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Resumo: Este artigo investiga efeito de pares em ambiente de active learning que coloca grande im-
portancia na interagdo entre alunos como insumo na fun¢do de producao de educagdo. A estratégia
empirica usa a variacdo exdgena na alocacao dos alunos em grupos de trabalho para estimar efeito de
pares em diferentes exercicios. Nao ha evidéncia de impacto da habilidade média dos pares (linear-
in-means). H4 evidéncia de um efeito ndo linear. O desempenho dos alunos no topo da distribu¢do
de habilidade melhora na presenca de pares de habilidade intermediaria e o desempenho de alunos
na faixa inferior piora na presenca de alunos desse mesmo grupo. Nao ha evidéncia de que interagcdo

prévia dos alunos seja relevante para o desempenho.
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Abstract: This paper investigates peer effects in higher education in an environment of active learn-
ing that gives great importance for students’ interaction through group work. Our empirical strategy
uses exogenous variation in group composition to estimate peer effects in different exercises. We find
no evidence of peer effects in a basic linear-in-means specification. However, we find positive impact
of mid-ability peers on high-ability students’ achievement and negative effect from low-ability peers

on low-ability students. We find no evidence of impact from peers with previous interaction.
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1 Introducao

A organizacdo da vida humana em grupos faz das interacdes interpessoais algo relevante na
determinacdo das preferéncias individuais e das tomadas de decisdes. Para Durlauf and Young (2001),
através do seus métodos a Economia pode contribuir para aprofundar o entendimento de como resul-
tados de interesse dependem da interacdo entre individuos. De fato, nas ultimas duas décadas, a
literatura econdmica intensificou o estudo do efeito de pares (peer effects) como fator relevante na
determinacdo de resultados em diversas dreas como crime, satde, trabalho e educacao.

No contexto da educacdo, pares usualmente s@o os individuos que interagem em um mesmo am-
biente de aprendizagem. A defini¢do de um grupo de referéncia, que delimita o ambiente de intera¢ao
relevante, pode ser ampla. O grupo de pares de um estudante pode ser formado por seus colegas
de classe ou por um conjunto mais amplo como, por exemplo, todos seus colegas da escola. Em
educacgdo, peer effects sao relevantes na discussdo de escolha de escola, politicas de tracking ou
vouchers, entre outros.!

Alguns dos primeiros trabalhos empiricos para ensino superior analisaram a interacao entre cole-
gas alocados aleatoriamente para um mesmo quarto (roommates) em dormitérios de universidades
dos EUA. Sacerdote (2001) usa dados do Dartmouth College e estima que o desempenho académico
(GPA) de um dado aluno € positivamente afetado por ter um roommate do quartil superior da distribui¢dao
de habilidade (SAT) comparado a ter um roommate do quartil inferior. Explorando um mecanismo de
alocacdo similar, Zimmerman (2003) encontra impacto positivo da habilidade verbal dos roommates
sobre desempenho dos alunos da faixa central (70%) da distribui¢do de habilidade.

Entretanto, a magnitude dos efeitos em ambos os trabalhos € menor do que a magnitude do efeito
positivo estimado por Carrell et al. (2009). Este tltimo trabalho usa dados da Academia da Forca
Aérea Americana e define como grupo de referéncia o conjunto de alunos aleatoriamente alocados
em cada esquadrao, isto €, o conjunto de alunos que realiza a maior parte das atividades académicas
em conjunto. Segundo os autores, 0s roommates sao apenas um subconjunto dos pares relevantes e a
diferenca dos resultados evidencia a importincia de definir corretamente o grupo relevante.”

Neste trabalho estudamos peer effects no contexto da graduacao em economia da Escola de Econo-
mia de Sao Paulo da Fundagdo Getilio Vargas (EESP/FGV). O periodo analisado compreende coortes
de alunos que interagem em um ambiente de active learning. Na organizacdo das disciplinas, os
alunos sdo distribuidos de forma exdgena em pequenos grupos € durante o semestre trabalham con-
juntamente em problemas semanais. A contribui¢do do trabalho é analisar peer effects num contexto
em que a interacao entre os alunos € um insumo fundamental na producdo de educagdo. Ou seja, peer
effects ¢ um objetivo da estratégia pedagodgica, o que oferece um mecanismo claro para os efeitos
estimados. Além disso, a alocacdo dos alunos € feita a partir de uma regra deterministica que nos
permite implementar estratégias de identificacdo confidveis do ponto de vista da validade interna das
estimativas produzidas.

Além desta introducao, o trabalho contém a proxima na qual se discute active learning e se apre-

'Epple and Romano (2011) resumem diversos modelos teéricos e Sacerdote (2011) discute alguns dos resultados
empiricos da literatura.

20s dados em Carrell et al. (2009) também permitem usar a defini¢do de roommates. Os resultados sob essa defini¢io
sdo consistentes com Sacerdote (2001) e Zimmerman, 2003.
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sentam os dados utilizados. Na secdo seguinte, alguns desafios metodolégicos sdo discutidos assim
como a estratégia empirica para lidar com eles. Em seguida sdo apresentados os resultados e a con-

clusao resume o trabalho apontando para a direcao na qual seguird a pesquisa.

2 Organizacao Institucional

Active Learning € uma forma de aprendizado caracterizada pelo uso de um conjunto de préticas
que buscam fazer dos alunos os principais responsaveis pelo seu proprio processo de aprendizado
(Prince, 2004). O problem-based learning (PBL) é um tipo de active learning que utiliza problemas
concretos para motivar o processo de aprendizado. H4 muitas possibilidades de implementacdo do
PBL, mas alguns dos principais elementos sdo: a) o aprendizado é centrado no aluno e ocorre em
pequenos grupos; b) um tutor atua como facilitador nas atividades; e ¢) os problemas sdo apresentados
antes de qualquer preparacao especifica dos alunos e sd@o usados como ferramentas para alcangar os
objetivos de aprendizado. (Barrows, 1996, apud Gijbels et al. (2005))

Em 2013, a EESP/FGV implementou o PBL no seu curso de graduacdo em economia, que entre
2013 e 2016 admitiu até 60 alunos por ano dentre cerca de 1500 candidatos. Os alunos admitidos
cursam cerca de 50 disciplinas ao longo de 4 anos e em quase todas os alunos matriculados sdao
divididos em grupos de 8 a 15 alunos chamados de futorias. Os alunos nao escolhem as tutorias
de que fardo parte. A distribuicdo € feita pela escola de modo centralizado a partir de uma regra
de alocagdo deterministica, que se baseia no desempenho prévio dos alunos. Para disciplinas do 1°
semestre, desempenho prévio € o desempenho no vestibular e para disciplinas a partir do 2° semestre,
desempenho prévio € a média no curso no semestre anterior.

A cada semana, em algumas das disciplinas, todos os alunos t€tm uma aula com um professor
responsdavel pela disciplina (professor-lider) e dois encontros semanais nas tutorias dirigidas por um
tutor. Em outras disciplinas ndo h4 a aula semanal com o professor-lider e os alunos interagem apenas
durante as tutorias. O tutor garante que todos os alunos participem ao longo das sessdes € em cada
uma avalia individualmente a participacao dos alunos com uma notade O a 1. Ao final do semestre (ou
trimestre) o desempenho final é avaliado por provas e trabalhos ponderados pela nota de participagao.

H4 dois aspectos cruciais em trabalhos empiricos de peer effects com os quais a organizagao
descrita acima permite lidar: (i) andlise do problema para uma populagdo em que efeito de pares
sejam relevantes para o resultado de interesse e (ii) defini¢do de um grupo de pares relevante para o
aluno. Primeiro, a avaliacdo permanente introduz incentivo a participa¢do durante a resolucdo dos
problemas nas tutorias. Isso faz dos pares componentes fundamentais do processo de aprendizado
do aluno, o que se relaciona com o ponto (i). Outro fato relevante € que os registros administrativos
permitem saber exatamente quais S0 € como sa0 compostos 0s grupos nos quais os alunos interagem.
A dindmica de funcionamento do curso faz com que seja do interesse do aluno trabalhar para uma
disciplina com colegas do grupo ao qual foi designado naquela disciplina, o que se vincula com o
ponto (ii).

Embora haja limitacdes com relagcdo a validade externa dos exercicios realizados dados o tipo de

organizagdo do curso e a seletivadade no ingresso no curso, a regra de alocac¢io dos alunos nas tutorias



(discutido adiante) possibilita uma abordagem empirica que representa ganhos em termos de validade

interna.

2.1 Regra de Alocacao

A regra de alocacao dos alunos nos grupos serd apresentada a partir de um exemplo simplificado
em que 12 alunos sao admitidos e serdo alocados em quatro grupos por disciplina. A colocagdo
dos alunos no vestibular ndo € necessariamente consecutiva. Por exemplo, entre os matriculados o
aluno de melhor desempenho pode ser o primeiro colocado no vestibular, mas o segundo de melhor
desempenho pode ser o terceiro colocado.> No entanto, para efeito da alocagiio, os matriculados sdo
ordenados de 1 a 12 de acordo com a sua posicao no vestibular e entdo distribuidos nas tutorias A e B

das disciplinas “X” e “Y” pelas regras:

Table 1: Regra de Alocacao

X Y
A1 5 9 I 6 9
B 2 6 10 2 5 10
C 3 8 12 7 8 12
D 4 7 11 4 3 11

A depender da organizacao dos hordrios e disponibilidade de espaco fisico em cada ano pode ser
necessario que, no mesmo horério, os alunos dos grupos A e B cursem a disciplina “X” e os alunos
dos grupos C e D cursem a disciplina “Y”. Isso implica que as regras de alocagdo das duas disciplinas
sejam parecidas para nao haver conflito de horérios para um dado aluno. No entanto, ainda pode
haver alguma variacio condicional no subgrupo de alunos (posi¢des em vermelho). De modo geral,
existe sempre alguma variacdo entre as disciplinas, o que gera grupos diferentes. Por fim, vale notar
que os grupos resultantes ndo sdo necessariamente balanceados em termos da posi¢ao no vestibular.
Para “X”, por exemplo, o grupo A tem mediana menor do qualquer outro grupo. Na apresentacdo da

secdo empirica este ponto € explorado mais detidamente.

3 Dados

O trabalho usa dados administrativos e de desempenho académico dos alunos no vestibular e nas
disciplinas do curso. As informagdes referem-se a alunos admitidos no periodo 2013-2016. Os dados
administrativos contém ano de ingresso dos alunos, escola onde fizeram o ensino médio e a tutoria
onde foram alocados em cada disciplina do 1° ano da graduacdo. As notas do vestibular, organizado
pela VUNESP, sdo comparaveis ao longo dos anos. Serao utilizadas as notas de redacdo e da parte
objetiva de matemaética. A escolha dessas duas medidas de habilidade segue alguns trabalhos em peer
effects como Sacerdote (2001) e Zimmerman (2003). Além disso, as duas matérias cobrem a maior

parte das habilidades necessarias para bom desempenho no curso. Essas notas sdo normalizadas entre

3Um aluno classificado no vestibular pode optar por niio se matricular.



os alunos convocados para a matricula em cada ano.* A tabela (7) no apéndice apresenta estatisticas
descritivas sobre os dados do vestibular.

Sdo utilizados dados relativos a sete disciplinas cursadas no primeiro semestre apds ingresso.”> A
restricdo ao primeiro semestre garante que nao ha selecdo na amostra de alunos, pois todos realizam
as mesmas matérias obrigatoriamente. A medida de desempenho utilizada € a nota final usada como
critério de aprovacdo em cada disciplina. Embora a interacdo formal dos alunos se dé em grupos
menores durante a maior parte da disciplina, as provas sdo uniformes e aplicadas simultaneamente na
mesma sala para todos os alunos, independente do seu grupo tutorial. No trabalho, utiliza-se a média
final padronizada por disciplina em cada ano. Por fim, com a informag¢ado da escola do ensino médio
¢ criada uma varidvel que conta, para um dado aluno, o nimero de pares do grupo que vieram da

mesma escola.

4 Background Teodrico

Os trabalhos empiricos em peer effects precisam lidar com alguns desafios metodolégicos. Nesta
secdo apresentamos o problema de identificacdo econométrica a partir do modelo linear-in-means,
o mais frequente em aplicacdes a educagao (Sacerdote, 2011). Seja y o desempenho académico do

aluno 2 em um grupo g formado por 7 alunos:

Do isiYis o 2T
Yig = 0+ 3 n”é_ A n”’i 2+ e, (1)
—_———
gig j'L'g

A variavel z; é uma medida de habilidade. No lado direito da equacdo (1), além de z;, ha duas
médias, y;, € T;4, computadas para todos os alunos em g exceto o aluno z. O coeficiente v captura
o efeito da habilidade do aluno no seu proprio desempenho. Ja os coeficientes 6 e [ capturam,
respectivamente, os efeitos contextual e endogeno, conforme Manski (1993). O efeito contextual diz
respeito ao impacto da habilidade média dos pares de 7 sobre o seu desempenho. Ja o efeito endégeno
compreende ao impacto do desempenho médio dos colegas de ¢ sobre o desempenho dele.

No entanto, essa mesma equacio, se escrita para um aluno j # ¢, mostra que o desempenho
de ¢ também afeta o desempenho de j. Desse modo, estimar a equagdo (1) por minimos quadrados

ordindrios seria problemdtico pela determinagdo simultanea de y; e y;. No entanto, assumindo |§| <

4Um fator adicional para a escolha das duas provas é o fato de que sio realizadas em dias diferentes e, portanto, a
combina¢do de ambas tem o potencial de minimizar o erro de medida.

30s alunos sdo matriculados em oito disciplinas. Uma dessas disciplinas é voltada para adaptagio dos alunos ao
método pedagdgico e praticamente ndo ha variacdo de desempenho dos alunos na avaliagdo final da disciplina. Por isso a
disciplina é excluida da andlise.

6Utilizamos uma tnica varidvel explicativa para simplificar a exposi¢do sem perda de generalidade. No trabalho
usamos nota no vestibular.



1, a seguinte forma reduzida pode ser estimada por MQO (Bramoull€ et al., 2009):

o a B(yB+9) } B+ 4 .
yzg_l_ﬁ‘{’ '7‘}'(”_1_{_6)(1_5)1%4‘\( %)( )/ng“'fzg' )

2

A equacdo (2) mostra que z;, a habilidade de i, afeta seu desempenho diretamente (), mas
também indiretamente, via seu impacto sobre os pares (J) que por sua vez voltam a afetar ¢ (via
B). Além disso, a equacdo torna evidente que se v # 0, entdo 7, # 0 significa a existéncia de peer
effects, embora ndo seja possivel separar nessa equagio os efeitos endégeno e contextual.” Identificar
peer effects a partir de (2) requer, portanto, a observacdo de variagio exdgena em Z;,.

Se os grupos fossem formados endogenamente, isto €, se resultassem de escolhas dos alunos, a
exigéncia de variagdo exdgena em z poderia ndo ser satisfeita e a estimativa de 7, seria viesada pela
provavel existéncia de fatores nao observados que determinam tanto a selecao para o grupo quanto
o desempenho. Como exemplo, suponha que alunos de desempenho parecido no vestibular escol-
hessem estar no mesmo grupo devido a alguma caracteristica nao observada. Entdo provavelmente
observariamos uma correlagdo entre € e £ nos grupos.

Entretanto, o modelo linear-in-means € restritivo. Se ele for o verdadeiro processo gerador,
entdo em termos de bem-estar ndo ha espaco para uma politica de realocacdo. Ganhos a partir do
realocagdes de alunos que aumentam a média de habilidade de um grupo sdo compensados pelas per-
das nos grupos que tem a média reduzida pela realocacdo (Sacerdote, 2011). Além disso, o efeito
de pares pode ser ndo linear. Isto é, alunos de determinada faixa de habilidade podem ser afetados
de modos diferentes por pares de diferentes niveis de habilidade. A habilidade média pode nao ser a
caracteristica relevante do grupo. Estimativas de forma reduzida em Carrell et al. (2009) mostram que
alunos do tercil inferior da distribuicdo de habilidade (low) se beneficiam da intera¢do com alunos do
tercil superior (high), sem que estes sejam prejudicados por essa interagao.

Carrell et al. (2013) implementam uma alocacdo na tentativa de obter a melhora Pareto sugerida
por este tltimo resultado.® O impacto do experimento, no entanto, é negativo sobre os alunos low. Os
autores encontram evidéncia de que, como possivel decorréncia da formag¢do endogena de redes, nos
grupos experimentais aumenta a interagdo entre alunos tipo low e nao entre alunos low e high.

Para ilustrar esse mecanismo suponha que os alunos em um grupo sdo divididos em dois tipos,
low (L) e high (H). O desempenho académico de um aluno ¢ pode depender da composi¢do do grupo
diretamente e também através do numero de conexdes que ele forma com os pares de cada tipo em

uma dada rede, o seu degree. Para simplificar, suponha que importe apenas o degree com alunos do

"Lee (2007) propde um método que explora variacio em n para estimar os efeitos separadamente. No entanto, nio
vamos estender a andlise nessa direcao pois had pouca variagdo nos tamanhos dos grupos analisados.

8 A alocagio gera grupos de controle com alunos alocados aleatoriamente e grupos de tratamento de dois tipos: um tipo
composto predominantemente por alunos low e high e outro tipo composto por maioria de alunos mid. A ideia era que os
grupos de primeiro tipo melhorassem o desempenho de alunos low, conforme as estimativas de Carrell et al. (2009).



tipo low, d;,:°

dig = 1P + o Pl + ey )

onde P;J e PgH sdo as proporg¢des de pares de ¢ no grupo g. Se hd, por exemplo, um aumento exégeno
em PgL e PgH , 0 impacto final sobre Y pode ser negativo se A for suficientemente negativo e ¢, oy >
0, mesmo que 01,0y > 0. O desafio empirico reside na dificuldade de medir d;, e eventualmente
manipular essa varidvel através de experimentos.

A préxima sec¢do discute como a regra de alocacdo adotada pela Escola € utilizada na identificagao
e detalha os exercicios empiricos realizados no trabalho que percorrem as questdes tedricas expostas

acima.

5 Estatégia Empirica

No trabalho sao utilizados duas estratégias de identificacio. Uma das estratégias explora a pos-
sibilidade de se observar um mesmo aluno em diferentes disciplinas. Como existe variagdo na regra
de alocacdo de uma disciplina pra outra, os pares de um dado aluno também variam entre as tutorias
onde ele € alocado. A hipétese de identificacdo € de que, condicional na heterogeneidade individual,
a variacdo nos pares entre as disciplinas é exdgena. Isso € suficiente para controlar o fato de que as
alocacdes dependem do desempenho prévio do aluno.

A outra estratégia estima os efeitos de interesse por meio da comparacdo de alunos semelhantes
em termos de desempenho no vestibular e que sdo observados em tutorias diferentes para uma dada
disciplina. Para entender essa estratégia, vale ressaltar dois pontos ja& mencionados sobre a regra de
alocacdo: (i) A distribuic@o de alunos entre os grupos € baseada na posi¢ao do vestibular e (ii) entre
os grupos de uma dada disciplina hé variagao com relac@o a habilidade dos alunos.

Embora a colocagdo no vestibular dos alunos matriculados ndo seja necessariamente consecutiva,
o fato € que entre os ingressantes no periodo analisado 59,6% dos alunos podem ser agrupados em
blocos de 2 ou 3 alunos de posicdo consecutiva no vestibular. Isto €, num dado ano, podemos por
exemplo definir vdrios blocos de alunos adjacentes na classificacio do vestibular.!® Se a definicio
do bloco € relaxada para admitir alunos a duas posicoes de distancia (14 e 16, por ex.), entdo 83%
dos alunos podem ser agrupados em blocos de 2 ou 3 alunos. Como no primeiro semestre todos os
alunos t€m que cursar as mesmas disciplinas, a propor¢ao de observacdes correspondentes a alunos
organizados segundo as duas defini¢cdes de blocos € muito proxima as proporgdes de alunos por bloco:
60,4% e 83,7%.

A tabela (2) abaixo mostra que para uma dada disciplina a correlagdo entre posi¢ao no vestibular

e “qualidade” dos grupos ndo € estatisticamente significante (condicional no bloco de alunos).!! Em

“Baseado em Jackson (2010, cap. 13) com modificacdes.

10Exemplos: Bloco com os alunos de classificagdes 15 e 16 ou bloco com os alunos de classificagdes 22, 23 e 24.

1A qualidade dos grupos de uma disciplina é definida pelo ordenamento a partir da mediana do vestibular em cada um:
1° Grupo - Menor mediana / 4° Grupo - Maior mediana.



cada bloco um dos alunos vai para um grupo de menor mediana e como a tabela mostra isso nao esta
correlacionado com a posicao do aluno no bloco. A hipétese de identificacao dos efeitos de interesse
nesse caso ¢ de que alunos semelhantes, no sentido de estarem no mesmo bloco, teriam desempenho
em média parecidos se expostos a0 mesmo grupo de pares. Na subsecdo a seguir, a implementagdo

das estratégias é detalhada para cada um dos exercicios realizados no trabalho.

Table 2: Exogeneidade da Alocagdo

Vestibular Vestibular
1° Grupo -1.14 0.56
(2.06) (1.53)
2° Grupo -1.88 0.16
(2.00) (1.57)
3° Grupo -0.32 -0.05
(2.09) (1.59)
Constant 9.71*** 8.34***
(1.68) (1.57)
Observations 833 1170
Def. de Bloco Consecutivo Até 2 posi¢des

Baseline: Grupo de maior mediana. Erro-padrdo robusto em parénteses.
Dummies de ano, disciplina e bloco. Significancia: *p < 0.10,"* p < 0.05,*** p < 0.01

5.1 Especificacoes

Linear-in-Means

Este exercicio reproduz a abordagem bésica em diversos trabalhos ja mencionada. A estimativa
de peer effects usando a variacdo dos pares entre disciplinas para um mesmo aluno € obtida a partir

da equacao

Yia = B'&ig + ¢; + Uig %)
onde ;4 € a nota do aluno ¢ na disciplina d, 7;; € a média de habilidade dos pares de 7 na disciplina e
¢; € um efeito-fixo de aluno que controla a heterogeneidade individual.

Usando a estratégia da comparagao de alunos em um mesmo bloco a equacgdo estimada é

Yivd = B'Tipa + Mo + N + Wibd (6)

onde y;,q € 0 desempenho do aluno 7 do bloco b na disciplina d. A varidvel x;,; € um vetor com me-
didas de habilidade média dos pares de ¢ no grupo onde foi alocado para a discplina d. As estimativas

de 3 sdo obtidas condicional no bloco do aluno (7)) e na disciplina (7).



Nao Linear

Neste exercicio o objetivo € avaliar se hd peer effects através de outras dimensdes do conjunto de
pares. As estimativas sdo obtidas a partir das equagdes

Yid = 51Pil§w + ﬁ2pﬁid + ﬁspzigh + ¢ + Ug (7)

K2

usando a variagdao within e

Yiva = L1 + BoPIid 4 Ba PR9™ 4y + 11g + Ui (8)

usando a variagdo no bloco de alunos. As varidveis P! indicam o ndmero de pares do tipo ¢ que o
aluno ¢ tem no grupo em que foi alocado para a disciplina d. As categorias de alunos sio definidas a

partir dos tercis da lista de classificacdo dos ingressantes no vestibular.
Schoolmates

No periodo analisado, vérios ingressantes de um mesmo ano fizeram pelo menos o 3° ano do en-
sino médio na mesma escola. Cerca de um ter¢o dos ingressantes vieram das mesmas seis escolas,
por exemplo. Isso faz com que haja tutorias onde foram alocados exogenamente dois ou mais alunos
vindos da mesma escola (schoolmates).'> Se esse alunos ja interagiram previamente ao ingresso na
graduacdo, entdo € possivel que a presenca de um schoolmate na tutoria esteja correlacionada, posi-
tiva ou negativamente, com a formac¢do de uma conexao relevante para o desempenho na disciplina.
Assim, uma varidvel indicando o nimero de schoolmates no grupo, S;; pode ser vista como um in-
strumento para o nimero de conexdes que um aluno forma no grupo num contexto similar ao das

equagoes (3) e (4)

Yida = Adig + ¢; + wig 9
diqg = 0Siq + €iq (10)

Como nao ha informacao sobre o degree d,;, estimamos a forma reduzida
Yid = T™Sid + Ci + Via (11)
onde 7 = A#. Entretanto, nesta aplicacdo utiliza-se apenas a abordagem do efeito-fixo de aluno,

uma vez que € preciso controlar as diferentes probabilidades de se ter um schoolmate no grupo para

diferentes alunos.'?

12Do total das observagdes, 12,9% correspondem a alunos com 1 schoolmate no grupo, 4,9% com 2 schoolmates e
1,7% com 3 schoolmates.

13Por exemplo, um aluno oriundo de um colégio que teve 3 ingressantes tem maior chance de observar um schoolmate
no seu grupo do que um aluno de um colégio com apenas 2 ingressantes.



6 Resultados

6.1 Linear-in-Means

A tabela (3) apresenta os resultados para o modelo linear-in-means sob as diferentes estratégias

de identificacdo. As varidveis em x sdo as médias de matematica e redacdo dos pares no vestibular.

Table 3: Linear-in-Means

Nota Nota Nota

Matematica 0.07 0.05 0.06
(0.12) 0.1D) 0.11D)

Redacao 0.10 -0.07 -0.03
0.14) 0.12) (0.10)

Observations 833 1170 1364
Identificacao Consecutivo Até 2 posigdes Within

Erro-padrdo robusto em parénteses.

Dummies de disciplina e bloco em (1) e (2).
Efeito-fixo de aluno em (3).

Significancia: *p < 0.10,"* p < 0.05,*** p < 0.01

A coluna “Bloco 1” mostra os resultados a partir da variacdo do grupo de pares para alunos
de classificacdo consecutiva. Para interpretar o coeficiente, vale notar que para essa definicao de
bloco os alunos nos grupos de menor mediana do bloco tem pares com média de matemética 6%
de desvio-padrao maior, em média. Isso significa que o coeficiente para matematica implicaria um
efeito de 6% x 7% = 0,42% de um desvio-padrido na média da disciplina. No entanto, sob os
niveis usuais de significancia ndo se rejeita efeito zero tanto para habilidade média dos pares em
matematica quanto em redacao. Sob a defini¢ao de bloco para alunos a uma distancia de até 2 posi¢oes
(coluna “Bloco 2”) e utilizando efeito fixo de aluno (coluna “Within) as estimativas também nao sdo
estatisticamente diferente de zero. Como ja discutido, a média de habilidade dos pares pode ndo uma
caracteristica relevante para o efeito de pares. Além disso, embora haja diferenca entre os grupos em
termos de posi¢dao dos alunos no vestibular, talvez a variancia das medidas de habilidade dos pares

seja insuficiente para o poder do teste de hipotese.

6.2 Nao Linear

A tabela (4) mostra as estimativas do impacto da composicao dos grupos sobre desempenho.
Os resultados em todas as especificagdes sugerem efeito positivo do numero de pares no tercil in-
termedidrio da distribuicdo de habilidade (medida pela posicdo no vestibular) e efeito negativo do
numero de pares no tercil inferior (exceto na segunda coluna). A presenga de um aluno low a mais
estd associado em média a um desempenho cerca de 4% de um desvio-padrdo menor e um par mid a
mais estd associado em média a um desempenho cerca de 6% de um desvio-padrdo maior.

Quando se observam os efeito por tipo de aluno (tabela 6 no apéndice), verifica-se que os alunos

impactados negativamente pelo pares low sdo os alunos de tipo low. O impacto varia entre 7% a 11%
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Table 4: Nao Linearidade

Nota Nota Nota
N° de Pares
Low -0.05** -0.02 -0.04*
(0.02) (0.02) (0.02)
Mid 0.07** 0.06*** 0.06***
(0.03) (0.02) (0.02)
High -0.02 -0.02 -0.01
(0.03) (0.03) (0.03)
Observations 833 1170 1364
Identificacdo Consecutivo Até 2 posicdes Within

Erro-padrdo robusto em parénteses.

Dummies de disciplina e bloco em (1) e (2).
Efeito-fixo de aluno em (3).

Significancia: *p < 0.10,** p < 0.05,*** p < 0.01

de um desvio-padrao a menos no desempenho conforme a especificacdo. Esse resultado pode decorrer
da dinAmica de formacdo do grupo de pares relevantes.'* Para o aluno low, ter a disposicdo mais
alunos low pode tornar mais provavel a formacao de conexdes entre alunos desse tipo, aumentando a
distancia (no sentido de rede) para os alunos mid e high e, portanto, reduzindo o beneficio de peer-
teaching (Kimbrough et al., 2017)."> Alternativamente, a diferenga na composi¢io pode simplesmente
alterar a dinamica de funcionamento das atividades no grupo, isto €, o nivel de profundidade da
abordagem dos topicos ou o andamento das discussodes, por exemplo. Com os dados a disposicao nao
€ possivel distinguir entre as duas hip6teses.

A mesma tabela mostra que o impacto positivo dos alunos mid ocorre para os alunos high. O efeito
na estimativa mais conservadora € de 9% de um desvio-padrdo. Nesse caso ndo parece plausivel haver
peer-teaching, uma vez que se esperaria observar impacto positivo dos alunos de maior habilidade
para os de menor habilidade. Novamente, a dinamica formacao de grupos pode ocorrer de modo
que alguma caracteristica da interacio entre mid e high seja benéfica para estes. No entanto, para
as coortes analisadas nao ha dados sobre a rede de alunos das tutorias para testar essas hipoteses.
Uma tentativa de se analisar a relevancia da formacao de conexdes para o desempenho € analisada de

maneira indireta no proximo exercicio.

6.3 Schoolmates

Para investigar em alguma medida a relevancia da formacao de conexdes dentro dos grupos, anal-
isamos a seguir os resultados da presenca de schoolmates nas tutorias (tabela 5). Como discutido na
apresentacdo da estratégia empirica, os resultados podem ser interpretados como forma reduzida de

um modelo em que a presencga no grupo de alguém com quem ja houve interacdo prévia (potencial-

4Essa hipétese é consistente com Carrell et al. (2013), por exemplo.
SA distancia no sentido de rede significa quantos pares existem entre dois alunos quaisquer que nio se conectam
diretamente.
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mente) aumenta (ou reduz) a chance se de formar uma conexao relevante e que essa conexao importa

para desempenho.

Table 5: Presenca de Schoolmate

Todos Low Mid High

Schoolmate 0.06 0.05 0.06 0.09
(0.05) (0.10) (0.09) (0.09)

Observations 1364 486 436 44?2

Varidvel dependente: nota padronizada. Apenas variacdo within.
Erro-padrdo robusto em parénteses.

Dummies de disciplina e bloco em (1) e (2).

Efeito-fixo de aluno em (3).

Significancia: *p < 0.10,** p < 0.05,*** p < 0.01

Os resultados mostram estimativas pontuais de um impacto na ordem de 6% de um desvio-padrao
sobre o desempenho para toda a amostra, mas em todos os casos sao estimativas imprecisas. Esti-
mativas separando a amostra por tipo de alunos também nao apresentam resultados estatisticamente
significante. Uma possibilidade para a auséncia de efeito positivo é de que potencial interacdo prévia
€ um fator irrelevante para formagdo de conexdes no contexto analisado. Ou mesmo que fosse algo
relevante, a varidvel utilizada pode ser uma medida inapropriada de interacdo prévia. Isto €, pode
haver heterogeneidade na interag@o prévia de alunos da mesma escola, que pela medida utilizada t€ém
um padrdo simétrico. Alternativamente, a interagdo prévia relevante pode ser aquela ocorrida em am-
bientes diferentes da escola de origem, como num curso preparatorio para o vestibular. Em resumo,

o exercicio ndo sugere a prevaléncia de alguma das explicagcdes para peer effects nao lineares.

7 Conclusao

O trabalho investigou peer effects numa instituicao de ensino superior que adota o problem based
learning como estratégia pedagdgica. Esse ambiente oferece a oportunidade de se observar grupos
de alunos cuja interagdo é um elemento central tanto do aprendizado quanto da avaliagdo. A alocacao
dos alunos nos grupos a partir de uma regra deterministica implica variacdo exdgena nos grupos de
pares que diferentes alunos tém em diferentes disciplinas. Essa caracteristica fortalece a validade
interna dos resultados obtidos com as estratégias empiricas implementadas.

As estimativas de efeito a partir do modelo linear-in-means sdao imprecisas. Em nenhum dos
casos se rejeita a hipdtese de efeito zero. No caso do impacto de da habilidade média de matematica
dos pares sobre desempenho, a magnitude dos coeficientes varia de 5% a 7% de um desvio-padrao
das notas finais nas disciplinas. Ja com relacdo a habilidade média em redacao, o sinal varia sob
diferentes selecoes de amostra. O modelo linear-in-means € um tanto restritivo e nesse sentido a
média de habilidade dos pares pode ndo ser a caracteristica relevante para desempenho. No entanto,
a regra deterministica de alocagdo faz com que haja pouca variagdo na habilidade dos pares entre

grupos, embora os grupos sejam diferentes e exista variacdo em termos da posi¢ao do vestibular.
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Os resultados para o modelo em que o efeito de pares varia conforme os niveis de habilidade dos
pares e do aluno mostram que os alunos low tem desempenho cerca de 9% de um desvio-padrao menor
quando t€m no seu grupo um aluno low a mais e que alunos high t€m desempenho cerca de 9% de
um desvio-padrao maior quando tem um aluno mid a mais no grupo. Com os dados disponiveis nao é
possivel distinguir entre um impacto da presenga desses alunos sobre o funcionamento das atividades
ou impacto via formagao de redes. No exercicio que analisa o impacto da presenca de um schoolmate,
nao ha evidéncia de que diferentes tipos de alunos t€ém o desempenho afetado pela presencga de pares
com os quais possivelmente ja houve interacio prévia.

Concluindo, o trabalho mostrou evidéncia de um efeito de pares que depende da posi¢ao de alunos
e pares na distribuicdo de habilidade, mas com os dados disponiveis ndo foi possivel distinguir entre
explicacdes alternativas. A pesquisa pode ser estendida no sentido comparar o desempenho de alunos
alocados exogenamente com o desempenho em grupos onde existe algum padrdo de interacdo nao
aleatério. Para isso, torna-se indispensdvel o mapeamento das redes de alunos para aprofundar o

entendimento de como politicas de alocacdo 6tima de alunos podem ser desenvolvidas.
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Table 6: Nao linearidade - Impacto por tipos de alunos

Subamostra: Alunos Low

Low -0.073* -0.112%* -0.093%*
(0.039) (0.044) (0.037)
Mid -0.008 0.002 0.038
(0.040) (0.049) (0.039)
High 0.013 0.011 -0.033
(0.048) (0.064) (0.045)
Observacgoes 304 299 486
Subamostra: Alunos Mid
Low -0.060%* -0.035 -0.033
(0.030) (0.030) (0.033)
Mid -0.016 0.013 0.051
(0.033) (0.034) (0.037)
High 0.010 -0.040 -0.015
(0.037) (0.038) (0.041)
Observagoes 440 449 436
Subamostra: Alunos High
Low -0.005 0.055 0.019
(0.043) (0.039) (0.037)
Mid 0.177%** 0.140%** 0.094**
(0.047) (0.037) (0.037)
High -0.100%* -0.014 0.032
(0.059) (0.047) (0.046)
Observagoes 283 422 442
Identificacdo Consecutivo  Até 2 posi¢oes  Within

Varidvel dependente: Nota padronizada. Erro-padrao robusto em parénteses.
Dummies de disciplina e bloco em (1) e (2). Efeito-fixo de aluno em (3).
*p < 0.10,"* p < 0.05,"** p < 0.01.
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Table 7: Estatisticas Descritivas

2013 2014 2015 2016

Média Desv. Pad. N Média Desv. Pad. N Média Desv. Pad. N Média Desv. Pad. N

Matemitica 6.08 0.73 55 5.96 0.87 52 6.27 0.80 61 5.98 0.75 46

Redacdo 5.15 0.90 55 5.20 1.00 52 5.19 1.01 61 5.25 0.97 46

Vestibular (mediana) 77.00 101.00 64 70
Notas da prova objetiva de matematica e de redacdo. Embora usualmente haja 60 vagas, os registros de 2015 computam empate entre dois candidatos.
Table 8: Numero de pares nos grupos por tipo
2013 2014 2015 2016
Média Minimo Maiximo N Média Minimo Madaximo N Média Minimo Madaximo N Média Minimo Madaximo N

Low 4.42 2.00 7.00 440 4377 0.00 7.00 446 4.54 1 7 417.00 3.76 1 7 339
Mid 420 2.00 6.00 440 4.827 2.00 7.00 446 3.995 1 7 417.00 3.71 1 7 339
High 4.21 2.00 7.00 440 4.146 1.00 7.00 446 3.695 2 6 417.00 3.76 1 7 339

As categorias low, mid e high sao definidas por tercis da classificacdo no vestibular

A média significa o nimero de pares que um aluno tem em média nos grupos.



