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Male: ෢𝜷𝟐

Female: ෢𝜷𝟐 + ෡𝜷𝟑

Interação com dummy
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▪ Nossa discussão anterior sobre variáveis dummy tratou de casos em que a variável 

categórica afetava a dependente no intercepto (i.e., no nível), mas não na inclinação. 

Endereçávamos questões do tipo “Há uma diferença sistemática entre salários (Y) de 

mulheres e homens, para um mesmo nível de escolaridade (X)?”

▪ Na equação com interação, o sexo afeta tanto o intercepto como a inclinação

Salário estimado:

▪ Adicionalmente, pode ser relevante saber se a relação entre a variável dependente 

(Y) e uma variável independente (X) difere para subgrupos da população. Isso 

corresponde a questões do tipo “Mulheres e homens obtêm o mesmo retorno do 

investimento em educação?”. Para endereçar esta questão é preciso interagir 

variáveis (i.e., multiplicá-las), como segue:

Efeito estimado do aumento de uma unidade em educ:

Β3hat, o coeficiente estimado do termo de interação, é 

nossa estimativa do efeito diferencial da educação no 

salário de mulheres em relação a homens

Qual a representação 

gráfica desta equação?
wage = β0 + β1female + β2educ + ε

wage = β0 + β1female + β2educ + β3(female*educ) + ε

Male: ෟ𝒘𝒂𝒈𝒆 = ෢𝜷𝟎 + ෢𝜷𝟐𝒆𝒅𝒖𝒄

Female: ෟ𝒘𝒂𝒈𝒆 = ෢𝜷𝟎 + ෢𝜷𝟏 + ෢𝜷𝟐 + ෡𝜷𝟑 𝒆𝒅𝒖𝒄

RECORDATÓRIO



Interação com dummy:

Representações gráficas
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Fonte: Wooldridge (2009, p. 240).

A inclusão de 

dummy e 

interação 

permite testar 

se os grupos 

possuem 

intercepto e 

inclinação 

próprios, 

respectiva-

mente.

Equação populacional:

wage = β0 + δ0female + β1educ + δ1female*educ + ε

RECORDATÓRIO



Exemplo: Interação com dummy
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femeduc = female*educ

▪ Mulheres sem qualquer educação formal ganham, em média, 1,20 menos que os 

homens

▪ Um ano adicional de educação formal associa-se com um aumento de 0,54 no salário 

de homens

▪ Um ano adicional de educação formal associa-se com um aumento de 0,45 (0,54 – 

0,09) no salário de mulheres

▪ O efeito diferencial de um ano adicional de educação formal para mulheres em 

relação a homens é de -0,09

Quais coeficientes são 

estatisticamente diferentes 

de zero? O que isso 

implica para as conclusões 

desta análise?
wage = β0 + β1female + β2educ + β3(female*educ) + ε

ෟ𝒘𝒂𝒈𝒆 = 𝟎, 𝟐𝟎 − 𝟏, 𝟐𝟎𝒇𝒆𝒎𝒂𝒍𝒆 + 𝟎, 𝟓𝟒𝒆𝒅𝒖𝒄 − 𝟎, 𝟎𝟗(𝒆𝒅𝒖𝒄 ∗ 𝐟𝐞𝐦𝐚𝐥𝐞)

RECORDATÓRIO



Interação entre duas dummies
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▪ Coeficiente de fem: Estima-se que o salário médio de mulheres solteiras seja 0,56 

inferior ao de homens solteiros

▪ Coeficiente de mar: Estima-se que o salário médio de homens casados seja 2,8 

superior ao de homens solteiros

▪ Coeficiente de fem*mar: Estima-se que o impacto médio do casamento no salário 

seja 2,90 inferior para mulheres em relação a homens

Interpretação:

Qual é a 

categoria de 

referência?

RECORDATÓRIO



Como interpretar interações entre variáveis contínuas?
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https://stats.idre.ucla.edu/stata/faq/how-can-i-explain-a-

continuous-by-continuous-interaction-stata-12/

https://stats.idre.ucla.edu/r/faq/how-can-i-explain-a-

continuous-by-continuous-interaction/

A abordagem que demonstraremos é calcular inclinações simples, ou seja, as 

inclinações da variável dependente na variável independente quando a variável 

moderadora é mantida constante em diferentes combinações de valores de muito 

baixo a muito alto.

RECORDATÓRIO
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Estudos observacionais: estratégias e abordagens para 

enfrentar heterogeneidade não observada
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Em estudos observacionais, não 

há presunção de 

comparabilidade ente grupo 

tratado e não tratado (antes da 

exposição ao tratamento). De 

fato, esses grupos podem diferir 

substancialmente, tanto nas 

características observáveis 

como nas não observáveis. Por 

isso, a associação observada 

entre T (tratamento) e Y (variável 

de resultado) não pode ser 

considerada uma estimativa do 

efeito causal de T em Y.

Para a estimação de efeito, 

teremos de usar alguma 

estratégia para enfrentar a não 

comparabilidade entre os 

grupos.

Problema

Modelar a variável 

de resultado (Y)

Uma combinação 

das estratégias 

anteriores

Estratégia

Modelar o 

mecanismo de 

tratamento (T)

▪ Inverse Probability of 

Treatment Weighting (IPTW) 

com probabilidade de 

tratamento definida como 

propensity score (PS)

▪ Matching (pode envolver PS)

Exemplo de abordagem

▪ Controle estatístico (pode 

envolver PS)

▪ Diferença em diferenças

▪ Efeitos fixos

▪ Estimação do tipo double robust3

1

2



Estudos observacionais: estratégias e abordagens para 

enfrentar heterogeneidade não observada
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Visão externa da sua casa

(com zoom potente daria para 

ver você estudando lá dentro)

Num reino distante, há alguns 

anos...
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...um incinerador de lixo foi instalado no 

seu bairro... (que legal!)

Quanto valor perdeu sua propriedade 

como resultado da instalação do 

incinerador?

Quanto de desconto no IPTU seria justo 

você e os vizinhos pleitearem?

Detalhe: Você acredita que o valor nominal 

da sua casa não necessariamente 

diminuiu, mas pelo menos deixou de 

crescer na mesma velocidade de casas 

comparáveis distantes do incinerador.

Visão externa da sua casa

(com zoom potente daria para 

ver você estudando lá dentro).

Num reino distante, há alguns 

anos...

10
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1ª Diferença:

seu bairro depois e antes do incinerador
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2ª Diferença:

bairro comparável depois e antes do incinerador
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bairro comparável depois e antes do incinerador
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Projeção do contrafactual para seu bairro: valor da 

propriedade teria evoluído como no grupo de comparação
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Projeção do contrafactual para seu bairro: valor da 

propriedade teria evoluído como no grupo de comparação
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Linha tracejada preta: 

expectativa para o valor 

médio da propriedade no 

seu bairro na ausência 

do incinerador
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Diferença em diferenças:

diferença entre 1ª e 2ª diferenças
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Efeito do incinerador no 

valor médio das 

propriedades localizadas 

no bairro do incinerador.

Nota: Se houver um 

efeito do incinerador, 

esse efeito só pode se 

apresentar:

i. após a instalação do 

incinerar; e

ii. apenas na região 

próxima a ele.

Diferença em diferenças:

diferença entre 1ª e 2ª diferenças



▪ Dados longitudinais, incluindo pré- 

e pós-teste (i.e., pré- e pós-

tratamento)

▪ Existência de um grupo de 

comparação para o qual se espera 

uma evolução de Y igual à evolução 

de Y que seria esperada no grupo de 

tratamento na ausência de 

tratamento

‒ Atenção: não se trata da 

existência de um grupo de 

comparação igual (em nível) ao 

grupo de tratamento, mas de um 

grupo de comparação com 

trajetória que ofereça um 

contrafactual plausível para a 

trajetória do grupo de tratamento 

(common trend assumption)

Diferença em diferenças: requisitos e intuição

▪ Compara mudanças nos 

resultados ao longo do tempo, 

entre o grupo de tratamento e o 

de comparação

‒ Diferenças depois vs. antes 

do tratamento: eliminam 

confounders (Zs) constantes no 

tempo mas que variam entre 

grupos, pois comparam um 

grupo com ele mesmo 

(produzindo deltas temporais)

‒ Diferença entre deltas 

temporais: elimina 

confounders (Zs) variantes no 

tempo e que afetam os dois 

grupos igualmente (condições 

ambientais)

Requisitos Intuição

19



A abordagem da diferença em diferenças faz o que seu nome 

sugere. Ela combina as duas estimativas falsas do contrafactual 

(comparações antes e depois e comparações entre aqueles 

que optam por se inscrever e aqueles que optam por não se 

inscrever) para produzir uma melhor estimativa do 

contrafactual.

Gertler et al. (2018, p. 144)

Combinando duas estimativas falsas para o contrafactual

20



▪ Para analisarmos as diferenças entre os dois grupos, 

precisamos de dados de antes e de depois do evento/ 

tratamento para os dois grupos

‒ Idealmente, dados de painel; no mínimo, dados de corte 

transversal empilhados

DinD requer grupo de comparação +

pré- e pós-teste

21
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APÊNDICE:

Tipos de dados



▪ Para analisarmos as diferenças entre os dois grupos, 

precisamos de dados de antes e de depois do evento/ 

tratamento para os dois grupos

‒ Idealmente, dados de painel; no mínimo, dados de corte 

transversal empilhados

▪ Assim, nossa amostra é dividida em quatro subgrupos: 

i. Grupo de tratamento antes do tratamento

ii. Grupo de tratamento depois do tratamento

iii. Grupo de comparação antes do tratamento

iv. Grupo de comparação depois do tratamento

DinD requer grupo de comparação +

pré e pós-teste

23



Não é obrigatório ter 

grupos tratado e não 

tratado de mesmo tamanho

120 observações

60 no grupo de tratamento 60 no grupo de comparação

30 antes do 

incinerador

30 depois do 

incinerador

30 antes do 

incinerador

30 depois do 

incinerador

Ilustração: banco de dados em painel para o exemplo do 

incinerador

24

Observação Propriedade

Grupo (=1 se 

tratamento)

Timing da 

observação (=1 

se após 

incinerador)

Preço da 

propriedade (em 

milhares de reais)

Área construída 

(em metros 

quadrados)

1 Casa 01 1 0 75 50

2 Casa 01 1 1 80 50

3 Casa 02 0 0 75 45

4 Casa 02 0 1 82 50

5 Casa 03 0 0 90 60

6 Casa 03 0 1 90 60

7 Casa 04 1 0 100 70

8 Casa 04 1 1 105 70

9 Casa 05 1 0 76 55

10 Casa 05 1 1 80 50

11 Casa 06 0 0 80 70

12 Casa 06 0 1 99 70

... ... ... ... ... ...

113 Casa 57 0 0 80 50

114 Casa 57 0 1 79 50

115 Casa 58 0 0 90 70

116 Casa 58 0 1 120 70

117 Casa 59 1 0 100 75

118 Casa 59 1 1 125 75

119 Casa 60 1 0 97 60

120 Casa 60 1 1 103 65

Fiz um teste singelo, 

entendo que área 

construída não 

precisa variar no 

tempo para que a 

DinD seja viável.

Não necessariamente serão observadas 

as mesmas 30 propriedades antes de 

depois do incinerador.



Diferença entre grupos no tempo: exemplo incinerador
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▪ valor = valor da propriedade, em milhares de reais

▪ tratado = dummy para indicar exposição ao tratamento (1 se casa está no bairro próximo 

ao incinerador, 0 c. c.)

▪ depois = dummy para ano (1 se 2015; 0 se 2013); o incinerador foi construído em 2014

𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 = β0 + β1𝑡𝑟𝑎𝑡𝑎𝑑𝑜 + β2𝑑𝑒𝑝𝑜𝑖𝑠 + β3 𝑡𝑟𝑎𝑡𝑎𝑑𝑜 ∗ 𝑑𝑒𝑝𝑜𝑖𝑠 + ε
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Diferença entre grupos no tempo: exemplo incinerador
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Note: nem sempre teremos múltiplas observações de 

pré-teste. Para viabilizar o desenho de diferença em 

diferenças, é necessária pelo menos uma observação 

de pré-teste. Se tivermos mais, melhor, pois será 

possível analisar a similaridade da trajetória dos 

grupos antes do tratamento, o que enriquece muito a 

discussão sobre a comparabilidade entre os grupos 

de tratamento e de comparação.

෣𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 = 80 + 15𝑡𝑟𝑎𝑡𝑎𝑑𝑜 + 20𝑑𝑒𝑝𝑜𝑖𝑠 − 10 𝑡𝑟𝑎𝑡𝑎𝑑𝑜 ∗ 𝑑𝑒𝑝𝑜𝑖𝑠
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Diferença entre grupos no tempo: exemplo incinerador
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Podemos identificar 4 subgrupos, cada um com seu próprio 

valor estimado:

• subgrupo não tratado, antes: 80

• subgrupo não tratado, depois: 80 + 20 = 100

• subgrupo tratado, antes: 80 + 15 = 95

• subgrupo não tratado, depois: 80 + 15 + 20 - 10 = 105

Efeito do tratamento estimado pela regressão: -10 

෣𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 = 80 + 15𝑡𝑟𝑎𝑡𝑎𝑑𝑜 + 20𝑑𝑒𝑝𝑜𝑖𝑠 − 10 𝑡𝑟𝑎𝑡𝑎𝑑𝑜 ∗ 𝑑𝑒𝑝𝑜𝑖𝑠



Recordando o significado das variáveis:

▪ valor = valor da propriedade, em milhares de reais

▪ tratado = dummy para indicar exposição ao tratamento (1 se casa está no bairro próximo 

ao incinerador, 0 c. c.)

▪ depois = dummy para ano (1 se 2015; 0 se 2013); o incinerador foi construído em 2014

Interpretando os coeficientes estimados:

▪ $80.000: Valor médio de uma propriedade longe do incinerador em 2013

▪ $15.000: Diferença média em 2013 entre o valor das casas localizadas no bairro do 

incinerador e o valor das casas localizadas longe do incinerador

▪ $20.000: Aumento médio no valor das propriedades localizadas longe do incinerador, 

considerando o período 2013-2015

▪ -$10.000: Variação do valor das propriedades atribuível ao incinerador (i.e., a “diferença 

em diferenças”)

É essencial checar a significância do β 

da interação

Calculando o efeito do incinerador

sobre o valor da propriedade
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Neste exemplo, não há controles, apenas a 

estrutura mínima da regressão de DinD

෣𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 = 80 + 15𝑡𝑟𝑎𝑡𝑎𝑑𝑜 + 20𝑑𝑒𝑝𝑜𝑖𝑠 − 10 𝑡𝑟𝑎𝑡𝑎𝑑𝑜 ∗ 𝑑𝑒𝑝𝑜𝑖𝑠

𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 = β0 + β1𝑡𝑟𝑎𝑡𝑎𝑑𝑜 + β2𝑑𝑒𝑝𝑜𝑖𝑠 + β3 𝑡𝑟𝑎𝑡𝑎𝑑𝑜 ∗ 𝑑𝑒𝑝𝑜𝑖𝑠 + ε



Considere o modelo:

em que:

= valor da propriedade

= dummy para indicar exposição ao tratamento (T = 1 se 

propriedade fica perto do incinerador, T = 0 c.c.)

= dummy para indicar momento da observação (D = 1 se depois da 

instalação do incinerador; D = 0 c.c.)

= termo de interação para identificar observações referentes a propriedades 

próximas ao local do incinerador e posteriores à implementação dele

Preenchendo o quadro, percebemos que β3 corresponde à 

diferença entre as diferenças, e pode ser descrito de 2 

maneiras distintas, porém equivalentes:

▪ (depois – antes perto do incinerador) – (depois – antes 

longe do incinerador)

▪ (perto – longe depois do incinerador) – (perto – longe 

antes do incinerador)

Incluir nas células em azul os 

coeficientes dos termos de controle 

não alteraria o resultado da DinD

Estrutura do estimador de diferença em diferenças: 

regressão com interação e controles
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𝑌𝑖𝑡 = β0 + β1𝑇𝑖𝑡 + β2𝐷𝑖𝑡 +  β3𝑇𝑖𝑡 ∗ 𝐷𝑖𝑡 + β𝑐𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑒𝑠𝑖𝑡 + ε𝑖𝑡

𝑌𝑖𝑡

𝑇𝑖𝑡

𝐷𝑖𝑡

𝑇𝑖𝑡 ∗ 𝐷𝑖𝑡

Depois (D = 1) Antes (D = 0) Diferença

Grupo de 

tratamento (T = 1)
β0 + β1 + β2 + β3 β0 + β1 β2 + β3

Grupo de 

comparação (T = 0)
β0 + β2 β0 β2

Diferença β1 + β3 β1 𝛃𝟑



30http://repositorio.ipea.gov.br/bitstream/11058/3538/1/td_2048.pdf

Exemplo: Interação entre duas dummies

(modelo de diferença em diferenças)

http://repositorio.ipea.gov.br/bitstream/11058/3538/1/td_2048.pdf
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Exemplo: Interação entre duas dummies

(modelo de diferença em diferenças)

https://repositorio.ipea.gov.br/handle/

11058/3538

Esta análise é apenas descritiva. 

Precede o modelo de diferença em 

diferenças.

https://repositorio.ipea.gov.br/handle/11058/3538
https://repositorio.ipea.gov.br/handle/11058/3538
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Exemplo: Interação entre duas dummies

(modelo de diferença em diferenças)

https://repositorio.ipea.gov.br/handle/

11058/3538

Esta análise é apenas descritiva. 

Precede o modelo de diferença em 

diferenças.

https://repositorio.ipea.gov.br/handle/11058/3538
https://repositorio.ipea.gov.br/handle/11058/3538
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https://repositorio.ipea.gov.br/handle/

11058/3538

Exemplo: Interação entre duas dummies

(modelo de diferença em diferenças)

https://repositorio.ipea.gov.br/handle/11058/3538
https://repositorio.ipea.gov.br/handle/11058/3538
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Exemplo: Interação entre duas dummies

(modelo de diferença em diferenças)

Estima-se que a Lei Maria da Penha tenha reduzido de 9,6% a 9,9% 

os homicídios de mulheres em residência. O efeito é estatisticamente 

diferente de zero ao nível de 1% de significância em todas as 

especificações estimadas. Nota: a interpretação em variação 

percentual é devida ao uso, como variável dependente, do logaritmo 

de homicídios de mulheres em residência.

https://repositorio.ipea.gov.br/handle/

11058/3538

https://repositorio.ipea.gov.br/handle/11058/3538
https://repositorio.ipea.gov.br/handle/11058/3538


▪ Não elimina confounders que variaram no período de tempo analisado e afetaram os grupos 

de maneira diferente

‒ Por exemplo, concomitantemente à instalação do incinerador pode ter havido uma obra de 

infraestrutura viária servindo apenas as casas próximas do incinerador; DinD não conseguirá 

distinguir o efeito do incinerador do efeito conjunto do (incinerador + obra viária)

▪ Dito de outra forma, violação da common trend assumption (um pressuposto que não pode ser 

provado) compromete a validade do estimador de efeitos da diferença em diferenças

Diferença em diferenças: limitações
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Em geral, qualquer fator que afete 

desproporcionalmente um dos dois grupos e o faça 

concomitantemente ao recebimento do programa pelo 

grupo de tratamento – e não seja considerado na 

regressão – tem o potencial de invalidar ou enviesar a 

estimativa de impacto do programa. O método 

diferença em diferenças pressupõe que nenhum fator 

desse tipo estará presente.

Gertler et al. (2018, p. 156)



Avaliando a plausibilidade do pressuposto de tendência 

paralela (common trend assumption)

36

▪ Compare a evolução de Y 

(deltas temporais) nos 

grupos de tratamento e 

comparação antes da 

implementação (se tiver 

dados para isso); 

expectativa é encontrar 

trajetória paralela

▪ Aplique DinD em mais de 

um grupo de comparação 

(e.g., um terceiro bairro 

longe do incinerador); 

expectativa é encontrar 

efeitos similares àqueles 

obtidos a partir do primeiro 

grupo de comparação

1

2

▪ Execute teste “placebo”

▪ Com grupo de tratamento 

“falso”: aplique DinD 

contrastando grupo de 

comparação com grupo de 

tratamento “falso”, sabida-

mente não afetado pelo 

tratamento (e.g., um terceiro 

bairro, longe do incinerador); 

expectativa é não encontrar 

efeito

▪ Com Y “falso”: aplique DinD 

considerando Y sabidamente 

não afetado pelo tratamento 

(e.g., participação no mercado 

de trabalho); expectativa é 

não encontrar efeito do 

incinerador

3

comparação e quebre em 

subamostras. E veja como 
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APÊNDICE:

Tipos de dados

Referências

Babbie, Earl. Métodos de Pesquisas de Survey. 1999. Belo Horizonte: Editora UFMG. pp. 93-111 

(cap. 4: “Tipos de desenhos de pesquisas”).

Wooldridge, Jeffrey M. Introdução à econometria: uma abordagem moderna. São Paulo: 

Cengage Learning, 2008. pp. 1 -17 (cap. 1: “A natureza da econometria e dos dados 

econômicos”).



Tipos de dados
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Survey 

interseccional

Dados de corte 

transversal

Atributo do tipo de 

dado

Série temporal

Estudo de 

painel*

Dados de painel 

ou longitudinais

Estudo de 

tendências*

Dados de corte 

transversal 

agrupados**

Estudo de 

coorte*

Tipo de dados: Terminologia

Múltiplas unidades 

observadas

Múltiplas 

observações de 

uma mesma 

unidade

Múltiplas 

observações de 

unidades 

diferentes de uma 

mesma população

Múltiplas 

observações de 

unidades 

diferentes de uma 

mesma coorte 

(“turma”)Babbie Wooldridge

Atributo

* Considerados “longitudinais” na terminologia de Babbie. ** Também conhecidos como “dados empilhados”.

-

-
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https://doi.org/10.1590/S0004-27302003000200006

https://doi.org/10.1590/S0004-27302003000200006
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42
http://dx.doi.org/10.1590/1809-9823.2015.14202

http://dx.doi.org/10.1590/1809-9823.2015.14202
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“Não balanceado” significa que para pelo 

menos uma das variáveis analisadas, para 

pelo menos um dos momentos de 

observação, os pesquisadores não 

dispunham de informação para uma ou 

mais das unidades da federação.

https://www.ipea.gov.br/portal/images/stories/PDFs/TDs/td_1851.pdf

https://www.ipea.gov.br/portal/images/stories/PDFs/TDs/td_1851.pdf
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Imposto sobre 

propriedade
Metragem

Note: conjuntos diferentes de 

propriedades foram observados 

em 1993 e 1995.
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[...]

[...]

http://www.repositorio.ufc.br/handle/riufc/49576

http://www.repositorio.ufc.br/handle/riufc/49576
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Estudo prospectivo: 

estudo com rodadas 

futuras de observação

https://doi.org/10.1590/S0102-311X2003000500024

https://doi.org/10.1590/S0102-311X2003000500024
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[FIM DO APÊNDICE]:

Tipos de dados
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