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e Je znamym faktom, ze vysoko inteligentné zeny maju v
priemere menej inteligentnych manzelov. Preco?



Empiricka analyza

e Zakladnym problémom pri otazkach verejnych politik je vyhodnotenie kauzalneho
vztahu medzi politikou a jej efektom

e SpoOsobi zvysenie pridavkov na deti vys$Siu nezamestnanost u slobodnych matiek?

e Spobsobuje viac znecistené ovzdusSie viac zdravotnych nasledkov?
e atd.

e V ramci tejto prednasky budeme diskutovat o viacerych spdésoboch oddelenia
kauzalnosti od obycajnej korelacie. Zlatym standardom su v tomto smere kontrolovane
randomizované experimenty (randomized controlled trial, RCT), ktoré pomocou
nahodného rozdel'ovania do intervencnych a kontrolnych skupin minimalizuju
systematické skreslenia v datach. Nanestastie, RCT nie je mozné realizovat pre vSetky
otazky, preto si musime vypomahat alternativnymi metdodami, napr. analyzou ¢asovych
radov, regresnou analyzou a kvazi experimentalnou analyzou.



Empiricka analyza

 Empirické verejné financie: vyuzitie dat a Statistickych
metod na meranie dopadov verejnych politik na jednotlivcov
a trhy.

* Fundamentalnym problemom kazdej empirickej Studie v
ekonomii je oddelenie kauzalnosti od korelacie

e O dvoch premennych hovorime ako o korelovanych, ak sa
ich hodnoty menia suc¢asne. Na to, aby ich vztah bol gj
kauzalny, vSak pohyb jednej premennej musi sposobovat
pohyb druhej. Tym sa dostavame k identifikacnemu
problému. Ak su dve premenné korelované, ako zistime Ci
jedna ovplyvnuje druhu?



Korelacia vs. kauzalnost
The Real Cause of Polio!
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US spending on science

Korelacia vs. kauzalnost

US spending on science, space, and technology
correlates with

Suicides by hanging, strangulation and suffocation

Correlation: 99.79% (r=0.99789126)

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
$30 billion 10000 suicides
$25 billion 8000 suicides
$20 billion 6000 suicides
$15 billion 4000 suicides
1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
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Korelacia vs. kauzalnost

140 drownings

120 drownings

100 drownings

Swimming pool drownings

80 drownings

Number of people who drowned by falling into a pool
correlates with

Films Nicolas Cage appeared in

Correlation: 66.6% (r=0.666004)

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
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Korelacia vs. kauzalnost

e Cholera v Rusku

e SAT kurzy a vysledky testov
e Kojenie a podvyziva

e ERT

o Zostavy hokejovych U20 reprezentacii



Korelacia vs. kauzalnost

e Postup analyzy

e Krok 1: Zdokumentovanie korelacie, teda, ¢i sa data dvoch premennych
pohybuju sucasne.

e Krok 2: VySetrenie, ¢i pohyby jednej premennej spbésobuju pohyby
druhe.

e Pre akukolvek korelaciu medzi dvoma premennymi A a B mézu
existovat 3 vysvetlenia:

* A ovplynuje B
e B ovplyvnuje A

e Existuje iny faktor, ktory ovplyvnuje zaroven A aj B



Posudzovanie kauzalnosti

o SAT:
e A -> B: SAT kurzy zhorSuju pripravenost na SAT skusku.
B -> A: Na SAT kurzy chodia najslabsi Studenti, snaziaci sa dobehnut lepsSich
 C -> A B: LLudia, ktori su vo vSeobecnosti nervozni/stresuju, su ti, ktori
pravdepodobne radsej p6jdu na kurz, ale zaroven kvoli ich stresovaniu nezvladaju
dobre testy.
e Kojenie:
e A -> B: DIhSie kojenie Skodi zdraviu deti.

e B -> A: Deti, ktoré su nezdrave, su kojené dlhSie.

 C -> A,B: Matky z chudobnych pomerov koja dlhSie, kedZe je to najlacnejSia forma
vyzivy, ale zaroven su deti kvéli chudobe nezdraveé.



e Skupine depresivnych deti bol denne podavany 1 liter
Coca Coly. Po niekolkych mesiacoch sa zistilo, ze deti su
na tom lepsie. Mali by sme zacat lieCit depresiu Coca
Colou?



Zlaty standard pre
posudzovanie kauzalnosti: RCT

e Z korelacie teda este priamo nemusi vyplyvat kauzalnost.
Inymi slovami, to, ze su dve premenné korelované, nam
neposkytuje ziadnu schopnost predikcie, ak nevieme, Ci je
medzi nimi aj kauzalny vztah. Ako kauzalnost odhalit?
NajlepsSim rieSenim su RCT.

e RCT (randomized control trial) - experiment designovany
priamo na odhalenie kauzalnosti a to tak, ze skupina
jednotlivcov je nahodne (hodom mince) rozdelena do
intervencnej skupiny, na ktorej je testovana urcita zmena
alebo intervencia a do kontrolnej skupiny, ktora
iIntervenciu nedostane.



Zlaty standard pre
posudzovanie kauzalnosti: RCT

NTERVENTI

Population is splitinto 2 Outcomes for both

groups by random lot groups are measured
-
' = looking for work = found work

Figure 1. The basic design of a randomised controlled trial (RCT).
llustrated with a test of a new ‘back to work’ programme.



Problém skreslenia (bias)

e Kazdu analyzu empirickej metodologie by sme mali zacat jednoduchou
otazkou - liSia sa intervenc¢na a kontrolna skupina aj z nejakého iného
pohl'adu, ako iba intervenciou?

e Rozdiely medzi intervencnou a kontrolnou skupinou, ktoré nemaju suvis so
samotnou intervenciou su fundamentalnym problémom pri urovani
kauzalnosti z korelacie. Tieto rozdiely nazyvame “skreslenia” (anglicky bias).
Skreslenie je akykolvek zdroj rozdielov medzi intervenénou a kontrolnou
skupinou, ktory je s intervenciou korelovany, ale nie rfiou sposobeny.

e Kedze su pri RCT jednotlivci rozdelovani do skupin nahodne, nemali by
medzi skupinami (pri dostato¢ne velkej vzorke jednotlivcov - zakon velkych
Cisel) takéto systematické rozdiely sposobujuce skreslenia existovat. Tym
padom by mala byt jedinou odliSnostou medzi skupinami prave intervencia -
a to je dovod, preco su RCT zlatym Standardom pre uréovanie kauzalnych
efektov intervencii.



RCT nedokaze vsetko...

e Pri niektorych otazkach je vSak pouzitie RCT v podstate nemozné...
e Maju veterani mensie mzdy, kvoli tomu ze stravili ¢as na vojne?
e ZvySuje vysokoskolsky titul mzdu?
e Aky je sklon krivky dopytu?
e Ako ovplyvnuje minimalna mzda zamestnanost?
e Ma velkost triedy vplyv na studijné vysledky?
e Aka hladina alkoholu krvi zvySuje riziko havarie?

e ZlepsSuje pristup k informaciam efektivnost trhov?



Nedostatky RCT

Pre mnohé otazky nemézeme RCT pouzit, napr. preto, ze experiment by bol prilis drahy, trval
prili§ dlho, alebo by bol eticky nepriechodny (napr. niektoré nové medicinske procedury)

NavySe, aj metoda RCT ma svoje nedostatky. Prvy je, ze vysledky sa meraju zo vzorky
jedincov, ¢asto dobrovol'nikov, ktora méze byt trochu odliSna od charakteristik vSeobecne;
populacie. Napriklad mézu mat ucastnici Studie mensiu averziu k riziku, alebo moézu byt
vazne (zufalo) chori. Tym padom sa moéze stat, ze vysledok RCT nebude validny pre
priemerného ¢loveka z populacie.

Druhym problémom je prirodzeny ubytok (attrition). Jednotlivei m6zu experiment opustit skor,
ako sa skonci. Ak by experiment opustali nahodne, nebol by to problém, lebo by vzorky ostali
vyvazeneé. Predpokladajme vSak, zZe intervencia ma pozitivne efekty na polovicu intervenc¢nej
skupiny a negativne na druhu polovicu, a Ze ti, na ktorych pdsobi intervencia negativne,
experiment opustia. Kedze v experimente ostanu iba ti, ktorym intervencia pomaha, moze sa
stat, ze na konci studie budeme nespravne konstatovat, ze intervencia ma pozitivny efekt.

prirodzeny uUbytok (attrition): zmenSenie vzorky v priebehu experimentu. Toto zmensenie, ak
nie je nahodné, moéze viest k skresleniu vysledkov.



Urcovanie kauzalnosti z
neexperimentalnych dat

Ak nie su k dispozicii data z RCT, musime sa spolahnut na klasické
data z pozorovani (observacii)

Observacné data: data vygenerované spravanim jednotlivcov v
“realnom svete”, teda mimo zamerne nadizajnovnych experimentov

Napriklad pri novych liekoch mézeme analyzovat, namiesto RCT
dat, data o tom, kto liek uzival a ake boli vysledky

Samozrejme, observacné data su skreslené (napr. vitaminy uzivaju
iba Specifikce typy ludi, nie vSetci), nastastie vSak mame k
dispozicii niekol'ko nastrojov, ktorymi vieme so skreslenim pracovat
tak, aby bolo mozné (s urcitou nutnou davkou rezervy) uréovat
kauzalnosti aj v takychto, neexperimentalnych datach



Ziadna hypotéza, Ziaden
vysledok




Analyza casovych radov

* Pri ur€Covani kauzalnosti z observacnych dat sa ¢asto vyuziva analyza
¢asovych radov, teda analyza zmien dvoch premennych v ¢ase

m FIGURE 3-1
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Average Benefit Guarantee and Single Mother Labor Supply, 1968-1998 ¢ The left-hand vertr
cal axis shows the monthly benefit guarantee under cash welfare, which falls from $991 in 1968 to
$515 in 1998. The right-hand vertical axis shows average hours of work per year for single mothers,
which rises from 1,063 in 1968 to 1,294 in 1998. Over this entire 30-year period, there is a strong
negative correlation between the average benefit guarantee and the level of labor supply of single
mothers, but there is not a very strong relationship within subperiods of this overall time span.



Analyza casovych radov

 Nedostatky

e Ani velmi silna korelacia premennych v ¢ase eSte nemusi
znamenat kauzalny vztah, kedze v hre mézu byt aj iné faktory,
ktoré analyza nemusi zachytit. Takéto faktory mozu

sposobovat skreslenia, ak su tiez korelované so sledovanymi
premennymi.

e Kedy je uzitocna?

e Hlavne ak v datach najdeme vyrazné skoky, ktoré nie su
spojené s tretimi faktormi. Naopak, ¢asove rady nam
nedokazu vela povedat, ak najdeme dlhé a pomerne
nevyrazné trendy.



Analyza casovych radov

m FIGURE 3-2
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Real Cigarette Prices and Youth Smoking, 1980-2000 e The left-hand vertical axis shows the real
price of cigarettes per pack, which rises from $0.80 in 1980 to $1.78 in 2000. The right-hand vertical
axis shows the youth smoking rate (the share of high school seniors who smoke at least once a month),
which fell from 1980 to 1992, rose sharply to 1997, and then fell again in 2000 to roughly its 1980
level. There is a striking negative correspondence between price and youth smoking within subperiods
of this era.

Source: Calculations based on data on smoking from Monitoring the Future survey and on tobacco prices from the Tobacco Institute.
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Prierezova regresna analyza

e Dal&im postupom pre identifikovanie kauzalnych efektov je prierezova regresna
analyza, ktora vyhodnocuje vztah dvoch premennych, priCom drzi ostatné faktory
konStantné. “Prierezova” znamena porovnanie mnozstva jednotlivcov v jednom
c¢asovom bode (teda nie vo viacerych obdobiach ako to robia ¢asové rady)

* Regresna analyza popisuje (a kvantifikuje) vztah medzi premennou, ktorej vyvoj sa
snazime objasnit (zavisla premenna) a suborom premennych, o ktorych sa
domnievame, Ze by ju vysvetlit mohli (nezavislé premenné)

e Odhad takéhoto vztahu zobrazuje regresna priamka. KedzZe priamka, ktora by presla
vSetkymu bodmi v datovom subore neexistuje (museli by sme nakreslit krivku),
linearna regresia hl'ada priamku, ktora je k bodom ¢o najblizSie

e Technicky priamka identifikuje su¢et najmensich stvorcov, teda kvadratov vzdialenosti
jednoltivych bodov od priamky. Tato technika je tym padom citliva na body, ktoré su
od nej prili§ daleko (outliers), kedZe im dava velmi vysoku vahu a teda vplyv. Niekedy
je preto nutneé zvazit aj postupy, ktoré budu k vzdialenym pozorovaniam menej citlivé.



Prierezova regresna analyza

m FIGURE 3-4
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TANF Benefit Income and Labor Supply of Single Mothers, Using CPS Data ¢ Using data from
the CPS, we group single mothers by the amount of TANF income they have. Those who are receiving
the lowest level of TANF income are the ones providing the highest number of work hours.

Source: Calculations based on data from Current Population Survey’s annual March supplements.



Prierezova regresna analyza

e \ztah medzi dvoma premennymi, ktory aproximujeme regresnou
priamku nemusi byt kauzalny. Preto vysledky regresie neinterpretujeme
slovami “x-percentny pokes/narast premennej A sposobuje y-
percentny pokles/narast premennej B”, ale “x-percentny pokes/narast
premennej A je spojeny s y-percentny pokles/narast premennej B”

 Regresna analyza ma oproti korelacii vyhodu v tom, ze dokaze
pracovat so skreslenim, vdaka moznosti zahrnut do nej kontrolnée
premenné. Kontrolné premenné vnesu do analyzy iné ako intervencné
rozdiely mezdi jedincami vo vzorke, a tym padom zostavajucu korelaciu
medzi A a B je mozné o trochu spolahlivejsie oznacit za kauzalnost.

* Pouzitie kontrolnych premennych vSak nikdy nevyrieSi problém
skreslenia uplne, kedze vacsinou nemame k dispozicii vSetky
charakteristky, ktoré by mohli zavislé premenné ovvplyvnovat.



Prierezova regresna analyza

e y=Q+[(BXx+e
e kde

e a = konstanta (hodnota pre x = 0)

* 3 = koeficient sklonu, vyjadrujuci zmenu y pri
jednotkove] zmene x

e e = odchylka, ktora vyjadruje rozdiel medzi skuto¢nou

hodnotou premennegj a je] hodnotou odhadovanou
modelom



Prierezova re

resna analyza

Linear regression Number of obs 130
F(12, 117) 3.49
Prob > F 0.0002
R-squared 0.2353
Root MSE 586.8

Robust
abserror Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Intervall]
After -252.8127 118.7671 -2.13 0.035 -488.0247 -17.60077
Before -413.7776 111.5208 -3.71 0.000 -634.6386 -192.9165
Detail 283.7623 180.3411 1.57 0.118 -73.3938 640.9185
deml -1.658151 19.99805 -0.08 0.934 -41.26323 37.94693
dem2 15.81251 111.2361 0.14 0.887 -204.4847 236.1097
dem3 69.00018 50.26583 1.37 0.172 -30.54867 168.549
dem4 49.68547 53.67132 0.93 0.356 -56.60777 155.9787
dem6 -68.4688 52.44197 -1.31 0.194 -172.3274 35.38977
riskONE -5.618447 25.47368 -0.22 0.826 -56.06774 44.83084
timeEST -1.795241 1.531554 -1.17 0.244 -4.828403 1.237921
timeCONF 7.61295 10.98917 0.69 0.490 -14.15053 29.37643
confidence -26.79666 74.69199 -0.36 0.720 -174.7202 121.1269
_cons 661.6392 568.5706 1.16 0.247 -464.3849 1787.663




I;lTable 6: Linear regression analysis

(1)

()

3)

(4)

Dependent variable Estimate Actual Estimation Absolute
Duration bias estimation
error
1. Info-After Treatment 323.63** -94.88 380.79** -252.81**
(-140.63) (-131.26) (-161.68) (-118.77)
2. Info-Before Treatment 216.79* -124.96 316.48** -413.78***
(-127.3) (-124.76) (-150.28) (-111.52)
3. Detailed Description Treatment 586.68** -8.68 526.98* 283.76
(-266) (-146.65) (-267.93) (-180.34)
4. Age -5.54 5.46 -10.35 -1.66
(-23.4) (-19.59) (-25.66) (-20)
5. Female -84.79 -88.01 13.1 15.81
(-153.07) (-96.09) (-174.69) (-111.24)
6. Self-reported math skill 27.8 -188.03*** 212.58*** -69
(-79.59) (-53.23) (-79.99) (-50.27)
7. Current degree of study 34,51 151 28.97 49.69
(-79.7) (-41.54) (-72.4) (-53.67)
8. Employment status 52.91 -10.26 57.01 -68.47
(-68.78) (-47.06) (-78.08) (-52.44)
9. Risk attitudes 45.22 28.89 11.06 -5.62
(-30.23) (-26.61) (-35.89) (-25.47)
10. Time spent estimating -2.83 -1.73 -0.77 -1.8
(-2.37) (-1.26) (-2.65) (-1.53)
11. Time spent indicating confidence in estimate 10.72 11.24 -1.77 7.61
(-15.37) (-12.69) (-19.28) (-10.99)
12. Subjective confidence in estimate -243.00** 453 -259.98** -26.8
(-97.14) (-77.81) (-119.6) (-74.69)
13. Estimate 0.12**
(-0.06)
Constant 1317.07** 206.68 956.86 661.64
(-569.07) (-646.97) (-853.56) (-568.57)
N 130 130 130 130
R? 0.13 0.20 0.12 0.24

Note: Standard errors are reported in parentheses. *, **, and *** indicate significance at the 10%, 5%, and 1%-level,

respectively.



Kvazi-experimenty

Ako uz bolo povedang, pri vyskume vo verejnych financiach nemézeme pri kazdej otazke
verejnej politiky pouzit RCT. Diskutovali sme o alternativach k RCT (Casové rady, regresna
analyza), ale zaroven sme uvidedli, ze tieto metddy maju nedostatky s odstrafiovanim
problému skreslenia.

Je teda nejaka dalSia moznost ako vysetrit kauzalne vplyvy aj bez pouzitia RCT?

Empiricky vyskum vo verejnych financiach sa v poslednom obdobi za¢al zameriavat na
rieSenie, ktoré predstavuje akusi strednu cestu: kvazi-experimenty. Ide o situacie, kedy
zmeny v ekonomickych podmienkach (napr. zmena zakona) prirodzene vytvoria takmer
identické intervencéné a kontrolné skupiny. Pri kvazi-experimentoch je teda nahodné
rozdelenie vytvorené namiesto experimentatora externymi vplyvmi.

Ani pri kvazi-experimentalnych studiach si nikdy nemézeme byt isti, Ze z porovnania
intervencnej a kontrolnej skupiny su vytlaceneé vSetky skreslenia. Existuju vSak dva silné
argumenty, preco o kauzalnom efekte hovorit mézeme. Prvy z nich je intuitivny - kedze
intervencna a kontrolna skupina boli pred zmenou vel'mi podobneg, je pravdepodobné, ze
skreslenia by mali byt minimalne. Druhy je Statisticky - stale m6zeme pre vysSetrenie
skreslenia pouzit alternativne kontrolné skupiny.



Kvazi-experimenty

e Metdda rozdielu v rozdieloch (difference-in-differences) — technika spajajuca ¢asové rady a prierezovu
analyzu, ¢im odstranuje nedostatky oboch z nich. Porovhavame zmenu v populacii A so zmenou v
populacii B, pricom kontrolujeme faktory ¢asu, ktory skresl'uje analyzu ¢asovych radov v ramci
populacie A. Tiez porovavame zmenu v ramci kazdej populacie, namiesto porovnania dvoch populacii v
jednom bode, ¢im kontrolujeme skreslenia prierezovej analyzy dvoch populacii.

* \lySetrenie zmeny premennej X

e 2 obdobia (Y,2)

e 2 populacie (A,B)

e v obdobi Y je politika rovnaka pre A aj B

* v obdobi Z je nova politika pre A, zatial' ¢o politika pre B sa nemeni
e X (populacia A, rok Y) - x (populacia A, rok Z) = Efekt intervencie + Skreslenie
e X (polulacia B, rok Y) - x (populacia B, rok Z) = Skreslenie

e Rozdiel = Efekt intervencie



Kvazi-experiment

m TABLE 3-1

Using Quasi-Experimental Variation

Arkansas

1996 1998 Difference
Benefit guarantee $5,000  $4,000 -$1,000
Hours of work per year 1,000 1,200 200
Louisiana

1996 1998 Difference
Benefit guarantee $5,000  $5,000 SO
Hours of work per year 1,050 1,100 50

In Arkansas, there is a cut in the TANF guarantee between 1996 and
1998 and a corresponding rise in labor supply, so if everything is the
same for single mothers in both years, this is a causal effect. If every-
thing is not the same, we can perhaps use the experience of a neigh-
boring state that did not decrease its benefits, Louisiana, to capture
any bias to the estimates.



Kvazi-experimenty - malo zvysenie
minimalnej] mzdy v New Jersey negativny
dopad na zamestnanost™
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Kvazi-experimenty - draft do
vojny vo Viethame lotériou




Kvazi-experimenty - draft do
vojny vo Viethame lotériou
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Obmedzenia
experimentalnych pozorovani

* Hoci RCT a kvazi-experimenty dokazu pomerne spolahlivo odhalit kauzalnost, maju dve
doblezité obmedzenia. Prvym je, ze odhaduju iba kauzalny dopad konkrétnej intervencie.
Povedzme, ze sme zistili, ze zniZzenie premennej A o 15 percent zvySuje premennu B 0 5
percent. To nam sice hovori o efekte znizenia A o 15 percent, ale nehovori to ni¢ o tom,
¢o by sa stalo, ak by sme znizili A o napriklad 30 percent, alebo zvysili o 10. Inymi
slovami, z pozorovania jednej zmeny v prostredi nevieme extrapolovat predpovede o
inych zmenach v tom istom prostredi. Mame teda presnu odpoved na jednu Specificku
otazku, ale nie vSeobecny zaver o tom, aké efekty by priniesli iné intenzity zmeny A.

 Druhym obmedzenim je, ze experimenty nam sice prezradia, ¢o intervencia zmeni a ako,
ale &asto ndm nevedia povedat pre¢o - teda akym konkrétnym mechanizmom. Casto by
sme chceli poznat Strukturalne odhady, teda ¢o presne sa zmenilo v rozhodnutiach
jednotlicov (napriklad aby sme vedeli rozdelit subsitutény a déchodkovy efekt), ale
experimenty nam dokazu poskytnut iba tzv. redukované odhadly.

* Redukované odhady ukazuju vplyv jednej zmeny na celkovu odozvu v spravani. Druha
nevyhoda experimentov je teda spojena s prvou - ak by sme dokazali rozumiet zakladne;
Strukture rozhodovania, potom by sme vedeli povedat viac o tom, ako budu ludia
reagovat na rézne typy tej istej intervencie.



Strukturalne modelovanie

 Problémy predostreté na predchadzajucom slide viedli k
vzniku Strukturalneho odhadhovania. Touto metddou sa
empiricki ekonomovia snazia odhadnut nielen redukované
odozvy na zmeny v prostredi, ale celé funkcie uzitku a to
tak, ze Stiepia celkovy efekt na viacero mensich efektov.

e Strukturalne modely su potenciélne velmi uzitodnym
komplementom k experimentalnym analyzam, tieto
modely sa v§ak zostavuju ovel'a problematickejSie ako
redukované, pretoze hoci pouzivaju rovnaky objem dat,
snazia sa z nich rozpoznat viac informacii.



Kvantitativna podpora
kauzalnosti

e Model nemusi hovorit pravdu, musi vSak byt uzitoény
 Cim viac z nasledujlceho je spinené, tym spolahlivej$ie mdzeme hovorit o kauzalnosti
e Efekt je vyrazny. Nie, zZe je Statisticky vyznamny ale ze je velky z praktickeho hl'adiska.

o Efekt je konzistentny. Podobny efekt namerali pre iné subjekty, v inom State za inych
podmienok.

o Efekt je Specificky. Skumany faktor ovplyviuje len skumanu odozvu y a nie 10 dalSich veci.
e Efekt reSpektuje ¢asovu naslednost. Ak malo x spdsobit y, tak x muselo nastat skor.
e Efekt je monotdnny. Viacej x spdsobuje vyraznejSiu zmenu v .

e Efekt je hodnoverny. Experti v danej oblasti poznaju mechanizmus pomocou ktorého
mohlo x spdésobit y a tento mechanizmus je hodnoverny.

e Efekt je potvrdeny experimentom.



Sumar

Zakladnym cielom empirickej prace je zdokumentovat kauzalne efekty jedného ekonomického faktoru na
iny

Problémom pri dosiahnuti tohto ciela je, Ze vyzaduje intervenénu skupinu zasiahnutu politikou a kontrolnu
skupinu, ktora zasiahnuta nie je. Zaroven musia byt (okrem politiky) tieto skupiny rovnaké. Ak rovnaké nie
su (systematicky sa liSia v niektorych charakteristikach), m6ze sa objavit skreslenie - teda iné konzistnené
rozdiely medzi skupinami, ktoré su korelované s intervenciou, ale nie su filou spdésobené.

RCT su zlatym Standardom na rieSenie problému skreslenia. KedZe su pri nich uz z definicie intervenéna a
kontrolna skupina rovnaké, analyza nie je skreslena a rozdiely v spravani vyvolané intervenciou su
kauzalnym efektom.

Analyza ¢asovych radov zvyc¢ajne nie je schopna poskytnut presvedc¢ivé odhady kauzalnych efektov,
pretoZe v ¢ase sa meni prilis vel'a faktorowv.

Prierezova regresna analyza tiez trpi problémom skreslenia, pretoze podobni ludia sa mézu rozhodovat
inak z dévodov, ktoré nedokazeme pozorovat, ¢o tiez vedie k skresleniam. Zahrnutie kontrolnych
premennych ponuka potencialne rieSenie problému skreslenia.

Kvazi-experimentalne metddy maju potencial aproximovat RCT, ak su kontrolné skupiny starostlivo
vybrané.



* Prepokladajme, ze Slovensko zaviedlo v roku 1999 znizenie dane. Chceme zistit, Ci
toto znizenie viedlo k narastu osobnej spotreby. Mame nasledujuce udaje:

Year Consumption in your state
1994 300
1996 310
1998 320
2000 350

* a. Spoluziak argumentuje, ze najlepsSim odhadhom efektu znizenia dane je
zvysenie spotreby o 30 jednotiek, ale vy si myslite, ze skutoény efekt je nizsi,
pretoze spotreba stupala aj pred znizenim dane. Kto z vas bude mat lepsi odhad?

 b. Predpokladajme, Ze v Cesku sa dar po¢as sledovaného obdobia nezmenila.
Zistili ste nasledovné:

Year Consumption in neighboring state
1994 260
1996 270
1998 280
2000 300

e Aky bude vas odhad vplyvu znizenia dane na spotrebu teraz? Ake predpoklady
potrebujete urobit, aby ste mohli efekt odhadnut spravne?
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