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"Econometrics is what Econometricians do.” (Arthur Goldberger)



Machine-lea rning a kauzalne ekonometrické modely

Algoritmy strojového ucenia sa ukazali ako skvely nastroj na predikciu!



Machine-learning a kauzalne ekonometrické modely

Vedia ndm vdak poméct aj s odhadovanim kauzalnych vztahov??



Kauzalita

Preco sa to stane?

Vyzaduje hloboké porozumenie
problému.

Naroc¢ny problém.

Predikcia

Co sa stane?

Pokial funguje, nevadi, ze
nerozumieme preco.

Principialne jednoduchsie.



Michal absolvoval rekvalifikacny kurz. Pomohlo to?



Michal absolvoval rekvalifikacny kurz. Pomohlo to?

Mohli by sme ho porovnat s Jozefom, ktory ho neabsolvoval.



Michal Jozef

' e 27 rokov e 53 rokov

‘9’ e Zenaty e slobodny
e 7z Brezna e z Myjavy

\ e stredna Skola e VS
e vie anglicky e vie nemecky
e zdravy ¢ mal autonehodu

\ e vod. preukaz typu B e vod. preukazy typu B,C

e byvas 3 dalsimi fludmi e stara sa o rodi¢ov




Prekvapivo. Michal a Jozef su stale r6zni.

Michal # Jozef



Prekvapivo. Michal a Jozef su stale r6zni.

Michal # Jozef

7



Michal Peter
: e 27 rokov e 29 rokov
(@p e Zenaty ¢ slobodny
e 7z Brezna e z Podbrezovej
\ e stredna Skola ¢ stredna Skola \
e anglicky ¢ anglicky, francuzsky
e zdravy e zdravy
\ e vod. preukaz typu B e vod. preukaz typu B
e byvavdomes3 e byvas 2 fudmia so \
dal3imi fudmi psom



Prekvapivo. Aj Michal a Peter su rozni.

Ale o dost podobnejsi.

Michal ~ Peter



Prekvapivo. Aj Michal a Peter su rozni.

Ale o dost podobnejsi.

Michal ~ Peter

Q



Parovanie (matching)

KUR%



KUR%



Takychto Petrov je vSak malo.

A nie kazdy ma svoju "dvojicku” ako Michal.









O Michalovi vieme vela informAacii.

Ale absolventov kurzu je malo.
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Ucast na predoslom kurze
zaujem o pracu o neuplny uvazok
zaujem o pracu v zahranici
Uroven segregacie

vzdialenost od krajského mesta
vzdialenost od Bratislavy



Tradi¢né Statistické metédy nevedia pracovat s mnohorozmernymi datami.

Co s tym?



Priemerny efekt absolvovania kurzu na mzdu

A—E (MZDA(kurz) _ MZDA(M))
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MACHINE LEARNING

Aj ‘LL aj JU odhadneme pomocou metod strojového ucenia.
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Ako narast strom?
Dobra ano/nie otazka?
Vieme to odmerat?

Ako velky strom?
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e Breiman, L., Friedman, J. H., Olshen, R., & Stone, C. J. (1984). Classification and Regression Trees.
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Nahodny les

Pozdravujem vas, lesy, hory,
z tej duse pozdravujem vas!

P. O. Hviezdoslav

P.O.H. v lese.



(Nie az tak) ndhodny les




(UZ celkom) ndhodny les

Breiman, L. (2001). Random forests. Machine learning, 45, 5-32.




Nevyhody




PREDIKCNA CHYBA = NAHODNA CHYBA +NENAHODNA CHYBA



PREDIKCNA CHYBA = NAHODNA CHYBA +NENAHODNA CHYBA

= NAHODNA CHYBA + BIAS? + VARIANCIA
NENAHODNA CHYBA




Naspat k prikladu

@ @ X - informacie o veku, pohlavi, vzdelani,
zrucnostiach...

A= E(MZDA(kurz) _ MZDA(]m))

e Pearl, J. (2009). Causality. Cambridge university press.
e Imbens, G. W., & Rubin, D. B. (2015). Causal inference in statistics, social, and biomedical sciences. Cambridge university press.



e vek

e pohlavie
e vzdelanie
e zrucnosti

Ay

efekt na mzdu
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e vek
e pohlavie A‘u
e vzdelanie uLL

e zruénosti —> efekt na mzdu

e vek
e pohlavie T ATC
e vzdelanie
e zruénosti e efekt na mzdu

Priama aplikacia u alebo 7 (prevazenim) na odhad A povedie k BIASu.
Obe AH aj Aﬂ konverguju pomaly: AH -—> A a Aﬂ -—> A



Double Machine Learning

e vek

e pohlavie A T
e vzdelanie “’ T H

e zruénosti —> efekt na mzdu
[ ]




Double Machine Learning

e vek

* pohlavie Au T
« vzdelanie M, T ’

e zrucnosti —> efekt na mzdu

Ayrz— A

e Chernozhukov, V., Chetverikov, D., Demirer, M., Duflo, E., Hansen, C., Newey, W., & Robins, J. (2018). Double/debiased machine learning for
treatment and structural parameters. Econometrics Journal, volume 21, pp. C1-Cé8.

e Robins, J. M., & Rotnitzky, A. (1995). Semiparametric efficiency in multivariate regression models with missing data. Journal of the American
Statistical Association, 90(429), 122-129.

e Van Der Laan, M. J., & Rubin, D. (2006). Targeted maximum likelihood learning. The international journal of biostatistics, 2(1).



Double Machine Learning

e vek

e pohlavie A‘u T
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e zruénosti —> efekt na mzdu
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Double Machine Learning

e vek

e pohlavie A‘u T
e vzdelanie “’ T ’

e zruénosti —> efekt na mzdu
[ ]

Ayrz— A



Dve dbélezité myslienky

Model je definovany pomocou:

E[w(data, i, 7,A)] =0
<=

(1) Neyman orthogonality (2) Sample splitting

e Rozdelime data a rozne casti
pouzijeme na odhad n = (u,n) a
na odhad A

e Funkcia y je lokalne necitliva na
zmeny v = (U, )



(1) Lokalna necitlivost (Neyman orthogonality)

E[y(data, i, 7,A)] =0
<

V blizkom okoli ng sa y prilis nemeni v n:

P .
gE[w(data, Nno+r(n—mo),A)]| =0

r=0

W\ {
”lo+ Y (blf ”Zb



(2) Vyhnut sa overfittingu (Sample splitting)

W

Krok 1

%C
- (X

\
Vi p(x

Krok 2

)

A= %25:1 Z;L Af'(

Vi — Al
Krok 3



a* + b* + c*
~—~—~ ~— ~
Approx. Gaussovsky  Regulariza¢ny bias  Overfitting bias

~—~
Approx. Gaussovsky man-orthog S e spliting

N(0,02)



Priklad

Uvazujme nasledujuci parcialne linearny model.
0 je parameter, o ktory nam ide.
9(X) a m(X) su flexibilné funkcie, o ktoré nemame zaujem

Y =6D+g(X)+U, E[U| D,X] =0,
D=m(X)+V, E[V | X] =0.

y=V-U=(D-m(X))-(Y—9(X)-6D)

——
—W~data =0 °



Double machine learning - zhrnutie

o Estimator A zaloZeny na Neyman-ortogonalnej funkcii v

e Pouzijuc sample splitting

e Estimatory 1 and 7 st "dostatoéne dobré” (e.g. konverguju rychlostou
aspon n—1/4)



Double machine learning - zhrnutie

o Estimator A zaloZeny na Neyman-ortogonalnej funkcii v

e Pouzijuc sample splitting

e Estimatory 1 and 7 st "dostatoéne dobré” (e.g. konverguju rychlostou
aspon n—1/4)

Veta 1 (Chernozhukov et al. 2018):

~

V(A —A) = N(0,02)

Estimator A je asymptoticky normalne rozdeleny a je \/n-konzistentny.



Double machine learning - zhrnutie

DML nam poskytuje odhadovacie pristupy, ktoré:



Double machine learning - zhrnutie

DML nam poskytuje odhadovacie pristupy, ktoré:

e zvladaju veladimenzionalne data
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Double machine learning - zhrnutie

DML nam poskytuje odhadovacie pristupy, ktoré:

e zvladaju veladimenzionalne data
¢ su flexibilné
o vedia vyuZit prediktivne viastnosti ML



Double machine learning - zhrnutie

DML nam poskytuje odhadovacie pristupy, ktoré:

e zvladaju veladimenzionalne data

¢ su flexibilné

o vedia vyuZit prediktivne viastnosti ML
e maju dobré Statistické vlastnosti



Double/debiased machine learning for treatment and structural parameters
V Chernozhukov, D Chetverikov, M Demirer, E Duflo... - 2018 - academic.oup.com

... To estimate r 0, we ider the use of statistical or hine learning (ML) methods, which
are ... We call the regu af methods double or debiased ML (DML). We verify that DML ...
Y Save UY Cite ( Cited by 4471 YRelated articles Al 30 versions

CITATIONS VIEWS ALTMETRIC

@ More metrics information

[PDF] oup.com



Limitacie - "Kitchen sink” regresia

Hinermund, Beyers and Caspi (2023)



Zatial

e Kauzalita je ndrocna
e O to viac v modeloch s vela informéaciami

BIAS vs VARIANCIA {{§




Zatial

Kauzalita je naro¢na
O to viac v modeloch s vela informaciami

BIAS vs VARIANCIA (@8}

ML metddy su skvelé na predikciu
Na odhadovanie parametrov uz nie

Ay--»Aa Ap-—» A



Zatial

Kauzalita je naro¢na
O to viac v modeloch s vela informaciami

BIAS vs VARIANCIA ({8}

ML metddy su skvelé na predikciu
Na odhadovanie parametrov uz nie

Ay--»Aa Ap-—» A

Skombinujeme dve slabé ML metdody 1,
Dostaneme odhad s dobrymi vlastnostami

Ayz— A



RozSirenia

- DATA

° ...
.




Mediacna analyza Dynamické efekty Vyberova vzorka

e Mediac¢na analyza (H. Farbmacher, M. Huber, H. Langen, LL, M. Spindler)
e Dynamické efekty (H. Bodory, M. Huber, LL)
e Vyberova vychylka (M. Bia, M. Huber, LL)




Prvé rozsirenie

DML and mediation analysis

Helmut Farbmacher, Martin Huber, Lukas Lafférs, Henrika Langen and Martin
Spindler: Causal mediation analysis with double machine learning (Econometrics
Journal, 2022, 25 (2), 277—300)



Priklad

Zdravotné poistenie ——— Zdravotny stav

p /!

Preventivne prehliadky

Detaily Priklady na mediacnu analyzu



DML a mediac¢na analyza

Objekt zaujmu:

Nepriamy efekt: E[Y(d,M(1)) — Y(d,M(0))]
Priamy efekt: E[Y(1,M(d))— Y(0,M(d))]
Indentifikacné predpoklady:

1) Podmienena nezavislost D

{Y(d',m), M(d)} LD | X

2) Podmienena nezavislost M

Y(d',m)LM|D=d, X =x

3) Spolo¢ny nosic¢

Pr(D=dM=mX=x)>0



DML a mediac¢na analyza
Model:

H{D = d}(1—pa(M, X))
Pam(M, X) -1 —pg(X)
{D=1—d}
1—p4(X)
E{,u(d,M,X)‘D: 1 7d,X} — 6.

' E[w(W;GoJ‘I)] = E{Y(d,M(17d))]790:0
0 Data: W = (Y,D,M, X)

Parametre vedlajsieho zaujmu: 1 = (pg, pym. 11, ®)

W(W, 907")

'[qu(dﬁva)]

+

-[u(d,M,X)wa —d,X)

+

pd(X) = Pr(D = d|X)

Pam(M, X) = Pr(D = d|M, X)

u(D,M,X) = E(Y|D,M,X)

o(1—d,X) = E[u(d,M, X)|D=1-d,X]



Aplikacia
Vysledky:

ek wolifee
A 6(1) 6(0) &(1) (o)
- e B

effect
se . oA 00 001 0.01
p-value | 0.10 0.03 0.10 0.89 0.07

e Zdravotné poistenie mierne zlepsuje vSeobecné zdravie v kratkodobom
horizonte u mladych dospelych v USA mechanizmami inymi nez bezné
preventivne prehliadky.



Druhé rozsirenie

DML and dynamic treatment effects

Hugo Bodory, Martin Huber and Lukas Lafférs: Evaluating (weighted) dynamic
(2022): 628—648

treatment effects by double machine learning (The Econometrics Journal 25.3

«O>» «F» « >

«EZ»



Priklad

Rekvalifika¢né (akademické/odborné) kurzy —————+ Zamestnanost



DML a dynamické efekty

Objekt zaujmu:
E[Y(d,)] — E[Y(d3)]

Indentifikacné predpoklady:

1) Podmienena nez. prvej intervencie
Ya(d,) L Dy|Xo, for d, € {0,1,..., Q}?

2) Podmienena nez. druhej intervencie
Ya(d,) L Ds|Dy, X, Xy, for d, € {0,1,..., Q}2.
3) Spolocny nosic

PF(D1 =d |X0) >0, Pr(D2 = d2|D1,)_(1) >0




DML a dynamické efekty

Model:
= . = . _uyr
V(W:60,1) I{D17d1}pltj£[()§(0).(:jd};(¢[jfl1g =
KDy =di}-[11"2(ds, Xq) — v"2(ds, X;
{ 1 1} [,U. p(dT?XO;) \4 ( 2 O)]—‘,-VYZ(QZ,XQ)—G().
Elywioom)| = E[va(d,)|-60=0

Data: W = (Yg, D; , DQ,X(),X1)

Parametre vedlajsieho zaujmu:

n= (pd1 7p<127‘u\’27\;\/2)

p% (Xo) = Pr(D;y = di|Xo)

p®(Dy,X4) = Pr(Dz = c| Dy, X1)
172(Dy, X1) = E[Y2| Dy, Xo, Xi]
v"2(D,, Xo) = E[E[Y2|Dz, X0, Xi]| D1, Xo],




DML a dynamické efekty: Aplikacia

Vysledky (zamestnanost po 4 rokoch):

/vocm‘ rema-Q Lratolivac

dy/ M"‘ )S=1] A(d,,d5,S=1) SE p-alue observations trimmed
33 zzt- 0.76 0.1 0.06  0.11 3783 507
3 21 0.82 0.05 0.03 0.07 3783 43
33 11( 0.81 0.08 0.03 0.02 2346 22

o 1= ko Toxiiny



Tretie rozsirenie

DML and sample selection models

Michela Bia, Martin Huber and Lukas Lafférs: Double machine learning for sample

selection models. Journal of Business & Economic Statistics, 2024, 42 (3), 958-969



Priklad

Rekvalifikacné (akademické/odborné) kurzy —— Mzdy



DML a modely s vyberovou vychylkou

Objekt zaujmu:
° ° E[Y(d)] - E[Y(d)]
Indentifikacné predpoklady

1) Podmienena nez. intervencie:

o Y(d)LD|X = x
2) Podmienena nez. selekcie
3) Spolo¢ny nosic
(@) Pr(D=d|X =x) > 0and (b)
Pr(S=1|D=d,X=x)>0




DML a modely s vyberovou vychylkou

Model:

° ° w(Wibo,n) = '{D:Zik)s()'_[;(;ﬁg“’x)]+u(d,1,X)feo.

E[w(w;eo,n)] E[Y(d)} 6 =0

° Data: W = (.S, S, D, X)

Parametre vedlajsieho zaujmu: 1 = (p, 7, 1)

o ¢ p(X) =Pr(D=d|X)
e (D, X)=Pr(S=1|D,X)
e u(D,S,X)=E[Y|D,S, X]




DML a modely s vyberovou vychylkou: Aplikacia

D=1 D=0 ATE Standardnd odchylka p-hodnota
Veta 1 (MAR)
akademické bez kurzu | -0.683 1.073 0.524
odborné bez kurzu 0.611 0.629 0.331
Veta 3 (IV)
akademické bez kurzu | -0.631 1.052 0.549
odborné bez kurzu 0.586 0.645 0.364
Veta 4 (sekvencné)
akademické bez kurzu | 0.149 0.199 0.454
odborné bez kurzu 0.567 0.208 0.007

Pozorujeme mierne zvySenie dlhodobejsich hodinovych miezd.



Rekapitulacia



Rekapitulacia

DML je uzitoCny ramec pre odhadovanie v prostredi s vysokou
dimenzionalitou.
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DML je uzitoCny ramec pre odhadovanie v prostredi s vysokou
dimenzionalitou.

DokaZe automaticky vyberat medzi mnohymi premennymi a vyhnut sa

regularizacnému biasu (cez Neymanovu ortogonalitu) a
overfitting biasu (cez cross-fitting) a

poskytnut odhad, ktory je root-n konzistentny a asymptoticky normalny.



Rekapitulacia

DML je uzitoCny ramec pre odhadovanie v prostredi s vysokou
dimenzionalitou.

DokaZe automaticky vyberat medzi mnohymi premennymi a vyhnut sa

regularizacnému biasu (cez Neymanovu ortogonalitu) a
overfitting biasu (cez cross-fitting) a

poskytnut odhad, ktory je root-n konzistentny a asymptoticky normalny.

Ukazal som tri rozSirenia DML, ktoré sa javia ako empiricky relevantné a
uzitocné.

Implementované v baliku causalweight pre R (Bodory a Huber 2018)
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Dakujem za pozornost. lukaslaffers.github.io #UMBmath
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Neyman-ortogonalita pre v

Overime, ze v spifa podmienku Neymanovej ortogonality.
Oznacenie:

e 11 =(m,g) je vektor vediajsich (nuisance) parametrov, o = (mg, go) je

skutocCny vektor,

® 1, =MNo+r(n—mno)-



Neyman-ortogonalita pre v

(D —mo(X) — r(m(X) —mo(X))) - (Y — go(X) — r(9(x) — go(X)) — D8h)
(D—mo(X))- (Y —go(X)— D6) +

—r(D—mo(X))-(9(x) — go(X))

—r(m(X) —mo(X)) - (Y — go(X) — D6o)

+r2(m(X) —mo(X)) - (9(x) — go(X))

W( w:n, 60)



Neyman-ortogonalita pre v

v(W;n:, 6) (D —mo(X) — r(m(X) —mo(X))) - (Y — go(X) — r(9(x) — go(X)) — D8h)
(D—mo(X))- (Y —go(X)— D6) +

—r(D—mo(X))-(9(x) — go(X))

—r(m(X) —mo(X)) - (Y — go(X) — D6o)

E(m(X) ~ mo(X))- (6(3) ~ (X))
ZEyWin )] = —E(D-mo(x) - (9(x) ~ (X))

—E[(m(X) —mo(X)) - (Y = go(X) — D6o)]
+2-r-E[(m(X) — mo(X)) - (9(x) — 9o(X))]



Neyman-ortogonalita pre v

(D mo(X) — r(m(X) ~ mo(X)) (¥~ 60(X) ~ (a(x) ~ 90(X)) D)
(D—mo(X))- (Y —go(X) — Do) +

(D~ mo(X))-(9(x) ~ 90())

~r(m(X) ~ mo(X))- (¥~ g0(X) ~ D)

P (m(X) ~ mo(X)) - (9(x) — 60(X))

ZEyWin )] = —E(D-mo(x) - (9(x) ~ (X))
~E[(m(X) ~ mo(X)) (¥~ gu(X) ~ D6o)]

42 E[(m(X) ~ mo(X))- (6() - 80(X))]

(D mo(X)) (9(x) ~ g0(X))]

—E[(m(X) —mo(X))- (Y = go(X) — Dbo)]

W( w:n, 60)

2 ey (w: o)

r=0



Neyman-ortogonalita pre v

—E[(D—mo(X))- (9(x) — go(X))]

—E[(m(X) = mo(X)) - (Y = go(X) — D6p)]

2 Ely(Wi60.1,)

r=0



Neyman-ortogonalita pre v

—E[(D—mo(X))- (9(x) — go(X))]

—E[(m(X) = mo(X)) - (Y = go(X) — D6p)]

2 Ely(Wi60.1,)

r=0

nakolfko



Neyman-ortogonalita pre v

%E[W(W:Go,nr)] —E[(D—mo(X))- (9(x) — go(X))]

r=0
—E[(m(X) —mo(X))- (Y — go(X) — D6)]
= 0
nakolko
E[(D—mo(X))-(9(X) —ao(X))] = E[(9(X)—go(X)) E[D—mo(X)|X]] =0

E[V|X]=0



Neyman-ortogonalita pre v

%E[W(W:Go,nr)] —E[(D—mo(X))- (9(x) — go(X))]

r=0
—E[(m(X) —mo(X))- (Y — go(X) — D6)]
= 0
nakolko
E[(D—mo(X))-(9(X) —ao(X))] = E[(9(X)—go(X)) E[D—mo(X)|X]] =0
E[V|X]=0
E[(m(X) —mo(X))- (Y —go(X) — D) = E[(m(X)—mo(X))-E[Y —go(X) — Db[X]] =0
E[U|X,D]=0

a teda v je vskutku Neyman-ortogonalna.



Suvisiace s hodnotenim pracovného tréningu:

Intervencia ———— Vysledok

¢ a
Mediator

e Priamy efekt na mzdy programu Job Corps s vyuzitim pracovnych
skusenosti ako mediatora (Flores a Flores-Lagunes (2009))

e Efekt Perry Preschool Program na zdravé spravanie sprostredkovany
osobnostnymi ¢rtami (Conti, Heckman a Pinto (2016))

e Aky je efekt dokladnejsich poradcov v procese poradenstva na
zamestnanost sprostredkovany zaradenim do programu trhu prace
(Huber, Lechner a Mellace (2017))



Suvisiace so vzdelanim a mzdami:

Intervencia —— Vysledok

¢ a
Mediator

e Ako rast v chudobe ovplyvnuje ekonomické vysledky v dospelosti s
vyuzitim vzdelania ako mediatora (Bellani a Bia (2018))

e Decompozicia mzdového rozdielu (pohlavie, socidlno-ekonomické
premenné, mzda) (Huber (2015))

o Efekt vzdelania na itmrtnost sprostredkovany kognitivnymi
schopnostami (Bijwaard a Jones (2018))



Na zaklade nastrojovych premennych:

Intervencia ———— Vysledok

¢ a
Mediator

o Efekt vzdelania na spokojnost so Zivotom s vyuZitim prijmu ako
mediatora (Powdthavee, Lekfuangfu a Wooden (2013))

e Efekt vzdelania na zdravie sprostredkovany zdravotnym spravanim
(Brunello, Fort, Schneeweis a Winter-Ebmer (2016))

o Efekt zlozenia rodiny na vzdelanie prvého dietata s vyuzitim velkosti
rodiny ako mediatora (Chen, Chen a Liu (2017))



Mediacna analyza priklad - detaily

zdravotné poistenie — zdravotny stav

zdravotné poistenie — pravidelné preventivne prehliadky — zdravotny stav
X - demografia, rodinné zazemie, vzdelanie, trh prace, charakteristiky
domacnosti, duSevné zdravie, vyziva, fyzicka aktivita....

(755 kontrolnych premennych, z roku 2005)

Narodny longitudinalny prieskum mladeze 1997 (NLSY97), prieskum
amerického Ministerstva prace (2019) (n =~ 7500)

vacsina studii zistila vyznamny efekt na konkrétny typ skriningu (rakovina,
mitvica...)

mame mladsich respondentov a kratkodobé efekty (2006 — 2007 — 2008)
zdravie - ,vyborné“ az ,zIé", negativny ATE ~ zlepSenie



Dynamicky priklad - detaily

e Tréning — Zamestnanie (po 4 rokoch)

e X - 1184 premennych (Xo — 814, Xy — 374) socio-ekonomické charakteristiky,
vzdelanie a tréning pred zdsahom, histérie trhu prace, aktivity hiadania
zamestnania, prijimanie socialnych davok, zdravie, kriminalita...

e Job Corps poskytuje odborné Skolenie a akademické vyucovanie pre
znevyhodnené osoby vo veku 16 az 24 rokov

e V sucasnosti priblizne 50 000 Ucastnikov kazdy rok.

e Vzorka pochadza z experimentalnej studie Job Corps realizovanej v polovici
90. rokov, Schochet et al. (2008): 11313 mladych osdb, s ukon¢enymi
rozhovormi styri roky po randomizacii (6828 zaradenych do Job Corps, 4485
randomizovanych mimo).

e Sekvencie zasahov su zaloZené na Ucasti v akademickom alebo odbornom
tréningu v prvom alebo druhom roku po randomizacii medzi tymi, ktori boli
randomizovani do programu.



Priklad vyberu vzorky - detaily

Tréning — Hodinova mzda
Stovky pociatocnych kovariatov X (socio-ekonomické premenné, histéria trhu
prace, kriminalita, zdravie...).

Job Corps poskytuje odborné Skolenie a akademické vyucovanie pre
znevyhodnené osoby vo veku 16 az 24 rokov

V sucéasnosti priblizne 50 000 ucastnikov kazdy rok.

Vzorka pochadza z experimentalnej studie Job Corps (n ~ 3600)

Vysledok Y je hodinova mzda v poslednom tyZzdni prvého roka alebo styri roky
po randomizacii, pozorovany pod podmienkou zamestnania S.

Zasah D je Gcast v akademickom alebo odbornom $koleni v prvom roku po
randomizacii medzi tymi, ktori boli randomizovani do programu.



