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Resumo

Este é um guia pratico e revisado para cientistas de dados que utilizam
a metodologia de diferenga-em-diferengas (DID) na andlise de efeitos causais
de intervencgdes ndo randomizadas. Com foco na abordagem mais recente de
DID escalonado, o manual revisita o DID tradicional e com multiplos pe-
riodos, além de apresentar um referencial teérico acompanhado de exemplos
praticos extraidos de estudos cientificos dos principais autores sobre o tema: :
|Goodman-Bacon| (2021); [Sun and Abraham)| (2021); |Callaway and Sant’Anna)
(2021); Borusyak et al| (2024).
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1 Relembrando Diferenca-em-Diferencas

Parte importante do processo de avaliacdo de uma politica ptiblica ou intervencao é
avaliar seu impacto naquele ambiente. No entanto, estimar esse impacto de forma
causal nem sempre é simples. Essa andlise é fundamental porque nos permite
saber se a politica estd, de fato, alcangando seus objetivos — e, mais importante,
distinguir o que é efeito da politica do que é consequéncia de outros fatores.

Nosso objetivo, portanto, é analisar, com base em alguma métrica especifica,
a diferenca entre o resultado de um individuo que recebe a intervencao e o que
esse mesmo individuo apresentaria caso nao a recebesse. No caso da avaliacdo da
eficidcia de uma vacina, por exemplo, queremos saber qual é a probabilidade de uma
pessoa contrair a doenga ao ser vacinada, em comparagao com a probabilidade de
essa mesma pessoa contrair a doenga sem a vacina.

Na realidade, apenas uma dentre essas duas situagoes se concretizara: o indi-
viduo receberd a vacina ou ndo. E justamente essa limitacdo que d4 origem ao
conceito de modelos de resultados potenciais. Esses modelos propéem dois cend-
rios possiveis para o mesmo individuo, que diferem apenas pela presencga ou auséncia
da intervencdo. No exemplo da vacina, seriam: (1) a probabilidade de contrair a
doenga sendo vacinado e (2) a probabilidade de contrair a doenga sem a vacinagao.
A partir desses cenarios, conseguimos estimar de forma mais precisa o impacto da
intervencdo — e é a esses cenarios que damos o nome de resultados potenciais,
conceito que serd detalhado na proxima secao.

1.1 Modelo de resultados potenciais e a importancia de de-
finirmos bem o que queremos estimar.

Definimos

e 4;(1) como o resultado potencial do individuo ¢ caso ele tenha sido exposto &
intervencao.

e y;(c0) como o resultado potencial do individuo i caso ele ndo tenha sido
exposto & intervengao.

o efeito da intervencéo para o individuo i, d;, serd, portanto,

i = yi(1) — yi(00).

Ou seja, no caso da vacina, trata-se da diferenca entre a probabilidade de o
individuo i contrair a doenga ao receber a vacina e a probabilidade de contrair a
doenga sem recebé-la — exatamente o resultado que nos interessa estimar. Para
inferir o impacto causal de uma intervengao sobre um individuo tratado, precisamos,
portanto, estimar o resultado desse individuo em um cenario que nao foi observado,
conhecido como contrafactual.

Existem diferentes técnicas para realizar essa estimativa, e a escolha da melhor
abordagem depende de hipdteses cuja razoabilidade varia de acordo com o contexto
da intervencao. Uma estratégia possivel é encontrar um individuo que ndo tenha
participado da intervencao, mas que seja muito semelhante ao individuo tratado —
ou seja, formar um grupo de controle comparavel. No entanto, como é impossivel
encontrar individuos exatamente iguais, muitas vezes nao é viavel estimar o
efeito individual do tratamento.

Por isso, trabalhamos com o conceito de efeito médio do tratamento (Average
Treatment Effect — ATE), definido como:

ATE = E[y;(1) — yi(c0)].

Em alguns casos, como serd demonstrado neste guia, o contexto da intervengao
nédo permite estimar o efeito médio do tratamento de forma geral. Nessas situagoes,
podemos tentar estimar o efeito médio do tratamento apenas para o grupo de indi-
viduos que de fato recebeu a intervengéoﬂ Esse conceito é chamado de efeito médio

INem sempre ATE=ATT e o mais provavel é que sejam diferentes quando estamos olhando
para intervengdes que nao foram randomizadas como nos modelos de Diferenga-em-Diferengas. A
Secdo [[.1-1] discute essa diferenga mais profundamente.



de tratamento nos tratados (ATT - Average Treatment Effect on the Treated) e é
definido como:

ATT = Ely;(1) — yi(co)|d; = 1]
= Elyi(1)|d; = 1] = Elyi(c0)|d; = 1],

onde d; é uma variavel indicadora igual a 1 se o individuo 7 é tratado e 0 caso
contrario (Angrist and Pischke] |2009).

Nesse contexto, ndo é necessario criar um cendrio contrafactual para cada indi-
viduo tratado, mas sim formar dois grupos compardveis, um de tratamento e outro
de controle. Em outras palavras, buscamos estabelecer um grupo de controle no
qual a média do resultado potencial do grupo tratado, caso nao tivesse recebido o
tratamento (representada em vermelho na equagdo acima), seja igual & média do
grupo de controle, caso este também nao tivesse sido tratado. Ou seja, buscamos
garantir que: E[y;(c0)|d; = oo] = E[y;(00)|d; = 1].

O grande desafio, portanto, é construir um grupo de controle que seja verda-
deiramente comparavel ao grupo de tratamento. Se desejamos estimar o ATE, é
necessario que os dois grupos tenham a mesma distribuicao de todas as caracteristi-
cas que influenciam o efeito do tratamento. Por outro lado, se o objetivo é estimar
o ATT, basta que a alocagdo do tratamento seja estatisticamente independente do
resultado potencial no cenario em que o individuo nao é tratadoEl

Tanto na estimativa do ATE quanto do ATT, garantir que os grupos sejam com-
paréveis em termos de caracteristicas observaveis — como a propor¢ao de homens
e mulheres, jovens e idosos, pessoas altas e baixas — nao costuma ser um grande
desafio.

No entanto, nem todas as caracteristicas relevantes podem ser observadas. Reto-
mando o exemplo da vacina, o ideal seria que o grupo tratado e o grupo de controle
tivessem proporcoes semelhantes de pessoas com alto e baixo risco de contagio.
Contudo, o risco de contagio depende de diversos fatores nao observaveis, como
estilo de vida, aversao ao risco, circulo social, genética, sistema imunolédgico, entre
outros.

Uma forma de garantir que os grupos tenham, em média, caracteristicas se-
melhantes é aleatorizar a atribuicdo do tratamento. No exemplo da vacina, isso
significa sortear aleatoriamente quem receberd a vacina (grupo de tratamento) e
quem nédo receberd (grupo de controle). No entanto, por motivos éticos, legais ou
praticos, muitas vezes essa aleatorizacdo ndo é viavel. Surge entdo a pergunta:
como estimar de forma consistente o efeito da intervengao quando a alocagao nao é
aleatéria?

O exemplo a seguir foi criado com informagoes ficticias e nos acompanhara ao
longo de todos os capitulos, inclusive nos exemplos praticos.

Exemplo - Programa de sustentabilidade

Um programa governamental selecionou 1.200 municipios, distribuidos
em 12 estados, para participar de um estudo sobre o potencial da sustenta-
bilidade em prédios novos. Em 2012, parte dessas localidades foi beneficiada
por uma iniciativa de estimulo & construcéo e adaptacao de edificios susten-
taveis. O objetivo foi fomentar praticas mais ecoldgicas e eficientes no setor
da construcao civil, contribuindo para a promoc¢ao de uma sociedade mais
sustentavel.

O programa, por meio de incentivos financeiros e apoio técnico, permi-
tiu que esses municipios adotassem medidas para tornar seus edificios mais
amigaveis ao meio ambiente.

Se desejarmos avaliar se o programa reduz o consumo de energia elétrica,
yi(1) representard a quantidade de energia elétrica consumida se o municipio
1 for submetido & intervengao, enquanto y;(c0) serd a quantidade de energia
elétrica consumida se o municipio 7 ndo for submetido & intervencdo. A
varidvel 0; = y;(1) — y;(c0) representard a variacdo (redugdo ou aumento)

2Para mais detalhes sobre a diferenca entre ATT e ATE ver MaCurdy et al.| (2011)).




nos gastos com energia do municipio ¢ devido a intervengao. Repare que s6
observamos um dos dois resultados para um dado municipio. Ou seja, se o
municipio foi tratado y;(co0) ndo é observado. Se o municipio nao foi tratado,
yi(1) ndo é observado.

1.1.1 ATE vs ATT

A diferenca entre ATE e ATT passa, principalmente, pela independéncia entre a
atribuigao de tratamento e o resultado potencial, ou seja, y;(1),y;(c0) L d. Neste
caso, é possivel estimar o ATE mesmo que um grupo de comparacao esteja sendo
usado para estimar o resultado potencial do grupo tratado caso ndo tivesse sido
tratado, i.e., Efy;(co)|d = 1]. Isso é possivel porque, se y;(1),y:;(00) L d, entdo,
ATE = ATT. Para ver isso, podemos reescrever §; como:

0 = yi(1) — yi(00) = g:(X5) (1)

onde X é um vetor que contém todas as caracteristicas observaveis e ndo observaveis
que influenciam o efeito do tratamento. Como exemplo de caracteristicas observa-
veis, temos: idade, género, raga, anos de estudo, renda e localizacao geografica. Ja
para caracteristicas ndo observaveis, podemos citar: habilidade, inteligéncia, gené-
tica, habilidade socioemocional e rede de contatos.

Ao definirmos §; como na equagao , deixamos explicito que o efeito do tra-
tamento depende de caracteristicas observaveis e nao observaveis. Usando nosso
exemplo do programa de sustentabilidade, a reducdo, ainda que per capita, pode
ser maior em cidades maiores que tém maior proporc¢ao de pessoas em edificios, por
exemplo. Cidades que ndo tém nenhuma outra politica (ptublica ou privada) para
diminuicdo ou uso consciente da energia também impactam no efeito total, entre
varias outras caracteristicas.

Ou seja, podemos definir o ATE como:

ATE = E[5;] = Ey:(1) — y;(c0)]

— Elgi(X,) /Ey o) X]f(X)dX

onde f(X) é a densidade conjunta do vetor X (MaCurdy et al.l 2011). Portanto,
ATE é a média do efeito do tratamento ponderada pela probabilidade de todas as
combinagoes possiveis de caracteristicas X na populagao estudada.

Ja o ATT representa o efeito do tratamento apenas entre os individuos tratados:

ATT = B[5ild = 1] = Elys(1) - yi(oc)ld = 1]
ATT = Elg(Xld = 1] = [ Elp(1) = (o)1, d = 1 (X|d = 1)ax

onde f(X|d = 1) é a distribuicdo de probabilidade conjunta das caracteristicas X
condicional a ter sido tratado MaCurdy et al. (2011)).

Ou seja, se y;(1),y:(0c0) L d, entdo E[g(X;)] = E[g(X;)|d] e, portanto, o ATT é
igual ao ATE. Uma forma de garantir isso é aleatorizar a atribui¢io do tratamento.
Entretanto, nem sempre é possivel ou ético aleatorizar o tratamento, e assumimos
uma hipdtese um pouco menos restritiva, que seria que y;(oc0) L d|X, isto é, o
resultado potencial caso o individuo nao seja tratado é independente da atribuigao
do tratamento condicional as covariadas (observéveis ou nao).

Caso o resultado potencial ndo seja independente do tratamento, teremos que:

Elyi(1) — yi(oo)|d = 1] # Ely:(1) — yi(oo)|d = 0].

Isso acontece, primeiro, pois ndo podemos garantir que a distribuicdo das carac-
terfsticas dos tratados, X|d = 1, seja igual & dos controles X|d = 0 e, segundo,
néo podemos garantir que o resultado potencial de quem ¢ tratado seja afetado da



mesma maneira, mesmo que as caracteristicas sejam iguais, ou seja, y;(1) L d|X.
Portanto, s6 conseguiremos estimar o resultado do tratamento no subgrupo tratado.

Abaixo temos dois exemplos: um onde y;(1), y;(co

) L d, ie., ATT = ATE, e

outro onde y;(1), y; (oo

) L d|X e, nesse caso, ATT # ATE.

Exemplo Numérico com independéncia entre resultado poten-
cial e a atribuicao do tratamento

Vamos considerar um exemplo simples onde o programa estudado sao au-
las de carpintaria para pessoas de baixa renda afim de promover a entrada
no mercado de trabalho. Vamos supor por simplicidade que a tinica carac-
teristica, observavel ou nao, que afeta o resultado potencial é a habilidade,
denotada h € [0,1]. Ou seja X = (h). Assumiremos que y;(1),y;(c0)|d,
condigdo necessaria para termos o ATE. Retornaremos a esse exemplo rela-
xando essa hipdtese quando tratarmos do ATT. Defina o saldrio potencial
y; medidos em saldrios minimos como:

yi(1) = 1.5 4+ 1.2h; + ¢!
yi(0o) =1+ 1h; +€°

onde g; ~ N(0,1) e &7, L h. Além disso, vamos definir a densidade de
probabilidade de i como sendo independente entre os individuos i e dada

por:

f(X) = f(h) = 3h*.

f(h) entdo ATT = Efy1(1)—yi(oo)|d = 1] = E[y:1(1)—
= ATE. Calculando o ATE=ATT:

Observe que f(h|d) =
Yi(00)]
E[0.5—0.2h; +¢; —¢

g(h) = Ely:(1) — ys(c0

=0.5—-0.2h,

)hil = ki

X)dX

:/O Elyi(1) — yi(00)|hi = hlf(h)dh

1
:/ (0.5 — 0.2h)3h*dh
0

1
/ 1.5h% — 0.6h3dh
0

1

1.5 0.6
_ h3 h4
3 1",
1
=—-—0.15
2
=0.35

Exemplo Numérico com independéncia apenas condicional en-
tre resultado potencial e a atribui¢cao do tratamento

Considere o mesmo modelo do exemplo anterior. No entanto, vamos
supor agora que o resultado potencial é independente da atribuicao do tra-



tamento apenas condicional ao vetor de caracteristicas X, i.e, y;(co) L d|X.
Como a unica caracteristica que temos no exemplo é a habilidade h, temos
que y;(00) L d|h;. Vamos supor que f(h|d =1) # f(h|d = 0) onde:

3h? sed=0
B) —
F(h) {Qh sed=1

Ou seja,
ATT = Elyi(1) — yi(oo)|d = 1]
:/Emuw4Mm»&d:uﬂXu:n¢¥
/ Elys(1) — i(00)|hi = h, d = 1]f(hld = 1)dh

_/ (0.5 — 0.2h)2hdh
0

1
:/ h — 0.4h2%dh
0

h? 0.4

1

= - —0.33333
2

= 0.26777

Agora, se quisermos calcular o ATE:

/E% — yi(00) X, d)f(X, d)da

/Eyz 00)|hi = h,d = O]f(h, d = 0)
+ E[yi(1) — yi(00)|h; = h,d = 1] f(h,d = 1)dh
/ Elys(1) — i (00)|hi = h, d = 0]f(hld = 0)P(d = 0) + Elys(1)
— y;(00)|hi = hyd = 1]f(h|d = 1)P(d = 1)dh
como Efy;(1) — yi(co)|h; = h,d = 0] = Elyi(1) — yi(c0)[hi = h,d = 1] =
g(h) = 0.5 — 0.2h;,

ATE = /l{f(hd — 0)P(d = 0) + f(hld = 1)P(d = 1)}(0.5 — 0.2h;)dh
0
= /1{3h2P(d =0) + 2hP(d = 1)}(0.5 — 0.2h)dh
0

1 1
= / 3h2(0.5 — 0.2h) + P(d = 1)/ 2h(0.5 — 0.2h) dh
0 0

0.35(ex1) =ATT
= P(d = 0)0.35 + P(d = 1)ATT
= P(d = 0)0.35 + P(d = 1)0.26777

fol 3h2(0.5 — 0.2h) é exatamente igual ao ATE calculado no exemplo 1,

por isso substituimos diretamente por 0.35. Ja fol 2h(0.5 — 0.2h) = ATT
calculado anteriormente. Veja que, nesse caso, ATE # ATT.



1.2 DID como diferengas de médias

Geralmente, é desafiador obter grupos de tratamento e controle suficientemente
comparaveis na auséncia de aleatorizagao na atribuicao do tratamento. O modelo de
diferenga-em-diferencgas (DiD) surge como uma abordagem que exige uma hipétese
menos restritiva nesse sentido.

Nesse procedimento, avaliamos os efeitos da politica antes e depois da interven-
¢do. Para comegar, vamos relembrar o caso mais simples, em que temos apenas dois
periodos: um antes e um depois da intervencao. Denotaremos o periodo posterior
a intervencao como t=1t = 1t=1, e o periodo imediatamente anterior como t=0t =
0t=0.

Agora, além dos resultados potenciais, é necessario indicar o periodo ao qual
o resultado se refere. Por exemplo, o resultado potencial caso o individuo i seja
tratado no perfodo t = 1 serd denotado por y;1(1). Ou seja:

o ;:(1) representa o resultado potencial no periodo t caso o individuo ¢ tenha
sido exposto a intervencao, no periodo.

o y;t(00) representa o resultado potencial no perfodo t caso o individuo i nao
tenha sido exposto a intervencao.

Ainda estamos interessados em estimar o ATT; no entanto, ndo é necesséario que
Elyi1(o0)|d = 1] = Elyi1(o0)|d = o]. Isso porque, em vez de apenas calcular a
diferenca entre o grupo de tratamento e controle, realizaremos duas comparagoes: a
diferenca ao longo do tempo dentro de cada grupo e a diferenca entre as diferencgas
entre o grupo de tratamento e controle.

Ar, = Elyin(1)|d; = 1] — Elyio(00)|d; = 1]
Acy = Elyi(00)|d; = o0] — Elyio(00)|d; = oc]

P)/DID = ATT - AC’I"
= (Elyir(1)|di = 1] = E[yio(o0)|di = 1])
— (Elyi(00)|di = o] — Elyio(00)|d; = o0])

Somando e subtraindo E[y;;(c0)|d; = 1]:
YPIP = Elyin (1) = yin (00)|d; = 1]

ATT (2)
+ Elyi1(00) — yio(00)|d; = 1] — Efyi1(00) — yio(00)|di = o]

Para que essas diferencas realmente representem o ATT, precisamos assumir
que trés condigoes, consideradas as principais hipéteses do modelo de diferenga em
diferencas, sejam satisfeitas:

1. SUTVA: O resultado potencial no caso de ndo tratamento nao é afe-
tado pela alocacao do tratamento sobre outros individuos.

2. Nao antecipacdo: Vi, y;0 = yi0(0).

3. Tendéncias Paralelas:

Elyi1(00) — yio(00)|di = 1] = E[yi1(00) — yio(00)|d; = o0]

. 7

As hipoteses 1 e 2 s@o necessarias para derivarmos a equagao , enquanto a
terceira hipdtese implica que os tultimos termos da equacao se anulam. Ou
seja, sob a hipétese padrdo de amostra aleatéria e as hipoteses 1 a 3 temos que
~PID — ATT.



A hipétese 3, Tendéncias Paralelas, estabelece que a variagdo nos resultados
potenciais, na auséncia de tratamento, para o grupo tratado deve ser igual & variagao
nos resultados potenciais, também na auséncia de tratamento, para o grupo de
controle. Em outras palavras, assume-se que, em média, os resultados potenciais
evoluam de forma paralela ao longo do tempo nos dois grupos — o que da nome a
hipétese.

9i

— Grupo de Tratamento

— Grupo de Controle

: t

1
(=]

Nesse sentido, um estimador simples para o DID sera:

I
0

APIP = (g11 = §10) = (Foo1 — Yoc0) (3)
onde Yg¢ = Ni Zil Yit1{4=g}, Ny ¢ 0 ntimero de individuos no grupo g € {oo, 1}
g
(Angrist and Pischke, [2009; (Callaway and Sant’Annaj, 2021)).
Como mostrado por |Angrist and Pischke| (2009), podemos estimar o ATT acima
utilizando uma regressao linear interagindo Dummies de tratamento e periodo:

yit = a + 0d; + Ty + y(d; * Ty) + iz, (4)
1 t=1 1 i€D
onde T} = , di = e e D representa o conjunto de todos os
0 t=0 0 cec

individuos tratados.
Portanto, podemos derivar que:

a=E[yy|i¢D,t=0]

O =E[yys |i€D,t=0]—Flyy |i gD, t=0]

AN=E[yy|ig¢D,t=1—E[yy |i ¢ D,t=0]

y=(Elyy|i€D,t=1]—Elyy | i€ D,t=0])
—(Elyiu|igD,;t =1 - FElyu |i ¢ D,t =0]).

Dado as hipéteses 1 e 2, temos que:

y=(Elyi |i €Dt =1] - Elys | i € D,t =0])
—(Elyi |i¢D,t=1]—-FElyy |i¢D,t=0])
=(Eyin(1) [ d=1] = E[yio(o0) | d =1])
= (E'lyir(o0) | d = o0] — E'[yio(o0) | d = oc])
Ou seja, o 4 estimado pela equagao é numericamente equivalente ao 4P
(equagdo ) Se a hipétese de tendéncia paralela for valida, ambas as estimativas
serdo consistentes para o ATT.



Além disso, conforme argumentado por |Angrist and Pischke (2009)), é relativa-
mente simples estimar o DID condicional a um vetor de caracteristicas X;;, por
meio da regressao:

e, neste caso, podemos mostrar que:

y=(Elyi|i €Dt =1,Xy] — Elyi | i € Dt =0, Xiy))
—(Elyu |1 ¢ Dt =1,Xy] — Elyie | i € Dt =0, X))
=(Elya(1) | d=1,Xu] — Eyio(c0) | d =1, X3])
— (B [yir(00) | d = 00, Xit] = E[yio(00) | d = 00, Xit])
Com a hipdtese de tendéncias paralelas condicional sendo valida:
v =E[yin (1) — yi(o0)|d; = 1, X;] = ATT condicional as covariadas X.

1.3 DID vs TWFE

O modelo de efeitos fixos em dois sentidos (two-way fized effects — TWFE)
incorpora efeitos fixos tanto de tempo quanto de individuo. Ou seja:

Yir = ai + A+ VEE Dy ey (6)
~—~
di*Ty
ou equivalentemente
Ji =v"VEEDyy + &y

onde

1 T
hio= %> i,
t=1
N
_ 1
h.t = N , hit (§]
=1
B 1 N T

para h sendo y;t, Dt ou €.
Em geral, ndo estimamos todos os efeitos fixos dos individuos («;) mas apenas
os efeitos fixos de cada grupo. Estimamos, portanto, a regressao:

Yigt = Oy + )\t + ")/TWFE Dgt +Eit (7)
~—
d; xTy

para g € {o0,1} e t € {0,1}. Calculando a expectativa de y;4; em cada um dos
cenarios possiveis — tratados no periodo pré-tratamento, d; = 1 e t = 0; tratados
no periodo poés-tratamento, d; = 1 e t = 1; controle no periodo pré-tratamento,
d; = o0 e t = 0; e controle no periodo pos-tratamento, d; = co e t =1 — temos as
seguintes relagoes:

Elyigildi = 1,6 = 0] = a1 + Ao
Elyigtldi =1t =1 =01+ M1 4 A TWFE
Elyigt|d; = 00,t = 0] = e + Ao
E[yigt|di =o00,t =1] = a0 + A1

Assumindo as hipoteses 1-3:
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ATT = (Elyige|di = 1,t = 1] — Elyige|d; = 1,1 = 0]) — (E[yige|d; = 00, t = 1] — Ely;g¢|d; = oo, t = 0])
= (

ar+ A+ —ap = M) = (ase + A1 — oo — o)
TWFE
=7
Dessa forma, dadas as hipéteses de 1 a 3, o pardmetro v7"FF nas equacoes
@ e equivale ao ATT. Além disso, como na equagao , podemos estimar o
ATT condicional a um vetor de caracteristicas, X;;, utilizando o seguinte modelo:

Yit = o + At + vDir + BXit + €5+ (Angrist and Pischkel [2009)).

1.4 DID com maultiplos periodos

Consideramos agora o caso em que ainda temos apenas dois grupo de individuos, tra-
tados e controle, mas adicionaremos miiltiplos periodos apds a intervencao. Vamos
supor que todos os individuos do grupo de tratamento sejam expostos a intervengao
simultaneamente no periodo ¢ = 1 e permanecam tratados depois isso. No final do
capitulo, discutiremos as implicagoes de termos multiplos periodos pré-tratamento.

Pos intervencao

+

0 1 2 3 4 5

Intervencao

Dessa forma, para cada periodo t > 1, é possivel que o efeito da exposicao ao
tratamento seja diferente. Pode ocorrer, por exemplo, que o efeito do tratamento
seja crescente na quantidade de exposicao, resultando em um aumento do efeito
do tratamento com o passar dos periodos. Também é possivel que o efeito da
intervencao seja constante, independentemente da duracgio da exposi¢do. Ou ainda,
o tratamento pode gerar um efeito positivo no curto prazo e nulo no longo prazo.

Portanto, é necessario definirmos o efeito da intervencao em cada periodo do
tempo, dado por ATT(t).

ATT(t) = E[yit(l) - yit(oo)‘d = 1]'

Por exemplo, no primeiro periodo o ATT(t = 1) serd igual a Ely;1(1) — yi1(00)|d =
1].

Como néo observamos simultaneamente y;:(1) e y;:(00), precisamos seguir o
mesmo procedimento do DID padrdo, mas agora para cada periodo t. Ou seja,
faremos as duas diferencas para cada periodo t.

Contudo, é fundamental ter cautela. Se simplesmente tomarmos a diferenca en-
tre os periodos t e t—1, estaremos comparando o resultado potencial sob tratamento
de individuos que foram tratados nos dois periodos t e t — 1. Isso nao é equivalente
a diferenga na média dos resultados do grupo de controle em ¢t e t — 1, mesmo se
assumirmos tendéncias paralelas.

Para ilustrar esse ponto, considere o caso em que t = 3. Se escrevermos a
diferenca das diferencas, teremos:

7(3) = Elyis — yiz|d = 1] — Elyiz — yiz|d = 0]
= Elyis(1) — yi2(1)|d = 1] — Elyis(00) — yi2(00)|d = o0]
Isso ocorre porque, dado que d = 1 tanto em ¢t = 2 quanto em ¢ = 3, o individuo
foi exposto & intervencdo em ambos os periodos. Assim, o resultado potencial

dele sera o resultado caso ele tenha sido tratado. Portanto, somando e subtraindo
Elyis(oc0)|d = 1J:
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7(3) = Elyis(1) — yiz(00)|d = 1]
ATT(3)
+ Elyiz(00) — yiz(1)|d = 1] — Elyiz(00) — yiz(c0)|d = o0]

Note que, mesmo que haja tendéncias paralelas (E[y;3(c0) — yi2(00)|d = 1] =
Elyi3(00) —y;2(00)|d = 00]), os dois tltimos termos da expressao anterior ndo nao se
anulam. Isso ocorre porque é possivel que y;2(1) # yi2(00) . No caso do DID 2x2, a
hipdtese de ndo antecipagao somada a de tendéncias paralelas garantia a anulagao
dos 1ltimos termos pois como s6 temos 2 periodos sempre estariamos fazendo a
diferenca em relagdo ao periodo antes de tratamento. No entanto, para que o 7(3)
seja igual ao ATT(3), precisarfamos assumir que y;2(1) = y;2(00), que é o mesmo
que assumir que o tratamento nao tem efeito no periodo 2!

O grande problema aqui advém do fato de estarmos tirando a diferenca em dois
periodos nos quais o grupo de tratamento ja foi tratado. No nosso exemplo, o grupo
de tratamento ja foi tratado nos periodos t = 3 et —1 = 2. Para resolver isso, vamos
sempre calcular a diferenga em relacdo ao periodo pré-tratamento, independente-
mente do periodo t. Em outras palavras, faremos sempre a média dos grupos em ¢
menos a média dos grupos em t = 0.

PIP(t) =E[yit — yiold = 1] — Elyit — yiold = <]
= Elyit(1) — yit(o0)|d = 1]
ATT(t)
— Elyit(00) — yio(00)|d = 1] — Elyit(o0) — yio(00)|d = o]

v

Se a hipétese de tendéncias paralelas (E[y;:(00) — yi0(00)|d = 1] = Efyi(00) —
yio(00)|d = oc]) for satisfeita, teremos que yPTP(t) = ATT(t). Abaixo, listamos
novamente as hipéteses do DID, agora para multiplos periodos:

1. SUTVA: O resultado potencial no caso de néo tratamento nao é afe-
tado pela alocagao do tratamento sobre outros individuos.

2. Nao antecipagao: Vi, y;o = yio(00).
3. Irreversibilidade do Tratamento: Vt > 1,Vi € D, y;;: = yi(1).

4. Tendéncias Paralelas:

Vt, Elyit(00) — yio(00)|d; = 1] = Elyit(00) — yio(00)|d; = o]

\ 7

E, assumindo que as hipéteses 1-4 sdo satisfeitas, o estimador abaixo é um
estimador consistente para o ATT(¢):

AP = (51t — 710) — (oot — Yoo0) (8)
onde ggt = Nig Zf\il yit]]-{d,-:g}-

Entretanto, diferentemente do caso simples onde temos apenas 2 grupos e 2
perfodos (DID 2x2), aqui ndo é tao simples responder quais sdo os pardmetros de
interesse. Por exemplo, estamos interessados em saber o valor de cada ATT'(t)? Ou
queremos calcular uma média simples dos ATT'(¢)? Ainda, seria mais apropriado
considerar uma média ponderada dos ATT(t)? E, nesse caso, quais seriam os pesos
adequados e por qué?

Além disso, surge uma questao importante: qual paradmetro, de fato, pode
ser estimado pelo modelo de TWFE? Na préxima subsegao, discutiremos o
que o modelo de efeitos fixos em dois sentidos (TWFE) realmente nos retorna.
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Exemplo - Programa de sustentabilidade

Estimando os ATT(t) via diferenca de médias

No cendrio apresentado no exemplo do programa de sustentabilidade da
secao 1, temos um programa governamental destinado a 1.200 municipios
distribuidos por 12 estados. Esses municipios foram selecionados para parti-
cipar de um estudo sobre o potencial da sustentabilidade em prédios novos.
Em 2012, uma parte dessas localidades foi contemplada por um programa
governamental que visava incentivar a construgdo e adaptacao de edificios
sustentaveis. O objetivo era promover praticas mais ecoldgicas e eficientes
no setor de construgdo, contribuindo para uma sociedade mais sustentavel.

Por meio de incentivos financeiros e apoio técnico, o programa possibili-
tou que esses municipios adotassem medidas para tornar seus edificios mais
sustentaveis e ambientalmente responséveis.

Os dados relativos a esse programa estdo disponiveis na base
"base. MULT _did.csv". Nessa base, a variavel d indica se o municipio é
tratado ou controle, enquanto a variavel y representa a variagdo percentual
na quantidade de energia elétrica utilizada durante o ano no municipio de
2011 até 2020.

library(dplyr)
library(stargazer)

df <- read.csv("base MULT_did.csv")

Apos abrir a base, vamos calcular a média de cada grupo para cada
periodo do tempo, i.e., Yoot € Y1t

Bary_inf = c()

Bary_1 = c()
for(t in 2011:2020){

Bary_inf [as.character(t)] = mean(df$y[df$d==0 & df$ano == t])
Bary_1[as.character(t)] = mean(df$y[df$d==1 & df$ano == t])

}

round (Bary_inf, 3)

## 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
## 9.937 8.792 7.442 6.226 5.014 3.702 2.419
## 2018 2019 2020
## 1.178 0.045 -1.240

round(Bary_1, 3)

## 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
## 16.185 14.480 12.951 11.481 10.004 8.511 6.928
## 2018 2019 2020
## 5.520 3.976 2.559

E vamos calcular ATT(t). Pela formula abaixo:

ATT(t) = (F1t — §10) — (Joot — Yooo)
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ATT= cQ)
for( t in 2012:2020){
t = as.character(t)
ATT[t] = (Bary_1[t] - Bary_1["2011"])
- (Bary_inf[t] - Bary_inf["2011"])
}

round (ATT, 3)

## 2012 2013 2014 2015 2016 2017
## -0.561 -0.740 -0.993 -1.2568 -1.439 -1.740
## 2018 2019 2020
## -1.907 -2.318 -2.450

Agora vamos plotar o efeito da intervencéo ao longo dos anos:

library(ggplot2)

ggplot(data = data.frame(x=2012:2020, y=ATT),

aes(x=x, y=y)) +

geom_line() + geom_point() +
geom_line(y = 0, linetype = "dashed") +
ylim(-3, 1) + ylab("ATT") + xlab("Ano") +
theme_classic()

ATT
h

-24

2012 2014 2016 2018 2020
Ano

Ao plotar o gréfico, torna-se evidente como a intervencdo tem um efeito
negativo e crescente, em valor absoluto, ao longo do tempo, resultando em
um efeito de -2.45% no 8° ano pds intervencgao. Se desejarmos calcular a
média no periodo, podemos fazé-lo somando os efeitos médios estimados
para cada ano:

T
1 a
t=1
mean (ATT)

## [1] -1.489463

Portanto, o efeito médio ao longo dos 8 anos foi de 1.489%.
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1.4.1 Regressao DID com miltiplos periodos pés-tratamento

O que acontece se rodarmos a regressao padrao do DID representada pela equagao
no caso de multiplos periodos de tratamento? Suponha, portanto, que estamos
estimando a regressdo abaixo:

Yit = o+ 0d; + XTy, +y(d; x T}) + € 9)
1 t>0 1 D
onde T} = o , di = e e D representa o conjunto de todos os
0 t=0 0 cec

individuos tratados.
Como derivado para o DID 2x2, podemos escrever -y como:

Y=Elyy |d=1,t>0]—E[yy | d=1,t=0]
— (Elyit | d=o00,t > 0] = E[yi | d = oo,t = 0])
E pela Lei das Expectativas Iteradas:

E[ylt|d:1,t>0]:Et[yzt|d:1,t:t]

Il
M=

P(t =7)Elyir | d=1]

3
Il

I
M=

Pt =r1)Elyi;(1) | d=1]

T

com P(t=0)=0 pois estamos tirando a esperanca condicional de t > OE|
Vamos assumir inicialmente que temos um painel balanceado. Portanto, P(t =
7) = 1/T. Dessa forma, podemos escrever:

T

1
E[yit|d=1,t>0]:T;E[yiT‘d:l]
E[yit|d:1,t=0]:E[yi0|d:1]
Elyu | d=0,t>0] = TzlEy”\d 0]

e 7y serd uma fungdao dos ATT(t):

v=Elyit [d=1,1>0] - Elyu | d=1,t = 0] = (E[yi | d = 00,¢ > 0] = Elyi¢ [ d = o0, = 0])

t=1

S {Blya | d=1] - Elyo | d =1} (zf_l{E[ym o] - [yiom:oo}})

’ﬂ \

T T
L T T
= TZE[yit—yioW:1]—E[’yn—yzo|d oo Z
t=1 =

Se estivermos lidando com um painel balanceado, o parametro v da equagao @
representard a média simples dos efeitos médios do tratamento em cada periodo de
tempo. Agora, o que acontecerd se nao tivermos um painel balanceado? Nesse caso,
a probabilidade de o individuo i aparecer no tempo t nao serd constante (e igual a
1/T).

3E[yit,d = 1,t = t] = E[ys,d = 1] é um abuso de notagdo, no fundo estamos definindo que
E[yit] = E[yilt = t}
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Como consequéncia, a regressao estimard uma média ponderada dos ATT(t),
na qual os pesos dependerao da quantidade de individuos observados naquele ano
(Ngt) em relagdo ao total de individuos-ano (NT =3 ¢ Zle Ngt). Vocé pode
demonstrar esse resultado como exercicio.

Exemplo - Programa de sustentabilidade

Estimando o efeito tratamento com o modelo de DID via MQO

Voltamos ao exemplo do programa de sustentabilidade cujos dados estao
disponiveis na base de dados "base. MULT did.csv". A variavel d repre-
senta se o municipio é tratado ou controle e y representa a variagdo, em
porcentagem, da quantidade de energia elétrica consumida durante o ano no
municipio.

Assumiremos que a hipétese de tendéncias paralelas incondicional é va-
lida (sem a necessidade de nenhum controle). Agora, vamos estimar v da

equacao (|9). Para isso, vamos criar nossa variavel dummy:
1 ano > 2012
Tt = .
0 cc

df <- df %>% mutate(Tt = ifelse(ano>=2012, 1, 0))
Agora, vamos estimar via MQO a equagdo abaixo:
Yir = a + 0d; + Ny + y(d; * Ty) + €4
Reg_did <- 1lm(y ~ d*Tt, data = df)
E, finalmente, calcular os desvios-padrao robustos a heteroscedasticidade:
# Load libraries
library("lmtest")
library("sandwich")
# Robust t test
covl <- sandwich::vcovHC(Reg_did, type = "HCO")
sd = sqrt(diag(covl))

stargazer (Reg_did, type = "latex", se = list(sd),
title = "MQO com Erros Padrdo Robustos")
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Dependent variable:

y
d 6.249***
(0.075)
Tt —6.206***
(0.080)
d:Tt —1.489***
(0.106)
Constant 9.937***
(0.059)
Observations 12,000
R? 0.424
Adjusted R? 0.424
Residual Std. Error 3.750 (df = 11996)
F Statistic 2,949.144*** (df = 3; 11996)
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01
Ou seja:
o= 9.937 0 = 6.249
A= —6.206 v = —1.489

A intervengao teve um efeito médio ao longo dos anos de 2012 a 2020 de -
1.489%, i.e., v = % 3222%12 ATT(t) = —1.489. Ou seja, o programa reduziu
o consumo de energia elétrica em aproximadamente 1.49%, em média, nas
cidades expostas a intervencao.

Vale ressaltar que podemos obter o mesmo resultado da se¢ao anterior
quando calculamos a média simples de todos os ATT(t). Isto ocorre exata-
mente porque estamos lidando com um painel balanceado e porque estamos
assumindo que nao é necessario controlar por nenhuma varidvel adicional.
Entretanto, como argumenta |Angrist and Pischke| (2009)), poderiamos facil-
mente estimar a regressdo com variaveis de controle, se necessario. Além
disso, é possivel calcular os erros-padrao robustos a heteroscedasticidade e
ajustados por clusters, a fim de realizar os testes de hipéteses corretamente.

. 7

Em um modelo de DID com multiplos periodos pés-tratamento e todos os
individuos do grupo de tratamento sendo tratados ao mesmo tempo,
a regressao nos retornara o efeito médio do tratamento ao longo dos anos pOs-
tratamento. Se tivermos diante de um painel balanceado, esse efeito correspondera
a uma média simples dos ATT(t). Em painéis desbalanceados, o resultado serd
uma média ponderada, cujos pesos refletem o tamanho relativo de cada grupo
em cada periodo. Em ambos os casos — diferentemente do DID com tratamento
escalonado (que serd estudado nas segbes seguintes) — , ndo temos o problema de
estimar consistentemente uma média dos ATT(t) informativa.

No entanto, mesmo estimando consistentemente essa média dos efeitos ao longo
do tempo, surge a questao: isso é realmente o que desejamos estimar? Embora a
abordagem mais 6bvia seja calcular a média simples dos efeitos em cada periodo
de tempo, essa medida pode "esconder” informacoes relevantes para a analise da
intervencao, ji que ela nao nos revela informacoes sobre a dindmica do efeito do
tratamento ao longo do tempo.

A Figura representa trés exemplos de dindmicas para o ATT(t) com a mesma
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1

Legenda

e — ATT(t) crescente .
A — ATT(t) constante
B — ATT(t) > 0 curto prazo
v °
| .
l n
| v v % v v
! o
} °
% i % % % = .
0o 1 2 3 4 5
Intervencao

Figura 1: ATT(t)

média. A primeira, em azul, mostra um efeito crescente ao longo do tempo de expo-
sigdo ao tratamento, enquanto a segunda (em vermelho) exibe um efeito constante.
A ltima (em preto) ilustra um efeito significativo no curto prazo, mas nenhum
efeito no longo prazo. Ao estimarmos 7y para cada uma dessas intervengoes por
MQO, obteriamos a mesma estimativa para cada caso. Para contornarmos o pro-
blema, podemos estimar de forma simples os ATT(t) interagindo nossa dummy de
tratamento com uma dummy para cada ano.

1.4.2 Regressao com Dummies de tempo

Para conseguirmos estimar cada um dos ATT(t), que serdo iguais a cada um dos
v na equagdo (|10)), definiremos um conjunto de dummies de tempo:

1 = 1 t=171
0 c.c
Considere o exemplo de uma intervencao feita no ano de 2012. Nesse caso, t = 0
seria 0 ano de 2011 e, em 2011, 1o =1e 1; = 15 = ...17 = 0. Temos, entdo:
T
Yigt = Qg + et + Z 'Vt]-'rd * ,-rt + Eigt (10)
t=to+1

onde g € {0, 1} determina se o individuo é do grupo de controle (i.e., g = 00) ou
do grupo de tratamento (i.e., g = 1). Dessa forma, como mostrado por |Angrist and
Pischke| (2009), se as hipéteses 1-4 da segdo anterior forem satisfeitas:

vt = ATT(1)

e, do mesmo modo que na regressao sem dummies, conseguimos facilmente calcular
os erros-padrao robustos a heterocedasticidade e clusters.

Isso pode ser demonstrado pelo mesmo procedimento da se¢do anterior. Tere-
mos:

Yt =E[yit — yiold = 1] — Elyit — yiold = o]
= Elyit(1) — yir(00)|d = 1]
ATT(t)
— (Elyit(00) = yio(o0)|d = 1] — Efyit(00) — yio(c0)|d = o0])

onde, sob tendéncias paralelas, E[y;:(00) — yit(00)|d = 1] — Ely;(00) — yio(00)|d =
oo] = 0.
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Além disso, como estimamos consistentemente cada ATT(t), podemos calcu-
lar qualquer média ponderada dos ATT(t) que seja interessante para a andlise da
intervencao. Isto é:

T'= w(t)ATT(t)
>0
onde w(t) é um peso arbitrariamente escolhido tal que » . w(t) =1 e w(t) > 0.
Entretanto, qual média ponderada seria interessante? Como argumentado por
\Callaway and Sant’Annal (2021), isso depende muito das caracteristicas especificas
da intervencao avaliada e dos objetivos da pesquisa. Por exemplo:

e Se quisermos avaliar o efeito médio ao longo de todos os anos da andlise,
poderiamos determinar um peso igual para cada ano da amostra, isto é, w(t) =
1/T (exatamente como na regressdo sem dummies).

e Se quisermos ver o efeito acumulado durante todos os anos da intervencao,
definirfamos: w(t) = 1 para todo t.

e Agora, se estivermos interessados em avaliar o efeito do tratamento no curto
prazo, poderiamos definir que o curto prazo seria até 4 anos apés a intervencao
1/4 t<4

e w(t .
() 0 t>4

o Ou, ainda, se quisermos avaliar se o efeito de curto prazo (< 4 anos) é maior
1
-1 <4

que o efeito de longo prazo (> 4 anos), definirfamos w(t) = ¢ |

A inferéncia sobre o parametro I' também nao é dificil, uma vez que os erros-
padrao do estimador podem ser calculados rapidamente com o Delta method.

Exemplo - Programa de sustentabilidade

Estimando ATT(¢) com DID via MQO

Primeiro, vamos transformar a varidvel ano em factors, para que possa-
mos gerar dummies pra cada ano com a funcao Im.

df <- df %>) mutate(Tt = ifelse(ano >= 2012, 1, 0),
ano = as.factor(ano) #criar Dummies

)

Agora, vamos estimar a regressdo ([10)), isto é:

T

Yist = s+ 0+ Y pled* Ty +im
t=to+1

Reg_did <- lm(y ~ as.factor(d) + ano + ano:d:Tt,
data = df)

E, como sempre, calcular os erros-padrao robustos e gerar a tabela.
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library("lmtest")
library("sandwich")

# Robust t test
covl <- sandwich: :vcovHC(

Reg_did, type = "HCO")

sd_robust = sqrt(diag(covl))
# Especifique as varidveis que vocé deseja incluir na tabela

# Extraia os coeficientes relevantes

coef_names <- names (coef (

Reg_did))

vars_to_include <- grep(pasteO("ano\\d{4}:d:Tt"),

C

oef_names, value = TRUE)

# Gere a tabela usando stargazer

stargazer (Reg_did, type =
title = "MQO co

"latex", se = list(sd_robust),
m Erros Padrdo Robustos")

Como usamos a férmula "ano:d:Tt", 79912 = serd mostrado como
"an02012:d:Tt", 2013 = serd como "ano2012:d:Tt", e assim por diante. Além

disso, vamos ocultar as estimativas
dado o alto nimero de regressores.

dos efeitos fixos de tempo e de individuo,

Dependent variable:

Yy
ano2012:d: Tt —0.561***
(0.103)
ano2013:d:Tt —0.740***
(0.105)
ano2014:d:Tt —0.993***
(0.108)
ano2015:d:Tt —1.258%**
(0.112)
ano2016:d:Tt —1.439***
(0.116)
ano2017:d:Tt —1.740***
(0.120)
ano2018:d: Tt —1.907***
(0.123)
ano2019:d:Tt —2.318***
(0.132)
ano2020:d:Tt —2.450
(0.132)
Constant 9.937***
(0.059)
Observations 12,000
R?2 0.907
Adjusted R2 0.907

Residual Std. Error
F Statistic

1.509 (df = 11980)
6,141.730*** (df = 19; 11980)

Note:

Ou seja, temos que:

*p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01
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Y2012 = —0.561, 72013 = —0.740, y2014 = 0.993, 72015 = —1,258
Y2016 = —1.439, Y2017 = —1.740, 92018 = 1.907, 72019 = —2.318
Y2020 = —2.45

Agora, podemos estimar qualquer combinacao dos ATT(t) (¢).

T
= Z WYt

t=to+1

Primeiro, vamos armazenar todos os coeficientes que representam os
ATT(t) em um vetor.

ATT = Reg_did$coefficients[paste0("ano", 2012:2020, ":d:Tt")]

E vamos calcular T e seus desvios-padrao usando o método delta. [7] Para

comegar, podemos calcular a média simples, ou seja w(t) = % = %. Logo:
| 2020
I'= 9 Z "t
t=2012

wt= 1/9 #(1/T)
Gamma= sum(wt*ATT)

#calculado Sd via Delta method
Grad = matrix(c(rep(0, 12), rep(wt,8)), ncol = 1)
Sd_Gamma = sqrt(t(Grad)*%covl’*/Grad)
# Calcula o p_valor
valor_t <- (Gamma)*sqrt(12000) /Sd_Gamma
gl <- Reg_did$df.residual
valor_p <- 2 * pt(abs(valor_t), df=gl, lower.tail=FALSE)

print (c(Gamma, Sd_Gamma, valor_p))

## [1] "Gamma" "Sd" "P_valor"
## [1] -1.48946344 0.0804382 0.00000000

Como esperado, estimamos o mesmo valor que o obtido com a regressdao
DID padrao. O desvio-padrao também foi muito semelhante, e rejeitamos a
hipétese de efeito zero.

Entretanto, como discutido, pode ser interessante analisar outros fatores.
Por exemplo, serd que o efeito de médio a longo prazo é maior do que o efeito
de curto prazo (até o quarto periodo apds o tratamento)? Para investigar
essa possibilidade, vamos definir:

—1/4 t<A4
Wt =
1/4 t>4

E, como os ATT(t) sdo negativos, se I' > 0, o efeito de longo prazo sera
menor, em valor absoluto, do que o efeito de curto prazo. Se I' < 0, os efeitos
de longo prazo serdo maiores. Por fim, se I' = 0, o efeito, em média, serd
igual no longo e no curto prazo.

21




wt = c(rep(-1/4, 4), rep(1/4,5))

Gamma = sum(wt*ATT)
#calculado Sd via Delta method
Grad = matrix(c(rep(0, 12), wt), ncol = 1)
Sd_Gamma = sqrt(t(Grad)*%covl)*),Grad)
# Calcula o p_valor
valor_t <- (Gamma)*sqrt(12000) /Sd_Gamma
gl <- Reg_did$df.residual
valor_p <- 2 * pt(abs(valor_t), df=gl, lower.tail=FALSE)

print (c(Gamma, Sd_Gamma, valor_p))

## [1] "Gamma" "Sa" "P_valor"
## [1] -1.57538221 0.07025662 0.00000000

Portanto, como I' < 0, o efeito de longo prazo tem maior intensidade
do que o efeito de curto prazo. Também poderiamos ter chegado a essa
conclusao apenas plotando o gréfico dos ATT(t), como feito na segéo ante-
rior. No entanto, com esse procedimento, além de obtermos facilmente os
erros-padrao para realizar testes de hipdteses, podemos usar o mesmo racio-
cinio para avaliar outras formas interessantes. Por exemplo, podemos definir
w(t) = 1 para todo t e calcular o efeito acumulado ao longo dos anos.

Também poderiamos ter chegado a essa conclusdo apenas analisando o
grafico dos ATT(t)ATT(t)ATT(t), como feito na segao anterior. No entanto,
com esse procedimento, além de obtermos facilmente os erros-padrao para
realizar testes de hipéteses, podemos aplicar o mesmo raciocinio para avaliar
outras formas de agregacao dos efeitos.

Por exemplo, podemos definir w(t)=1w(t) = 1lw(t)=1 para todo ttt e
calcular o efeito acumulado ao longo dos anos.

%Para mais informacoes sobre o método delta e como usar veja: (2012]).

1.5 Regressao DID com maultiplos periodos pré-tratamento

Nesta secao, serd estudado o modelo de diferenca-em-diferencas com mais de um
periodo pré-tratamento. Os periodos pré-tratamento serdo definidos com indices
menores ou iguais a zero, ou seja, 0,—1,—2,..., e o Unico periodo pds-tratamento
serd definido com indice 1. A figura abaixo representa graficamente os periodos
antes e depois da intervencao.

Pré-intervencao

ENEEE——— N
-4 -3 -2 -1 o 1
Intervencao

Diferentemente do modelo com multiplos periodos pés-intervencao, a defini¢ao
do efeito do tratamento (ATT) nao dependera do tempo, pois hd apenas um periodo
pés-intervengao. Portanto, o ATT se mantém igual a:

ATT = Ely;(1) — yi(c0)|d = 1]

A principal diferenca estd na hipétese de tendéncias paralelas, que agora devera
ser valida para todos os periodos pré-tratamento. Semelhante ao que foi feito na
se¢ao[I.2] derivaremos a condigdo suficiente da tendéncia paralela no caso com mais
de um periodo pré-tratamento. Como temos mais de um periodo pré-tratamento,
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a diferenca sera calculada entre o periodo pés-tratamento e a média de todos os
periodos pré-tratamento. Defina, entdo, N:;<( como a quantidade total de periodos
pré-intervencdo. Teremos, sob a hipdtese de ndo antecipacgio (i.e. Vt < 0, y;z =

Yit (00):

Ztgo Yit(0) i = 1}
Ni<o

> t<o Yit(00)
Ni<o

Acr = Elya (o)l = ] - | = 0.

A segunda diferenca continua a mesma, ou seja:
VPP = Agy — Ay
it (OO
= <E[yi1(1>|di =1]-F {Zti%yt()di = 1})
t<0

(Bl (oo = 0 [y )

Somando e subtraindo Ely;;(c0)|d; = 1]:

PP = Elyir (1) — i (c0)|d; = 1]

ATT
Ni<o Ni<o
D

Portanto, para que vPIP seja igual ao ATT, é necessério que:

B Ztgo Yit(00)
Ni<o

_ Ztgo Yit(00)

|dz = 1:| =F |:y11(OO) NtSO

Usando algebra, podemos mostrar que essa hipétese é equivalente a hipotese de
tendéncias paralelas convencional em todos os periodos pré-tratamento. Primeiro,

Zf,go yir(oo

)
vamos mostrar que a diferenca E {yﬂ(oo) — Nt<0|dl] é equivalente & média

das diferencas para todos os periodos pré-tratamento:

> <o Yit(00) N, > _i<o Yit(00)
B o) - S ] = |0 - 5]
K [ZKO Yi1(0) B Ztgo Yit(00) |d]
Ni<o Ni<o ’
_ Ztgo E [yi1(00) — yir(00)|ds]

Ni<o
Ou seja, usando a igualdade acima e a igualdade dada na equagéao :
D<o Elyan(00) —wi(o0)ldi =1 32,0 E [y (00) — wir(o0)|di = 0]
Ni<o Ni<o

Y [Elyi(00) = yir(00)ldi = 1] = Efyia (00) — yie(00)|di = 0]] =0

1
Ni<o

Portanto, para que um DID funcione com multiplos periodos pré-tratamento, a
média simples da diferenca entre as tendéncias do grupo de controle e tratamento
deve ser igual a zero. Essa hip6tese pode soar um pouco estranha, pois nao é ne-
cessario que a tendéncia paralela seja valida para cada periodo, apenas que a média
simples delas em relagdo a todos os periodos seja igual para tratados e controles.
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Dada a dificuldade de interpretar essa hipétese, muitos trabalhos assumem uma
hipétese suficiente, porém mais restritiva, de que para todos os periodos de pré-
tratamento, as tendéncias dos grupos de tratamento e controle sdo paralelas:

Vt <0, Elyii(00) — yir(00)|d; = 1] = Elyi1(00) — yit(00)|d; = 0]

2 Diferenca-em-Diferencas escalonado

2.1 O que é um DID escalonado?

O DID escalonado assemelha-se ao DID multiplo discutido anteriormente. Con-
tudo, em vez de todos os individuos serem tratados simultaneamente, os grupos sao
tratados em diferentes momentos no tempo. Considere o estudo do efeito de uma
politica econémica, como um aumento no salario minimo, em diferentes estados de
um pais. Em vez de implementar o aumento do saldrio minimo de uma s6 vez em
todos os estados, ele é aplicado em estados diferentes em momentos distintos. Por
exemplo, é implementado em 2018 em um grupo de estados, em 2019 em outro
grupo, e o restante em 2020. Neste contexto, apés 2018, o tratamento é escalonado
até que todos (ou parte) dos estados sejam tratados.

Os periodos anteriores a0 momento em que o primeiro grupo recebe o trata-
mento, nos quais nenhum grupo ainda foi tratado, serdo chamados de periodo
pré-tratamento. Os periodos seguintes, a partir do momento em que algum grupo
passa a ser tratado, serdo chamados de periodos pds-tratamento. Os demais pe-
riodos serdo periodos pds-tratamento. Os individuos tratados pela primeira vez no
periodos t = g constituirdao o grupo de tratamento g. J& o grupo nao tratado em
nenhum perfodo chamaremos de never treated (ou nunca tratados) e serdo denota-
dos por co. Denotaremos por G o conjunto de todos os grupos tratados. Assim,
se i € g e g € G significa que o individuo ¢ pertence ao grupo que foi tratado pela
primeira vez no periodo t = g.

2.2 Aumentando o modelo de resultados potenciais

Assim como para o DID com multiplos periodos, aqui serd necessario definir ATT
para cada periodo no tempo. No entanto, aqui o resultado potencial pode depender
do momento em que o individuo recebe o tratamento: ser exposto a intervencgao
antes ou depois pode ter efeitos diferentes. Por isso, definiremos o resultado poten-
cial de um individuo considerando especificamente o cendrio em que ele teria sido
tratado pela primeira vez no perfodo g, o que denotaremos por y;+(g).

Por exemplo, considere uma intervengao onde cada estado do Brasil tem seu
salario minimo aumentado. A exposicao foi escalonada entre os anos de 2012 a 2014.
O estado de Sao Paulo (i = SP), por exemplo, terd quatro resultados potenciais
diferentes para cada periodo t: um para o caso em que ele é tratado pela primeira
vez em 2012, ou seja, ysp,(2012); outro para o caso em que é tratado em 2013,
ysp,+(2013); um para o caso em que é tratado pela primeira vez em 2014, ygp(2014);
e, por fim, para caso nao tenha mudado o saldrio minimo em nenhum desses anos,
Yspt(00).

Novamente, apenas observamos um dos resultados potenciais para cada indivi-
duo. Isso significa que, no nosso exemplo, se SP mudar seu salario minimo em 2014,
apenas y(gp,)(2014) sera observado.

Dessa forma, passamos a considerar nao apenas um ATT para cada periodo
no tempo t, mas, para cada t um ATT especifico para cada periodo de inicio de
tratamento g.

Denotaremos o ATT como:

ATT(g,t) = Elyit(g) — yir(c0)|d = g].

que representa o efeito médio do tratamento no periodo t para o grupo tratado pela
primeira vez no periodo g.

Todos as solugoes da literatura, de alguma forma, passardo pela estimacao de
cada ATT(g,t) de forma andloga a um DID padrdo (2x2). Ou seja, as hipéteses
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e, principalmente, a interpretagao dos resultados, se assemelham muito aos casos
visitados nas segoes anteriores. Todas essas solucdes requerem que tenhamos ten-
déncias paralelas, com algumas poucas variagoes entre as hipdteses. Porém, o mais
importante é que, em todas as solugbes, precisamos ter tendéncias paralelas para
todos os resultados potenciais em todos os periodos de tempo. Em outras pa-
lavras, precisaremos de tendéncias paralelas para y;:(g) para todo ¢ e para todo
g € GU {0}

Nesta se¢ao, definiremos as hipoteses para um DID escalonado sem controles, de
forma que os estimadores apresentados na literatura acabem assumindo hipdteses
bastante semelhantes. Quando estivermos destrinchando cada um dos diferentes
estimadores, comentaremos as diferencas de hipdteses entre eles e os casos em que
necessitaremos de hipoteses mais restritivas do que as apresentadas nesse momento.
Essas diferencas estar@o relacionadas, principalmente, as hipoteses de tendéncias
paralelas condicionais que cada estimador pressupoe.

1. SUTVA: O resultado potencial no caso de ndo tratamento nao é afe-
tado pela alocacao do tratamento sobre outros individuos.

2. Nao antecipagéo: Vie g € {1,2,..., G}U{o0}, yi0 = yio(9) = yio(00).
3. Irreversibilidade do Tratamento: Vt > g,y = yit(9).

4. Tendéncias Paralelas para todos os grupos:

Vt e Vg, Elyii(00) = yio(00)|d = g] = Elyit(00) — yio(00)|di = oc]

Podemos estimar os ATT(g,t) para cada periodo de forma semelhante ao DID
multiplo, mas separadamente para cada um dos grupos. Ou seja, para o grupo
tratado pela primeira vez em t = g:

v'P = (Elyitld = g = Elyiold = g]) — (Elyur|d = 0] — Elyiold = o))
Elyir(9) — yio(o0)|d = g] — Elyit(00) — yio(00)|d; = ]
Elyit(g9) — yir(co)|d = g]

ATT(g,t)
+ Elyit(00) — yio(00)|d = g] — Elyit(00) — yio(00)|d; = o0]

onde da segunda para terceira linha somamos e subtraimos E[y;:(o0)|d = g]. Sob
as hipéteses 1-4, temos que v5'P = ATT(g,t). Observe que, para estimarmos
o ATT(g,t) consistentemente sob a hipdtese de tendéncias paralelas ndo condici-
onais, o procedimento é exatamente igual ao discutido nas segoes anteriores, mas
realizamos a estimativa separadamente para cada grupo de exposi¢ao.

Portanto, um estimador consistente seria:

At P = (Ggt = Gg0) — (Yoot — Foco)

Note que, sob as hipéteses 1-4, temos que &g%ID LN ATT(g,t). E, dado que
temos um estimador consistente para cada ATT(g,t), podemos, como fizemos para
o DID mualtiplo, estimar qualquer média ponderada deles. Mas, afinal, qual é o
problema de um DiD escalonado? A dificuldade aparece quando tentamos estima-
lo usando um modelo com efeitos fixos de duas vias (TWFE), como fizemos nos
casos anteriores.

Na proxima secao, vamos detalhar os problemas que surgem ao aplicar um mo-
delo TWFE em um contexto de DiD escalonado.

Exemplo - Programa de sustentabilidade

Vamos continuar com nosso exemplo sobre o programa de sustentabili-
dade nos municipios brasileiros. Desta vez, porém, o programa serd imple-
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mentado de maneira escalonada. Ou seja, parte dos municipios serd exposta
a intervencao em 2012; outra parte em 2014; uma terceira parte em 2016 e
o restante em 2018. Assumiremos que alguns municipios ndo serdo tratados
em nenhum momento.

A  base com os dados ficticios encontra-se no arquivo
"base__stagger did.csv". Vamos, primeiro, observar o tamanho de
cada grupo de tratamento G:

table (df$G, df$ano)

#it
#it 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
#* 0 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480

## 2012 240 240 240 240 240 240 240 240 240 240
## 2014 120 120 120 120 120 120 120 120 120 120
## 2016 180 180 180 180 180 180 180 180 180 180
## 2018 180 180 180 180 180 180 180 180 180 180

Agora, vamos usar a equacao
At P = (gt — U0) — Goot — Fooo)
para estimarmos cada ATT(g,t) consistentemente.

A1l G = sort(unique(df$G)) [-1]
A1l _t = sort(unique(df$ano)) [-1]

ATT <- matrix(ncol = length(All_G),

nrow = length(All_t))
rownames (ATT) = All_t
colnames (ATT) = All_G

for(g in 1:length(A11_G)){
for(t in 1:length(All_t)){

gg = All_Gl[g]

tt = All_t[t]

if (¢t >= gg){

ATT[t, gl = (mean(df$y[df$G==gg & df$ano == tt])
-mean (df$y [df$G==gg & df$ano == 2011]))

- (mean (df$y [df$G==0 & df$ano == tt])
-mean(df$y [df$G==0 & df$ano == 2011]))

Vamos plotar os ATT(g,t) numa tabela onde as colunas denotam o mo-
mento de primeira exposigao de cada grupo (g), e as linhas, o ano para o
qual o impacto estd sendo avaliado (t).

ATT
#it 2012 2014 2016 2018
## 2012 -0.3961984 NA NA NA
## 2013 -0.3214912 NA NA NA
## 2014 -0.6649661 -0.2423996 NA NA
## 2015 -0.9659459 -0.3577052 NA NA
## 2016 -1.0635417 -0.5236565 -0.007105557 NA
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## 2017 -1.1597543 -1.0455578 -0.262119340 NA
## 2018 -1.2528935 -1.0309909 -0.480166057 -0.2141823
## 2019 -1.6833693 -1.2518550 -0.697514637 -0.5321645
## 2020 -1.7334163 -1.3034411 -0.804441748 -0.7870462

Ou seja, o ATT do grupo que foi tratado pela primeira vez em 2014
avaliado em 2018, i.e, ATT (g = 2014,¢ = 2018) = —1,031.

2.3 Quando e por que um DID escalonado apresenta proble-
mas?

O problema na estimagdo de diferenga-em-diferengas escalonado surge quando ten-
tamos realizé-la via regressao linear. Em geral, neste contexto, colocamos efeitos
fixos de grupo () e de tempo (6;) num TWFE. Vamos definir g(¢) como o ano
que o individuo i é tratado pela primeira vez.

Yigt = Qg + 0t +vDit + €igt (12)

1 t>g(i)
0 cec '

A grande questdo é: o que 7y representa?

Ao contrario de modelos que envolvem apenas dois grupos, a interpretac¢io de ~y
torna-se mais complexa. Para simplificar, vamos considerar um cenario especifico
com 3 grupos e 3 periodos. Um grupo permanece sem intervencao ao longo dos 3
periodos analisados, sendo identificado como nosso grupo de controle g = co. Outro
grupo recebe tratamento no primeiro periodo pds-intervencgao, enquanto o ultimo é
tratado no segundo periodo pés-intervengao. Definimos o periodo em que nenhum
grupo foi tratado como t = 0, o primeiro periodo apds a intervengdo como t =1, e
o segundo como t = 2.

Na representagao da Figura[2] observamos as tendéncias dos grupos g = 1, g = 2
e g = oco. Embora os trés grupos apresentem tendéncias paralelas neste exemplo, é
importante destacar que, ao estimar a equagdo [I2] o coeficiente v pode nao refletir
adequadamente o que desejamos analisar, conforme discutido por [Goodman-Bacon|

(2021).

onde D;; =

Figura 2: DID 3x3

O ponto critico é que, em alguns casos, todos os grupos podem exibir um efeito
positivo do tratamento, enquanto o v da equagao|12|resulta em zero ou em um valor
negativo. Isso sugere que, mesmo que a intervenc¢ao tenha um impacto em todos
os grupos, podemos erroneamente concluir que ela ndo tem efeito, ou ainda pior,
inferir incorretamente que o efeito é oposto ao real.

27



Como mostrado por |Goodman-Bacon| (2021), o v da regressao serd uma média
ponderada das comparagoes dois a dois de cada um dos grupos e dos periodos
analisados. Podemos expressa-la da seguinte forma:

v =VWATT + VWCT — AATT (13)

onde, VWATT corresponde a uma média ponderada dos ATT(g,t), em que a
ponderacao é determinada pela varidncia relativa de cada grupo g no periodo t.
Em outras palavras, atribuimos maior peso as comparagdes que envolvem gru-
pos maiores e aquelas em que a variancia relativa do tratamento na suba-
mostra composta pelos grupos g e controle no periodo ¢ é maior. VWCT re-
presenta a tendéncia paralela para todos os grupos: se a hipdtese de tendéncias
paralelas for satisfeita para todos os grupos, VWCT = 0. Por fim, AATT =
25:1 D ktu ik Ok [ATT (k1) — ATT(k,1)] onde, o}, é o peso relativo do grupo
g entre

Veja que, se o ATT for constante ao longo do tempo, entdo AATT = 0 e,
v=VWATT (sob tendéncias paralelas para todos os grupos e periodos).

Portanto, agora podemos resumir o que um TWFE (eq. nos retornara. Assu-
mindo que as tendéncias paralelas sio satisfeitas pra todos os grupos (VW CT = 0):

1. Se ATT for constante para todos os grupos e todos os periodos, i.e., Vg,t, ATT(g,t) =
ATT(¢',t") = ATT:

N =VWATT — AATT
—

=0
=VWATT = ATT

2. Se ATT for constante ao longo do tempo, mas diferente entre grupos, i.e.,
Vi, ', ATT (g,t) = ATT (g9,¢') = ATT(g) mas ATT(g) # ATT(g'):

v =VWATT — AATT
—

=0
T G

=VWATT => > wuqol(y,t)ATT(g,t)
t=1g=1

Nesse caso, temos uma média ponderada dos ATT(g,t), em que o peso de-
pende das variancias relativas de cada combinacao 2x2. Isso, provavelmente,
nao reflete o que estamos interessados em estimar (Goodman-Bacon, [2021}
Callaway and Sant’Annal [2021]).

3. Se ATT variar ao longo do tempo (e, possivelmente, ao longo dos grupos):

v =VWATT — AATT
—

£0
= VWATT — AATT

T G
> wanqolg, )ATT(g,t) — AATT
t=1 g=1

Nessa situagao, além de estimarmos uma média ponderada que provavelmente
nao ¢ a de interesse, ainda introduzimos um termo de viés representado por
AATT. Além disso, a depender das magnitudes dos dois termos, poderemos
observar um resultado com sinal trocado.

Em resumo, apenas quando o efeito da intervengao é homogéneo entre os grupos
e ao longo do tempo, conseguimos estimar o AT'T sem viés. Se o efeito é heterogéneo
entre os grupos, mas constante ao longo do tempo, estimaremos consistentemente
uma média ponderada dos AT'T. No entanto, em geral, essa média ponderada pode
ter uma interpretacgdo dificil e pouco relevante para a andlise. Caso o ATT seja
heterogéneo, pelo menos ao longo do tempo, estimaremos um pardmetro enviesado
e, possivelmente, com sinal inverso do verdadeiro.
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Exemplo - Programa de sustentabilidade

Para ilustrar a aplicagao pratica do modelo de Diferenga-em-Diferencas
escalonado via TWFE, reproduzimos nosso exemplo do programa de susten-
tabilidade com trés tipos de efeito, todos com média simples dos ATTs é
igual a 1, ou seja, NLG 212, ATT(g,t) = 1.

No primeiro cendrio, o efeito é constante ao longo do tempo e entre os
grupos, resultando em uma estimativa consistente do ATT médio. No se-
gundo cenario, o efeito é constante ao longo do tempo, mas varia entre os
grupos, levando a uma estimativa consistente, porém de uma média ponde-
rada pouco informativa. No terceiro cenario, a heterogeneidade ocorre em
todas as dimensoes, resultando em uma estimativa com viés.

Em todos os cendrios, temos 4 grupos de tratamento e um grupo de
controle no periodo de 2011 a 2020. O primeiro grupo recebeu tratamento
em 2012, o segundo em 2014, o terceiro em 2016 e o ultimo em 2018. Além
disso, assumimos que, condicionalmente a escolaridade e a populagéo,
a hipdtese de tendéncias paralelas é satisfeita. Ou seja, VIWCT = 0 na

equacao .
CASO 1: Tratamento Homogéneo

Vt,g ATT(g,t) =1

rm(list=1s())
library(dplyr)

df <- read.csv("base_stagger_did_const.csv")

#TWFE regresss@o
reg_TWFE = 1m(y ~ as.factor(G) + as.factor(ano) + d_x_t +
escolaridade + populacao, data = df)

library("lmtest")

library("sandwich")

# t test Robusto

covl <- sandwich: :vcovHC(reg TWFE, type = "HCO")
sd_robust = sqrt(diag(covl))

# Gere a tabela usando stargazer

library(stargazer)

stargazer(reg_TWFE, type = "latex", se = list(sd_robust),
title = "MQO com Erros Padrao Robustos")
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Dependent variable:

y
d_x_t —1.038***
(0.051)
escolaridade —0.064***
(0.014)
populacao —0.00000
(0.00000)
Constant 10.500***
(0.124)
Observations 12,000
R?2 0.907
Adjusted R? 0.907
Residual Std. Error 1.499 (df = 11983)
F Statistic 7,282.051*** (df = 16; 11983)
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01

A varidvel d_x_t representa uma indicadora de tratamento interagida
com uma indicadora de periodos em que o grupo ao qual o individuo per-
tence estd sendo tratado. Observa-se que, como ATT(g,t) = —1 para todos
os grupos e periodos, estimamos um efeito médio (ATT) de —1, conforme
esperado. Nesse cendrio, por ndo haver heterogeneidade no efeito do trata-
mento, estimamos o ATT de forma consistente, e qualquer média ponderada
serd igual ao ATT, que é —1. O desafio significativo dessa abordagem reside
na improbabilidade de que o efeito do tratamento seja uniforme ao longo dos
periodos e grupos, especialmente quando se lida com um grande niimero de
periodos ou grupos.

CASO 2: Tratamento Homogéneo ao longo do tempo

Neste cenério, geramos dados com o efeito do tratamento variando entre
0s grupos, mas permanecendo constante ao longo do tempo. A figura abaixo
representa os ATT(g,t) de cada grupo, para cada periodo. O grupo tratado
pela primeira vez em 2012 (g = 2012) tem um efeito de -0.5 em todos os
periodos; o grupo tratado pela primeira vez em 2014 (g = 2014) tem um
efeito de -1; o grupo tratado pela primeira vez em 2016 (¢ = 2016) tem
um efeito de -1.5; e, por fim, o grupo tratado pela primeira vez em 2018
(g = 2018) tem um efeito de -2.

ATT(g,t)
ATT
2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
1 1 1 1 1 1 1 1 1 t

—0.5 + ([ ([ [ ] [ ] [ ] ([ ([ ([ ([
-1 T A A A A A A A
—1.5 + ] [ | [ | | |
-2 T *¢ o o

® Grupo 2012 m Grupo 2016
A Grupo 2014 @ Grupo 2018
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Mais uma vez, a média simples dos ATTs é -1, ou seja,
e DI >, ATT(g) = —1. E ji que o ATT de cada grupo ndo varia ao
longo do tempo, temos AATT = 0. Assim, podemos estimar uma média
ponderada dos AT'T's de forma consistente. No entanto, é importante desta-
car que essa média ponderada é de dificil interpretacao, como argumentado
por |Goodman-Bacon| (2021)) e |Callaway and Sant’Annal (2021)).

Vamos, portanto, estimar um DID via TWFE nesse caso:

rm(list=1s())
library(dplyr)

df <- read.csv("base_stagger_did_const_group.csv")

#TWFE regresssdo
reg_TWFE = 1m(y ~ as.factor(G) + as.factor(ano) + d_x_t +
escolaridade + populacao, data = df)

library("lmtest")

library("sandwich")

# t test Robusto

covl <- sandwich: :vcovHC(reg_TWFE, type = "HCO")
sd_robust = sqrt(diag(covl))

# Gere a tabela usando stargazer

library(stargazer)

stargazer(reg_TWFE, type = "latex", se = list(sd_robust),
title = "MQO com Erros Padrao Robustos")

Dependent variable:

y
d x_t —1.439***
(0.052)
escolaridade —0.064***
(0.014)
populacao —0.00000
(0.00000)
Constant 10.344***
(0.125)
Observations 12,000
R?2 0.907
Adjusted R2 0.907
Residual Std. Error 1.499 (df = 11983)
F Statistic 7,282.051*** (df = 16; 11983)
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01

A estimativa do efeito é de —1.439. Isso reflete uma média ponderada dos
ATTs apresentados na figura anterior. No entanto, os pesos associados care-
cem de intuicdo e sdo de dificil interpretagdo. O valor —1.439 ndo representa
o efeito médio da reducao do gasto de energia nos grupos tratados durante
o periodo analisado, e também néo é equivalente & média simples dos ATT's
(que é —1). Além disso, questdes comuns em uma andlise de impacto, tais
como "Qual o efeito médio ao longo dos anos da anélise?", "Qual o efeito mé-
dio, caso a politica continue no préximo ano?"e "Qual o custo-beneficio da
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politica?", ndo podem ser respondidas. Aqui, mesmo estimando uma média
ponderada consistente, ela nos é pouco informativa (Goodman-Bacon) [2021}
\Callaway and Sant’Anna), 2021).

CASO 3: Tratamento heterogéneo em todas as dimensoes

Agora, geramos uma base de dados onde o tratamento varia nas duas
dimensoes, tanto ao longo do tempo quanto entre os grupos. Novamente, a
média simples dos ATTs é igual a 1, i.e., 75 > 2 ATT(g,t) = 1. A figura
abaixo representa o ATT(g,t) de todos os grupos em todos os periodos de
tratamento.
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ATT(g,t)

ATT
2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
' : ' : ' : ' : —t
® A [] 'S
—05 1+ ® A A A ] M L 3 *
() A |
-1 + (] A | ]
o A
—-1.5 + () A A
_9 1 o

® Grupo 2012 m Grupo 2016
A Grupo 2014 4 Grupo 2018

O efeito do tratamento aumenta, em valor absoluto, a medida que o
tempo de exposigdo se prolonga. Para cada ano exposto ao tratamento, o
efeito médio naquele ano é incrementado em 0.25. Por exemplo, considerando
o grupo tratado pela primeira vez em 2012; no periodo de 2016, ele estard
sob tratamento por 5 anos, resultando em um efeito naquele ano de —1.25 =
—(5%0.25). Neste cendrio, temos o tratamento variando ao longo do tempo,
o que significa que, além dos problemas do caso anterior, agora AATT # 0.
Em outras palavras, ndo estaremos estimando consistentemente uma média
ponderada dos ATT's.

Novamente, vamos estimar um DID via TWFE:

rm(list=1s())
library(dplyr)

df <- read.csv("base_stagger_did.csv")

#TWFE regresss@o
reg_TWFE = 1m(y ~ as.factor(G) + as.factor(ano) + d_x_t +
escolaridade + populacao, data = df)

library("lmtest")

library("sandwich")

# t test Robusto

covl <- sandwich::vcovHC(reg_TWFE, type = "HCO")
sd_robust = sqrt(diag(covl))

# Gere a tabela usando stargazer

library(stargazer)

stargazer(reg_TWFE, type = "latex", se = list(sd_robust),
title = "MQO com Erros Padrao Robustos")
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Dependent variable:
y
d_x_t —0.410***
(0.051)
escolaridade —0.064***
(0.014)
populacao —0.00000
(0.00000)
Constant 10.664***
(0.125)
Observations 12,000
R2 0.908
Adjusted R2 0.908
Residual Std. Error 1.513 (df = 11983)
F Statistic 7,364.357*** (df = 16; 11983)
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01
Observe que, mesmo quando a média simples é igual a 1, estimamos
um coeficiente menor que 1 em valor absoluto (-0.41). Em outras palavras,
além dos problemas mencionados anteriormente, estamos subestimando os
resultados, pois A|ATT| < 0.

3 Como usar um DID escalonado?

Relembrando algumas defini¢goes importantes

e y;i+(g) é o resultado potencial do individuo i, no periodo ¢, caso ele
tenha sido tratado pela primeira vez no periodo g.

o y;+(00) é o resultado potencial do individuo 4, no periodo ¢, quando o
individuo i néo é tratado.

o Assumiremos sempre que Vt < g, y;t(g) = vt (00)

o ATT(g,t) := Elyit(g) — yit(00)]

\. J

O principal desafio do DID escalonado reside no fato de que os modelos de
TWFE provavelmente fornecerdo um estimador enviesado para qualquer média dos
ATT(g,t) ou, na melhor das hipdteses, uma média ponderada com pesos que nao
serdo necessariamente informativos para a andlise e/ou de dificil interpretacao. Ape-
nas no caso em que o efeito é homogéneo para todos os grupos e periodos, o estima-
dor de TWFE sera consistente e informativo; no entanto, isso raramente ocorrera
na pratica.

A solugéo, portanto, passa por estimarmos de forma consistente cada ATT (g, t).
Com isso, conseguiremos construir qualquer combinagdo linear que seja relevante
para a analise da intervengdo. Todos os estimadores da literatura de alguma forma
seguirao esse caminho, direta ou indiretamente.

Além disso, todos os trabalhos discutidos nesta secao utilizam, em esséncia, as
mesmas hipéteses, desde que consideremos que a hipdtese de tendéncias paralelas
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é satisfeita de forma incondicional, ou seja, sem a necessidade de controlar por um
vetor de caracteristicas X;;. Dessa forma, nesta secdo, serdo estudados os mode-
los que assumem a hipétese mais restritiva de tendéncias paralelas condicionais.
Caso contrario, a escolha de qual modelo utilizar dependera mais da facilidade de
implementacao para o caso especifico do que das hipdteses assumidas por cada
abordagem.

3.1 |Sun and Abraham (2021)
3.1.1 Estimador

O estimador proposto por |Sun and Abraham| (2021) representa uma alteragdo no
modelo padrao de TWFE. Basicamente, calcularemos cada ATT(g,t) por meio de
uma regressio TWFE. Definimos:

Dl _{1 set—g(i)=1

it = L.
o 0 caso contrario

Ou seja, Dé,t é igual a 1 se estivermos [ periodos apds o primeiro periodo em que
o individuo ¢ foi tratado (¢g(7)) e zero, caso contrario. A principio, vamos considerar
Il > 0, mas podemos definir [ < 0 para testarmos se a hipdtese de tendéncias
paralelas pré-intervencao é valida.

Podemos, entao, realizar a seguinte regressao:

it =i+ + 3> 614Dk Uigi)=gy + X8+ cit. (14)
I#0 g
Sob algumas hipéteses que serdo mencionadas na préxima sub-secdo, temos que
01, = ATT(g,t'), onde t' = g + lE| Para entender isso, definimos:

D;y =

1 se i é tratado no periodo ¢
0 caso contrario

Observe que o terceiro termo da especificagao [I4] equivale a interagir nossa va-
riavel de tratamento com dummies de tempo e de grupo de tratamento (cohorte)ﬂ

l
Di 1 1ig(5)=gy = DitLig(i)=g} L1}

Ou seja, semelhante ao que fizemos no capitulo 2:

01,9 = Elyit — yio|G = 9, X] — Elyir — yi0|G = 00, X]

onde t = g+ 1. Portanto, sob a hipétese de tendéncias paralelas condicionais, v, =
ATT(g,t). Isso é equivalente a calcularmos um DID 2x2 padréo em uma subamostra
apenas com 0s grupos g e oo (controle) para os perfodos 0 (pre-tratamento) e t (p6s-
tratamento).

3.1.2 Hipodteses

Como estamos estimando ATT(g,t) via um TWFE, as hipGteses sdo basicamente
as mesmas dos DID 2x2. Porém, agora as hipdteses devem ser satisfeitas para todos
os periodos e grupos. Ou seja:

4No artigo, as autoras definem o periodo pré-tratamento como -1, mas, para manter a notacio
das sec¢bes anteriores, consideraremos o periodo pré-tratamento como 0.

50s efeitos fixos a nivel de individuo podem ser substituidos por efeitos fixos a nivel de grupo
g
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1. (Amostragem aleatéria): Todos os individuos i foram amostrados de
forma aleatéria da populacéo

2. (SUTVA) O resultado potencial no caso de ndo tratamento nao ¢ afe-
tado pela alocacao do tratamento sobre outros individuos.

3. (Irreversibilidade do Tratamento) Se t > g, yir = yit(9g)-
4. (Nao antecipacao) Para todo individuo i, se t < g entéo y;; = y;+(00)
5. (Tendéncias paralelas condicionais) Para todo i, g, t:

Elyir(50) — y10(s0)|G = g, X] = Elyis(00) ~ i0(00)|G = 50, X]
= Ely;+(00) — yin(00)|X]

Basicamente, mantemos as mesmas hipéteses do DID padrao; no entanto, agora
a tendéncia paralela precisa ser védlida para todos os periodos e grupos (hipétese
5). O ponto principal argumentado por Marcus and Sant’Anna (2021) (citado por
|Callaway and Sant’Annal (2021))) é, que a primeira igualdade implica que tenhamos
unidades nunca tratadas (Never-Treated), e a segunda, implica que o tratamento
deve ser independente das tendéncias paralelas. ﬂ

Na literatura aplicada

|Carrillo and Feres| (2019) analisam o impacto do Programa Mais Médicos
(PMM), uma politica que visava aumentar a presenga de médicos em regides
carentes, especialmente nas Unidades Bésicas de Saide (UBS). O objetivo
principal era avaliar se a maior oferta de médicos resultou em melhorias na
utilizacdo de cuidados de saude e em indicadores de saude infantil, como
mortalidade, peso ao nascer e duragao da gestacdo. Para isso, foram utiliza-
dos dados administrativos bimestrais de satide entre 2008 e 2016, abrangendo
mais de 5.500 municipios brasileiros, que sao a unidade de implementagao da
politica. Ainda que o artigo tenha sido publicado antes de|Sun and Abraham|
, uma das especificacdes adotadas é bastante semelhante a metodolo-
gia proposta por esses autores, podendo, portanto, servir como exemplo de
aplicagao.

A andlise mostrou que a implementacdo do PMM aumentou significa-
tivamente o nimero de médicos por 1.000 habitantes nas regides tratadas,
representando um incremento médio — ao longo do tempo e entre os grupos
de municipios — de 18% em relagao a média inicial. O impacto foi mais
expressivo na disponibilidade de médicos nas UBSs, especialmente médicos
da familia. Além disso, observou-se um aumento de 5% a 8% nas visitas
médicas, incluindo consultas pré-natais. No entanto, essas consultas substi-
tufram atendimentos previamente realizados por enfermeiros, sem provocar
um aumento no nuimero total de atendimentos.

Apesar do aumento no acesso a médicos, os resultados nao indicaram
melhorias significativas nos principais indicadores de saide infantil. N&o
foram observados efeitos estatisticamente significantes em métricas como
peso ao nascer, duracio da gestacdo ou mortalidade infantil. Isso sugere que
o aumento da disponibilidade de médicos pode ter efeitos reduzidos se seus
servigos substituirem servigos de outros profissionais como enfermeiros, em
vez de ofertar servicos anteriormente indisponiveis.

3.1.3 Cobdigo em R com exemplo

Para estimar os efeitos de tratamento, usaremos um TWFE interagindo dummies de
tempo e grupo com a dummy de tratamento, conforme a equagao ((14)). Utilizaremos

60 tratamento ser independente das tendéncias paralelas implica que, por exemplo, nio é
possivel o tratamento depender das tendéncias paralelas passadas.
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a mesma base de dados do caso 3 da secao 2.3.
Primeiro, vamos relembrar como estd estruturada a base de dados:

rm(list=1s())
library(dplyr)

df <- read.csv("base_stagger_did.csv")

head(df)

## id_estado id_municipio setor ano renda escolaridade
## 1 1 1001 ServiGos 2011 55.9 8.9
## 2 1 1001 ServiC’os 2012 60.0 8.8
## 3 1 1001 ServiC’os 2013 65.0 8.8
## populacao y d G Tt d_x_t

## 117002 9.8040061 00 0 O

## 117510 11.145862 0 2013 1 0

## 117754 5.578302 00 1 0

\. J

Ou seja, G é a varidvel de grupo, e ano é a varidvel de tempo. Ao usarmos
‘as.factor(G)* e ‘as.factor(ano)‘ dentro do ambiente ’lm’, criamos uma dummy para
cada um dos grupos e anos da amostra. Portanto, para rodarmos a equaciao (|14):

#TWFE regresss@o

reg_TWFE = 1m(y ~-1+ as.factor(G) + as.factor(ano)

+ d_x_t : as.factor(G):as.factor(ano) + escolaridade
+ populacao, data = df)

library("lmtest")

library("sandwich")

# t test Robusto

covl <- sandwich::vcovHC(reg_TWFE, type = "HCO")
sd_robust = sqrt(diag(covl))

# Gere a tabela usando stargazer
library(stargazer)

stargazer (reg_TWFE, se = list(sd_robust),
title = "MQO com Erros Padrao Robustos")

Dependent variable:

Yy

as.factor(G)2012:as.factor(ano)2012:d_x_t —0.424***
(0.119)
as.factor(G)2012:as.factor(ano)2013:d_x_t —0.284**
(0.126)
as.factor(G)2012:as.factor(ano)2014:d_x_t —0.690***
(0.132)
as.factor(G)2014:as.factor(ano)2014:d_x_t —0.142
(0.147)
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as.factor(G)2012:as.factor(ano)2015:d_x _t —1.024***
(0.139)
as.factor(G)2014:as.factor(ano)2015:d_x_t —0.289*
(0.151)
as.factor(G)2012:as.factor(ano)2016:d_ x_t —1.047
(0.147)
as.factor(G)2014:as.factor(ano)2016:d_x_t —0.380
(0.157)
as.factor(G)2016:as.factor(ano)2016:d_x_t —0.093
(0.140)
as.factor(G)2012:as.factor(ano)2017:d_x_t —1.182
(0.152)
as.factor(G)2014:as.factor(ano)2017:d_x_t —0.942
(0.170)
as.factor(G)2016:as.factor(ano)2017:d_x_t —0.388
(0.138)
as.factor(G)2012:as.factor(ano)2018:d_x_t —1.263
(0.159)
as.factor(G)2014:as.factor(ano)2018:d_x_t —0.916
(0.196)
as.factor(G)2016:as.factor(ano)2018:d_x_t —0.594
(0.154)
as.factor(G)2018:as.factor(ano)2018:d_x_t —0.237
(0.146)
as.factor(G)2012:as.factor(ano)2019:d_x_t —1.694
(0.171)
as.factor(G)2014:as.factor(ano)2019:d_x_t —1.138
(0.190)
as.factor(G)2016:as.factor(ano)2019:d_x_t —0.812
(0.161)
as.factor(G)2018:as.factor(ano)2019:d_x_t —0.556
(0.169)
as.factor(G)2012:as.factor(ano)2020:d_x _t —1.743
(0.171)
as.factor(G)2014:as.factor(ano)2020:d_x_t —1.189
(0.196)
as.factor(G)2016:as.factor(ano)2020:d_ x_t —0.918
(0.167)
as.factor(G)2018:as.factor(ano)2020:d_x_t —0.810
(0.163)
escolaridade —0.064***
(0.014)
populacao —0.00000
(0.00000)
Observations 12,000
R? 0.908
Adjusted R2 0.908
Residual Std. Error 1.513 (df = 11983)
F Statistic 7,364.357*** (df = 16; 11983)
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01
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Cada interagdo de ‘as.factor(G)‘ e ‘as.factor(ano)‘ representa um estimador con-
sistente do ATT(g,t); ou seja, ‘as.factor(G)2014:as.factor(ano)2016¢ representa o
estimador para o ATT (g = 2014, ¢ = 2016). Como estamos estimando um niimero
muito grande de pardmetros em subgrupos reduzidos da amostra, é provavel que
nosso poder seja baixo. Por isso, podemos observar que varios dos nossos parametros
nao sao significantes. Entretanto, como argumentado por |Callaway and Sant’ Anna/



, ao calcular médias ponderadas dos ATT(g,t), conseguimos realizar testes
de hipéteses com o tamanho correto e com poder estatistico suficiente, mesmo que
para cada ATT(g,t) individualmente ndo tenhamos poder suficiente.

Agora que possuimos estimadores consistentes para cada ATT(g,t), podemos
responder a algumas perguntas interessantes, tais como: qual a média simples dos
ATT? Qual a média do efeito em cada ano da amostra? E em cada grupo? Ou
ainda, qual o efeito de ser tratado por 1, 2, ..., n anos?

Para isso, vamos renomear os ATT(g,t) estimados via TWFE e armazena-los
em um vetor para facilitar sua manipulagdo:

Cédigo R
library(stringr)

#Selecionando todos os ATT(g,t) [todos os parametros que
contém d_xz_t mo momel]
nomes_betas = names(reg_TWFE$coefficients)
nomes_atts = nomes_betas[str_detect(nomes_betas,
pattern = 'd_x_t')]

#selectonando somente os ATTs e exzcluindo os nulos
(ezcluindo as interagdes com G=0)

ATT_gt = reg_TWFE$coefficients[nomes_atts]

ATT gt = ATT_gt[!is.na(ATT_gt)]

#Renomeando para ATT(g,t) para facilitar o uso:
grupo <- sub(".*x\\(G\\) (\\d{4}) .*", "\\1", names(ATT_gt))
ano <- sub(".*\\(ano\\) (\\d{4}) .*", "\\1", names(ATT_gt))
names (ATT_gt) <- paste("ATT(", grupo, ",", ano, ")"

, sep = nu)

#printando ATT(g,t)
ATT _gt

## ATT(2012,2012) ATT(2012,2013) ATT(2012,2014)
#i#t -0.424 -0.284 -0.690
## ATT(2014,2014) ATT(2012,2015) ATT(2014,2015)
#i# -0.142 -1.024 -0.289
## ATT(2012,2016) ATT(2014,2016) ATT(2016,2016)
## -1.047 -0.380 -0.09
## ATT(2012,2017) ATT(2014,2017) ATT(2016,2017)
#i# -1.182 -0.942 -0.38
## ATT(2012,2018) ATT(2014,2018) ATT(2016,2018)
#i# -1.263 -0.916 -0.594
## ATT(2018,2018) ATT(2012,2019) ATT(2014,2019)
## -0.237 -1.694 -1.13
## ATT(2016,2019) ATT(2018,2019) ATT(2012,2020)
#i# -0.812 -0.556 =il . 7438
## ATT(2014,2020) ATT(2016,2020) ATT(2018,2020)
## -1.189 -0.918 -0.810

\. J

Em geral, desejamos alguma média ponderada dos ATT(g,t). Um exemplo
seria a média do ATT com pesos iguais para todos os grupos e periodos, ou seja,
uma média simples dos ATT's. Para realizar testes de hipdteses, como estamos
essencialmente realizando uma transformagao dos parametros estimados via TWFE,
podemos usar o método deltal]

Dessa forma, podemos construir uma funcao e aplicar o método delta para qual-

"Para mais informac&es sobre o método delta e como usar veja: (2012]).
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quer média ponderada dos ATTsEl ou seja,

r=>" zt: w(g,t)ATT(g,t)

#delta metodo para media ponderada
delta_metodo = function(w, ATT_gt, VAR){

W = matrix(w, ncol=1)

Coef = t(W[17:40])%*%ATT_gt

Grad = W #linear function

VAR = t(Grad)’%+*/VAR/*/,Grad

dp = VAR (1/2)

t_value = (Coef)/dp

p_value = 2*(1 - pnorm(abs(t_value)))

res = c(Coef,dp,t_value, p_value)
names (res) = c('Coef', 'dp', 't', 'P-Valor')
return(res)

Agora, podemos calcular as médias ponderadas dos ATT's para quaisquer con-
juntos de pesos, além de realizar testes de hipéteses sobre essas médias. Para
responder, por exemplo, & pergunta sobre qual é a média simples dos ATT's e testar
a hipdtese de que ela é diferente de zero, basta atribuir pesos iguais a cada um dos
24 ATTs, ou seja, w(g,t) = 1/24. Como estamos utilizando o método delta, preci-
samos calcular o gradiente para todos os parametros estimados no TWFE. Os pesos
para os 16 parametros iniciais serdo sempre zero, pois representam os controles e os
efeitos fixos, enquanto os 24 1ltimos parametros representardo cada ATT(g,t).

Qual é a média dos ATTs atribuindo peso igual para todos os periodos
e grupos?
Como queremos a média simples, definiremos w = c¢(rep(16,0), rep(1,24)/24)

1 1
que representa w = (0,...,0, —, ... —):
~—— 24 24
16 vezes v
24 vezes

Codigo R
# Simple mean
delta_metodo(w=c(rep(0,16) ,rep(1,24)/24), ATT_gt, covl)

## Coef dp t P-Valor
## -0.7815036 0.0574231 -13.6095679  0.0000000

. J

Ou seja, a média simples dos ATTs é de -0.78% de reducao no consumo de dgua
e é estatisticamente significante.

Qual o efeito médio do tratamento em cada ano da amostra?

Como desejamos calcular o efeito médio em cada ano, devemos atribuir pesos
iguais para cada grupo tratado naquele ano especifico e zero para todos os outros
periodos. Ou seja:

1
w(g,t) = Zg/]lg’ét
0 c.c.

onde > o Lg<t representa exatamente a quantidade de grupos tratados no periodo
t. Se, por exemplo, temos 3 grupos tratados em 2013, atribuiremos peso de 1/3

8Para mais informacdes sobre o método delta e como usar veja: (2012]).
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para cada um deles e zero para todos os outros ATT's. Este processo serd repetido
para todos os periodos.

# Time effect

ATT _Time = matrix(NA, nrow = length(2012:2020), ncol = 4)
rownames (ATT_Time) = 2012:2020

colnames (ATT_Time) = c('Coef', 'sd', 't', 'P-Valor')
for(tt in 2012:2020){

#Selecionando o ano pelo nome de cada att

time_att = str_sub(names(ATT_gt), start = 10, end = 13)
#1 se ATT for p pertodos apos a intervengao, O caso
contrario.

weights = ifelse(time_att %in), as.character(tt), 1, 0)
#dividindo pelo numero de ATTs daquele grupo

weights = weights/sum(weights)

#Calculando o teste de hipotese wvia metodo delta e salvando
em uma matriT
ATT_Time[as.character(tt),] = delta_metodo(w=c(rep(0,16) ,weights
ATT_gt, covl)

}

stargazer (ATT_Time, title = "Time Effect")

Efeito médio do tratamento por ano
ATT(t) - Time effect

Coef sd t P-Valor

2012 —-0.424 0.119 —3.549 0.0004
2013 —0.284 0.126 —2.250 0.024
2014 —0.416 0.106 —3.939 0.0001

2015 —0.656 0.110 —5.986 0
2016 —0.507 0.100 —5.084 0.00000
2017 —0.838 0.104 —8.050 0
2018 —0.753 0.108 —6.969 0
2019 —1.050 0.116 —9.078 0
2020 —1.165 0.117 —9.968 0

\ J

Em média, portanto, o efeito foi de -0.424% no ano de 2012, -0.284% em 2013 e
assim por diante.

Qual é o efeito médio do tratamento para cada ano adicional de tra-
tamento?

No ano de 2018, por exemplo, temos grupos tratados por 1 periodo, outros por 3,
e outro por 5 periodos. A média dos efeitos por ano agrega todos esses grupos com
diferentes tempo de tratamento. Entretanto, uma questdao geralmente crucial em
analises de politicas publicas é avaliar o efeito gerado por cada periodo adicional
de tratamento. Portanto, intimeras vezes, desejamos estimar o efeito médio do
tratamento ao ser tratado por 1 periodo, por 2 periodos e assim por diante.

Construimos uma variavel que representa a quantidade de periodos desde o
tratamento, ou seja, d = t — g. Por exemplo, se estivermos no ano de 2016 e o
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grupo foi tratado pela primeira vez em 2012 (g = 2012), estamos no quarto ano de
tratamento, d = 2016 — 2012 = 4. Para calcular o efeito médio de ser tratado por
1 periodo, atribuiremos peso igual para todos os ATT(g,t) tais que d =t —g = 1.
Em outras palavras, ATT(2012,2013), ATT(2013,2014), e assim por diante. Para
todos os outros AT'T's, daremos peso 0.

Cédigo R

#Mudando ATT names para 'dynamic'

ATT_names = names(ATT_gt)

g = str_sub(ATT_names, start= 5, end = 8)

tt = str_sub(ATT_names, start= 10, end = 13)
#calculando quantidade de periodos apos a intervengao
d = as.numeric(tt)-as.numeric(g)

names (ATT_gt) = d

# Dynamic effect

ATT_dynamic = matrix(NA, nrow = max(d)+1, ncol = 4)
rownames (ATT_dynamic) = unique(d)

colnames (ATT_dynamic) = c('Coef', 'sd', 't', 'P-Valor')
for(p in unique(d)){

dynamic_att = names(ATT_gt)

#1 se ATT for p periodos apos a intervencao, 0 caso contrario.
weights = ifelse(dynamic_att %in% as.character(d), 1, 0)
#dividindo pelo numero de ATTs daquele grupo

weights = weights/sum(weights)

#Calculando o teste de hipotese wvia metodo delta e salvando

em uma matriz

ATT_dynamic[as.character(p),] = delta_metodo(w=c(rep(0,16)
,weights), ATT_gt, covl)

}

stargazer (ATT_dynamic, title = "Dynamic effect")

Efeito médio por quantidade de anos tratado
ATT(d) - Dynamic effect

Coef sd t P-Valor

—0.224  0.069 —3.228 0.001

—0.379  0.074 —5.148 0.00000
—0.619 0.077  —7.995
—0.926 0.092 —10.043
—0.960 0.101 —-9.513
—1.160 0.123 —9.412
—1.226 0.128 —9.582
—1.694 0.171 —9.917
—1.743 0.171 —10.221

0 N O Ut W N = O

SO O O ©O O © o

\. J

Assim, observamos que o efeito do tratamento é crescente (em valor absoluto)
conforme aumenta o nimero de periodos de exposicao ao tratamento, sendo esta-
tisticamente significante para cada d.

42



3.2 |Callaway and Sant’Annal (2021)
3.2.1 Estimador

Novamente, o objetivo é estimar de forma consistente cada um dos ATT(g,t). En-
tretanto, utilizar a hipétese de tendéncias paralelas condicionais ndo é tao simples
para estimar consistentemente o ATT(g,t) incondicional. Para ver isso, defina o
ATT(g,t) condicional como:

ATT,(g,t) = Elyit(9) — yig-1(00)| X, d = g]

Assumindo que temos tendéncias paralelas condicionais, como na sec¢ao a seguir,
conseguiremos estimar de forma consistente esses ATT's. Entretanto, o que dese-
jamos é o ATT incondicional, que é uma média ponderada dos ATT's acimaﬂ Ou
seja, desejamos estimar:

ATT (g, t) =k, [ATTZE (9, t)]

Para conseguirmos recuperar o ATT(g,t),|Callaway and Sant’Annal (2021) pro-
puseram trés métodos ndo paramétricos igualmente consistentes. O primeiro é o
outcome regression (OR), que ajusta o fato de que o AT'T incondicional é uma com-
binagao linear dos AT'T's condicionais as covaridveis (X), especificando essa relacgao
por meio de uma regressao linear sobre essas covaridveis. O segundo representa o
inverse probability weighting, que, como o nome sugere, constréi o ATT néo condici-
onal usando uma média ponderada dos ATT's condicionais, sendo o peso dado pelo
inverso do propensity score. Por fim, o double robust, que utiliza os dois métodos
simultaneamente.

Como argumentado por [Callaway and Sant’Annal (2021)), apesar de os trés mé-
todos serem consistentes, o double robust terd melhores propriedades de robustez,
principalmente quando h& erro na especificagdo das fungdes do propensity score ou
das covariaveis na regressao.

Para simplificar, daqui em diante utilizaremos sempre o grupo never treated
(aquele que ndo é tratado em nenhum perfodo) como grupo de controle. Caso op-
tassemos por definir o grupo de controle como os individuos pertencentes a grupos
que serao tratados em algum momento, mas ainda nao tratado até o periodo es-
pecifico (not yet treated), o raciocinio seria praticamente o mesmo. Além disso,
suporemos que nao ha antecipagéom Caso haja, a tnica diferenca é que o periodo
pré-tratamento utilizado serd ¢ — § — 1 em vez de g — 1, onde § é o nimero de
periodos de antecipacao.

Outcome Regression (OR)

Neste estimador, utilizaremos uma regressao linear para ajustar a possivel he-
terogeneidade do ATT ao longo das covariadas X. Para isso, usaremos a lei das
expectativas iteradas, pela qual o ATT incondicional serd uma média ponderada
dos ATT's condicionais.

1 d=
Definimos G4 = 0 9 Do Teorema 1 de Callaway and Sant’Anna/ (2021):
c.c.

90 resultado vem do fato de que o ATT condicional é uma funcdo de X, ou seja, podemos
aplicar a lei das expectativas iteradas.

10 Antecipacdo refere-se ao fato de que os individuos conseguem antecipar que serdo tratados
no futuro. Isso torna-se um problema se eles mudarem seus comportamentos antecipadamente
visando o tratamento futuro, enviesando a diferenca de médias subjacente no DID.
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ATT(g, t) = E:L’ [ATTm(ga t)‘d = g]
E.[(Ely: — yg-11X,d = g] = Ely: — yg—1|X,d = oo])|d = g]
E,

[Elyt — yg-1|1X,d = glld = g] = E+[E[y: — yg-11X,d = oc]|d = g]

= Ely; —yg-1ld =g] — Ex |Elys — yg—1|X,d = 0] |d = g

mg,¢(X)

=k E?Ggg] (¥ = g1 = g (X))

Portanto, precisaremos estimar o termo de ajuste mgy.(X). Para estimé-lo,
Callaway and Sant’Annal(2021]) propdem uma regressao linear, ou seja, estimaremos
a seguinte regressdo na subamostra com somente os controles (g = 00):

!
Yit — Yig—1 = X 1Byt + &t

Isso nos permite estimar m, +(X) = Ely; — yy,-1|X,d = o0] = X| B, Com
isso, conseguimos estimar o ATT(g,t) dado por:

G
ATTor(gat) =FE ﬁé] (yt —Yg-1 — Xictﬁg,t) (15)
g
substituindo a equacado acima pelos seus equivalentes amostrais. No entanto, é
crucial que my (X)) esteja bem especificada, como mencionam os autores:

A abordagem OR exige que os pesquisadores modelem corretamente
a evolugao dos resultados do grupo de comparacgao para estimar os efei-
tos médios do tratamento no tempo para o grupo. Esta abordagem esta
explicitamente conectada com a suposicao de tendéncias paralelas condi-
cionais necessdria na andlise de Diferenca em Diferencas (DiD), pois essa
condicao geralmente é expressa em termos de expectativas condicionais
(Callaway and Sant’Anna, [2021)). |E|

Inverse Probability Weighting (IPW)

O estimador IPW recupera o AT'T incondicional por meio dos ATT's condici-
onais. Em vez de ajustarmos o ATT pela evolugao dos resultados dos controles
(mg,+(X)), construimos a média ponderada dos ATT's condicionais usando o pro-
pensity score. A intuicdo aqui é semelhante ao estimador OR, uma vez que utiliza-
mos os controles para ajustar a heterogeneidade do ATT condicional. Entretanto,
em vez de estimarmos uma forma funcional para esse ajuste, usamos os controles
ponderados, dando mais peso aqueles que tém uma maior probabilidade de serem
tratados dadas suas covaridveis.

G pg(X()C)
B —_— g p— 1_pg X . —_—
ATTipw(9:t) = B E[G,] Elp,(X)C] (Yt — yg—1) (16)
’ Elpy (X)C—1]

onde, C' é uma dummy igual a 1 se o individuo é do grupo de controle (i.e. g = c0)
e zero caso contrario. py(X) serd estimado via propensity score.

Neste caso, o propensity score deve ser corretamente especificado, como menci-
onado por |Callaway and Sant’Anna (2021)):

Por outro lado, a abordagem IPW evita modelar explicitamente a
evolugao dos resultados do grupo de comparacdo e, portanto, nao de-
pende de o modelo paramétrico ser valido. Em vez disso, a abordagem
IPW exige que se modele corretamente a probabilidade condicional de
a unidade 4 estar no grupo g, dados suas covariadas X e que estejam ou
no grupo ¢g ou em um grupo de comparagdo apropriado.

HTradugio independente do original |Callaway and Sant’Annal (2021))
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Doubly Robust (DR)

O estimador Doubly Robust (DR) combina os métodos IPW e OR. Ele estima
o ATT incondicional da seguinte forma:

a PQ(X()C)
_ 9 1-py(X . _ _
ATTar(9,t) = B E[Gg] Elpy (X)C] (Yt = Yg—1 — Mgt (X)) (17)
Elpg(X)C—1]

A grande vantagem do DR é que, neste caso, se um dos dois métodos estiver
bem especificado, mesmo que o outro nao esteja, o estimador ainda sera consistente
para o ATT(g,t). Em outras palavras, se apenas o IPW estiver bem especificado,
mas 0 OR ndo (ou vice-versa), o DR ainda serd um estimador consistente para o
ATT (Callaway and Sant’Anna), 2021)).

Agrupamento dos ATT(g,t) e inferéncia

Independentemente do método utilizado, teremos um estimador consistente sob
as hip6teses do capitulo [3:2:2] ou seja, podemos agregar os ATT's como a média
ponderada que necessitarmos para a andlise:

r= Z Z w(g,t)ATT(g,t)

g t>g

Entretanto, diferentemente de [Sun and Abraham| (2021)), ndo podemos garantir
que o método Delta seja aplicévellzl (Callaway and Sant’Annal (2021) propdem
realizar a inferéncia sobre o pardmetro I' por meio de bootstrap. Um bootstrap
totalmente nao paramétrico seria adequado; no entanto, os autores sugerem um
bootstrap semi-paramétrico, que apresenta menos custo computacional e tem boas
propriedades de convergénciaﬂ O pacote did, do R, implementa integralmente o
bootstrap proposto pelos autores.

3.2.2 Hipdteses
1. (Irreversibilidade do Tratamento) Para todo i, d; 1 = 0 e para todo 4, t:

se djt—1 =1 entdo, d; ; = 1.

2. (Amostragem aleatdria): Todos os individuos i foram amostrados de
forma aleatéria da populagao.

3. (Antecipagdo finita) Existe um 0 < § < oo:

Ely:(9)|X,d = g] = E[y:(0)|X,d = g] para todo t < g — 4

4. (Tendéncias paralelas condicionais - never treated): Para cada g € G
ete{2,...,T} tal que t > g — 4, onde J temos:

E[Y:(0) = Y;1(0)|X, Gy = 1] = E[¥3(0) = ¥;1(0)|X, € = 1]

5. (Tendéncias paralelas condicionais - not yet treated): Para cada
ge G e cada (s,t) € {2,..., T} x{2,....,T} tal que t > g—9J e
t+ 0 < s < g, onde §, temos:

E[Yi(0) = Vi1 (0)|X, Gy = 1] = E[Y1(0) — Y;-1(0)|X, Ds = 0, Gy = 0]

(Callaway and Sant’Anna), 2021))

12Um dos problemas é que as observacdes de cada um dos estimadores nio sdo independentes.
Isso porque, em todos os estimadores os mesmos individuos sdo usados como controle.
13Para mais detalhes, veja a secdo 4 do paper de lCallaway and Sant’AnnaI q2021[).
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As hipdteses 1, 2 e 3 sdo exatamente as mesmas dos outros trabalhos da lite-
ratura. J4 as hipoteses 4 e 5 correspondem as suposi¢gdes de tendéncia paralela,
no caso de se usar como grupo de controle os nunca tratados (never treated) ou os
ainda nao tratados (not yet treated). A diferenca em relagio aos outros é que nao
precisamos impor nenhuma hipdtese de homogeneidade para as tendéncias paralelas
condicionais. No entanto, o trade-off é que s6 é possivel recuperar o ATT(g,t) caso
se especifique corretamente a forma funcional do resultado potencial ou a forma
funcional do propensity score.

Na literatura aplicada

\Graves and Trond| (2024) avaliam os efeitos das Leis de Nao Discrimi-
nagao no Emprego (LNDs) na redugao de desigualdades sofridas por gays
e lésbicas no mercado de trabalho brasileiro. Esse tipo de lei proibe expli-
citamente a discriminacdo em relagdo a orientagao sexual no mercado de
trabalho, e foi implementado a nivel estadual de maneira escalonada. As
primeiras LNDs foram instituidas em 1989 nos estados de Alagoas, Mato
Grosso e Sergipe, e, até 2006, por mais outros onze estados. Dessa forma,
os grupos de tratamento sao compostos por homens gays e mulheres 1ésbi-
cas residentes em estados que implementaram as LNDs, enquanto grupo de
controle inclui homens e mulheres heterossexuais (never treated).

Os dados utilizados provém da Pesquisa Nacional por Amostra de Do-
micilios (PNAD), abrangendo o periodo de 1996 a 2011, o que permite uma
analise comparativa entre os periodos anterior e posterior a implementacao
das LNDs em diferentes estados. Para identificar a orientagao sexual, os au-
tores construiram uma prozy baseada na coabita¢do com parceiros do mesmo
sexo, conforme indicado pela composi¢do dos domicilios. As leis sdo analisa-
das em relagdo a varidveis de resultado como taxa de emprego, formalidade
no trabalho, horas semanais trabalhadas, renda mensal e ganhos por hora.
As variaveis de controle incluem idade, escolaridade, presenca de filhos, raca
e efeitos fixos de estado e ano. Os resultados sao apresentados de forma desa-
gregada para homens e mulheres, o que permite examinar a heterogeneidade
dos efeitos da politica entre os piiblicos feminino e masculino.

Antes da introducao das LNDs, mulheres lésbicas apresentavam um pré-
mio salarial significativo em relacdo as mulheres heterossexuais, enquanto
homens gays enfrentavam uma penalidade salarial em relacdo aos homens
heterossexuais. Apds a implementacido das leis, observou-se um aumento
significativo na renda dos homens gays, embora nao tenha havido redu-
¢ao na informalidade. Para mulheres lésbicas, os resultados foram mistos:
houve uma reducao na taxa de emprego, mas aquelas que permaneceram no
mercado de trabalho experimentaram aumentos salariais, o que evidencia a
heterogeneidade de género nos efeitos da politica de ndo discriminagao.

3.2.3 Cddigo em R com exemplo

Novamente vamos carregar a mesma base de dados utilizada no capitulo anterior,
que representa o programa ficticio de auxilio para aquisicao de fontes renovaveis de
energia nos municipios de Sao Paulo.

rm(list=1s())
library(dplyr)

df <- read.csv("base_stagger_did.csv")

head (df)
## id_estado id_municipio setor ano renda
#t 1 1001 ServiC’os 2011 55.9
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#i# 1 1001 ServiC’os 2012 60.0
#i# 1 1001 ServiC’os 2013 65.0
## 1 1001 ServiC’os 2014 81.0
## 1 1001 ServiC’os 2015 78.0
## 1 1001 ServiC’os 2016 77.0
## escolaridade populacao ydGTt dx_t
#i# 8.9 117002 9.804006 0 O O 0
#i# 8.8 117510 11.145862 0 0 1 0
## 8.8 117754 5.578302 0 0 1 0
## 8.9 118655 4.967904 0 0 1 0
## 8.9 119788 4.748321 0 0 1 0
#i# 9.0 120792 5.564256 0 0 1 0

Agora vamos carregar o pacote did, que contém todos os estimadores de|Callaway]
land Sant’Annal (2021)), e vamos calcular os ATT(g,t) usando o estimador double
robust como na equacgao (17)).

library(did)
library(stargazer)

# Rodando Callaway and Sant'ana pelo método 'dr'
ATT gt = att_gt(yname = 'y',

tname = 'ano',

idname = 'id_municipio',

gname = 'G',

xformla = ~ 1 + renda + populacao

+ escolaridade,

data = df,

control_group = 'nevertreated',

est_method = 'dr'

)
ATT gt
##
## Call:
## att_gt(yname = "y", tname = "ano", idname = "id_municipio",
## gname = "G", data = df, control_group = "nevertreated",
## est_method = "dr")
##

## Reference: Callaway, Brantly and Pedro H.C. Sant’Anna.

## "Difference-in-Differences with Multiple Time Periods."

## Journal of Econometrics, Vol. 225, No. 2, pp. 200-230, 2021.
## <https://doi.org/10.1016/j.jeconom.2020.12.001>,

## <https://arxiv.org/abs/1803.09015>

##

## Group-Time Average Treatment Effects:

## Group Time ATT(g,t) Std. Error [95% Simult. Conf. Band]

## 2012 2012 -0.5410 0.1350 -0.9757 -0.1063 =*
## 2012 2013 -0.4153 0.1256 -0.8196 -0.0109 =*
## 2012 2014 -0.7564 0.1552 -1.2561 -0.2567 *
## 2012 2015 -1.1034 0.1574 -1.6101 -0.5966 *
## 2012 2016 -1.1000 0.1488 -1.5792 -0.6208 *
## 2012 2017 -1.2274 0.1727 -1.7835 -0.6714 *
## 2012 2018 -1.3978 0.1816 -1.9826 -0.8129 =*
## 2012 2019 -1.7642 0.1812 -2.3476 -1.1808 =*
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## 2012 2020 -1.8876 0.1784 -2.4620 -1.3131 =%
## 2014 2012 -0.1807 0.1826 -0.7686 0.4073
## 2014 2013 -0.2479 0.1897 -0.8586 0.3628
## 2014 2014 0.1233 0.1945 -0.5029 0.7494
## 2014 2015 -0.0385 0.1854 -0.6355 0.5585
## 2014 2016 -0.1646 0.1903 -0.7773 0.4480
## 2014 2017 -0.7121 0.2060 -1.3754 -0.0488 =*
## 2014 2018 -0.7098 0.2279 -1.4436 0.0241
## 2014 2019 -0.9478 0.2089 -1.6205 -0.2750 *
## 2014 2020 -0.9891 0.2186 -1.6929 -0.2853 *
## 2016 2012 0.0823 0.1435 -0.3798 0.5444
## 2016 2013 -0.1395 0.1471 -0.6130 0.3340
## 2016 2014 0.1614 0.1510 -0.3248 0.6476
## 2016 2015 0.0442 0.1592 -0.4683 0.5568
## 2016 2016 -0.1838 0.1801 -0.7637 0.3961
## 2016 2017 -0.4719 0.1913 -1.0878 0.1441
## 2016 2018 -0.7152 0.2057 -1.3774 -0.0531 =*
## 2016 2019 -0.9098 0.1901 -1.5218 -0.2978 *
## 2016 2020 -1.0448 0.1955 -1.6744 -0.4153 =*
## 2018 2012 -0.0262 0.1326 -0.4533 0.4009
## 2018 2013 0.0157 0.1456 -0.4531 0.4845
## 2018 2014 0.0516 0.1639 -0.4760 0.5793
## 2018 2015 0.0563 0.1936 -0.5669 0.6796
## 2018 2016 -0.1946 0.1767 -0.7635 0.3742
## 2018 2017 0.1394 0.1587 -0.3714 0.6502
## 2018 2018 -0.2810 0.1895 -0.8910 0.3290
## 2018 2019 -0.6055 0.2158 -1.3003 0.0893
## 2018 2020 -0.8546 0.2178 -1.5560 -0.1532 =*

## ——-

## Signif. codes: ‘*’ confidence band does not cover 0O

##

## P-value for pre-test of parallel trends assumption: 0.69134
## Control Group: Never Treated, Anticipation Periods: O
## Estimation Method: Doubly Robust

Por padrao, o pacote did nos retorna o intervalo de confianga de 95% calculado
via bootstrap semiparamétrico. Caso precisemos calcular via cluster, basta adicionar
a varigvel de cluster na funcio att gt, como mostrado anteriormente. E importante
lembrar que, como estamos estimando varios parametros com possivelmente poucas
observacoes em cada coorte, nem sempre conseguiremos rejeitar a hipotese nula de-
vido & falta de poder estatistico. Além disso, como estamos realizando varios testes
de hipétese, é importante tomar cuidado com o problema de multiple hypothesis
test.

De forma andloga ao que foi feito na se¢ao podemos calcular médias ponde-
radas para responder a perguntas potencialmente interessantes. Isto é:

T'=>"> wlg,t)ATT(g,t)

g t>g

Qual a média dos ATTs entre todos os periodos e grupos?

Por padrao, a funcdo aggte do pacote did calculard uma média ponderada dos
ATT(g,t) pelo tamanho relativo de cada grupo/periodo na amostra. Como estamos
considerando um painel balanceado, vamos ponderar cada grupo por %}"\,gt, onde
N ¢é o ntmero total de individuos tratados, Ny ¢ o ntimero total de individuos
no grupo g, e Ny ¢ o niimero total de grupo-periodos, ou seja, o total de ATTs
estimados.
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#
##
##
##
##
#
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#
##

# Média dos ATTs

ATT_simples = aggte(ATT_gt, type = 'simple')

ATT_simples

Call:
aggte(MP = ATT_gt, type = "simple")
Reference: Callaway, Brantly and Pedro H.C. Sant’Anna.

"Difference-in-Differences with Multiple Time Periods."

Journal of Econometrics, Vol. 225, No. 2, pp. 200-230, 2021.

<https://doi.org/10.1016/j.jeconom.2020.12.001>,
<https://arxiv.org/abs/1803.09015>
ATT Std. Error [ 95% Conf. Int.]
-0.8493 0.0722 -0.9909 -0.7078 *

Signif. codes: ‘%’ confidence band does not cover 0O

Control Group: Never Treated, Anticipation Periods: O
Estimation Method: Doubly Robust

J

Ou seja, a média dos ATTs ponderada pelo tamanho relativo dos grupos é de
diminuigao de 0.8493 p.p..

Qual o efeito médio do tratamento em cada ano da amostra?

Em muitos casos, é importante analisar o efeito do tratamento a cada ano. Para
isso, atribuiremos pesos iguais a cada grupo tratado naquele ano especifico. Além
disso, por padrao, o package did também pondera os efeitos pelo peso relativo de
cada grupo naquele ano, considerando o tamanho de cada grupo na construgao do
estimador.

Cédigo R

#
##
##
##
##
#
##
##
##
##
##
##
##
##

#Efeito médio por periodo
att_t = aggte(ATT_gt, type = 'calendar')

summary (att_t)

Call:
aggte(MP = ATT_gt, type = "calendar")

Reference: Callaway, Brantly and Pedro H.C. Sant’Anna.
"Difference-in-Differences with Multiple Time Periods."

Journal of Econometrics, Vol. 225, No. 2, pp. 200-230, 2021.

<https://doi.org/10.1016/j.jeconom.2020.12.001>,
<https://arxiv.org/abs/1803.09015>

Overall summary of ATT’s based on calendar time aggregation:

ATT Std. Error [ 95% Conf. Int.]
-0.7603 0.0691 -0.8958 -0.6248 *
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##

##

## Time Effects:

## Time Estimate Std. Error [95)% Simult. Conf. Band]

## 2012 -0.5410 0.1416 -0.9300 -0.1520 *
## 2013 -0.4153 0.1359 -0.7888 -0.0418 *
## 2014 -0.4632 0.1443 -0.8598 -0.0665 *
## 2015 -0.7484 0.1430 -1.1412 -0.3556 *
## 2016 -0.5868 0.1194 -0.9149 -0.2586 *
## 2017 -0.8611 0.1243 -1.2026 -0.5195 *
## 2018 -0.8333 0.1242 -1.1745 -0.4921 *
## 2019 -1.1249 0.1227 -1.4621 -0.7877 *
## 2020 -1.2689 0.1245 -1.6111 -0.9267 *

## -

## Signif. codes: ‘*’ confidence band does not cover 0

##

## Control Group: Never Treated, Anticipation Periods: O
## Estimation Method: Doubly Robust

\ J

Ou seja, o efeito médio no ano de 2012 entre todos os tratados foi de —0.5410
p-p., enquanto em 2020 foi de —1.2689. ambos estatisticamente significantes a 95%.

Outro pardmetro estimado que é muito 1util em diversas aplicagbes é o ATT
geral, que representa a média simples de cada ATT(t). Nesse caso, ao longo dos 9
anos de tratamento, tivemos um efeito médio anual de —0.7603.

Também podemos, de forma simples, plotar o grafico com os efeitos médios

estimados para cada ano:

Cédigo R
#Plotango grafico efeito médio por tempo
ggdid(att_t)

Average Effect by Time Period
0.0 F-mmmmmmm oo

-0.51
-1.0+

-1.51

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

~* Post

Qual é o efeito médio do tratamento para cada ano adicional de tra-
tamento?

Na andlise anterior, agrupamos todos os tratados no mesmo ano, incluindo efei-
tos de diferentes exposigoes ao tratamento. Por exemplo, no ano de 2018, ha grupos
que foram tratados ha 1 periodo, outros ha 3 periodos, e ainda outros ha 5 periodos.
A média por ano, portanto, combina grupos com diferentes duragées de exposigao
ao programa. No entanto, uma questao frequentemente crucial em anélises de poli-
ticas publicas é avaliar qual o impacto de cada periodo adicional de tratamento —
ou seja, como o efeito se acumula ao longo do tempo.

Assim, muitas vezes, desejamos estimar qual é o efeito médio do tratamento ao
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longo de diferentes periodos de tempo, como o de ser tratado por 1 periodo, por 2
periodos, e assim por diante. Para isso, construimos uma varidvel que representa
a quantidade de periodos desde o tratamento, ou seja, d = t — g. Por exemplo,
se estivermos no ano de 2016 e o grupo foi tratado pela primeira vez em 2012
(g = 2012), estamos no quarto ano de tratamento, d = 2016 — 2012 = 4. Para
calcular o efeito médio de ser tratado por 1 periodo, atribuiremos peso igual para
todos os ATT(g,t), onde d =t — g = 1. Em outras palavras, consideraremos os
ATT(2012,2013), ATT(2013,2014), e assim por diante, enquanto atribuimos peso
0 para todos os outros ATT's.
Para isso, basta agregarmos como ’dynamic’ no pacote did.

Cédigo R

#Teste Efeito longo prazo T curto prazo

att_d = aggte(ATT_gt, type = 'dynamic')

summary (att_d)

##

## Call:

## aggte(MP = ATT_gt, type = "dynamic")

##

## Reference: Callaway, Brantly and Pedro H.C. Sant’Anna.
## "Difference-in-Differences with Multiple Time Periods."
## Journal of Econometrics, Vol. 225, No. 2, pp. 200-230, 2021.
## <https://doi.org/10.1016/j.jeconom.2020.12.001>,

## <https://arxiv.org/abs/1803.09015>

##

##

## Overall summary of ATT’s based on event-study/dynamic
## aggregation:

#Hit ATT Std. Error [ 95% Conf. Int.]
## -1.0396 0.079 -1.1945 -0.8847 *
##

##

## Dynamic Effects:
## Event time Estimate Std. Error [95) Simult. Conf. Band]

#i# -6 -0.0262 0.1397 -0.4418 0.3895
#i# -5 0.0157 0.1544 -0.4439 0.4753
## -4 0.0670 0.1048 -0.2451 0.3790
## -3 -0.0416 0.1201 -0.3990 0.3159
## -2 -0.0576 0.1043 -0.3682 0.2529
## -1 0.0069 0.1053 -0.3064 0.3202
#i# 0 -0.2760 0.0866 -0.5337 -0.0183 =*
## 1 -0.4142 0.0838 -0.6635 -0.1649 *
## 2 -0.6720 0.0971 -0.9609 -0.3831 *
## 3 -0.9519 0.0976 -1.2424 -0.6614 *
## 4 -0.9949 0.1171 -1.3434 -0.6464 *
#i# 5 -1.1342 0.1377 -1.5441 -0.7243 *
#i# 6 -1.2616 0.1423 -1.6851 -0.8381 =*
## 7 -1.7642 0.1925 -2.3371 -1.1914 *
## 8 -1.8876 0.1847 -2.4374 -1.3378 *
LEE o=

## Signif. codes: ‘%’ confidence band does not cover 0

##

## Control Group: Never Treated, Anticipation Periods: O
## Estimation Method: Doubly Robust

. J

Portanto, no ano da interven¢dao, em média, observamos um efeito de —0.2760
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ponto percentual (p.p.). Um ano apés o inicio da intervengao, o efeito foi de —0.4142
p-p-; apds 2 anos, de -0.6720 p.p.; e assim por diante. Além disso, temos a média
geral (simples) dos ATTs dindmicos. No caso do nosso exemplo, —1 p.p.

Podemos plotar um gréfico diretamente por meio do pacote did:

Cédigo R
# Plotando grafico efeito dinamico/event study

ggdid(att_d)

0.51

by

-0.51

2l

-1.57

-2.01

-2.5+

6 -5 4 3 24 0 1 2 3 4 5 6 7 8

~* Pre * Post

\. J

Este grafico apresenta um método visual eficaz para avaliar tendéncias paralelas
antes do tratamento (onde d = —1,—2,...,—6). Por essa razdo, é amplamente
utilizado em muitos trabalhos cientificos.

3.3 |De Chaisemartin and d’Haultfoeuille (2020))
3.3.1 Estimador

A abordagem de De Chaisemartin and d’Haultfoeuille| (2020)) difere consideravel-
mente dos demais trabalhos discutidos anteriormente, embora, essencialmente, tam-
bém estime um ATT(g,t) especifico. O problema do TWFE é que ele pondera os
ATTs de forma inadequada ou, sob outra perspectiva, equivale a aplicar sucessivos
modelos DID 2x2 para todos os grupos, o que pode levar ao uso de grupos tratados
como controle para outros grupos tabém tratados, o que distorce a interpretagao
do efeito médio do tratamento.

Dessa forma, o estimador proposto por [De Chaisemartin and d’Haultfoeuille|
calcula modelos de diferenga-em-diferencas 2 a 2 separadamente e, em se-
guida, repondera os resultados de forma correta. A principal diferenca é que, para
cada periodo, considera-se como grupo tratado apenas os grupos que mudam de
status tratamento naquele periodo, ou seja, aqueles que passam de tratado para
controle ou de controle para tratado.

Considere um exemplo simples com trés periodos pds-tratamento e trés grupos
de tratamento, em que o tratamento é escalonado. Ou seja, t € {0,1,2,3} e G =
{1,2,3} e se g > t, todos do grupo g sdo tratados em ¢. Na tabela abaixo, os grupos
de controle em cada periodo sdao indicados em verde, os tratados em vermelho e
“-"significa que aquele(s) grupo(s) ndo serd(do) usado(s). Além disso, uma outra
mudanca em relagdo a|Callaway and Sant’Annal (2021) e Sun and Abraham) (2021)
é que as comparacoes dois a dois sdo feitas sempre entre t e t — 1.

Diferentemente da literatura padréao de diferenga-em-diferencas escalonado,[De Chai-
isemartin and d’Haultfoeuille| (2020]) possibilitam entradas e saidas do tratamento
em qualquer periodo e em qualquer quantidade de vezes. Entretanto, isso fara com
que precisemos ter algumas hipoteses adicionais que serdao melhor estudadas na Se-
¢ao 332l Uma delas é que, em todos os perfodos em que um grupo entrar no
tratamento (ou seja, dg¢—1 = 0 e dgy = 1), deve haver pelo menos um grupo que
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nao ¢ tratado naquele perfodo e no periodo anterior (ou seja, dgs—1 = dgry = 0).
E, em todos os periodos em que um grupo deixar de ser tratado (ou seja, dg¢—1 =1
e dg+ = 0), deve haver pelo menos um grupo que é tratado naquele periodo e no
periodo passado (ou seja, dgr = dgr -1 = 1).

Essa abordagem ¢é necessaria porque, no caso de um grupo que passou a ser
tratado, precisamos de pelo menos um grupo que nao foi tratado nos dois perio-
dos para servir como controle. Enquanto isso, no caso de um grupo que deixou
de ser tratado, precisaremos de um grupo que é tratado nos dois periodos para
ser seu controle. O sinal do efeito no segundo caso serd invertido, pois estamos
comparando "sair'do tratamento contra 'ficar". E por isso que [De Chaisemartin
and d’Haultfoeuille| (2020) dividem o estimador em dois componentes: DID, ; e
DID_ 4, que seriam a diferenca-em-diferencas padrao e a diferenga-em-diferencas
"invertida", isso é, multiplicada por —1.

Por fim, agregamos com pesos corretos cada DID, inclusive com peso negativo
para o DID_ ;. Para construirmos o estimador, definamos:

Naa = E Nyt
g:dg t=d,dg ¢ 1=d’

Naa ¢ é a quantidade de observagbes no grupo com d € {0,1} no perfodo ¢ e
d' € {0,1} no periodo t—1. Ou seja, Ny o, corresponde a quantidade de observagoes
dos grupos que nao eram tratadas em ¢t —1 e permaneceram nao tratadas no periodo
t. Ny, indica a quantidade de observacoes em todos os grupos que passaram a, ser
tratadas em t, e assim por diante.

Podemos definir, portanto:

N, N,
DID, ;= ) I (Ygu — Yguo1) — ) 2 (Ygu — Ygiu-1)
dyomtids_1—0 VL0 g0 V001
giag t+=1,dg t—1= giag,t=0adg t—1=
N, t N, t
DID_,; = (Y, — Y1) — 92 (Y, s — Y,
it > Nl,lt( gt — Yg-1) ) N071,t( gt — Ygi-1)

gidg,t=1,dg,+—1=0

definamos Ng = > 11450 p, ,£D, .1 Ng’ﬂ Nosso estimador, portanto, serd:

TN N
DIDy = [ SXLDID, 4 DID,t]
“—~ | Ns Ns

Veja que DIDj,; é uma média ponderada pelo tamanho relativo de cada grupo
em cada periodo. Isso é possivel porque, em cada periodo, estamos estimando
um modelo de diferenga-em-diferencas para cada "tipo'de variacdo no status do
tratamento. Ou seja, realizamos modelos DIDs 2x2 separadamente e, em seguida,
reponderamos os resultados, em vez de os estimé-los de forma agregada, como no
modelo TWFE.

3.3.2 Hipdteses

Entre os artigos da literatura, [De Chaisemartin and d’Haultfoeuille| (2020) é o que
mais flexibiliza o tipo de tratamento ao longo do tempo e entre grupos. Para isso,
sdo necessarias hipoteses um pouco mais fortes. Para mantermos a notagdo de
De Chaisemartin and d’Haultfoeuille| (2020)), replicaremos a numeragao das hipéte-
ses conforme o artigo. Entretanto, algumas hipéteses 14 mencionadas sao utilizadas

1M Ng é a quantidade total de unidades que mudam de status de tratamento em t.
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apenas para provar o nao viés do TWFE. Nesse caso, como nao sao necessarias para
a consisténcia do DID);, vamos omiti-las.

1. HIPOTESE 1 (Painel Balanceado de Grupos): Para todo
(g,t) €{1,...,G} x{1,...,T}, Ny, > 0.

2. HIPOTESE 2 (Sharp Design): Para todo (g,t) € {1,...,G} x
{1, . ,T} el € {1, .. -;Ng7t}7 Di,g,t = Dg,t~

3. HIPOTESE 4 (Exogeneidade Forte): Para todo (g,t) €
{1,...,G} x{2,...,T},

E (Y =Y IDgss o Dyr) = B (V9 = ¥i9,)

4. HIPOTESE 5 (Tendéncias paralelas): Para t > 2, BE(Y,) —

Yg(%) 1) nado varia entre os grupos g.

5. HIPOTESE 9 (Exogeneidade Forte para Y(1)): Para todo
(g,t) €{1,...,G} x{2,...,T},

1 1 1
E (Y =YDy, Do) = B (Yey = vLL).

6. HIPOTESE 10 (Tendéncias paralelas para Y (1)): Para t > 2,
( ) (1) = :
E(Y,; — Y, 1) ndo varia entre os grupos g.

7. HIPOTESE 11 (Existéncia de Grupos "Estaveis"): Para todo
tef{2,...,T}:

(a) Se existe pelo menos um g € {1,...,G} tal que Dy;—1 = 0 e
D, =1, entdo existe pelo menos um ¢’ # g,¢" € {1,...,G} tal
que Dy 31 = Dy 4 = 0.

(b) Se existe pelo menos um g € {1,...,G} tal que Dyy—1 =1 e
D, = 0, entdo existe pelo menos um ¢’ # g,¢" € {1,...,G} tal
que Dy 31 = Dy 4 = 1.

8. HIPOTESE 12 (Independéncia da Média entre o Resultado
de um Grupo e os Tratamentos de Outros Grupos): Para todos

get, E(Yy:(0)[D) = E(Yy,:(0)|Dg) e E(Yy:(1)|D) = E(Yy,:(1)|Dy)-

De Chaisemartin and d’Haultfoeuille| (2020])

J

A hipétese 1 garante que os grupos ndo "sumam” da base de dados durante o
periodo analisado. J& a hipdtese 2 garante que todos os individuos em (g,t) terdo
o mesmo status de tratamento. Entretanto, [De Chaisemartin and d’Haultfoeuille|
(2020)) propdem um estimador consistente também quando essa hip6tese é flexibili-
zada. As hipéteses 1 e 2 estao presentes em todos os outros trabalhos da literatura,
ainda que de forma néo explicita.

As hipéteses 4 e 5 s@o muito semelhantes as hipdteses de [Sun and Abraham|
. Juntas, elas estabelecem que a tendéncia paralela deve ser independente do
tratamento e igual pra todos os grupos. Isso implica, por exemplo, que 0 momento
em que um individuo serd tratado nao pode ser influenciado por choques passa-
dos. Essa ¢ uma das principais diferengas em relagéo ao trabalho de
\Sant’Anna/ (2021)). Perceba que néo temos a restricao adicional de que as tendéncias
paralelas devem ser constantes ao longo do tempo. A hipdtese 5 e 10 impoem restri-
coes de que as tendéncias paralelas devem ser constantes entre os grupos, tanto para
o resultado potencial para o caso néo tratado (5) quanto para o caso tratado (10).
Ou seja, elas podem variar ao longo do tempo, mas nao podem ser dependentes, em
média, do tratamento ou variar ao longo dos grupos.
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A hipétese 9 é, essencialmente, a mesma que a hipétese 4, porém aplicada ao
resultado potencial em caso de tratamento. Ou seja, além de exigir que o tratamento
seja independente, em média do resultado potencial de ndo tratamento, como na
hipdtese 4, ela também deve ser independente para o resultado potencial caso seja
tratado. Trata-se, portanto, de uma hipétese mais forte do que aquelas adotadas
em |Callaway and Sant’Annal (2021)) e em |Sun and Abraham| (2021).

A hipdtese 11 exige que, para todo periodo em que haja ao menos um grupo
que passe de nao tratado para tratado, haja também pelo menos um grupo que
permanega nao tratado nos dois periodos considerados. O mesmo raciocinio vale
para os periodos em que algum grupo deixe de ser tratado, ou seja, passe de tratado
para nao tratado. Neste caso, é necessario haver ao menos um grupo que continue
sendo tratado nos dois periodos em questao.

Essa condicao é fundamental para garantir que, em todos os periodos, exista
um grupo de controle valido para fins de comparacdo. Por fim, a hipdtese 12
estabelece que, condicional ao tratamento, os resultados potenciais dos grupos sao
independentes entre si.

Na literatura aplicada

Dias and Fontes| (2024) investigam os efeitos da Reforma Psiquidtrica
Brasileira de 2002, que introduziu os Centros de Atengdo Psicossocial
(CAPS) como alternativa comunitdria ao modelo de internagoes hospita-
lares em psiquiatria. Como os CAPS foram implementados a nivel mu-
nicipal e de maneira gradual, os autores puderam usar um modelo de
diferenga-em-diferencas escalonado usando o estimador de
tin and d’Haultfoeuille| (2020)).

O objetivo foi avaliar os impactos dessa politica na prestacao de cuidados
de satde mental, hospitalizagbes psiquidtricas, mortalidade, despesas publi-
cas e indicadores sociais, como taxas de criminalidade. A anélise utilizou
dados de 5.180 municipios brasileiros de 2002 a 2016, e foram examinados
impactos em indicadores de saude, finangas publicas e taxas de homicidios,
com controles para tendéncias prévias e caracteristicas socioecondmicas lo-
cais.

Os CAPS foram abertos em cada municipio mediante solicita¢io ao Go-
verno Federal, a critério do préprio municipio. Os primeiros CAPS (nos
termos da reforma) foram inaugurados em 2002. Até 2016, entre 50 a mais
de 200 municipios passaram a contar com seu primeiro CAPS, a cada ano.
Dessa forma, cada ano corresponde a um grupo de tratamento (conjunto
de municipios que receberam um CAPS naquele ano). A apresentacao dos
resultados foi feita em formato de event study (ATTs para k periodos apds
o recebimento do tratamento), e ponderada pelo tamanho relativo de cada
coorte.

A criacdo dos CAPS aumentou a oferta de servigos ambulatoriais de
sauide mental e reduziu hospitalizagdes psiquiatricas, especialmente de longa
duragdo e entre pacientes com esquizofrenia. Apesar disso, a economia dos
gastos com internagdes ndo compensou os custos do programa, gerando um
impacto financeiro liquido negativo — ao contrario do que se propunha com a
reforma. A politica ndo reduziu significantemente a mortalidade por causas
relacionadas a saide mental e esteve associada a um aumento nas taxas de
homicidios. Esse resultado pode estar alinhado a hipdtese de Penrose, que
associa a redugao de internagoes com maior exposicao de pacientes vulnera-
veis a violéncia.

3.3.3 Cdbdigo em R com exemplo

Primeiro, vamos carregar a base de dados.
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rm(list=1s())

library(dplyr)

df <- read.csv("base_stagger_did.csv")

head (df)

## id_estado id_municipio setor ano renda
## 1 1001 ServiC’os 2011 55.9
## 1 1001 ServiC’os 2012 60.0
## 1 1001 ServiC’os 2013 65.0
## 1 1001 ServiC’os 2014 81.0
## 1 1001 ServiC’os 2015 78.0
#i#t 1 1001 ServiC’os 2016 77.0
## escolaridade populacao ydGTt dx_t
## 8.9 117002 9.804006 0 0 O 0
## 8.8 117510 11.145862 0 0 1 0
## 8.8 117754 5.578302 0 0 1 0
## 8.9 118655 4.967904 0 0 1 0
## 8.9 119788 4.748321 0 0 1 0
## 9.0 120792 5.564256 0 0 1 0

Em seguida, carregaremos o pacote DIDmultiplegt para usarmos o modelo de
De Chaisemartin and d’Haultfoeuille| (2020]) no R.

Cédigo R

library(DIDmultiplegt)

J& com o pacote na memoria, vamos usar a func¢io did_multiplegt, que nos
retornard o efeito médio de tratamento. Como notado, tivemos um efeito médio
ao longo de toda a mostra de —0,2499679. Por padrao, esta fun¢ao nao calcula o
desvio-padrao do estimador.

did = did_multiplegt(

df = df,
Y = Ilyll,
G = "G",
T = "ano",
D= "dx t",
controls = c("renda", "escolaridade", "populacao"),
average_effect = T
)
did
## $effect

## treatment
## -0.2499679
##

## $N_effect
## [1] 3660
#i
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## $N_switchers_effect
## [1] 720

Agora, se quisermos o efeito dindmico como fizemos com|Callaway and Sant’Annal
(2021); [Sun and Abraham (2021), devemos igualar o parametro dynamic ao nu-
mero de periodos pés-tratamento utilizados. No nosso caso, temos 8 periodos pos-
tratamento, entdo dynamic = 8. Além disso, para calcularmos os desvios-padrao,
precisamos definir brep, que é o nimero de replicagdes do bootstrap. O ideal seria
utilizar um nimero alto de replicagoes, algo em torno de 1000 ou mais. Para fins de
exemplificagdo, no entanto, usaremos brep = 2, pois a implementagdo do software
ndo funciona muito bem e ndo é eficiente.

did = did_multiplegt(

df = df,

Y = ||yn,

G = ”G",

T = "ano",
D="dzxt",

controls = c("renda", "escolaridade", "populacao"),
placebo = 6,

dynamic = 8,

brep = 2
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3.4 |Borusyak et al.| (2024)
3.4.1 Estimador

Novamente, o objetivo serd estimar de forma consistente o ATT(g,t) condicional
definido por:

ATT(g,t) = Elyit(9) — yit(0)|X,d = g]

e depois calcular média ponderada dos ATT(g,t) que for mais conveniente para
a nossa andlise, como fizemos em |Callaway and Sant’Annal (2021)).

Borusyak et al.| (2024) segue pelo mesmo caminho. Entretanto, os autores pro-
poem duas formas alternativas de estimagao, sendo que uma requer hipéteses muito
mais restritivas, mas é o mais eficiente entre todos os estimadores lineares. Como
ambos sao, de certa forma, distintos entre si, iremos dividir esta se¢do em 2 sub-
secoes: FEstimacdo Eficiente, onde mostraremos o estimador eficiente porém mais
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restritivo, e Estimador de Imputagdo, onde mostraremos o principal estimador em
Borusyak et al.| (2024).

Estimacdo Eficiente

O grande problema dos modelos de diferenca-em-diferengas escalonado usando
TWFE é que a heterogeneidade dos efeitos do tratamento pode gerar um estimador
que representa uma média ponderada dos ATT(g,t) com pesos pouco informativos
ou até negativos.

Para resolver o problema, Borusyak et al.| (2024) propdem assumir uma estrutura
paramétrica para a heterogeneidade do tratamento. Ou seja, parte-se da premissa
de que a forma da heterogeneidade do efeito do tratamento é conhecida, e entéo
estima-se um modelo TWFE impondo essa estrutura paramétrica conhecida.

Caso fossemos estimar um TWFE padrao, teriamos:

Yit = & + Y + TDg + €44
onde D;; é uma varidvel indicadora que assume o valor 1 se o individuo ¢ é tratado
no periodo ¢, e zero caso contrario.

Novamente, o problema decorre da heterogeneidade em 7. Portanto, vamos
assumir que essa heterogeneidade pode ser descrita como:

=10

onde 6 é um vetor (N7 — M) x 1 e I' uma matriz Ny x (N7 — M) com rank completo
e conhecida. Nesse caso, 0 é desconhecido e contém nossos parametros de interesse,
que sao os diferentes efeitos de tratamento. Nlﬁ representa o total de observacoes
tratadas (e, assim, o niimero méximo de efeitos de tratamento distintos possiveis),
e M o ntmero de restrigdes sobre os parametros. De forma que N; — M é o niimero
de parametros livres a serem estimados. Por exemplo, se assumirmos que o efeito
é constante entre todos os grupos e periodos (ATT(g,t) = ATT(¢',t') = 6, para
todo g,¢" e para todot > get > g'), entdo, Ny — M =1,0=0, el = (1,...,1).
——
N1 vezes
Apesar de podermos escrever diversos tipos de heterogeneidade com essa ver-
sdo paramétrica, é preciso assumir que a heterogeneidade é constante em alguma
dimensao e, principalmente, que ela é conhecida. Dessa forma, podemos calcular o
MQO restrito a essa heterogeneidade:

Vit = i + v + Dul',0 + ey (18)

onde I';; é conhecido. Isso equivale a saturar o modelo com indicadoras para cada
subgrupo onde o tratamento é heterogéneo.

Borusyak et al.| (2024) mostram que esse estimador serd o mais eficiente entre
todos os estimadores lineares para 6. Entretanto, se a especificacao escolhida para a
heterogeneidade for incorreta, o estimador serd inconsistente. Portanto, os autores
argumentam que, a menos que exista uma justificativa muito forte ex-ante de que a
heterogeneidade terd uma forma exata, é preferivel usar o estimador de imputacéo,
mesmo que nao seja o mais eficiente.

Estimador de Imputacdo

Ao estimar o ATT(g,t), o que nao se observa é y;;(0) para quem os individuos
que sdo tratados no periodo t. O método de imputacdo consiste em estimar y;;(0)
pera esses individuos, e partir dessa estimativa, calcular o ATT (g, ).

Para isso, utilizaremos a hip6tese de que Ely;:(0)] = Al \; + X[;v. Podemos
escrever:

Yir(0) = Ay + Xy +eu (19)
15Na notagdo de |[Borusyak et al.| (2024) N1 = |Q1], 21 = {it € Q|D;; = 1}. Isto é, 1 representa

o conjunto de observag¢des individuo-tempo em que o individuo é tratado (e €2 o conjunto de todas
as observagoes), e N1 é o nimero de elementos desse conjunto.
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onde A;; e X;; sdo vetores de varidveis observaveis e conhecidos.

Veja que, se A;; = 1 para todo i e t, temos o efeito fixo de individuo; e se X;;
contiver uma indicadora para cada periodo, temos o efeito fixo de tempo. Além
disso, A}, pode conter covaridveis interagidas com uma indicadora para cada grupo,
de forma que a hipétese 1 da préoxima se¢ao torna-se muito proxima da hipdtese de
tendéncias paralelas que podem variar entre grupos.

Defina €y como o conjunto de todas as observacoes nao tratadas e €27 o conjunto
de todas observacoes tratadas.

1. Estimamos \; e 4 via equacao por MQO em todas as observagdes nao
tratadas (i.e., it € Qo)

2. Para toda observagdo tratada (it € §2;), calculamos:

9it(0) = AL N + XIA

3. Calculamos o efeito do tratamento para cada observagdo tratada (it € Q):

Tit = Yit — Uit (0)

4. Por fim, agregamos os efeitos com algum peso arbitrario, tal que >, wy =1
e Vi, t,w; > 0. Ou seja:

T = E Wit Tit
it

Esse método calcula, indiretamente, algo muito semelhante ao ATT(g,t). E
como se calculdssemos cada um dos ATT'(g,t) ao reponderar os 74 por w;t/ Zie g Wit
para cada observacgdo no grupo g. Se assumirmos que o peso € igual para todos os
individuos de um mesmo grupo em cada periodo, estaremos, na pratica, estimando
exatamente o que propoem Callaway and Sant’Anna (2021)): uma média ponderada
dos ATT(g,1).

Inferéncia

Para fins de inferéncia, Borusyak et al. (2024) mostram que é impossivel es-
timar consistentemente a varidncia paramétrica de 7; e, por consequéncia, de
7. Entretanto, defina v;; os pesos relativos para cada observacio (i,t) tal que
T=>u vityitm sob as hipoteses da préxima secdo, a variancia dada por:

2
~2 ~ ~ 13 A A
Tw = Z Z Vit | 5 Eit = Yir — AuyAi — XiA — DaTa (20)
i \tite
Trata-se de uma estimativa conservadora da varidncia assintética. Isto é, ela con-
verge para uma varidncia maior ou igual & variancia verdadeira. Assim, se rejeitar-
mos a hipdtese nula de efeito zero utilizando essa varidncia, teremos uma evidéncia

ainda mais forte de que o efeito é, de fato, diferente de zero. Em contrapartida,
nosso poder estatisitco serd menor.

16Para qualquer vetor de pesos w tal que 7 = Zit w;Tit, existe um vetor de pesos vy tal que

7= Zit v;tYit. Veja|Borusyak et al.| (2024)), secdo 4.2 para mais detalhes.
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3.4.2 Hipbteses

1. HIPOTESE 1 (Modelo Geral de Y (0)): Para todo it € Q,
B[] = A+ X

onde \; é um vetor de parametros nao-observados especificos do indi-
viduo, § é um vetor de pardmetros nao-observados associados a cova-
ridveis comuns, e A;; e X;; sdo vetores conhecidos e ndo-estocasticos.

2. HIPOTESE 2 (No-anticipation effects): Y;; = Yj;(0) para todo
it € Qg

3. HIPOTESE 3 (Model of causal effects): 7 = I'0 onde 6 é um
vetor de pardmetros desconhecidos de dimensédo (N3 — M) x 1 eT é
uma matriz conhecida de dimensdo Ny x (N7 — M) de posto completo.

4. HIPOTESE 5 (Termos de Erro com Clusters): Os termos de
erro €;; sao independentes entre as unidades 7 e tém varidncia limitada,
Varle;) < 62 para i,t € N uniformemente.

5. HIPOTESE 6 (Condigio de Herfindahl): Ao longo da sequéncia
assintoética, qu = ZitEN lvig|> — 0, para os pesos v no estimador
linear nao viesado 7w = > ;o Vit Yie-

(Borusyak et al., [2024)

\ 7

A principio, as hipoteses 1 e 3 podem parecer mais restritivas do que aque-
las assumidas em |Sun and Abraham| (2021), |Callaway and Sant’Anna (2021) e
De Chaisemartin and d’Haultfoeuille| (2020), por exigirem uma forma paramétrica
para o resultado potencial em caso de nao tratamento. Entretanto, essa forma
funcional é bastante geral (abarcando, por exemplo, o modelo TWFE, ou seja, a
hipétese de tendéncias paralelas). Além disso, ao escolher corretamente os vetores
At e Xy, é possivel especificar uma estrutura de tendéncias paralelas condicio-
nais que pode ser menos restritiva do que aquelas exigidas por |[Sun and Abraham|
(2021) e De Chaisemartin and d’Haultfoeuille| (2020). Nao é necessério assumir
homogeneidade dos efeitos em relagdo as covariadas. Ou seja, ndo é necessario que
E[yit(00) — ¥io(0)|G = g, X] = E[yi¢(0) — yio(0)|G = g].

A hipdétese 2 corresponde a hipétese padrao de nao antecipacgao e pode ser rela-
xada, desde que haja um nimero suficientemente grande de observagoes nao trata-
das.

As hipéteses 5 e 6 s@o necessarias para a inferéncia sobre o estimador 7. Elas
garantem que a distribuicao assintética dele serd normal e que seja possivel construir
estimadores conservadores da variancia.

A principal restricdo imposta por essas hipéteses é que as observagoes devem ser
independentes entre os individuos, mesmo dentro do mesmo grupo, e que a norma
do vetor de pesos deve convergir para zero. Essa ultima condicdo é semelhante a
hipétese implicita em [Sun and Abraham| (2021)), segundo a qual o tamanho de todos
os grupos deve aumentar com o crescimento de V.

3.4.3 Cobdigo em R com exemplo

Vamos construir nosso préprio cédigo para rodar o modelo proposto por

(2024) E Primeiramente, vamos carregar a base de dados do exemplo traba-
lhado até aqui.

17Poderiamos utilizar o pacote didimputation no R. Entretanto, apesar de abarcar os modelos
com escalonamento no tratamento, ele atualmente (julho/2024) funciona com muitos erros nessas
ocasioes.
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rm(list=1s())
library(dplyr)

df <- read.csv("base_stagger_did.csv")

head(df)

##  id_estado id_municipio setor ano renda y
## 1 1 1001 ServiC’os 2011 55.9 8.9
## 2 1 1001 ServiC’os 2012 60.0 8.8
## 3 1 1001 ServiC’os 2013 65.0 8.8
## 4 1 1001 ServiC’os 2014 81.0 8.9
## 5 1 1001 ServiC’os 2015 78.0 8.9
## 6 1 1001 ServiC’os 2016 77.0 9.0

##  escolaridade populacao d G Tt d_x_t

## 1 117002 9.804006 00 O 0
## 2 1175610  11.145862 00 1 0
## 3 117754 5.578302 00 1 0
## 4 118655 4.967904 00 1 0
## 5 119788 4.748321 00 1 0
## 6 120792 5.564256 00 1 0

Agora, seguiremos cada um dos passos para construir o estimador de imputagao.

1. Estimamos \; e 4 via equagao por MQO em todos as observagdes nao
tratadas (i.e., it € Q).

No nosso caso, a especificacdo contera efeitos fixos de tempo e individuo, além
das covaridveis escolaridade e populagdo. Assim, estimaremos, com todos os indivi-
duos nao tratados (i € Qo):

yi+(0) = ag + 0y + y1escolaridade;; + yopopulacaoy + €44

Vamos filtrar a base para manter apenas os nao tratados e chama-la de dfo:

Cédigo R

df$d_x_t = ifelse(df$ano <= df$G | df$G == 0, 0, 1)

df0 = df[df$d_x_t == 0,]

Agora, vamos estimar a equagio acima por MQO:

Cédigo R

reg0 = 1m(y ~ as.factor(ano) + as.factor(G)
+ escolaridade + populacao,

data = df0)
library(stargazer)
stargazer(reg0, title = "Passo 1")

Modelo y(0) para imputation
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Dependent variable:

Yy
as.factor(ano)2012 —1.220%**
(0.059)
as.factor(ano)2013 —2.552%**
(0.064)
as.factor(ano)2014 —3.751***
(0.064)
as.factor(ano)2015 —4.937***
(0.067)
as.factor(ano)2016 —6.289***
(0.067)
as.factor(ano)2017 —7.546***
(0.072)
as.factor(ano)2018 —8.841***
(0.073)
as.factor(ano)2019 —9.944***
(0.081)
as.factor(ano)2020 —11.208***
(0.081)
as.factor(G)2012 6.372***
(0.076)
as.factor(G)2014 6.166***
(0.072)
as.factor(G)2016 6.102***
(0.051)
as.factor(G)2018 5.085%**
(0.045)
escolaridade —0.062***
(0.016)
populacao —0.00000
(0.00000)
Constant 10.568***
(0.146)
Observations 8,280
R? 0.933
Adjusted R? 0.932
Residual Std. Error 1.437 (df = 8264)
F Statistic 7,615.220%** (df = 15; 8264)
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01

2. Para toda observacdo tratada (it € §2;), calculamos:

9i(0) = AL N + X1,A

Cédigo R

#Calculando y0O com o modelo anterior
df$y0_hat = predict(reg0, df)

3. Calculamos o efeito do tratamento para cada observagdo tratada (it € Q):

Tit = Yit — Yit(0)
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Cédigo R

# Calculando Tau via imputation
df$tau = 0
df [df$d_x_t==1, 'tau'] = df[df$d_x_t==1, 'y'l]
- df [df$d_x_t==1, 'yO_hat']

Por fim, vamos ao passo 4. Juntamente, iremos calcular a varidncia proposta por
[Borusyak et al.| (2024). Para saber mais detalhes sobre a implementagéo, consulte

o capitulo 4.3 e as proposicdes 3 e 4 do apéndice de Borusyak et al. (2024).

4. Por fim, agregaremos os efeitos com algum vetor de pesos arbitrario tal que
Yo wie =1 e Vi, t,wy > 0. Ou seja:

T = E Wit Tit
it
Cédigo R

v0 <- function(Z0, Z1, w){

if (dim(Z0) [2] '= dim(Z1)[2]) {
print ('ERROR: Z0 e Z1 precisam ter o mesmo namero
'de colunas.')
return('')

}
dim(Z0 %*% solve(t(Z0) %x*% Z0))

v0 = - Z0 %*% solve(t(Z0) %*% ZO) %x% t(Z1) %x% t(w)
return(v0)
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summarize_tau <- function(df, id_name, G_name, D_name,
formula, restrict = FALSE){

library(dplyr)
names_var = names (df)

for (var in c('tau', id_name, G_name, D_name)){
if (Ivar %in’, names_var){
print(c('ERRO: df precisa conter', var))
return('"')

}
}
df$G = df[,G_name]
df$id = df[,id_name]
df$D = df[,D_name]
df1 = df [df$D==1,]
df0 = df [df$D==0,]

# Calculando Tau

df1$w = rep(1/length(dfi$tau), length(dfi$tau))
w = matrix(dfi$w, nrow = 1)

tau_it = matrix(dfi$tau, ncol = 1)

TAU = w *) tau_it
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#Calculando wvaridncia de Tau

if (restrict){
#Calculating tau_g
df _sum <- dfl %>% group_by(id, G) %>%
summarise(w = sum(w),
wtau = sum(w*tau))

df _g <- df_sum %>’ group_by(G) %>%
summarise (numerador = sum(w*wtau),
denominador = sum(w~2))

df_g$tau_g = df_gbnumerador/df_g$denominador

df _res = merge(df, df_g[,c('G', 'tau_g')], by = 'G',
all.x = T)
df _res[is.na(df_res$tau_g), 'tau_g'] =0
df_res$res = df_res$y - df_res$yO_hat -
df _res$d_x_t * df_res$tau_g

} else {
df_g = NULL
df _res = df

df_res$res = df_res$y - df_res$yO_hat -
df _res$d_x_t * df_res$tau_g

#Calculando os pesos implicitos wvit
Z = model .matrix(formula, data = df)
Z0 = Z[df$D == 0,]
Z1 = Z[df$D == 1,]

v = rep(NA, dim(Z) [1])

v[df$D == 1] = w
v[df$D == 0] v0(Z0, Z1, w)

df _res$v = v
#Calculando a varidncia bia eq 7 borusyak et al.

#Clusterizando no tempo
df _clustered = df_res %>} group_by(id, G) %>%
summarise(v_e = sum(v*res))

var = sum(df_clustered$v_e"2)
dp = var~(1/2)

t = sqrt(dim(df_clustered) [1]) * TAU/dp
p_value = pnorm(abs(t), lower.tail = F)

return(c(1ist (TAU=TAU, Sigma2 = var, Sigma = dp, t = t,
p_value=p_value, df = list(df_input = df, df_res = df_res,
df _clustered = df_clustered))))
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RES = summarize_tau(df,

id_name = 'id_municipio',
G_name = 'G',
D_name = "d_x_t",

formula = y ~ as.factor(ano) + as.factor(G)
+ escolaridade + populacao,
restrict = TRUE)

library(stringr)

TAU = str_pad(round(RES$TAU, 4), 8, side = 'both')
VAR = str_pad(round(RES$Sigma2, 4), 8, side = 'both')
t = str_pad(round(RES$t, 2), 8, side = 'both')

P_v = str_pad(round(RES$p_value, 4), 8, side = 'both')

N1 = str_pad('TAU', 8, side = 'both')

N2 = str_pad('VAR', 8, side = 'both')

N3 = str_pad('t', 8, side = 'both')

N4 = str_pad('P-Valor', 8, side = 'both')

cat( Nl, |||||’ N2, |||’ N3, |||||’ N4, |l\nll)
cat(TAU, |||||’ VAR, 1 | ' s t, nln, P_V, n\nn)
##  TAU | VAR | t | P-Valor
## -0.7899 | 0.0154 | -220.24 | 0

Fonte: Construido pelo préprio autor usando Borusyak et al.| (2024).

3.5 Diferenca entre os estimadores

Nesta secao, vamos dividir a comparacao entre os estimadores em dois pontos prin-
cipais. Primeiro, discutiremos as hipoteses de cada método. Em seguida, compara-
remos a facilidade de uso de cada um deles.

3.5.1 Hipbteses

A Tabela[l] compara os modelos quanto as hip6teses de tendéncias paralelas comuns
na literatura. J4 a Tabela [f] resume outros casos comuns. O simbolo v indica que
as hipéteses do modelo abrangem aquele item especifico, enquanto o simbolo X
indica que, se aquila situagdo ocorrer, ao menos uma das hipdteses do modelo nao
serd satisfeita.

Hipéteses de Tendéncias Paralelas

Nesta secéo, discutiremos as diferencas entre as hipdteses de tendéncias paralelas
para cada um dos métodos estudados. Se nao houver covariadas no modelo, por
defini¢ao, as tendéncias paralelas serao iguais para todos os grupos. Para visualizar
isso, podemos observar que:

Se Vg € G,

Elyit(00) = yir—1(00)|d = g] = Elyit(o0) — yiz—1(00)|d; = o],
entao, Vg, ' € G,

Elyit(00) = yir—1(00)|d = g] = E[yi(00) — yir—1(c0)|d = ¢'].

Além disso, sem covariadas, o status de tratamento serd independente das
tendéncias paralelas (inclusive anteriores), j& que elas serdo iguais para todos os
grupos. Nestes casos, todos os estimadores serao consistentes. Portanto, nesta
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secdo, focaremos na comparacao entre modelos quando temos um vetor de controles
X a que as tendéncias paralelas (TPs) devem ser satisfeitas condicionalmente. Ou
seja:

Elyit(00) — yit—1(00)|d = g, X| = Elyit(o0) — yit—1(00)|d; = o0, X]

Agora, vamos considerar alguns casos particulares da hipotese de tendéncias
paralelas padrdo e compara-los entre os métodos utilizados, verificando se suas
hipdteses sdo ou nao satisfeitas em casa cado. Para isso, definiremos trés cenérios
particulares relacionados as tendéncias:

1. Constante entre Periodos e Grupos:
Vg, € GeVt,t' €1,2,..T:
Elyit(00) = yit—1(00)|D = g, X| = E[yir(00) — yirr—1(0)|D = ¢', X]
2. Constante entre Periodos:
Vg € G,Vt,t' €1,2,...,T:
Elyit(00) — yit—1(00)|D = g, X] = Elyir (00) — yirr—1(00)|D = g, X]

3. Constante entre Grupos:
vVt e Vg,9 € G:

Elyit(00) = yir—1(00)|D = g, X| = E[yit(00) — yir—1(00)|D = ¢, X]

Além disso, alguns métodos exigem, em determinados casos, a hipétese mais
restritiva de independéncia entre as tendéncias paralelas e o tratamento, também
conhecida como exogeneidade forte. Tal hipotese pode ser escrita como:

Vg e Vt, E[yit(00) — yir—1(00)|D = g, X] = Elyit(00) — yir—1(00)|X]
e, quando necessdria, serd representada com um * na tabela de comparacao abaixo.

Assim, a Tabela[I] resume quais modelos sdo ou ndo aplicdveis para cada um dos
trés tipos de tendéncias paralelas definidos.

Tabela 1: Hipéteses de Tendéncias Paralelas

Constante entre:
gf:gjsos(le) Perfodos (2) | Grupos (3) | Nada
S&A v X X X
C&S v Ve v v
C&H v X v* X
Bor et al. v /r v v

S&A representa o modelo proposto por |Sun and Abraham| (2021)), C&S o modelo de |Callaway
and Sant’Anna) (2021)), C&H o modelo de |De Chaisemartin and d’Haultfoeuille| (2020]) e Bor et
al. o modelo de |Borusyak et al.|(2024). v- O estimador é utilizavel sob a hipétese; v* - O
estimador é utilizdvel sob a hipétese, mas ainda é necessario assumir independéncia entre a
tendéncia e o tratamento; X- O estimador nao é utilizavel sob a hipdtese.

No caso 1, no qual podemos assumir que as tendéncias paralelas sao constantes
entre todos os grupos e periodos, todos os modelos tratados funcionam. Veja que,
nesse caso, por defini¢do, também é satisfeita a hipdtese de exogeneidade forte entre
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o tratamento e as tendéncias paralelas, ja que elas sdo iguais para todos os grupos
em todos os perfodos de tempo (ou seja, sdo "constantes").

Para todos os outros casos, apenas |Callaway and Sant’Anna) (2021) néo reque-
rem a hipotese de exogeneidade forte. Nesse caso, é utilizado o propensity score
para recuperar a esperanca incondicional a partir das esperancas condicionais a X.
Ou seja, o custo em termos de hipéteses é que 1) precisamos da hip6tese adicional
de overlap, isto é, a probabilidade do individuo ser tratado dado qualquer uma das
variaveis de controle ndo pode ser 1 ou 0, e precisamos assumir que o propensity
score consiga recuperar corretamente o ATT incondicional. [Borusyak et al.| (2024)
também relaxa essa hipdtese para a consisténcia. Entretanto, ndo conseguiremos
estimar corretamente o ATT incondicional, como argumentado por [Callaway and
Sant’Annal (2021) e Marcus and Sant’Anna/ (2021)). A forma funcional de Borusyak
et al.| (2024)) ndo permite que a tendéncia varie ao longo do grupo e do tempo simul-
taneamente quando temos controles, a menos que os controles afetem igualmente
todos os grupos.

Exemplo numérico

Para facilitar a compreensao das diferentes tendéncias paralelas, consi-
deremos um exemplo simples em que temos apenas uma covariada z € R.
Suponha, adicionalmente, que z é imutavel ao longo do tempo. Essa carac-
teristica é particularmente importante, pois, em geral, utilizamos controles
com essa propriedade para evitar os chamados bad controls.

Para atingir esse objetivo, utilizamos os valores da covariada x observados
no periodo em que nenhum individuo foi tratado. Assim, mesmo que x;; varie
entre periodos e individuos, definimos uma nova varidvel z7, tal que:

- *
Vi, t, x;; = Tio,

o que implica que a covariada serd constante ao longo do tempo: z}, = z;.
Para simplificar a notagao, assumiremos que z;; = x;, eliminando a necessi-
dade de construir a varidvel 7. Dessa forma, podemos tratar z diretamente
como constante ao longo do tempo, sem perda de generalidade na andlise.

Para cada tipo de hipétese de tendéncia paralela discutida nesta secao,
iremos apresentar exemplos de formas funcionais para os resultados poten-
ciais no cendrio em que o grupo g nao seja tratado, ou seja, y;:(c0) | g.

Considere que a tendéncia paralela condicional & covariada X e ao per-
tencimento ao grupo g seja dada por:

Elyit(00) = yit-1(00) | X,d = g] = ¢(=4, g, 1),

onde ¢ é uma fungao arbitraria. Para simplificar nossa anélise, assumiremos
que:

Yit(00) | g = h(i, g, ) + i + v + €it,
em que oy representa o efeito fixo do individuo, v, captura o efeito fixo do
grupo, e £ é um termo de erro com as seguintes propriedades:
E[Eit | X] = E[Eit] = 0

Essa formulagdo nos permitira ilustrar as diferentes hipéteses de ten-
déncias paralelas de forma concreta e analitica, apenas mudando a func¢ao
h (‘T i 9, t) .

Elyit(0) = yit—-1(00) | X,d = g] = E[h(zi,9,t) + i + 71 + €t
— h(zi,g,t—1) + oy + -1 +ei—1 | X,d =g]
= h(xugat) - h(xiagvt - 1) + Apyt + E[Aeit | Xad = g]

A0=0

= h(wzag7t) - h(.’l?i,g,t - 1) + A’Yt
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E temos tendéncias paralelas se:

Elyit(00) = yit—1(00) | X, d = g] = Elyit(00) — yir—1(00) | X,d = o0]
h(xivgvt) - h(xhgat - 1) + A’Yt = h(xi,oo,t) - h(fEi,OO,t - 1) + A’yt
h(xmg?t) - h(l’“g7t - 1) = h(l’i7OO,t) - h(Ii,OO,t - 1)

Constante entre Periodos e Grupos

Definimos o resultado potencial do grupo tratado inicialmente no periodo
g (grupo g), no caso em que esses individuos nao fossem tratados, y;:(c0) | g,
da seguinte forma:

h(‘riag?t) = t{Ei,
ylt(oo) | 9= h(zugat) + o +"Yt +5ita
=tz + o5 + 7 + Ei-

Ou seja, para todo g e t:

E[ylt(oo) - yitfl(oo) | de = g] = h(m“g,t) - h(mi,gat - 1) + A’Vtv
=tx; — (t — D)a; + Ay,
=z + Ay
Note que, neste caso, h(x;,g,t) — h(z;,g,t — 1) = x;, ou seja, condicional a

X, essa diferenca é constante tanto entre os grupos g quanto ao longo do
tempo t.

Constante entre Periodos

Agora, vamos definir o resultado potencial dependendo também do grupo
de tratamento:

h(zi,g,t) =t-g- z;,
ylt(oo) |g = h(xzygat) +ai +"Yt +5ita
=t-g- -z + o+t i

Ou seja, dado um g arbitrario, para todo ¢:

E[ylt(oo) - yitfl(oo) | de = g] = h(xlvg,t) - h(mivgat - 1) + A’Vtv
=t g-xi—(t—1) g -z + Ay,
= gx; + A7y
Diferentemente do caso anterior, a diferencga h(z;, g,t) — h(z;,g,t — 1) =
gx;, que é diferente para cada grupo.
Constante entre Grupos

Neste exemplo, o resultado potencial dependera de forma néo linear do
tempo. Isso fard com que a diferenca dos resultados potenciais seja diferente
ao longo do tempo.

h(zi,g,t) = z;et,
Yit(00) | g = h(xs,9,t) + i + V¢ + it
= zie’ +a; + v + ire

Entéo, defina um ¢ arbitrario, para todo g:
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Elyit(00) — yir-1(00) | X, d = g] = h(zi,9,t) — h(zi,9,t — 1) + Ay,
= e’ — @i+ Ay,

=et"He - 1)z; + A,

Portanto, a diferenca h(x;,g,t) — h(z;, g,t — 1) = e'(e — 1)x; depende de

Antecipagao

Tabela 2: Antecipacéo

Antecipacao
S&A X
C&S v
C&H v
Bor et al. v

S&A representa o modelo proposto por |Sun and Abraham| (2021), C&S o modelo de |Callaway
and Sant’Anna (2021), C&H o modelo de |De Chaisemartin and d’Haultfoeuille| (2020]) e Bor et
al. o modelo de |Borusyak et al.| (2024). v- O método permite antecipagdo; X- O método nao
permite antecipacao.

Todos os modelos, com excecdo de [Sun and Abraham| (2021)), aceitam a ante-
cipacao do tratamento por parte dos grupos de tratamento, seja diretamente em
seus cddigos ou com modificagbes muito simples. A exigéncia em todos eles é que
precisamos de ao menos um periodo onde os tratados ainda nao foram tratados e
nao anteciparam que seriam tratados no futuro.

Entretanto, mesmo no caso de |Sun and Abraham| (2021, podemos considerar
que o tratamento comega a partir do momento em que o grupo o antecipa, e con-
seguiremos, reponderando os ATTs, qualquer resultado que desejarmos. Isso faz
com que, na pratica, qualquer um dos métodos permita a antecipacdo do trata-
mento, desde que tenhamos ao menos um periodo pré-tratamento onde nao houve
antecipagdo por parte de nenhum grupo.

Dependéncia entre os grupos e os periodos

Em um modelo de Diferenca-em-Diferencas escalonado, assumimos duas hipo-
teses principais de independéncia em relagao ao resultado potencial y;¢: a primeira
diz respeito a independéncia entre grupos — ou seja, o individuo ¢ pertencente ao
grupo g deve ser independente do individuo ¢’ pertencente ao grupo ¢g’. A segunda é
entre periodos — isto €, para o mesmo i, considera-se a correlagdo de seu resultado
potencial ao longo do tempo. Matematicamente:

1. Sem correlagao entre individuos e periodos

Para todoi € g,i €g',tet' comg#g et #t,

cov (i, €rt) = cov(eg, Esr) = cov(gs, girp) = 0.
2. Correlagao apenas dentro do mesmo grupo

e Se i,i’ € g, para pelo menos algum ¢: cov(gi,€ir¢) # 0.

e Sei € get € ¢, para todo t e t' com t # t': cov(ey, i) =
cov(eig, gir¢r) = 0.

3. Autocorrelagdo do mesmo individuo ao longo do tempo
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o Sei#£4, cov(es,ei) = cov(ei, ey ) = 0.

« Existe ao menos um ¢ e um t’ tal que cov(e,440) # 0.
4. Correlagao entre grupos

e Seiegeid €g, cov(ey,epp) # 0.

Tabela 3: correlacao dos erros

Correlagao entre:
Dentro do Autocorrelacio Correlagao
Nada (1) Mesmo Grupo 3) entre Grupos
2) (4)
S&A v v X X
C&S v/ v X
C&H v X
Bor et al. v v v X

S&A representa o modelo proposto por [Sun and Abraham| (2021), C&S o modelo de |Callaway
[and Sant’Annal (2021)), C&H o modelo de |De Chaisemartin and d’Haultfoeuille| (2020) e, Bor et
al., o modelo de Borusyak et al.| (2024). /- O paper possibilita esse tipo de independéncia; X- O
paper nao possibilita esse tipo de independéncia. significa que néo fica claro no paper se essa
hipdtese é ou néo satisfeita. * - Para o caso de Borusyak et al.| (2024)), a hipdtese é satisfeita
porém, a varidncia estimada é um conservadora, ou seja maior que a verdadeira.

Conforme a tabela [3] todos os métodos precisam de, ao menos, independéncia
entre os individuos de diferentes grupos. Alguns autores nao deixam claro se é
necessaria ou nao a hipodtese de independéncia entre os periodos. Mas, em geral,
parecem englobar tal hip6tese ao colocarmos clusters no nivel de individuo.

Cabe ressaltar que, apesar de Borusyak et al| (2024) ter as hipdteses menos
restritivas, conseguimos apenas estimar uma varidncia conservadora, ou seja, con-
seguimos estimar uma variancia que convergira para algo maior ou igual a variancia
verdadeira. J4 em [Sun and Abraham| (2021), |Callaway and Sant’Annal (2021) e
De Chaisemartin and d’Haultfoeuille (2020) temos variancias assintéticas exatas.

3.5.2 Usabilidade

Nesta secao, vamos nos concentrar em trés pontos principais. O primeiro é se ha ou
nao packages em R ou Stata prontos para o uso. O segundo diz respeito a facilidade
de uso em diferentes principais modelos de DID escalonados. Por fim, analisaremos
facilidade de adaptacao do método para casos nao padronizados.

Tabela 4: Usabilidade

Package F321§§fe Adaptabilidade
S&A X v v
C&S v v X
C&H X X v
Bor et al. /F X 4

S&A representa o modelo proposto por [Sun and Abraham| (2021)), C&S o modelo de [Callaway
land Sant’Annal (2021), C&H o modelo de |De Chaisemartin and d’Haultfoeuille| (2020)) e Bor et
al. o modelo de |Borusyak et al.| (2024).

|Callaway and Sant’Anna/ (2021) e Borusyak et al.| (2024) disponibilizam pacotes
prontos em R e Stata, facilitando a aplicagdo de seus métodos. Por outro lado,
De Chaisemartin and d’Haultfoeuille] (2020) e [Sun and Abraham)| (2021)) nao ofe-
recem pacotes dedicados. No entanto, para modelos escalonados de tratamento, o
pacote de [Borusyak et al|(2024) ndo funciona totalmente. Em termos de facilidade
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de uso, o método de|Sun and Abraham| (2021)), apesar de ndo ter um pacote pronto,
utiliza regressao linear em sua esséncia, sendo relativamente facil de implementar.

Por fim, a adaptabilidade refere-se a facilidade de incorporar variagdes ao
método, como painéis nao balanceados, multiplos tipos ou intensidades de trata-
mento, heterogeneidades, entre outros. Neste caso, por usar regressdo linear como
base, |Sun and Abraham)(2021]) tende a ser o mais fcil de adaptar. |De Chaisemartin
and d’Haultfoeuille (2020) também é adaptével para diferentes necessidades e pos-
sibilita uma maior gama de tratamentos, como entrada e saida do tratamento em
qualquer momento no tempo. [Borusyak et al.[(2024), por sua vez, utiliza um modelo
de imputacao que facilita pequenas mudancas necessarias, mas sua inferéncia nao
é trivial. Por fim, o método de |[Callaway and Sant’Anna| (2021) é o mais complexo
e dificil de adaptar para casos fora do padrao, tornando-se o menos recomendado
nesses casos.

3.6 Como escolher os pesos

Em todos os métodos, direta ou indiretamente, estamos calculando o ATT(g,t)
para cada grupo e periodo e, em seguida, computando uma média ponderada desses
ATT(g,t) que representaria, em um nimero unico, um valor para dimensionar o
efeito da intervengao:

=YY" wlg,t)ATT(g,1).

geG t=Ty

A agregacao de diversos efeitos numa média ponderada é interessante para permitir
a visualizagdo sucinta da dimensdo do efeito do tratamento em diversos &mbitos
(como por grupo, por periodo, ao longo do tempo, ou outras métricas de interesse).
Entretanto, como escolher os pesos w(g,t)? A primeira vista, a pergunta pode
parecer simples, mas essa escolha pode impactar significativamente as conclusoes.
A escolha correta dos pesos depende do contexto. Neste capitulo, introduziremos
métodos para escolher os pesos de acordo com os objetivos da andlise.

Um ponto crucial é que a definicdo dos pesos deve ser feita antes da andlise dos
dados, o que serd detalhado na secdo A Secdo mostra como definimos
0s pesos com base na pergunta analisada e a Secgdo [3.6.3| explica os pesos mais
utilizados na literatura.

3.6.1 Cacando resultados

A definigdo dos pesos, sendo uma escolha arbitraria, permite que se construa uma
média ponderada que apresente qualquer valor desejado, independentemente do
efeito real do tratamento. Por isso, a selecao dos pesos w(g,t) deve ser feita com
cautela, a fim de evitar viés de confirmacao ou resultados enganosos.

Primeiro, os pesos devem ser determinados com base no objetivo especifico da
andlise, e ndo com base nos ATT(g,t) estimados. Ou seja, é importante escolher
pesos que reflitam o que queremos investigar — como, por exemplo, dar peso propor-
cionais & representatividade relativa do grupo em questao em relagdo a populacdo
quando estamos analisando se vale a pena ou nao expandir o tratamento.

Em segundo lugar, é essencial que essa definicdo ocorra de forma ex ante, antes
da coleta e andlise dos dados. Dessa maneira, garantimos que nossa analise nao seja
enviesada pela busca por um resultado estatisticamente significante ou entdo em
uma direcao especifica. Se os pesos fossem ajustados conforme os resultados obser-
vados, haveria o risco de escolher, dentre todas as configuracdes possiveis, aquela
que mais favorece um resultado especifico, o que introduziria viés e comprometeria
a validade causal da anélise.

Para visualizarmos como a escolha de pesos pode enviesar nossos resultados,
considere o exemplo de um tratamento que ndo tem efeito para nenhum grupo, ou
seja, ATT(g,t) = 0 para todo t e g. Temos trés grupos tratados, g=1, g=2 e g=3,
trés periodos poés-tratamento ¢ € {1,2,3}, além do periodo pré-tratamento, ¢t = 0.
Mesmo que o verdadeiro ATT(g,t) seja 0, as estimativas ndo serdo iguais a zero.
Considere que os ATTs estimados para cada grupo e periodo sejam iguais aos da
Tabela Bl
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Tabela 5: ATT(g,t)estimado
| t=1 t=2 t=3

g=1] 32 =22 15
g=2| - 23 -06
g=3| - - 03

Se dermos pesos iguais para cada ATT, ou seja, w(g,t) = 1/6 para todo g e
t, obtemos uma média ponderada de -0.1. No entanto, se definirmos peso 0 para
todos os ATT(g,t) exceto para ATT(1,1) e ATT(1,3) que terdo peso 1/2 cada um,
a média ponderada passa a ser 1.7.

E claro que, nesse exemplo, escolhemos dar peso positivo apenas para os mai-
ores ATTs estimados com nossa amostra, o que, na pratica, nunca é feito. Porém,
se testarmos varios tipos de ponderacoes com os ATTs que estimamos e escolher-
mos aquelas que dao algum resultado desejado, estaremos enviesando a andlise da
mesma forma. Em outras palavras, estariamos "cacando resultados", como fizemos

no exemplo acima, porém de forma menos explicita.

3.6.2 Definindo os Pesos

A defini¢do dos pesos depende do objetivo da anélise; diferentes pesos respondem
a diferentes perguntas. Por exemplo, se o pardmetro de interesse é o efeito médio
do tratamento ao longo de toda a amostra, e cada grupo tem a mesma importancia
relativa, um peso igual para cada ATT(g,t) é o mais indicado. Entretanto, se o
objeto de andlise é o efeito na minha populacgao de interesse, é melhor ponderar pelo
peso relativo de cada grupo nessa populagao.

Nao ha certo ou errado quanto & definicdo dos pesos — essa escolha deve ser
orientada pela pergunta de pesquisa principal, e nao influenciada pelos resultados
observados. Esse cuidado ajuda a garantir que a andlise nao esteja sujeita ao viés de
confirmagao ou & "caga aos resultados’, em que as escolhas analiticas sdo moldadas
para encontrar um efeito esperado.

Para entendermos melhor o processo de definicdo dos pesos, € importante definir,
em primeiro lugar, qual pardmetro populacional desejamos estimar. No caso do
exemplo anterior, cujo objetivo é avaliar o efeito na populagdo de interesse (ao longo
de todos os grupos e periodos, com igual importancia relativa), devemos estimar:

Elyit(9) — yit(00)] = Egt[Elyie(9) — yit(00)|G = g]]

T
=> > P(G=gnt=1)Elyu(g) — yi(0)|G = g]
t'=1geG
T
=Y Y P(G=gnt=1t)ATT(g,t)
t'=1geG

Vamos definir os pesos como: w(g,t) = P(G=gNt=1t) = %

Agora, se quisermos avaliar o efeito médio em algum grupo especifico, por exem-
plo g = 1, nosso parametro de interesse sera:

EJATT(g=1,1)] = E

~

[Elyir(9 = 1) = yir(00)|G = 1]]

P(t=t|G =1)Elyw (g =1) — yir (0)|G = 1]

I
[M]=

RS
Il

1

I
M=

P(t=t|G=1)ATT(g = 1,t').

o~
Il

1
Como, em geral, estamos em um painel balanceado, P(t = #/|G = 1) = 4. Além

T
disso, definimos w(1,t) =1/T sei € g =1 e 0, caso contrério.
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Outra possibilidade de definigdo é a necessidade de testar alguma suposicao.
Para facilitar, podemos usar os pesos para testarmos alguma hipotese relevante para
a andlise. Isso é particularmente interessante porque a maioria dos pacotes calculam
a variancia correta para qualquer w(g, t) que imputarmos. Ou seja, podemos realizar
testes de hipéteses com a varidncia correta facilmente, apenas redefinindo os pesos.

Por exemplo, imagine que queremos saber se o efeito médio do primeiro periodo
de tratamento é maior que o efeito nos meses subsequentes. Ou seja:

Ho : E4[ATT(g,t)|g —t = 0] < Eu[ATT(g,t)|g —t = 1]
Hy: E4[ATT(g,t)|g — t = 0] > Eq[ATT (g, t)|lg —t > 1],

Hy é equivalente a E,[ATT(g,t)|g —t = 0] — E,[ATT(g,t)|g —t > 1] < 0. Sejam

Sg_i=0 ={(9,t) e Gx{1,2,.. T}:g—t =0} e

Syis1={(g,t) €Gx{1,2,.. T} 1g—t>1}.

De forma que Sy—;—¢ contém todos os pares grupo-periodo em que aquele periodo
¢ o primeiro em que aquele grupo ¢ tratado, e Sy_¢>1 0s pares em que o grupo esta
exposto ao tratamento ha ao menos um periodo. Podemos definir:

Eu[ATT(g,t)lg—t=01= Y P(g,t)ATT(g,1)
(gvt)esg—t:(l
Eu[ATT(g.t)lg—t>1= Y P(g,t)ATT(g,t)

(9,t)€Sg_t>1

Neste caso, definimos:

P(gat) se (g7t) € Sg—t:O
U}(g,t) = 7P(g7t) S€ (g7t) € Sg—tZl
0 c.c.

Com isso, podemos construir uma estatistica-teste para a formulagao alternativa
de Hy (EylATT(g,t)lg — t = 0] — E@[ATT(g,t)lg —t > 1] =T < 0).
Teremos:

['=Eu[ATT(g,t)|lg —t = 0] — Ey[ATT(g,t)lg —t > 1]
= > P(gHATT(g,t)— Y. P(g,t)ATT(g,1)

(9:t)€Sg—t=0 (g:t)€Sg—t>1

= > P(gvATT(g.t)+ Y —P(g.t)ATT(g,1)

(g:t)€Sg—t=0 (g,t)ESg_t>1

=Y w(g,t)ATT(g,t)

(9:t)

E o teste de hipdtese original é equivalente a:

H()ZFSO
H,:T>0

onde I' = w(g, t)ATT(g,1).

3.6.3 Pesos Mais Utilizados na Literatura

Os principais pesos utilizados na literatura sdo aqueles que geram os efeitos por
grupo, por periodo e o efeito dindmico. No primeiro, estima-se o efeito médio para
cada grupo, independentemente de quando o tratamento foi iniciado, atribuindo
pesos iguais para cada periodo. No segundo caso, temos o efeito médio para todos
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os tratados naquele periodo, podendo ou nao ponderar pelo tamanho relativo de
cada grupo. Por fim, o mais utilizado é o efeito dindmico, que calcula o efeito médio
h periodos apés o inicio do tratamento.

Para exemplificar cada um dos pesos, utilizaremos o mesmo exemplo usado nas
segoes anteriores. Para simplificar, utilizaremos apenas o ATT(g,t) estimado via
|Callaway and Sant’Annal (2021). No entanto, todos os pesos propostos aqui podem
ser aplicados a qualquer um dos métodos estudados. O box abaixo retoma os valores
estimados para cada ATT(g,t) na Segdo

library(did)
library(stargazer)

# Rodando Callaway and Sant'ana pelo método 'dr'
ATT_gt = att_gt(yname = 'y',

tname = 'ano',

idname = 'id_municipio',

gname = 'G',

xformla = ~ 1 + renda + populacao

+ escolaridade,

data = df,

control_group = 'nevertreated',

est_method = 'dr'

)
ATT gt
#i#
## Call:
## att_gt(yname = "y", tname = "ano", idname = "id_municipio",
## gname = "G", data = df, control_group = '"nevertreated",
## est_method = "dr")
#i#

## Reference: Callaway, Brantly and Pedro H.C. Sant’Anna.

## "Difference-in-Differences with Multiple Time Periods."

## Journal of Econometrics, Vol. 225, No. 2, pp. 200-230, 2021.
## <https://doi.org/10.1016/j.jeconom.2020.12.001>,

## <https://arxiv.org/abs/1803.09015>

##

## Group-Time Average Treatment Effects:

## Group Time ATT(g,t) Std. Error [95% Simult. Conf. Band]

## 2012 2012 -0.5410 0.1350 -0.9757 -0.1063 *
## 2012 2013 -0.4153 0.1256 -0.8196 -0.0109 =*
## 2012 2014 -0.7564 0.1552 -1.2561 -0.2567 *
## 2012 2015 -1.1034 0.1574 -1.6101 -0.5966 *
## 2012 2016 -1.1000 0.1488 -1.5792 -0.6208 *
## 2012 2017 -1.2274 0.1727 -1.7835 -0.6714 *
## 2012 2018 -1.3978 0.1816 -1.9826 -0.8129 *
## 2012 2019 -1.7642 0.1812 -2.3476 -1.1808 =*
## 2012 2020 -1.8876 0.1784 -2.4620 -1.3131 %
## 2014 2012 -0.1807 0.1826 -0.7686 0.4073
## 2014 2013 -0.2479 0.1897 -0.8586 0.3628
## 2014 2014 0.1233 0.1945 -0.5029 0.7494
## 2014 2015 -0.0385 0.1854 -0.6355 0.5585
## 2014 2016 -0.1646 0.1903 -0.7773 0.4480
## 2014 2017 -0.7121 0.2060 -1.3754 -0.0488 =*
## 2014 2018 -0.7098 0.2279 -1.4436 0.0241
## 2014 2019 -0.9478 0.2089 -1.6205 -0.2750 *

(0]



## 2014 2020 -0.9891 0.2186 -1.6929 -0.2853 *
## 2016 2012 0.0823 0.1435 -0.3798 0.5444
## 2016 2013 -0.1395 0.1471 -0.6130 0.3340
## 2016 2014 0.1614 0.1510 -0.3248 0.6476
## 2016 2015 0.0442 0.1592 -0.4683 0.5568
## 2016 2016 -0.1838 0.1801 -0.7637 0.3961
## 2016 2017 -0.4719 0.1913 -1.0878 0.1441
## 2016 2018 -0.7152 0.2057 -1.3774 -0.0531 =*
## 2016 2019 -0.9098 0.1901 -1.5218 -0.2978 *
## 2016 2020 -1.0448 0.1955 -1.6744 -0.4153 *
## 2018 2012 -0.0262 0.1326 -0.4533 0.4009
## 2018 2013  0.0157 0.1456 -0.4531 0.4845
## 2018 2014 0.0516 0.1639 -0.4760 0.5793
## 2018 2015 0.0563 0.1936 -0.5669 0.6796
## 2018 2016 -0.1946 0.1767 -0.7635 0.3742
## 2018 2017 0.139%4 0.1587 -0.3714 0.6502
## 2018 2018 -0.2810 0.1895 -0.8910 0.3290
## 2018 2019 -0.6055 0.2158 -1.3003 0.0893
## 2018 2020 -0.8546 0.2178 -1.5560 -0.1532 *

#H -

## Signif. codes: ‘*’ confidence band does not cover 0O

#i#

## P-value for pre-test of parallel trends assumption: 0.69134
## Control Group: Never Treated, Anticipation Periods: 0

## Estimation Method: Doubly Robust

Para facilitar a definicdo de pesos, vamos gerar 3 vetores: G, T e att_ gt,
que representam, respectivamente, o grupo correspondente aquela entrada
(g), o periodo correspondente aquela entrada (t) e o ATT(g,t).

#definindo o ATT_gt para os pesos.
G = ATT_gt$group

T = ATT_gt$t
att_gt = round(ATT_gt$att,3)

stargazer(cbind(G,T,att_gt))

#i# G T att_gt ## G T att_gt
# [1,] 2012 2012 -0.541 ## [19,]1 2016 2012 0.082
# [2,] 2012 2013 -0.415 ## [20,] 2016 2013 -0.140
## [3,] 2012 2014 -0.756 ## [21,] 2016 2014 0.161
## [4,] 2012 2015 -1.103 ## [22,] 2016 2015 0.044
## [5,] 2012 2016 -1.100 ## [23,] 2016 2016 -0.184
## [6,] 2012 2017 -1.227 ## [24,]1 2016 2017 -0.472
## [7,]1 2012 2018 -1.398 ## [25,] 2016 2018 -0.715
## [8,] 2012 2019 -1.764 ## [26,] 2016 2019 -0.910
## [9,] 2012 2020 -1.888 ## [27,] 2016 2020 -1.045
## [10,] 2014 2012 -0.181 ## [28,] 2018 2012 -0.026
## [11,] 2014 2013 -0.248 ## [29,] 2018 2013 0.016
## [12,]1 2014 2014 0.123 ## [30,] 2018 2014 0.052
## [13,] 2014 2015 -0.039 ## [31,] 2018 2015 0.056
## [14,] 2014 2016 -0.165 ## [32,] 2018 2016 -0.195
## [15,] 2014 2017 -0.712 ## [33,] 2018 2017 0.139
## [16,] 2014 2018 -0.710 ## [34,] 2018 2018 -0.281
## [17,]1 2014 2019 -0.948 ## [35,] 2018 2019 -0.605
## [18,] 2014 2020 -0.989 ## [36,] 2018 2020 -0.855
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Ou seja, ATT(2012,2012) = —0.541, ATT(2012,2013) = —0.415,
ATT(2012,2014) = —0.756 e assim por diante.

Efeito por Grupo

Para cada um dos grupos, calcularemos o efeito médio ao longo de todos os
periodos em que esse grupo foi tratado. Esses pesos sdo usados quando o objetivo é
analisar diferencas ou efeitos heterogéneos entre os grupos tratados. Como estamos
interessados em estimar o efeito médio de um grupo especifico independentemente
do periodo em que ele foi tratado e, em geral, lidamos com painéis balanceados
(isto é, o numero de individuos no grupo g é constante ao longo do tempo), a
literatura normalmente opta por atribuir peso igual a cada periodo. Essa escolha
também evita o problema da Se¢ao [3.6.1] ao garantir que todos os periodos tenham
0 mesmo peso ezr-ante a estimagao.

Ou seja, queremos estimar:

1

Vg = E[ATT(g,t)|G = g] = T

> ATT(g,1)

>g t>g
1 T

=7 Elyi(9) — yit(00)|G = g]
t>g t=g

onde T;>,4 representa o total de periodos em que o grupo g estd sob tratamento.
A interpretacao de v, é, portanto, o efeito médio do tratamento para o grupo g,
considerando todos os periodos em que o grupo foi tratado. Essa métrica fornece
uma visdo clara do impacto médio do tratamento ao longo do tempo para cada
grupo, sem se limitar a um periodo especifico.

Por exemplo, para calcular o efeito médio para o grupo 2014 do exemplo acima:
Ti>0014 = 7, ie, 2014, 2015, 2016, 2017, 2018, 2019 e 2020. Ou seja,

1[

Y201 = - [ATT (2014, 2014) + ATT(2014,2015) + ATT(2014, 2016) + ATT(2014,2017)

+ ATT(2014,2018) + ATT (2014, 2019) + ATT(2014, 2020)]

O pacote do R disponibilizado pelos autores de Callaway and Sant’ Annal (2021)),
calcula 4 automaticamente pelo comando aggte (MP = ATT_gt, type = "GROUP").

Cédigo R

Calculando os Pesos por Grupo
A fungéo a seguir calcula os pesos w(g,t) = 1/Ti>4 € v,:
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# Definigcdo dos pesos por grupo
w_g <- function(g, att_gt, G, T){

# definir 0 como padrdo para todos os ATT_gt
W = rep(0, length(att_gt))

#definir peso tgual para todos os periodos onde o grupo g
é tratado (definir 1 depois reponderamos)
WiG==g & T>=g] = 1

#reponderando para o peso somar 1
W = W/ sum(W)

# Gamma
Gamma = W %*% att_gt

return(list(w=W, Gamma = Gamma))

Para calcularmos os pesos w e 73014 como no texto dessa secao, usamos
o codigo:

# Ex: grupo 2014
Grupo_2014 = w_g(g=2014, G =G, T = T, att_gt = att_gt)

# Pesos
w = round(Grupo_2014%w, 4)
print(cbind(G,T,w))

#it G T W ## G T W
## [1,] 2012 2012 0.0000 ## [19,] 2016 2012 0.0000
## [2,] 2012 2013 0.0000 ## [20,] 2016 2013 0.0000
## [3,] 2012 2014 0.0000 ## [21,] 2016 2014 0.0000
## [4,] 2012 2015 0.0000 ## [22,] 2016 2015 0.0000
## [5,] 2012 2016 0.0000 ## [23,] 2016 2016 0.0000
##t [6,] 2012 2017 0.0000 ## [24,] 2016 2017 0.0000
## [7,] 2012 2018 0.0000 ## [25,] 2016 2018 0.0000
## [8,] 2012 2019 0.0000 ## [26,] 2016 2019 0.0000
## [9,]1 2012 2020 0.0000 ## [27,] 2016 2020 0.0000
## [10,] 2014 2012 0.0000 ## [28,] 2018 2012 0.0000
## [11,] 2014 2013 0.0000 ## [29,] 2018 2013 0.0000
## [12,] 2014 2014 0.1429 ## [30,] 2018 2014 0.0000
## [13,] 2014 2015 0.1429 ## [31,] 2018 2015 0.0000
## [14,] 2014 2016 0.1429 ## [32,] 2018 2016 0.0000
## [15,] 2014 2017 0.1429 ## [33,] 2018 2017 0.0000
## [16,] 2014 2018 0.1429 ## [34,] 2018 2018 0.0000
## [17,] 2014 2019 0.1429 ## [35,] 2018 2019 0.0000
## [18,]1 2014 2020 0.1429 ## [36,] 2018 2020 0.0000

# Gamma
print (Grupo_2014$Gamma)

Note que os pesos sdo iguais a 1/T;>, = 1/7 = 0.1429 para todos os

ATT(g,t), tal que g = 2014 e zero para qualquer outro ATT. Por fim, para
acessarmos 0 y2014:
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## [,1]
## [1,] -0.4914286

Normalmente, queremos estimar os ATTs para todos os grupos da amos-
tra. Para isso, basta executar um looping da funcado anterior para cada
grupo, conforme o exemplo abaixo:

# Ex: Calculando para todos os grupos:
ATT = NULL
for(g in unique(G)){

# Calculando w e Gamma para cada g
Grupo_g = w_g(g=g, G =G, T =T, att_gt = att_gt)

# Guardando wvalor do gamma
ATT = rbind(ATT, c(g, Grupo_g$Gamma))

}

colnames (ATT) <- c("d", "Gamma")
ATT

#i# d Gamma

## [1,] 2012 -1.1324444
## [2,] 2014 -0.4914286
## [3,] 2016 -0.6652000
## [4,] 2018 -0.5803333

Calculando os Pesos por grupo usando Callaway and Sant’Anna
(2021)

did::aggte(ATT_gt, type = "group")

#i

## Call:

## did::aggte(MP = ATT_gt, type = "group")

##

## Reference: Callaway, Brantly and Pedro H.C. Sant’Anna.
## "Difference-in-Differences with Multiple Time Periods."
## Journal of Econometrics, Vol. 225, No. 2, pp. 200-230,
## 2021. <https://doi.org/10.1016/j.jeconom.2020.12.001>,
## <https://arxiv.org/abs/1803.09015>

##

#H

## Overall summary of ATT’s based on group/cohort aggregation:
#it ATT Std. Error [ 95/ Conf. Int.]

# -0.7708 0.0714 -0.9108 -0.6308 *

##

##

## Group Effects:

## Group Estimate Std. Error [95), Simult. Conf. Band]

## 2012 -1.1326 0.1163 -1.4232 -0.8420 *
## 2014 -0.4912 0.1285 -0.8122 -0.1702 *
## 2016 -0.6651 0.1356 -1.0040 -0.3262 *
## 2018 -0.5804 0.1716 -1.0091 -0.1517 *
# -

## Signif. codes: ‘x’ confidence band does not cover 0

##

## Control Group: Never Treated, Anticipation Periods: O
## Estimation Method: Doubly Robust
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Efeito por Periodo

O célculo do efeito de tratamento em cada periodo pos-tratamento é titil quando
queremos entender como o impacto do tratamento varia ao longo do tempo, inde-
pendentemente do grupo especifico ou da duragao do tratamento de cada individuo.
Menos utilizada na literatura, essa ponderacdo, em geral, pode ser feita de duas
formas: a primeira é atribuir o mesmo peso a todos os grupos tratados em cada
periodo, o que facilita a comparagao entre os periodos, mantendo o foco no efeito
médio do tratamento em um dado tempo. Ou entdo, pode-se ponderar os grupos
pelo seu peso relativo em relagdo ao total de individuos tratados naquele periodo
especifico. Essa abordagem é particularmente ttil quando alguns grupos sao mais
representativos ou relevantes do que outros em termos de tamanho ou importancia
na populacao de interesse.

No caso de pesos iguais para todos os grupos, para cada t:

1
se g <t
’lU(gvt) = {a%gﬁf e 9=

1

g<t

> ATT(g,t).

g<t

Yt =

onde #4<; é a quantidade de grupos tratados no periodo t (ou seja, com g < t). No
caso de pesos relativos ao tamanho de cada grupo:

v = Eg[ATT(g,t)|g <] = > Plglg < )ATT(g,1)
geG

- Z NNg ATT(g,t)
g<t = 9St
onde Ny<; € a quantidade de individuos em todos os grupos tratados no periodo ¢,
e Ny é o nimero de individuos no grupo g.

Independentemente da escolha, neste tipo de ponderacao estimaremos um efeito
para cada periodo poés-tratamento. Se quisermos, por exemplo, calcular o efeito
médio para o periodo de 2016 no nosso exemplo, teremos:

o Dando pesos iguais, #4<2016 = 3 pois em 2016 temos 3 grupos tratados,
g = 2012, g = 2014 e g = 2016. Temos, entao:

Ya016 = =[ATT(2012,2016) + ATT(2014,2016) + ATT(2016, 2016)]

Wl =

e Dando peso relativo ao tamanho do grupo. Sejam Naogi2, Nogia € Nogig O
nimero de individuos em cada grupo. Temos:

1

Nag12 + Nag14 + Nagie
+ Nio1gATT(2016,2016)]

Y2016 = [Nao12 ATT(2012,2016) 4+ Nog14 ATT (2014, 2016)

No box abaixo, temos o calculo das médias ponderadas por periodo usando o
pacote disponibilizado por [Callaway and Sant’Annal (2021). Por padrao, sdo usados
pesos iguais para cada grupo tratado.

Cédigo R

Calculando os Pesos por Grupo
A fungéo a seguir calcula os pesos w(g,t) = Ng/Ng<t € Vi
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# Definicdo dos pesos por periodo
w_t <- function(t, att_gt, G, T, df){

# definir O como padrdo para todos os ATT_gt
W = rep(0, length(att_gt))

#definir peso 1 para todos os grupos tratados mo periodo t.
(depots reponderamos pelo tamanho relativo do grupo)
WG <=t &T==1t] =1

#peso ponderado pelo tamanho do grupo

for(g in unique(G)){
N_g = length(df [df$ano==t & df$G == g,"id_municipio"])
W[G == gl = W[G==gl*N_g

#reponderando para o peso somar 1
W = W/sum(W)

# Gamma
Gamma = W %*% att_gt

return(list(w=W, Gamma = Gamma))

E, para calcularmos os pesos w e 2916 como no texto dessa se¢do, usamos
o codigo:

# Ex: Periodo 2016
Periodo_2016 = w_t(t=2016, G = G, T = T, att_gt = att_gt, df=df)

# Pesos
w = round(Periodo_2016%w, 4)
print(cbind(G,T,w))

## G T W #i# G T W
## [1,] 2012 2012 0.0000 ## [19,] 2016 2012 0.0000
##t [2,] 2012 2013 0.0000 ## [20,] 2016 2013 0.0000
## [3,] 2012 2014 0.0000 ## [21,] 2016 2014 0.0000
## [4,] 2012 2015 0.0000 ## [22,] 2016 2015 0.0000
## [5,] 2012 2016 0.4444 ## [23,] 2016 2016 0.3333
## [6,] 2012 2017 0.0000 ## [24,] 2016 2017 0.0000
## [7,]1 2012 2018 0.0000 ## [25,] 2016 2018 0.0000
##t [8,] 2012 2019 0.0000 ## [26,] 2016 2019 0.0000
## [9,] 2012 2020 0.0000 ## [27,] 2016 2020 0.0000
## [10,] 2014 2012 0.0000 ## [28,] 2018 2012 0.0000
## [11,] 2014 2013 0.0000 ## [29,] 2018 2013 0.0000
## [12,] 2014 2014 0.0000 ## [30,] 2018 2014 0.0000
## [13,] 2014 2015 0.0000 ## [31,] 2018 2015 0.0000
## [14,] 2014 2016 0.2222 ## [32,] 2018 2016 0.0000
## [15,] 2014 2017 0.0000 ## [33,] 2018 2017 0.0000
## [16,] 2014 2018 0.0000 ## [34,] 2018 2018 0.0000
## [17,]1 2014 2019 0.0000 ## [35,] 2018 2019 0.0000
## [18,] 2014 2020 0.0000 ## [36,] 2018 2020 0.0000

Para acessarmos o y2016 basta usarmos o cédigo:
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# Gamma
print (Periodo_2016$Gamma)

## [,1]
## [1,] -0.5868889

E comum que queiramos estimar os ATTs para todos os periodos. Para
isso, basta executar um looping da funcao anterior para cada periodo pés-
tratamento na nossa amostra:

# Ex: Calculando para todos os periodos:
ATT = NULL
for(tt in unique(T)){

Periodo_t = w_t(t=tt, G =G, T =T, att_gt = att_gt, df=df)
ATT = rbind (ATT, c(tt, Periodo_t$Gamma))

+

colnames (ATT) <- c("t", "Gamma")
ATT

#i# t Gamma

## [1,] 2012 -0.5410000
## [2,] 2013 -0.4150000
## [3,] 2014 -0.4630000
## [4,] 2015 -0.7483333
## [5,] 2016 -0.5868889
## [6,] 2017 -0.8608889
## [7,] 2018 -0.8333333
## [8,] 2019 -1.1247500
## [9,] 2020 -1.2691667

Calculando os Pesos por Periodo usando |Callaway and Sant’Anna
(2021))

did::aggte(ATT_gt, type = 'calendar')

#H

## Call:

## did::aggte(MP = ATT_gt, type = "calendar")

##

## Reference: Callaway, Brantly and Pedro H.C. Sant’Anna.
## "Difference-in-Differences with Multiple Time Periods."
## Journal of Econometrics, Vol. 225, No. 2, pp. 200-230,
## 2021. <https://doi.org/10.1016/j.jeconom.2020.12.001>,
## <https://arxiv.org/abs/1803.09015>

##

##

## Overall summary of ATT’s based on calendar time aggregation:
#i# ATT Std. Error [ 95/ Conf. Int.]

## -0.7603 0.0724 -0.9021 -0.6185 *

##

##

## Time Effects:

## Time Estimate Std. Error [95) Simult. Conf. Band]

## 2012 -0.5410 0.1407 -0.9229 -0.1591 =*
## 2013 -0.4153 0.1353 -0.7825 -0.0481 =*
## 2014 -0.4632 0.1419 -0.8481 -0.0782 *
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## 2015 -0.7484 0.1387 -1.1246 -0.3722 *
## 2016 -0.5868 0.1152 -0.8992 -0.2743 *
## 2017 -0.8611 0.1277 -1.2075 -0.5146 *
## 2018 -0.8333 0.1194 -1.1573 -0.5093 =*
## 2019 -1.1249 0.1301 -1.4778 -0.7720 *
## 2020 -1.2689 0.1268 -1.6129 -0.9249 x*

# ———

## Signif. codes: ‘%’ confidence band does not cover 0

##

## Control Group: Never Treated, Anticipation Periods: O
## Estimation Method: Doubly Robust

Efeito Dinamico

Os pesos dindmicos s@o amplamente utilizados na literatura por permitirem uma
andlise detalhada de como o efeito do tratamento se comporta ao longo do tempo
ap6s a sua introdugdo. Essa abordagem possibilita observar o comportamento do
impacto do tratamento em fungdo do tempo desde que o grupo comegou a ser
tratado, em vez de se restringir a um tnico periodo ou a um grupo especifico.

Ao agrupar os ATT(g,t) pela quantidade de periodos em que o grupo foi tra-
tado, é possivel analisar padrdes temporais como a persisténcia, o aumento ou a
diminuigao do efeito do tratamento ao longo do tempo. Por exemplo, ao considerar
todos os grupos que foram tratados por dois periodos, podemos observar o efeito
médio do tratamento nesses grupos e compard-lo com o efeito médio em grupos
tratados por trés, quatro ou mais periodos.

Matematicamente, para o efeito k periodos ap6s o inicio do tratamento:

N, _
set—g==k
wi(g,t) = {Nt—gk g

0 c.c
T
=YY wi(g,t)ATT(g,1).
geG t=1

Essa abordagem é especialmente util para estudar a durabilidade e a intensidade
dos efeitos do tratamento ao longo do tempo, ajudando a responder perguntas
sobre a eficicia continua ou decrescente do tratamento em diferentes horizontes
temporais. Por exemplo, com um grafico dos =y para todos os ks possiveis, podemos
ver a heterogeneidade do efeito conforme o nimero de periodos de exposicdo ao
tratamento aumenta.

Outro beneficio desse método de ponderagao é que ele também pode ser utilizado
para a realizacdo de um teste-placebo. Podemos definir o efeito médio do tratamento
h meses antes de o grupo ser tratado. Se a hipdtese de tendéncia paralela for
satisfeita, esse efeito serd préximo de zero. Abaixo, plotamos o resultado padrao do
pacote de |Callaway and Sant’Annal (2021)) para o exemplo dessa secao.

Cédigo R

Calculando os Pesos dindmicos (event Study)
A funcao a seguir calcula os pesos w(g,t) tal que:

N, .
set—g=d
waq(g,t) = {éVt—gd y 9
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# Definicdo dos pesos como event study
w_d <- function(d, att_gt, G, T, df){

# Definindo d (tempo desde o tratamento)
D=T-G

# definir 0 como padrdo para todos os ATT gt
W = rep(0, length(att_gt))

#definir peso 1 para todos os grupos mo perido onde t-g = d.
(depotis reponderamos pelo tamanho relativo do grupo)
WD ==4d] =1

#peso ponderado pelo tamanho do grupo
for(i in 1:length(D)){

N_gt = length(df [df$G==G[i] & df$ano==T[i], "id_municipio"])
W[i] = W[il*N_gt

b

#reponderando para o peso somar 1

W = W/sum(W)

# Gamma

Gamma = W %*% att_gt

return(list(w=W, Gamma = Gamma))

Para calcularmos os pesos w e 71, isto é, o efeito médio da intervencao 1
ano apos sua implementacao:

# Ex: efeito 1 ano apdés a implementagdo do tratamento: d = 1
d_1=wd(d=1, G=G, T=T, att_gt = att_gt, df=df)

# Pesos
w = round(d_1%w, 4)
print(cbind (G,T,w))
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#i#t G T W #i# G T W

## [1,] 2012 2012 0.0000 ## [19,] 2016 2012 0.0000
## [2,] 2012 2013 0.3333 ## [20,] 2016 2013 0.0000
## [3,]1 2012 2014 0.0000 ## [21,] 2016 2014 0.0000
## [4,] 2012 2015 0.0000 ## [22,] 2016 2015 0.0000
## [5,] 2012 2016 0.0000 ## [23,] 2016 2016 0.0000
## [6,] 2012 2017 0.0000 ## [24,] 2016 2017 0.2500
## [7,] 2012 2018 0.0000 ## [25,] 2016 2018 0.0000
## [8,] 2012 2019 0.0000 ## [26,] 2016 2019 0.0000
## [9,] 2012 2020 0.0000 ## [27,] 2016 2020 0.0000
## [10,] 2014 2012 0.0000 ## [28,] 2018 2012 0.0000
## [11,] 2014 2013 0.0000 ## [29,] 2018 2013 0.0000
## [12,] 2014 2014 0.0000 ## [30,] 2018 2014 0.0000
## [13,] 2014 2015 0.1667 ## [31,] 2018 2015 0.0000
## [14,]1 2014 2016 0.0000 ## [32,] 2018 2016 0.0000
## [15,] 2014 2017 0.0000 ## [33,] 2018 2017 0.0000
## [16,] 2014 2018 0.0000 ## [34,] 2018 2018 0.0000
## [17,] 2014 2019 0.0000 ## [35,] 2018 2019 0.2500
## [18,] 2014 2020 0.0000 ## [36,] 2018 2020 0.0000

Veja que, como estamos avaliando d = 1, damos pesos nao zero apenas
para os periodos 2013 para o grupo tratado pela primeira vez em 2012;
periodo 2015 para o grupo tratado pela primeira vez em 2014; periodo 2017
para o grupo tratado pela primeira vez em 2016; periodo 2019 para o grupo
tratado pela primeira vez em 2018.

# Gamma
print(d_1$Gamma)

## [,1]
## [1,] -0.4140833

Novamente, o mais comum ¢ estimarmos os ATTs para todos os d possi-
veis na nossa amostra, inclusive os negativos (isso é, o efeito 1 meses antes
de aquele grupo ser tratado, d = —1). No caso de d positivo, a interpretacao
é semelhante ao que vimos nas outras se¢oes, com a diferenca que agora
estamos calculando o efeito médio da intervencao d periodos apds o inicio da
intervengao. No caso dos d negativos, como estamos comparando um grupo
que nao foi tratado, se a tendéncia paralela for valida, esperamos ter algo
perto de zero. Em geral, usamos essa abordagem para testarmos pre-trends.
Abaixo o cédigo com o looping que retorna os ATT para todos os d, positivos
e negativos, possiveis.

# Ex: Calculando para todos os d:
ATT = NULL
for(d in sort(unique(T-G))){

Periodo_t = w_d(d=d, G =G, T =T, att_gt = att_gt, df=df)
ATT = rbind(ATT, c(d, Periodo_t$Gamma))

}

colnames (ATT) <- c("d", "Gamma")
ATT

## d Gamma

## [1,] -6 -0.0260000
## [2,] -5 0.0160000
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## [3,] -4 0.0670000
## [4,] -3 -0.0420000
## [5,]1 -2 -0.0580000
##t [6,] -1 0.0066250

## [7,] 0 -0.2760833
## [8,] 1 -0.4140833
## [9,] 2 -0.6720000
## [10,] 3 -0.9517778
## [11,] 4 -0.9950000
## [12,] 5 -1.1340000
## [13,] 6 -1.2616667
## [14,]1 7 -1.7640000
## [15,] 8 -1.8880000

Calculando os Pesos dinamicos (Event Study) usando Callaway and
Sant’Annal (2021])

did::aggte(ATT_gt, type = 'dynamic')

##

## Call:

## did::aggte(MP = ATT_gt, type = "dynamic")

##

## Reference: Callaway, Brantly and Pedro H.C. Sant’Anna.

## "Difference-in-Differences with Multiple Time Periods."
## Journal of Econometrics, Vol. 225, No. 2, pp. 200-230,

## 2021. <https://doi.org/10.1016/j.jeconom.2020.12.001>,

## <https://arxiv.org/abs/1803.09015>

##

##

## Overall summary of ATT’s based on event-study/dynamic agg:
#i# ATT Std. Error [ 95% Conf. Int.]

## -1.0396 0.0784 -1.1933 -0.886 *

##

##

## Dynamic Effects:

## Event time Estimate Std. Error [95) Simult. Conf. Band]

## -6 -0.0262 0.1433 -0.4284 0.3760
## -5 0.0157 0.1571 -0.4250 0.4564
#i# -4 0.0670 0.1083 -0.2369 0.3708
#i# -3 -0.0416 0.1177 -0.3719 0.2888
#i# -2 -0.0576 0.1051 -0.3524 0.2372
## -1 0.0069 0.1045 -0.2864 0.3002
## 0 -0.2760 0.0828 -0.5083 -0.0437 *
#i# 1 -0.4142 0.0838 -0.6493 -0.1791 *
#i# 2 -0.6720 0.0949 -0.9383 -0.4057 =*
#i# 3 -0.9519 0.1015 -1.2368 -0.6670 *
## 4 -0.9949 0.1059 -1.2919 -0.6979 *
#i# 5 -1.1342 0.1433 -1.5362 -0.7322 *
#i# 6 -1.2616 0.1380 -1.6488 -0.8743 *
#i# 7 -1.7642 0.1757 -2.2571 -1.2714 *
#i# 8 -1.8876 0.1664 -2.3544 -1.4208 =*
R o=

## Signif. codes: ‘x’ confidence band does not cover 0

##

## Control Group: Never Treated, Anticipation Periods: O
## Estimation Method: Doubly Robust
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# Plotango grafico efeito dinamico/event study
ggdid(att_d)

0.5+

4 Conclusao

O presente manual técnico sobre diferenca-em-diferencas escalonado apresenta uma
andlise abrangente dos principais conceitos tedricos e praticos discutidos na litera-
tura. Ao longo deste guia, destacamos as nuances do DID escalonado, desde sua
formulacao bésica até as contribui¢bes mais recentes, a saber: |[Sun and Abraham!
(2021)), |Callaway and Sant’Anna (2021]), De Chaisemartin and d’Haultfoeuille, (2020])
e[Borusyak et al.[(2024). Oferecemos, assim, orientagdes claras sobre quando e como
aplicar cada metodologia, destacando suas diferencas e limitagoes.

Revisitamos a evolugdo do DID, comparando suas versoes tradicionais com os
modelos mais avancados que lidam com multiplos periodos e tratamentos escalo-
nados. Inicialmente, revisamos o DID padrao com dois periodos e dois grupos —
um de tratamento e outro de controle. Em seguida, comparamos esse modelo com
abordagens que incorporam multiplos periodos de pré-tratamento e pds-tratamento,
ainda considerando dois grupos: tratado e controle.

Posteriormente, introduzimos o conceito de tratamento escalonado, destacando
os desafios metodoldgicos ao se analisar esse tipo de tratamento com o modelo
tradicional de DID. Em resposta, discutimos as principais solugoes apresentadas na
literatura recente, explorando trés pilares fundamentais: o entendimento do modelo
proposto, as hipdteses necessarias para garantir uma andlise causal confidvel e, por
fim, um exemplo prético implementado em R. Além disso, na Segéo detalhamos
as diferencas entre os quatro principais trabalhos da literatura.

Outro ponto crucial abordado é a escolha dos pesos para agregar os efeitos do
tratamento de diferentes grupos e periodos. Essa escolha deve ser guiada pela
pergunta de pesquisa e realizada de forma criteriosa, evitando uma “procura por
resultados” que comprometa a validade das conclusoes. Na secao [3.6.2] detalhamos
o processo de escolha dos pesos.

Embora as metodologias apresentadas sejam robustas, é fundamental destacar
que sua aplicacdo exige atengdo especial as suposi¢oes subjacentes. Cada estudo
possui caracteristicas especificas que podem demandar adaptacdes metodologicas
ou a inclusao de hipéteses adicionais.

Outro aspecto importante a ser considerado é que os exemplos fornecidos em R
sao simplificados e utilizam dados ja tratados. Em muitas aplica¢bes praticas, sera
necessario realizar o pré-tratamento de dados brutos, uma etapa essencial que nao
foi abordada neste manual.

Além disso, a literatura sobre diferenca-em-diferencas escalonado estd em cons-
tante evolugao, tornando essencial manter-se atento as novas metodologias que pos-
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sam surgir. Vale destacar que ha pesquisas em andamento, e até mesmo con-
cluidas, que abordam outras estruturas de tratamento em dados em painel, nao
contempladas pela literatura discutida neste manual. Exemplos incluem diferenca-
em-diferencas escalonado com tratamento continuo e o controle sintético. KEssas
metodologias podem ser tteis, dependendo da estrutura do problema analisado, e,
em alguns casos, até mesmo mais adequadas.

Esperamos que este manual sirva como um guia prético e confidvel para econo-
mistas e cientistas de dados interessados em compreender e aplicar o DID escalo-
nado. Mais do que uma simples revisao da literatura, nosso objetivo foi construir
uma ponte entre a teoria e a pratica, capacitando os leitores a realizar analises
causais sélidas para a avaliacdo de politicas ptublicas baseadas em evidéncias.
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