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Educacdo e desenvolvimento

Correlation between mean years of schooling and GDP per capita, 2010 m
Mean years of schooling for those aged 15+ and GDP per capita in inflation-adjusted international dollars. Bubble
size represents the size of the population.
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Correlation between mean years of schooling and GDP per capita, 2000 to
2010

Mean years of schooling for those aged 15+ and GDP per capita in inflation-adjusted international dollars. Bubble size

represents the size of the population.
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Educacdo e desenvolvimento

» Educac3o parece importar na perspectiva macro.

» Capital humano recebe peso 2/3 em modelos Cobb-Douglas.
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Educacdo e desenvolvimento

» Educac3o parece importar na perspectiva macro.

» Capital humano recebe peso 2/3 em modelos Cobb-Douglas.

» Levanta uma série de perguntas
> Fontes dessa correlagdo forte no macro (em nivel e crescimento).

» Se educacdo é tdo importante, precisamos entender mais sobre retornos,
determinantes de qualidade, quem deveria pagar, a forma 6tima de pagamento, etc.
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Toépicos em economia da educacio

» Retorno a educacio

» Modelo benchmark de educagdo (e.g. Mincer, 1958) e retorno de educagio
» Estimando o retorno & educacio

» Externalidades da educacio

» Percepcdo sobre retornos afetam decisdes de educaco?

» Retornos em valor presente afetam decisdes de educacio?
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» Retorno a educacio

» Modelo benchmark de educagdo (e.g. Mincer, 1958) e retorno de educagio
» Estimando o retorno & educacio

» Externalidades da educacio

» Percepcdo sobre retornos afetam decisdes de educaco?

» Retornos em valor presente afetam decisdes de educacio?

» Determinantes de qualidade da educacio

» Absenteismo de professores

Incentivos a professores

Tamanho de turmas

Curriculos, pedagogia, acompanhamento, etc.

»
»
| 2
» Escolha de escola
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Hoje: Educacido

» Modelo basico de retorno a educacdo

» Estimando retornos
> Duflo (2001)
» Jensen (2010)
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Hoje: Educacido

» Modelo basico de retorno a educacdo

» Estimando retornos
> Duflo (2001)
» Jensen (2010)

» Perguntas guias ao longo da aula:

1. Como estimar retornos a educagcdo empiricamente? Qual forma funcional usar?
» Qual é a importancia de crengas sobre retornos?

2. Retornos individuais a educacdo explicam a relagdo macro entre educagio e
crescimento?

3. Externalidades de educacdo importam?
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Modelo benchmark de educacdo

» Considere um individuo decidindo quantos anos de educacdo s obter.
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Modelo benchmark de educacdo

» Considere um individuo decidindo quantos anos de educacdo s obter.

» Com s anos de educagdo, assumimos que o individuo i ganha y; = a;€7%, onde a;
é a habilidade no baseline, e v é o retorno de educacio.

» Modelo simples: assumimos que educacdo é gratis. O custo é somente renda
ndo-ganha enquanto na escola. Taxa de juros r. Vive até o periodo T.

.
/ e "aeVSidt
S

» Assumimos n3o existir restricdes a crédito a taxa r: decisdes de consumo e
educacdo sdo separaveis.

» Ent3o a renda na vida é
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Modelo benchmark de educacdo

» O individuo resolve o problema

T T T
max/ e %tU(c;)dt s.a. / e "epdt < / e MaeV*dt
0 0 s

Ct
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Modelo benchmark de educacdo

» O individuo resolve o problema

T T T
max/ e %tU(c;)dt s.a. / e "epdt < / e MaeV*dt
0 0 s

Ct

» Como individuos podem livremente tomar empréstimos e poupar, € ndo recebem
utilidade direta de educacdo, podemos focar sé na restricio orcamentaria para
resolver para educac3o.

S

-
max/ e Mae dt
S
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Modelo benchmark de educacdo
» A condi¢cdo de primeira ordem (CPO) com regra de Leibniz:

-
—e ae* + ’yae”s/ e "dt =0
H/_/ s

renda perdida obtendo educagdo agora

ganho em renda futura total
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Modelo benchmark de educacdo
» A condi¢cdo de primeira ordem (CPO) com regra de Leibniz:

-
—e ae* + fyae”/ e "dt =0
H/_/ s

renda perdida obtendo educagdo agora

ganho em renda futura total
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Escolha 6tima de educacédo

» Implicacdes do modelo:
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Escolha 6tima de educacédo

» Implicacdes do modelo:

» Note que habilidade a cancela nesse modelo. Como podemos fazer com que ela
importe?

» Como tudo é multiplicativo com y; = a;€", habilidade afeta custos e beneficios
igualmente.

» O que aconteceria se tipos de alta habilidade gostassem mais de educacdo? (pensem
em vocés)
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Retornos a educacdo em equilibrio

» O modelo acima tomou 7 e a forma funcional de y como dados.

10 / 38



Retornos a educacdo em equilibrio

» O modelo acima tomou 7 e a forma funcional de y como dados.

» Assuma agora que o mercado de trabalho tem um grande namero de individuos
idénticos em T, r, a.

10 / 38



Retornos a educacdo em equilibrio

» O modelo acima tomou 7 e a forma funcional de y como dados.

» Assuma agora que o mercado de trabalho tem um grande namero de individuos
idénticos em T, r, a.

» N&o conhecemos a forma funcional de renda e educagdo, entdo escrevemos y(s).

10 / 38



Retornos a educacdo em equilibrio

» O modelo acima tomou 7 e a forma funcional de y como dados.

» Assuma agora que o mercado de trabalho tem um grande namero de individuos
idénticos em T, r, a.

» N&o conhecemos a forma funcional de renda e educagdo, entdo escrevemos y(s).

» Como todos individuos s3o idénticos e sé observamos variacdo em s, eles devem
sem indiferentes entre niveis de educacio. Logo

T T
/r'ty(s)dt:/ r~"y(s")dt

10 / 38



Retornos a educacdo em equilibrio

» O modelo acima tomou 7 e a forma funcional de y como dados.

» Assuma agora que o mercado de trabalho tem um grande namero de individuos
idénticos em T, r, a.

» N&o conhecemos a forma funcional de renda e educagdo, entdo escrevemos y(s).

» Como todos individuos s3o idénticos e sé observamos variacdo em s, eles devem
sem indiferentes entre niveis de educacio. Logo

T T
/r'ty(s)dt:/ r~"y(s")dt

T —rt —rT —rs’
, rtdt rt_
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W) T [Trra s e T e
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Retornos a educacdo em equilibrio
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Retornos a educacdo em equilibrio

» Em equilibrio, y(s) = ae™, ou Iny(s) = k +rs.
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Retornos a educacdo em equilibrio

» Em equilibrio, y(s) = ae™, ou Iny(s) = k +rs.
» Ou seja, nessa formulagdo simples

» Log renda é linear em anos de educacio.

» E retornos marginais a educacdo, em qualquer nivel de s, sdo iguais a taxa de

desconto r.
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Retornos a educacdo em equilibrio

» Em um contexto mais complexo, outros fatores também afetam retorno de
educac3o.

» Horizonte de tempo T finito

Heterogeneidade de taxas de desconto na populacio
N3o estarmos em estado estacionario

Custos de educacio

Diferencas de habilidade

Restricdes de crédito

vV v v v v Vv

Etc

» Mas esse modelo simples nos d4 uma forma funcional e sugere que o retorno a
educac3o deve ser préximo a taxa de desconto em equilibrio.
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Estimando o retorno & educacdo

» Mincer (1958) langou uma literatura extensa que tenta estimar «. Estima uma
versdo mais geral da equag¢do acima que permite diferencas em educacio e
experiéncia.

yi = a+ bs; + ce; +¢;
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Estimando o retorno & educacdo

>

Mincer (1958) langou uma literatura extensa que tenta estimar . Estima uma
versdo mais geral da equag¢do acima que permite diferencas em educacio e
experiéncia.

yi = a+ bs; + ce; +¢;

Note que retornos sociais podem diferir dos privados:

» Custos
» Externalidades

Estimar essa regressdo dos microdados é facil, mas problemas:

» Forma funcional: log linear? convexa? céncava?
» Variaveis omitidas

Literatura em Economia do Trabalho busca instrumentos para educacdo: afetando
decisbes de educacdo sem afetar renda diretamente.
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O quasi-experimento INPRES

» Duflo (2001) & um exemplo classico usando DD e IV.
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O quasi-experimento INPRES

» Duflo (2001) é um exemplo classico usando DD e IV.

» Setup empirico de DD: coortes e regides.
» Programa de construcdo de escolas na Indonésia comecando em 1973.

» Mais escolas construidas em regides inicialmente atrasadas em matriculagio.

» Diferengas-em-diferencas basico estima efeito em anos de educagdo (primeiro
estagio) e em log salarios (forma reduzida).

» Coortes tratadas: aqueles com 2-6 anos em 1974.
» Coortes controle: aqueles com 12-17 anos em 1974.

» Grupo de tratamento s3o coortes tratadas em regides de alta intensidade do
programa.
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Diferencas-em-diferencas

» Individuo i pertence a grupo tratado G = 1 ou controle G = 0, e é observado em
dois periodos (ou coortes) A =1 (p6s) e A =0 (pré).

» Grupo G =1 é tratado quando A = 1 mas ndo quando A= 0. Grupo G =0
nunca é tratado.
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» Individuo i pertence a grupo tratado G = 1 ou controle G = 0, e é observado em
dois periodos (ou coortes) A =1 (p6s) e A =0 (pré).

» Grupo G =1 é tratado quando A = 1 mas ndo quando A= 0. Grupo G =0
nunca é tratado.

» Estimador de DD para Y:

oo = [E(YilG =1,A=1) - E(Yi|G =1,A=0)]
—[E(Yi]G =0,A=1) — E(Yi|G =0,A=0)]

» Com dados em painel (e individuo i observado duas vezes)
o0 = E(AY;|G =1) — E(AY;|G = 0)
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Hipotese de identificacdo

» Hipétese: o resultado potencial Y;(0) pode ser escrito como
Yi(0) =a+ BT+ G +e¢

come L (T, G). Isto é, o erro ndo-observavel é independente do indicador de
grupo, e sua distribuicio é invariante no tempo.

» Ent3o Y;(1) = Y;(0) + 7pp.
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» Hipétese: o resultado potencial Y;(0) pode ser escrito como
Yi(0) =a+ BT+ G +e¢

come L (T, G). Isto é, o erro ndo-observavel é independente do indicador de
grupo, e sua distribuicio é invariante no tempo.

» Ent3o Y;(1) = Y;(0) + 7pp.

» Em palavras, qual é a hipétese de identificacdo?
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Estimador de diferencas-em-diferencas

» Equivaléncia na amostra
oo = (Y11 — Y10) — (Yor — Yoo)

-1 :
onde Ygt = Ty ZG,-:g,T,-:t \/,
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Estimador de diferencas-em-diferencas

» Equivaléncia na amostra
#op = (Y11 — Y10) — (Yor — Yoo)
onde \_’gt = Nigf ZG,-:g,T,-:t Y.
» Ou, em formato de regressio
Yi=a+BTi+~vG +17pp TG +¢;

» Sob a hipétese de identificagdo, é facil mostrar que T7pp — 7pp (efeito médio de
tratamento).
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Variacdo em exposicdo ao programa INPRES

» Ano de nascimento

» Nascidos em 1962 ou antes: 12 ou mais em 1974. N3o expostos ao programa.
Velhos

» Nascidos em 1967: 7 em 1974, 12 em 1979. Alguma exposi¢cdo. Novos
» Nascidos em 1972: 2 em 1974, 7 em 1979. Exposicdo total. Novos

» E se comparassemos educacio dos nascidos antes e depois de 19627
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» Ano de nascimento

» Nascidos em 1962 ou antes: 12 ou mais em 1974. N3o expostos ao programa.
Velhos

» Nascidos em 1967: 7 em 1974, 12 em 1979. Alguma exposi¢cdo. Novos
» Nascidos em 1972: 2 em 1974, 7 em 1979. Exposicdo total. Novos

» E se comparassemos educacio dos nascidos antes e depois de 19627

» Regido de nascimento
» Diferente intensidade de construcdo entre regides.

» Por que regido de nascimento ao invés de onde a pessoa viveu durante a educacgio
basica?
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Calculando as diferencas

Alta Baixa Diferenca

Novos Yi1 Y10 Y11 — Y10

Velhos Y01 Yoo Yo]_ — Y()o
Diferenca | Y11 — Yo1 | Y10 — Yoo | (Y11 — Y10) — (Yo1r — Yoo)
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Calculando as diferencas

Alta Baixa Diferenca

Novos Y11 YlO Y11 — Y10

Velhos Y01 Yoo Yo]_ — Y()O
Diferenca | Y11 — Yo1 | Y10 — Yoo | (Y11 — Yi0) — (Yor — Yoo)

» Primeira coluna: diferenca entre novos e velhos em regido de alta intensidade.

» Segunda coluna: diferenca entre novos e velhos em regido de baixa intensidade.

(efeito coorte)

» Dupla diferenca: novos vs. velhos em alta vs. baixa.

» Como cancelamos efeitos de regizo? Com Yp1 — Yoo.
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Resultados do DD

TaBLE 3—MEans oF Epucation anp LoG(WAaGE) By CoHORT AND LEVEL OF PrOGRAM CELLS

Years of education Log(wages)
Level of program in region of birth Level of program in region of birth
High Low Difference High Low Difference
(1 (2) (3) (4) (5) (6)
Panel A: Experiment of Interest
Aged 2 to 6in 1974 8.49 9.76 -1.27 6.01 0.73 =012
(0.043) (0.037) (0.057) (0.0078) (0.0064) (0.010)
Aged 12 to 17 in 1974 8.02 9.40 -1.39 6.87 7.02 —0.15
(0.053) (0.042) (0.067) (0.0085) (0.0069) (0.011)
Difference 0.47 0.36 0.12 —0.26 -0.29 0.026
(0.070) (0.038) (0.089) (0.011) (0.0096) (0.015)
Panel B: Control Experiment
Aged 12 to 17 in 1974 8.02 9.40 —1.39 6.87 7.02 —0.15
(0.053) (0.042) (0.067) (0.0085) (0.0069) (0.011)
Aged 18 to 24 in 1974 7.70 9.12 —1.42 6.92 7.08 —0.16
(0.059) (0.044) (0.072) (0.0097) (0.0076) (0.012)
Difference 0.32 0.28 0.034 0.056 0.063 0.0070
(0.080) (0.061) (0.098) (0.013) (0.010) (0.016)

Notes: The sample is made of the individuals who earn a wage.

Standard errors are in parentheses.
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Hipotese de identificacdo

» Sob quais hipéteses o estimador de DD é consistente para o efeito do programa?

» Auséncia de tendéncias por coorte em regides de alta intensidade, a ndo ser aquelas
induzidas pelo programa.

» Exemplo de violacdo: melhorias em satde infantil cujo alvo foi regies de alta
intensidade (mais pobres).
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» Sob quais hipéteses o estimador de DD é consistente para o efeito do programa?

» Auséncia de tendéncias por coorte em regides de alta intensidade, a ndo ser aquelas
induzidas pelo programa.
» Exemplo de violacdo: melhorias em satde infantil cujo alvo foi regies de alta
intensidade (mais pobres).

> N3o podemos testar a hipétese de identificacdo para as coortes estudadas. Mas
podemos examinar se tendéncias entre coortes diferem em regides de alta
intensidade para coortes mais velhas.

» Experimento placebo, ou de falsificacdo: repetir o DD comparando “velhos” com
“muito velhos".

» Nenhum dos dois grupos se beneficiou do programa. O que esperamos se a hipétese
é satisfeita?
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Resultados do placebo

TaBLE 3—MEeans oF Epucamion anp LoG{WaGE) By CoHoRT AnD LEVEL OF PrOGRAM CELLS

Years of education Log(wages)
Level of program in region of birth Level of program in region of birth
High Low Difference High Low Difference
(1 (2) (3) (4) (5) (6)
Panel A: Experiment aof Interest
Aged 2 to 6 in 1974 8.49 9.76 -1.27 6.01 0.73 =012
(0.043) (0.037) (0.057) (0.0078) (0.0064) (0.010)
Aged 12 to 17 in 1974 8.02 9.40 -1.39 6.87 7.02 —0.15
(0.053) (0.042) (0.067) (0.0085) (0.0069) (0.011)
Difference 0.47 0.36 0.12 —0.26 -0.29 0.026
(0.070) (0.038) (0.089) (0.011) (0.0096) (0.015)
Panel B: Control Experiment
Aged 12 to 17 in 1974 8.02 9.40 —1.39 6.87 7.02 —0.15
(0.053) (0.042) (0.067) (0.0085) (0.0069) (0.011)
Aged 18 to 24 in 1974 7.70 9.12 —1.42 6.92 7.08 —0.16
(0.059) (0.044) (0.072) (0.0097) (0.0076) (0.012)
Difference 0.32 0.28 0.034 0.056 0.063 0.0070
(0.080) (0.061) (0.098) (0.013) (0.010) (0.016)

Notes: The sample is made of the individuals who earn a wage.

Standard errors are in parentheses.
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Estimativas de IV

» |V binaria simples é chamada de estimador de Wald.

A ___impacto em saldrios __ 0.026
> Bald = impacto em educacdo — 0.12 "7 0.22.

» Quais sdo as hipéteses de identificacdo? Acreditamos nelas?
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Usando mais da variacdo

» O estimador de Wald joga fora muito da variacdo, com a dicotomia binaria de
intensidade do programa e grupos de idade.

» Usando tudo da variagdo regional via uma medida continua de intensidade na
regido P;
Sijk = 1+ aqj + Pk + (PiBi)y + (CiBi)o1 + €iji

onde By & dummy para coorte, oy sdo efeitos fixos de regido, B1 sdo efeitos fixos
de coorte, e C; sdo controles a nivel de regido.

> Verificacdo extra para identificacdo: padrdo de efeitos para todas as coortes.
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Resultados
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FIGURE 3. COEFFICIENTS OF THE INTERACTIONS AGE IN 1974* PROGRAM INTENSITY IN THE REGION OF BIRTH IN THE WAGE
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Estimativas de IV

» O que podemos usar de instrumento para além do DD binéario?

» Poderiamos ter 23 instrumentos para cada uma das coortes P;Bj.

» Duflo restringe as coortes anteriores para efeito zero = mais precisdo.
» Quais outras restricdes poderiamos impor?

» Qual é a interpretacdo da estimativa? Quais sdo os anos de educacio que estamos
estimando retornos para? Quem sdo os compliers?
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TabLe 7—ErFECT OF EDUCATION ON LABOR MARKET OuTcomEs: OLS anD 2SLS EsTiMATES

Method Tnstrument 6] @ @) @)
Panel A: Sample of Wage Earners
Panel Al: Dependent variable: logthourly wage)
OLS 0.0776 00777 0.0767
(0.000620)  (0.000621)  (0.000646)
2SLS Year of birth dummies*program 0.0675 0.0809 0.106 0.0908
intensity in region of birth (0.0280) (0.0272) (0.0222) (0.0541)
[0.96] 09] [0.93] [0.9]
2SLS (Aged 2-6 in 1974)*program 0.0752 0.0862 0.104
intensity in region of birth (0.0338) (0.0336) (0.0304)
(0.0338) (0.0336) (0.0304)
Panel A2: Dependent variable: log( i ings)
OLS 0.0698 0.0698 0.0689
(0.000601)  (0.000602)  (0.000628)
28LS Year of birth dummies*program 0.0756 0.0925 0.0913 0.134
intensity in region of birth (0.0280) (0.0278) (0.0219) (0.0631)
[0.73] [0.63] [0.58] 0.7
Panel B: Whole Sample
Panel Bl: Dependent variable: participation in the wage sector
OLS 0.0328 0.0327 0.0337
(0.00311) (0.000311)  (0.000319)
28LS Year of birth dummies*program 0.101 0.118 0.0892
intensity in region of birth (0.0210) (0.0197) (0.0162)
[0.66] [0.93] [1.12]
Panel B2: Dependent variable: log{monthly earnings), imputed for self-employed individuals
OLS 0.0539 0.0539 0.0539
(0.000354)  (0.000354)  (0.000355)
28LS Year of birth dummies*program 0.0509 0.0745 0.0346
intensity in region of birth (0.0157) (0.0136) (0.0138)
[0.68] [0.58] [1.16]
Control variables:
Year of birth*enrollment rate No Yes Yes Yes
in 1971
Year of birth*water and No No Yes No
sanitation program
Propensity score, propensity No No No Yes
score squared

Notes: Year of birth dummies, region of birth dummies, and the interactions between year of birth dummies and the number
of children in the region of birth in 1971 are included in the regressions. Standard errors are in parentheses. F-statistics of

the test of overidentification restrictions are in square brackets.
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Reconciliando estimativas micro e macro

» Retornos a educagdo estimados de regressdes Mincerianas variam entre 2.7% e
15.4% (média 9% e SD 2.2%). Em geral OLS ~ IV. (Card, 1999)
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» Retornos a educagdo estimados de regressdes Mincerianas variam entre 2.7% e
15.4% (média 9% e SD 2.2%). Em geral OLS ~ IV. (Card, 1999)

» Enigma 1: Disparidades em educacdo podem explicar disparidades em PIB entre
paises?
» Paises no topo da distribuicdo tem &~ 8 anos a mais de educacdo vs os de baixo.
» Eles deveriam ter PIB ndo mais do que o dobro se retornos individuais fossem a
histéria inteira.
> Na verdade eles tem PIB ~ 15 vezes maior (Acemoglu and Angrist, 2001).
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» Retornos a educagdo estimados de regressdes Mincerianas variam entre 2.7% e
15.4% (média 9% e SD 2.2%). Em geral OLS ~ IV. (Card, 1999)

» Enigma 1: Disparidades em educacdo podem explicar disparidades em PIB entre
paises?
» Paises no topo da distribuicdo tem &~ 8 anos a mais de educacdo vs os de baixo.
» Eles deveriam ter PIB ndo mais do que o dobro se retornos individuais fossem a
histéria inteira.
> Na verdade eles tem PIB ~ 15 vezes maior (Acemoglu and Angrist, 2001).

» Enigma 2:
» Efeito de nivel de educacdo em crescimento econdmico ndo segue do framework

Minceriano. Como explicar ent3o?

» Potencial solucdo para os dois enigmas: externalidades.
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Estimando externalidades

» O mesmo experimento pode ser usado para se estimar os "retornos sociais"de
educacio.

» Esperamos que externalidades sejam positivas ou negativas? Por qué?
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Estimando externalidades

» O mesmo experimento pode ser usado para se estimar os "retornos sociais"de
educacio.

» Esperamos que externalidades sejam positivas ou negativas? Por qué?
» Gostariamos de estimar algo como

yi = a+ (Bsi + 5 + ¢€;

» Precisamos de dois instrumentos, para s; e 5; (Acemoglu and Angrist, 2001).
» Considere uma coorte com 12 anos ou mais em 1973, ndo afetada pelo programa.
> Até 1979, ninguém no mercado de trabalho era educado nas programas.

» Comecando em 1979, fluxo de graduandos das novas escolas.
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Estratégia empirica (Duflo, 2004)

> Fixe a coorte, deixe variar os anos.
» Dummies de Ano x Regido sdo instrumentos para 5;.

» Resultados pouco claros. Se tanto, efeitos de equilibrio sdo negativos.
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Fig. 4. (a) Coefficients of the interactions of program intensity and survey year dummies. Dependent variables:
log(wage) and formal sector employment (individuals born before 1962 and aged less than 60). Sample: urban
and rural regions. (b) Coefficients of the interactions of program intensity and survey year dummies. Dependent
variables: average log(wage) and average formal sector employment among individuals born before 1962 and
aged less than 60. Sample: rural regions.
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Retornos percebidos afetam educacdo?

» Lembrem que

1
s*zln(l—r>+T
r v

» Nesse modelo o que importa para s* & crencas sobre 7.

» Como poderiamos testar isso?
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Retornos percebidos afetam educacdo?

» Jensen (2010) testa essa ideia.

» Contexto
» Republica Dominicana: 85% de formaturas para educagdo primaria (até 8a série),
mas s6 30% para ensino médio.
» Alunos tem elicitadas suas crencas sobre salarios de quem se forma com educacdo
primaria vs. média.
» No baseline, retornos percebidos eram = 2% por ano, com 9% de aumento indo da
8a para a 12a série.
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Retornos percebidos afetam educacdo?

» Jensen (2010) testa essa ideia.

» Contexto
» Republica Dominicana: 85% de formaturas para educagdo primaria (até 8a série),
mas s6 30% para ensino médio.
» Alunos tem elicitadas suas crencas sobre salarios de quem se forma com educacdo
primaria vs. média.
» No baseline, retornos percebidos eram = 2% por ano, com 9% de aumento indo da
8a para a 12a série.

» Experimento aleatorizado
» Alunos em escolas tratadas foram simplesmente informados do retorno “verdadeiro”
Minceriano (10% por ano, ou 40% indo da 8a para a 12a série).
» Mostra que grupos tratados atualizam suas crencas.
» E investiga o impacto da intervencio.
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Balango de covariadas

TABLE L

MEeans, STaNDARD DEVIATIONS, AND TEST OF TREATMENT-CONTROL

COVARIATE BALANCE

All Control Treatment Difference

Age 14.3 14.3 144
[0.79] [0.79] [0.79]
School performance 2,64 2.66 2.62
[1.45] [1.46] [1.45]
Father finished secondary 0.38 0.39 0.38
[0.49] [0.49] [0.49]
Log (income per capita) 8.16 8.17 8.15

[0.82] [0.31] [0.32]
Round 1 expected earnings (self)

Primary (only) 3,516 3,548 3,484
[884] (116) (124)
Secondary (only) 3,845 3,884 3,806
[1,044] (132) (145)
Implied perceived returns (self) 329 336 322
[403] (25) 27)
Round 1 expected earnings (others)
Primary (only) 3,478 3,509 3,447
[863] (112) (120)
Secondary (only) 3,765 3,802 3,728
[997] (126) (143)
Implied perceived returns {other) 287 293 281
[373] (23) (29)

0.02
(0.04)
—0.04
(0.06)
—0.01
(0.05)
—0.04
(0.05)

—64
(165)
—-78
(191)
—14
(36)

—62
(160)
-73
(185)
=12

(36)
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Resultados

TABLE V
EFFECTS OF THE INTERVENTION ON EXPECTED RETURNS AND SCHOOLING

Full sample Poor households Least poor households

(65} (2) 3) (4) (5) (6) (@) 8) 9 (10) 1y 12)
Returned Finished Years of Perceived Returned Finished Years of Perceived Returned Finished Years of Perceived
next year school schooling returns nextyear school schooling returns nextyear school schooling returns

Treatment 0.041*  0.023 0.20** 367  0.006 —0.01 0.037 344 0.072*  0.054* 0.33**  386™*
(0.023) (0.020) (0.082) (28)  (0.034) (0.026) (0.11) (41)  (0.088) (0.031) (0.12) (41)
Log 0.095  0.23"*  0.79"* 29.0 0.054 0.26*  0.69" 188** 0.047 0.10 0.51 23

(inc. per capita) (0.040) (0.044) (0.16) (47)  (0.068) (0.062) (0.23) 87) (0.12) (0.13) (0.45) (133)
School 0.011 0.019**  0.086** 0.74 0.001 0.015 0.064 —-9.5 0.025*  0.024*  0.10** 8.2
performance (0.010) (0.009) (0.034) (14)  (0.014) (0.012) (0.048) (13.5) (0.013) (0.012) (0.048) (22)
Father 0.074* 0.050* 0.26** —24 0.056 0.019 0.16 —29.1 0.096**  0.096* 0.36** -3.8
finished sec. (0.030) (0.030) (0.12) (32) (0.045) (0.043) (0.18) (62)  (0.038) (0.038) (0.14) (40)
Age —0.010 0.004 —0.006 —42*  —0.042 0.002 —-0.071 —46 0.005 0.005 0.025 -35
(0.016) (0.015) (0.059) (21)  (0.030) (0.019) (0.088) (32)  (0.025) (0.035) (0.087) (29)

R? .016 .040 .049 .090 .007 .019 .014 .094 .020 .020 .029 .090
Observations 2,241 2,205 2,074 1,859 1,055 1,055 1,007 920 1,056 1,056 1,002 939

» Aumentou anos de educacdo em 0.2.

» Efeitos maiores para alunos mais ricos. Efeito zero para pobres. Sugere que
restricdes a crédito ou custo de estudar podem ser relevantes também.
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E os retornos verdadeiros a educacio?

» Externalidades n3o estdo dando conta da relacdo macro.
» Variaveis omitidas

» Endogeneidade: crescimento futuro de renda motiva pessoas a investirem em
educagdo hoje (Bils and Klenow, 2000).

» Qutras evidéncias

» Jensen (2012) conduz um RCT de recrutamento para call-centers/back-office e
encontra que um prospecto de trabalhos aumenta matriculas escolares.

» Atkin (2016) encontra que crescimento de exportacdes de firmas no México aumenta
abandono escolar. Esses s3o trabalhos pouco qualificados, entdo estaria diminuindo

Y-

» Jayachandran and Lleras-Muney (2009) acham que aumento da expectativa de vida
T aumenta educagdo para meninas no Sri Lanka.
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Conclus3o

» Modelos simples nos sugerem formas funcionais e o que importa para escolhas
educacionais.

» Sempre precisamos de |Vs para estimar o retorno a educagdo «y (e.g. Duflo, 2001).

» Porém escolaridade n3o explica inteiramente a relacdo macro.
» Mais a ser feito.

» Proxima aula
» Qualidade da educacio: Tracking e peer effects.
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Anos de educacdo vs qualidade (Hanushek and W&Rmann, 2007)

Table 4.1: Education as Determinant of Growth of Income per Capita, 1960-2000

(1) (2) (3 4)
GDP per capita 1960 -0.379 -0.302 -0.277 -0.351
(4.24) (5.54) (4.43) (6.01)
Years of schooling 1960 0.369 0.026 0.052 0.004
(3.23) (0.34) (0.64) (0.05)
Test score (mean) 1.980 1.548 1.265
(9.12) (4.96) (4.06)
Openness 0.508
(1.39)
Protection against expropriation 0.388
(2.29)
Constant 2.785 -4.737 -3.701 -4.695
(7.41) (5.54) (3.32) (5.09)

N 50 50 50 47
R’ (adj.) 0.252 0.728 0.741 0.784

Dependent variable: average annual growth rate in GDP per capita, 1960-2000. t-statistics in parentheses. * Regression
includes five regional dummies.
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Table 6

2SLS estimates of the impact of average education on individual wages

Independent variable: % of
primary school graduates in the

Independent variable: % of
primary school graduates in the

2040 sample

20-60 sample

Sample: rural Sample: rural Sample: rural Sample: rural
and urban areas areas only and urban areas areas only
(1) 2 (3 )
Panel A: years 19861999
Log (wage) 0204 (0.443) 0834 (0.701)  —0.208(0.615) —0871 (0.837)
Log (wage) residual —0.292 (0355)  —0.633 (0431)  —0379(0.512)  —0.994 (0.556)
Skill premium —0.434 (0.916)  —0.982 (1.408)  —0.596(1.197)  —0.636 (1.645)
Formal employment 0.441 (0.159) 0.454 (0,203) 0.661 (0.238) 0.745 (0.352)

Formal employment

among educated workers
Formal employment

among uneducated workers

Panel B: years 1986-1997

Log (wage)

Log (wage) residual

Skill premium

Formal employment

Formal employment
among educated workers

Formal employment among
uneducated workers

0.432 (0.197)

0.379 (0.203)

—0.358 (0.493)
—0.330 (0.412)
—0.225 (1.033)
0.463 (0.183)
0.428 (0.229)

0,478 (0.249)

0.501 (0.259)

0.409 (0.232)

—0.710 (0.821)
—0.588 (0.529)
~0.635 (1.461)
0.442 (0.233)
0,473 (0.301)

0,449 (0.277)

0.543 (0.264)

0.510 (0.354)

—0.451 (0.716)
—0.437 (0.618)
~0.291 (1.488)
0.716 (0.282)
0.530 (0.317)

0.624 (0.415)

0.713 (0.406)

0318 (0.318)

— 0,480 (0.801)
—0.902 (0.602)
0536 (1.576)
0.694 (0.379)
0.622 (0.479)

0,263 (0.319)

Men aged 20-60 and born before 1962.

1. Survey year di ies, region d

run using kat

ot

between survey year dummies and the enrollment rate in
1971, and interactions between survey year dummies and the number of children are included in the regressions.

-ycar averages,

d by the number of observations in each kabupaten-year

cell. 3. The instruments are interactions between survey year dummies and the program intensity. 4. The standard
errors are corrected for auto-correlation within kabupaten
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