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RECORDATORIO

Interacao com dummy

» Nossa discussao anterior sobre variaveis dummy tratou de casos em que a variavel
categorica afetava a dependente no intercepto (i.e., no nivel), mas nao na inclinacgao.
Enderecavamos questdes do tipo “Ha uma diferenca sistematica entre salarios (Y) de
mulheres e homens, para um mesmo nivel de escolaridade (X)?”

wage = B, + B,female + B,educ + ¢ ngl a representacao
grafica desta equacao?

» Adicionalmente, pode ser relevante saber se a relacao entre a variavel dependente
(Y) e uma variavel independente (X) difere para subgrupos da populacdo. Isso
corresponde a questdoes do tipo “Mulheres e homens obtém o mesmo retorno do
investimento em educacdo?”. Para enderecar esta questdo € preciso interagir
variaveis (i.e., multiplica-las), como segue:

wage = 3, + B,female + B,educ + B;(female*educ) + €

= Na equacdo com interacao, o sexo afeta tanto o intercepto como a inclinagcao
Salario estimado:

Male: wage = B, + B,educ
Female: wage = By + B + ([/3\2 + ﬁg)educ

Efeito estimado do aumento de uma unidade em educ:

Male: B\ B,hat, o coeficiente estimado do termo de interagdo, é
E .I 2 __ _l_,,tf‘\ nossa estimativa do efeito diferencial da educagao no
. 1 . ~
emale: f, \33 J salario de mulheres em relagao a homens




Graphs of equation (7.16): (al §, < 0,8 < 0; (b} 5, <0,5, = 0.
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Interacao com dummy:
Representacoes graficas

RECORDATORIO

Equacao populacional:

wage = B, + o female + 3,educ + d,female*educ + ¢

Fonte: Wooldridge (2009, p. 240).

Ainclusao de
dummy e
interacao

permite testar

se 0S grupos
possuem
intercepto e
inclinacao
proprios,
respectiva-
mente.




RECORDATORIO Quais coeficientes sao

Exemplo: Interagdo com dummy O s 0 o o

wage = f3, + B,female + B,educ + B;(female*educ) + € | implica para as’c.onclusées
desta analise?

femeduc = female*educ ]
wage | Coef. S5td. Err. L P>t [95% Conf. Interwval]
__________ i o e e e S S S S S S S O e S I I S D I D S S S S s
educ | .539476 0642229 8.40 0.000 .4133089 .6656432
female | -1.198523 1.32504 =0.90 0.366 -3.801589 1.404543
femeduc | -.08599%9 .1036388 -0.83 0.407 -.2895994 .117e014
_cons | . 2004963 . 8435616 0.24 0.812 -1.456696 1.857689

wage = 0,20 — 1,20female + 0,54educ — 0,09(educ * female)

» Mulheres sem qualquer educacao formal ganham, em média, 1,20 menos que 0s
homens

= Um ano adicional de educacao formal associa-se com um aumento de 0,54 no salario
de homens

» Um ano adicional de educacao formal associa-se com um aumento de 0,45 (0,54 —
0,09) no salario de mulheres

= QO efeito diferencial de um ano adicional de educacdo formal para mulheres em

relacao a homens é de -0,09 ,



RECORDATORIO

Interacao entre duas dummies

wage = [, + p, fem + B,mar + B,( fem -mar)+ &

Qual é a
categoria de
referéncia?

wage =5.2 — .56 fem + 2.8mar — 2.9( fem - mar)

Interpretacao:

L

Group

Values

Predicted wage

Unmarried men

fem=0, mar=0

$5.2

Unmarried women

fem=1, mar=0

$ 4.64 (5.2-.56)

Married men

fem=0, mar=1

$8.00 (5.2 +2.8)

Married women

fem=1, mar=1

$ 4.54 (5.2-.56+2.8-2.9)

» Coeficiente de fem: Estima-se que o salario médio de mulheres solteiras seja 0,56
inferior ao de homens solteiros

» Coeficiente de mar. Estima-se que o salario 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 salario
seja 2,90 inferior para mulheres em relacdo a homens
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RECORDATORIO

Como interpretar interacoes entre variaveis continuas?

J[o/¥W:W Institute for Digital Research & Education

https://stats.idre.ucla.edu/stata/fag/how-can-i-explain-a-
continuous-by-continuous-interaction-stata-12/

https://stats.idre.ucla.edu/r/fag/how-can-i-explain-a-
continuous-by-continuous-interaction/

A abordagem que demonstraremos é calcular inclinagbes simples, ou seja, as
inclinagcbes da variavel dependente na variavel independente quando a variavel

moderadora é mantida constante em diferentes combinagdes de valores de muito
baixo a muito alto.


https://stats.idre.ucla.edu/stata/faq/how-can-i-explain-a-continuous-by-continuous-interaction-stata-12/
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Estudos observacionais: estratégias e abordagens para
enfrentar heterogeneidade nao observada

Problema Estratégia Exemplo de abordagem

=
Em estudos observacionais, nio O = Inverse Probability of
ha presuncio de Treatment Weighting (IPTW)
comparabilidade ente grupo Modelar o com probabilidade de
tratado e nao tratado (antes da mecanismo de tratamento definida como
exposicdo ao tratamento). De tratamento (T) propensity score (PS)
fato, esses grupos podem diferir
substancialmente, tanto nas
caracteristicas observaveis
como has nao observaveis. Por '9
iIsso, a associacao observada
entre T (tratamento) e Y (variavel
de resultado) nao pode ser
considerada uma estimativa do
efeito causal de Tem Y.

= Matching (pode envolver PS)

= Controle estatistico (pode

Modelar a variavel envolver PS)
de resultado (Y) = Diferenca em diferencas

= [Efeitos fixos

: ~ . .
Para a estimagao de efeito, 9 » Estimacao do tipo double robust
teremos de usar alguma -
estratégia para enfrentar a nao Uma comblpa_gao
comparabilidade entre os das estratégias

grupos. anteriores 7




Estudos observacionais: estratégias e abordagens para
enfrentar heterogeneidade nao observada

Problema

Estratégia

Exemplo de abordagem

Em estudos observacionais, nao
ha presungao de
comparabilidade ente grupo
tratado e nao tratado (antes da
exposicao ao tratamento). De
fato, esses grupos podem diferir
substancialmente, tanto nas
caracteristicas observaveis
como nas nao observaveis. Por
iIsso, a associacao observada
entre T (tratamento) e Y (variavel
de resultado) nao pode ser
considerada uma estimativa do
efeito causal de Tem Y.
Para a estimacao de efeito,
teremos de usar alguma
estratégia para enfrentar a nao
comparabilidade entre os
grupos.

(D

Modelar o
mecanismo de
tratamento (T)

(2)
Modelar a variavel
de resultado (Y)

(3

Uma combinagao

das estratégias
anteriores

Inverse Probability of
Treatment Weighting (IPTW)
com probabilidade de
tratamento definida como
propensity score (PS)

Matching (pode envolver PS)

Controle estatistico (pode
envolver PS)

Efeitos fixos

Estimacao do tipo double robust



Num reino distante, ha alguns
anos...

Visao externa da sua casa
(com zoom potente daria para
ver vocé estudando la dentro)



Num reino distante, ha alguns ...um incinerador de lixo foi instalado no
anos... seu bairro... (que legal!)

6 Quanto valor perdeu sua propriedade
como resultado da instalagcao do
incinerador?

Visao externa da sua casa 0 Quanto de desconto no IPTU seria justo

(com zoom potente daria para voceé e os vizinhos pleitearem?

ver vocé estudando la dentro).
Detalhe: Vocé acredita que o valor nominal

da sua casa nao necessariamente
diminuiu, mas pelo menos deixou de
crescer na mesma velocidade de casas

comparaveis distantes do incinerador.
10



Valor médio da propriedade

12 Diferenca:
seu bairro depois e antes do incinerador

el \palrf©

Tempo

i



Valor médio da propriedade

12 Diferenca:
seu bairro depois e antes do incinerador

Tempo

m
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Valor médio da propriedade

22 Diferenca:
bairro comparavel depois e antes do incinerador

Tempo

i



Valor médio da propriedade

2° Diferenca:
bairro comparavel depois e antes do incinerador

Tempo

uluu
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Projecao do contrafactual para seu bairro: valor da
propriedade teria evoluido como no grupo de comparacao

Valor médio da propriedade

Tempo

i



Projecao do contrafactual para seu bairro: valor da
propriedade teria evoluido como no grupo de comparacao

Linha tracejada preta:

expectativa para o valor
- medio da propriedade no
- seu bairro na auséncia
do incinerador

Valor médio da propriedade

Tempo

i



Valor médio da propriedade

Diferenca em diferencas:
diferenca entre 12 e 22 diferencas

Tempo

i



Valor médio da propriedade

Diferenca em diferencas:
diferenca entre 12 e 22 diferencas

m

Efeito do incinerador no
valor medio das
propriedades localizadas
no bairro do incinerador.
Nota: Se houver um
efeito do incinerador,
esse efeito s6 pode se
apresentar:
I. apos a instalacao do
incinerar; e
ii. apenas na regiao
proxima a ele.

Tempo

18




Diferenca em diferencas: requisitos e intuicao

» Dados longitudinais, incluindo pré-

e pos-teste (i.e., pré- e pés-

tratamento)

Existéncia de um grupo de

comparacao para o qual se espera

uma evolugao de Y igual a evolugao

de Y que seria esperada no grupo de

tratamento na auséncia de

tratamento

— Atencao: nao se trata da
existéncia de um grupo de
comparacao igual (em nivel) ao
grupo de tratamento, mas de um

grupo de comparagdo com
trajetéria que ofereca um
contrafactual plausivel para a

trajetoria do grupo de tratamento
(common trend assumption)

= Compara mudancas nos
resultados ao longo do tempo,

entre o grupo de tratamento e o

de comparacao

— Diferencas 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)

— Diferenca entre deltas
temporais: elimina
confounders (Zs) variantes no
tempo e que afetam os dois
grupos igualmente (condicdes

ambientais) .



Combinando duas estimativas falsas para o contrafactual

)

A abordagem da diferenca em diferencas faz o que seu nome |

sugere. Ela combina as duas estimativas falsas do contrafactual

(comparacbes antes e depois e comparagbes entre aqueles
‘D que optam por se Iinscrever e aqueles que optam por ndo se \
inscrever) para produzir uma melhor estimativa do

contrafactual.
Gertler et al. (2018, p. 144) J




DinD requer grupo de comparacao +
pré- e pos-teste

» Para analisarmos as diferencas entre os dois grupos,
precisamos de dados de antes e de depois do evento/
tratamento para os dois grupos
— ldealmente, dados de painel; no minimo, dados de corte

transversal empilhados



APENDICE:
Tipos de dados




DinD requer grupo de comparacao +
pré e pos-teste

= Assim, nossa amostra é dividida em quatro subgrupos:
I.  Grupo de tratamento antes do tratamento
ii. Grupo de tratamento depois do tratamento
lii. Grupo de comparacao antes do tratamento
Iv. Grupo de comparacao depois do tratamento



llustracao: banco de dados em painel para o exemplo do

Timing da
observacao (=1 Preco da Area construida
Grupo (=1 se se apos propriedade (em (em metros
Observagao Propriedade tratamento) incinerador) milhares de reais) 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

Nao necessariamente serdo observadas
as mesmas 30 propriedades antes de

depois do incinerador.

incinerador

N&o é obrigatdrio ter
grupos tratado e n&o
tratado de mesmo tamanho

120 observacdes

60 no grupo de tratamento

60 no grupo de comparacgao

30 antes do 30 depois do
incinerador incinerador

30 antes do 30 depois do
incinerador incinerador




Diferenca entre grupos no tempo: exemplo incinerador

valor = By + Bitratado + B,depois + B;(tratado * depois) + €

valor = valor da propriedade, em milhares de reais

tratado = dummy para indicar exposi¢cao ao tratamento (1 se casa esta no bairro proximo
ao incinerador, 0 c. c.)

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



Diferenca entre grupos no tempo: exemplo incinerador
valor = 80 + 15tratado + 20depois — 10(tratado * depois)

Valor médio da propriedade

Tendéncia do grupo

2013

llbuu

de comparagao \

115
O

105

Grupo
— Tratamento

Note: nem sempre teremos multiplas observacgdes de
pré-teste. Para viabilizar o desenho de diferenga em
diferencas, € necessaria pelo menos uma observacao
de pré-teste. Se tivermos mais, melhor, pois sera
possivel analisar a similaridade da trajetoria dos
grupos antes do tratamento, o que enriquece muito a
discussao sobre a comparabilidade entre os grupos
de tratamento e de comparacao.

2015 Tempo



Diferenca entre grupos no tempo: exemplo incinerador

Valor médio da propriedade

valor = 80 + 15tratado

Tendéncia do grupo

de comparagao \

+ 20depois — 10(tratado * depois)

Grupo

— Tratamento
115

O
105

Podemos identificar 4 subgrupos, cada um com seu proprio
valor estimado:

« subgrupo nao tratado, antes: 80

« subgrupo nao tratado, depois: 80 + 20 = 100

* subgrupo tratado, antes: 80 + 15 =95

* subgrupo nao tratado, depois: 80 + 15+ 20 - 10 = 105

Efeito do tratamento estimado pela regressao: -10
|

2013

u.ﬁuu

2015 Tempo



Calculando o efeito do incinerador
sobre o valor da propriedade

Neste exemplo, ndo ha controles, apenas a
estrutura minima da regressao de DinD

| SSTHHrE minim
valor = By + Bitratado + B,depois + B;(tratado * depois) + €

Recordando o significado das variaveis:

valor = valor da propriedade, em milhares de reais

tratado = dummy para indicar exposicao ao tratamento (1 se casa esta no bairro proximo
ao incinerador, O c. c.)

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

valor = 80 + 15tratado + 20depois — 10(tratado * depois)

Interpretando os coeficientes estimados:

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

$15.000: Diferenca 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 periodo 2013-2015

-$10.000: Variagcdo do valor das propriedades atribuivel ao incinerador (i.e., a “diferenca
em diferencas”)

‘ E essencial checar a significancia do
e dainteragcao



Estrutura do estimador de diferenca em diferencas:
regressao com interacao e controles

Considere o modelo: Yy = Bo + B1Tjt + B2Dir + B3Tit * Diy + B.Controles;; + €
em que:

Yie = valor da propriedade

Tit = dummy para indicar exposicao ao tratamento (T = 1 se
propriedade fica perto do incinerador, T =0 c.c.)

D;t = dummy para indicar momento da observacéo (D = 1 se depois da
instalagao do incinerador; D = 0 c.c.)

Tt * Dit = termo de interacado para identificar observacdes referentes a propriedades
proximas ao local do incinerador e posteriores a implementacao dele

Incluir nas células em azul os
coeficientes dos termos de controle
nao alteraria o resultado da DinD

]
Depois (D = 1) Antes (D = 0) Diferenga

Grupo de Preenchendo o quadro, percebemos que 8; corresponde a
tratamento (T = 1) Bo+PBr+B2+Ps Bo + B B2+ Bs diferenga entre as diferengas, e pode ser descrito de 2
G q maneiras distintas, porém equivalentes:

rupo de ; . ;

- B Bo + B> Bo B, =  (depois — antes perto do incinerador) — (depois — antes

comparaggo (T = 0) longe do incinerador)

. =  (perto — longe depois do incinerador) — (perto — longe
Diferenca B1+ B3 B Bs antes do incinerador)

29



Exemplo: Interacao entre duas dummies
(modelo de diferenca em diferencas)

AVALIANDO A EFETIVIDADE
DA LEI MARIA DA PENHA!

TEXTO PARA DISCUSSAO

Brasilia, margo de 2015

Daniel Cerqueira?
Mariana Vieira Martins Matos?

S I N 0 PS E Ana Paula Antunes Martins*

Jony Pinto Junior®
A superagao da violéncia doméstica é um dos grandes desafios das politicas publicas
no Brasil. A Lei n® 11.340, conhecida como Lei Maria da Penha (LMP), sancionada
em 20006, representou um marco institucional importante nesse caminho, pois pro-
curou tratar de forma inregral §) problema da violéncia doméstica, e nio apenas da
imputagdo de uma maior pena ao ofensor. Com efeito, a nova legislacao ofereceu um
conjunto de instrumentos para possibilitar a protecao ¢ o acolhimento emergencial a
vitima, isolando-a do agressor, a0 mMesmo tempo que Criou mecanismos para garantir
a assisténcia social da ofendida. Contudo, mais de oito anos apéds a sancao da LMD, hd
uma completa lacuna acerca de estudos empiricos que procurassem avaliar o seu efeito,
que foi o objero deste trabalho. Construimos um modelo de diferencas em diferengas,
em que os homicidios contra mulheres que ocorreram dentro das residéncias foram
confrontados com aqueles que acometeram os homens. Nossos resultados indicaram
que a lei cumpriu um papel relevante para conter a violéncia de género, ainda que sua
efetividade ndo tenha se dado de maneira uniforme no pals, uma vez que a sua eficacia
depende da institucionalizacao de virios servicos protetivos nas localidades, que se deu

de forma desigual no territorio. http://repositorio.ipea.gov.br/bitstream/11058/3538/1/td_2048.pdf
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Exemplo: Interacao entre duas dummies
(modelo de diferenca em diferencas)

GRAFICO 2
Taxa de homicidios ocorridos em residéncia — Brasil (2000-2011)

(Por 100 mil habitantes) TEXTO PARA DISCUSSAO

m pe=l b— (?)- Brasilia, margo de 2015
Q o T
@ - — T N B AVALIANDO A EFETIVIDADE
B = DA LEI MARIA DA PENHA'
-4 - 2 =
= o — o Daniel Cerqueira’
o w o Mariana Vieira Martins Matos?
= = Ana Paula Antunes Martins*
£ = Jony Pinto Junior®
=] o — et =]
@ - @ https://repositorio.ipea.gov.br/handle/
: = 11058/3538
5 77 - 3 B
— Mulheres =

=~ Homens
° - - 3
| | I | | |
Esta analise é apenas descritiva.
2000 2002 2004 2006 2008 2010 Precede o modelo de diferenga em

diferencas.

Ano

Fonte: SIM.

Elaboragao: Diest/Ipea.

Obs.: imagem cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das condigges técnicas dos originais disponibilizados pelos autores para publicagao
(nota do Editorial).
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Exemplo: Interacao entre duas dummies
(modelo de diferenca em diferencas)

GRAFICO 2
Taxa de homicidios ocorridos em residéncia — Brasil (2000-2011)

(Por 100 mil habitantes) TEXTO PARA DISCUSSAO

m pe=l b— (?)- Brasilia, margo de 2015
@ - — T N B AVALIANDO A EFETIVIDADE
B = DA LEI MARIA DA PENHA'
-4 - 2 =
= o — o Daniel Cerqueira’
o w o Mariana Vieira Martins Matos?
= = Ana Paula Antunes Martins*
£ = Jony Pinto Junior®
=] o — et =]
@ - @ https://repositorio.ipea.gov.br/handle/
: = 11058/3538
5 77 - 3 B
— Mulheres =

=~ Homens
° - - 3
| | I | | |
Esta analise é apenas descritiva.
2000 2002 2004 2006 2008 2010 Precede o modelo de diferenga em

diferencas.

Ano

Fonte: SIM.

Elaboragao: Diest/Ipea.

Obs.: imagem cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das condigges técnicas dos originais disponibilizados pelos autores para publicagao
(nota do Editorial).
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Exemplo: Interacao entre duas dummies
(modelo de diferenca em diferencas)

Essa dinimica diferenciada no movimento das taxas de homicidio entre
homens e mulheres em diferentes localidades no Brasil,’* no periodo consi-
derado, justifica uma avaliagao mais criteriosa, que inclua o efeito das especi-
ficidades regionais na andlise, bem como controles temporais, que poderiam
influenciar no efeito da LMP. Na préxima segao, passaremos a discutir a espe-
cificagao do modelo empirico de diferencas em diferencas, discutido no inicio
da secio 3.

4 ANALISE ECONOMETRICA COM BASE NO MODELO DE
DIFERENCAS EM DIFERENCAS

Nesta secao, estimaremos o efeito da introdu¢io da LMP para fazer diminuir os
homicidios de mulheres motivados por questées relacionadas ao género, con-
forme sublinhado pela equagao (11). Para tanto, considere a regressao apontada

na equagio (9).

log(Taxa de homicidio)sme = Bo + P1As + BaAimp + Bs(As * Amp):

+B,Tx_alcool,, + BsTx_armas,,, + YmZi a,Micro,, + X121t + &pe. (12)
Onde: A; ¢é a varidvel indicadora do sexo para observacio e assume 0 para sexo
masculino e 1 para feminino; A;yp indica a existéncia da lei e assume 0 para ano <
2006 e 1 para os demais; Tx_alcool,,,; ¢ a taxa de ébitos por uso de 4lcool referente
a m — ésima microrregiio e ao ano % TX_armas,,;, a taxa de suicidio por armas de
fogo referente 4 microrregido e ao ano; Micro,,, a varidvel indicadora de microrregiao

da m — ésima observacio; e ANOy, a varidvel indicadora de ano.

O nimero de microrregioes varia no intervalo 1, 2, ..., M. Nessa aplicagao,
M = 558. O nimero de anos varia no intervalo 1, 2, ..., T. Nessa aplicagio, T = 12,
pois o ano varia de 2000 a 2011. As taxas de dlcool e a proxy de armas de fogo também

foram consideradas em escala logaritmica.

12. No apéndice, apontamos os graficos com as evolugdes das taxas de homicidio dentro da residéncia para todas as
Unidades da Federagdo.
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TEXTO PARA DISCUSSAO

Brasilia, margo de 2015

AVALIANDO A EFETIVIDADE
DA LEI MARIA DA PENHA!

Daniel Cerqueira’

Mariana Vieira Martins Matos®
Ana Paula Antunes Martins*
Jony Pinto Junior®

https://repositorio.ipea.gov.br/handle/
11058/3538
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Exemplo: Interacao entre duas dummies
(modelo de diferenca em diferencas)

TABELA 3

Resumo da estimacao dos modelos de diferencas para a variavel logaritmo da taxa de
homicidios em residéncia

Fonte: SIM.

Variavel dependente: In{taxa de homicidios em residéncia) TEXTO PARA DISCUSSAO
(5} (5} {?:] {8:] Brasilia, margo de 2015
Sexo (fy) -1,179 -1,187 -1,182 -1,183
=o00m =0on (<noon (<poom AVALIANDO A EFETIVIDADE
Vigencia da e () 0339 0340 " A DA LEI MARIA DA PENHA'
{<0,007)*** (<0,001)*~ - -
Seweign 0009 ~ T T T o0 T T T 006 0096 Daniel Cerqueira?
________________ (<0001)***  (<0001)*** —  (<0001)*** —  (<0,001)** Mariana Vieira Martins Matos?
In(Taxa_alcool) - 0,135 Ana Paula Antunes Martins*
R (<0,001)** Jony Pinto Junior®
In(Taxa_armas) - 0,091
- {<0,001)*** https://repositorio.ipea.gov.br/handle/
Efeito fixo de microrregizo Nao 5im 5im 5im 11058/3538
Efeito fixo de tempo Nao Nao 5im 5im
Prob. = F (<0,001)*=* (<0,001)** (<0,001)** (<0,001)**
R — ajustado 0,453 0,695 0,705 0,710
Nimero de observacoes 13.392 13.392 13.392 13.358

Elaboracan: Diest/Ipea.

Obs.: * <0,0% ** <0,01; ***<0,001; NA — nao definido por causa de singularidade. A taxa de armas € uma proxy para a prevalénda de armas de fogo nas micomegices
construida a partir da proporgao de suiddios por armas de fogo em relagBo 2o total de suicidios. A taxa de dlcool € uma proxy para consumo de bebida alcodlica nas
microrregites, construida pela soma de obitos ocasionados pelo envenenamento por bebidas alcodlicas, relativizados pela populagao residente na localidade. Para
contabilizar apenas os homiddios gue ocomeram em residéndas, utilizamos o terceiro digito da CID-10.

Estima-se que a Lei Maria da Penha tenha reduzido de 9,6% a 9,9%
os homicidios de mulheres em residéncia. O efeito € estatisticamente
diferente de zero ao nivel de 1% de significancia em todas as

especificagdes estimadas. Nota: a interpretagdo em variagao
percentual € devida ao uso, como variavel dependente, do logaritmo
de homicidios de mulheres em residéncia. 34
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Diferenca em diferencas: limitacoes

Nao elimina confounders que variaram no periodo de tempo analisado e afetaram os grupos

de maneira diferente

- Por exemplo, concomitantemente a instalagdo do incinerador pode ter havido uma obra de
infraestrutura viaria servindo apenas as casas préoximas do incinerador; DinD ndo conseguira
distinguir o efeito do incinerador do efeito conjunto do (incinerador + obra viaria)

Dito de outra forma, violagao da common trend assumption (um pressuposto que néo pode ser
provado) compromete a validade do estimador de efeitos da diferenca em diferencas

Em geral, qualquer fator que afete
desproporcionalmente um dos dois grupos e o faca
concomitantemente ao recebimento do programa pelo
grupo de tratamento — e ndo seja considerado na

regressdo — tem o potencial de invalidar ou enviesar a
estimativa de impacto do programa. O método
diferenca em diferencas pressupbe que nenhum fator
desse tipo estara presente.

Gertler et al. (2018, p. 156)




Avaliando a plausibilidade do pressuposto de tendéncia

paralela (common trend assumption)

0 Compare a evolucdo de Y

(deltas temporais) nos
grupos de tratamento e
comparagao antes da
implementacao (se tiver
dados para iSS0);
expectativa €& encontrar
trajetoria paralela

e Aplique DinD em mais de

um grupo de comparacao
(e.g., um terceiro bairro
longe do incinerador);
expectativa €& encontrar
efeitos similares aqueles
obtidos a partir do primeiro
grupo de comparacgao

e Execute teste “placebo”

Com grupo de tratamento
“falso”: aplique DinD
contrastando grupo de
comparacao com grupo de
tratamento “falso”, sabida-
mente nao afetado pelo
tratamento (e.g., um terceiro
bairro, longe do incinerador);
expectativa € nao encontrar
efeito

Com Y “falso”: aplique DinD
considerando Y sabidamente
nao afetado pelo tratamento
(e.g., participacao no mercado
de trabalho); expectativa é
nao encontrar efeito do
incinerador



APENDICE:
Tipos de dados

Referéncias

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. Introdugao a econometria: uma abordagem moderna. Sao Paulo:
Cengage Learning, 2008. pp. 1 -17 (cap. 1: “A natureza da econometria e dos dados

econdmicos”). b



Tipos de dados oy o Poce

Atributo
Multiplas
Multiplas observagdes de
] _ i . Multiplas observacgdes de unidades
Tipo de dados: Terminologia observacdes de unidades diferentes de uma
Multiplas unidades  uma mesma diferentes de uma mesma coorte
Babbie Wooldridge observadas unidade mesma populagao (“turma”)
Survey Dados de corte
interseccional transversal

Série temporal

v
v

DN N NN

Estudo de Dados de painel

painel® ou longitudinais

Estudo de Dados de corte

tendéncias* transversal
agrupados™*

Estudo de -

coorte*

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



EXEMPLO DE DADOS DE CORTE TRANSVERSAL

— Conjunto de dados de corte transversal para o ano de 1976

de 526 trabalhadores (Wooldridge 2008):

Anos de
Numero da Salario Anos de experiencia Femnini Estado civil
observagdo por hora escolaridade no mercado eminine (casado)
de trabalho
1 3,10 11 2 1 0
2 3,24 12 22 1 1
3 3,00 11 2 0 0
4 6,00 8 44 0 1
) 9,30 12 7 0 1
925 11,56 16 9 0
926 3,90 14 0
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Sobrepeso e Obesidade Infantil: Influéncia de
Fatores Biologicos e Ambientais em Feira de

artigo original Santana, BA

Ana Mayra A. de Oliveira RESUMO

Enﬂﬂl'a M. M‘_ Cerqueira Sobrepeso e obesidade infantil apresentam prevaléncia elevada e
Josenira da Silva Souza carater multifatorial. Com o objetivo de determinar a influéncia de
Antonio Cesar de Oliveira fatores biologicos e ambientais no seu desenvolvimento, foi realizado

corte transversal com 699 criancas, de 5 a 9 anos, da rede de ensino
publico e privado da zona urbana de Feira de Santana, BA. Sobrepeso
e obesidade foram definidos como Indice de massa corporea = aos per-
centis 85 e 95 para idade e sexo, respectivamente. A analise de entre-
vistas com o0s responsaveis determinou a influencia dos fatores em
questao. Observados como de significancia estatistica para o desen-
volvimento de ambas as condicoes: nivel elevado de escolaridade e
renda familiar, ser unigéenito, frequentar escola privada, possuir ele-
trodomesticos e utilizar computador. O grupo étnico branco relacionou-
se apenas ao sobrepeso. Repeténcia escolar e realizacao de atividade
flsica sistematica mostraram associacao inversa. O odds ratio mostrou
associacao preditiva independente com o fato de estudar em escola
privada e ser unigénito. Em conclusao, ha influencia de fatores biologi-
cos e ambientais no desenvolvimento de sobrepeso e obesidade infan-

Departamento de Satide, til confrmando o carater multifatorial. (Arq Bras Endocrinol Metab

Universidade Estadual de 2003:47/2:144-150)
Feira de Santana (UEFS),
Feira de Santana, BA. Descritores: Sobrepeso; Obesidade; Infantil; Epidemiologia

A amostra foi constituida por criancas matricu-
ladas na rede de ensino previamente citada, no ano
letivo de 2001, compreendidas na faixa etédria de 5 a 9
anos, cujo N foi calculado utilizando-se a formula

recomendada por Daniel para populacio infinita (9). A 40

Arg Bras Endocrinol Metab vol 47 n° 2 Abril 2003 https://doi.org/10.1590/S0004-27302003000200006
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EXEMPLO DE DADOS DE SERIES DE TEMPO

— Conjunto de dados de séries de tempo sobre efeitos do
salario minimo em Porto Rico (Wooldridge 2008):

Taxa de
trabalhadores

Produto

Numero da A Salario minimo Taxa de MNacional
observagao no medio no ano cn.laertnﬂ pe_la desemprego Bruto
lei de salario
. (PNB)
minimo
1950 0,20 20,1 15,4 878,7
2 1951 0,21 20,7 16,0 925,0
1952 0,23 22,6 14,8 1.015,9
37 1986 3,39 28,1 18,9 4.281,6
38 1987 3,35 58,2 16,8 4.496,7
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hitp://dx.doi.org/10.1590/1809-9823.2015.14202

Mortalidade por queda em idosos: estudo de série temporal

Mortality caused by accidental falls among the elderly: a time series analysis

Donielle Ledur Anfes'
lone Jayce Ceola Schneider*
Eleonora d'Orsi®

Resumo

Introducao: O aumento da populacio idosa em todo o mundo tem colocado as quedas e suas

consequencias em evidencia. Objetive: Verificar a tendencia de mortalidade por quedas no

municipio de Florianopolis, no Estado de Santa Catarina e no Brasil. Méfode: Trata-se de um

estudo de séries temporais, com dados do Sistema de Informacio sobre Mortalidade, que

estimou a varniacao da mortalidade por queda de acordo com a Classificacao Internacional Palavras-chave: Acidentes
de Doengas (CID-10), capitulo XX, codigos W00 a W15 e W17 a W19, no periodo de 1997 por quedas; Idoso;

a 2010, por meio da regressdo linear segmentada ( jeinpoint regression). Resultades: Observou- Estudos Ecologicos;

se que, no periodo mais recente (2005/2008; 2002/2008; 2003/2008), houve aumento Distribuicdo Temporal;

significativo das taxas de mortalidade especifica por quedas nas tres regioes investigadas, Taxa de Mortalidade; Causas

. . - - Externas.
respectivamente, € que as taxas aumentaram com o avancar da idade. Condlusdo: Acoes de
prevencao de quedas para a populagio idosa devem visar, principalmente, 40 grupo etario

de 80 anos ou mais, faixa etaria na qual a queda resulta em maior taxa de Obitos.

Aricos Originats / OricinaL ARTICLES

Rev. Braz. Geriare. GerownoL., Rio o Jawero, 2015; 18{4).769-778
http://dx.doi.org/10.1590/1809-9823.2015.14202

769
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EXEMPLO DE DADOS DE PAINEL OU LONGITUDINAIS

— Conjunto de dados de painel sobre crime e estatisticas

relacionadas em 1986 e 1990 em 150 cidades nos Estados
Unidos (Wooldridge 2008):

Numero da

observacso Cidade Ano Homicidios Populagao Desemprego Policia
1 1 1986 ) 350.000 8,7 440

2 1 1990 8 399.200 7,2 471

3 2 1986 2 64.300 5,4 75

4 2 1990 1 65.100 9,9 75
297 149 1986 10 260.700 9,6 286
298 149 1990 6 245.000 9,8 334
299 150 1986 25 943.000 4,3 520
300 150 1990 32 946.200 9,2 493
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“Nao balanceado” significa que para pelo
menos uma das variaveis analisadas, para
pelo menos um dos momentos de
observacéao, os pesquisadores nao
dispunham de informagéo para uma ou
mais das unidades da federagao.

TEXTO PARA DISCUSSAO

Rio de Janeiro, agosto de 2013

No quadro 1, pode-se observar a lista de varidveis dependentes e independentes
que participam do estudo. O banco de dados utilizado ¢ um painel nao balanceado,
cobrindo uma amostra de 27 estados brasileiros para trinta anos, 1980-2009, totalizando

cerca de 810 observagoes.

0S EFEITOS DA MiDIA SOBRE 0 SUICIDIO:
UMA ANALISE EMPIRICA PARA 0S ESTADOS
BRASILEIROS*

Paulo R. A. Loureiro**
Tito Belchior Moreira***
Adolfo Sachsida****

* Os autores agradecem o apoio financeiro do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq).
** Professor adjunto da Universidade de Brasilia (UnB). E-mail: pauloloureiro@unb.br.

*** Doutor em economia e professor da Universidade Catolica de Brasilia (UCB). E-mail: tito@uch.br.

**** Técnico de Planejamento e Pesquisa da Diretoria de Estudos e Politicas Macroecondmicas (Dimac) do Ipea. E-mail
sachsida@hotmail.com.

QUADRO 1
Brasil: descricao das variaveis utilizadas nas equacdes de Mininos Quadrados Ordinarios
(MQOs), Efeitos Fixos (EFs) e Diferenca em Diferencas (DPD) (1980-2009)

Varidveis dependentes

TXSUMSC1529 =Taxa de suicidio de pessoas jovens do sexo masculino entre 15 a 29 anos de idade.
TXSUFEM1529 = Taxa de suicidio de pessoas jovens do sexo feminino entre 15 a 29 anos de idade.
TXSUC1529 =Taxa de suicidio de pessoas jovens entre 15 a 29 anos de idade.

TASUMSC = Taxa de suicidio de pessoas do sexo masculino.

TXSUFEM = Taxa de suicidio de pessoas do sexo feminino.

THSUC = Taxa de suicidio.

Varidveis explicativas

Midia = Indice de midia (criado com base no nimero de radio e televisao por domicilio — PNADs).
DESEMP = Taxa de desemprego.

Violéncia = Taxa de homicidios.

TXDIV = Taxa de divordo.

TXOBFET =Taxa do nimero de obitos fetais.

Desmidia = Taxa de desemprego vezes o indice de midia.

Theil = [ndice de coeficiente de Theil.

PO = [ndice de pobreza.

RMDD = Renda média real domiciliar.

TXINTER = Taxa de internacdo de paciente com perturbacio psiquica

Elaboragao dos autores.
>=_________________________________________________________________u

https://www.ipea.gov.br/portal/images/stories/PDFs/TDs/td _1851.pdf
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EXEMPLO DE CORTES TRANSVERSAIS AGRUPADOS

— Conjunto de dados sobre os precos da moradia em 1993 e

propriedades foram observados
em993 e 1995.
]

Imposto sobre
propriedade

1995 nos Estados Unidos (Wooldridge 2008):

Note: conjuntos diferentes de

Quantidade

Numero Prego Quantidade
observagio | ™ | comercializado | 'MPP® | Arauad | dormitérios | de banheiros
1 1993 85.500 42 1.600 3 2,0
2 1993 67.300 36 1.440 3 2.5
3 1993 134.000 38 2.000 4 2.5
250 1993 243.600 41 2.600 4 3,0
251 1995 65.000 16 1.250 2 1,0
252 1995 182.400 20 2.200 4 2,0
253 1995 97.500 15 1.540 3 2,0
520 1995 57.200 16 1.100 2 1,9
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UNIVERSIDADE FEDERAL DO ('EV:\R—'\
FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO, ATUARIA E CONTABILIDADE
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ECONOMIA

ERNESTO DOS SANTOS VASCONCELOS

ENSAIOS SOBRE AVALIACAO DO ENSINO FUNDAMENTAL NO BRASIL
RESUMO

A presente tese reune capitulos. cujo tema central € a frajetéria do desempenho escolar na
educacdo basica no Brasil. Tem por objetivo identificar os fatores que explicam o desempenho
escolar dos alunos do ensino fundamental analisando se existe um actmulo de conhecimento
entre os ciclos escolares, se os fatores que explicam o desempenho escolar persistem entre
diferentes geracdes e se as desigualdades de desempenho escolar podem ser devidas a

diferencas socioecondmicas dos alunos. Com esse proposito. nos trés capitulos, utilizou-se a

[.]

efeito negativo e chances menores para niveis elevados de proficiéncia. No segundo capitulo.
em uma abordagem de geracdes sobrepostas e de modelagem econométrica com dados em corte
transversal agrupados. avaliou-se a relagdo e o efeito dos fatores: género, raga, classe social e
regido geografica, sobre desempenho escolar, para fins de comparacio entre as geragdes. Os
resultados sugerem ndo haver mudancas significativamente positivas entre as geracdes em
relacdo a desempenho escolar (nivel de proficiéncia em leitura), além de evidenciar uma

desigualdade de ordem educacional. racial. regional e de classe. Nessa perspectiva, no ultimo

A tabela 10 mostra o tamanho das subamostras calculadas a partir dos quantitativos
do quadro 7. Totalizando 3.164.282 estudantes do Ensino Fundamental, divididos por
geracOes/ano e fases do ensino basico. As fases do ensino basico estdo assim discriminadas: 4*

série/5%no do periodo de 2003 até 2013 e 8 série/9° ano no periodo de 2007 a 2017.

Tabela 10 — Demonstrativo de tamanho das subamostras por geragio e ano.

_ ANO
GERACAO
2003 | 2005 | 2007 ‘ 2009 ‘ 2011 ‘ 2013 | 2015 | 2017
1 5066 - 215451
2 4.640 - 259.772
3 390.369 - 265.102
4 482.505 - 266.983
5 394.638 - 259.230
6 312.825 307.701
Total 3.164.282

Fonte: SAEB — 2003/2017 (Elaborada pelo autor).

As variaveis utilizadas neste trabalho de investigacdo foram selecionadas a partir
dos questionarios aplicados aos estudantes nas edi¢des de avaliagdo do SAEB no periodo de

2003 a 2017. As caracteristicas de interesse foram tratadas, passando por um processo de [...]

http://www.repositorio.ufc.br/handle/riufc/49576
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Riscos associados ao processo de desmame
entre criancas nascidas em hospital universitario
de Sao Paulo, entre 1998 e 1999: estudo

de coorte prospectivo do primeiro ano de vida

Estudo prospectivo:
estudo com rodadas
futuras de observagao

Risks associated with the weaning process
in children born in a university hospital:

a prospective cohort in the first year of life,
Sao Paulo, 1998-1999

Milena Baptista Bueno 1

José Maria Pacheco de Souza 2

Sonia Buongermino de Souza 1

Suzana Maria Rebelo Sampaio da Paz !
Suely Godoy Agostinho Gimeno 3
Arnaldo Augusto Franco de Siqueira 4

Resumeo O objetivo do estudo foi descrever a prdtica do aleitamento materno de criancas nasci-
das em um hospital universitdrio em Sdo Paulo, e identificar fatores associados com a duracdo
do aleitamento materno e aleitamento materno exclusivo. Criou-se uma coorte potencial de 506
recém-nascidos, destas, foi possivel utilizar informacdes de 450 que tinham dados sobre alimen-
tacdo, pelo menos, até o segundo més de vida. A mde anotava diariamente, em um questiondario
de freqiiéncia alimentar, os alimentos consumidos pela crianca. Técnicas de andlise de sobrevida
(Kaplan-Meier e Cox) foram utilizadas para as andlises. A mediana do aleitamento materno foi
205 dias e do aleitamento materno exclusivo 23 dias. Os fatores de importdncia na duracdo do
aleitamento materno exclusivo foram idade da mae (th mais jovem/mais velha = 1,22; IC95% =
1,006-1,486) e escolaridade da mae (rh fundamental/superior = 2,13; IC95% = 1,381-3,307 e rh
médiolsuperior = 1,78; IC95% = 1,145-2,792), podendo estar relacionadas com o conhecimento
dos beneficios do aleitamento materno exclusivo.

Palavras-chave Aleitamento Materno; Estudos de Coortes; Desmame

Cad. Sainde Piblica, Rio de Janeiro, 12(5):1453-1440, set-out, 2003
Figura 1

Dindmica da coorte.

Convite para participar
609 criancas
21 exclusdes por enderego fora da area de abrangéncia
82 exclusdes por enderego nao encontrado na primeira visita

|

Coorte potencial (inicio das visitas domiciliares)
506 criangas (100%)

|

123 perdas durante o seguimento
* &7 apds o segundo més de vida

|

Coorte no final da pesquisa
383 criangas com seguimento total
67 criangas com seguimento parcial

|

450 criancas estudadas (88,9%)

No periodo de um ano, foram realizadas oi-
to entrevistas com a mie, sendo a primeira no
hospital e as seguintes no domicilio, programa-
das para as idades de 15, 30, 60, 90, 180, 270 e
360 dias de vida da crianca. Cada mie recebeu,
periodicamente, um questiondrio de freqiién-
cia alimentar qualitativo, desenhado na forma
de planilha de leitura ética, para anotacao dia-
ria da alimentacao da crianca. O primeiro ques-
tiondrio de freqiiéncia alimentar era deixado
com a mae na entrevista inicial no hospital, pa-
ra que ela anotasse, diariamente, em sua casa,
os alimentos e preparacoes consumidos pela
crianca. Nas visitas domiciliares, a entrevista-
dora revisava as anotacoes, recolhia os ques-
tiondrios e entregava um novo para o periodo
seguinte; cada questiondrio permitia anota-
coes de um periodo de 60 dias.

Por tratar-se de processo dinamico, ocorre-
ram 123 desisténcias e perdas (Figura 1). O
principal motivo dessas perdas foi mudanca de
endereco (83,7%). Os resultados deste trabalho
referem-se a 450 criancas, compreendendo as
383 gue finalizaram o estudo apds um ano e 67
que foram perdidas durante o seguimento mas
que devolveram ao menos o primeiro questio-
nario de freqiiéncia alimentar, com o registro
dos primeiros 60 dias de vida.

https://doi.org/10.1590/S0102-311X2003000500024
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Diferenca em diferencas

Avaliacao de Politicas Publicas B
04, 09 e 11 de junho de 2025

Leitura basica:

GERTLER, Paul J. et al. Avaliagao de impacto na pratica. Washington: Banco Interamericano de
Desenvolvimento; Banco Mundial, 2018. [Capitulo 7: Diferenga em diferengcas.] Disponivel em:
https://openknowledge.worldbank.org/bitstream/handle/10986/25030/9781464808890.pdf

Leitura complementar:

FACURE, Matheus. Causal inference for the brave and true. 2022. [Capitulo 13: Difference-in-differences.]
Disponivel em: https://matheusfacure.github.io/python-causality-handbook/landing-page.htmi
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