"���

*$�����. Chang (2020) �&�(
���)�#���[&� DID ���� (DML-

DID), "5$��B���#�+>N7�=���,��F��.�$�,&.��)�#�

����+8������
�1������7
>:.

@
���8<I<���1�����+>N=���!�, ;��1����
���

*, �%'�)�#����!����#���Æ)0����, ("#$��������

�#�. Athey et al. (2021) 2�)�#���a`Y\ (matrix completion) 	���$-Æ

�+�����0���, ��!����#��������
��
!��+, 
�
��

-8�&��+a`

>
%��#���. 8.(����%
���
��)a`Y\

����D�, �"
�%'�a`
>"�Y\�/
�!����#������, �"#

$������". Cicala (2017) ���C/YG(/��J�YG��HN��=1�Y�

�b�
D��5CÆ, �&���+��>N-����
��
�<�=���!�, ��

5?$�
�H����L &/B5�HNc"Æ��Y�!��#���
��, !�"�

E�$����
���
���������.

�����=�����
��1���)��/2+���
���
#���,, %-

9[5#2�1��
��23���7�.

3.4 jkl{^
���
�����������($	�)���
���@�, /HM�������

�#����Æ%B �����*, 2�8��������". ���
�, @

���

��, �O5�����
O$������ 1D%A� 1���Æ+,��������.

������
���"��
, T��Z!1-���
, <<%�&��'8�;7, �K

�:@$�K�%�)���&�+5%A����&�, ��#$���������". "

Æ, �
���2�%'&�%#���, (��&�
$�6�����%#()���&�

� %A� “�
&�”, 
+��������� (Abadie and Gardeazabal (2003), Abadie et

al. (2010), Abadie et al. (2015), Sergio and Vitor (2018), Abadie (2021)), �
 Abadie et al.

(2010) �����0��
��8� ADH ��. (��.-#�., !��� J  &�, &�

1 �X�4$����������&�, KZ J − 1  &�A����&�, �
���/�

 O(D:�+L%�
� w∗ = (w∗
2 , · · · , w∗

J )T &>N
∑J

j=2 w∗
j = 1, ���&���'D:

%�
�)%+7
�
&�
∑J

j=2 w∗
j Yjt, 4�
&�)&� 1 �4$�����:�+5%

A��$, ����
����� α̂1t 
�.$�:

α̂1t = Y1t −
J∑

j=2

w∗
j Yjt, (14)

�
,1� t.$Æ%, Y .$#���. (# (14).,���
���Æ'�
�.8��
�

���� 9), /���
'� &��%�� 1, �Z&��%�� 0. "�, 0.�,'�
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�����
�!����:�:�+���
Æ%�.�,���
���6J"%'�))

%�.$�=+�
Æ%��E�.. �O"M, �'&��

%@��
&�, "5)��

�&�,%%�ÆD�=���, "&�
����E�8&��:�>D�.�, �-��&

����B��Æ, �
���%;���
�<<:�ÆD���������$ (Gobillon

and Magnac (2016), Kinn (2018)).

(# (14) 
�.$, �
����--���4<#D:%�
� w∗ = (w∗
2 , · · · , w∗

J )T,

� ����
&�5�:�0�-9B: 2� 9B�:�VD�@�9B, /�
&�)�

��&�,%[�>D����=���; 23 9B�:�VD�&����"�, /�
&

�"5��&!\(���&��4����+�!����#�. (�0�-., �)�#�

��:�)��5<"5/9\�, (@��"5 �., �)�#"5W`(��%�+6�

9B, !&�
��"59
$�+�"���EF, �#�
&�"5������I
"&

)���&�]^�@, =����K��#$
>N. Xu (2017) 2�
���);=?��

� �%#�, �(�4�
��� (generalized synthetic control method), ���
�A��

� ���9), �4�
���%'����
L� &�%@� �
&�, �"�-$�

� 1�������, �Æ, ��L� ��&����� �
&�, �"���&�)�

��&�,%�)1=���"5#$ÆD&>N. Amjad et al. (2018) �<=	�, 6���

�)�#
�]*"
< (singular value decomposition, SVD) ��!@�+
�\]�:+C

���
���, �&?�D�����"5�
�
>�+�C��EF�N�;31A�#

$>D��
&�@�%���>T��������#�, 8.%',"FBD��/9��


�����N5TQ�.

��
���
,"�)�#�EE��
�
&�:�ÆD������@���, ��

����+�&����"��&��, /�Ma�NM�
&�Æ(�'@��;3. �6.

�D5����7<�������, ��
���
, �D83T�@��), %')"RO

D, ���>�K���1#
$:

β̂ = argmin
β

{
1
N

[ N∑
i=1

(
yi − β0 −

P∑
j=1

xijβj

)2

+ λ

P∑
j=1

‖βj‖m

]}
, (15)

�
 λ ���6��RO&�, ROD ‖β‖m 
 m '"���.$���>�, )� m ' 1 �

2Æ
�Z. LASSO ���Y�� (Belloni et al. (2014), Chernozhukov et al. (2015), Bloniarz

et al. (2016)),!&# (15)
�RO&� λ�NM ��
�%';3������, ��� 

�  ��&����"� (Dube and Zipperer (2015)). �6.@
"5Ma'@��, �"

5,$C<���8�,���-=�B��Æ
"G$�B�U6:�H2. Doudchenko and

Imbens (2016)�-��%����,J"%��L&�C��%�,�,!#��6.��
�

����
1�, ��"5��&��;31.�ÆD. Ben-Michae et al. (2021) ��B���

&�����������/C@��ÆÆ, �
������#��(� �, !�"�(


(1�
����, 4����Y��8�#� �����
&�@�'�
� �, !��

4 ��8�=1�
������#�, / �?�, 6(1�
���)-��
����

��?�. 8.%' @��� 2012 �C/d^D_OT�����($+�����
4�
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�����. Cole et al. (2020)��0 ���
)[^;[Z�,\H��._Y`Za �

+�. 2� 
, ���)�#��N@O_7�I<���Y`Za �+�, 23 
, ��


(1�
����, �9��[ZRE�_H����, ��
[Z�._Y`Za �+�.

Carvalho (2018)6�(
�����<!���� (artificial counterfactual, ArCo)�1��


���, @
��
�6.���, ArCo ���:���"5�ÆC������, ���

�+�, !&"5�����Æ%9I�;31��������, ����
�
�����

"����. D+, J��
���)���
�,%�]O-,�, Arkhangelsky et al. (2019)

20�����
#�, �(
�
���
� (synthetic difference in differences, SDID), !(

����%
 SDID ;;\0���:�ÆD����$.

4 |mno}pq

4.1 ~r6s
�-��������
,"�)�#��
%,
�� �
O-������, ��(

������
+5�������/98�5"�, !@B���
����0���
�/

9���9B)9�-,, �"�E�, �(
�)�#��
�(&��Æ)!����0 

�-��������0����7���1�"*.

�����/9
D���&��Æ�-, �)�#"5$�0����9�2 “+
�

.” �!�&�I
"
 “
�.” ���Z, !&�-���C��Æ��(:*���<Æ

"�. "�, ��������&������&�, �)�#��"5��!��#����

�� �0���, ("� 
����0�"�. "�, �)�#��"5� &��!��

������, ("� ����0���.

��?;(�Æ�����������
����
���� :1���(�, 237

�
�)�#�� ����0�#��-����E���"��.K"
�
�)�#��

4�91�-�����;31, %'8<-'@ �;3�����6.�����# ��

Æ “��.” �;S1��Æ0��������.

4.2 ~rtu
���������
�/9,1, ;�+�)
�
,"�)�#��"5�� ���

�0���D�����:�,���)�#�����["�,��Y�%�;!,
>,�#

�����0������
, W����[6�9I�Q;��.#!X7).' (-/3�

(2019)). !@, �)�#��
��,"
���&���8<�+6���-', �#'@�

��>�V�, �2�:@�)�#��
,��`�&����"���Sb\, ("+��

����������. �", ���)�#��
��(
��!��6.�&�
]�e[,

�2"5>:��[�. ���5�T�/C���"5<=��6�, �"�����
��

�)�#��Æ, ��.#==2���]f�$. �', �)�#����:�>D���"

�, ����
�F��NS
,��\!1-���#�!�T�, >[P4$�+\]��+


>�X&�'"����+�, �",;31, �=��5�$2(��)�#���+/�
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�.$����+�eb�)�^<, �", ������<��	������.����)

�#��Æ, 5����#���gc�HM, =�Æ
���,��)�#����#��;

3��. 28, �
�)�#����@ ��8<, :@���#��
<8�>�, �""6

dMa�=��#��5!��, ���",��=�������3, K==^%�gc�E

 �.Q%����#�, �",;31, 5�%'58Æ,���Æ,/��Æ$Æ%�&�

���9
�TQ�C�, b"52�������#�DQ-��=� �.

"�, �������$����, "�)�#��$�����, �"�#K
0.�;

3��. @
���������0�
���)�#�, 5#����<E,����, T�

������
����-h (computer vision, CV) (Shen et al. (2018), Qi et al. (2020))�

��_M�� (natural language processing, NLP) (Veitch et al. (2019), Zhang et al. (2020))

�, ����%�
���-������!����%-������, 9����
5��

�Æ)K"��	%;3���*�, �ÆD&� ��������� � �/J.

@
������^;���&-, �����)�#�����������+����

%�, )�\e����\ (Microsoft Research Lab) ��
�]�� Python _M�*$��

�����+ EconML, +,
��
�c�'�
^�)�#��������, ����)

�#����H��� (Battocchi et al. (2019)), "�;� �/ �� ��������@

R _M
, �"5O$���)�#� (��+4 DoubleML) ���H� (��+4 grf) ��

�+. %E
;����+���/J�� , "5G�&H2�������.#�Æ,�_

_������K"f�, <U�5#����=�����"5<.
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