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Hoje

» Qualidade de educagdo: Duflo et al. (2011)

» Tracking
» Peer effects

» Poder estatistico na pratica

» Qutros temas em qualidade de educacio
» Vouchers, reducdo de tamanho de turmas.
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Qualidade escolar em paises em desenvolvimento

» Qualidade da educacdo vem sendo uma area de pesquisa ativa em
desenvolvimento, com RCTs sobre varios aspectos da quest3o.

» Incentivos a estudantes, pais, professores.

Inputs escolares: livros-texto, quadros, etc

Informacido e envolvimento de pais (report cards, comités escolares, etc)
Pedagogia

Escolas publicas vs. privadas (vouchers)

vV v v v Vv

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

» Depois da educacdo primaria virar gratis no Kenya, turmas ficaram com tamanho
enorme.
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» Depois da educacdo primaria virar gratis 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 avaliac3o.

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

» O que aprenderiamos de um experimento onde aleariamente atribuimos o(a)
professor(a) para algumas escolas e no outras?
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Desenhando um estudo mais ambicioso

» O que se sabia na época:

» Efeito pequeno de tamanho de turma em paises em desenvolvimento (Banerjee et
al., 2007)

» Impacto alto de educacdo remedial (Banerjee et al., 2007)
> Livros-texto sé efetivos para bons alunos (Glewwe et al., 2009)

» Evidéncia inconclusiva sobre pais se envolvendo em projetos de escola e satde

> Esse projeto tentou desenhar um experimento para falar com vérias dessas
perguntas abertas em qualidade de educacdo.
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Perguntas de pesquisa

» Quais sio os efeitos de tracking?
» Como esse efeito varia com performance de estudantes ex ante?

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

» (Qual é o efeito de diminuigdo do tamanho de turmas?)
» (Qual é o efeito de professores por contrato vs regular?)

» (O envolvimento de pais faz diferenga?)

» O que tudo isso nos diz sobre o setor de educacdo?
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Desenho experimental

(o
O

Random Assignment Assignment based
of students to sections on Initial Achievement

- =
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Como esse desenho nos ajuda com as perguntas de pesquisa?

Controle Secdes aleatorias

Secées por performance

Professor regular Professor regular

Professor regular

Professor contratado

Professor contratado

» Quais grupos deveriamos comparar para responder as varias perguntas:

1
2

. Qual é o efeito de reducdo de tamanho de turma?

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

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

. Quais sdo os efeitos diretos e indiretos de pares?
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Debate sobre politicas de tracking

> Pros
» Se o ensino for mirado no meio da distribuic3o, aqueles no topo se beneficiariam
com material mais adequado.

» Na média, distincia entre todos alunos para o nivel de ensino diminui.
» Metade superior se beneficia de pares melhores.

» Se n3o ha aprendizado de pares muito melhores que vocé, metade de baixo pode se
beneficiar também.
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» Se o ensino for mirado no meio da distribuic3o, aqueles no topo se beneficiariam
com material mais adequado.

» Na média, distincia entre todos alunos para o nivel de ensino diminui.
» Metade superior se beneficia de pares melhores.

» Se n3o ha aprendizado de pares muito melhores que vocé, metade de baixo pode se
beneficiar também.

» Contras

» Meio da distribuicdo tem material menos adequado a sua posicio.
» 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 beneficios de
pares.

» O aprendizado de alunos depende da distancia entre seu nivel e o alvo do
professor. Se muito longe, ndo aprende nada.

» Professores escolhem nivel de esforco e quem visar.

» Logo, o alvo dependera da distribuicdo de habilidades de alunos.
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Modelo no artigo: viés de elite no Kenya

| 2

Alunos aprendem melhor de pares. Quanto melhor o aluno, mais beneficios de
pares.

O aprendizado de alunos depende da distancia entre seu nivel e o alvo do
professor. Se muito longe, ndo aprende nada.

Professores escolhem nivel de esforco e quem visar.

Logo, o alvo dependera da distribuicdo de habilidades de alunos.

Também dependera da fungdo de recompensas/custos do professor.

Com uma fungdo convexa (prémio maior para alunos do topo performando

melhor), professores terdo o topo da distribuicdo como alvo.
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Previsdes do modelo de tracking

» Quem ganha ou perde em termos de efeito direto de pares?
» A metade superior ganha, a inferior perde.
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Previsdes 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 est3o abaixo do nivel
original de ensino.

» Quem ganha ou perde em termos do esforco de professores?
» Esforco sobe na metade superior.
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Resultados

TABLE 2—OVERALL EFFECT OF TRACKING

Total score Math score Literacy score
() 2 (3) 4 (5) (6) ) (8)
Panel A. Short-run effects (after 18 months in program)
(1) Tracking school 0.139 0.176 0.192 0.182 0.139 0.156 0.198 0.166
(0.078)*  (0.077)%  (0.093)%*  (0.093)* (0.073)*  (0.083)* (0.108)*  (0.098)*
(2) In bottom half of initial —0.036 0.04 —0.091
distribution x tracking (0.07) (0.07) (0.08)
school
(3) In bottom quarter —0.045 0.012 —0.083
% tracking school (0.08) (0.09) (0.08)
(4) In second-to-bottom —0.013 0.026 —0.042
quarter % tracking school (0.07) (0.08) (0.07)
(5) In top quarter 0.027 —0.026 0.065
 tracking school (0.08) (0.07) (0.08)
(6) Assigned to contract 0.181 0.18 0.18 0.16 0.161 0.16 0.16
teacher (0.038)##% (0.038)** (0.038)%*=  (0.038)%** (0.037)*%* (0.038)%=* (0.038)%*
Individual controls No Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Observations 5.795 5.279 5279 5279 5,280 5,280 35,280 5,280
Toial effects on botiom half and bottom quarter
Coeff (Row 1) + Coeff (Row 2) 0.156 0.179 0.107
Coeff (Row 1) + Coeff (Row 3) 0.137 0.168 0.083
F-test: total effect = 0 4.40 2.843 597 3.949 237 1411
p-value (total effect for bottom = 0) 0.038 0.095 0.016 0.049 0.127 0.237
p-value (effect for top quarter = effect 0.507 0.701 0.209

for bottom quarter)
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Resultados

Panel B. Longer-run effects (a year after program ended)
(1) Tracking school 0.163 0.178 0.216

(0.069)=F (0.073)%F  (0.079)%**
(2) In bottom half of initial —0.081
distribution x tracking (0.06)
school
(3) In bottom quarter
% tracking school
(4) In second-to-bottom
quarter % tracking school
(5) In top quarter
x tracking school
(6) Assigned to contract 0.094 0.094
teacher (0.032)%55 (0.032)=%
Individual controls No Yes Yes
Observations 5,490 5,001 5,001
Total effects on bottom half and bottom quarter
Coeff (Row 1) + Coeff (Row 2) 0.135
Coeff (Row 1) + Coeff (Row 3)
p-value (total effect for bottom = 0) 0.091

p-value (effect for top quarter = effect
for bottom quarter)

0.235
(0.088)##*

~0.117
(0.09)

~0.096
(0.07)

—0.028
(0.07)

0.094
(0.032)%%*

Yes
5,001

0.118
0.229
0.365

0.143 0.168
(0,064 (0.075)%*
—-0.027
(0.06)
—0.042
(0.10)
—0.073
(0.07)
—0.04
(0.06)
0.061 0.061
(0.031)%  (0.031)%*
Yes Yes
5,001 5,001
0.116
0.126
0.122 0.216
0.985

0231
(0.089)%*

~0.106
(0.06)

0.102
(0,037 )

Yes
5,007

0.125

0.117

0.241
(0.096)%+

~0.152
(0.085)*

~0.091
(0.07)

—0.011
(0.08)

0.103
(0,031 )k
Yes
5,007

0.089
0.319
0.141
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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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Basicos de RDD

» Queremos estimar Y; = o + B8X; + £; mas X; é endégeno.
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Basicos de RDD
» Queremos estimar Y; = o + B8X; + £; mas X; é endégeno.

» Usamos outra variavel Z; como running [ forcing variable onde X; varia
descontinuamente.

» SharpRD: Xi =1 «— Z, > Z.
> Estimamos 3 = lim.yo E(Yi|Zi = Z +¢) = limeo E(Y|Zi = Z + ¢)

» Fuzzy RD: Z; > Z = mudanca discreta em X;.

» Estima¢do com em IV usando 1[Z; > Z] como instrumento para X;.
> |V de fato sé reescalona o efeito para algo discreto (0 — 1).

» Testes-padrdo de validade
» Grafico de RD para “teste visual”" (bins, polynomials, bandwidth, etc)
» Instrumento n3o afetar outros outcomes
» Continuidade de covariadas no baseline
» N&o-manipulagdo da running variable (McCrary, 2008)
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Descontinuidade na nota de pares para alunos medianos

Mean standardized baseline score of classmates
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FIGURE 2. EXPERIMENTAL VARIATION IN PEER COMPETITION
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Descontinuidade no baseline

Endline test scores

Effect of tracking by initial attainment

T T T
0 20 40 60 80 100
Initial attainment percentile

Local average, tracking schools Polynomial fit
© Local average, nontracking schools = = = = Polynomial fit

FIGURE 3. LocaL POLYNOMIAL FITS OF ENDLINE SCORE BY INITIAL ATTAINMENT
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Resultados do RDD

TABLE 5—PEER QUALITY: REGRESSION DISCONTINUITY APPROACH (TRACKING SCHOOLS ONLY)

Total

Specification 1:
‘With third order

Specification 2:
‘With second order

polynomial in baseline

Specification 3:

polynomial in baseline attainment estimated With local linear Specfication 4:
attainment separately on either side regressions Pair around the median
(n (2) 3 4 (5) (6) (7
Panel A. Reduced form
Estimated effect of bottom  0.010 0.001 —0.045 —0.051 —0.016 0.034 0.027
section at 50th percentile  (0.093) (0.079) (0.106) (0.089) (0.204) (0.136) (0.145)
Observations (students) 2,959 2,959 2,959 2,959 2,959 149 149
School fixed effects No Yes No Yes No No Yes
Panel B. 1V
Mean total score of peers  —0.012 —0.002 —0.068 —0.004
(0.117) (0.106) (0.205) (0.277)
Observations (students) 2,959 2,959 149 149
School fixed effects No Yes No Yes
Panel C. First stage for IV
In bottom half of initial —0.731 —0.743 —0.612 —0.607
distribution (0,047 w0k (0.021) %% (0.090)*%% (0.058)***
Observations students) 2,959 2,959 149 149
R’ 0.42 0.78 0.25 0.57
School fixed effects No Yes No Yes
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Interpretacdo da ndo-discontinuidade

» Qualquer efeito positivo de pares mais fortes & compensado por nivel de instrucdo
ajustado para melhores alunos da metade inferior com payoffs convexos para
professores.

» Poderia ser o caso também que professores tem payoffs cdncavos e pdem mais
esforco 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 educagdo (Sacerdote,
2011).

» Eu aprendo de meus pares? (e.g. adoc¢do 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 regressdes de efeitos de pares

» Regressdo padrio )
Yi=aY +BY? +¢;

onde Y é a média “leave-one-out” no baseline.
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Problemas com regressdes de efeitos de pares

» Regressdo padrio )
Yi=aY +8YP +e

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

> Se usarmos dados contemporaneos ao invés de baseline, Y & endégeno e temos o
problema da reflexdo (Manski, 1993).

» Comportamento de grupo afeta um individuo ou é simplesmente uma agregacdo de
comportamentos individuais (correlacionados)?

» Possibilidade de quaisquer outras coisas estarem carregando os efeitos.

» Solucdes

» Aleatorizar alunos a grupos de pares (e.g. colegas de turma, quartos em dormitérios)
> Aleatorizar mudangas em alguns dos pares (e.g. deworming em Miguel and Kremer
(2004) ou bednets em Cohen and Dupas (2010))

22 / 38



Resultados de pares

TABLE 4—PEER QUALITY: EXOGENOUS VARIATION IN PEER QUALITY (NONTRACKING SCHOOLS ONLY)

25th-75th Bottom Top 25th
percentiles 25th percentiles
All only percentiles only
Total score  Math score Lit score Total score Total score Total score
() (2) 3) (4) (5) (6)
Panel A. Reduced form
Average baseline score of 0.346 0.323 0.293 —0.052 0.505 0.893
classmates” (0.150)** (0.160)** (0.131 )% (0.227) (0.199)*+ (0.330) %=
Observations 2,188 2,188 2,188 2,188 2,188 2,188
School fixed effects X X X X X X
Panel B. IV
Average endline score of 0.445 0.470 0.423 —0.063 0.855 1.052
classmates (predicted) (0.117)%8%  (0.124)%%*  (0.120)%% (0.306) (0.278)%%  (0.368) %=
Observations 2,188 2,188 2,189 1,091 524 573
School fixed effects X X X X X X
Panel C. First-Stage for IV: average endline score of classmates
Average total Average math ~ Average lit Average total  Average total  Average total
score score score score Score score
Average (standardized) baseline 0.768 0.680 0.691 0.795 0.757 0.794
score of classmatest (0.033)%%F  (0.033)%%F  (0.030)*** (0.056)** (0.066)*#F  (0.070)%%*
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Resultados de pares: interpretacio

» Ha 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. Explicacdes?
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Hoje

Poder estatistico na pratica

24 / 38



Testes estatisticos: tamanho e poder

» Sabemos que E[Y;(0)| T; = 1] = E[Y;(0)|T; = 0] dado aleatorizag&o.

» Mas em amostras finitas a diferenca entre médias amostrais de Y; para T; =1 e
T; = 0 pode n3o ser zero.
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Poder

» Poder de um teste: 1 - probabilide de erro tipo Il (aceitar Hy quando Hy é falsa)
» Padrdo é escolher poder k = 80%.
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Poder

» Poder de um teste: 1 - probabilide de erro tipo Il (aceitar Hy quando Hy é falsa)
» Padrdo é escolher poder k = 80%.

» Com aleatorizag&o simples, o efeito minimo detectavel (MDE)

MDE = (t;— ,f+ta/2)1/ \/7

» Nivel de aleatorizacdo
» Com aleatorizacdo clustered, poder depende do tamanho do cluster e da correlacdo
esperadas de outcomes intra-cluster.

» Seja p a correlagdo do outcome entre unidades intra-cluster e m o tamanho do
cluster. O tamanho do menor efeito detectavel dado o poder cresce com

= /14 (m — 1)p (design effect).

» Leitura recomendada: Duflo et al. (2008), se¢do 4.
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Desenho experimental

(o
O

Random Assignment Assignment based
of students to sections on Initial Achievement

- =
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Na pratica: casos simples

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

» Pardametros

Média 1: 0.5

Média 2: 0.67

Desvio-padrio 1: 1.0

Desvio-padrio 2: 1.0

Significancia: 0.05

Poder: 0.8

Ajuste por medidas de baseline (correlagdo): 0
Tamanho médio de cluster: 80

Correlagdo entra-cluster (ICC): 0.13

VVVVYVYVYYVYYVYY

— Namero de clusters por braco: 78
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Na préatica: casos simples — controlando por covariadas no baseline

» No Stata, rodar clustersampsi, samplesize mul(.5) mu2(.67) m(80) rho(0.13)
base correl(0.35).

» Parametros

Média 1: 0.5

Média 2: 0.67

Desvio-padrio 1: 1.0

Desvio-padrio 2: 1.0

Significancia: 0.05

Poder: 0.8

Ajuste por medidas de baseline (correlagdo): 0.35
Tamanho médio de cluster: 80

Correlagdo entra-cluster (ICC): 0.13

VYVVVVYYVYYVYY

—> Namero de clusters por braco: 69
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Na pratica: casos complexos

» Para casos onde solucdo analitica ndo é direta, € mais facil produzir uma simulac3o.

» Passos:

1. Estrutura do setting

2. Aleatorizacgo (simples, com clusters, estratificacdo, etc)
3. Simulag¢do dos dados (cenarios de comparacio, ICC, etc)
4. Estimar regressdes e calcular cada p-valor abaixo de 0.05.

» Recursos: EGAP, DeclareDesign
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https://egap.github.io/theory_and_practice_of_field_experiments/statistical-power-and-design-diagnosands.html
https://declaredesign.org/

Na pratica: casos complexos

» Exemplo meu, para um RCT sobre resiliéncia climatica nas Filipinas:

Scenario

— st

— s2
s3

03 04 05

0o 0t 02
Effect size (% SD)

31 /38



Hoje

Outros temas em qualidade de educacdo
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Outros tépicos em qualidade de educacdo

» Vouchers para escolas privadas

> Angrist et al. (2002) e Angrist et al. (2006)
» Muralidharan and Sundararaman (2015)
> Neilson (2021)

» Envolvimento parental

» Educacio remedial

» Reducdo de tamanho de turma

» Angrist and Lavy (1999)
» Urquiola and Verhoogen (2009)
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Vouchers para escolas privadas

> Angrist et al. (2002) e Angrist et al. (2006): programa de vouchers da Colémbia
teve impactos de curto e longo prazo no avango de série, notas em testes e
conclusdo do ensino médio.
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teve impactos de curto e longo prazo no avango de série, notas em testes e
conclusdo do ensino médio.

» Muralidharan and Sundararaman (2015): Experimento de dois estagios na India
que atribuiu vouchers aleatoriamente para escolas particulares em vilas tratadas.
» Podem medir os impactos sobre os vencedores dos vouchers, a la Angrist et al.
» Podem medir os efeitos a nivel de mercado usando vilas de controle (onde individuos
aplicaram para o programa); potenciais spillovers incluem mudan¢a na composicio
de pares, mais recursos por aluno em escolas do governo.
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> Angrist et al. (2002) e Angrist et al. (2006): programa de vouchers da Colémbia
teve impactos de curto e longo prazo no avango de série, notas em testes e
conclusdo do ensino médio.

» Muralidharan and Sundararaman (2015): Experimento de dois estagios na India
que atribuiu vouchers aleatoriamente para escolas particulares em vilas tratadas.

» Podem medir os impactos sobre os vencedores dos vouchers, a la Angrist et al.

» Podem medir os efeitos a nivel de mercado usando vilas de controle (onde individuos
aplicaram para o programa); potenciais spillovers incluem mudan¢a na composicio
de pares, mais recursos por aluno em escolas do governo.

» Neilson (2021): estima a resposta de escolas privadas em prego 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 a medida que as escolas
competem para atrair alunos.
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Precaucdo: reducdo de tamanho de turma

» Urquiola and Verhoogen (2009) mostram que tamanho de turma n3o
necessariamente é exégeno em desenhos de RDD.

> Em contextos onde escolas podem escolher tamanho de turma e preco, e familias
preferem turmas menores e tem liberdade de escolha, tamanho de turma passa a
ser endégeno.
» Violagdo da hipdtese de ndo-manipulagdo 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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Padrdo de “dentes”
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FIGURE 5. FOURTH GRADE ENROLLMENT AND CLASS SiZE IN URBAN PRIVATE VOUCHER ScHooLs, 2002
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Escolas ajustam para evitar adicionar turmas

Panel A: Voucher private
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Covariadas discontinuas nos cutoffs

Panel A: Log income
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Conclus3o

» Literatura rica e com muitas perguntas relevantes.

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