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OE| material de esta presentacién se basa en Baker, A., Callaway, B., Cunningham, S., Goodman-Bacon, A., & Sant’Anna, P. H.
(2025). Difference-in-differences designs: A practitioner’s guide. arXiv preprint arXiv:2503.13323; De Chaisemartin, C., &
d'Haultfoeuille, X. (2023). Two-way fixed effects and differences-in-differences with heterogeneous treatment effects: A survey. The
econometrics journal, 26(3), C1-C30; Borusyak, K. (2025). A Modern Perspective on Difference-in-Differences Designs. Lecture
Notes, UC Berkeley; Facure Alves, M. (2022). Causal Inference for the Brave and the True.
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Algunas definiciones y notaciones

@ Tenemos que Y;: = Y +(0) para todos en los periodos pre-tratamiento.

@ Observamos Y; +(0) si el grupo permanece no tratado en t = T,y Y; (1) para los grupos tratados
en una fecha de tratamiento t = g.

@ Refiramonos a “estudio de eventos” como el estimar efectos a través de un rango de periodos de
tiempo antes y después del tratamiento.
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Disefio 2xT

4 oheU
e Un disefio con unsselosmomento:destratamientoy multiples periodos de tiempo (2xT) es el caso
mas simple de un estudio de eventos.

@ Los ATTs en el periodo post-tratamiento indican cémo se mueve el efecto a lo largo del tiempo.

@ Un estudio de eventos requiere la existencia de tendencias paralelas en todo periodo
post-tratamiento.

e El cambio en Y +(0) desde Y;;—,_1(0) es el mismo entre el grupo de tratamiento y control para
todos los periodos post-tratamiento t > g.
“heat:

E[Ylto) Yit=g—1(0 ,D—lL—]E[YIt —Yi,t:g—1(0)|Di:O] vt > g. M
(Wuww heared) Gorviot.

° Ewdentemente enire mas adelante nos extendamos en el periodo post-tratamiento, mas dificil sera
que se cumpla el supuesto de tendencias paralelas para un periodo dado.
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@ Si se cumple el supuesto de tendencias paralelas, cada ATT se identifica comparando un periodo t
con g — 1.

ﬁ_(t) = (Vw,D:Lt — Vw,D:I,t:g—l) - (Vw,D:O,t - 7w,D:O,t’:g—l) .

Estimate (t € {0, 5}) = -0.70
Std. Error = 1.95
Conf. Int = [-4.53, 3.12]
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Pre-tendencias

Maltiples periodos de tiempo permiten hacer test de falsificaciéon (o placebo) en los periodos

o
pre-tratamiento (“pre-trends”).
@ El supuesto de “no anticipaciéon” implica que todos los AT Ts antes de g son cero.

@ Si los ATTs antes del tratamiento son cero, tenemos un apoyo al supuesto de tendencias paralelas.

Sin embargo, no tenemos certeza de dicho supuesto, ya que estamos midiendo las tendencias en el
periodo equivocado (antes del tratamiento).
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Two way fixed effects (TWFE)

@ Una forma de obtener todos los AT Ts es con una regresion de TWFE, con efectos fijos de tiempo y
unidad.

@ También afiadimos interacciones entre el grupo de tratamiento y dummies de tiempo.

@ Omitimos la interaccién con el tiempo t = g — 1 para no tener multicolinealidad.

@ Todos los estimadores 3; se interpretan respecto a g — 1. / W XW‘V
T
247 dans V=0 +ofy+ /qwtadm € : 2%T Shlic

y iy \fj’ % PK(HG =31 1[t—k§)+ 2, Pk(ilﬁﬁgi INZOE E

@ Los estir;uﬂfrg con esta regresiérLon iguales a los que se obtienen axano en la ecuacién para

ﬁ(t) anterior. fm"hlmd,{ A"TT(#K)
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Two way fixed effects (TWFE)

@ Los ATTs individuales se pueden agregar en un ATT promedio para el periodo post-tratamiento.

.
1
ATTpg = ———— S ATT(t

e T*(gfl)t; ®)
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Two way fixed effects (TWFE)

9 4\3"\ 2xT

@ Los ATTs individuales se pueden afregar en un ATT promedio para el periodo post-tratamiento.

ATT g = T @ D) > ATT(t)

- Guwge x Dinpuy

@ Un atajo comun para obtener el ATT promedio es mediante:
X Yit :0t+ni+ﬂOLsD;7t+€,‘7t. ) 2¥T m
I ¥ncka Ao

o dondedDjp=rlypara las unidades tratadas en el perlodo post-tratamiento.

—

o El estimador 8°° no siempre es el mismo que ATTa\,g ya que en 89 se sustraen a ATTavg las
estimaciones de DiD en los periodos pre-tratamiento.
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Adopcion de tratamiento escalonada GxT

@ Nos enfocaremos por ahora en disefios de tratamiento escalonado en que el tratamiento “se prende”
en diferentes momentos para diferentes unidades, y una vez “prendido”, nunca se apaga.

@ Indizamos los resultados potenciales al tiempo en el que empieza el tratamiento Y; +(g).

@ Usamos Y; +(00) para denotar resultados sitnuncarseres:tratado. Las unidades no expuestas al
tratamiento para el periodo T son las “nunca tratadas’”.

@ G; indica la fecha de tratamiento para la unidad /.

o En este “setting” es necesariostener-unsgrupo-nunca-tratado, y también tener informacién
pre-tratamiento para el primer grupo tratado.
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Adopcion de tratamiento escalonada GxT

@ El supuesto detnoranticipacion con tratamiento escalonado implica que para todas las unidades i
que eventualmente son tratadas y todos loseperiodos:pre=tratamiento t, Y; :(g) = Y +(00).

@ i.e. los efectos del tratamiento son cero en todos los periodos pre-tratamiento.
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Ejemplo de tratamiento escalonado

Figure 5: County Mortality Trends by Expansion Decision with Staggered Timing

Mortality (20-64) 400
r 1,000

350
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== 2014 == 2015 -* 2016 =-e= 2013 ~+= Non-Expansion Counties

Notes: This figure shows county population-weighted average mortality rates for adults ages 20-64 from 2009 to 2019. There are 978
counties in states in the 2014 ion group, 171 ies in the 2015 ion group, 93 ies in the 2016 ion group, 140
counties in the 2019 expansion group, and 1,222 counties that did not expand Medicaid by 2019.
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Adopcion de tratamiento escalonada GxT

En un disefio DiD de 2x2 hay un ATT.

@ En un disefio DiD 2xT, hay T — 1 ATTs.

@ En DiD con tratamiento escalonado, cada grupo de tratamiento (o cohort) tiene su conjunto de

T-IATE Qx (T-1) ATTY : Gx T

o Cada ATT de grupo-tiempo se define como:

ATT(g, t) =E, [Yi,t(g) - Yivt(OO) | G = g] .

Cada ATT(g,t) es el ATT de empezar el tratamiento en el periodo g relativo a nunca empezarlo,
en el periodo t, entre las unidades que si empezaron el tratamiento en el periodo g.
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Adopcion de tratamiento escalonada GxT

@ Tener grupos de tratamiento con diferentes fechas donde empieza el tratamiento permite utilizar
diferentes conjuntos de grupos de comparacion.

@ Esto crea diferentes sy/puestos d& tendencias pgrlallalas. Veremos tres tipos:
‘4

)

© Todos los eventualmente tra\tados vs. los nunca t‘atados.
¢ \! A \!

© Todos los eventualmente tratados vs. los no atin tratados.

© Para todos los grupos en todos los periodos.
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Tendencias PT-GT-Nev

parallik N heodzal)
_himd 6xT, A
Tendencias paralelas basada nunca tratados.

@ Para todo grupo de tratamiento g eventualmente tratado y tiempolgost—tratamiento t> g:s

Eo[Yie(00) = Yie-1(00) | Gi = glEEulYie(o0) = Yie-1(o0) | G; = oc].

ol hord{ angwmpt. oaviol

Este supuesto es analogo al que revisamos en el caso 2xT. i l

El supuesto impone tendencias paralelas solo para los periodos post-tratamiento. Donde el periodo
t =g —1esel base.

En el ejemplo anterior equivale a usar los condados donde no hubo expansién de Medicaid como el
grupo de comparacién de los grupos que tuvieron expansién en 2014, 2015, 2016 y 2019.
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qua%w

@ Con el supuesto PT-GT-Nev, para los perioflos post-tratamiento los ATT son:
ATT(g, t) = IEw[Yi,f: - Yi,t:g—l | Gi = g] - Ew[Yi,t - Yi,t:g—l | Gi = OQf,
Ney

o Cada ATT(g,t) usa datos del periodo t respecto al g — 1, y el grupo tratado G; = g respecto al
control G; = oo.
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Tendencias PT-GT-NYT

6T Wb yet heckads 3 ck<g
@ Tendencias paralelas basadas en grupos ain no tratados. 1
@ Para todo grupo de tratamiento g, grupo adn no tratado g’, y tiempos t tales queft > gy g’ > t:

Eo[Y;(00) — Yieo1(00) | G = g] = B[ Vi(00) — Viea(0) | G = ]

@ Bajo este supuesto, se pueden usar no-solo-las-unidades-nunca-tratadas-como-control, sino
cualquier grupo que no ha sido tratado adn en el tiempo t.
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ATT bajo PT-GT-NYT

@ Los AT Ts son:
ATT(g, t) = IIEu.z[yi,t - Yi,t:g—l | Gi = g] - IIEu.)[yi,t - Yi,t:g—l | Gi > max{g, t}]

o Cada ATT(g,t) usa datos del periodo t respecto al g — 1, y el grupo tratado G; = g respecto al
no tratado G; > t.

@ Volviendo al ejemplo: se usan los condados donde no ha habido expansién en 2016 y 2019 como
grupo de comparacién cuando se estima el ATT(2014,2015).
S

o Para identificar el ATT para los condados donde hLzo ei&nsio’n de Medicaid en 2015, podemos
usar los condados nunca tratados, los tratados en 2016 o los tratados en 2019, y usar cualquier afio
de 2009 a 2014 como base.
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Tendencias PT-GT-all

@ Tendencias paralelas basadas para todo periodo y grupo.

@ Para todo grupo de tratamiento g y g’, y tiempos t:

]Ew[Y,-,t(oo) - Yi,t—l(OO) | G = g] = Ew[Yi,t(OO) - Yi,t—l(OO) | G = gl]-

@ Bajo este supuesto, se puede usar cualquier grupo ain no tratado como grupo de control, y
cualquier tiempo pre-tratamiento como periodo base.

AL%MAL Jt 'M%M‘
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ATT bajo PT-GT-all

e Para todo periodo pre-tratamientofpre < g'y cualquier grupo adn no tratado g’ > t, el ATT(g,t)
del grupo g para el periodo post-tratamiento (t > g) es:

ATT(gv t) = Ew[Yi,t | G g] - IEo.)[yi,t I s tpre | G g/]a

I store
e Cada ATT(g,t) usa datos del periodo t(post) respecto al tye, y €l grupo tratado G; = g respecto

al no tratado G; > g’.

@ Asi, se pueden usar varios periodos pre-tratamiento y varios grupos ain no tratados para
caracterizar el ATT (g, t).
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; Cual supuesto usar?

o El supuesto PT-GT-all usa datos de maltiples periodos pre-tratamiento y maltiples grupos de
comparacion.
e Esto lleva a tener mas observaciones, por ende estimadores mas precisos.
e Sin embargo, impone pre-tendencias paralelas, un supuesto mas fuerte que en otros casos (incluso el
2xT).
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; Cual supuesto usar?

o El supuesto PT-GT-all usa datos de maltiples periodos pre-tratamiento y maltiples grupos de
comparacion.
e Esto lleva a tener mas observaciones, por ende estimadores mas precisos.

e Sin embargo, impone pre-tendencias paralelas, un supuesto mas fuerte que en otros casos (incluso el
2xT).

o El supuesto PT-GT-Nev es mucho menos exigente: evita cambios de composicién en el grupo de
control, y no necesita pre-tendencias.

e Sin embargo, las unidades nunca tratadas posiblemente fueron nunca tratadas por razones ligadas a la
variable dependiente Y.

o Los nunca tratados pueden ser demasiado diferentes a los tratados para reflejar un contrafactual
relevante.

e También pueden ser pocas unidades, lo que dificulta la precisién.

22/63



; Cual supuesto usar?

o El supuesto PT-GT-all usa datos de maltiples periodos pre-tratamiento y maltiples grupos de
comparacion.

e Esto lleva a tener mas observaciones, por ende estimadores mas precisos.

e Sin embargo, impone pre-tendencias paralelas, un supuesto mas fuerte que en otros casos (incluso el
2xT).

o El supuesto PT-GT-Nev es mucho menos exigente: evita cambios de composicién en el grupo de
control, y no necesita pre-tendencias.
e Sin embargo, las unidades nunca tratadas posiblemente fueron nunca tratadas por razones ligadas a la
variable dependiente Y.
o Los nunca tratados pueden ser demasiado diferentes a los tratados para reflejar un contrafactual
relevante.
e También pueden ser pocas unidades, lo que dificulta la precisién.

@ Una solucién intermedia puede ser PT-GT-NYT.

o Usa mas informacion que PT-GT-Nev.
e Es menos exigente que PT-GT-all.
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Estimadores: PT-GT-NYT

o Estimador de Callaway & Sant'Annal con los aiin no tratados como control:
ATT (g, £) = 2 UG = ghwi(Yie — YViemg—1) 20 H{G > thwi(Vie — Yige=—1)
ny gl - .

Yo H{G = glwi Yo HGi > thw

ICallaway, B., & Sant’Anna, P. H. (2021). Difference-in-differences with multiple time periods. Journal of
econometrics, 225(2), 200-230.
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Figure 6: ATT(g,t)s for Each Expansion Group
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Notes: This figure shows the group-time ATT estimates (ATT/(g,)) in calendar time for the four groups of counties that expanded
Medicaid before 2019. Each panel uses 1,222 not-yet-treated counties as the comparison group and shows their uniform confidence
intervals at the 95% significance level. There are 978 counties in states in the 2014 expansion group, 171 counties in the 2015 expansion
group, 93 counties in the 2016 expansion group, 140 counties in the 2019 expansion group. The outcome variable is the crude mortality
rate for adults ages 20-64, and standard errors are clustered at the county level. The vertical line the year before Medi
expansion (i.e., g - 1) for the timing group. All results use population weights.
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Estimadores: PT-G v

o Estimador de Callaway & Sant'Anna con los nunca tratados como control:
Y HGi =glwi(Yie — Yieeg-1) 20, 1{Gi = oo}wi(Vie — Yige=—1)
> HGi = glwi > H{Gi = oo}wi

A/ﬁ-never(g7 t) =

o Estimador de Sun & Abraham?:

Yie=0:+mn + Z Z ﬁgél{G,' =g}l{G +e=t}+ €it-
g# o0 e#—1

@ Se ha mostrado que:
Bg:qe = ATTnever(gvg + e)

2Sun, L., & Abraham, S. (2021). Estimating dynamic treatment effects in event studies with heterogeneous treatment

effects. Journal of econometrics, 225(2), 175-199.
25 /63



Estimadores: PT-GT-all

o Estimador de Callaway & Sant'Anna:
> HGi = glwi(Vie — Yit<g-1) _ > HGi > thwi(Vie — Yit<g-1)

ATT (g, t) = ST 1{G = glw; S 1{G > the

e Estimador de Wooldridge®:

;
Yie=0c+mi+ > Y BYI{G =gll{s =t} +ein,

g#00 =g

3Wooldridge, J. M. (2025). Two-way fixed effects, the two-way mundlak regression, and difference-in-differences
estimators: JM Wooldridge. Empirical Economics, 1-43.
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Agregacion de los estimadores

@ La agregacion en tratamiento escalonado implica tomar en cuenta:

e El tiempo (ya sea calendario t, o el tiempo-evento e =t — g).
e Una duracién de tiempo (para cuantos periodos se va a agregar).

o Pesos grupales (para que los grupos grandes pesen mas).

o Cada pieza ATT(g,t) se puede usar para crear muchos agregados:
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Figure 7: ATT(g, t) in Event Time
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Notes: This figure shows the group-time ATT estimates (ATT(g,t)) in relative event time for the four treatment timing groups of
counties that expanded Medicaid before 2019, using not-yet-treated units as the comparison group. The outcome variable is the crude
mortality rate for adults ages 20-64. All estimates use population weights.
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Agregacion de los estimadores

o La figura anterior centra los ATT (g, t) en tiempo-evento en vez de tiempo-calendario.
o Se grafica ATT(g,g + e) para cada e para cada grupo de tratamiento.

@ Se pueden tomar promedios ponderados de forma “vertical” para cada ATT (g, g + €) para cada
evento e.

o En el tiempo-evento 0 se promedian los estimadores ATT(2014,2014), ATT(2015,2015),
ATT(2016,2016) y ATT(2019,2019)

o En el tiempo-evento 1 se promedian ATT(2014,2015), ATT(2015,2016), ATT(2016,2017).

o ...y asi.
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Figure 8: G x T Event Study without Covariates
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Notes: This figure shows the event study estimates with staggered treatment timing using the doubly-robust estimation method from
Callaway and Sant’Anna (2021), using 1,222 not-yet-treated units as the comparison group. The sample sizes used to estimate ATT
parameters for each timing group are 2,200 for the 2014 group, 1,393 for the 2015 group, 1,315 for the 2016 group, and 1,362 for the
2019 group. The outcome variable is the crude mortality rate for adults ages 20-64. The point estimate is reported by the circles,
and both 95% point-wise (black) and simultaneous (red) confidence intervals are reported with the vertical lines. We also report the
simple average of all non-negative event times as a summary of the overall AT'T (together with their standard errors and 95% confidence
interval). All results use population weights.
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Agregacion de los estimadores

@ En términos de tiempo-evento el ATT promedio es:
ATTe(e) =E, [ATT(G,G+e)|G+ec[1, T, G<T]= > ws ATT(g.g+e),

g<oo

donde wg?, es la proporcién de un grupo G = g entre las unidades tratadas que han sido expuestas
al tratamlento por e periodos.

El ATTs(e) da el efecto de tratamiento promedio para las unidades tratadas que han sido
expuestas al tratamiento por e periodos.

@ También se puede tomar un promedio simple en todos los eventos post-tratamiento, AT Tes(e) > 0
y reportar el ATT promedio para todos los periodos.
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Comparacién de estimadores de
DiD con tratamiento escalonado



Estimadores robustos a la heterogeneidad en el tratamiento

@ Los estimadores alternativos a TWFE necesitan del supuesto de tendencias paralelas, pero no
necesitan que no exista heterogeneidad del tratamiento en el tiempo.

@ Todos escogen un grupo de control que evite las “comparaciones prohibidas” que llevan a TWFE a
no ser robusto a heterogeneidad del tratamiento.

@ Recordemos las comparaciones relevantes en un TWFE

Sfsz _ (y:ost(k) _ yfre(k)) _ (ygost(k) _ ere(k))
I — mid(k,/ — pre(k — mid(k,/ — pre(k
5§I><2 _ (yk ( )_yfe( )) _ (y’ ( )_y’p'é( ))
Sﬁxz _ (ylpost(l) _ yImid(k,/)) _ (yfost(l) _ ykmid(k,/))

@ El primer 2x2 es cualquier tratado comparado con el no tratado (k o /). El segundo es un grupo ya
tratado comparado con un grupo por tratar. El tercero es un grupo ain no tratado comparado con

un grupo ya tratado.

@ Las comparaciones prohibidas son las 55}% l.e. Comparaciones late-to-early.
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Estimadores que excluyen efectos dinamicos

Asumen que el resultado de un grupo solo depende del tratamiento actual.
Otra forma de decirlo: los tratamientos pasados no afectan el resultado hoy.
Con tratamiento binario: de Chaisemartin & D’Haultfoeuille (2020).*

Con tratamiento continuo: de Chaisemartin et al. (2022).°

4De Chaisemartin, C., & d'Haultfoeuille, X. (2020). Two-way fixed effects estimators with heterogeneous treatment
effects. American economic review, 110(9), 2964-2996.
5de Chaisemartin, C., d'Haultfoeuille, X., Pasquier, F., Sow, D., & Vazquez-Bare, G. (2022). Difference-in-differences
estimators for treatments continuously distributed at every period. arXiv preprint arXiv:2201.06898.
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de Chaisemartin & D'Haultfoeuille (2020)

@ Proponen un estimador DIDy; que es un promedio ponderado de DID, y DID_

1 1
DID; = —— E (Ye2 = Ye1) — v — E (Ye2 — Yea),
Nov b .55, 21 Noo . 5, .55, 2=0

&g 1=V, Vg, 2= &g 1=V, Vg, 2=

@ DID, compara a Y en el periodo 1-a-2, para los grupos que pasan de no tratados a tratados
(“switchers-in"), y los grupos no tratados en ambos periodos.

o Es equivalente a una comparacién de DiD tipica 2x2.

1 1
DID_ = N Z (Ye2 — Yg1)— m Z (Ye2 — Y1),

Ll gD, ,=1,D, =1 g:Dg.1=1,D4 2=0

@ DID_ compara a Y en el periodo 1-a-2, para los grupos tratados en ambos periodos, y los grupos
que pasan de tratados a no tratados (“switchers-out”).

@ Asi, el estimador de Chaisemartin & D’'Haultfoeuille (2020) permite que el tratamiento “se prenda”
y “se apague’.
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de Chaisemartin & D'Haultfoeuille (2020)

@ j son grupos, h es cuando empieza el tratamiento.
o de Chaisemartin & D'Haultfoeuille (2020) calculan para h = 0:

i=A|i=B|i=C|i=D i=A|i=B|i=C|i=D

Il
Il

|| | [

LB e B B B B B B B B

I
SO | W DN =

I
O | W N =

@ Para cada grupo, se calcula un ATT usando a los atn no tratados (o nunca tratados).

@ Se compara respecto al periodo justo antes, ignorando los demas periodos.
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de Chaisemartin & D'Haultfoeuille (2020)

@ DID,, se puede extender a aplicaciones con mas de dos periodos.

o Para cada par de periodos se calcula un DID, ; que compara a grupos que pasan de no tratados a
tratados de t — 1 a t, contra grupos no tratados en ambas fechas.

o Para cada par de periodos también se calcula un DID_ ; comparando grupos tratados en t — 1y t,
contra grupos que pasan de tratados a no tratados de t — 1 a t.

@ Después se promedian los DID, ; y DID_ ; a través de t.
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de Chaisemartin & D'Haultfoeuille (2020)

Con mas de dos periodos, el estimador DIDy, puede estar sesgado.

Para inferir el contrafactual que tendrian los grupos que pasan de no tratados a tratados de t — 1 a
t, el DID, ; usa como control a todos los grupos no tratados en t — 1y t.

Sin embargo, algunos de esos grupos pudieron haber sido tratados en, por ejemplo, t — 2.

Con efectos dindmicos, este tratamiento pasado puede afectar a Y en el periodo t —1 a t. Lo que
los puede hacer controles invalidos.
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Estimadores que permiten efectos dindmicos

@ El resultado de un grupo g en un tiempo t puede depender de tratamientos pasados.
@ Y, :(0;) es el resultado del grupo g si nunca es tratado.
o El supuesto de tendencias paralelas se vuelve:

E [Yg,t(ot) - Yg,tfl(otfl)] =E [Yg’,t(ot) - Yg’,tfl(otfl)]«
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Callaway & Sant'Anna (2021)

@ Los grupos se pueden agregar en cohortes que empiezan a recibir el tratamiento en el mismo
periodo.

@ Paratodacyty/€|0,...,t], Yc, es el resultado promedio en el periodo t para la cohorte c.

Y n.+ es el resultado promedio en t para los nunca tratados.

o El parametro de interés es:

TEc,c+Z =FE Wc,cj%(ocfh 1€+1) - Vc,chZ(OchZ)] 5

o l.e., el efecto promedio de haber sido tratado por / + 1 periodos en la cohorte que empezé a recibir
el tratamiento en c.
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Callaway & Sant'Anna (2021)

@ Para estimar, por ejemplo TE. . proponen:
DIDC,O = Vc,c - 7c,c—l - (Vn,c - 7n,c—l) )

@ El estimador DID compara el periodo ¢ —1 al ¢ en la cohorte ¢, contra los grupos nunca tratados n.
@ Mas generalmente:
mc,l = 7c,c+€ - 7c,cfl - (Vn,c+€ - 7n,cfl) ;
@ Se compara el periodo ¢ — 1 al ¢ + / en la cohorte ¢, contra los grupos nunca tratados n.
@ Adicional: se pueden cambiar los “nunca tratados” por “aiin no tratados” en el periodo c.
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Sun & Abraham

También proponen un efecto de tratamiento especifico a cohortes: TE. c4/.
Siempre usan los nunca tratados como control.
No proponen usar los atin no tratados como control.

Muestran que su estimador se puede obtener mediante una regresién lineal.
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Callaway & Sant'Anna (2021); Sun & Abraham (2021) - nunca tratados

@ Paratoda h>0:

i=A|i=B|i=C|i=D i=A|i=B|i=C|i=D
1 =1
=2 =2
=3 t=3 h=1
=] Th=t ST ——
=5 =5 -
=6 h=1 t=6 h=1

o Para cada cohorte ¢ se toma el grupo de control de los nunca tratados.
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Callaway & Sant’Anna (2021) - atn no tratados

@ Paratoda h>0:

I
(=21 1) o LY I V]
b=l
Il
-
et | |
I
Q| U | WO BN =

I

~|

h=1

I

@ Para cada cohorte ¢ se forma un grupo de control con las cohortes aiin no tratadas en ¢ + h.
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Paper Presentation

@ Brynjolfsson, E., Li, D., Raymond, L. (2025). Generative Al at work. The Quarterly Journal of
Economics, 140(2), 889-942 + Online Appendix.
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Diferencias en diferencias sintéticas



Ejemplo

@ Analizaremos como ejemplo el efecto de un impuesto al tabaco (Proposition 99) en California,
sobre el consumo de cigarros.

@ El impuesto consistié en 25 centavos por cajetilla, y una cantidad equivalente para otros productos
del tabaco.

@ La ley toma efecto en noviembre de 1988.

o El grupo de control seran los deméas Estados.
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Estimacidon con diferencias en diferencias

DiD Estimation

140 - : —— Control
——— California
» Proposition 99

120 -

100 -

80 -

Cigarette Sales

1980 1982 1984 1986 1988 1990 1992 1994

o El supuesto de tendencias paralelas parece no cumplirse. La tendencia de consumo de cigarros es
diferente en California vs. el resto de los Estados.

@ El estimador de DiD sobre-estima el efecto del impuesto.
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Estimacidon con diferencias en diferencias

@ Recordemos: el estimador de DiD se puede obtener con un TWFE, que se puede representar de la
siguiente forma:

N T
244 _ argmin {Z Z (Yie — (p+ i+ B + TDit))2}
waBr | 27 =1

@ Para implementarlo, se pueden agregar dummies de tiempo y unidad, o se pueden restar las medias
(demean): ) L ) o
Yi=Yie—-Yi=Y: Dit = Dit — D; — Dy
e Con X; el promedio por unidad a través del tiempo, y X; el promedio por periodo a través de las
unidades.
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Control sintético

@ La estimacion por control sintético es un problema similar: encontramos pesos para cada unidad
que minimicen la diferencia en Y del pre-tratamiento entre las unidades tratadas y de control.

A~ SC : - 2 H
W = argmin [|¥ e oo — Y pre.coWeolla St E w; =1 and w; > 0 Vi
w

@ Una vez que se encuentran los pesos que resuelven el problema anterior, se multiplican por las
unidades de control en todos los periodos de tiempo para obtener un control sintético de la unidad
tratada:

Ysc = YcoVAVSC

@ Lo que buscamos es que ypost,sc Sea una buena estimacién del resultado potencial que no vemos
y(O)posl*,tr-
@ Asi, el ATT es el promedio de la unidad tratada en el post-tratamiento, menos el control sintético:

T = Ypost,tr — Ypost,sc
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Control sintético

SC Estimation

140 : — Synthetic Control
: —— CQalifornia
120 : ===+ Proposition 99
" :
9 :
& 100 :
[
b
[
© 80 -
=
9]
e
40 -

1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

o El control sintético fuerza tendencias paralelas en el periodo pre-tratamiento.
o La diferencia entre las lineas punteadas es el ATT.
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Control sintético vs. TWFE

@ Podemos re-expresar el control sintético de una forma similar al TWFE:

N T
= argmi {ZZm e D w}

i=1 t=1

@ donde los pesos W se estiman con el problema de optimizacién anterior.
@ Diferencias de CS vs. DiD:

e SC afiade los pesos w;*.
e Hay efectos fijos de tiempo, pero no de unidad, tampoco intercepto.
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Diferencias en diferencias sintéticas

@ Los problemas de DiD y CS son:

N T
7€ = argmin {Z Z (Yie — Be — 7'D,-t)2 W,SC}

BT i=1 t=

iy

N T
24id _ argmin {ZZ (Yie — (4 ai+ B + TDit))2}

Wy, B,

o Para DiD sintéticas®, afiadiremos pesos al estimador DiD, o efectos fijos de unidad al CS.

N T
#5919 — argmin {Z > (Vi — (n+ i+ B+ 7Di))? W,-Sd"df\jd"d}

w7 i=1 t=1

@ Notemos que en DiD sintéticas también tenemos pesos de tiempo Ae.

8Arkhangelsky, D., Athey, S., Hirshberg, D. A., Imbens, G. W., & Wager, S. (2021). Synthetic difference-in-differences.
American Economic Review, 111(12), 4088-4118.
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Pesos de tiempo

@ En control sintético, los pesos w; minimizan la diferencia entre las unidades de tratamiento y
control.

@ Los pesos de tiempo hacen algo similar para los periodos: minimizan la diferencia entre los periodos
pre y post-tratamiento para el control.

$5919 = argmin | Fposco — (Apre Ypreco + Q03 st 3 A =T and A > 0ve
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Pesos de tiempo

Time Period Balancing

-10
140 - o o AWC Ypre, ot Ao
E === AV Ypost.co
130 - i ===+ Proposition 99
K : -
A 120- 7 : 65
o] H Q
5 : =
— H Q
g : -
O 5 =
-.—.-:- ————— - e
100 - \ -2
%0 .-i

1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

o El promedio ponderado de los tres afios anteriores al tratamiento (mostrados con barras) es
suficiente para balancear los periodos pre y post-tratamiento.
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Pesos de unidad

@ Los pesos de unidad w; son similares a los de control sintético, pero no iguales.

WSdid = argmin HYPre,tr - (YPre,ccho + WO)”% + CZ TPfe”WCO”% s.t. Z wi = 1 and wi > 0vi
w
@ Resaltemos que en SDID se permite un intercepto wyp.

@ En SDID el tratamiento y el control sintético no necesitan tener el mismo nivel, solo es necesario
que la unidad tratada y el control sintético tengan tendencias paralelas.
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SDID Synthetic Control SDID and Traditional SCs

- Synthetic Centrol (SDID) 16 - Synthetic Control (SDID) + wo
~ California Taditional SC
«+ Proposition 99 _ Calfornia
) «« Proposition 99

@ En SDID, el intercepto permite que la unidad sintética esté en un nivel diferente a la tratada.

@ En el post-tratamiento, CS y SDiD no son iguales, ya que los pesos se calculan de manera diferente.
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Efecto del tratamiento en SDID

Synthetic Diff-in-Diff

— Galifornia
—— Synthetic Control (SDID)
- Prop.99

%%

G

Cigarette Sales

@ Proyectamos el cambio que vemos en la unidad tratada al control sintético.

o La diferencia entre las lineas sélida y punteada moradas es el ATT.
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Efecto en el tiempo

@ Con SDID, se puede calcular el efecto para cada periodo de tiempo, calculandolo multiples veces:
una vez para cada periodo.

@ Supongamos que tenemos 4 periodos, y 3 unidades, con una de ellas tratada en los periodos 3 y 4.

0 0; 04
0> 0 0o
b= 0s 03 13
04 04 1a

@ Estimar el SDID implica particionar la matriz y calcularlo para cada una:

01 01 01 01 01 O1
Dy = ({0, 0, 0y Dy, = {0, 0, 0,
03 03 13 04 04 14
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Tratamiento escalonado

@ Esto se puede extender al tratamiento escalonado. Supongamos que tenemos:

0, 0, 0y
o, 0, 0,
P=1o, 0, 1
0s 1s 1s

@ SDID no puede calcular esa matriz porque no hay un periodo de pre-tratamiento claro. Es antes de
t = 4 para la segunda unidad, pero antes de t = 3 para la tercera.

@ Se pueden quitar columnas (unidades) o filas (periodos) para resolver esto.
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Tratamiento escalonado

@ Una solucion:
01 01 01 01 01 01
Dy = {0, 0, 0y Dy, = {0, 0, 0,
04 14 14 03 03 13

Corremos el SDID para cada bloque, y tenemos dos AT Ts.

Estos se pueden combinar en un promedio ponderado (proporcién de tratamiento en cada bloque).
En el ejemplo el ATT; vale 2/3, el ATT, vale 1/3.
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Tratamiento escalonado

o Otra solucién:

01 01 01 01

o 0, 0o _ 0> 02
Pr=1o, o D2= 10, 1
04 14 04 14

@ Donde D; tiene las unidades 1y 2, y D, tiene las 1y 3.
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Paper Presentation

e Li, G, Fang, C., Watson, J. E., Sun, S., Qi, W., Wang, Z., Liu, J. (2024). Mixed effectiveness of
global protected areas in resisting habitat loss. Nature Communications, 15(1), 8389.
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