Diferencas em Diferencas

Da intuicao ao estimador de Callaway & Sant'Anna

Semana de Avaliacao

Duracgéo: 6 horas - Maio de 2026

Bloco de 4 horas - Parte teorica
Bloco de 2 horas - Parte pratica



Visao geral

Sobre este curso

W= Conteudo, objetivos e roteiro
Objetivos Publico e pré-requisitos
» Compreender a logica causal do DiD e quando » Analistas, gestores e pesquisadores de politicas
usa-lo publicas
» ldentificar suposicdes (tendéncias paralelas, nao » Nivel: intermediario — sem énfase em cddigo

antecipagao, SUTVA) » Pré-requisitos: nocdes de regressio linear,
» Reconhecer quando o TWFE tradicional falha em variaveis aleatodrias e média

adogdo escalonada » Familiaridade com dados em painel (unidade x

» Aplicar o estimador de Callaway & Sant'Anna tempo) ajuda, mas nao é essencial

(2021) » Referéncias principais: Cunningham (2021) e
» Ler e interpretar graficos de event study Callaway & Sant'Anna (2021)

corretamente

» Comunicar resultados para tomada de decisao
em politica publica

Curso: Diferencas em Diferencas



Visao geral

Agenda — 4 horas

W= Quatro blocos de 50-55 minutos, com intervalos

Bloco 1 - 50 min

Fundamentos de DiD

Potencial contrafactual, ATT, intuic@o grdfica, equagdo e decomposicGo

Bloco 2 - 55 min

Identificacao e suposicoes

Tendéncias paralelas, event study, nGo antecipacdo, SUTVA, covaridveis

Adoc¢ao escalonada e TWFE

Por que o TWFE quebra; Goodman-Bacon; pesos negativos; viés dindmico

Bloco 4 - 55 min

Callaway & Sant'Anna
ATT(g,t), grupos de comparagdo, DR, agregac¢bes, aplicagdo a PP

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 1

Fundamentos de DiD

Avaliacdo causal, potencial contrafactual e a intuicdo da dupla diferenca



Bloco 1 - Fundamentos

Motivacao — por que DiD?

W= Avaliar o efeito causal de uma politica exige um contrafactual

A pergunta do analista de politica publica

> O impacto é causal? N3ao basta comparar antes e depois — outros
fatores mudam.

» Comparavel? Entre unidades tratadas e nao tratadas, ha selecao.

> Robusto? Precisamos separar tendéncia subjacente do efeito da
politica.

» Para quem? Efeito médio, por subgrupo, dinamico ou cumulativo?

Curso: Diferencas em Diferencas

Exemplo

Alguns municipios expandem sua rede do SUAS
em 2018. Observamos a taxa de pobreza cair 5
pp de 2017 para 2019 nos municipios que
receberam novas unidades do CRAS.

Mas a pobreza caiu no pais todo. Quanto disso é
efeito da politica?

DiD isola o efeito comparando com municipios
similares que ndao expandiram a rede.



Bloco 1 - Fundamentos

Origens historicas — DiD nasceu na saude publica

wm==_ Antes da econometria formalizar o método, médicos jd comparavam tratados e nédo tratados ao longo do tempo

Ignaz Semmelweis — Viena, 1846

Problema. No Hospital Geral de Viena, parturientes na ala dos
médicos morriam de febre puerperal a 13—-18%; na ala das parteiras,
apenas 3%.

Tratamento. Em 1847 Semmelweis exige lavagem das maos com
cloro apenas na ala dos médicos — as parteiras seguem o protocolo
antigo.

Resultado. A mortalidade na ala tratada cai para niveis proximos aos
da ala de controle.

Desenho de DiD. Compara a mudanca antes/depois entre dois
grupos — o controle absorve tendéncias comuns (estacao, ventilacao,
infraestrutura).

A evidéncia foi rejeitada na época: a teoria dos “miasmas” ainda
dominava. Boa identificagdo ndo basta — também é preciso comunicar.

Curso: Diferencas em Diferencas

John Show — Londres, 1854

Problema. Célera em Londres — a teoria dominante era miasma.
Snow suspeitava da agua do Tamisa.

Experimento natural. A Lambeth Water Co. moveu a captacao de
agua para montante do centro entre 1849 e 1854; a Southwark &
Vauxhall nao.

Desenho de DiD. Mortes por cdlera por companhia em 1849 (pré) e
1854 (pds). Lambeth = tratada; S&V = controle.

Resultado. A mortalidade desaba na area servida pela Lambeth e nao
cai na S&V — uma das primeiras provas quantitativas de transmissao
hidrica.

Snow também removeu a bomba da Broad Street — politica publica
embasada em evidéncia quase-experimental.



Bloco 1 - Fundamentos

Aplicacao — expansao do SUAS e dos CRAS

W= Um caso préximo do nosso dia a dia para fixar a intui¢do do contrafactual

O contexto

» SUAS. Sistema Unico de Assisténcia Social, gerido pelo MDS em
parceria com estados e municipios.

» CRAS. Centros de Referéncia de Assisténcia Social — porta de
entrada do SUAS na protecao social basica (cadastro unico, busca
ativa, PAIF).

» Expansao. Em janelas de cofinanciamento federal, novos municipios
passam a receber unidades de CRAS conforme criticidade
socioeconOmica.

» Pergunta de politica. Municipios que ganharam novos CRAS
reduziram pobreza, inseguranca alimentar e cobertura do Cadastro
Unico mais do que reduziriam sem a expansao?

Curso: Diferencas em Diferencas

Como DiD ajuda

Tratado: municipios que receberam novos
CRAS na janela t.

Controle: municipios eligiveis que ainda
nao receberam, com perfil
socioecondmico semelhante.

Resultado (Y): cobertura do CadUnico,
BPC, beneficiados pelo Bolsa Familia,
pobreza monetaria.

DiD: mudanca antes/depois nos tratados,
menos a mudanca no controle — isola o
gue é efeito do CRAS do que era tendéncia
geral do pais.



Bloco 1 - Fundamentos

Correlacao nao é causalidade

W= O analista precisa de um contrafactual

» Selecao Quem recebe a politica difere de quem nao recebe.

» Varidveis omitidas Choques econdmicos, demograficos,
culturais.

» Causalidade reversa Talvez o resultado influencie a adocao.

» Tendéncias Sem politica, o indicador ja estaria mudando?

Curso: Diferencas em Diferencas

A ideia do DiD

Em vez de comparar niveis,
comparamos variagoes.

Diferenca #1: antes vs. depois
Diferenca #2: tratados vs. controle

A dupla diferenca remove efeitos fixos
de unidade e de tempo — sob a
suposicao de tendéncias paralelas.




Bloco 1 - Fundamentos

A escada da causalidade — Judea Pearl

3. CONTRAFACTUAIS

ATIVIDADE:  Imaginar, Retrospecto, Entendimento

PERGUNTAS: E
(F

oc
dif
EXEMPLOS:  Fo que parou minha dor de cabeca?
Ke resse
ma
ult

L

2. INTERVENCAO
ATIVIDADE: Fazer, I ir

PERGUNTAS: £ 7
© er X?
Cc

1. ASSOCIACAO
ATIVIDADE: Ver, Observar

EXEMPLOS:

Trés niveis de raciocinio causal: ver, fazer e imaginar

Trés tipos de pergunta — trés degraus

O cientista Judea Pearl organizou o raciocinio causal em uma escada de trés degraus.
Cada degrau responde a um tipo de pergunta — e a estatistica tradicional alcanca
apenas o primeiro.

Ver — como X e Y se movem juntos (associacao).
— 0 que acontece se eu intervir no sistema.

Imaginar — o que teria acontecido se a histdria fosse outra.

Curso: Diferencas em Diferencas

Onde o DiD se encaixa

Avaliar o efeito de uma politica € uma pergunta de terceiro degrau: exige imaginar o
contrafactual — o que teria acontecido sem ela.




Bloco 1 - Fundamentos

Os trés degraus e a econometria

ATIVIDADE::

EXEMPLOS:

L

3. CONTRAFACTUAIS

Imaginar, Retrospecto, Entendimento

PERGUNTAS: E se e

pirina que parou minha dor de cabeca?
Kennedy
matado? E se eu nio tivesse fumado nos
ltimos 2 anos?

ivo se Oswadd nio o tivesse

ATIVIDADE:

PERGUNTAS:

EXEMPLOS:

2. INTERVENCAO

Fazer, Intervir

E se eufizer .2 | Fazer o qué?
(O que aconteceria se eu fizer X?
Como posso fazer Y apontecer?)

Se cu tomar aspirina, minha dor de cabeca

S5 ?
Passara? £ se banimos cigarretes?

ATIVIDADE:
PERGUNTAS:

EXEMPLOS:

1. ASSOCIACAO

Ver, Observar
E s
(Cc
Cor inha crenga en Y?)

relacionam?

O que um sintoma me diz sobre uma doenga?
O que uma pesquisa nos diz sobre o
resultado das eleicoes?

Curso: Diferencas em Diferencas

Cada degrau da escada corresponde a um conjunto de ferramentas

1 Ver — Associacao
Covariancia e probabilidade condicional

Descrever como duas varidveis se movem juntas. E o terreno da estatistica descritiva — e onde
mora a armadilha "correlacao nao é causalidade".

Interven¢ao e experimento

O que acontece quando se age sobre o sistema. E o terreno do experimento controlado e dos
ensaios aleatorizados.

3 - Imaginar — Contrafactuais

Contrafactual e inferéncia

O que teria acontecido sem a politica. E exatamente neste degrau que o DiD opera.



Bloco 1 - Fundamentos

No terceiro degrau — o Homem-Leao

Curso: Diferencas em Diferencas

A capacidade humana de imaginar o que nunca existiu

O Homem-Leao

Estdtua pré-historica - Alemanha - 35 a 41 mil anos

Combinar um leao e um homem numa figura que nunca existiu é um salto
cognitivo: imaginar algo contrafactual.

Para Judea Pearl, é essa capacidade — ausente em qualquer processo
puramente associativo — que define o raciocinio do terceiro degrau.

Toda avaliagao de impacto mobiliza essa mesma imaginagao contrafactual:
perguntar o que teria acontecido sem a politica.




Bloco 1 - Fundamentos

Resultado potencial

W= 0 problema fundamental da inferéncia causal

Para cada unidade i, dois resultados potenciais existem em cada periodo t:
Yit(1): resultado se i for tratada | Yi¢(@): resultado se i NAO for tratada

Observamos apenas um deles. O outro é o contrafactual.

O que vemos O que precisamos imaginar

» Y(1) para unidades tratadas » Y(0) para os tratados: o que teria acontecido sem

» Y(0) para unidades n3o tratadas a politica

> Um painel de unidade x tempo » DiD produz uma estimativa plausivel desse
contrafactual

» Sob suposicoes explicitas e verificaveis
(parcialmente)

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 1 - Fundamentos
Notacao formal — D, Y(0), Y(1), 6;
W= Da pergunta de pesquisa a pergunta causal — com vocabuldrio preciso

(1) Indicador de tratamento — D;; € {0, 1}

Dit: = 1 se a unidade i recebeu o tratamento no periodo t, © caso contrario

(2) Resultados potenciais — o que aconteceria em cada estado do mundo

Yit(1) resultado da unidade i no tempo t SE for tratada
Yi:(0) resultado da unidade i no tempo t SE nao for tratada

(3) Equagao de comutagao — o Y observado é um dos dois resultados potenciais
Yie = Di¢ = Yie(1) + (1 - Dit) - Yie(O)

(4) Efeito individual e o problema de dados ausentes

6i = Yi(1) - Y;i(0O) efeitoindividual do tratamento

Para a mesma unidade i, observamos apenas um dos dois resultados potenciais — o outro é contrafactual. Dai o problema fundamental
da inferéncia causal: 6; nunca é observavel diretamente. O alvo possivel € uma média sobre uma populacao — o ATT.

Curso: Diferencas em Diferencgas - nota¢do de Rubin/Cunningham (Mixtape Sessions, 01-Basics)



Bloco 1 - Fundamentos

ATT — o parametro de interesse

W= Average Treatment effect on the Treated

ATT = E[ Y(1) -Y(@) | D=1]

efeito médio do tratamento sobre quem foi tratado

» Por que o ATT? E o que interessa em avaliacdo: qual o efeito sobre quem recebeu a politica.

» ATT vs. ATE ATE = E[Y(1) - Y(O)] na populacdo inteira; ATT = média sé nos tratados. Ex.: 100 municipios
elegiveis, 25 recebem CRAS — ATE mede o efeito médio nos 100, ATT s6 nos 25.

» Por que DiD identifica s6 o ATT Precisamos do contrafactual Y(0) apenas para os tratados; o controle
informa s6 a tendéncia. Para o ATE, a tendéncia paralela teria de valer também para quem nunca seria
tratado — suposicao mais forte (e raramente plausivel).

» Em politicas publicas Geralmente o ATT é o alvo natural (beneficiarios do programa).

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 1 - Fundamentos

A intuicao grafica do DiD

W= Dupla diferenca: antes x depois e tratados x controle

Diferencas em Diferencas — intuicao grafica

=@)- Controle (observado)
=@~ Tratado (observado)
{» Tratado — contrafactual (nao observado)

ATT

Resultado Y

..7

Pré Pos

Curso: Diferencas em Diferencas

» Linha cinza Trajetdria do grupo de controle.

» Linha vermelha continua Trajetdria
observada dos tratados.

» Linha tracejada Contrafactual: o que teria
ocorrido sem a politica, assumindo tendéncias
paralelas.

» Seta ATT Efeito do tratamento = diferenca
entre observado e contrafactual no periodo
pos.

4 médias, 3 subtracoes. Cada extremidade da figura
é uma média (tratado pré, tratado pds, controle pré,
controle pds). § = (T_pos — T_pré) — (C_pds — C_pré)
— trés subtracdes sobre quatro médias.



Bloco 1 - Fundamentos

A equacao da dupla diferenca

W= "Quatro médias, trés subtracdes" (Ashenfelter)

Diferenga de diferencas de médias

6 = (Y' pés - Y  pré ) - (Y p6s - Y°c pré)

Lendo a formula

> Y'_pés - Y'_pré variacio observada no grupo tratado entre antes e depois.
» Y¢_pébs - Y¢_pré variacio no grupo de controle — proxy da tendéncia que o tratado teria sem a politica.

» & diferenca entre as duas variacdes — é o efeito atribuido a politica sob tendéncias paralelas.

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 1 - Fundamentos

DiD como regressao OLS — equivaléncia com 4 médias

"= 0 coeficiente da interacdo é numericamente igual & conta de Ashenfelter (Cunningham, 01-Basics)
Especificagcao (dois grupos, dois periodos)

Yic = 0o + a3 « Treat; + a - Posty + 6 - (Treat: x Post;) + €i;

Lendo cada coeficiente

ao Média do grupo de controle no pré

a, diferenca de nivel entre tratado e controle no pré

a, Vvariacdo temporal comum a tratado e controle (do pré para o pds)

& coeficiente da interagao — o ATT sob tendéncias paralelas, em 2 grupos e 2 periodos

Equivaléncia (Ashenfelter): o 6 do OLS é numericamente igual ao 6 calculado por “4 médias e 3 subtracdes”

Por que usar regressao? e erros padrao legiveis ® acomoda covariaveis pré-tratamento e escala para event study, FE de
unidade/tempo e DiD escalonado

Curso: Diferencas em Diferencas - Cunningham, Mixtape Sessions (01-Basics, slide 25)




Bloco 1 - Fundamentos

Da intuicao grafica a equacao OLS

W= Cada coeficiente da regresséo tem um nome no grdfico — o OLS apenas formaliza o que se vé

Yit = 0o + a3-Treat: + az-Post; + 6:-(TreatxPost) +¢;

Diferencas em Diferencas — intuicao grafica

=@= Controle (observado)
=@- Tratado (observado)

Resultado Y

- Tratado — contrafactual (ndo observado)

0o Intercepto — média do controle no pré (onde a linha cinza comega no
grafico).

ATT a; Diferenca de nivel tratado vs controle no pré — o "gap" vertical entre
as duas curvas no inicio.

a, Variacdo temporal comum — ainclinacdo compartilhada (linha cinza de
pré—>pos e a tracejada do contrafactual).

6 ATT

Abertura vertical extra entre a linha tratada observada e a tracejada

Pré

Pés

(contrafactual sob PTA) no pés — a "seta ATT" do grafico.

Cada coeficiente do OLS é uma das "quatro médias" do grdfico — o estimador apenas formaliza a leitura visual.

Curso: Diferencas em Diferencas - ponte entre "A intuicdo grafica" e "DiD como regressdao OLS"



Bloco 1 - Fundamentos

Exemplo classico — Card & Krueger (1994)

W Saldrio minimo e emprego: NJ vs. PA

O contexto

> Tratamento Nova Jersey subiu o salario minimo em
abril de 1992.

» Controle Pensilvania nao alterou — condigdes
econdmicas similares.

> Resultado Emprego em fast-food em NJ e PA, antes e
depois.

» Abordagem DiD de duas diferencas — nem natural
experiment puro, nem simples regressao.

Curso: Diferencas em Diferencas

O resultado e o debate

» Efeito estimado Aumento do saldrio minimo NAO
reduziu emprego — até subiu levemente.

» Contra a intuicao classica Literatura prévia previa
queda.

» Debate metodolégico Selecao de controle,
medicao, validade externa — todos questionados.

» Legado O paper tornou DiD quasi-experimental
mainstream na economia aplicada.




Bloco 1 - Fundamentos

Outro classico — Mariel Boatlift (Card, 1990)

O contexto

» Choque. Em 1980, Fidel Castro abre o porto de Mariel;
~125 mil cubanos chegam a Miami entre abril e outubro.

> Tratamento. Aumento subito de ~7% na forca de
trabalho de Miami, concentrado em baixa qualificacao.

» Controle. Atlanta, Houston, Los Angeles, Tampa-St.
Petersburg — porte e composicao setorial proximos.

» Pergunta. Como um choque migratério inesperado
afeta saldrios e desemprego dos nativos menos
gualificados?

Curso: Diferencas em Diferencas

Choque migratdrio em Miami: efeito sobre o mercado de trabalho local

O resultado e o debate

» Efeito estimado. Card (1990) encontra pouco ou
nenhum efeito sobre salarios e emprego, mesmo
entre cubanos ja residentes e negros.

» Contra a intuigao classica. Modelos competitivos
previam queda salarial — ajustes ocorreram via
producao e composicao setorial.

> Debate. Borjas (2017) reanalisa com subgrupos e
acha efeitos negativos sobre ndo-graduados — mostra
sensibilidade a definicdo de tratado/controle.

» Legado. Junto com Card & Krueger, consolidou DiD
como ferramenta-padrdao em economia do trabalho.




Bloco 1 - Fundamentos

Aplicacoes em politicas publicas (Brasil)

Bolsa Familia
Pobreza e frequéncia escolar

Municipios com maior cobertura x
menor cobertura

Lei Seca 2008

Acidentes de transito noturnos

Séries temporais de municipios
antes/depois

Curso: Diferencas em Diferencas

Onde o DiD aparece na avaliacdo de PP brasileiras

Mais Médicos
Mortalidade infantil e cobertura APS

Municipios que receberam médicos x
similares sem

Fundeb e ENEM

Desempenho em redes

Redes com ganho maior de repasse x
menor

Programa Minha Casa

Regides com forte expansao x sem
obras

IR - Lei Kandir

Arrecadag¢ao e exportagoes

Estados exportadores x nao
exportadores



Bloco 2

ldentificacao e suposicoes

Quando o DiD identifica o ATT — e como diagnosticamos



Bloco 2 - Suposic¢oes

Suposicao 1 — Tendéncias paralelas

A mais importante (e mais escrutinada)

Parallel Trends Assumption (PTA)

E[ AY(@) | D=1] = E[ AY(®) | D = 0 ]

Tendéncias paralelas (valida)

Controle

6 - =@= Tratado 6

== = Contrafactual

-

Tendéncias divergentes (violacao)

Controle, —_— q Se-trat L
Tratady € tratamento pos-tratamento

Contrafactual

4 4
31 31
21 2
1 1
o gap ja abre
------- antes de t=0
alela- -
0 o ariamos)
—4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 —4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Tempo relativo ao tratamento (t)

Curso: Diferencas em Diferencas

Tempo relativo ao tratamento (t)

» Painel esquerdo Trajetdrias caminham paralelas
antes de t=0.

» Painel direito Tratados ja sobem mais rapido —
PTA suspeita.

» Implicagdao Se PTA falha, o DiD atribui a politica
algo que seria tendéncia.



Bloco 2 - Suposi¢oes

Derivagao: por que 6 = ATT + viés
W= Quatro médias - resultados potenciais > somando um zero - ATT + viés (Cunningham)

(1) Estimador amostral — quatro médias, trés subtracoes
8 = (Y pés - Y' pré ) - (Y p6s - Y pré)
(2) Resultados potenciais — substituir Y pelo resultado potencial correspondente
6 = ( E[Y(1)|D=1,p6s] - E[Y(Q)]|D=1,pré] ) - ( E[Y(Q)|D=0,pés] - E[Y(O)]|D=0,pré] )

(3) Reagrupar — ATT + viés de tendéncias nao-paralelas

{ E[Y(1)|D=1,p6s] - E[Y(Q)|D=1,p6s] } & ATT
+ { ( E[Y(@)|D=1,p6s] - E[Y(Q)|D=1,pré] ) - ( E[Y(Q)|D=0,p6s] - E[Y(Q)|D=0,pré] ) } < viés (zero sob PTA)

Curso: Diferencas em Diferencas - derivacdo adaptada de Cunningham, Mixtape Sessions (01-Basics)



Bloco 2 - Suposigdes

Reagrupando por cores — 6 = ATT + viés
W= Cada termo jd aparece pintado com a cor do grupo onde vai parar

. ATT . viés

Expressao expandida (resultados potenciais + zero adicionado)

& = +E[Y(1)|D=1,pés] -E[Y(@)|D=1,pré] -E[Y(O)|D=0,p6s] +E[Y(O)|D=0,pré]
+ zero adicionado: +E[Y(@) |D=1,p6s] -E[Y (@) |D=1,pés]

Reagrupando os termos pela cor

ATT = +E[Y(1) |D=1,p6s] -E[Y(9)]|D=1,pds]

viés = +E[Y(Q) |D=1,p6s] -E[Y(@)|D=1,pré] -E[Y(Q)|D=0,p6s] +E[Y(@)|D=0,pré]

6 = ATT + viés

O par +E[Y(0)| D=1,pds] / -E[Y(0)| D=1,pds] aparece em cores opostas e se cancela — metade vai para ATT, metade para o viés.

Curso: Diferencas em Diferencas - slide complementar a derivacdo de 6 = ATT + viés



Bloco 2 - Suposigdes

O que o DiD estima — decomposicao

we== Quando 6 é ATT? Quando carrega viés?

6 = ATT + { E[AY(Q) | D=1] - E[AY(Q) | D=0] }

Interpretacao

» O termo entre chaves é o viés Diferenca entre as trajetdrias potenciais sem tratamento.
» Zero sob tendéncias paralelas Se, na auséncia da politica, tratados e controle teriam a mesma variacao média.
» Mensagem-chave DiD nao exige niveis iguais entre tratados e controle — exige trajetorias paralelas no cenario sem politica.

» Consequéncia pratica Podemos comparar grupos com niveis bem diferentes, desde que a dinamica subjacente seja similar.

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 2 - Suposic¢oes

Suposicao 2 — Nao antecipagao

W= Unidades ndo reagem antes do tratamento ocorrer

Antes do tratamento, os resultados potenciais Y(0) e Y(1) coincidem.

O que pode violar
> Anuncios prévios Politica € anunciada com meses de antecedéncia.

» Expectativas Empresas / domicilios se preparam para o tratamento (investem, contratam, mudam
habitos).

» Exemplo Anuncio de revisdo do Cadastro Unico: familias correm para se cadastrar antes da vigéncia, e
a cobertura sobe no "pré-tratamento” — oY ja reflete a politica antes dela entrar formalmente.

» Como mitigar Incluir janela de antecipacao nos ATT(g,t); inspecionar pré-trends proximos at =0.

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 2 - Suposi¢oes

Quando a nao antecipacao falha — violagao e viés

W Se o pré jd estava sob tratamento, o DiD 2x2 identifica trés termos — néo o ATT
(1) Setup — o tratado ja era tratado no pré

6= ( E[Y|D=1,p6s] - E[Y|D=1,pré] ) - ( E[Y|D=0,pés] - E[Y|D=0,pré] )
(2) Substituir pelos resultados potenciais — tratado tem Y(1) no pré e no pos

6 = ( E[Y(1)|D=1,pés] - E[Y(1)|D=1,pré] ) - ( E[Y(@)|D=0,pSs] - E[Y(@)|D=0,pré] )

(3) Reagrupar — trés termos identificados pelo DiD 2x2 sob violagdao de NA

6 = ATT(pés) + viés de tendéncias nao-paralelas - ATT(pré)

Consequéncia — se efeitos sdo constantes, ATT(pds) = ATT(pré) - o DiD pode dar zero mesmo havendo efeito real. Defesa: redefinir o pré para
periodo claramente anterior - event study com leads - excluir Ultimos periodos pré.

Curso: Diferencas em Diferencas - derivacao adaptada de Cunningham, Mixtape Sessions (01-Basics, slides 49-50)
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Reagrupando por cores — violacao de NA

Wem=_ Trés cores, trés grupos — ATT(pGs), viés e ~ATT(pré)
[] ATT(p6s) B viés de tendéncias nao-paralelas [ ] -ATT(pré)

Expressao expandida (resultados potenciais + dois zeros adicionados)

6 = +E[Y(1)|D=1,p6s] -E[Y(1)|D=1,pré] -E[Y(®)|D=0,pés] +E[Y(@)|D=0,pré]
+ dois zeros: +E[Y (@) |D=1,pbés] -E[Y (@) |D=1,pbs] ; +E[Y(Q)|D=1,pré] -E[Y(Q)|D=1,pré]

Reagrupando os termos pela cor

ATT(pés) = +E[Y(1) |D=1,p6s] -E[Y(Q)|D=1,pébs]

viés = +E[Y(Q) |D=1,pb6s] -E[Y(O)|D=1,pré] -E[Y(Q)|D=0,pbés] +E[Y(O)|D=0,pré]

—-ATT(pré) = -E[Y(1) |D=1,pré] +E[Y(Q)|D=1,pré]

6 = ATT(po6s) + viés - ATT(pré)

Curso: Diferencas em Diferencas - slide complementar a violagdao de NA
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Diagndstico — event study

W Testando pré-tendéncias e revelando a dindmica do efeito

Event study — teste de pré-tendéncias e dinamica do efeito » fi_t (t < -1): pré-tratamento Diferenca
® Pré-tratamento (placebo) T média tratado - controle no periodo t

® Pos-tratamento ] relativo, com t = -1 omitido como baseline.
Sob PTA + NA, devem ser ~O0.

0.8

0.6 ® o
» T=-1: baseline (omitido) Todos os outros
1 coeficientes sao lidos em relagao a este

0.4 1 T ? - R periodo — por isso o ponto sobre 1 = -1 fica
em zero.

» 8_t(t20): pos-tratamento ATT estimado t
+ T T periodos apos o tratamento. §_0 = efeito

- imediato, 6 1,8 2, ... = efeitos defasados;
00— ? ® ® mostram persisténcia ou decaimento.

0.2 1 T

Efeito estimado (ATT)

> Atengao [1_t =0 é evidéncia compativel
- . 1 1 com PTA, nao prova; e o efeito médio do DiD
—0.27 | | | | 2x2 corresponde, grosso modo, a média dos
—4 -2 0 2 4 6 t=20.
Periodo relativo ao tratamento

Curso: Diferencas em Diferencas
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Suposicao 3 — SUTVA e spillovers

W Stable Unit Treatment Value Assumption

» Consisténcia Quando i é tratado, o Y observado é exatamente

o resultado potencial Y(1) — ndo ha "versbes" diferentes do Sinal de alerta
tratamento (ex.: CRAS aberto em todo lugar tem a mesma S0 @ el salte iniands dk el

estrutura, equipe e oferta de servigos). (spillovers), ele deixa de ser um bom proxy
de Y(0): se o efeito sobre o controle é
positivo, o DiD SUBESTIMA o efeito; se é

» Isto é violado quando... Ha transbordamento geografico, negativo, SUPERESTIMA.
concorréncia entre mercados, difusao de politicas.

> No interference O tratamento de j nao afeta o resultado de .

Ex.: CRAS atrai familias do municipio
» Exemplos em PP CRAS atrai familias do municipio vizinho; vizinho — o "controle" também melhora
migracdo entre municipios; difusdo de boas praticas entre seus indicadores, e 0 DD subestima o
. .. ganho real.
prefeituras vizinhas.

» Diagndstico Desenhos com buffers, fronteiras, testes de

sensibilidade por distancia.

Curso: Diferencas em Diferencas
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Quando a SUTVA falha — spillover e viés

mmm=_ Se o "controle" recebe parte do tratamento (spillover), o DiD 2x2 também identifica trés termos

(1) Setup — o controle ndo é puro: recebe o tratamento por spillover ou ja era tratado
6= ( E[Y|D=1,p6s] - E[Y|D=1,pré] ) - ( E[Y|D=0,pés] - E[Y|D=0,pré] )
(2) Substituir pelos resultados potenciais — o controle exibe Y(1) por contaminagao
& = ( E[Y(1)|D=1,p6s] - E[Y(Q)|D=1,pré] ) - ( E[Y(1)|D=0,p6s] - E[Y(1)|D=0,pré] )

(3) Reagrupar — trés termos identificados pelo DiD 2x2 sob viola¢gao de SUTVA

6 = ATT(tratado, pés) + viés de tendéncias nao-paralelas - AATT(controle)

Consequéncia — a magnitude do AATT(controle) determina o tamanho do viés. Se o "controle" tem efeito parecido com o tratado (spillover forte) - o DiD vai para
zero mesmo com efeito real positivo (subestimacdo). Defesa: excluir municipios contiguos a tratados - usar controle geograficamente isolado - medir intensidade
do spillover (raio, fluxo cadastral).

Curso: Diferencas em Diferencas - derivacdo adaptada de Cunningham, Mixtape Sessions (01-Basics, slides 52-55)
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Reagrupando por cores — violacao de SUTVA

Wem=_ Trés cores, trés grupos — ATT(tratado, pds), viés e —AATT(controle)

[] ATT(tratado, p6s) W viés [ ] -AATT(controle)

Expressao expandida (resultados potenciais + trés zeros adicionados)

6 = +E[Y(1)|D=1,pés] -E[Y(@)|D=1,pré] -E[Y(1)|D=0,pés] +E[Y(1)|D=0,pré]
+trés zeros: +E[Y(@)|D=1,p6s] -E[Y(@)|D=1,pés] ; +E[Y(@)|D=0,p6s] -E[Y(@)|D=0,pés] ; +E[Y(O) |D=0,pré] -E[Y(O)|D=0,pré]

Reagrupando os termos pela cor

ATT(tratado, p6s) = +E[Y(1) |D=1,pés] -E[Y(@)|D=1,pds]

viés = +E[Y(@) |D=1,p6s] -E[Y(@)|D=1,pré] -E[Y(Q)|D=0,pés] +E[Y(0Q)|D=0,pré]

~AATT(controle) = -E[Y(1) |D=0,p6s] +E[Y(1)|D=0,pré] +E[Y(Q)|D=0,p6s] -E[Y(@)|D=0,pré]

6 = ATT(tratado, pés) + viés - AATT(controle)

Curso: Diferencas em Diferencas - slide complementar a violacdo de SUTVA
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Mediador x colisor — aplicado a expansao do SUAS

WM Nem toda varidvel relacionada a D e Y deve entrar como covaridvel

Mediador (ndao condicionar)

» I
L >

D = novo CRAS M = cobertura do CadUnico Y = pobreza

O CRAS aumenta cobertura do CadUnico, que por sua vez reduz pobreza.
M esta no caminho causalentreD e Y.

NAO condicionar em M. Se controlamos por M, bloqueamos parte do
efeito que queremos medir — o ATT cai e subestimamos o efeito do CRAS
sobre pobreza.

Regra: covaridveis devem ser medidas em t = O (pré-tratamento), nunca pos.

Curso: Diferencas em Diferencas

Colisor (nao condicionar)

n
>

Tanto a abertura do CRAS quanto a reducao de pobreza geram cobertura
noticiosa C: C recebe setasde D e Y — C é um colisor.

D = novo CRAS C = ateng¢do midia / pres politica Y = pobreza

NAO condicionar em C. Filtrar a amostra por atencdo politica/midia abre
um caminho espurio entre D e Y — introduzimos correlagdao onde nao
havia, podendo superestimar ou subestimar.

Mediador: filho de D, ndo controlar. Colisor: filho de D e Y, néo controlar.
Confundidor: pai comum de D e Y, controlar.
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Quando a PTA costuma falhar

W= Padrées recorrentes a procurar antes de publicar resultados

Grupos heterogéneos Urbano vs. rural, capital vs. interior, Norte vs. Sudeste

Trajetodrias estruturalmente diferentes antes da politica.

Mean reversion Municipios que adotam a politica quando o resultado esta pior

Regressao a média cria falso efeito positivo.

Choques especificos Crise afeta mais um setor; politica focaliza outro

Tratados e controle enfrentam trajetdrias diferentes por razdes externas.

Compara-se magas com laranjas ao longo do tempo.

Efeitos de longo prazo Tratamentos com resposta lenta

Janela de analise curta pode nao capturar efeito— e longa sofre com choques.

I Composi¢ao mudando Mudanga no rol de respondentes / migragéo / fechamento

Curso: Diferencas em Diferencas
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Tendéncias paralelas condicionais

WM Quando PTA incondicional nédo se sustenta

Conditional PTA

E[ AY(Q) | X, D = 1 ] E[ AY(@) | X, D = @ ]

~

Ideia Trajetdrias paralelas apenas dentro de subgrupos definidos por X.

~

Por que ajuda Recupera comparabilidade ao condicionar em covariaveis pré-tratamento.

~

X é pré-tratamento Nunca use variaveis afetadas pelo tratamento — causa viés (mediador).

~

Estimadores de CPT Outcome regression, IPW e Doubly Robust (abordado adiante).

Curso: Diferencas em Diferencas
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Escolher covariaveis — pensando com DAGs

W= Ndo inclua de tudo: pense na estrutura causal

DAG — por que condicionar em X?

confundimento
(selecao)

Curso: Diferencas em Diferencas

covariavel = resultado

causal de interesse

» Incluir Covariaveis pré-tratamento que afetamY e
potencialmente a adocao.

» Evitar Mediadores (afetados pelo tratamento) —
introduzem viés.

» Evitar Colliders — condicionar neles abre caminhos
espurios.

» Dica pratica Sempre medidas em periodo anterior a
politica. Nunca atualizadas dinamicamente.
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Estimadores com covariaveis

W= Trés formas de operacionalizar CPT

Outcome Regression (OR)

Heckman, Ichimura & Todd (1997):
regrida AY em X so nos controles e use
o modelo ajustado para imputar Y(0)
dos tratados.

» Especificagao simples: AY i =0+
X_i'B + u_i estimado no controle

» Sensivel a extrapolacao fora do
suporte comum de X.

» Exige um modelo correto da relacao
deXeY

Curso: Diferencas em Diferencas

Inverse Prob. Weighting (IPW)

Estime propensity score e(X) = P(D=1 |
X); pondere observagoes

» Balanceia covariaveis sem modelar o
resultado

» Sensivel a scores extremos (0 ou 1)
— aparamento ajuda

» Exige modelo correto da adogao

Doubly Robust (DR)

Combina OR e IPW; consistente se
apenas um dos dois estiver certo

» Recomendado por Callaway &
Sant'Anna (2021)

» Eficiéncia assintotica melhor

» Mais robusto a ma especificacao
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Como escolher covariaveis

W= Foco em varidveis que prevejam o Y(0) faltante — néo apenas o tratamento

O que buscar — principios

» Preditoras de Y(0). Falta o Y(0) dos tratados — escolhemos X que
ajude a aproximar essa trajetéria ausente (renda, IDH-M, cobertura
prévia do CadUnico).

» Confundidores. Varidveis que afetam tanto D quanto Y — bom
senso, DAGs e conhecimento de dominio ajudam a identifica-las.

» O que NAO incluir. Mediadores (filhos de D) e colisores (filhos de D
e Y) — controlar nesses casos introduz viés (ver slide anterior).

» Sempre em t = baseline. Medir X no periodo pré-tratamento (b) —
Abadie joga fora valores pds-tratamento porque a meta é
restabelecer paralelismo no baseline.

3 abordagens data-driven (Cunningham)

(1) S6 controles. Descarte os tratados pds-tratamento. Todos os Y
restantes sao Y(0). Regrida Y(0) nas X candidatas e selecione as
significativas.

(2) So tratados no pré. Use so os tratados, no baseline (ainda Y(0)).
Regrida Y(0) em X de baseline e selecione.

(3) AY(0) dos tratados. Calcule a variacdao E[AY(0)|D=1] entre t-2 e
t-1; regrida em X medido em t-1 e selecione — escolhe X que prevé
a tendéncia ausente.

Procedimento orientado a dados — ajuda a identificar candidatos a
confundidores, mas ndo checa balanceamento (proximo slide).

Regras de bolso

» Comece com lista pequena baseada em conhecimento de dominio (renda, IDH-M, populagao, IGD-M, cobertura prévia). Documente as escolhas

antes de olhar resultados.

» Use os 3 procedimentos data-driven como check, ndo como receita unica. Compare as listas: covaridveis robustas aparecem em mais de uma.

Curso: Diferencas em Diferencas
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Abadie (2005) — IPW para corrigir o DiD

W= Tornando controles compardveis aos tratados por repesagem em X

O problema com o DiD tradicional

fica viesado.

O DiD 2x2 supde tendéncias paralelas incondicionais. Se tratados e controles diferem em X observdveis que afetam Y(0), o controle ndo representa o contrafactual e o ATT

Ideia de Abadie: reponderar o grupo controle para que sua composicao em X "pareca" com a dos tratados — dai o DiD passa a valer condicionalmente em X.

1. Propensity score p(X)

p(X) = P(D =1 | X)

» Probabilidade de receber tratamento dado X, estimada via logit ou
probit.

» Reduz a dimensionalidade de X a um Unico escalar (Rosenbaum &
Rubin, 1983).

» Estimado em t = baseline (pré-tratamento), s6 com X. Abadie
descarta valores pds-tratamento.

2. Pesos IPW

w(X) = p(X) / (1 - p(X))

» Peso aplicado apenas ao grupo controle — o objetivo é "puxar" sua
composi¢ao para parecer com a dos tratados.

» Controle com X "parecido com tratado" - p(X) alto - peso grande.

» Controle muito diferente - p(X) baixo - peso pequeno. Pesos
extremos pedem aparamento.

Curso: Diferencas em Diferencas
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Abadle (2005) — receita em 4 passos e hipoteses

Do propensity score ao ATT em quatro etapas — e o que precisa valer para que funcione

1 2 3 i

Estimar p(X) Construir pesos IPW Calcular AY =Y_pos - Comparar AY

Rodar logit ou probit de D em X wi=p(Xi)/(1-p({X_ 1)) Y_pré ponderados

medido em t = baseline. Aplicado sé aos controles. Faga Para cada unidade, a primeira Média de AY entre tratados
Cada unidade ganha aparamento nos extremos. diferenca sobre o tempo (o menos média ponderada de AY
probabilidade entre 0 e 1 de ter "antes/depois" do DiD). entre controles &> ATT

sido tratada. consistente.

Hipoteses-chave + Legado

» Hipéteses: (i) tendéncias paralelas condicionais em X; (ii) ndo antecipacao; (iii) modelo do propensity score corretamente
especificado; (iv) suporte comum (0 < p(X) < 1).

» Legado: precursor dos doubly robust modernos; é o "motor" usado dentro de Callaway & Sant'Anna (2021); muito utilizado em
avaliacdo de politicas publicas.

Curso: Diferencas em Diferencas
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Diagndstico — balanceamento de covariaveis

W= Antes de estimar efeitos, verifique a comparabilidade

» Diferencgas padronizadas |SMD| < 0,1 é bom; > 0,25 é preocupante (Stuart,

2010). Regra de bolso
Norm.Diff w = (X_T - X_C) / v( (S2_.T +S2.C) / 2)

Imbens & Rubin (2015): aceitdvel se < 0,25; ideal < 0,10. Compara médias entre tratado e controle
padronizando pela varidncia combinada.

Se o balanceamento esta ruim mesmo
condicionando em X, o DiD esta pedindo demais
dos dados. Considere:

» Overlap / suporte comum A distribuicdo do propensity score deve ter massa

nas duas caudas. e Outra unidade de analise
e Redefinir tratados / controle
> Rauch ou aparamento Excluir observacdes com e(X) extremo (ex.: < 0,05 ou e Matching + DiD
>0,95). e Outro método (synthetic control, RDD)

» Sensibilidade Rode o modelo com e sem aparamento, com e sem controles.

» Variaveis 'descartadas’ Documente quais covariaveis excluiu e por qué —
evite pesca.

Curso: Diferencas em Diferencas
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Suporte comum — visualizando o overlap

Densidade

Onde tratados e controles tém propensity score parecido — sem isso o ATT ndo estad identificado

Distribuicao do propensity score por grupo

Tratado D=1

Controle D=0

upport a direita
so tratados)

Off-support a esquerda
(quase so controles)

0.0

0j2 0.I4 Oj6 0?8 1.0
Propensity score e(X) =P(D=1|X)

Curso: Diferencas em Diferencas

» Definicdo Existe sobreposi¢cao em e(X)
entre D=1 e D = 0; s6 conseguimos comparar
tratados e controles "parecidos".

» Off-support Caudas onde sé um grupo
aparece (ex.: e(X) =0ou=1). Aio DD
extrapola — risco alto.

» O que fazer Aparar observacdes com e(X)
extremo (ex.: < 0,05 ou >0,95) e reporte o
ATT na amostra aparada. O alvo deixa de ser
todos os tratados, mas vira identificavel.

> Lembrete Suporte comum é condicao
necessaria; balanceamento em X (slide
anterior) é checagem complementar.
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Propensity score — receita pratica

== Aplicando o IPW de Abadie & expanséo dos CRAS — em quatro passos

(1) Escolha X pré-tratamento. Renda, populacdo, IDH-M, cobertura prévia do CadUnico, IGD-M —
sempre medidos antes da expansao do CRAS.

(2) Estime é(X). Rode probit ou logit de D em X. Cada municipio passa a ter uma probabilidade entre
O e 1 de ter recebido CRAS.

(3) Checagens. Verifique suporte comum (sobreposicdo das distribuicoes de &(X) entre D=0 e D=1) e
faca aparamento se houver scores extremos (ex.: < 0,05 ou > 0,95).

(4) Estime o ATT. Aplique IPW: cada controle entra na diferenca antes/depois com peso
é(X)/(1-é(X)). DiD identifica o ATT sob tendéncias paralelas condicionais + suporte comum + modelo
correto do propensity score.

Curso: Diferencas em Diferencas
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Outcome Regression — Heckman, Ichimura & Todd (1997)

W= Em vez de repesar o controle, modelamos diretamente o resultado e imputamos Y(0) dos tratados

Problema fundamental da avaliagao

Queremos ATT = E[Y(1) - Y(0) | D = 1], mas para os tratados Y(0) é contrafactual — ndo observado.

Ideia de HIT (1997): ajustar uma regressao do resultado nos controles e usa-la para prever Y(0) de cada tratado.

O método em formula
me(X) = E[ Y| D=0, X] YO; = mo(Xi)
ATT = (1/n.T) - Z [ Yi - mo(Xi) ]

> mo(X) é a funcao de resultado esperada para o controle, dado X — ajustada somente com os controles.
» Para cada tratado i, imputamos seu Y(0) usando Y = mo(X;) — "rodamos o tratado pela equacdo do controle".

» O ATT é a média, entre os tratados, da diferenca entre o observado e o imputado.

Curso: Diferencas em Diferencas
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Outcome Regression — passos, limitacoes e contraste com IPW

W= Receita em trés passos, onde OR funciona melhor e onde quebra

Ajustar mo(X) Imputar Y°; Estimar o ATT
Regredir Y em X usando s6 o grupo controle (D = Para cada tratado i, calcular Y = mo(X;)) — o ATT = média entre os tratados de Y; - Y, —
0). OLS, polinémios, spline ou ML, conforme a municipio "como teria se comportado" sem a diferencga entre observado e contrafactual
complexidade. politica imputado.
Limitagoes OR vs. IPW — intuicao
» Muito sensivel a especificagdo de mp; ma forma funcional - viés. IPW (Abadie): repesa observacgdes via propensity score — depende de
» Extrapolac3do fora do suporte comum de X piora a imputac3o. modelar D corretamente.
» Por isso inspirou os estimadores doubly robust (Sant'Anna & Zhao, 2020). OR (HIT): prevé diretamente o contrafactual — depende de modelar Y(0)
corretamente.
DR: combina os dois — basta que um deles esteja certo.

Curso: Diferencas em Diferencas
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Interpolacgao vs. extrapolacao — por que falta de overlap quebra o OR

W= Quando os tratados ficam fora do suporte dos controles, Mo(X) sé pode extrapolar — e o viés do ATT entra silenciosamente

Resultado Y

10

Imputacao contrafactual: por que extrapolar é arriscado

== Relacdo verdadeira mo(X) (desconhecida)

= = nio(X) ajustada nos controles (linear) ’,’
@ Controles (D = 0) P
A Tratados em X — Yo deve ser previs~t0 aqui ’f’ -
INTERPOLACAO ’a'
(dentro do suporte) e il

- imputax?:
’,’ A A (viés dg®ATT)

EXTRAPOLACAO
- ° (fora do suporte)

2 4 6 8 10
Covariavel X (ex.: IDH-M)

Curso: Diferencas em Diferencas

» Interpolagao (zona segura) Dentro do suporte
comum, Mo(X) foi calibrada por dados préximos; a
previsdo de Y°; é razoavel.

» Extrapolagao (zona arriscada) Fora do suporte
nao ha controle parecido. mo(X) extrapola — a
previsao depende inteiramente da forma funcional
escolhida (linear, polindmio, ML...).

» Por que importa O erro de imputac¢ao entra direto
no ATT (Y; - Y9). E ele é silencioso: o ajuste in-
sample do modelo continua bonito.

» Como mitigar Verifique o overlap; faca
aparamento (perde validade externa, ganha
interna); use Doubly Robust — basta que OR ou IPW
estejam corretos.
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Doubly Robust DiD — Sant'Anna & Zhao (2020)

W= Duas chances de acertar — se OR ou IPW estiver bem especificado, o ATT é consistente

Por que combinar OR e IPW?

OR precisa de mo(X) bem especificada; IPW precisa de p(X) bem especificado. Cada um é inconsistente quando seu modelo falha. DR combina os
dois — assim ganhamos "duas chances de estar certo, ao invés de uma".

O que ganhamos Como o DR funciona

» Consistente se pelo menos um dos modelos (p ou [io,A) estiver 1. Reponderar cada unidade pelo propensity score (parte IPW).
corretamente especificado. 2. Para cada unidade, tomar a diferenca entre a mudanca

» Nao existe estimador consistente do ATT com menor variancia — observada (AY) e a mudanca que o modelo de OR previu para um
DR é o teto tedrico de precisdao (Hahn, 1998). controle parecido; em seguida, ponderar essa diferenca pelo

» E 0 "motor" do estimador de Callaway & Sant'Anna (2021) que propensity score.

aparece no proximo bloco. 3. Se 0 OR estiver correto, essa diferenca tem média zero —

qualquer ponderagao da o ATT certo. Se o IPW estiver correto, os
pesos balanceiam os grupos e cancelam o erro do OR. Dai "duas
chances".

Curso: Diferencas em Diferencas
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Adocao escalonada e o problema
do TWFE

Quando coortes entram em periodos distintos, o estimador tradicional quebra



Bloco 3 - Adogao escalonada

Adocao escalonada — o que é

W= Coortes de unidades entram no tratamento em tempos distintos

Adocao escalonada — coortes entram em periodos distintos | comum em PP Leis adotadas por UF ou
municipio em momentos diferentes.

> Absorvente Uma vez tratada, sempre

Nuncatratado O O O O/ O O O O O O O O tratada (hipdtese usual de CS).

> Nao absorvente Tratamento pode 'ligar
e desligar' — exige outros estimadores

Coorte 2014 O o O o . . . . . . . . (ex.: de Chaisemartin & D'Haultfceuille).

» Atengao Comum confundir com
multiplos periodos de tratamento simples.

Coorte207 O O O O O O O © @ ® 0 ©

Coorte2020 O O O O O O O O O O

Nao tratado ainda
. Tratado

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 3 - Adogao escalonada

O estimador TWFE — dois fixos

W= A receita padréo dos ultimos 30 anos

Yj_t - aj_ + At + 6 ° Dj_t + Eit

» O atrativo Simples, disponivel em qualquer software, parece resolver fixos de unidade e tempo.
> Quando 6 = ATT? Em um mundo com dois periodos, dois grupos — OU com efeitos homogéneos.
» O problema Em adoc3o escalonada com efeitos heterogéneos, § NAO é a média dos ATT(g,t).

> Descoberta central Goodman-Bacon (2021), de Chaisemartin & D'Haultfceuille (2020), Callaway & Sant'Anna
(2021), Sun & Abraham (2021).

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 3 - Ado¢ao escalonada

Goodman-Bacon — o diagndstico

= TWEFE é uma média ponderada de compara¢des 2x2

=
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A
“ﬂl“““ 4ooeee®
abaadd
S - ' ‘
!
S
PRE(k) X MID(k 1) | posti)
D —

[*

Curso: Diferencas em Diferencas

Time

» 2x2 OK Tratado vs. nunca tratado; tratado cedo
vs. tarde ANTES dos tarde entrarem.

» 2x2 problematico Tratado tarde vs. cedo DEPOIS
dos cedo entrarem — usa tratados como 'controle’.

» Consequéncia Se o efeito cresce com o tempo,
esse 2x2 produz contaminagao — pode até trocar
de sinal.

» Leitura TWFE = média ponderada desses 2x2.
Bom diagndstico, mas nado corrige.



Bloco 3 - Ado¢ao escalonada

» 2x2 OK Tratado vs. nunca tratado; tratado cedo vs.

GOOdman-Bacon — 0 diagnéstico tarde ANTES dos tarde entrarem.

= TWEFE é uma média ponderada de compara¢des 2x2

s S
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Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 3 - Ado¢ao escalonada
» 2x2 OK Tratado vs. nunca tratado; tratado cedo vs.

GOOdman-Bacon — 0 diagnéstico tarde ANTES dos tarde entrarem.

» 2x2 problematico Tratado tarde vs. cedo DEPOIS dos
cedo entrarem — usa tratados como 'controle’.

= TWEFE é uma média ponderada de compara¢des 2x2

» Consequéncia Se o efeito cresce com o tempo, esse
2x2 produz contaminacdao — pode até trocar de sinal.

MID(k 1) POST(1)

PRE(k) MID(k,1)

Time
t*, t*

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 3 - Adogao escalonada - ponte de SUTVA

SUTVA > Bacon — a mesma algebra com nomes diferentes

w0 “bad 2x2” do Goodman-Bacon é uma violag¢éo de SUTVA aparecendo no desenho escalonado

Lembrete — NA é outro caso: a contaminac¢do esta no préprio tratado (pré jaemY(1)) > 6 = ATT(pés) + viés - ATT(pré)

Violacao de SUTVA

Quem se contamina: o controle — recebe spillover do tratado ou ja era
tratado.

Forma identificada:
6 = ATT(tratado) + viés - AATT(controle)

Termo extra: -AATT(controle) — quanto o efeito sobre o controle
mudou entre pré e pos

"Bad 2x2" de Goodman-Bacon

Quem se contamina: coorte tratada antes (k) usada como controle da
coorte tratada depois (I) — k ja tem Y(1) na janela.

Forma identificada:
6°{1 vs k} = ATT(1l) + viés - AATT(k)

Termo extra: -AATT(k) — quanto o efeito sobre k mudou entre o pré e o
pos da janela

Mesma algebra, contextos diferentes

Bacon é a violacdo de SUTVA aparecendo no desenho escalonado — por isso CS proibe coortes ja tratadas como controle.

Curso: Diferencas em Diferencas - ponte conceitual entre Bloco 2 (SUTVA) e Bloco 3 (Goodman-Bacon)




Bloco 3 - Ado¢ao escalonada

Goodman-Bacon — os trés tipos de 2x2 do TWFE

== TWFE com adoc¢do escalonada é uma média ponderada de TODAS as comparagées 2x2 possiveis

Goodman-Bacon (2021) — TWFE = média ponderada de todos os 2x2 possiveis

(A) k vs U — bom 2x2

Nunca-tratado (U)
== Tratado cedo (k)

1.4 4

1.2 4

1.0 A

0.8 A

0.4 1

0.2 1

0.0 4

t e+

(B) 1 vs U — bom 2x2

Nunca-tratado (U)
== Tratado tarde ()

t

(C) k vs | — inclui o0 2x2 'proibido’

== Tratado cedo (k)
= Tratado tarde (l)

2x2 RUIM
lvs. k (ja tratado)

t k* t I

Tempo

Tempo

Tempo

(A) kvs U

Coorte tratada cedo vs. nunca-tratado. Comparacao
valida — controle nunca foi exposto.

(B)lvsU

Coorte tratada tarde vs. nunca-tratado. Mesma légica
de (A) — controle limpo.

(C) k vs | — inclui o "bad 2x2"

Apds t_I*, k ja esta tratada mas serve como
"controle" de | — contamina a comparagao.

Curso: Diferencas em Diferencgas - Goodman-Bacon (2021), Journal of Econometrics 225, Figura 1 (réplica ilustrativa)




Bloco 3 - Ado¢ao escalonada

Bacon plot — visualizando o TWFE como média ponderada

W= Replica o exemplo Stevenson & Wolfers (2006): TWFE =~ -4.3 vs efeito verdadeiro ~ -5

Bacon plot — cada ponto € um 2x2 DD; eixo x = peso, eixo y = estimativa Como ler
os 'bad 2x2' @ Tratado vs Nunca-tratado (peso - bom) Cada ponto é um 2x2 que entra no TWFE.
puxam o TWFE
5] para cima [l Tratado cedo vs Tratado tarde (antes) (peso » bom) . _ L _ . . d |
A Tratado tarde vs Tratado cedo (ja tratado) (peso — ruim) Eixo x = peso; eixoy = estimativa aquele 2x2.
= = TWFE (média ponderada) = -4.29 o
A === Efeito verdadeiro = -5.0 que ver
e circulos: tratado vs nunca-tratado.
07 A m quadrados: cedo vs tarde (tarde ainda intacto).
a A A A triangulos: tarde vs cedo (cedo ja tratado) — os ruins.
@) A
N A Bandeira vermelha: tridngulos com peso alto ou puxando o
o 21 TWFE para longe da nuvem.
A
2
42' A
B |
WN]
A R
dista TWFE — verdadegz +0.7
istancll verda e.. + - °
- - ( | o
0  J ®  J )
[ | ] [ ]
—6 4 .
® o |
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

Peso do 2x2 na média ponderada do TWFE

Inspirade em Goodman-Bacon (2021, Fig. 6) — replicacéo ilustrativa do exemplo Stevenson & Wolfers (2006).

Para rodar no Stata: bacondecomp - No R: bacondecomp: :bacon()




Bloco 3 - Ado¢ao escalonada

Pesos negativos e o viés

W= Quando 'bons' 2x2 séo minoria, o TWFE se afasta do ATT

Por que o TWFE pode distorcer o ATT sob adocao escalonada

Efeitos dinamicos + entrada escalonada GoodmanisB/acon — parte da variacao pode ser 'ruim'
0.5 1 %
5.0 1
& 0.4
z
4.5 - -
3 0.3
©
> E
4.0 I
S 0.2 T
c
o]
3.5 1 g o .-
-— g a 0.1
- N
3.0 P —o- Nunca tratado
T T T T T 00 -
0 2 4 6 8 Trat. x N.tr. Cedo x Tarde Tarde x Cedo
Tempo (OK) (OK) (A viés)

» Leitura O TWFE mistura comparacdes boas e ruins com pesos dados pela variagcao em D.

» Sinal de alerta Efeitos dinamicos + adoc¢ao escalonada = TWFE pode estar enviesado mesmo sob PTA.

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 3 - Adogao escalonada

Por que pesos negativos podem aparecer no TWFE

A intuigéo por trds do diagnostico de Goodman-Bacon

2x2 bom

Tratado vs. nunca-tratado, ou tratado cedo vs. tratado tarde ANTES
de o tarde virar tratado.

Peso na média ponderada: positivo

Contribuigdao: soma corretamente a comparagao que o pesquisador
gueria fazer.

2x2 ruim (forbidden contrast)

Tratado tarde (I) usando como "controle" a coorte que JA foi
tratada (k) — k estda com Y(1).

Peso na média ponderada: pode ser negativo quando o efeito de
k cresce no tempo.

Contribuigao: subtrai o AATT(k), contaminando o estimador de I.

Por que o sinal pode inverter — Imagine que TODAS as coortes ganham com a politica (efeito positivo, crescente). O 2x2 ruim
subtrai o AATT da coorte k ja tratada com peso negativo. Se esses pesos negativos dominarem (poucos controles nunca-tratados,
espagamento grande entre coortes), o estimador TWFE pode dar negativo — sinal oposto ao efeito real.

Quando isso machuca mais

Efeitos dinamicos (crescem/decrescem) - poucos nunca-tratados -

coortes muito espagadas no tempo. Soma: mesmo com PTA valida, o

TWEFE pode estar distante do ATT.

Curso: Diferencas em Diferencas - Cunningham (03-ATTGT) - pesos OLS = pesos numéricos, nao tedricos




Bloco 4

O estimador de Callaway &
Sant'Anna

ATT(g, t) — a abordagem moderna para adog¢do escalonada



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

A ideia central — ATT(g, t)

== Um 'bloco’ de efeito para cada coorte e cada periodo

ATT(g, t)

E[ Y(g8) - Y(@) | G=g ]

» g (grupo) Periodo em que o tratamento comecou para a coorte — geralmente um ano.
» t (tempo) Periodo em que medimos o efeito (t > g).
» ldeia Em vez de um unico §, estimamos muitos parametros — um para cada (g, t).

» Agregamos depois Combinamos os ATT(g, t) em estatisticas interpretaveis (dinamicas, por coorte, gerais).

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

TWFE x Callaway & Sant'Anna — simulacao ilustrativa

Adocao escalonada: TWFE pode distorcer — CS recupera o efeito

0.7 1

0.6 1

0.5 -

0.4 1

0.3 1

0.2 1

Efeito estimado

0.1 1

0.0 1

—0.11

Event study ingénuo pode distorcer a dindmica do efeito

- - TWFE (event-stud\ylngénuo)
—8— Callaway & Sant'Anna ~~g

Curso: Diferencas em Diferencas

0 2
Periodo relativo a adocao

4

6

» Linha preta Efeito verdadeiro simulado
— cresce com o tempo.

» TWFE (vermelho) Inicialmente
acompanha, depois desvia —
contaminacao dos cedo servindo de
controle aos tarde.

» CS (azul) Recupera a trajetdria
verdadeira usando comparacgdes validas.

» Implicagao Para PP com efeitos que
maturam no tempo, usar o estimador
correto é critico.



Bloco 4 - Callaway & Sant’Anna

Quando usar CS — quatro motivacoes praticas

W= A heterogeneidade do efeito é o motivo principal para abandonar o TWFE

1

Efeito heterogéneo por coorte de adogao

Quem aderiu antes (early-adopters) tem efeito diferente de quem
aderiu depois (late-adopters) — comum em politicas de transferéncia
de renda, vacina, ampliacao de cobertura.

3

Curto prazo # longo prazo

Politica tem efeito imediato (alivio) e efeito de longo prazo
(estrutural) com sinais ou magnitudes diferentes — CS permite
separar os horizontes.

2

Efeito heterogéneo no tempo (dinamica)

O efeito cresce ou se dissipa ao longo do tempo — o ATT médio
"esconde" essa trajetdria, e o event study agregado pode até inverter
de sinal.

4

Contexto econémico do momento da ado¢ao

Tratados em recessao respondem diferente de tratados em expansao
— CS aceita condicionalismo em X e separa por coorte.

Em todos os quatro cenarios o TWFE pode mascarar ou inverter o sinal — CS evita isso identificando ATT(g, t) sem mistura.

Curso: Diferencas em Diferencas - adaptado de Cunningham, Mixtape Sessions (03-ATTGT)



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

ATT(g, t) — blocos de construcao

W= Cada célula é um efeito; os '—' sdo relagcées ndo identificadas

ATT(g, t) — blocos de construcao de Callaway & Sant'Anna » Linhas Uma por coorte g (ano

de adocao).

» Colunas Periodos calendario t.

g=20151 — _ 0.12 » Pré-tratamento Usados como

placebo.

» Pds-tratamento Efeitos
dinamicos por coorte.

g=2017{ —  —  —

Efeito estimado

g=2019{ —  —  —

Grupo por ano de adocao (g)

2016 2017 2018 2019 2020 2021
Tempo (t)

2013 2014 2015

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

Escolha do grupo de comparacgao

W= Never-treated vs. not-yet-treated
CS: dois grupos de comparac¢ao validos
Nunca tratados (never-treated) Ainda ndo tratados (not-yet-treated)
» Nunca recebem o tratamento, em nenhum periodo » Ainda nao tratados no periodot — serao tratados

. . depois
» Exige que esse grupo exista na amostra

> 05 8 leniHede mes Mime » Aproveita quase toda a amostra disponivel

. » Permite usar uma janela de antecipacao
» Pode ser pequeno ou pouco representativo

» Exige a hipotese de nao antecipacao

> Na pratica Use not-yet-treated quando o grupo nunca-tratado for pequeno; use never-treated quando for
representativo.

> Reporte ambos Comparar os dois grupos de comparacao é uma checagem de robustez padrao.

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

Identificacao — suposicoes

W= Quatro suposi¢cdes — irreversibilidade, tendéncias paralelas condicionais, néo antecipagéo e overlap

1. Tratamento irreversivel (absorvente)

Dit =1 = Dis =1 para todo s >t — uma vez tratada, sempre tratada

2. Conditional Parallel Trends (pods)
E[AY.(Q) | X, G=g] = E[AY«(Q) | X, C] paracada g, t > g

3. Nao antecipac¢ao
Ye(g) = Yi(O) para t < g (opcionalmente admite antecipa¢ao limitada)

4. Overlap (suporte comum)

Existe suporte comum de X entre a coorte g e o grupo de comparagao

Curso: Diferengas em Diferencas - Cunningham, Mixtape Sessions (03-ATTGT)



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

Estimacao — Doubly Robust

wm==_ A recomendacdo prdtica dos autores

> Combina OR + IPW Modele Y e modele a adoc¢ao condicionada a X.

» Consistente se um acertar Robustez a ma especificacao de apenas um
componente.

» Implementagao Versdes em R ('did’) e Stata ('csdid’) calculam
automaticamente.

» ATT(g, t) DR Mesma estrutura para cada (g, t); variancia analitica disponivel.

» Escolha de X Pré-tratamento, impactando Y e/ou adocdo; evite colliders e
mediadores.

Curso: Diferencas em Diferencas

Por que DR?

Raramente sabemos se o modelo do resultado
ou o da selecdo esta correto.

O DR da duas chances de acertar: se qualquer
um dos dois estiver bem especificado, o
estimador é consistente.




Bloco 4 - Callaway & Sant’Anna

Callaway & Sant’Anna — o estimador IPW em formula

W= Areceita explicita para identificar ATT(g, t) a partir de propensity score

Identificacao — versao IPW (Abadie, adaptada por CS)

ATT(g,t) = E[ ( Gg/E[Gg]
- (p(X)-C/(1-p(X))) / E[p(X)-C/(1-p(X))] ) - ( Y¢ - Y_{g-1}) ]

diferenca entre a média do grupo tratado g e a média ponderada dos controles, repesados pelo propensity score

Lendo cada pega

Gg indicador da coorte tratada no periodo g (vale 1 se i pertence a coorte, 0 se nao)
C indicador de controle (never-treated ou not-yet-treated) — nunca usa a coorte ja tratada como controle
p(X) propensity score generalizado: P(Gg =1 | X, Gg + C=1) — chance de pertencer a coorte g dado o perfil X

Y. - Y _{g-1} variacdo do resultado entre o ultimo periodo pré-tratamento (g-1) et — a "longa diferenca"

Trés sabores de estimador IPW (acima) - Outcome Regression (modela E[Y(0)|X]) - Doubly Robust (combina os dois). Sant’Anna recomenda DR
como default.

Curso: Diferengas em Diferengas - Callaway & Sant’Anna (2021) - Cunningham (03-ATTGT)



Bloco 4 - Callaway & Sant’Anna

Como o IPW de CS pondera — leitura visual

= Aférmula é apenas uma diferenca ponderada — cada lado tem um peso natural

ATT(g,t) = E[ ( Gg/E[Gg] - p(X)-C / ((1-p(X))-E[..]) ) - (Y. - Y_{g-1}) ]

Para uma unidade i da coorte g (G=1)

Peso=1 / Pr(G=g) - cada tratado contribui com sua trajetéria AY =Y,
-Y_{g-1}.

Interpretagao: a média entre os tratados é simples — todos tém o mesmo
peso (uniforme dentro da coorte).

Para uma unidade i do controle (C=1)

Peso=p(X) / (1 - p(X)) - controles parecidos com tratado (alto p)
pesam mais, controles "muito diferentes" pesam pouco.

Interpretagao: repesagem reconstroi uma "populagao sintética" de
controles com a mesma distribuicdao de X dos tratados.

A receita em trés passos

1. Estimar p(X) com probit/logit nos controles (C=1) e na coorte g.
2. Calcular o peso de cada controle: p(X) / (1-p(X)). Aparar p extremos.

3. Tomar a diferenca ponderada entre média do AY da coorte g e média ponderada do AY dos controles.

Curso: Diferencas em Diferencas - Callaway & Sant’Anna (2021) - derivacdo a partir de Abadie (2005)




Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

Inferéncia — bootstrap multiplier

W= Bandas uniformes para nédo induzir ao erro

~

Problema de multiplos testes Event study tem muitos coeficientes; cada IC a 95% ignora a dependéncia.

~

Bandas pontuais x uniformes Pontuais: cobrem cada coeficiente com 95%. Uniformes: cobrem a curva toda com 95%.

~

Bootstrap multiplier Método rapido proposto por CS (2021): preserva estrutura de painel, clusterizado em i.

~

Leitura prudente Em graficos de event study, reporte bandas uniformes para evitar 'pescar’ significancias.

~

Sensibilidade Rode com clusters diferentes e com n de bootstrap > 999 para estabilizar IC.

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 4 - Callaway & Sant’Anna

Bootstrap multiplier — mecanica e bandas uniformes

we=_ Como CS produz inferéncia vilida sem assumir formas paramétricas

Por que bootstrap em CS

Os ATT(g, t) sdo correlacionados — compartilham covaridveis, controles e o mesmo painel. A varidncia analitica seria complicada. O bootstrap captura a
estrutura de dependéncia: reamostra unidades inteiras (cluster por i), preservando a trajetéria temporal de cada unidade.

Bootstrap multiplier (Mammen, 1993)

Em vez de reamostrar com reposi¢ao, multiplica cada unidade por um peso aleatdrio (média 0, variancia 1). Roda o estimador. Repete B > 999 vezes. Cada
repeticao produz uma curva de ATT(g, t) — a dispersao dessas curvas é a variancia amostral.

Vantagem — muito mais rapido que o bootstrap empirico tradicional e mantém validade quando ha heterocedasticidade.

Bandas pontuais x uniformes — por que importa
Pontuais (95% para cada t): se vocé olhar um event study com 10 leads e 10 lags e 95% de cobertura por ponto, em média 1 a cada 20 pontos vai "estourar" o
intervalo sé por acaso — leitura falsamente significativa.

Uniformes (95% para a curva inteira): bandas calibradas pelo bootstrap multiplier para que, em 95% das amostras, NENHUM ponto da curva fique fora. Bandas
mais largas, mas leitura honesta.

Para uso pratico

NoR, att_gt(..., bstrap = TRUE, biters = 999, cband = TRUE). No Stata, csdid .., wboot rseed(.) com cband nos plots.

Curso: Diferencas em Diferencas - Callaway & Sant’Anna (2021) - Mammen (1993)



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

Bootstrap multiplier — o algoritmo passo a passo

W= Ppor dentro do método de inferéncia do CS — da funcéo de influéncia a banda uniforme

1 - Fungao de influéncia
Cada ATT(g, t) € uma média das contribui¢des individuais {; de cada unidade. Calcular essas contribuicdes uma Unica vez é o que torna o bootstrap
rapido — nao se reestima o modelo a cada repeticao.

2 - Sorteie os pesos

Para cada unidade i, sorteia-se um peso aleatério V; de média 0 e variancia 1 (Mammen ou Rademacher). Um Unico peso por unidade, aplicado a toda
a sua trajetdria — isso preserva a correlagao serial (cluster por unidade).

3 - Recompute o estimador
Perturbe as contribuicdes pelos pesos sorteados e recalcule: cada repeticdo devolve uma curva inteira de ATT(g, t).

4 - Repita B 2 999 vezes
A dispersao das B curvas é a propria distribuicdao amostral do estimador — sem precisar da formula analitica da variancia.

5 - Construa a banda uniforme

Calibre a banda para que, em 95% das amostras-bootstrap, nenhum ponto da curva fique fora ao mesmo tempo — mais larga que a pontual, mas
honesta com o problema de multiplos testes.

Curso: Diferencas em Diferencas - Callaway & Sant'Anna (2021) - Mammen (1993)



Bloco 4 - Callaway & Sant’Anna

Os quatro tipos de agregacao em CS — formulas

W= Cada ATT(g, t) é um tijolo; a agregacéo escolhe quais tijolos somar e com que peso

ATT geral (overall)
ATT = z_{g,t2g} w(g,t) ‘ ATT(g: t)

Média ponderada sobre todas as células viaveis. Resumo Unico — util para
reports executivos. Esconde heterogeneidade.

Dinamico ATT(e) — estudo de evento
ATT(e) = Z_ g w(g) - ATT(g, g+e)

Efeito e periodos apds a adocao, somado sobre coortes. Mostra trajetoria
— adog¢ao—>efeito imediato->maturagao.

Por coorte ATT(g)
ATT(g) = (1/(T-g+1)) Z_{t2g} ATT(g, t)

Efeito médio para quem adotou em g. Util para comparar early- vs late-
adopters (a coorte é fonte de heterogeneidade).

Por calendario ATT(t)
ATT(t) = Z_{gs<t} w(g) - ATT(g, t)

Efeito em cada ano t — util para narrativas histéricas (ex.: "em 2018 o
efeito médio foi X").

Pesos w(-, ) sdo sempre ndao-negativos (fracdes de tamanho de coorte) — diferente do TWFE, nada de pesos negativos.

Curso: Diferencas em Diferencas - Callaway & Sant’Anna (2021) - todas as agregac¢des usam pesos ndo-negativos




Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

Quatro agregacoes — como cada uma funciona

W= Cada agregagdo é uma média dos mesmos ATT(g, t) — muda apenas quais células somar e como organizd-las

1 - ATT geral (overall)
Soma todas as células pds-tratamento num nimero Unico, ponderado pelo tamanho de cada coorte. E a manchete executiva — mas achata toda a
heterogeneidade do efeito.

2 - Dinamico — ATT(e)
Fixa o tempo desde a adoc3o (e = 0 efeito imediato, e = 1 um ano depois...) e soma sobre as coortes. E a trajetdria do efeito — vira o grafico de event
study.

3 - Por coorte — ATT(g)

Fixa a coorte g e tira a média dos seus efeitos ao longo dos periodos pds-adog¢ao. Responde “qual foi o efeito de quem adotou em g?” — compara
early- x late-adopters.

4 - Por calenddrio — ATT(t)
Fixa 0 ano-calenddrio t e soma sobre as coortes ja tratadas nele. Util para narrativas histéricas e para cruzar o efeito com o contexto macroeconémico
do ano.

Em comum. Toda agregacdo é uma média ponderada dos mesmos ATT(g, t), sempre com pesos ndo-negativos (fracdes de tamanho de coorte) — nada de
pesos negativos como no TWFE.

Transparéncia. Mostre os ATT(g, t) brutos antes de agregar — toda agregacao esconde alguma heterogeneidade.

Curso: Diferencas em Diferencas - slide-comentério das formulas de agregacdo - Callaway & Sant'Anna (2021)



Bloco 4 - Callaway & Sant’Anna

Event study no CS — short gap x long difference

W= O default do pacote pode atrapalhar a interpretacdo do grdfico pré-tratamento

Short gap (rolling) Long difference (universal)
Baseline muda em cada par Baseline fixo em t-1
6 {t-3} = 6 {t-3} =
(E[Y|D=1,t-3]-E[Y|D=1,t-2]) (E[Y|D=1,t-3]-E[Y|D=1,t-1])
- (E[Y|D=0,t-3]-E[Y|D=0,t-2]) - (E[Y|D=0,t-3]-E[Y|D=0,t-1])
Default no R did e no Stata csdid — pode dar coeficientes pré que nao se Use base_period="universal" no R ou long2 no Stata — coeficientes
comparam ao grafico classico do event study. pré comparaveis ao event study TWFE classico.

Recomendacgao pratica (Roth, 2024)

Use long difference para tornar o event study de CS comparavel ao TWFE: as estimativas pré ficam alinhadas ao “zero antes, efeito depois” que a
plateia espera ver.

Curso: Diferengas em Diferencgas - Roth (2024) - Cunningham (03-ATTGT)



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

Pipeline analitico

W= Sequéncia prdtica para aplicar CS a uma avalia¢éo de PP

Pipeline analitico — Callaway & Sant'Anna

1. Definirg, t

Grupo g = ano
de adocao

2. Estimar ATT(g, t)

P DR, comparando com P

never/not-yet

3. Pré-tendéncias

Checar ATT em t<g
(placebo)

?

4. Agregar

Global, dinamico
coorte ou calendario

Pl

5. Inferéncia

Bootstrap multiplier
bandas uniformes

» Iteragao Na pratica, itere entre 2 e 3 ao refinar escolha de X e aparamento.

> Robustez Reporte always/never-treated comparisons e varie suposi¢des de antecipacao.

» Transparéncia Mostre ATT(g, t) bruto ANTES da agregacao — a agregacao esconde heterogeneidade.

Curso: Diferencas em Diferencas




Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

CS x outros estimadores modernos

W= Panorama das alternativas a TWFE sob adog¢do escalonada

Callaway & Sant'Anna (2021)

ATT(g, t) com DR, never- ou not-yet-treated, agregacoes

Recomendado como default para adog¢ao absorvente

Sun & Abraham (2021)

Event-study com interagbes cohort x relative time

Muito similar a CS; robusto em especificacoes de event study

de Chaisemartin & D'Haultfceuille (2020+)

DiD multiperiodo e tratamentos ndo-absorventes

Essencial quando o tratamento liga/desliga

Borusyak, Jaravel & Spiess (2024)

Imputagdo de contrafactual via modelo de efeitos fixos

Curso: Diferencas em Diferencas



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

Sun & Abraham e de Chaisemartin & D'Haultfoeuille

W= Dois estimadores robustos para event study sob ado¢éo escalonada — e o caso do tratamento reversivel

Sun & Abraham (2021) — estimador IW de Chaisemartin & D'Haultfoeuille — DIDM

» Receita em 3 passos. uma regressdao DD com indicadores de coorte x
tempo relativo estima cada CATT(e, |); os pesos sdo a participacdo amostral
de cada coorte; por fim, a média ponderada.

» O diferencial. é o Unico do grupo que admite tratamento que liga e
desliga (reversivel).

» Como estima. mede o efeito em torno de cada transicao: “joiners”

» Grupo de comparacao. usa a ultima coorte tratada ou os never-treated
P parag (DID+, entram no tratamento) e “leavers” (DID-, saem).

como controle; descarta os always-treated.
» Estimador DIDM. média ponderada de DID+ e DID-; evita os pesos

» Inferéncia. consistente sob tendéncias paralelas e ndo antecipacao; .
P pagao; negativos do TWFE.

assintoticamente normal — variancia analitica, sem depender de bootstrap
como o CS. » Diagnéstico. os autores recomendam reportar a fragdo de ATT(g, t) com

» Software. eventstudyinteract (Stata) - fixest::sunab() (R). SIERID ek ST IR Clle M3

Em comum. Os dois “pulam” os forbidden contrasts — nunca usam coortes ja tratadas como controle. Sob timing diferencial, SA e dCDH sao
equivalentes ao CS a menos da escolha de pesos.

Curso: Diferencas em Diferencgas - Cunningham, Mixtape Sessions (03a-CI2-GxT) - Sun & Abraham (2021) - de Chaisemartin & D'Haultfeeuille (2020)



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

Estimador de imputacao — Borusyak, Jaravel & Spiess

W= Modela diretamente o contrafactual Y(0) com as observacdes ndo tratadas e o extrapola para as tratadas

1-Aideia
Toda inferéncia causal é imputacao de contrafactuais (Imbens & Rubin) — o BJS apenas torna isso explicito: modela-se o
resultado potencial Y(0) e o estende as unidades tratadas.

2 - Receita em 3 passos

(1) estima o modelo de Y(0) por OLS s6é com as observacdes nao tratadas — efeitos fixos de unidade e de tempo; (2) imputa
Y(0) para cada célula tratada; (3) calcula 8s: = Y« — Ys:(0) e agrega em somas ponderadas.

3 - Por que funciona

A PTA é uma afirmacao sobre Y(0). Estimando os efeitos fixos s6 com quem nao foi tratado, recupera-se Y(0) sem
contaminacao do efeito do tratamento — e dai se extrapola para as células tratadas.

4 - Vantagens e custo

Usa todas as ndo tratadas (pré dos tratados + nunca/ainda-ndo tratados) - mais poténcia com mais periodos pré; eficiente
sob efeitos homogéneos e rdpido (continua OLS). Custo: sem suporte comum, impde forma funcional.

Curso: Diferencas em Diferencas - Cunningham, Mixtape Sessions (03b-CI2-GxT-Imputation) - Borusyak, Jaravel & Spiess (2024)



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

“Feasible ATT” — o CS nao estima todos os ATT(g, t)

o m | m m
v v v v v

1986
1992 pré v v v v
1998 pré pré v v v
2004 (altima) pré pré pré —_ —_
v ATT(g, t) estimavel (pds-tratamento) pré placebo pré-tratamento — ndo

identificado (sem grupo de comparacao)

Algumas células (g, t) ndo tém grupo de comparagéo valido — o CS estima a média so sobre as vidveis

Por que algumas células somem

» Cada ATT(g, t) pds so é estimavel se existir grupo
de comparacao naquele t — never-treated ou not-
yet-treated.

» A Ultima coorte (2004) nao tem ninguém “ainda
nao tratado” depois dela. Sem never-treated, seus
efeitos pds ficam nao identificados.

» Feasible ATT = média ponderada sé sobre os
ATT(g, t) que o CS consegue estimar (as células V).

» Pode diferir do ATT geral verdadeiro: se a coorte
excluida tem efeito atipico, o feasible ATT cobre sé
parte da populacao tratada.

No exemplo de Cunningham (adog¢ao escalonada simulada). O ATT geral verdadeiro = 82, mas o feasible ATT verdadeiro =68 — e o
CS estima = 64. A queda de 82 para 68 é o preco de ndao haver grupo never-treated para a ultima coorte.

Em PP: sempre que possivel, preserve um grupo never-treated (municipios elegiveis ndo atendidos) — isso amplia o conjunto de ATT(g, t)

estimaveis e aproxima o feasible ATT do efeito completo.

Curso: Diferencas em Diferencas - Cunningham, Mixtape Sessions (03-ATTGT) - Callaway & Sant'Anna (2021)



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

HonestDiD — analise de sensibilidade da PTA

W= A suposicdo-rainha néo é testdvel — entdo medimos o quanto o resultado depende dela

1- O problema

Tendéncias paralelas ndo é uma suposicao testavel. Pré-tendéncias = 0 sao evidéncia a favor, nunca prova — e nada garante
qgue a PTA continue valendo no pds-tratamento.

2 - A virada de chave

Rambachan & Roth (2023) trocam o teste “passou / ndo passou” por uma pergunta de robustez — ndo rejeitam a PTA,
guantificam o quanto o resultado depende dela.

3 - Como funciona

Toma-se a maior violacdo observada nas pré-tendéncias e supde-se que a PTA guebra nessa magnitude no pdés. Procura-se o
breakdown: o quanto a violacao precisa crescer até o IC do ATT cobrir o zero.

4 - Duas familias de restrigao

Magnitude relativa (M) — o viés pds é no maximo M vezes o pior gap pré. Suavidade — a violacdao s6é muda de forma gradual
entre periodos. Reporta-se o ATT para uma faixa de hipdteses.

Curso: Diferencas em Diferencas - Rambachan & Roth (2023) - Cunningham, Mixtape Sessions (01-Basics, 03-ATTGT)



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

HonestDiD — as duas familias de restricao

wes=_ Como o HonestDiD define o conjunto de violacées plausiveis da PTA — e o que reportar

Magnitude relativa (M) Suavidade (M)

» Definigdo. o desvio de tendéncias paralelas no pds é, no maximo, M » Definigdo. restringe o quanto a violacdao pode mudar de forma entre
vezes o maior desvio observado nas pré-tendéncias. periodos consecutivos (segundas diferencas).

» Aescala. M =1 — aviolagdo pds nao é pior que a pior violagao pré; M = » O parametro. M =0 — a violacao extrapola o pré-trend em linha reta; M
2 admite o dobro, e assim por diante. > 0 admite curvatura, até M por periodo.

» Intuigdo. usa os préprios pré-trends como régua — nao exige escolher » Intuigdo. tendéncias diferenciais costumam evoluir de modo gradual,
uma escala externa, arbitraria. nao em saltos abruptos.

» Quando usar. default quando ha pré-periodos suficientes para medir a » Quando usar. util quando se espera uma violagao suave e nao ha um
“pior” violagcao observada. pré-periodo longo para medir o pior gap.

O que reportar. O resultado é um intervalo, ndo um ponto — ao admitir violacao da PTA, o ATT passa a ser parcialmente identificado. Reporte o
breakdown: o menor M (ou M) em que o IC robusto passa a incluir o zero.

Curso: Diferencas em Diferencgas - Rambachan & Roth (2023) - Cunningham, Mixtape Sessions (03a-CI2-GxT)



Bloco 4 - Callaway & Sant'Anna

HonestDiD + Callaway & Sant'Anna na pratica

w0 CS produz exatamente a entrada de que o HonestDiD precisa — os dois se encaixam

Analise de sensibilidade HonestDiD — robustez do ATT a violacao da PTA

4 -1 ——_—
IC passa a incluir o zero T
(ponto de breakdown) =
E 2 1 ——
O ———
T
‘U ———
c
S 0 T T
o
s | T 1 J_
()
e
2 ——
rU ——
c =2 -
[
]
E ——
_4 - e
Original 0 .05 1 15 2 .25 3 .35 A4 A5 5

M — violacdo pds-tratamento permitida (multiplos do pior gap pré-tendéncia)

Curso: Diferencas em Diferencgas - Rambachan & Roth (2023) - figura ilustrativa adaptada de Cunningham (03-ATTGT)

Encaixe natural

O HonestDiD recebe os coeficientes de um event study
mais a matriz de variancia. O CS, agregado na forma
dinamica ATT(e), entrega exatamente isso.

Implementacao

O pacote honestdid (R) tem um wrapper que |é a saida
do pacote did (CS) diretamente. Em Stata, honestdid
roda apds o csdid.

Lendo o grafico

“Original” é o IC do CS. Conforme M cresce (violacdao
permitida), o IC alarga; o breakdown é o M em que ele
passa a incluir o zero.

Reportar o M de breakdown é honesto — vira um
numero que o gestor entende: “o efeito se sustenta, a
nado ser que a violacdo passe de X”.



Encerramen to

Conclusao e proximos passos

Sintese, checklist e referéncias



Encerramento

Mensagens centrais do curso

W= Cinco ideias para levar para a sua proxima avalia¢éo

DiD é uma estratégia de desenho, ndao uma formula

Pense primeiro em contrafactual e grupo de comparacao; depois na regressao.

A suposicao-rainha é tendéncias paralelas

Nao é testavel diretamente, mas é diagnosticada por pré-tendéncias e falsificacdes.

Em adog¢ao escalonada, TWFE pode mentir

Efeitos heterogéneos no tempo contaminam o estimador. Sempre diagnostique.

Callaway & Sant'Anna é o default moderno

ATT(g, t) + DR + bootstrap é o pacote recomendado; agregue com intencao.

Comunique com event studies bem interpretados

5

Curso: Diferencas em Diferencas

Pré-trends, efeito imediato, dinamica — e bandas uniformes, nao pontuais.



Encerramento

Checklist para avaliacao de PP com DiD

ww==_ Antes de publicar ou apresentar a um conselho

Desenho e identificacao

» Definicdo clara do tratamento (binario, absorvente, timing)

» Grupo de comparacao justificado (never- vs. not-yet-
treated)

» Covariaveis pré-tratamento documentadas (DAG mental)

» Teste de pré-tendéncias (event study com bandas
uniformes)

» Antecipacao considerada (janela e diagndstico)

Curso: Diferencas em Diferencas

Robustez e comunicacao

» Balanceamento de X reportado (SMD, overlap)
» Resultados por coorte ANTES da agregacao global

» Robustez: troca do grupo de comparacao, aparamento,
clusters

» SUTVA discutido (spillovers, buffers, fronteiras)

» Interpretacdo do efeito em unidades de politica (RS, pp,
vidas)



Encerramento

Limitacdes, extensdes e quando NAO usar DiD

WMS= Honestidade sobre os limites do método

» Tratamentos continuos O arcabouco classico é para binarios; ha extensdes recentes.

> Tratamento n3o absorvente Ligar/desligar exige de Chaisemartin & D'Haultfceuille. Lembrete final
» Poucas unidades tratadas DiD pede variacao entre grupos; considere synthetic Um DiD impecdvel em execucdo mas com
control. suposigoes frageis é pior que um desenho simples

A e . , . . A com escrutinio honesto.
» Auséncia de paralelismo plausivel Considere RDD, matching dinamico ou desenho

instrumental. Al e

A transparéncia sobre suposicdes é o que
» Efeitos de equilibrio geral DiD mede efeito local — altera¢des estruturais pedem distingue uma boa avaliagdo de politica publica.
modelos.

» Dados composicionais Se o painel é desbalanceado por entrada/saida, cuidado com
viés de composicao.

Curso: Diferencas em Diferencas



Encerramento

Referéncias principais

W= leituras para aprofundamento

[1] Callaway, B. & Sant'Anna, P. H. C. (2021). Difference-in-differences with multiple time periods. Journal of Econometrics, 225(2), 200-230.

[2] Cunningham, S. (2021). Causal Inference: The Mixtape. Yale University Press. Capitulos sobre DiD.

[3] Goodman-Bacon, A. (2021). Difference-in-differences with variation in treatment timing. Journal of Econometrics, 225(2), 254-277.

[4] Sun, L. & Abraham, S. (2021). Estimating dynamic treatment effects in event studies with heterogeneous treatment effects. Journal of Econometrics,

225(2), 175-199.

[5] de Chaisemartin, C. & D'Haultfceuille, X. (2020). Two-Way Fixed Effects Estimators with Heterogeneous Treatment Effects. American Economic
Review, 110(9), 2964-2996.
[6] Borusyak, K., Jaravel, X. & Spiess, J. (2024). Revisiting event study designs: robust and efficient estimation. Review of Economic Studies.

[7] Roth, J., Sant'Anna, P. H. C,, Bilinski, A. & Poe, J. (2023). What's trending in difference-in-differences? Journal of Econometrics.

[8] Sant'Anna, P. H. C. & Zhao, J. (2020). Doubly robust difference-in-differences estimators. Journal of Econometrics, 219(1), 101-122.

Curso: Diferencas em Diferencas



Obrigada!

Perguntas, criticas, aplicacoes?

Materiais de referéncia: Cunningham (Mixtape Sessions) — github.com/Mixtape-Sessions



Anexo

Triple differences (DDD)

Um desenho para quando as tendéncias paralelas néo se sustentam



Anexo - Triple differences (DDD)

Triple differences — o que é e quando usar

== Ndo é um teste placebo — é um desenho prdprio, para quando o DiD comum é enviesado

1 - Um desenho proprio

O DDD nao é um exercicio de falsificacao (confusao comum) — é uma estratégia de identificacao completa, com hipdteses
proprias.

2 - Quando usar

Use DDD quando o DiD 2x2 é enviesado — ou seja, quando vocé suspeita que as tendéncias paralelas nao valem para o seu
par tratado x controle.

3 - Aideia
Monte dois DiD: um “verdadeiro” (no grupo afetado pela politica) e um “placebo” (num grupo que nao deveria responder). Se
os dois carregam o mesmo viés, a diferenca entre eles o cancela.

4 - A troca de hipdtese

O DDD nao elimina suposicdes — substitui a tendéncia paralela pela hipotese de viés paralelo: o viés do DiD #1 é igual ao viés
do DiD #2.

Anexo - Diferencas em Diferencas - Cunningham, Mixtape Sessions (01-Basics) - Gruber (1994, 1995)



Anexo - Triple differences (DDD)

DDD — a logica do viés paralelo

= 0 exemplo de Gruber (1994/95) — mandatos de licenca-maternidade e saldrios

1 - O contexto (Gruber)

Gruber avalia o efeito de mandatos de licenca-maternidade sobre salarios. Grupo de risco: mulheres casadas de 20—40 anos. Grupo placebo:
homens solteiros e mulheres mais velhas — nao afetados pelo mandato.

2 - Dois DIiD
DiD #1 (verdadeiro): estados que adotaram x ndo adotaram, no grupo de risco. DiD #2 (placebo): a mesma comparacao de estados, mas no
grupo placebo.

3 - A subtragao
6(DDD) = 6(DiD verdadeiro) — 6(DiD placebo). Se os dois DiD tém o mesmo viés, a subtracdo o cancela — e sobra o ATT, mesmo com a PTA
violada.

4 - A hipotese e o mito

Substitui a PTA pelo viés paralelo: viés do DiD #1 = viés do DiD #2. Mito a desfazer: nao é preciso que o DiD placebo dé zero. (No Gruber 1995, o
DDD = -0,054 ficou quase igual ao DiD = -0,062.)

Anexo - Diferencas em Diferencas - Cunningham, Mixtape Sessions (01-Basics) - Gruber (1994, 1995)



Anexo - Triple differences (DDD)

DDD — por que o viés se cancela

W= Quando o viés é o mesmo nos dois DiD, a terceira diferenca o elimina e sobra o ATT

1 - DiD verdadeiro = ATT + viés

No grupo afetado pela politica, o DiD 2x2 entrega 6(verdadeiro) = ATT + (tendéncia dos tratados - tendéncia dos controles). Com a PTA violada, o
segundo termo # 0 — é o viés.

2 - DiD placebo = s6 o viés
No grupo placebo, a politica ndo tem efeito (ndo ha ATT). O mesmo DiD 2x2 entrega 6(placebo) = (tendéncia dos tratados — tendéncia dos
controles) — apenas o viés.

3 - A terceira diferenga
Subtraindo um do outro: 6(DDD) = §(verdadeiro) — 6(placebo) = (ATT + viés) — viés = ATT. O viés é eliminado.

4 - A condicao
O cancelamento sé vale se o viés for idéntico nos dois DiD — a hipdtese de viés paralelo. E essa, e ndo a tendéncia paralela, a suposicdo de
identificacao do DDD.

Anexo - Diferencas em Diferencas - Cunningham, Mixtape Sessions (01-Basics)



Anexo - Triple differences (DDD)

DDD em regressao

W= Adupla diferenca vira tripla — com um termo de interagédo tripla

1 - A regressao de tripla diferenga
Y(1i, J, t) = a + B2T + B3d + PaD + Bs(6xT) + Be(TxD) + P7(6xD) + Bs(6xTXD) + €

2 - Trés dimensoes
Os dados sdo empilhados em trés eixos: tempo (Tt — antes/depois), grupo (6 — risco/placebo) e estado (D — tratado/controle).

3:-BséoATT
O coeficiente da interagao tripla (6xtxD) estima o efeito causal da politica — é o analogo do 6 da interagao no DiD 2x2.

4 - O papel das interagoes duplas
As duplas (Bs, Be, B7) absorvem os viéses que contaminariam um DiD simples — é exatamente isso que a terceira diferenca acrescenta.

Anexo - Diferencas em Diferencas - Cunningham, Mixtape Sessions (01-Basics)



Anexo

Sun & Abraham

O estimador interaction-weighted (IW) — em detalhe



Anexo - Sun & Abraham

Sun & Abraham — o estimador interaction-weighted

W= De onde vem o IW e como ele estima os efeitos por coorte e tempo relativo

1 - A motivagao
No event study TWFE, o coeficiente de cada lead/lag é “contaminado” por informacdo de outros leads e lags. Sun & Abraham (2021) provam
essa decomposicao e propdem uma solugao — proxima do CS, mas descoberta de forma independente.

2 - Passo 1 — CATT(e, 1)
Uma regressdao DD com indicadores de coorte (e) x tempo relativo (I) estima o CATT(e, 1): o efeito médio da coorte e, | periodos apds o
tratamento. Descartam-se as unidades always-treated.

3 - Passo 2 — o0s pesos
Os pesos sao a participacao amostral de cada coorte nos periodos relevantes — Pr(E; = e). Coortes maiores pesam mais na média final.

4 - Passo 3 — média ponderada
O estimador IW é a média dos CATT(e, |) ponderada pelas participacdes de coorte — dai o nome “interaction-weighted”.

Anexo - Diferencas em Diferencas - Cunningham, Mixtape Sessions (03a-CI2-GxT) - Sun & Abraham (2021)



Anexo - Sun & Abraham

Sun & Abraham — identificacao e propriedades

W= O grupo de comparacdo, a garantia de nédo viés e por que dispensa bootstrap

1 - Grupo de comparacao
O IW usa a Ultima coorte tratada — ou os never-treated — como controle, nunca uma coorte ja tratada. E isso que evita os forbidden contrasts
do TWFE.

2 - Estimador DD do CATT

Cada CATT(e, |) € uma dupla diferenca: a variacao do resultado da coorte e, de um pré-periodo até e+, menos a variacao das coortes de controle
no mesmo intervalo.

3 - Garantia de nao viés

Sob tendéncias paralelas e ndo antecipacao em todos os pré-periodos, o estimador DD é nao viesado para o CATT(e, I) — qualquer pré-periodo e
qualquer grupo de controle nao vazio servem (Proposicao 5).

4 - Inferéncia e software

Sun & Abraham derivam a variancia assintdtica analiticamente — ndao dependem de bootstrap como o CS. Software: eventstudyinteract (Stata) -
fixest::sunab() (R).

Anexo - Diferencas em Diferencas - Cunningham, Mixtape Sessions (03a-CI2-GxT) - Sun & Abraham (2021)
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