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Educação e desenvolvimento

▶ Educação parece importar na perspectiva macro.

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

▶ Levanta uma série de perguntas

▶ Fontes dessa correlação forte no macro (em nível e crescimento).

▶ Se educação é tão importante, precisamos entender mais sobre retornos,
determinantes de qualidade, quem deveria pagar, a forma ótima de pagamento, etc.
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Tópicos em economia da educação

▶ Retorno à educação

▶ Modelo benchmark de educação (e.g. Mincer, 1958) e retorno de educação
▶ Estimando o retorno à educação
▶ Externalidades da educação
▶ Percepção sobre retornos afetam decisões de educação?
▶ Retornos em valor presente afetam decisões de educação?

▶ Determinantes de qualidade da educação

▶ Absenteísmo de professores
▶ Incentivos a professores
▶ Tamanho de turmas
▶ Currículos, pedagogia, acompanhamento, etc.
▶ Escolha de escola
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Hoje: Educação

▶ Modelo básico de retorno à educação

▶ Estimando retornos

▶ Duflo (2001)

▶ Jensen (2010)

▶ Perguntas guias ao longo da aula:

1. Como estimar retornos à educação empiricamente? Qual forma funcional usar?
▶ Qual é a importância de crenças sobre retornos?

2. Retornos individuais à educação explicam a relação macro entre educação e
crescimento?

3. Externalidades de educação importam?
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Modelo benchmark de educação

▶ Considere um indivíduo decidindo quantos anos de educação s obter.

▶ Com s anos de educação, assumimos que o indivíduo i ganha yi = aie
γsi , onde ai

é a habilidade no baseline, e γ é o retorno de educação.

▶ Modelo simples: assumimos que educação é grátis. O custo é somente renda
não-ganha enquanto na escola. Taxa de juros r . Vive até o período T .

▶ Então a renda na vida é ∫ T

s
e−rtaie

γsidt

▶ Assumimos não existir restrições a crédito à taxa r : decisões de consumo e
educação são separáveis.
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Modelo benchmark de educação

▶ O indivíduo resolve o problema

max
ct

∫ T

0
e−δtU(ct)dt s.a.

∫ T

0
e−rtctdt ≤

∫ T

s
e−rtaeγsdt

▶ Como indivíduos podem livremente tomar empréstimos e poupar, e não recebem
utilidade direta de educação, podemos focar só na restrição orçamentária para
resolver para educação.

max
s

∫ T

s
e−rtaeγsdt
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Modelo benchmark de educação
▶ A condição de primeira ordem (CPO) com regra de Leibniz:

−e−rsaeγs︸ ︷︷ ︸
renda perdida obtendo educação agora

+ γaeγs
∫ T

s
e−rtdt︸ ︷︷ ︸

ganho em renda futura total

= 0

=⇒ −e−rs + γ

∫ T

s
e−rtdt = 0

=⇒ − r

γ
e−rs − [e−rT − ers ] = 0

=⇒ e−rs

[
1 − r

γ

]
= e−rT

=⇒ s∗ =
1
r
ln

(
1 − r

γ

)
+ T
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Escolha ótima de educação

s∗ =
1
r
ln

(
1 − r

γ

)
+ T

▶ Implicações do modelo:

∂s∗

∂γ
≥ 0

∂s∗

∂T
≥ 0

∂s∗

∂r
≤ 0

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

▶ Como tudo é multiplicativo com yi = aie
γsi , habilidade afeta custos e benefícios

igualmente.

▶ O que aconteceria se tipos de alta habilidade gostassem mais de educação? (pensem
em vocês)
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Retornos à educação em equilíbrio
▶ O modelo acima tomou γ e a forma funcional de y como dados.

▶ Assuma agora que o mercado de trabalho tem um grande número de indivíduos
idênticos em T , r , a.

▶ Não conhecemos a forma funcional de renda e educação, então escrevemos y(s).

▶ Como todos indivíduos são idênticos e só observamos variação em s, eles devem
sem indiferentes entre níveis de educação. Logo∫ T

s
r−rty(s)dt =

∫ T

s′
r−rty(s ′)dt

y(s)

y(s ′)
=

∫ T
s′ r

−rtdt∫ T
s r−rtdt

=⇒ y(s)

y(s ′)
=

e−rT − e−rs′

e−rT − e−rs
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Retornos à educação em equilíbrio

y(s)

y(s ′)
=

e−rT − e−rs′

e−rT − e−rs

▶ Se T é grande, então obtemos

y(s)

y(s ′)
=

e−rs′

e−rs
= e−r(s′−s)

▶ Em equilíbrio, y(s) = aers , ou ln y(s) = k + rs.

▶ Ou seja, nessa formulação simples

▶ Log renda é linear em anos de educação.

▶ E retornos marginais a educação, em qualquer nível de s, são iguais à taxa de
desconto r .
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Retornos à educação em equilíbrio
▶ Em um contexto mais complexo, outros fatores também afetam retorno de

educação.

▶ Horizonte de tempo T finito

▶ Heterogeneidade de taxas de desconto na população

▶ Não estarmos em estado estacionário

▶ Custos de educação

▶ Diferenças de habilidade

▶ Restrições de crédito

▶ Etc

▶ Mas esse modelo simples nos dá uma forma funcional e sugere que o retorno à
educação deve ser próximo à taxa de desconto em equilíbrio.

12 / 38



Estimando o retorno à educação
▶ Mincer (1958) lançou uma literatura extensa que tenta estimar γ. Estima uma

versão mais geral da equação acima que permite diferenças em educação e
experiência.

yi = a+ bsi + cei + εi

▶ Note que retornos sociais podem diferir dos privados:
▶ Custos
▶ Externalidades

▶ Estimar essa regressão dos microdados é fácil, mas problemas:
▶ Forma funcional: log linear? convexa? côncava?
▶ Variáveis omitidas

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

▶ Duflo (2001) é um exemplo clássico usando DD e IV.

▶ Setup empírico de DD: coortes e regiões.

▶ Programa de construção de escolas na Indonésia começando em 1973.

▶ Mais escolas construídas em regiões inicialmente atrasadas em matriculação.

▶ Diferenças-em-diferenças básico estima efeito em anos de educação (primeiro
estágio) e em log salários (forma reduzida).

▶ Coortes tratadas: aqueles com 2-6 anos em 1974.

▶ Coortes controle: aqueles com 12-17 anos em 1974.

▶ Grupo de tratamento são coortes tratadas em regiões de alta intensidade do
programa.

14 / 38



O quasi-experimento INPRES

▶ Duflo (2001) é um exemplo clássico usando DD e IV.

▶ Setup empírico de DD: coortes e regiões.

▶ Programa de construção de escolas na Indonésia começando em 1973.

▶ Mais escolas construídas em regiões inicialmente atrasadas em matriculação.

▶ Diferenças-em-diferenças básico estima efeito em anos de educação (primeiro
estágio) e em log salários (forma reduzida).

▶ Coortes tratadas: aqueles com 2-6 anos em 1974.

▶ Coortes controle: aqueles com 12-17 anos em 1974.

▶ Grupo de tratamento são coortes tratadas em regiões de alta intensidade do
programa.

14 / 38



O quasi-experimento INPRES

▶ Duflo (2001) é um exemplo clássico usando DD e IV.

▶ Setup empírico de DD: coortes e regiões.

▶ Programa de construção de escolas na Indonésia começando em 1973.

▶ Mais escolas construídas em regiões inicialmente atrasadas em matriculação.

▶ Diferenças-em-diferenças básico estima efeito em anos de educação (primeiro
estágio) e em log salários (forma reduzida).

▶ Coortes tratadas: aqueles com 2-6 anos em 1974.

▶ Coortes controle: aqueles com 12-17 anos em 1974.

▶ Grupo de tratamento são coortes tratadas em regiões de alta intensidade do
programa.

14 / 38



Diferenças-em-diferenças
▶ Indivíduo i pertence a grupo tratado G = 1 ou controle G = 0, e é observado em

dois períodos (ou coortes) A = 1 (pós) e A = 0 (pré).

▶ Grupo G = 1 é tratado quando A = 1 mas não quando A = 0. Grupo G = 0
nunca é tratado.

▶ Estimador de DD para Y :

τDD = [E (Yi |G = 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 indivíduo i observado duas vezes)

τDD = E (∆Yi |G = 1)− E (∆Yi |G = 0)
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Diferenças-em-diferenças
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Hipótese de identificação

▶ Hipótese: o resultado potencial Yi (0) pode ser escrito como

Yi (0) = α+ βTi + γGi + εi

com ε ⊥⊥ (T ,G ). Isto é, o erro não-observável é independente do indicador de
grupo, e sua distribuição é invariante no tempo.

▶ Então Yi (1) = Yi (0) + τDD .

▶ Em palavras, qual é a hipótese de identificação?
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Estimador de diferenças-em-diferenças

▶ Equivalência na amostra

τ̂DD = (Ȳ11 − Ȳ10)− (Ȳ01 − Ȳ00)

onde Ȳgt =
1

Ngt

∑
Gi=g ,Ti=t Yi .

▶ Ou, em formato de regressão

Yi = α+ βTi + γGi + τDDTiGi + εi

▶ Sob a hipótese de identificação, é fácil mostrar que τ̂DD → τDD (efeito médio de
tratamento).
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Variação em exposição ao programa INPRES

▶ Ano de nascimento

▶ Nascidos em 1962 ou antes: 12 ou mais em 1974. Não expostos ao programa.
Velhos

▶ Nascidos em 1967: 7 em 1974, 12 em 1979. Alguma exposição. Novos

▶ Nascidos em 1972: 2 em 1974, 7 em 1979. Exposição total. Novos

▶ E se comparássemos educação dos nascidos antes e depois de 1962?

▶ Região de nascimento

▶ Diferente intensidade de construção entre regiões.

▶ Por que região de nascimento ao invés de onde a pessoa viveu durante a educação
básica?
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Calculando as diferenças

Alta Baixa Diferença
Novos Ȳ11 Ȳ10 Ȳ11 − Ȳ10

Velhos Ȳ01 Ȳ00 Ȳ01 − Ȳ00

Diferença Ȳ11 − Ȳ01 Ȳ10 − Ȳ00 (Ȳ11 − Ȳ10)− (Ȳ01 − Ȳ00)

▶ Primeira coluna: diferença entre novos e velhos em região de alta intensidade.

▶ Segunda coluna: diferença entre novos e velhos em região de baixa intensidade.
(efeito coorte)

▶ Dupla diferença: novos vs. velhos em alta vs. baixa.

▶ Como cancelamos efeitos de região? Com Ȳ01 − Ȳ00.
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▶ Primeira coluna: diferença entre novos e velhos em região de alta intensidade.

▶ Segunda coluna: diferença entre novos e velhos em região de baixa intensidade.
(efeito coorte)

▶ Dupla diferença: novos vs. velhos em alta vs. baixa.

▶ Como cancelamos efeitos de região? Com Ȳ01 − Ȳ00.
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Resultados do DD
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Hipótese de identificação

▶ Sob quais hipóteses o estimador de DD é consistente para o efeito do programa?

▶ Ausência de tendências por coorte em regiões de alta intensidade, a não ser aquelas
induzidas pelo programa.

▶ Exemplo de violação: melhorias em saúde infantil cujo alvo foi regiões de alta
intensidade (mais pobres).

▶ Não podemos testar a hipótese de identificação para as coortes estudadas. Mas
podemos examinar se tendências entre coortes diferem em regiões de alta
intensidade para coortes mais velhas.

▶ Experimento placebo, ou de falsificação: repetir o DD comparando “velhos” com
“muito velhos”.

▶ Nenhum dos dois grupos se beneficiou do programa. O que esperamos se a hipótese
é satisfeita?
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Resultados do placebo
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Estimativas de IV

▶ IV binária simples é chamada de estimador de Wald.

▶ β̂Wald = impacto em salários
impacto em educação = 0.026

0.12 ≈ 0.22.

▶ Quais são as hipóteses de identificação? Acreditamos nelas?
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Usando mais da variação

▶ O estimador de Wald joga fora muito da variação, com a dicotomia binária de
intensidade do programa e grupos de idade.

▶ Usando tudo da variação regional via uma medida contínua de intensidade na
região Pj

Sijk = c1 + α1j + β1k + (PjBk)γ1 + (CjBk)δ1 + εijk

onde Bk é dummy para coorte, α1j são efeitos fixos de região, β1k são efeitos fixos
de coorte, e Cj são controles a nível de região.

▶ Verificação extra para identificação: padrão de efeitos para todas as coortes.
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Resultados
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Estimativas de IV

▶ O que podemos usar de instrumento para além do DD binário?

▶ Poderíamos ter 23 instrumentos para cada uma das coortes PjBk .

▶ Duflo restringe as coortes anteriores para efeito zero =⇒ mais precisão.

▶ Quais outras restrições poderíamos impor?

▶ Qual é a interpretação da estimativa? Quais são os anos de educação que estamos
estimando retornos para? Quem são os compliers?
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Reconciliando estimativas micro e macro

▶ Retornos à educação estimados de regressões Mincerianas variam entre 2.7% e
15.4% (média 9% e SD 2.2%). Em geral OLS ≈ IV. (Card, 1999)

▶ Enigma 1: Disparidades em educação podem explicar disparidades em PIB entre
países?
▶ Países no topo da distribuição tem ≈ 8 anos a mais de educação vs os de baixo.
▶ Eles deveriam ter PIB não mais do que o dobro se retornos individuais fossem a

história inteira.
▶ Na verdade eles tem PIB ≈ 15 vezes maior (Acemoglu and Angrist, 2001).

▶ Enigma 2:
▶ Efeito de nível de educação em crescimento econômico não segue do framework

Minceriano. Como explicar então?

▶ Potencial solução para os dois enigmas: externalidades.
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Estimando externalidades
▶ O mesmo experimento pode ser usado para se estimar os "retornos sociais"de

educação.

▶ Esperamos que externalidades sejam positivas ou negativas? Por quê?

▶ Gostaríamos de estimar algo como

yi = α+ βsi + γs̄i + εi

▶ Precisamos de dois instrumentos, para si e s̄i (Acemoglu and Angrist, 2001).

▶ Considere uma coorte com 12 anos ou mais em 1973, não afetada pelo programa.

▶ Até 1979, ninguém no mercado de trabalho era educado nas programas.

▶ Começando em 1979, fluxo de graduandos das novas escolas. Gráfico
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Estratégia empírica (Duflo, 2004)

▶ Fixe a coorte, deixe variar os anos.

▶ Dummies de Ano × Região são instrumentos para s̄i .

▶ Resultados pouco claros. Se tanto, efeitos de equilíbrio são negativos.
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Tabela
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Retornos percebidos afetam educação?

▶ Lembrem que

s∗ =
1
r
ln

(
1 − r

γ

)
+ T

▶ Nesse modelo o que importa para s∗ é crenças sobre γ.

▶ Como poderíamos testar isso?
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Retornos percebidos afetam educação?

▶ Jensen (2010) testa essa ideia.

▶ Contexto
▶ República Dominicana: 85% de formaturas para educação primária (até 8a série),

mas só 30% para ensino médio.
▶ Alunos tem elicitadas suas crenças sobre salários de quem se forma com educação

primária 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 crenças.
▶ E investiga o impacto da intervenção.
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Balanço de covariadas
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Resultados

▶ Aumentou anos de educação em 0.2.
▶ Efeitos maiores para alunos mais ricos. Efeito zero para pobres. Sugere que

restrições a crédito ou custo de estudar podem ser relevantes também.
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E os retornos verdadeiros à educação?

▶ Externalidades não estão dando conta da relação macro.

▶ Variáveis omitidas

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

▶ Outras evidências

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

▶ Atkin (2016) encontra que crescimento de exportações de firmas no México aumenta
abandono escolar. Esses são trabalhos pouco qualificados, então estaria diminuindo
γ.

▶ Jayachandran and Lleras-Muney (2009) acham que aumento da expectativa de vida
T aumenta educação para meninas no Sri Lanka.
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Conclusão

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

▶ Sempre precisamos de IVs para estimar o retorno à educação γ (e.g. Duflo, 2001).

▶ Porém escolaridade não explica inteiramente a relação macro.
▶ Mais a ser feito.

▶ Próxima aula
▶ Qualidade da educação: Tracking e peer effects.
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Anos de educação vs qualidade (Hanushek and Wößmann, 2007)
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