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Tutkielman tarkoituksena on antaa lukijalle yleiskatsaus instrumenttimuuttujien
kaytosta tilastollisen analyysin tyokaluna. Instrumenttimuuttujia kiytetdan ratkai-
semaan endogeenisuuteen liittyvid ongelmia, jotka syntyvit, kun mallin selittéava
muuttuja on korreloitunut virhetermin kanssa. Tamé voi johtaa harhaisiin ja epé-
luotettaviin kausaalipaédtelmiin. Instrumenttimuuttujan avulla pyritdan 16ytdmaan
mallin ulkopuolinen muuttuja, joka vaikuttaa vasteeseen ainoastaan analysoitavan
selittdavin muuttujan kautta, mahdollistaen sekoittavien tekijoiden hallitsemisen ja
néin luotettavampien kausaalisuhteiden arvioinnin.

Tutkielmassa kéasitelldan instrumenttimuuttujan ominaisuuksia, tdmén validoin-
tiehtoja ja heikon instrumentin ongelmaa seké vertaillaan tavallista pienimmén nelio-
summan regressiota (OLS) ja instrumenttianalyysissa kéytettyéd kaksivaiheista pie-
nimmén nelidsumman regressiota (2SLS). Lopuksi esitelladn empiirinen esimerkki
koulutuksen vaikutuksesta palkkaan ja arvioidaan instrumenttimuuttujamenetelméan
soveltuvuutta.

Sanat: instrumenttimuuttuja, instrumenttianalyysi, endogeenisuus, eksogeeni-
suus, validointiehdot, 2SLS- ja OLS-regressio.



Sisallys

(l__Johdantol

2T . G ] G ] Kimiseksi
[2.1 Validointiehdot ja oletukset| . . . . . . ... ... ... ... ... ..

2.2 Heikko instrumentti validoinnin haasteenal . . . . . . . . .. ... ..

[2.3  F-testisuure korrelaation varmistajana| . . . . . . . . ... ... ...

[3 Imnstrumenttimuuttuja-analyysin toteutus|
[3.1 OLS-regressio: Tavallinen pienimman neliosumman menetelmal . . . .
[3.2  25L5-regressio: Kaksivaiheinen pienimman neliocsumman menetelma) .

3.3 _Estimaattien keskivirheetl. . . . . . . . . . . ...

[4  Empiirinen esimerkki: College in the County|
[4.1  Esimerkin tausta ja asetelmal. . . . . . ... ... .. ... .. .. ..
[4.2  Instrumentin valinta ja validomntl . . . . .. .. ... ... ... ...
[4.3  Regressiomallit OLS vs. 25LS| . . . . . ... ... ... ... ... ..
4.4 Tulosten raportomnti. . . . . . . .. ... ... Lo

[5__Yhteenvetol
Viitteetl

12
12
12
14
15

16

17

18



1 Johdanto

Kausaaliviitteiden tutkinta on keskeinen tavoite erityisesti taloustieteen ja sosiaa-
litieteiden tutkimuksissa, joissa pyritddn ymmértdméaan syy-seuraussuhteita moni-
mutkaisissa ja usein epataydellisissa ympéristoissda. Tutkijat kohtaavat usein tilan-
teen, jossa selittdva muuttuja ja vaste ovat yhteydessa toisiinsa sekoittavien tekijoi-
den kautta. Téllaiset sekoittavat tekijat (confounder/confounding factor [8]) voivat
vaaristda kausaalipadttelyn tuloksia, mika tekee syy-seuraussuhteiden luotettavasta
arvioinnista haastavaa.

Instrumenttimuuttujamenetelmén kiayton motivaatio voidaan ymmaértaa tarkas-
telemalla, miksi perinteinen lineaarinen regressiomalli ei aina sovellu kausaalipaatte-
lyyn. Lineaarisessa regressiossa tehdain keskeinen oletus siita, ettd selittavat muut-
tujat ovat eksogeenisia, eli ne eivit ole yhteydessa mallin virhetermiin. Oletus mah-
dollistaa luotettavan syy-seuraussuhteiden arvioinnin. Kaytannossa tamaéa kuitenkin
usein rikkoutuu esimerkiksi puuttuvien selittévien tekijoiden aiheuttaman harhan
vuoksi (omitted-variable bias), jolloin tavanomaisesta regressiomallista tulee epé-
luotettava kausaalivaikutusten arvioinnissa. Téllaisissa tilanteissa endogeenisuuden
aiheuttama harha voidaan korjata instrumenttimuuttujan avulla, mahdollistaen tar-
kemman kausaalipaéttelyn.

Sekoittavat tekijat, kuten yksilon motivaatio tai dlykkyys, voivat samanaikaisesti
vaikuttaa seké selittdvidn muuttujaan, kuten koulutukseen, ettéd vasteeseen, kuten
palkkaan. Talloin selittava muuttuja ja virhetermi ovat keskenadn korreloituneita ja
mallin tuottamat tulokset ovat harhaisia. Lisdksi kii&inteinen kausaliteetti, jossa vai-
kutuksen suunta on epéselvé, voi viaristda tulkintaa entisestdan. Mittausvirheet ja
puuttuvien tekijoiden aiheuttama harha voivat aiheuttaa ongelmia, jotka rikkovat
eksogeenisuusoletuksen ja vaarantavat mallin luotettavuuden.

Instrumenttimuuttujamenetelmé tarjoaa tehokkaan tydkalun naiden ongelmien
ratkaisemiseksi. Se mahdollistaa kausaalivaikutusten eristdmisen kdyttamalla ekso-
geenista eli ulkoista muuttujaa, instrumenttia, joka vaikuttaa selittavadn muuttu-
jaan, mutta ei suoraan vasteeseen. Nain menetelméilld voidaan hallita sekoittavien
tekijoiden, kidnteisen kausaliteetin ja mittausvirheiden aiheuttamia haasteita, mika
tekee siitéd keskeisen ldhestymistavan monimutkaisissa kausaalianalyyseissa.

Instrumenttianalyysin kiyttd ei kuitenkaan ole ongelmatonta. Sen keskeisené
haasteena on 16ytad sopiva instrumentti, joka téyttad korrelaatio- ja eksogeeni-
suusehdot. Cunningham (2021) [I] painottaa, ettd niiden ehtojen tdyttdminen ei
ole aina yksiselitteista. Niiden arviointi edellyttda ennakkotietoa aiheesta, teoreet-
tista perustelua sekd empiirisia testeja.

Aluksi luvussa 2 késitelldén instrumenttimuuttujan luonnetta ja tdmén valintaan
johtavia ehtoja seké oletuksia. Samassa esitellddn instrumenttimuuttujamenetelmén
keskeinen ongelma, heikon instrumentin tapaus, sekd F-testisuureen merkitys korre-
laatioehdon varmistamiseksi, jotta heikolta instrumentilta valtytéaan.



Téamén jilkeen luvussa 3 tutustutaan kahteen tyypilliseen kausaalisuhteita ka-
sittelevddn menetelmédn, tavalliseen pienimmén nelidsumman regressioon (OLS) ja
instrumenttianalyysin kaksivaiheiseen pienimmén neliGsumman regressioon (2SLS).
Menetelmia vertaillessa esitelladn kummankin mallin estimaattien keskivirheet.

Maaritelmien ja mallin valinnan jilkeen luvussa 4 kdydaédn lapi havainnollista-
va empiirinen esimerkki Cunninghamin (2021) [I] teoksesta. Esimerkin avulla ha-
vainnollistetaan, kuinka instrumenttimuuttuja (henkilon 1dheisyys 4-vuotiseen kor-
keakouluun) voi auttaa ratkaisemaan endogeenisuuteen liittyvin ongelman ja mah-
dollistaa luotettavamman kausaalipadttelyn, kun tutkitaan koulutuksen vaikutusta
palkkaan.

Lopuksi, luvun 5 yhteenvedossa, kiyddan lapi muuttujan kiyton hyodyt, haas-
teet ja rajoitukset sekd mitad tulee pitdd mielessd instrumenttimuuttuja-analyysia
suorittaessa.

Tutkielmassa kiytin pddsaantoisesti seuraavia lahteita tiedon etsinnéssé. Angris-
tin (2009) Mostly harmless econometrics [2] teos oli kaikista kattavin teorian suh-
teen, kuten my6s Wooldridgen (2010) Econometric analysis of cross section and pa-
nel data [3] ja Verbeekin (2017) A guide to modern econometrics [4]. Cunninghamin
(2021) Causal inference: The Mixtape [I] tarjosi runsaasti esimerkkejé ja pohdintaa
eri instrumenteista ja niiden kaytosta. Tiiviiné ja paapiirteet kattavana johdantona
aiheeseen toimi Schuetzen (2009) Economics 499: Honours seminar [5] luentomo-
niste. Tutkielman empiirinen esimerkki pohjautui Cardin (1995) Using Geographic
Variation in College Proximity to Estimate the Return to Schooling [10] tunnettuun
aineistoon, joka on yksi keskeisimmisté instrumenttimuuttuja-analyysin sovelluksis-
ta.



2 Instrumentin valinta kausaalisuuden tutkimiseksi

Ensimmaisessa luvussa tutustutaan kausaalipaattelyn perusperiaatteisiin ja haas-
teisiin. Instrumentin kayton intuitiosta on kerrottu pédsaddntoisesti kaikissa lah-
teissd. Cunningham (2021) [I] avaa aihetta kdytédnnonldheisesti esimerkkien kaut-
ta. Kausaalipaéttelyn suhteita tarkastellaan suhdetaulun (1| avulla, joka on lahtoisin
Mossin (2019) [9] puolikokeellisesta tutkimuksesta. Liséksi kiydaan lapi instrument-
timuuttujan valintaa ohjaavat validointiehdot ja heikon instrumentin tapaus seka
F-testisuureen kiytto tdmén heikon instrumentin valttamiseksi. |[2], [3], [4]]

Kausaalivéitteiden tulkinta on keskeinen tavoite tilastollisessa analyysissa, silla
se mahdollistaa syy-seuraussuhteiden ymmértamisen pelkkien korrelaatioiden tar-
kastelun sijaan. Kausaalisuhteiden arviointi on kuitenkin haastavaa, koska selittavat
muuttujat voivat olla monimutkaisesti kietoutuneita toisiinsa. Yleinen haaste on se-
koittavan tekijan ongelma (confounding), jossa kolmas, ei havaittu tekija, vaikuttaa
sekd syyhyn ettd seuraukseen. Toinen haaste on kidénteinen kausaliteetti (reverse
causality), jossa selittavin muuttujan (syy) ja vasteen (seuraus) suunta on epéselvi.
Ongelmana voi my6s olla Schuetzen (2009) [5] mainitsema puuttuvien selittévien
tekijoiden aiheuttama harha (omitted-variable bias).

Yleensa tutkimuksen tavoitteena on arvioida selittavan muuttujan todellinen vai-
kutus vasteeseen siten, ettd vaikutuksen voidaan katsoa olevan kausaalinen. Tamé
edellyttda menetelmié, jotka kontrolloivat sekoittavien muuttujien vaikutuksia ja vé-
hentédvit kadnteisen kausaliteetin sekd muiden endogeenisuudesta johtuvien harho-
jen vaikutusta. Téssd yhteydessd instrumenttimuuttujamenetelmé (1V, instrumen-
tal variable) tarjoaa tehokkaan tyokalun kausaalivaikutusten arvioimiseen, erityises-
ti tilanteissa, joissa selittdva muuttuja on potentiaalisesti korreloitunut virhetermin
kanssa.
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Kuva 1: Suhdetaulu [9], nuolet kuvaavat kausaalisuhteita, rastilla merkityt nuolet
kuvaavat sitéd, ettd muuttujien vélilla ei saa esiintyéd kausaalisuhdetta.

Kausaalipaattelyn kannalta ongelmallisia ovat suhdetaulussa |l| nuolet jotka kul-
kevat sekoittavista muuttujista seka selittdvadin muuttujaan ettd vasteeseen, aiheut-
taen endogeenisuutta eli yhteytté selittdvin muuttujan ja mallin virhetermin vélille.



Tamaé yhteys rikkoo tavanomaisen regressioanalyysin eksogeenisuusoletuksen, mika
johtaa harhaisiin ja epéluotettaviin kausaalipaatelmiin.

Instrumenttimuuttuja tarjoaa ratkaisun tdhan ongelmaan. Instrumentti vaikut-
taa ainoastaan selittdvadn muuttujaan eikd suoraan vasteeseen tai sekoittaviin muut-
tujiin, toimien ulkoisena tekijané. Kayttdmalla instrumenttimuuttujaa voidaan eris-

dollistaen selittdvian muuttujan kausaalivaikutuksen estimoinnin vasteeseen. E]

Tarkastellaan tunnettua yhteiskuntatieteellista tutkimuskysymysta palkan ja kou-
lutuksen suhteesta Wooldridgen (2010, s. 87) [3] teoksen pohjalta. Esimerkkid voi
havainnollistaa suhdetaulun [1| avulla. Voidaan olettaa, ettd koulutuksella ja palkalla
on vahva positiivinen korrelaatio eli korkeasti koulutetut ansaitsevat usein enem-
man. Tama ei kuitenkaan automaattisesti tarkoita, ettd koulutus johtaa suoraan
korkeampaan palkkaan. Taustalla voi olla muita sekoittavia tekijoitéd, kuten kyvyk-
kyys, vanhempien sosioekonominen asema tai motivaatio, jotka vaikuttavat seka
koulutukseen etté palkkaan. Nyt pitad 1oytaa koulutukseen liittyva ulkoinen tekija,
esimerkiksi aidin koulutustausta, joka voi auttaa erottamaan kausaalivaikutuksen
muista taustatekijoisti. Aidin koulutustaustan tulee siis vaikuttaa palkkaan pelkés-
taan koulutuksen kautta.

Hyvéan instrumentin 16ytdminen on usein haastavampaa kuin esimerkki antaa
olettaa. Cunningham (2021) [I] painottaa, ettd hyvé instrumentti voi ja usein kuu-
luukin tuntua oudolta. Valinta vaatii aiempaa tietoa aiheesta, eiké instrumentin ja
vasteen valinen yhteys ole aina ilmiselva.

2.1 Validointiehdot ja oletukset

Instrumenttianalyysin peruslahtokohtana on usein oletus homogeenisista vaikutuk-
sista, jolloin esimerkiksi koulutuksen vaikutus palkkaan oletetaan samaksi kaikille
havainnoille. Kaytédnnon aineistoissa vaikutukset voivat kuitenkin olla heterogeeni-
sid, eli vaihdella populaation sisdlld. Tamé& on tarkedd huomioida instrumenttien
validoinnissa ja oletusten maarittelyssa.

Instrumentin on taytettiava seuraavat ehdot riittavan hyvin, jotta valtytaan suu-
rilta keskivirheilta ja harhaanjohtavilta johtopa&toksilté, joita heikot instrumentti-
muuttujat aiheuttavat.

1. Korrelaatioehto: Angrist (2009) [2] on kiyttényt eksluusiorestriktio (exclusion
restriction) termid. Instrumentin Z on oltava riittdvan vahvasti korreloitunut
mallin selittdvin endogeenisen muuttujan S kanssa, jotta se olisi relevantti

IKliinisi& tutkimuksia kisitteleviisss kirjallisuudessa selittivi, endogeeninen muuttuja eli vir-
hetermin kanssa korreloitunut muuttuja on hoito (treatment) ja vasteesta kiytetddn nimiketté
lopputulos (outcome). [9]



instrumentti, eikd heikko. Matemaattisesti tama ilmaistaan seuraavasti:

Cov(Z,S) 0. (1)

2. Eksogeenisuus: Instrumentti Z ei saa korreloida virhetermin ¢ kanssa. Tama
tarkoittaa, ettd instrumentin vaikutus vasteeseen tapahtuu ainoastaan selitta-
van muuttujan kautta. Eksogeenisuus voidaan esittdéd muodossa:

Cov(Z,e) = 0. (2)

Eksogeenisuusehtoa voidaan arvioida teoreettisesti esimerkiksi suhdetaulual[I] tar-
kastelemalla ja aiempaa kirjallisuutta tutkimalla. Eksogeenisuutta voidaan tarkas-
tella myGs empiirisesti yli-identifikointitesteilld (over-identification tests), jossa tes-
tataan, ovatko instrumentit eksogeenisia eli korreloimattomia virhetermin kanssa,
kun instrumenttien mééré ylittdd endogeenisten muuttujien mééran. 2]

2.2 Heikko instrumentti validoinnin haasteena

Heikko instrumentti viittaa tilanteeseen, jossa instrumentin ja endogeenisen muut-
tujan vilinen yhteys on heikko. Eli korrelaatioehto [1| ei tayty riittavan hyvin. Tama
voi johtaa menetelmén tehottomuuteen, silla seurauksena on instrumenttimuuttuja-
analyysissd kidytetyn kaksivaiheisen pienimmén neliosumman menetelmén (2SLS)
estimaatin harha.

Instrumentin ollessa liian heikko, se ei pysty riittavésti erottamaan eksogeenista
vaihtelua endogeenisestd vaihtelusta. Instrumentti ei talloin tuota tarpeeksi vaihte-
lua selittdvadn muuttujaan, jolloin kausaalisuhteiden arviointi epdonnistuu. Heikko
instrumentti johtaa epévakaisiin tuloksiin erityisesti pienissé aineistoissa.

Yksi heikko instrumentti voi johtaa suureen varianssiin ja epéaluotettaviin esti-
maatteihin. Jos instrumentti on taysin satunnainen eikd sisalld informaatiota se-
littdvastd muuttujasta, estimaatti on pelkkdd satunnaiskohinaa. Useiden heikko-
jen instrumenttien tapaukessa estimaatit ovat systemaattisesti harhaisia. Heikot in-
strumentit eivat sisdlld informaatiota, vaan ne tuottavat palkkéad satunnais kohinaa
regressioon. Harha vetda estimaatit systemaattisesti kohti pienimmén neliosumman
menetelmalld saadun tavallisen regressioestimaatin arvoa, tehden instrumenttiana-
lyysista hyodyttomén. [[6] [7]]

2.3 F-testisuure korrelaation varmistajana

Ensimmaisen vaiheen F-testisuure on térked tyokalu instrumentin validiteetin ar-
vioinnissa. Se mittaa instrumentin (Z) ja endogeenisen selittdvin muuttujan (5)
valista korrelaatiota. Kahta regressiomallia vertaileva F-testisuure maéaritelldan seu-
raavasti [4], 5.2.4 ja [3], 5.2.4 mukaan:

. _ SSR, ~ 55R,, /SSR,,
N q N-K’




jossa:
e ¢ on vapausasteiden ero rajoitetun ja rajoittamattoman mallin valilla.

e N — K on rajoittamattoman mallin residuaalivapausasteet (df), jossa N on
havaintojen maara ja K parametrit rajoittamattomassa mallissa.

° @r: Rajoitetun mallin jddnnosten neliGsumma (reduced model):
Sei = Po + BiXi + &,
jossa:

— S on rajoitetun mallin havaintoa ¢ vastaava riippuva muuttuja.

— X, on havaintoa i vastaava eksogeenisten kontrollimuuttujien vektori (esi-
merkiksi kokemus, vanhempien etninen tausta).

— ¢ on havaintoa i vastaava virhetermi (esimerkiksi mittausvirheet, satun-
naiset hairiét ja muut muuttujat).

— Indeksi ¢ viittaa aina yhteen yksittédiseen havaintoon.

° S/S?%W: Rajoittamattoman mallin jadnnosten nelidsumma (unrestricted mo-
del). o X
Suri = Bo + P12 + B2 X + €,

jossa Z; on yhden instrumentin tapauksessa skalaari havaintoa ¢ vastaava in-
strumentti (esimerkiksi vanhempien koulutus tai koulumatkan lyhyys).

Mallit estimoidaan tavanomaisesti pienimmén nelidsumman menetelméllda (OLS),
joka minimoi jaé&nnosten neliGsumman RSS (residual sum of squares):

N
RSS = (S - 8i)*,
=1

jossa:
e S; on havaittu endogeeninen muuttuja (esimerkiksi koulutus).
e S, on mallin ennustama arvo instrumentin avulla.

Tamé antaa pienimmén neliGsumman estimaatit parametreille 5y, 81, ..., Ok.

Testin tarkoituksena on arvioida instrumentin tilastollista merkitsevyytta kak-
sivaihesen pienimmé&n neliGsumman (2SLS) menetelmén ensimmaéisessid vaiheessa.
Suuri F-testisuure viittaa siihen, ettd instrumentti selittda merkittdvan osan kaksi-
vaihesen pienimmaén neliGsumman menetelmén vasteen () vaihtelusta.

Cunninghamin (2021) [I] mukaan F-testisuureen arvon tulisi olla vihint&dén 10,
jotta instrumentti katsotaan riittdvan vahvaksi. Mikali F-testisuure jaa alle tdméan
raja-arvon, instrumentti voi olla liian heikko ja menetelmén tulokset voivat olla har-
haisia.



F-testisuure ei ole suoraan sovellettavissa kaksivaiheisen pienimmén neliGsum-
man (2SLS) menetelmén toiseen vaiheeseen. Wooldridgen (2010) [3] mukaan tamé
johtuu siitd, ettd endogeenisen muuttujan arvot ovat ensimmaéisessé vaiheessa esti-
moituja, jolloin ne sisaltavit estimointivirhettd. Tama rikkoo eksogeenisuuden ole-
tuksen, jonka mukaan selittdvien muuttujien ei tulisi korreloida virhetermin kans-
sa. Lisdksi ennustettujen arvojen kiyttdminen lisdd epdvarmuutta, jota tavallinen
F-testi ei ota huomioon. Téasta syystda F-testisuure ei endd noudata tunnettua F-
jakaumaa, miké tekee sen kiytosta ongelmallista toisen vaiheen hypoteesitesteissé.
Vaihtoehtoisia menetelmié toisen vaiheen hypoteesien testaamiseen ovat esimerkiksi
Wald-testi ja yli-identifikaatiotestit.



3 Instrumenttimuuttuja-analyysin toteutus

Téssa luvussa tarkastellaan kahta pédasiallista menetelméd kausaalisuhteiden ar-
vioimiseksi: tavallinen pienimmén neliGsumman regressio (OLS) ja kaksivaiheinen
pienimmén neliGsumman regressio (2SLS). Luvun menetelmét ja paatelmét on joh-
dettu Angristin (2009) [2] ja Wooldridgen (2010) [3] teosten pohjalta sekéd Schuetzen
(2009) [5] luontomonisteen pohjalta.

3.1 OLS-regressio: Tavallinen pienimman neliosumman me-
netelma

OLS-regressio (ordinary least squares regression) on yksinkertainen ja laajasti kdy-
tetty menetelmé, jolla pyritdan estimoimaan muuttujien vélisten suhteiden suuruut-
ta. OLS-malli voisi olla seuraavanlainen:

Y = fo+ B15i + B2 Xi + €, (3)
jossa:
e Y, on havaintoa i vastaava vaste (esimerkiksi logaritmoitu palkka).
e S; on havaintoa i vastaava endogeeninen muuttuja (esimerkiksi koulutus).

e X; on havaintoa ¢ vastaava eksogeenisten kontrollimuuttujien vektori (esimer-
kiksi kokemus ja etninen tausta).

e ¢; on havaintoa i vastaava virhetermi (esimerkiksi motivaatio ja mittausvir-

heet).
e Indeksi ¢ viittaa aina yhteen yksittdiseen havaintoon.
OLS-estimaatti maaritellddn matriisimuodossa seuraavasti:
Bos = (XTX) ™' X"y, (4)
jossa:

) BOLS on estimaattori, joka antaa arvioidut kertoimet mallille, eli estimaatit
parametreille Sy, 51, ..., Bk.

e X on havaintomatriisi, joka sisiltdd kaikki selittdvit muuttujat (endogeeniset
ja eksogeeniset). Sen koko on N x (K + 1), jossa N on havaintojen lukumééra
ja K 4 1 selittdvien muuttujien lukuméara vakiotermin kanssa:

1 Sl X11 X12 XIK
X — 1 5jz X‘zl X‘zz e X‘ZK
1 SN XNl XN2 XNK

e XT on X:n transpoosi.



e y on kaikkien havaintojen riippuvan muuttujan arvoista muodostettu vektori:

Y]
Ys
y=.
Yy
OLS-estimaatti olettaa, ettd kaikki selittavit muuttujat X (esimerkiksi koulutus,
kokemus jne.) ovat eksogeenisié, eli ne eiviit ole korreloituneet virhetermin e kanssa.
Jos kaikki muuttujat olisivat eksogeenisia, OLS-regressio olisi toimiva malli. To-
dellisuudessa tadmé oletus ei kuitenkaan aina toteudu ja saamme usein tilanteen, jos-
sa jotkut muuttujat, kuten koulutus, ovat korreloituneet virhetermin kanssa. Tall6in

muuttujat ovat endogeenisid ja OLS antaa harhaisia ja epdluotettavia tuloksia. [[2],
luku 3.1 ja [3], luku 4.]

3.2 2SLS-regressio: Kaksivaiheinen pienimméan neliosumman
menetelma

2SLS-regressiota (two-stage least squares regression) kiytetddn kun muuttujat ovat

endogeenisid ja OLS-menetelmaé ei ole luotettava. 2SLS-regressio mahdollistaa kausaa-
lisuuden arvioinnin instrumenttimuuttujien avulla. Alaluvun paatelmét on johdettu

Angristin (2009, s. 83-91) [2], sekd Wooldridgen (2010, s. 83-94.) [3] teoksista.

2SLS-malli koostuu kahdesta vaiheesta:

Vaihe 1: Instrumentointi Ensimmaéisessd vaiheessa estimoidaan endogeeninen
muuttuja S instrumenteilla ja eksogeenisilla kontrollimuuttujilla:

Si =% +nZi + 72X, (5)
jossa:
° §, on instrumenttimuuttujan avulla estimoitu arvio endogeenisestd muuttu-
jasta,

e 7; on instrumenttimuuttuja (esimerkiksi lahella yliopistoa asuvat) ja

e X, on eksogeenisten kontrollimuuttujien vektori (esimerkiksi kokemus ja etni-
nen tausta).

Vaihe 2: Regressio estimoidulla muuttujalla Toisessa vaiheessa alkuperdinen
regressiomalli estimoidaan kéyttdmalld ensimmaéisessé vaiheessa saatuja ennustettu-
ja arvoja S; endogeeniselle muuttujalle:

Y, =5+ 51@‘ + B2 X; + 0i, (6)

jossa:



~

e S; on instrumenttien avulla estimoitu arvo endogeeniselle muuttujalle (esi-
merkiksi koulutus). Sen avulla pyritddn poistamaan korrelaatio virhetermin
kanssa.

e X; on eksogeenisten kontrollimuuttujien vektori (esimerkiksi kokemus ja iki).

e ; on virhetermi, joka sisaltda esimerkiksi mittausvirheita ja muita selittdmét-
tomia tekijoita.

Instrumenttimuuttujamenetelmén estimaatti méaritelladn seuraavasti:

Bass = (Z2"X) 712"y, (7)

jossa:

° BSLS on estimaattori, joka antaa arvioidut kertoimet 2SLS-mallille, eli estimaa-
tit parametreille 5y, 51, ..., OKk.

e 7 on instrumenttien havaintomatriisi. Sen koko on N x L, jossa N on havain-
tojen méara ja on mahdollista, ettd L > K + 1 eli instrumenttien méaara on
suurempi kuin selittdvien muuttujien maéaré.

Empiirisessé esimerkissa on kiytetty vain yhta instrumenttia eli L = 1, tdméan seu-
rauksena Z on N x 1 -kokoinenen vektori.

Maaritelma kuvaa, kuinka instrumenttien Z avulla estimoidaan eksogeeninen
vaihtelu selittédvistd muuttujista X, mikd mahdollistaa kausaalipaéttelyn. Angristin
(2009) [2] mukaan 2SLS-estimaatti on asymptoottisesti harhaton, mutta pienissi
otoksissa se voi olla harhainen erityisesti, jos instrumentti on heikko. Téméa harha
kuitenkin viahenee otoskoon kasvaessa, jolloin estimaatti ldhestyy todellista para-
metriarvoa. [[2], luku 4 ja [3], luku 5]

3.3 Estimaattien keskivirheet

Regressiomallien parametriestimaattien luotettavuutta voidaan arvioida niiden kes-
kivirheiden avulla. Keskivirhe (standard error, SE) mittaa estimaatin keskihajontaa
otoksesta toiseen ja kuvaa sen tarkkuutta. Tarkastellaan keskivirheiden laskentaa
kummassakin regressiomenetelméssé. Alaluvun péaédtelmét on johdettu Wooldridgen
(2010, 5.2.2) [3] teoksesta ja Schuetzen (2009, s. 6-12.) luentomonisteesta [5].

3.3.1 OLS-mallin keskivirhe

OLS-mallin estimaatin keskivirhe voidaan laskea matriisimuodossa seuraavasti:

var(BOLS) =5*(X"X)™,

ja yksittaisen estimaatin keskivirhe seuraavasti:

SE(3;) = /6 [(X"X)1];5-
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Niissd 62 on virhetermin varianssin estimaatti:

N 2
52 — Zi:lei
N-K

3.3.2 2SLS-mallin keskivirhe

2SLS-mallissa keskivirheen laskenta on monimutkaisempaa, koska instrumenttimuut-
tujien kiytto vaikuttaa estimaattorin varianssiin. Matriisimuodossa 2SLS-estimaattorin
varianssi on:

- ool
Var(Bysrs) = 02(X X) 1,

jossa X on instrumenttien avulla estimoidut selittévit muuttujat eli X = Z(Z7Z)'Z27X.

Yksittaisen estimaatin keskivirhe on:

A

SE(3,) = /oK X)),

jossa ¢ on jadAnnosvarianssin estimaatti 2SLS-mallissa:

"2
62221‘]\;151'
N-K°

Téssi 0; = Y; — X?BQSLS on 25LS-mallin virhetermi havainnolle <.

2SLS-mallin keskivirhe on tyypillisesti suurempi kuin OLS-mallin, koska instru-
menttien kaytto liséd monimutkaisuutta, vihentden mallin tehokkuutta ja lisédten
estimaattorin epavarmuutta. Mikéli instrumentti on heikko, keskivirhe kasvaa mer-
kittavasti, mika voi johtaa hyvin epéatarkkoihin estimaatteihin. Tésta syysta voimak-
kaiden instrumenttien valinta on olennaista 2SLS-mallin luotettavuuden kannalta.

Tama osoittaa, ettéd vaikka 2SLS korjaa OLS:n endogeenisuudesta johtuvan har-
han, se tekee tdmén tehokkuuden kustannuksella. Téma tehokkuuden menetys voi-
daan kuitenkin hyvéksyé, jos 2SLS tarjoaa luotettavamman kausaalipdattelyn kuin
OLS tilanteissa, joissa eksogeenisuusolettamus ei pida paikkaansa.
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4 Empiirinen esimerkki: College in the County

Téssé luvussa on seurattu Cunninghamin (2021) [I] teoksen luvun 7.7.1 College in
the county esimerkkié Cardin (1995) [10] tutkimuksen aineistosta. Luvussa suorite-
tun analyysin R-koodit 16ytyvét liitteista [5

4.1 Esimerkin tausta ja asetelma

Esimerkissa tutkitaan kuinka korkeakoulutuksen saatavuus vaikuttaa yksilon tuloi-
hin. Erityisesti tutkitaan kausaalivaikutusta korkeakoulun ldheisyyden perusteella.
Tama asetelma on klassinen esimerkki tilanteesta, jossa péddasiallinen kiinnostuksen
kohde on estimoida koulutuksen kausaalivaikutus. Koulutuksen méérda voivat oh-
jata yksilon ominaisuudet, kuten motivaatio tai kyvykkyys, jotka voivat aiheuttaa
endogeenisuutta. T&lloin tavanomaiset regressiomenetelmét voivat antaa harhaisia
tuloksia.

Data on Yhdysvalloissa suoritetusta NLS:n kansallisesta nuorten miesten kohort-
ti pitkittaistutkimuksesta. Tiedot kerdttiin 14-24 -vuotiailta miehiltd vuosina 1966-
1981. Cardin (1995) [10] alkuperéisen aineiston koko on 3010 ja muuttujia on 37.
Analyysissa on kiytetty taulukossa [I] esitellyt muuttujat.

Taulukko 1: Muuttujat ja niiden mitta-asteikko Card (1995) [10]

Koulutuksen ja palkan vélinen korrelaatio 0.294
Koulutuksen ja instrumentin vélinen korrelaatio 0.136
Muuttuja Mitta-asteikko
lwage: logaritmoitu palkka, sentteja tunnissa Jatkuva
nearc4: piirikunnassa on 4-vuotinen korkeakoulu Dummy (0/1)
educ: koulutus vuosina Jatkuva
exper: kokemus vuosina Jatkuva
black: tummaihoisuus Dummy (0/1)
south: eteldvaltiosta Dummy (0/1)
married: naimisissa Dummy (0/1)
smsa: urbaanisuus Dummy (0/1)

Dummyt: 1 = Kylla, 0 = Ei.

4.2 Instrumentin valinta ja validointi

Alkuperiisessd Cardin (1995) [10] tutkimuksessa tarkasteltiin useita muuttujia, mut-
ta 4-vuotisen korkeakoulun olemassa piirikunnassa valikoitui jatko-opintoihin hakeu-
tumisen instrumentiksi. Cunninghamin (2021) [1I] mukaan yksi mahdollinen peruste
talle valinnalle on se, ettéd korkeakoulun laheisyys saattoi mahdollistaa opiskelun ko-
tipaikkakunnalta késin, mikd puolestaan viahensi opiskeluun liittyvida kustannuksia.
Liséksi korkeakoulun sijainti asuinpiirikunnassa saattoi tarjota muita etuja, kuten
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Lahella korkeakoulua (nearc4)
0
600 B

N
o
o

Log(Palkka)
Lukumaara

200

5 10 15 oy
Koulutusvuodet 0

o __-IIII III II
5 10 15

Koulutusvuodet

(a) Koulutus ja palkka (b) Koulutus ja instrumentti

Kuva 2: Muuttujien tarkastelua visuaalisesti

mahdollisuuden pysya ldhelld olemassa olevia sosiaalisia verkostoja, kuten perhetta
ja ystavia, jotka voivat toimia opiskelijan tukena pa#atoksenteossa.

On kuitenkin huomattava, ettd osa nuorista hakeutuu korkeakoulutukseen riip-
pumatta sen maantieteellisesté ldheisyydestéd. Toiset taas jattéaviat hakeutumatta,
vaikka lahistolla olisi oppilaitos. Instrumenttimuuttujamenetelméssa erityisen kiin-
nostava ryhmé muodostuu niisté yksiloista, joiden paatokseen jatkokoulutuksesta in-
strumentti vaikuttaa ratkaisevasti (compliers). Taméa compliers-ryhmé koostuu hen-
kiloistéa, jotka jatkavat korkeakouluopintoihin ainoastaan siksi, ettd heidan asuinpii-
rikunnassaan sijaitsee korkeakoulu. Ilman téta tekijaé he eiviat todennakoisesti olisi
hakeutuneet jatkokoulutukseen.

Instrumenttimuuttujamenetelmé arvioi LATE-estimaatin (local average treat-
ment effect), joka mittaa koulutuksen vaikutusta compliers-ryhmélle, eli niille,
joiden koulutusvalinnat muuttuvat instrumenttimuuttujan vaikutuksesta. LATE-
estimaatti ei kuitenkaan valttamattd vastaa koko populaation keskiméaraista
vaikutusta (average treatment effect, ATE), silla koulutuksen hyodyt voivat
vaihdella eri ryhmien kesken. Tamé heterogeenisyys on térked huomioida, silla
compliers-ryhmén saama hyoty voi poiketa esimerkiksi always-takers-ryhmastéa,
joka hakeutuu korkeakoulutukseen joka tapauksessa.

Sopivaa instrumenttia valitessa on térkedd varmistaa eksogeenisuusehdon 2 ja
korrelaatioehdon [1| toteutuminen. Eksogeenisuusehto edellyttéia, ettd korkeakoulun
ldheisyys on riippumaton muista tuloihin vaikuttavista tekijoistd. Téata voidaan
arvioida teoreettisesti esimerkiksi suhdetaulun avulla sekid aiempaa kirjallisuutta
tarkastelemalla.

Instrumentin validoinnin varmistamiseksi ja heikon instrumentin vélttamiseksi
tulee korrelaatioehto testata empiirisesti regressioanalyysin F-testilla:

e Nollahypoteesi (Hy): Korkeakoulun ldheisyydelld ei ole tilastollisesti merkitse-
vaa yhteytta koulutustasoon.
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e Vastahypoteesi (H;): Korkeakoulun ldheisyydelld on tilastollisesti merkitseva
yhteys koulutustasoon.

F-testisuure mittaa, selittaviatko malliin siséllytetty instrumentti (nearc4) koulu-
tustasoa tilastollisesti merkitsevilld tavalla. Jos F-testisuureen arvo on yli 10, hyl-
kddmme Hj ja tulkitsemme, ettd korrelaatioehto téyttyy Cunninghamin (2021) [I]
mukaan.

4.3 Regressiomallit OLS vs. 2SLS

Cunninghamin (2021) [I] teoksessa kiydyn esimerkin mukaan Card (1995) [10] halusi
tutkia koulutuksen vaikutusta palkkaan seuraavalla regressioyhtalolla:

OLS-regressio: estimoi suoran yhteyden koulutuksen ja palkkojen vélilld ilman
instrumentointia:

Y, = Bo+ B1Si + B2 X + €, (3)

jossa:
e Y; on logaritmoidut tulot (lwage),
e S; koulutusvuodet (educ),

e X, on joukko eksogeenisia kontrollimuuttujia, kuten tyokokemus (ezper), et-
ninen tausta (black), alueellinen sijainti (south), avioliittotila (married) seka
urbaanisuus (smsa) ja

e ¢; on virhetermi (esimerkiksi motivaatio ja mittausvirheet).

Oletetaan siis, ettd kontrollimuuttujat eivit ole korreloituneita virhetermin e;
kanssa, joka voi sisaltda esimerkiksi yksilon kyvykkyyden tai motivaation kaltaisia
tekijoita.

Kun koulutukseen liittyvia selittaméttomia tekijoita jaa virhetermiin ja ne ovat
korreloituneita koulutuksen kanssa, eksogeenisuusehto ei toteudu. Tama tekee kou-
lutuksen kertoimen estimoinnista harhaista. Téstéd syystd Card (1995) [10] ehdotti
eksogeenisen instrumenttimuuttuja (nearc/ ) kiyttod, joka osoittaa, asuuko henkilo
lahelld nelivuotista korkeakoulua. Tamé& instrumentti korreloi koulutuksen, mutta
ei suoraan palkkojen kanssa, mikd mahdollistaa koulutuksen kausaalivaikutuksen
arvioinnin.

2SLS-regressio: Kaksivaiheisessa mallissa koulutuksen kausaalivaikutus arvioi-
daan instrumentointia kayttaen.

1. Ensimmainen vaihe: Koulutuksen regressio instrumentilla ja kontrollimuut-
tujilla:
Si = +nZi +72Xi + b, (5)

jossa Z; on instrumentti (nearcs).
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2. Toinen vaihe: Ensimmaéisen vaiheen ennustetun koulutuksen kiytto paamal-
lin estimoinnissa:

Y, =B+ 51@ + B2 X; + 0i, (6)

jossa S; on on instrumentoidut koulutusarvot.

Taman menetelmén avulla korjataan endogeenisuuden aiheuttama harha, eli
pystytdan erottamaan eksogeeninen vaihtelu koulutuksessa ja arvioimaan sen
kausaalivaikutus palkkoihin. [[2], luku 4 ja [3], luku 5]

4.4 Tulosten raportointi

Tarkistellaan regressiomallien antamia tuloksia taulukosta [, regressiomallien tu-
lokset ja péadtelmét F-tesisuureesta ovat yhtenevid Cunninghamin (2021) [I] kanssa.

OLS-tulokset: OLS-mallin kertoimen arvo (ATE) on 0.071 ja se on tilastolli-
sesti merkitseva (p<0.01). Tama tarkoittaa, ettd yksi lisivuosi koulutusta kasvattaa
palkkaa keskiméérin 7.1 %. Tulokset voivat kuitenkin olla harhaisia endogeenisuu-
den vuoksi.

Ensimmadisen vaiheen tulokset: Ensimmaisessa vaiheessa pyritdan en-
nustamaan palkan sijaan koulutuksen mé##rdd instrumentin (nearc4) ja muiden
eksogeenisten tekijoiden avulla. Korkeakoulun ldheisyys lisdd koulutuksen vuosien

méaarad keskimadrin 0.327 vuotta, kertoimen arvo on tilastollisesti merkitseva
(p<0.01).

2SLS-tulokset: 2SLS-mallin kertoimen arvo (LATE) on 0.124 ja se on ti-
lastollisesti merkitsevd (p<0.05). Témé tarkoittaa, ettd yksi lisdvuosi koulutusta
kasvattaa palkkaa keskiméaarin 12.4 %. Instrumentoinnin avulla korjattu tulos
viittaa siihen, ettd OLS-mallin alhaisempi kerroin johtui endogeenisuudesta.

F-testisuure: F-testisuure lasketaan 2SLS-mallin ensimmaéaisen vaiheen [5| yh-
teydessd, koska sen avulla voidaan arvioida, kuinka hyvin instrumentti selittda
endogeenista muuttujaa. Téssd tapauksessa ensimmaéisen vaiheen F-testisuure oli
15.767, joka on suurempi kuin Cunninghamin (2021) [I] kdyttdméa kynnysarvo 10.
Téama viittaa siihen, ettd hylkddmme nollahypoteesin (Hy) eli kdytetty instrumentti
ei ole heikko, jolloin korrelaatioehto |1} toteutuu.

R? ja korjattu R?: OLS-malli selittds noin 30.5 % palkkavaihtelusta, kun taas
2SLS selittda 25.1 %. Pienempi selitysaste on odotettavissa, koska 2SLS kiyttaa
vain instrumentin selittdmaa vaihtelua.

Jadnnosten keskihajonta (RSE): OLS-mallin RSE on 0.370, kun taas 2SLS-
mallin RSE on 0.384. Instrumentointi voi lisédtd mallin varianssia, mutta kausaali-
tulkinnan kannalta 2SLS on luotettavampi, kun instrumentti on validi.
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Taulukko 2: OLS ja 2SLS tulokset

Vaste: Log Palkka (lwage)

OLS (1)  Ensimmédinen vaihe (2) 2SLS (3)
Koulutus (educ) 0.071%** 0.124%*
(0.003) (0.050)
Kokemus (exper) 0.034%4% -0.404%** 0.056%4*
(0.002) (0.009) (0.020)
Tummaihoisuus (black) -0.166*** -0.948%** -0.116**
(0.018) (0.001) (0.051)
Eteldvaltiosta (south) -0.132%+% -0.297#** -0.113%+*
(0.015) (0.079) (0.023)
Naimisissa (married) -0.036%** -0.073%** -0.0327%**
(0.003) (0.018) (0.005)
Urbaanisuus (smsa) 0.176%** 0.427%** 0.148%**
(0.015) (0.085) (0.031)
Korkeakoulun léheisyys (nearc4) 0.327#%%
(0.082)
Vakiotermi (constant) 5.063%** 16.8317%** 4.162%**
(0.064) (0.131) (0.850)
Ensimmaisen vaiheen F-testi 15.77
Havainnot 3,003 3,003 3,003
R? 0.305 0.477 0.251
Korjattu R? 0.304 0.476 0.250
Residuaalien keskivirhe (df = 2996) 0.370 1.937 0.384
OLS-mallin F-testisuure 219.153%**

Suluissa olevat arvot kuvaavat kertoimien keskivirheitd. Tahdet osoittavat kertoi-
mien tilastollista merkitsevyytta: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01.

5 Yhteenveto

Tutkielmassa tarkastellaan regressiomallien kdayttod kausaalisuhteiden arvioinnissa,
erityisesti tilanteissa, joissa endogeenisuus voi véadristdd estimaatteja. OLS-malli
on yksinkertainen ja tehokas, mutta sen luotettavuus heikkenee endogeenisuuden
vaikutuksesta. Talloin instrumenttimuuttujamenetelmé (2SLS) tarjoaa tavan saada
luotettavampia estimaatteja, korjaamalla virhetermiin korreloituneiden muuttujien
aiheuttamat harhat. Menetelméan luotettavuus ja tehokkuus riippuvat ratkaisevasti
oikean instrumentin valinnasta.

Sopivan instrumenttimuuttujan valinta on 2SLS-menetelmén toimivuudessa
kannalta ehdoton. Instrumentin tulee tayttaa validointiehdot, kuten korrelaatio
- ja eksogeenisuusehdot [2| jotta menetelméd tuottaa luotettavia tuloksia. Heikot
instrumentit voivat johtaa suuriin keskivirheisiin ja vaaristyneisiin estimaatteihin,
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jolloin menetelmasta tulee epaluotettava. Heikkojen instrumenttien tunnistamiseksi
kiytetddn 2SLS-regression ensimmadisen vaiheen F-testisuuretta, jonka kynnysar-
voksi on suositeltu 10.

Vaikka 2SLS-menetelmé korjaa OLS:n endogeenisuuden aiheuttamat harhat,
se voi kasvattaa estimaattien varianssia ja heikentdd tilastollista merkitsevyyt-
td. Jos instrumentti on heikko, tdmé ongelma korostuu entisestdan, silla heikot
instrumentit lisdaviat mallin monimutkaisuutta ja vidhentavit sen tehokkuutta.
Nain ollen instrumentin huolellinen valinta on ratkaiseva tekija, joka méarittaa
2SLS-menetelmén luotettavuuden ja tehokkuuden kausaalianalyysissé.

Empiirinen analyysi koulutuksen vaikutuksesta tuloihin havainnollistaa néitéa
menetelmallisid haasteita. Instrumentin vahvuus tarkistetaan F-testisuureella, jonka
jéalkeen tuloksia vertaillaan eri malleilla. OLS-mallissa koulutuksen vaikutus arvioi-
daan positiiviseksi, mutta endogeenisuus (esimerkiksi kyvykkyyden tai motivaation
vaikutus) voi tehdd arvioinnista harhaisen. 2SLS-malli korjaa tdmén ongelman,
miké johtaa suurempaan mallin kertoimen arvoon. Tama viittaa siihen, ettd OLS
aliarvioi koulutuksen todellista vaikutusta, vihentden harhaa, mutta kasvattaen
varianssia. Tama varianssin kasvu nakyy tilastollisen merkitsevyyden laskemisena
taulukon [2l muuttujien kertoimissa.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd regressiomallien valinta riippuu tutkimusky-
symyksesté ja aineiston ominaisuuksista. OLS-malli voi olla kdyttokelpoinen, mutta
kausaalipaéttely voi olla virheellistd, jos estimaatit eivit ole luotettavia muuttu-
jien endogeenisuuden vuoksi. 2SLS tarjoaa tédrkedn vilineen harhan hallintaan,
mutta sen kiytto edellyttdd huolellista instrumenttien valintaa. Vaikka 2SLS-
menetelma saattaa johtaa suurempiin estimaattien variansseihin ja siten vihemmaéan
tehokkaisiin tuloksiin, se voi tuottaa luotettavampia tuloksia kausaalisuhteiden
arvioinnissa, erityisesti suurilla otoksilla. Menetelméilld voidaan hallita sekoitta-
vien tekijoiden, kddnteisen kausaliteetin ja mittausvirheiden aiheuttamia haastei-
ta, mika tekee siitd keskeisen lahestymistavan monimutkaisissa kausaalianalyyseissa.
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Liitteet

R-koodiliite sisdltdd analyysin Cardin (1995) tutkimuksen aineistosta [10]. R-
koodi perustui Cunninghamin (2021, 7.7.1) [I] teoksessa jaettuun R-koodiin,
ja olen lisdnnyt siihen tdydennyksid, kuten F-testisuureen manuaalisen laskun,
ensimmaisen vaiheen tulokset ja visuaalisia elementtejd. Analyysissd kidytin seu-
raavia R-paketteja: AER (instrumenttimuuttuja analyysin tyokaluihin), haven
(stata-muotoisen aineiston tuontiin R:dén), tidyverse (aineiston Kkésittelyyn,
muokkaamiseen ja visualisointiin) ja stargazer (regressiotulosten esittdmiseen tau-
lukkomuodossa).

library (AER)
library(haven)
library(tidyverse)
library(stargazer)

# Tietojen latausfunktio
read_data <- function(df) {

3

full_path <-
pasteO("https://github.com/scunning1975/mixtape/raw/master/", df)
read_dta(full_path)

# Aineisto
card_data <- read_data("card.dta")
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# Maaritellaan muuttujat

Y1 <- card_data$lwage

Y2 <- card_data$educ

X1 <- cbind(card_data$exper, card_data$black, card_data$south,
card_data$married, card_data$smsa)

Z <- card_data$nearcd

# Korrelaatiot
cor_educ_lwage <- cor(Y2, Y1, use = "complete.obs", method = "spearman")
cor_nearc4_educ <- cor(Z, Y2, use = "complete.obs", method = "spearman")

# Visuaalisointia: Muuttujien tarkastelua visuaalisesti (kuva 2)
# kuvaaja: Koulutus vs. Log(Palkka)
ggplot(card_data, aes(x = educ, y = lwage)) +

geom_point(alpha = 0.5) +

geom_smooth(method = "1m") +
labs(x = "Koulutusvuodet", y = "Log(Palkka)") +
theme (

text = element_text(size = 25),

axis.title = element_text(size = 20),

axis.text = element_text(size = 20),

plot.title = element_text(size = 20, face = "bold")
)

# kuvaaja: Histogrammi nearc4:n mukaan
ggplot(card_data, aes(x = educ, fill = factor(nearc4))) +

geom_histogram(position = "dodge", bins = 20) +

labs(x = "Koulutusvuodet", y = " Lukumr ", fill = " Lhell korkeakoulua
(nearc4)") +

theme (

text = element_text(size = 25),

axis.title = element_text(size = 20),

axis.text = element_text(size = 20),

legend.text = element_text(size = 20),

legend.title = element_text(size = 20),

plot.title = element_text(size = 20, face = "bold"),
legend.position = c(0, 1),

legend. justification = c(0, 1)

# Kausaalisuhteiden arviointi
# OLS regressio

ols_reg <- 1m(Y1 ~ Y2 + X1)
ols_summary <- summary(ols_reg)

# 25LS regression ensimminen vaihe manuaalisesti jotta saadaan laskettua
f-testisuureen arvo.

# Ensimminen vaihe: Ennustetaan Y2 instrumenteilla

first_stage <- 1m(Y2 ~ X1 + Z, data = card_data)
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reduced_model <- 1m(Y2 ~ X1, data = card_data)

# F-testisuure manuaalisesti

f_stat_manual <- ((sum(residuals(reduced_model)~2) -
sum(residuals(first_stage)~2)) / 1) /
(sum(residuals(first_stage)~2) / df.residual(first_stage))

# 2SLS regressio
iv_reg <- ivreg(Y1l ~ Y2 + X1 | X1 + Z)
iv_summary <- summary(iv_reg)

# Tulokset
stargazer(ols_reg, first_stage, iv_reg,
type = "text",
title = "OLS ja 2SLS tulokset",
column.labels = c("OLS", "Ensimminen vaihe", "Toinen vaihe"),
dep.var.labels = "Log Palkka",
covariate.labels = c("Koulutus", "Kokemus", "Tummaihosuus",
"Etelisyys", "Naimisissa", "Urbaanisuus",
"korkeakoulun lheisyys"),
add.lines = list(c("Ensimmisen vaiheen F-testi", f_stat_manual)),
out = "regression_results.txt")

#1lispohdintaa

# IV-analyysin (2SLS) kannalta mallin diagnostiikka ei ole yhta keskeista
kuin tavanomaisessa OLS-regressiossa. Poikkeavat havainnot voivat
kuitenkin vaikuttaa voimakkaasti 2SLS-tuloksiin, joten ne on
tarkastettu. Normaalijakautuneisuus on tarkeaa lahinna pienten otosten
yhteydessa, silla 2SLS-estimaatit ovat asymptoottisesti
normaalijakautuneita suurissa otoksissa. Multikollineaarisuus ei ole
25LS-mallissa yhta kriittista kuin instrumenttien voimakkuus.

par (mfrow = c(2, 2))

plot(ols_reg)
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Kuva 3: OLS-regression diagnostiikkaa
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