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Hoje

▶ Qualidade de educação: Duflo et al. (2011)
▶ Tracking
▶ Peer effects

▶ Poder estatístico na prática

▶ Outros temas em qualidade de educação
▶ Vouchers, redução de tamanho de turmas.

2 / 38



Hoje

Qualidade de educação

Poder estatístico na prática

Outros temas em qualidade de educação

3 / 38



Hoje

Qualidade de educação

Poder estatístico na prática

Outros temas em qualidade de educação

3 / 38



Qualidade escolar em países em desenvolvimento

▶ Qualidade da educação vem sendo uma área de pesquisa ativa em
desenvolvimento, com RCTs sobre vários aspectos da questão.

▶ Incentivos a estudantes, pais, professores.

▶ Inputs escolares: livros-texto, quadros, etc

▶ Informação e envolvimento de pais (report cards, comitês escolares, etc)

▶ Pedagogia

▶ Escolas públicas vs. privadas (vouchers)

▶ “Para-professores” vs. regulares
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O programa de professores extras no Kenya

▶ Depois da educação primária virar grátis no Kenya, turmas ficaram com tamanho
enorme.

▶ Banco Mundial estava disposto a pagar por um(a) professor(a) extra em algumas
escolas e financiar a avaliação.

▶ Professor(a) extra: contratado(a) por pais, menos experiência, em um contrato
mais curto.

▶ O que aprenderíamos de um experimento onde aleariamente atribuímos o(a)
professor(a) para algumas escolas e não outras?
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Desenhando um estudo mais ambicioso

▶ O que se sabia na época:

▶ Efeito pequeno de tamanho de turma em países em desenvolvimento (Banerjee et
al., 2007)

▶ Impacto alto de educação remedial (Banerjee et al., 2007)

▶ Livros-texto só efetivos para bons alunos (Glewwe et al., 2009)

▶ Evidência inconclusiva sobre pais se envolvendo em projetos de escola e saúde

▶ Esse projeto tentou desenhar um experimento para falar com várias dessas
perguntas abertas em qualidade de educação.
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Perguntas de pesquisa

▶ Quais são os efeitos de tracking?
▶ Como esse efeito varia com performance de estudantes ex ante?

▶ Quais são os efeitos diretos (aluno-aluno) e indiretos (via resposta comportamental
de professores) de pares em escolas?

▶ (Qual é o efeito de diminuição do tamanho de turmas?)

▶ (Qual é o efeito de professores por contrato vs regular?)

▶ (O envolvimento de pais faz diferença?)

▶ O que tudo isso nos diz sobre o setor de educação?
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Desenho experimental
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Como esse desenho nos ajuda com as perguntas de pesquisa?

Controle Seções aleatórias Seções por performance
Professor regular Professor regular Professor regular

Professor contratado Professor contratado

▶ Quais grupos deveríamos comparar para responder as várias perguntas:

1. Qual é o efeito de redução de tamanho de turma?

2. Qual é o efeito de professores contratados vs. regulares?

3. Qual é o efeito de tracking? Como difere por performance no baseline?

4. Quais são os efeitos diretos e indiretos de pares?
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Debate sobre políticas de tracking

▶ Prós
▶ Se o ensino for mirado no meio da distribuição, aqueles no topo se beneficiariam

com material mais adequado.
▶ Na média, distância entre todos alunos para o nível de ensino diminui.
▶ Metade superior se beneficia de pares melhores.

▶ Se não há aprendizado de pares muito melhores que você, metade de baixo pode se
beneficiar também.

▶ Contras
▶ Meio da distribuição tem material menos adequado à sua posição.
▶ Metade inferior sofre com pares piores.

▶ Um grupo que perderia com certeza, por esses argumentos, é o de melhores alunos
da metade inferior.
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Modelo no artigo: viés de elite no Kenya

▶ Alunos aprendem melhor de pares. Quanto melhor o aluno, mais benefícios de
pares.

▶ O aprendizado de alunos depende da distância entre seu nível e o alvo do
professor. Se muito longe, não aprende nada.

▶ Professores escolhem nível de esforço e quem visar.

▶ Logo, o alvo dependerá da distribuição de habilidades de alunos.

▶ Também dependerá da função de recompensas/custos do professor.

▶ Com uma função convexa (prêmio maior para alunos do topo performando
melhor), professores terão o topo da distribuição como alvo.
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Previsões do modelo de tracking

▶ Quem ganha ou perde em termos de efeito direto de pares?
▶ A metade superior ganha, a inferior perde.

▶ Quem ganha ou perde em termos do que professores ensinam?
▶ Quase todos se beneficiam, exceto os da metade superior que estão abaixo do nível

original de ensino.

▶ Quem ganha ou perde em termos do esforço de professores?
▶ Esforço sobe na metade superior.
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Resultados
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Impacto de tracking para o aluno mediano

▶ O que o grupo onde alunos medianos caem pode nos dizer sobre como professores
reagem?

▶ Como podemos identificar esse efeito? Com um RDD.
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Básicos de RDD

▶ Queremos estimar Yi = α+ βXi + εi mas Xi é endógeno.

▶ Usamos outra variável Zi como running/forcing variable onde Xi varia
descontinuamente.

▶ Sharp RD: Xi = 1 ⇐⇒ Zi ≥ Z̄ .
▶ Estimamos β = limε↓0 E(Yi |Zi = Z̄ + ε) = limε↑0 E(Yi |Zi = Z̄ + ε)

▶ Fuzzy RD: Zi ≥ Z̄ =⇒ mudança discreta em Xi .
▶ Estimação com em IV usando 1[Zi ≥ Z̄ ] como instrumento para Xi .
▶ IV de fato só reescalona o efeito para algo discreto (0 → 1).

▶ Testes-padrão de validade
▶ Gráfico de RD para “teste visual” (bins, polynomials, bandwidth, etc)
▶ Instrumento não afetar outros outcomes
▶ Continuidade de covariadas no baseline
▶ Não-manipulação da running variable (McCrary, 2008)
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Descontinuidade na nota de pares para alunos medianos
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Descontinuidade no baseline
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Resultados do RDD
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Interpretação da não-discontinuidade

▶ Qualquer efeito positivo de pares mais fortes é compensado por nível de instrução
ajustado para melhores alunos da metade inferior com payoffs convexos para
professores.

▶ Poderia ser o caso também que professores tem payoffs côncavos e põem mais
esforço na metade inferior. Como o artigo desconsidera essa possibilidade?
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Estimando efeitos de pares

▶ Literatura grande sobre peer effects e efeitos de redes em educação (Sacerdote,
2011).
▶ Eu aprendo de meus pares? (e.g. adoção de tecnologias)
▶ Eu imito meus pares porque eles criam uma norma social? (e.g. uso de

anticoncepcionais)

▶ Pares na escola tem um efeito em aprendizado?
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Problemas com regressões de efeitos de pares

▶ Regressão padrão
Yi = αȲ + βY 0

i + εi

onde Ȳ é a média “leave-one-out” no baseline.

▶ Se usarmos dados contemporâneos ao invés de baseline, Ȳ é endógeno e temos o
problema da reflexão (Manski, 1993).
▶ Comportamento de grupo afeta um indivíduo ou é simplesmente uma agregação de

comportamentos individuais (correlacionados)?

▶ Possibilidade de quaisquer outras coisas estarem carregando os efeitos.

▶ Soluções
▶ Aleatorizar alunos a grupos de pares (e.g. colegas de turma, quartos em dormitórios)
▶ Aleatorizar mudanças em alguns dos pares (e.g. deworming em Miguel and Kremer

(2004) ou bednets em Cohen and Dupas (2010))
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onde Ȳ é a média “leave-one-out” no baseline.

▶ Se usarmos dados contemporâneos ao invés de baseline, Ȳ é endógeno e temos o
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Resultados de pares
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Resultados de pares: interpretação

▶ Há efeito positivo de pares quando controlando por habilidade individual.

▶ Em outra parte dos resultados, sensibilidade para controlar por notas individuais
(como esperado)

▶ Efeitos diferentes dos de RDD. Explicações?
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Testes estatísticos: tamanho e poder

▶ Sabemos que E [Yi (0)|Ti = 1] = E [Yi (0)|Ti = 0] dado aleatorização.

▶ Mas em amostras finitas a diferença entre médias amostrais de Yi para Ti = 1 e
Ti = 0 pode não ser zero.

▶ O tamanho (ou nível) do teste (e.g. testando que H0 : ATE = 0) é a
probabilidade de erro tipo I (rejeitar H0 quando H0 é verdadeira).

▶ Padrão ao desenhar estudos é escolher tamanho α = 5%.

▶ Poder de um teste: 1 - probabilide de erro tipo II (aceitar H0 quando H0 é falsa)
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Poder
▶ Poder de um teste: 1 - probabilide de erro tipo II (aceitar H0 quando H0 é falsa)

▶ Padrão é escolher poder κ = 80%.

▶ Com aleatorização simples, o efeito mínimo detectável (MDE) é:

MDE = (t1−κ + tα/2)

√
1

P(1 − P)

√
σ2

N

▶ Nível de aleatorização
▶ Com aleatorização clustered, poder depende do tamanho do cluster e da correlação

esperadas de outcomes intra-cluster.
▶ Seja ρ a correlação do outcome entre unidades intra-cluster e m o tamanho do

cluster. O tamanho do menor efeito detectável dado o poder cresce com
D =

√
1 + (m − 1)ρ (design effect).

▶ Leitura recomendada: Duflo et al. (2008), seção 4.
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Desenho experimental
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Na prática: casos simples

▶ No Stata, rodar clustersampsi, samplesize mu1(.5) mu2(.67) m(80) rho(0.13).

▶ Parâmetros
▶ Média 1: 0.5
▶ Média 2: 0.67
▶ Desvio-padrão 1: 1.0
▶ Desvio-padrão 2: 1.0
▶ Significância: 0.05
▶ Poder: 0.8
▶ Ajuste por medidas de baseline (correlação): 0
▶ Tamanho médio de cluster : 80
▶ Correlação entra-cluster (ICC): 0.13

=⇒ Número de clusters por braço: 78
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Na prática: casos simples – controlando por covariadas no baseline

▶ No Stata, rodar clustersampsi, samplesize mu1(.5) mu2(.67) m(80) rho(0.13)
base_correl(0.35).

▶ Parâmetros
▶ Média 1: 0.5
▶ Média 2: 0.67
▶ Desvio-padrão 1: 1.0
▶ Desvio-padrão 2: 1.0
▶ Significância: 0.05
▶ Poder: 0.8
▶ Ajuste por medidas de baseline (correlação): 0.35
▶ Tamanho médio de cluster : 80
▶ Correlação entra-cluster (ICC): 0.13

=⇒ Número de clusters por braço: 69
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Na prática: casos complexos

▶ Para casos onde solução analítica não é direta, é mais fácil produzir uma simulação.

▶ Passos:
1. Estrutura do setting
2. Aleatorização (simples, com clusters, estratificação, etc)
3. Simulação dos dados (cenários de comparação, ICC, etc)
4. Estimar regressões e calcular cada p-valor abaixo de 0.05.

▶ Recursos: EGAP, DeclareDesign

30 / 38
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Na prática: casos complexos

▶ Exemplo meu, para um RCT sobre resiliência climática nas Filipinas:
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Hoje

Qualidade de educação

Poder estatístico na prática

Outros temas em qualidade de educação
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Outros tópicos em qualidade de educação

▶ Vouchers para escolas privadas
▶ Angrist et al. (2002) e Angrist et al. (2006)
▶ Muralidharan and Sundararaman (2015)
▶ Neilson (2021)

▶ Envolvimento parental

▶ Educação remedial

▶ Redução de tamanho de turma
▶ Angrist and Lavy (1999)
▶ Urquiola and Verhoogen (2009)

32 / 38



Vouchers para escolas privadas

▶ Angrist et al. (2002) e Angrist et al. (2006): programa de vouchers da Colômbia
teve impactos de curto e longo prazo no avanço de série, notas em testes e
conclusão do ensino médio.

▶ Muralidharan and Sundararaman (2015): Experimento de dois estágios na Índia
que atribuiu vouchers aleatoriamente para escolas particulares em vilas tratadas.
▶ Podem medir os impactos sobre os vencedores dos vouchers, à la Angrist et al.
▶ Podem medir os efeitos a nível de mercado usando vilas de controle (onde indivíduos

aplicaram para o programa); potenciais spillovers incluem mudança na composição
de pares, mais recursos por aluno em escolas do governo.

▶ Neilson (2021): estima a resposta de escolas privadas em preço e qualidade ao
grande programa de vouchers no Chile.
▶ O programa teve grande impacto em notas de alunos.
▶ O canal principal é o aumento da qualidade da escola à medida que as escolas

competem para atrair alunos.

33 / 38



Vouchers para escolas privadas

▶ Angrist et al. (2002) e Angrist et al. (2006): programa de vouchers da Colômbia
teve impactos de curto e longo prazo no avanço de série, notas em testes e
conclusão do ensino médio.

▶ Muralidharan and Sundararaman (2015): Experimento de dois estágios na Índia
que atribuiu vouchers aleatoriamente para escolas particulares em vilas tratadas.
▶ Podem medir os impactos sobre os vencedores dos vouchers, à la Angrist et al.
▶ Podem medir os efeitos a nível de mercado usando vilas de controle (onde indivíduos

aplicaram para o programa); potenciais spillovers incluem mudança na composição
de pares, mais recursos por aluno em escolas do governo.

▶ Neilson (2021): estima a resposta de escolas privadas em preço e qualidade ao
grande programa de vouchers no Chile.
▶ O programa teve grande impacto em notas de alunos.
▶ O canal principal é o aumento da qualidade da escola à medida que as escolas

competem para atrair alunos.

33 / 38



Vouchers para escolas privadas

▶ Angrist et al. (2002) e Angrist et al. (2006): programa de vouchers da Colômbia
teve impactos de curto e longo prazo no avanço de série, notas em testes e
conclusão do ensino médio.

▶ Muralidharan and Sundararaman (2015): Experimento de dois estágios na Índia
que atribuiu vouchers aleatoriamente para escolas particulares em vilas tratadas.
▶ Podem medir os impactos sobre os vencedores dos vouchers, à la Angrist et al.
▶ Podem medir os efeitos a nível de mercado usando vilas de controle (onde indivíduos

aplicaram para o programa); potenciais spillovers incluem mudança na composição
de pares, mais recursos por aluno em escolas do governo.

▶ Neilson (2021): estima a resposta de escolas privadas em preço e qualidade ao
grande programa de vouchers no Chile.
▶ O programa teve grande impacto em notas de alunos.
▶ O canal principal é o aumento da qualidade da escola à medida que as escolas

competem para atrair alunos.

33 / 38



Precaução: redução de tamanho de turma

▶ Urquiola and Verhoogen (2009) mostram que tamanho de turma não
necessariamente é exógeno em desenhos de RDD.

▶ Em contextos onde escolas podem escolher tamanho de turma e preço, e famílias
preferem turmas menores e tem liberdade de escolha, tamanho de turma passa a
ser endógeno.
▶ Violação da hipótese de não-manipulação de RDD (McCrary, 2008).

▶ Contexto: Chile.
▶ 45% do mercado era privado em 2003.
▶ Escolas pequenas: 95% das urbanas tinham <135 alunos na quarta série.
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Padrão de “dentes”
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Escolas ajustam para evitar adicionar turmas
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Covariadas discontínuas nos cutoffs
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Conclusão

▶ Literatura rica e com muitas perguntas relevantes.

▶ Muitos dados e variação: fértil para pesquisa (especialmente no Brasil, Chile, etc).
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