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Experiment zo statistickej perspektivy

Ak ma byt vyskumna otazka zodpovedana experimentom a s vyuzitim Statistickych
metod, potom musi byt experiment navrhnuty tak, aby na tuto otazku odpovedal ¢o
najlepsie. ,Co najlepsie” znamena, Zze formalna metdda analyzy musi byt
kompatibilna so Statistickou povahou vygenerovanych dat.

e |nymi slovami, vyskumna otazka, navrh experimentu, vysledné vygenerované data a
Statisticka analyza musia byt navzajom zladené.

e Zle navrhnuty experiment vedie k slabému vedeckému vysledku — ani ta
najsofistikovanejSia metoda analyzy to nemdze zmenit. Na druhej strane, dobre
vybrana analyticka metdda méze z dobre navrhnutého experimentu vyvodit eSte

zaujiimavejSie zistenia.



Experiment zo statistickej perspektivy

Zo statistickeho pohl'adu je vhodné priebeh experimentalnej studie rozdelit na fazu navrhu a fazu realizacie.
Faza navrhu, ktora sa realizuje ako prva, pozostava z nasledujucich uloh a typickych problémov:

Operacionalizacia vyskumnej otazky: Aké data potrebujeme v experimente zbierat, aby bolo mozné
odpovedat na vyskumnu otazku? Daju sa tieto data jasne definovat ako premenné? Ako by sa mali tieto
premenné merat? Ktora z nich je zavisla premenna? Ktoré z nich su nezavislé premenné?

Strukturovanie $tatistického dizajnu: Ktoré premenné ma experimentator manipulovat a akym spdsobom
(vyber treatmentu)? Ktoré premenné moézeme ovladat a ako mozno minimalizovat neziaduce variacie
zavislej premennej? Ako by sa mala vybrat vzorka subjektov? Kol'ko subjektov potrebujeme, aby sme
dokazali uréit, ¢i hladany efekt , existuje” s dostatoénou pravdepodobnostou? Na akych urovniach sa budu
sa premenné merat (within vs. between-subject)? Ako ¢asto a kedy by sme mali tieto premenné merat?
Ktoré premenné su kvalitativne a ktoré kvantitativne?

Prevod vyskumnej otazky do Statistickej hypotézy alebo Statistického modelu: Aky formalny vztah by
mohol existovat medzi pozorovanou variaciou zavislej premennej a variaciou nezavislych premennych?
Ktoré premenné maju fixne efekty a ktoré nahodné efekty?



Vyber vhodnej statisticke] metody analyzy

AKy je ucel Statistickej analyzy: poskytnut popisnu reprezentaciu dat a efektov treatmentu? Urobit Statisticky
zaver tykajuci sa populacie, z ktorej sa vzorka Cerpa (inferencia)? Robit predpoved na zaklade odhadovaného
modelu? Aké su hlavné Statistické charakteristiky experimentalneho dizajnu alebo vyslednych dat (odpovede z
predchadzajucich otazok)? Ake analytické metody mozno pouzit vzhladom na hlavné Statisticke charakteristiky?

Pocitacové spracovanie dat: Chybaju v datach niektoré hodnoty? Existuju odl'ahlé pozorovania (outliers)?
Existuju subjekty, ktoré zjavne urobili nahodné rozhodnutia (nepochopili experiment)?

Vlytvaranie novych premennych z (kombinacie) uz zhromazdenych premennych (napr. skupinové priemery);
Vlytvorenie zoznamu premennych s popisom.

Analyza dat: Popis dat pomocou kl'u¢ovych ukazovatel'ov; Grafické znazornenie dat; prispésobenie Statistického

modelu datam a odhadom parametrov modelu; Diagnostika modelu; Vyvodzovanie zaverov; Predpovede
pomocou odhadovaného modelu.

Zavery: Daju sa ucinky treatmentu Statisticky overit? Dokaze model dobre vysvetlit pozorované data? Su
potrebné dalSie experimentalne treatmenty?



Premenné

* Aby bolo mozné experimentalne testovat vyskumné otazky, je potrebné vygenerovat rézne typy premennych. Predpokladajme
napriklad, ze vyskumna hypotéza znie, ze ,,sumy ponukané v ultimatnej hre su nizsie, ak prvy hrac¢ hra proti pocitacu namiesto
Cloveka (a vie o tom)“. V tomto pripade je zavislou premennou Ciastka, ktoru ponuka prvy hrac.

e Experimentator oCakava, ze nezavisla premenna bude mat vplyv na zavislu premennu, ale nie naopak. V sulade s nasou vyskumnou
hypotézou oCakavame, ze binarna premenna ,,pocitacovy protivnik“ (ano/nie) bude mat vplyv na ponukané sumy. V kontrolovanom
experimente su hodnoty tychto nezavislych premennych nastavené experimentatorom. Vo vySsie uvedenom priklade experimentator
meria zavislu premennu ,,ponuknuté sumy“ raz pod hodnotou ,ano“ a raz pod hodnotou ,,nie”, aby bolo mozné porovnanie oboch
podmienok a testovanie vyskumnej hypotézy. V tomto pripade sa nezavisla premenna nazyva aj interven¢na premenna, pretoze jej
hodnoty predstavuju ,,intervencie” (treatmenty), za ktorych sa pozoruje zavisla premenna.

e Ak ma studia vyvodit kauzalny zaver o zavislych a nezavislych premennych (a to je hlavnym uc¢elom kontrolovanych experimentov),
je potrebné zvazit aj iné premenné, ktoré mézu mat na vysledkok vplyv. Musime byt schopni vylucit, ze rozdiel medzi treatmentami,
ktory namerame, bol spésobeny inymi vplyvmi, ako iba vylu¢ne nezavislou (treatment) premennou, ktoru v experimente
manipulujeme. R6zne rusivé premenné mozu rozmazat kauzalitu medzi zavislymi a nezavislymi premennymi, ak maju ,,skryty“ vplyv
na zavislu premennu, ktora nie je explicitne suc¢astou experimentu.

e Bohuzial, existuju aj rusivé premenne, ktoré nemozno kontrolovat. Su to predovsetkym individualne charakteristiky subjektov, napr.
Q. Samozrejme, nie vSetky mozné nekontrolovatelneé premenné su pre experiment relevantne, pretoze mnohé nemaju ziadnu
suvislost so zavislou premennou. Napriek tomu by sme mali dokladne zvazit, o s vysokou pravdepodobnostou ovplyvni nasu
zavislu premennu a zaroven sa moze lisSit od subjektu k subjektu, pricom zostava mimo nasej kontroly.



Kontrola, randomizacia a velkost vzorky

e Bez ohl'adu na to, ¢i je nekontrolovana rusiva premenna meratel'na alebo nie, jej vplyv na nasu zavislu premennu by sa mal z
experimentu ¢o najviac odstranit; inak uz nie je mozné urobit jednoznacny kauzalny zaver o vplyve intervencnej premennej. 100%
kontrola takychto premennych je sotva mozna, kedze mnohé z nich su nielen nemeratel'né, ale dokonca nezname a ich vplyv je teda

,SKryty*“.

e Napriek tomu existuje jednoduchy Statisticky trik, ktory dokaze zmiernit ich dopad. Zakladnou myslienkou je vytvorit skupiny
subjektov, v ktorych su mozné rusivé premenné rozdelené ¢o najrovnomernejsie. Robi sa to nahodnym zaradenim kazdeho subjektu
do jednej zo skupin (randomizacia). V tomto procese by sa malo zabezpecit, aby skupiny pozostavali z dostato¢ne velkeho poctu
nezavislych subjektov.

e Celkovo vzaté, v laboratornom experimente je ustrednou premennou zavisla premenna. Zmeny v tejto premennej su spésobené
vplyvom vysvetlujucich premennych a réznych rusivych premennych. Ak sa ma pozorovana zmena v zavislej premennej pripisat
zmene vo vysvetlujucej premennej vyvolanej experimentatorom, treba zvazit tri najdolezitejSie pojmy:

o Kontrola (vSetky neziaduce vplyvy, ktoré mozno udrziavat konstantné, by sa mali udrziavat konstantné);

e Randomizacia (vytvaranie skupin, ktoré su v priemere homogéenne - ponechanim na nahodu, ktory subjekt je zaradeny do ktore;
skupiny);

e Velkost vzorky (alebo replikacia) - zabezpecit dostatocny pocet nezavislych pozorovani pre kazdy treatment, t.j. dostatocne velke
skupiny subjektov, ktoré systematicky nevykazuju rovnake spravanie.



Nahodné premenne a ich distribucia

Pri Statistickom modelovani vztahu medzi premennymi sa zavisla premenna interpretuje ako nahodna premenna. Hodnoty nahodnej
premennej ktoré su najpravdepodobnejSie a tie, ktoré su menej pravdepodobné, urcuje jej rozdelenie. Funkcia hustoty diskrétnej
nahodnej premennej udava pravdepodobnost, s akou nastane urcita hodnota. Napriklad vysledky hodu kockou su rovhomerne
rozdelené, kazdy s prislusnou pravdepodobnostou 1/6.

V pripade spojitej ndhodnej premennej, ako je dizka &asu rozhodnutia, nie je mozné ur&it pravdepodobnost individualnej hodnoty. Ak
existuje nekonecny pocet hodnét, pravdepodobnost jednej hodnoty musi byt nekonec¢ne blizka nule. Z tohto dévodu je pri spojitych
premennych mozné indikovat Specifické pravdepodobnosti len pre rozsahy hodnét, pricom celkova plocha pod funkciou hustoty je vzdy
1. Kumulativna (spoijita) distribu¢na funkcia je, matematicky povedané, integralom spoijitej funkcie hustoty. Hodnota funkcie v bode x
teda udava pravdepodobnost, s ktorou nahodna premenna nadobudne hodnotu mensiu alebo rovnu x.

Vacsina Statistickych rozdeleni ma urcité parametre, ktoré urcéuju tvar funkcie hustoty. Tri najdblezitejSie parametre su oCakavana
hodnota, rozptyl a stupne volnosti. O¢akavana hodnota je priemerom vSetkych hodnét, ak nahodnu vzorku (teoreticky) vytiahneme
nekonecne vela krat. Napriklad, kedzZe existuje rovnaka pravdepodobnost hodu kazdeho ¢&isla na (hormalnej) kocke, o¢akavana hodnota
iel1/6-(1+2+3+4+5+6)=3,5. Rozptyl je stredna kvadraticka odchylka vsetkych realizacii oCakavanej hodnoty a teda predstavuje
informaciu o “rozhodeni” ndhodnej premennej. Cim je rozptyl vadsi, tym je funkcia hustoty $irsia a viac plocha.

Matkou vSetkych distribucii je normalne rozdelenie. Jeho parametrami su o¢akavana hodnota p a rozptyl 02. Hustota pravdepodobnosti
je zvonovita a symetricka okolo p, kde ma najvyssiu funkénu hodnotu hustoty. Iné dblezité rozdelenia nie su parametrizované priamo
pomocou oCakavanej hodnoty a rozptylu, ale aj nepriamo pomocou takzvanych stupnov vol'nosti, ktoré ovplyvnuju o¢akavanu hodnotu
a/alebo rozptyl. Napriklad (Studentovo) t-rozdelenie ma takéto stupne vol'nosti, pricom tvar funkcie hustoty sa stale viac a viac priblizuje
funkcii hustoty standardného normalneho rozdelenia so zvySujucimi sa stupriami vol'nosti.



Nahodné premenné a ich distribucia

Normal Distribution Triangular Distribution
Normal distribution Triangular distribution
Uniform Distribution Lognormal Distribution

Uniform distribution Log-normal distribution



Tvorba statistickeho designu

Vyber urcitého poctu subjektov z celkovej populacie sa v statistike oznacuje ako vzorkovanie. Je potrebné sa zamysliet nad vel'kostou
vzorky, t. j. otdzkou , Kolko subjektov vyberiem zo Specifikovanej populéacie?“ Zial, v experimentalnej praxi sa na tdto otazku &asto
odpoveda len na zaklade rozpoctu, podla hesla: ,Jednoducho berieme tolko subjektov, kol'ko dokazeme zaplatit, bez ohl'adu na to, Ci je
toto Cislo dost velké alebo malé“. Napriklad v neurovedach su laboratorne ¢asy extrémne drahé€, takze vel'kosti vzoriek su (Casto musia
byt) v jednocifernom rozsahu.

Taketo malé vzorky su vSak problematické najma z pohladu inferencnej statistiky. Pravdepodobnost, ze test Statistickej hypotezy
spravne identifikuje skutocny efekt ako pritomny (toto sa nazyva sila testu), drasticky klesa s mensimi vzorkami. Inymi slovami, aj ked'v
skutocnosti existuje v populacii relativne silny a vedecky relevantny efekt, bude prinajlepSom rozpoznatelny ako ,,nahodny artefakt“ a nie
ako Statisticky vyznamny efekt. Na druhej strane existuje aj ,,prilisS velka“ vzorka, pretoze velke vzorky mozu sposobit, ze testy
Statistickych hypotéz budu prilis citlive. To znamena, ze aj tie najmensie, mozno vedecky nevyznamneé ucinky sa stavaju Statisticky
vyznamnymi.

Statistickd vyznamnost by sa preto nemala zamienat s vedeckou vyznamnostou. V zavislosti od velkosti vzorky mdzu byt obe Uplne
odliSné. Je to preto, ze Statisticka vyznamnost je silne ovplyvnena velkostou vzorky, zatial' o skutoCny ucinok, ktory sa ma zistit v
populacii, nie je.

AK je jasné, ze (dostatoCne velka) nahodna vzorka nie je dostupna ale stale je potrebna reprezentativna vzorka, potom je vhodnou
moznostou stratifikovany vyber. Populacia sa najskor rozdeli na subpopulacie (vrstvy), pricom subjekty v ramci kazdej subpopulacie
maju aspon jednu spoloc¢nu vlastnost, ktora ich odliSuje od subjektov ostatnych subpopulacii. Z kazdej vrstvy sa potom vyberie nahodna
vzorka. Kazda z tychto vzoriek musi tvorit rovnaky podiel z celkového poctu vSetkych vzoriek ako kazda vrstva v celkovej populacii.



Tvorba statistickeho designu

Ako sa liSia experimentalne treatmenty?

Experimentalne treatmenty je mozné klasifikovat podl'a poctu faktorovych premennych a ich typu, ako aj podl'a po¢tu moznych hodnét. V
najjednoduchsom faktorialnom dizajne sa meni iba jedna premenna. Ak ide o binarnu premennu len s dvoma hodnotami alebo urovhami, hovorime o 1
x 2 faktorialnom designe. 1 x 2 faktorialny design sa da vyhodnotit obzvlast jednoducho, pretoze zvyc€ajne staci porovnat iba stredné hodnoty zavislych
premennych. V idealnom pripade je tento rozdiel spésobeny samotnym treatmentom, a preto sa nazyva (jednoduchy) efekt treatmentu. Kvantitativny
rozdiel medzi tymito dvoma hodnotami sa nazyva velkost efektu treatmentu. Na druhej strane, ak ma faktorova premenna viac ako dve urovne, strednée
hodnoty zavislej premennej mdzu byt porovnavane parovo pre kazdé dve urovne alebo sucasne pre vSetky urovne.

Navrh s dvoma faktormi je podstatne zlozitejSi ako navrh s jednym faktorom. Napriklad, ak chceme experimentalne preskumat, ako ovplyvnuju
spravanie faktory ,hra proti pocitacu“ (nie/ano alebo 0/1) a ,,experimentator vie, kto som* (nie/ano alebo 0/1), potom ide o 2 x 2 faktorialny dizajn.

V dizajne opakovanych merani kazdy subjekt absolvuje niekolko merani, bud v jednom a tom istom tratmente v roznych &asoch (pozdizny dizajn) alebo
v rbznych tretmentoch, samozrejme aj v rédznych ¢asoch (cross-over design). Sekvencia treatmentov, ktorymi subjekt prechadza, je opat nahodna.

Hlavnym statistickym problémom pri viacnasobnych meraniach je vzajomna zavislost pozorovani. Vo faktorialnom dizajne 1 x 2 s viacerymi meraniami
dostaneme kontrolnd skupinu (meranu na Urovni 1) a interven&nd skupinu (meranu na Urovni 2), ktoré spolu stvisia. U&inok merany pomocou zavislej
premennej teda uz nemozno jednoznacne pripisat treatmentu, pretoze by to mohol byt aj Casovy alebo sekvenény ucinok (napr. ucenie, oboznamenie
sa, Unava). Casto nam v tomto pripade pomaha vyvaZzovanie (balancovanie), t.j. vytvoria sa dve homogénne skupiny a jedna skupina sa meria v poradi
1, potom 2 a druha v poradi 2, potom 1.

Vyhodou opakovanych merani su nizSie naklady v désledku mensieho poctu subjektov, nizSie rozpétie chyb, ¢o vedie k vysSej Statistickej sile ako pri
porovnatelnych between-subject dizajnich, a moznost merania efektov v ¢ase (dynamika). Nevyhody takéehoto navrhu spocivaju v tom, ze zahrna
podstatne zlozitejSie metddy analyzy v désledku zavislosti pozorovani a slabsich pri¢innych suvislosti v désledku sekvencie, ¢asu a efektov prenosu.



Popis dat

NajlepsSim spdésobom, ako sa naucit pisat o datach, je precitat si datové sekcie v inych ¢lankoch a venovat sa
druhu informacii, ktoré obsahuju. Vasa sekcia s datami by mala obsahovat minimalne toto:

ldentifikujte zdroj dat. Zahrnte vetu, ktora explictine hovori, odkial vase data pochadzaju.

Popiste data. Mali by ste napriklad uviest poCet pozorovani, pocCet vzoriek, casove obdobie, pocas ktoreho sa
data zhromazdovali, spdsob zberu dat atd.

Uvedte silné a slabé stranky dat. Aké su vase data v porovnani s inymi datami pouzitymi v literature? Poskytuje
vas vyskum viac pozorovani alebo novsich pozorovani nez iné vyskumy? Boli udaje zhromazdeneé spolahlivejSim
sposobom? Preco su tieto data pre vasu Studiu obzvlast vhodné (alebo nie)? VSimnite si vSetky vlastnosti dat,
ktoré moézu ovplyvnit vase vysledky. Boli urcité skupiny populacie nadmerne alebo nedostatoCne zastupené?
Existuje skreslenie spbésobené prirodzenym ubytkom (attrition) alebo samo-vyberom (selection bias)? Zmenil sa
pocas zhromazdovania dat sp6sob merania?

Vysvetlite vSetky vykonané vypocty alebo upravy. Data vam niekedy nieCo neposkytu priamo; mozno ste museli
pridat / odcCitat / vynasobit / rozdelit dva zadané udaje, aby ste ziskali treti. Popiste, ako ste vybrali svoju vzorku.
Museli ste napriklad vylucit urcité druhy pozorovani?



Deskriptivne statistiky

Datove sekcie v ¢lankoch ¢asto obsahuju tabul'ku deskriptivnych Statistik - teda Statistik ktoré urcuju
relevantnost vzorky. Zvy€ajne zahfniaju priemer (napr. priemerny prijem, priemerny vek, priemerne roky
Skolskej dochadzky atd.) a Standardnu odchylku. V pripade kategorickych udajov (napriklad rasy) vSak
neuvadzate priemer; namiesto toho pouzijete percento pozorovani v kazdej skupine.

Ocakavana hodnota - Priemerna hodnota atributu vzorky, zalozena na opakovanom vybere vzoriek z
populacie.

Standardné chyby - smerodajna odchylka alebo miera variability / rozptylu vo vzorke. Cim va&sia je vzorka,
tym mensia je Standardna chyba.

Distribucie vo vzorke - Teoretické (nepozorované) rozdelenie atributu, ktoré umoznuje vypocet intervalov
spolahlivosti a testy hypotéz.

POZNAMKA: Priemer a $tandardna odchylka funguju dobre pre normalne rozdelenie (v tvare zvonovej
krivky). Ak natrafime na inu distribuciu, méze byt uzito€nejSie pouzit na opis centralnej tendencie
(o¢akavanej hodnoty) median alebo modus.



Grafickée znazornenie dat

Dobre zostaveny graf dokaze odpovedat na niekol'ko otazok naraz:
Centralna tendencia: Kde lezi stred distribucie?
Rozptyl alebo variacia: Ako velmi su pozorovania roztiahnuté alebo koncentrované?

Tvar distribucie: Ma distribucia iba jediny vrchol (jedna koncentracia pozorovani v relativne uzkom rozmedzi hodnét), alebo
ma vrcholov viac?

Chvosty: Priblizne aké percento pozorovani lezi na koncoch (chvostoch) distribucie?

Symetria alebo asymetria (nazyvana tiez nesumernost): Maju pozorovania tendenciu hromadit sa na jednej strane
distribucie, zatial' o na druhej ich je relativne malo? Alebo ma kazda strana distribucie zhruba rovnaky pocet pozorovani?

Odl'ahlé hodnoty (outliers): Existuju hodnoty, ktoré sa v porovnani s vacsinou javia ako vel'mi velke alebo vel'mi malé?
Porovnanie: Ako sa dve distribucie liSia z hl'adiska tvaru, natiahnutia a centralnej tendencie?

Vztahy: Je mozné, ze hodnoty jednej premennej suvisia s hodnotami inej?



Vyber spravneho grafu
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Histogram

Distribution of pooled estimates Distribution of pooled actual task duration
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Histogram

Distribution of supply by condition
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umulativna distribucia
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Stipcovy graf
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Mean supply in W2 by number of eligible subjects (E) and condition
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Task performance and income reporting by period
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Bodovy diagram

Estimates vs. Actual duration by incentive structure
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Pearsonova korelacia

Koralacia meria stupen asociacie medzi dvoma premennymi. Zakladnym nnastrojom je tzv. Pearsonova korelacia, ktora meria
stupen linearity dvojrozmerného vztahu medzi dvoma premennymi.

Pearsonova korelacia je Standardizovana kovariancia (t. j. pomer kovariancie medzi dvoma premennymi k sucinu ich
rozptylov). Pearsonova korelacia je ohrani¢ena medzi -1 (dokonaly negativny linearny vztah) a 1 (dokonaly pozitivny linearny
vztah).

Pearsonovu korelaciu neovplyvnuju zmeny v rozsahu (napr. vynasobenie premennych 2) ani v umiestneni (napr. pridanie
konstanty) premennych. Dve uUplne nezavislé premenné maju korelacny koeficient rovny 0. Zistenie nulovej korelacie medzi
dvoma premennymi vSak mozno interpretovat ako indikaciu nezavislosti len v Specialnych pripadoch, napr. pri dvojrozmernom
normalnom rozdeleni. Pouzitie Pearsonovej korelacie by tu bolo zavadzajuce vzhladom na jej zakladny predpoklad linearity.

Obrazok na dalSom slajde predstavuje Anscombovo kvarteto, sériu styroch suborov udajov, ktoré zostavil Anscombe (1973),
aby zdoraznil vyznam vizualizacie udajov pred vykonanim Statistickej analyzy. Kazdy subor udajov pozostava z 11 dvojic
bodov s Pearsonovou korelaciou 0,816. Priemer prvej premennej (na osi x) je vzdy 9, pricom vyberovy rozptyl je 11. Priemer
druhej premennej je priblizne 7,50, pricom vyberovy rozptyl je od 4,122 do 4,127. Pearsonova korelacia ma zmysel len v paneli
a), pre normalne rozdelené udaje s linearnym vztahom. V paneli b) je vztah jednoznacne nelinearny. Panely ¢) a d) ukazuju, ako
je Pearsonova korelacia citliva na odl'ahlé hodnoty. V paneli c) je bez odl'ahlych hodnbt korelacia 1. Staci jedna jedina odl'ahla
hodnota, aby sa znizila na 0,816. V paneli d) je korelacia bez odl'ahlej hodnoty 0, ale staci jedna odl'ahla hodnota, aby sa
zvysila na 0,816.
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Korelacia vs. Kauzalnost

e Silu asociacie medzi dvoma premennymi mozno posudzovat z kvantitativneho a kvalitativneho hl'adiska. Z kvalitativneho hl'adiska je najsilnejsi vztah
kauzalny. To znamena, ze hodnota jednej premennej spdsobuje zmenu hodnoty druhej premennej. Napriklad sila prenasana z nohy na futbalovu
loptu je jednou z priCin, preco lopta leti tak daleko.

e Korelacia medzi premennymi je kvalitativne slabSia forma vztahu a existuje vtedy, ked mozno len pozorovat, ze zvySenie jednej premennej je
sprevadzane zvySenim alebo znizenim druhej premennej. Ani dokonala korelacia nemusi nevyhnutne znamenat, ze premenné su aj kauzalne
prepojene.

e Napriklad mozno pozorovat, ze mnozstvo vlasov, ktoré maju muzi na hlave, a ich prislusny prijem su navzajom inverzng, t. j. ¢im menej vlasov maju
muzi, tym vySSi je ich prijem. Ak by tu existoval kauzalny vztah, vSetci muzi by si pravdepodobne oholili vlasy v nadeji, ze sa stanu bohatSimi.
Skutocny kauzalny vztah sa da lahko zistit, ak sa zahrnie tretia premenna, vek.

« Cim je muz starsi, tym ma viac pracovnych sklsenosti, a teda aj vy3si priemerny prijem. Zaroven je v povahe veci, Ze vypadavanie vlasov u muzov
suvisi aj s vekom. Vek ma teda pri¢inny vplyv na mnozstvo vlasov aj na priemerny prijem pracujucich muzov. Pri€inna suvislost vzdy znamena
korelaciu, ale nie kazda korelacia znamena pric¢innu suvislost. Inak povedaneé, ak dve premenné nie su korelované, nemoéze existovat ani kauzalny
vztah. AvSak aj ked neexistuje kauzalny vztah, méze existovat korelacia.

e Jednoducheé statistické modely len meraju silu vztahu, a preto poskytuju Cisto kvantitativne informacie o vztahu medzi premennymi. Vztah
kvantifikovany statistickym modelom je vzdy kauzalny len do tej miery, do akej to umoznil vopred vykonany experimentalny design. Pre kauzalitu v
experimente su rozhodujuce tri faktory: kontrola, opakovanie a randomizacia. Experimenty, v ktorych nie je mozna randomizacia, sa nazyvaju kvazi-
experimenty. V takychto experimentoch je ovela tazSie odvodit kauzalne vztahy, ale existuju Specialne Statistické modely a metody odhadu, ktoré
ulahCuju urcenie kauzality (regresné diskontinuitné dizajny). Patri k nim najmé odhad inStrumentalnych premennych a metdda rozdielov v rozdieloch
(DiD).



