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RESUMO

O capital humano é um dos mais importantes fatores para o
crescimento econdmico. Esse estudo tem por objetivo geral analisar a
relacao de causalidade entre o capital humano e o crescimento
econdmico no Brasil compreendendo o periodo de 1971a 2020 por meio
do teste de causalidade de Granger em estruturas multivariada e
bivariada. Usando dados de numeros de matriculas per capita para
diferentes niveis educacionais, os resultados economeétricos obtidos
evidenciam a importancia da educagcao em estimular a taxa de
crescimento do PIB real per capita ao longo do tempo, conforme
previsto no modelo de crescimento enddgeno de Lucas-Asteriou-
Agiomirgianakis. Em termos de implicacdes de politicas, recomenda-se
a adocao de estratégias educacionais acessiveis e de qualidade, e com
tecnologias modernas, uma vez que investimento em capital humano
melhora o padrao de vida de seus cidadados e se traduz em crescimento
econdmico de longo prazo.

Palavras-chaves: Capital Humano, Crescimento Econdmico
Enddégeno, Matriculas Escolares.
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ABSTRACT

Human capital is one of the most important factors for economic
growth. This study aims to analyze the causal relationship between
human capital and economic growth in Brazil, covering the period 1971
to 2020, using the Granger causality test in multivariate and bivariate
structures. Using data on enrollments per capita for different
educational levels, the econometric results obtained show the
importance of education in stimulating the growth rate of real GDP per
capita over time, as predicted in the Lucas-Asteriou endogenous
growth model. In terms of policy implications, the adoption of
accessible and quality educational strategies with modern
technologies is recommended, as investment in human capital
improves the standard of living of its citizens and translates into long-
term economic growth.

Keywords: Human Capital, Endogenous Economic Growth, School
Enrollments.
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INTRODUGCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

O papel da educacao, como proxy para o capital humano, no
crescimento econdmico de longo prazo tem sido um topico de
profundos debates para pesquisadores e formuladores de politica ao
redor do mundo. A literatura econbmica tem evidenciado que a
educacao afeta a produtividade do trabalho e desempenha um papel
crucial no desenvolvimento econdmico de um pais. De fato, varios
pesquisadores desenvolveram modelos econdmicos para enfatizar a
relacdao entre educagao e crescimento econémico (SCHULTZ, 1961;
BARRO, 1998). Por exemplo, Schultz (1961) atribuiu grande parte do
aumento da renda real per capita dos cidadaos norte-americanos na
primeira metade do século 20 ao crescimento do capital humano.

Assim, ndao apenas o investimento em estoque de capital, mas
também o investimento em capital humano - a educacao - é
considerado uma fonte de crescimento na literatura econdmica. Jaoul
(2004) menciona que a educac¢ao usa dois canais para impactar
positivamente o crescimento econdmico de uma nacgao, a saber: (i)
trabalhadores qualificados e educados afetam diretamente as
atividades produtivas; e (ii) a educacao aumenta o conhecimento, além
de criar ideias novas que se tornam a fonte de invencdes e inovagoes.
Por fim, deve-se destacar que a escassez de habilidades humanas pode
resultar em uma restricao efetiva para o crescimento de uma economia
moderna (ASTERIOU; AGIOMIRGIANAKIS, 2001).

Em uma breve retrospectiva, o investimento em educacao e
capital humano ganhou importancia na literatura econémica desde
1950 a partir de modificacdes feitas nos modelos de crescimento
econdmico exdogeno de Solow (1956) e Swan (1956). A partir de 1960, as
teorias de crescimento econdmico enddégeno que dao mais atencao ao
nivel de educacao, bem como assumem que a educagcao e o
conhecimento tém impacto significativo no crescimento econémico,
argumentam que a educacao induz o crescimento econémico.
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Desde o final da década de 1980, a educacao tem sido enfatizada
por modelos de crescimento econdmico enddgenos e neoclassicos que
a definem como um insumo que afeta positivamente o crescimento
econdmico. Essas teorias de crescimento enddégeno modificaram as
contribuicdées de Schultz (1961), Arrow (1962) e Uzawa (1965) ao
consideraremn como determinantes do crescimento econdémico
indicadores como matriculas escolares, investimentos em pesquisa €
desenvolvimento (P&D), gastos com saude e educacao, expectativa de
vida e treinamentos no trabalho.

Em particular, no seu modelo de crescimento econdmico
enddgeno, Lucas (1988) defende que tanto o capital humano quanto o
capital fisico sao o motor do crescimento. Ao contrario da visao classica,
redefiniu-se as relacdes entre capital humano/educacdo e tecnologia,
afirmando-se que devido a relagcao complementar entre essas variaveis,
se o0 capital humano é pobre em termos de educacdo, os avangos
tecnoldgicos ndao podem desempenhar um papel crucial na melhoria
da produtividade e do crescimento econémico. Assim como Lucas
(1988), Mankiw et al. (1992) indica que existe uma associacao estreita
entre a taxa de acumulacao de capital humano e a taxa de crescimento
econdmico.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Uma vez que a literatura econdmica considera a educagao como
sendo um canal para a melhoria do capital humano e, depois, para o
crescimento econdmico, tem-se o seguinte problema de pesquisa: qual
€ a relacao de causalidade, no sentido de precedéncia temporal, entre
capital humano e crescimento econémico no Brasil, considerando-se
diferentes niveis de escolaridade?

1.3 HIPOTESE DE PESQUISA

A partir da abordagem metodoldgica proposta Asteriou e
Agiomirgianakis (2001) no caso da Grécia, e que foi aplicada por Coelho
et al. (2008) para o caso brasileiro, cobrindo o periodo de 1959 a 2000, é
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possivel testar neste estudo quatro hipdteses associadas a causalidade
temporal entre capital humano e crescimento econémico.

A primeira hipotese esta relacionada a relagao de causalidade
unidirecional do crescimento econdmico para o capital humano. Por
exemplo, um aumento da renda familiar pode aumentar o capital
humano se essa renda adicional for usada para educar os filhos, em vez
de ser desperdicada em outras finalidades. Além disso, elevados niveis
de renda podem contribuir no desenvolvimento humano por meio de
seu impacto na expectativa de vida (RANIS et a/, 2000).

A segunda hipdtese se baseia nos modelos de crescimento
enddgeno segundo a tradi¢ao Lucasiana (LUCAS, 1988; ASTERIOU e
AGIOMIRGIANAKIS, 2001), os quais sustentam que o capital humano é
um insumo para o produto de uma economia, de modo que se observa
uma relacao de causalidade unidirecional do capital humano para o
crescimento econdmico. Uma outra visao tedrica que sustenta essa
relacao de causalidade € a abordagem de Nelson-Phelps, em que o
capital humano é considerado a fonte primaria das inovacdes. Portanto,
a taxa de crescimento do produto dependera da taxa de inovacgao e,
portanto, do nivel do capital humano (AGHION; HOWITT, 1988).

A terceira hipdtese defende a existéncia de uma relagao de bi-
causalidade entre capital humano e crescimento econémico, validando
simultaneamente as duas hipdteses anteriores. Essa situacao é
caracterizada por um mecanismo de retroalimentacao em que, por um
lado, a acumulacao do capital humano é vista como um fator essencial
para o desempenho econdmico de longo prazo e, por outro lado, um
aumento do nivel de renda pode levar a um aumento do capital
humano, dependendo do ambiente institucional e da alocacao de
recursos.

Finalmente, a quarta hipdtese postula que nao ha relacao de
causalidade temporal entre capital humano e crescimento econdmico.
Em outras palavras, o crescimento econémico de um pais é devido por
outros fatores, exceto capital humano.

1.4 OBJETIVOS GERAL E ESPECIFICOS

O presente estudo tem por objetivo geral investigar a relacdao de
causalidade, no sentido de precedéncia temporal, entre educacao,
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considerada proxy de capital humano, e crescimento econémico no
Brasil durante o periodo de 1971 a 2020, mas em diferentes niveis de
educacao (educacao infantil, ensino fundamental, ensino médio e
ensino superior), dando assim continuidade a agenda de pesquisa
iniciada por Coelho et al (2008). Visando enderecar a pergunta
condutora desta pesquisa, em termos de objetivos especificos, realiza-
se agui uma rigorosa analise de causalidade de Granger, bivariada e
multivariada, a partir da estimac¢ao de um modelo autorregressivo e de
defasagens distribuidas (doravante modelo ARDL), bem como um
modelo vetorial autorregressivo (doravante modelo VAR), tomando-se
como referéncia o modelo de crescimento econémico enddgeno
proposto de Lucas-Asteriou-Agiomirgianakis.

1.5 JUSTIFICATIVA DO TEMA

Analisar a relagao entre capital humano e crescimento
econdmico no Brasil € tema relevante ao atual debate académico, com
importantes implicacdes de politica econdmica. Em um relatério
especifico do Banco Mundial voltado a avaliagao dos principais desafios
que os jovens brasileiros enfrentam para alcancar indices mais altos de
empregabilidade e produtividade no mercado de trabalho, enfatiza-se
a existéncia de um puzz/le em que, de um lado, destaca-se a elevacao
em mais de 50% da escolaridade média da populacao nos ultimos 30
anos e, de outro lado, baixos ganhos agregados de produtividade dos
trabalhadores nesse periodo. Seria de se esperar que trabalhadores
com mais anos de estudo fossem mais produtivos em seus postos de
trabalho, mas, o que se observa de fato € que a baixa produtividade
limita nao apenas o crescimento econdmico, mas também afeta a
capacidade de redistribuicdo de renda no Brasil. Esse puzz/e seria
motivado por trés fatos: uma demanda por mao-de-obra distorcida e
com um Viés para procurar mao-de-obra nao qualificada, a baixa
qualidade do sistema educacional e percepc¢des incorretas sobre o real
retorno da educacao (BANCO MUNDIAL, 2018).

Essa informacao é corroborada por Ottoni (2017), ao apontar que
entre os anos 1992 a 2014 houve um avanco na escolaridade média
nacional que passou de 53 para 8,8 anos de estudo, enquanto que a
produtividade do trabalho se manteve estagnada, passando de 10,17
para 10,41. Essa discrepancia pode ser explicada pela baixa qualidade de
ensino que faz com que os anos adicionais de ensino Nao se traduzam
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em aumento significativo de qualificacdo, pela tendéncia de
substituicado de mao-de-obra por tecnologia em setores que poderiam
agregar maior produtividade ou pela diferenca entre as produtividades
dos setores da economia, uma vez que a maior alocacao de mao-de-
obra nos setores menos produtivos reduz a eficacia do aumento de
anos de estudo. Em resumo, trabalhadores com maior nivel
educacional estao sendo empregados majoritariamente em servicos
tradicionais, o que no longo prazo faz com que anos de estudo nao se
convertam em produtividade.

1.6 DELIMITACAO DO ESCOPO DO ESTUDO

Em termos de delimitacao do escopo do estudo, a pesquisa aqui
proposta se difere da analise feita antes por Coelho et a/ (2008) nos
seguintes aspectos. Em primeiro lugar, inclui-se aqui a educacao
infantil, pois: (i) o financiamento da educacao pré-escolar gera maiores
retornos sociais (HECKMAN, 2012, apud BID, 2019, p.181); (ii) experiéncias
em fases precoces da vida frequentemente tém efeitos persistentes e
significativos em uma ampla gama de resultados da vida adulta
(BERLINSKI; SCHADY, 2015, apud BID, 2019, p. 181); (iii) investimentos
feitos nos primeiros anos do desenvolvimento infantil podem aumentar
o retorno dos investimentos feitos em fases posteriores da vida
(CUNHA; HECKMAN, 2007, apud BID, 2019, p. 181).

Em segundo lugar, o periodo considerado neste estudo abrange
duas importantes reformas educacionais ocorridas nos ultimos anos.
Por um lado, a Lei de Diretrizes Basicas da Educacao Nacional Brasileira
(Lei n° 9.394/1996) aludia a formulacao do Plano Nacional da Educacéo,
sendo concretizado em 2001 e dando maior valorizacao ao Ensino
Profissionalizante, a gestao democratica, a inclusao da educacgao a
distancia, entre outros. Por outro lado, o Novo Ensino Médio (Lei n°
13.415/2017) alterou a Lei de Diretrizes e Bases da Educac&o Nacional e
estabeleceu uma mudanca na estrutura do ensino médio, ampliando o
tempo minimo do estudante na escola de 800 horas para 1.000 horas
anuais (até 2022) e definindo uma nova organizacao curricular, mais
flexivel, que contemple uma Base Nacional Comum Curricular (BNCC)
e a oferta de diferentes possibilidades de escolhas aos estudantes, os
itinerarios formativos, com foco nas areas de conhecimento e na
formacao técnica e profissional. A mudanca teve como objetivos
garantir a oferta de educacao de qualidade a todos os jovens brasileiros
e de aproximar as escolas a realidade dos estudantes de hoje,
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considerando as novas demandas e complexidades do mundo do
trabalho e da vida em sociedade.

1.7 ORGANIZACAO DO ESTUDO

Este estudo encontra-se organizado da seguinte forma. A
proxima secao apresenta uma revisao de literatura (nacional e
internacional) especifica sobre a relacao de causalidade, no sentido de
precedéncia temporal, entre capital humano e crescimento
econdmico. Além disso, faz-se uma breve explicacao acerca do modelo
de crescimento enddgeno de Lucas-Asteriou-Agiomirgianakis, onde
em um ambiente de tempo discreto incorpora-se a educacao definida
como sendo uma variavel de escolha dos pais entrando na fungao
utilidade das familias. A terceira secao apresenta a abordagem
metodologica a ser utilizada na presente pesquisa, baseada em
técnicas de econometria de séries temporais, por exemplo,
estacionariedade e causalidade de Granger. A quarta se¢cao descreve o
plano amostral, bem como descricao e tratamento das variaveis. A
quinta secao explora as relacdes de causalidade entre capital humano
e crescimento econdmico real. Por fim, a sexta secao apresenta as
consideragdes finais acerca dos resultados obtidos, assim como as
implicacdes de politicas associadas a esses resultados.







REFERENCIAL TEORICO

2.1 LITERATURA INTERNACIONAL SOBRE EDUCACAO,
COMO PROXY DE CAPITAL HUMANO, E CRESCIMENTO
ECONOMICO USANDO ANALISE DE CAUSALIDADE DE
GRANGER

Asteriou e Agiomirgianakis (2001) investigaram a relacao de
cointegracao e de causalidade de Granger entre o capital humano e o
crescimento econdmico na Grécia considerando-se o periodo de 1960 a
1994. Foram utilizados numero de matriculas nos ensinos primario,
secundario e superior, em termos per capita, e taxa de crescimento do
PIB real per capita. A partir do modelo de Lucas (1988), desenvolveu-se
um modelo de crescimento endégeno, em que se incluiu na funcao de
producao Cobb-Douglas a educacao como sendo uma variavel de
escolha dos pais na funcao utilidade das familias. Nesse modelo
modificado, a educacao é considerada o principal mecanismo
institucional para desenvolver habilidades humanas. Os resultados
economeétricos obtidos confirmaram a existéncia de uma relacao de
longo prazo entre a taxa de crescimento do PIB real per capita e
matriculas educacionais per capita. Além disso, constatou-se a
existéncia de uma relacao de causalidade de Granger unidirecional das
matriculas educacionais per capita para a taxa de crescimento do PIB
real per capita, com excecao da educacao superior onde se constatou a
existéncia de uma relacao de causalidade temporal reversa. A direcao
causal das matriculas nos dois primeiros niveis de educacao (primario
e secundario) para o crescimento econdmico sugere que quanto maior
for o nimero de pessoas instruidas, mais rapido é o desenvolvimento
econdmico. No entanto, a relacdo de causalidade de Granger
unidirecional do crescimento econdmico para 0 ensino superior sugere
que a expansao da escolaridade formal e a aquisicdo de
diplomas/certificados ndo estd necessariamente associada a uma
melhor capacidade de se realizar trabalho produtivo e, portanto, de
promover o crescimento econémico.




Posteriormente, Gumus e Kayhan (2012) investigaram a relacao
entre PIB per capita e taxas de matriculas escolares em diferentes niveis
(primario, secundario e terciario) para a Turquia no periodo de 1980 a
2008. Os resultados obtidos por meio do teste de causalidade de
Granger-Toda-Yamamoto mostraram a existéncia de uma relacao de
bi-causalidade entre PIB per capita e taxa de matriculas escolares no
nivel primario. Por sua vez, constatou-se a existéncia de uma relacao de
causalidade temporal do PIB per capita para a taxa de matricula escolar
no nivel secundario. Por fim, constatou-se a inexisténcia de relacao de
causalidade entre PIB per capita e taxa de matriculas escolares no nivel
terciario.

2.2 LITERATURA NACIONAL SOBRE EDUCAGCAO, COMO
PROXY DE CAPITAL HUMANO, E CRESCIMENTO ECONOMICO
USANDO ANALISE DE CAUSALIDADE DE GRANGER

A partir da proposta apresentada por Asteriou e Agiomirgianakis
(2001), Coelho et al (2008) analisaram a relagcao de causalidade de
Granger entre capital humano — medido pelo numero de matricula em
qguatro niveis educacionais (ensino fundamental, ensino médio,
graduacao e pods-graduacao) — e o PIB real do Brasil no periodo entre os
anos de 1959 a 2000. Os resultados obtidos mostraram a existéncia de
relacbes de causalidade unidirecional do capital humano para o
crescimento econdmico apenas para a série de ensino fundamental,
sendo que a relacao de causalidade de Granger entre PIB e ensino de
graduacao havia ficado indefinida. Além disso, constatou-se que
matriculas na pods-graduagao Granger-causa o PIB. E, por fim, ndo foi
encontrada nenhuma relacao de causalidade entre o ensino médio e
PIB.

2.3 MODELO DE CRESCIMENTO ENDOGENO COM CAPITAL
HUMANO DE LUCAS-ASTERIOU-AGIOMIRGIANAKIS

No que se refere a teoria do crescimento enddgeno, Lucas (1988)
enfatizou a acumulacao do capital humano como sendo uma fonte
alternativa de crescimento econdmico sustentado. Ele distinguiu duas
fontes principais de acumulacao de capital humano (ou aquisicao de
habilidades): a educacao e o learning by doing. Sua contribuicao, que
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enfatiza o papel e a importancia da acumulacao do capital humano, foi
inspirada por Becker (1964), e se baseia na ideia de que a principal causa
do crescimento econdmico € a acumulacao de capital humano. Assim,
as diferencas nas taxas de crescimento entre os paises sao atribuiveis
principalmente as diferencas nas taxas de acumulacao de capital
humano ao longo do tempo.

A ideia do modelo de Lucas é tornar enddgeno o0 mecanismo
através do qual diferentes paises adquirem a capacidade de usar os
varios bens de capital intermediarios. As economias crescem porque
aprendem a utilizar novas ideias que sao geradas em todo o mundo; e
a aprendizagem € funcao do nivel de capital humano possuido
previamente. O modelo de Lucas apresenta uma estrutura similar a do
modelo de Romer. A diferenca basica € que o investimento em capital
humano proporciona as externalidades positivas, através de aumentos
no nivel tecnoldgico. Lucas considera o capital humano como um fator
acumulavel e como a fonte primaria de crescimento. O capital humano
pode ser definido como a soma de habilidades dos individuos.

Considere a seguinte funcao de producao:
Y, = KE(AL)' (1)

Em que Y; € o produto; A =h, = H;/L; € o nivel de tecnologia,
podendo ser definido como sendo o capital humano per capita ou,
entao, uma medida da qualidade média dos trabalhadores; K; € o
estoque de capital fisico; H; € o estoque de conhecimento; e L, é a
guantidade de trabalhadores.

A funcao de producgao pode ser reescrita como:
H 1-a
Y = KAL)= > ¥ = K%(hL)"% = ¥ = K¢ [(Z) L] S Y = KY(H) (2)

Portanto, no modelo de Lucas, o investimento em capital
humano proporciona as externalidades positivas, mediante aumentos
no nivel de tecnologia.

No modelo de Lucas, o termo h entra na funcao de producao da
economia tal como a mudanca tecnoldgica aumentadora de trabalho
entra no modelo de Solow. Em vista disso, as conclusdes obtidas no
modelo de Solow com progresso tecnoldgico podem ser adaptadas ao
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modelo de Lucas, com a distingdo de que se deve substituir a taxa de
crescimento tecnoldgico (a) pela taxa de crescimento do capital
humano per capita (g,), @ qual Lucas supde ser dada por:

grh=1u (3)

Em que u = tempo dedicado a acumulacao de qualificacdes; (1 —u) =
tempo despendido com trabalho.

Se, no modelo de Solow com progresso técnico, concluiu-se que
gk = gy = a, no caso do modelo de Lucas, tem-se: g, = u. No modelo de
Lucas, ha uma taxa de crescimento para acumulacao de capital
humano dada pelo tempo dedicado a acumulacao de qualificagdes.

O modelo de Lucas considera o capital humano como um fator
acumulavel e como a fonte do crescimento. Capital humano pode ser
definido como a soma das habilidades dos individuos, de modo que um
trabalhador com capital humano h(t) € o equivalente produtivo de dois
trabalhadores cada um 1/2h(t), ou metade de um trabalhador com
2h(t). A acumulacao de capital humano €& uma atividade social
envolvendo grupos de pessoas em uma forma que nao tem
contrapartida na acumulacao de capital fisico. Desde que se incorpore
aos individuos, o capital humano € apropriado por eles.

Seguindo Lucas (1988), Asteriou e Agiomirgianakis (2001)
consideram a seguinte forma funcional da funcao de producao com
capital humano:

Y, = AKta(UthtLt)l_a (4)

em que v, representa a fragao do tempo sem lazer que as familias
passam trabalhando. Portanto, vhL € o trabalho efetivo para a economia
ou o capital humano para a economia inteira.

Em comparagao com o modelo de Lucas (1988), a principal
diferenca no modelo de Lucas-Asteriou-Agiomirgianakis (2001) reside
no fato de que se utiliza uma funcao de utilidade familiar conectando a
utilidade nao apenas com o fluxo de consumo que os individuos
escolhem, mas também com o numero de filhos em cada familia
(BECKER; MURPHY; TAMURA, 1990). Uma grande parcela das despesas
(altruisticas) dos pais com os filhos assume a forma de despesas
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educacionais, que podem ser vistas como investimento em capital
humano. Suponha, por exemplo, que em um modelo econdmico de
dois periodos um pai altruista dividiu de forma otimizada os recursos
do segundo periodo entre o consumo de sua propria familia, o
investimento no capital humano de seu filho e uma heranca. Suponha
também que a crianca nao pode pedir emprestado para financiar
totalmente sua propria educacao. Entao, espera-se que o retorno de
investimentos adicionais no capital humano da crianca exceda a taxa
de juros (1), mas que nenhum recurso esteja disponivel para explorar
esse retorno excedente. Portanto, nesse caso, as herancas sao nulas
porgque a crianga se beneficia mais com a educacao extra do que com
os ativos financeiros que ganham apenas os rendimentos da taxa de
juros (1.

Assume-se uma forma simples de funcao utilidade da familia
representativa para o residente /no tempo ¢

Nk

Uy = e-vtlcg_a—_1+ (1-v,) (5)
Lt 1—0 nl t

t=0

onde assume-se que a utilidade derivada do consumo de um bem
composto € dada pela elasticidade de substituicao intertemporal
constante (o); ¢; representa o consumo do bem composto; e n;(1 —v;)
representa o tempo que todas as criancas gastam em educacao.

Os residentes desta economia em modelagem maximizam a
funcao de bem-estar sujeita a restricao de acumulacao de capital dada
por:

Kiv1 — Ke = AKF(0ch)' ™% — ¢ (6)

Assumindo-se que os residentes acumulam conhecimento por
meio dos estudos, pode-se ter a seguinte equacao:

hev1 — he = dhe(1 — v — XDy1, (7)

onde ¢ é o parametro médio de produtividade nos estudos, também
denominado por dotacao exdégena ou habilidade de cada crianga; x
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representa os insumos escolares comprados; e p, € 0 preco unitario do
bem X.

As familias escolhem um fluxo de consumo (c;); a proporcao do
tempo dedicado ao trabalho (v), em oposi¢cao ao tempo dedicado ao
estudo (1 —v); e o numero de criangas (n); sujeitos as restri¢coes (6) e (7).
A funcao Lagrangeana € dada pela equacao (8) a seguir:

T

77 —1
z e Pt [tlj + 101 —v) [ + A [AKE (Weh ) ™% — ¢p — Kpiq + K]
t=0

+ A2t [Phe (1 —v)n; — xpsxfe — heyq + hel (8)

A partir das seis condi¢cdes de primeira ordem com relacao a c, v,
n, x, K € h respectivamente, e com diversas manipulacdes algébricas, é
possivel encontrar que a taxa de crescimento do capital humano (y,) é
igual a taxa de crescimento do capital fisico (yg), sendo também igual
a taxa de crescimento de toda a economia (y). Tendo mostrado que
todas as taxas de crescimento sao as mesmas, deve-se encontrar o valor
de y; e yx como uma funcao dos parametros do modelo. Apos diversas
manipulacdes, obtém-se que:

¢n, —B —2p
1—-2a—-o0

Yn = 9)

De acordo com a equacao (9), o setor que conduz a economia € a
producao de capital humano. Isso é demonstrado pela influéncia do
parametro médio de produtividade nos estudos ou a dotacgao
enddgena (isto €, a habilidade) de cada crianca ¢ na determinacao da
taxa de crescimento do capital humano.

Em resumo, o modelo de crescimento endégeno de Lucas-
Asteriou-Agiomirgianakis postula a existéncia de uma relacdao de
causalidade unidirecional do capital humano para o crescimento
econdmico, em que se considera a presenca de um parametro meédio
de produtividade nos estudos ou a dotacao endogena (isto €, a

1 Por simplicidade, assume-se que ¢ € uma constante, todavia, pode-se
considerar também o caso de ¢ ser uma funcao da renda, idade e nivel
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habilidade) de cada crianca na determinacao da taxa de crescimento
do capital humano.

2.4 CONTRIBUIGCAO A LITERATURA

O presente estudo pretende preencher uma lacuna sobre o tema
ao analisar a relacao de causalidade de Granger no Brasil nas ultimas
décadas entre niveis de educacao (educacao infantil, ensino
fundamental, ensino médio e ensino superior), considerada aqui como
proxy de capital humano e medida através de numero de matriculas
per capita, e a taxa de crescimento real do PIB per capita. Além disso,
neste estudo adota-se uma abordagem metodoldgica rigorosa que
leva em consideracao a presenca de quebras estruturais na analise de
estacionariedade das séries temporais, bem como na analise de
causalidade de Granger a ser conduzida a partir de dois modelos
economeétricos distintos: VAR e ARDL. Por fim, sera possivel avancar na
analise multivariada ao analisar os resultados das func¢des de impulso-
resposta e a decomposicao da variancia dos erros de previsao.

Coelho et al (2008) destacaram que o0s resultados obtidos
refletiam o comportamento “médio” entre as variaveis niveis
educacionais e crescimento econdmico no Brasil para o periodo de 1959
a 2000, nao podendo refletir, portanto, a atual relacdao entre essas
variaveis. Além disso, a analise de estacionariedade conduzida no
estudo deles, bem como a analise de causalidade de Granger a partir
da estimacao de modelos vetoriais autorregressivos com mecanismo
de correcao de erros (doravante modelos VECM), nao levaram em
consideragao a presenca de quebras estruturais nas séries temporais.

Por fim, o presente estudo considera a educacao infantil em sua
analise, ao contrario de Coelho et a/. (2008). No Brasil a Educacao Infantil
€ considerada um direito da crianca e uma obrigacao do Estado, sendo
assegurado pela Constituicao Federal. A partir da Lei de Diretrizes e
Bases da Educacao Nacional - LDB de 1996, a Educacao Infantil passou
a ser definida como a primeira etapa da Educacao Basica.
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METODOLOGIA

Estudos anteriores analisaram o efeito causal da educacao no
desempenho econbdmico de paises usando-se uma variedade de
medidas estatisticas e técnicas economeétricas considerando dados em
cross-section, em séries temporais e em dados de painel. O presente
estudo opta por utilizar rigorosas técnicas de econometria de séries
temporais, especificamente, analise de estacionariedade e causalidade
de Granger, considerando-se a presenca de quebras estruturais.

3.1 ESTACIONARIEDADE: TESTES DE RAIZES UNITARIAS

Inicialmente, para obter adequadamente o processo de geracao
das séries utilizou-se um conjunto de testes de estacionariedade, tanto
lineares quanto com quebras estruturais. Foram aplicados os testes de
raiz unitaria modificados de Dickey-Fuller (ADF¢%) e de Phillips-Perron
(MZ55), propostos por Elliot, Rottemberg e Stock (1996), assim como Ng
e Perron (2001), os quais superam os problemas de baixo poder
estatistico e distor¢cdes de tamanho dos testes tradicionais de Dickey e
Fuller (1979, 1981), Said e Dickey (1984) e de Phillips e Perron (1988).

As modificagcdes no teste de raiz unitaria de Dickey e Fuller (1979,
1981) e de Said e Dickey (1984) fundamentam-se em dois aspectos
centrais: (a) a extracao de tendéncia em séries de tempo usando
minimos quadrados ordinarios (OLS) é ineficiente, e; (b) a importancia
de uma selecao apropriada a ordem de defasagem do termo
aumentado, de modo a obter uma melhor aproximacao para o
verdadeiro processo gerador de dados.

Para o primeiro caso, Elliot, Rottemberg e Stock (1996) propdem
usar minimos quadrados generalizados (GLS) a fim de extrair a
tendéncia estocastica da série. Para isso, emprega-se o procedimento
padrdo para estimar a estatistica ADFS como sendo a estatistica tpara
testar a hipdtese nula Hy: B, = 0, de presenca de raiz unitaria contra a
hipotese alternativa Hy: B, < 0, de que a série é estacionaria. A regressao
estimada por minimos quadrados ordinarios € determinada por:
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K
Ay = BoYe-1 + Z BiAYe—j + e (10)

j=1

na Equacao (1), y. define a série com tendéncia removida por minimos
quadrados generalizados, 4 o operador de primeiras diferencas e e, 0
residuo nao autocorrelacionado e homocedastico.

Com relagao ao segundo aspecto, Ng e Perron (2001)
demonstram que os critérios de informacao de Akaike (AIC) e de
Schwarz (SIC) tendem a selecionar baixos valores a defasagem k,
guando se tem uma grande raiz negativa (proximo a -1) no polindmio
de médias moveis da série, conduzindo os testes de raizes unitarias a
importantes distorcdes.

Esta situacao motivou o desenvolvimento do critério modificado
de informacao de Akaike (MAIC) a selecao da defasagem
autorregressiva, de modo a minimizar as distor¢cdes provocadas por
selecao inadequada de defasagem na Equacao (10). O MAIC é projetado
para selecionar um comprimento de defasagem relativamente longo
na presenca de uma raiz média-movel proxima da unidade, a fim de
evitar distorcdes, e um comprimento de defasagem menor na auséncia
de tal raiz, de modo que o poder do teste nao fica comprometido. O
teste ADFSLS usa a estatistica t (minimos quadrados ordinarios)
correspondente a 8, na referida Equacao.

Ng e Perron (2001) sugeriram que as mesmas modificacdes
propostas também fossem aplicadas ao teste tradicional de Phillips e
Perron (1988), originando o teste MZSLS. Particularmente, as versdes
modificadas definem os testes MZSLS, MSB e MZFLS, os quais baseiam-se
em:

T
Mg = (g - (zT-z ny_l) m)
t=1
T 1/2
MSB = <T‘2 Z yi, //‘12> (12)
t=1
MZELS = MZE"Sx MSB (13)
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Por meio de simulagdes, Ng e Perron (2001) mostraram que a
aplicacao conjunta de GLS para extrair a tendéncia determinista e do
critério de selecao de defasagens MAIC produzem testes com maior
poder, mas menores distorcdes de tamanho estatistico quando
comparados aos testes tradicionais de Augmented Dickey e Fuller e
Phillips-Perron. Os valores criticos das estatisticas ADF e MZSLS estdo
reportados em Ng e Perron (2001), Tabela 1.

Contudo, mesmo os testes modificados ADFS e MZEMS, MSB e
MZFLS possuem baixo poder na presenca de quebras estruturais,
tornando-se viesados no sentido da nao rejeicao da hipodtese nula de
existéncia de raiz unitaria quando a série é estacionaria. Ao lidar com
dados de séries temporais, os pesquisadores devem estar atentos a
possiveis quebras estruturais. Uma quebra estrutural ocorre quando o
comportamento de uma série muda abruptamente em um
determinado ponto no tempo. Essas quebras geralmente resultam de
choques exdgenos, por exemplo, choques de precos de commodities,
conflitos, mudancas de politica e mudancas de regime cambial e/ou
monetario.

Na analise econométrica, uma das principais premissas € que
estatisticas descritivas (parametros), como a média e o desvio padrao,
sao relativamente estaveis ao longo do tempo. No entanto, quebras
estruturais geralmente distorcem essas estatisticas. Como resultado, os
parametros podem nNao mais caracterizar com precisao as
propriedades das séries e os métodos econométricos podem gerar
estimativas enviesadas e inconsistentes e, como resultado, previsdes e
estimacdes ruins. Além disso, Maddala e Kim (1999) explicam que
mudancas estruturais afetam os resultados dos testes de raizes
unitarias, cointegracao e causalidade. Em vista disso, na analise de
estacionariedade serao considerados dois testes de raizes unitarias que
consideram a presenca de quebra estrutural.

O estudo de Perron (1989) ilustra a importancia de se incluir uma
guebra estrutural nos testes tradicionais de raizes unitarias ao mostrar
gue, um Viés existe contra a rejeicao da hipdtese nula de uma raiz
unitaria quando a série temporal, sob investigacao, é estacionaria ao
redor de uma quebra estrutural. Foram considerados inicialmente trés
modelos de quebra estrutural. O Modelo A, que é conhecido como
modelo crash, permite a mudanca de um periodo no nivel. O Modelo B,
gue permite a existéncia de uma quebra na tendéncia da série de




tempo. E o Modelo C, que é conhecido como o modelo changing
growth path, inclui mudanca de um periodo em ambos nivel e
tendéncia.

Especificamente, a quebra estrutural é tratada como um evento
exdégeno, conhecendo-se sua data de ocorréncia. Seja 7 o periodo
anterior a quebra estrutural, de modo que a hipodtese nula € que a série
y: Segue um processo de raiz unitaria com quebra estrutural no periodo
t =1+ 1, contra a hipotese alternativa de que y, € estacionaria. Em sua
forma geral, o denominado modelo (C), considera quebra de intercepto

e de tendéncia e é expresso por:
k

Ye = Qo+ a1ye—1 + axt + uy Dy + pupDp + 3Dy + Z Bildyi—i + & (14)
i=1

em que a variavel dummy de impulso Dp =1 set=1+1 e zero, caso
contrario; variavel dummy de nivel D, =1 set > t e zero, caso contrario;
e variavel dummyde tendéncia Dy =t —tset > t e zero, caso contrario;
ay, € o intercepto; a, € o coeficiente da tendéncia deterministica ¢ o
termo de residuo é um ruido branco nao autocorrelacionado e
homocedastico, g,~i.i.d.(0,02); k € o nUmero de defasagens escolhido
de acordo com os critérios usuais de selecao de defasagens. uy, Uy, Uz €
B sao parametros a serem estimados?. Os residuos obtidos na equacgao
em (14) sao usados para estimar a equagao por meio minimo quadrados
ordinarios:

et = alet_l + ut (15)

Sob a hipdtese nula de raiz unitaria, o valor tedrico de a; € unitario.
Sendo os residuos independentes e identicamente distribuidos, a
distribuicao de a; dependera da razao tamanho da amostra pré-
quebra/tamanho total da amostra, denotada por A = t/T,em que 7€ o
numero total de observacdes. Assim sendo, o termo “A” determina
a fracao de quebra no teste de Perron (1989), representando a
proporcao de observacdes que ocorreram anteriormente a quebra
estrutural, em relacao ao numero total de observacoes.

2 A hipoétese nula do Modelo C impde as seguintes restricdes nos parametros da
equacao (14): a; =1, uy; #0, u, # 0 € a, = u3; = 0, a0 passo que a hipdtese alternativa,
tem-se: |a;| <1, a, #0, uy; =0, u, #0 e u; = 0. Perron (1989) prevé, ainda, dois casos
particulares de mudancas no intercepto (Modelo A) ou na inclinagao da série (Modelo
B).




Caso os residuos sejam correlacionados, deve-se entdao estimar a
Equacao (15) na forma do teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) com
selecao apropriada de defasagens para corrigir a autocorrelagao. Para
essa finalidade, utiliza-se a abordagem do geral para o especifico,
conforme sugerido por Campbell e Perron (1991), onde se escolhe a
priorium numero maximo de defasagens (Pmaximo), @S QUAIs vao sendo
eliminadas uma a uma, caso o coeficiente da ultima defasagem se
apresente nao significativo.

Todavia, Christiano (1992) criticou a abordagem de Perron (1989)
sob o fundamento de que os pontos de quebra ndo devem ser tratados
como exdgenos uma vez que a imposicao de uma data de quebra
envolve uma questao de data-mining. Para Christiano (1992), a escolha
da data da quebra estrutural esta correlacionada com os dados, o que
diminui a validade do procedimento proposto por Perron (1989) de
selecao exdgena da quebra. Pesquisas posteriores mudaram a
hipotese de Perron (1989) de que o ponto de quebra é conhecido a priori
e adotaram um procedimento enddgeno para determinar o ponto de
guebra a partir dos dados.

Vogelsang e Perron (1998) desenvolveram um teste de raiz
unitaria com estimacao do ponto de quebra de forma enddgena,
baseando-se nhos modelos A, B e C de Perron (1989) e nos métodos
/Innovation Outlier (10) e Additive Outlier (AO). O modelo AO permite
uma mudanca subita na média (crash model), enquanto o modelo IO
permite mudancas mais graduais. Assim, os dois modelos sao usados
para verificar a hipotese de estacionariedade: quebra no intercepto,
guebra no intercepto e na tendéncia, ambas em nivel e em primeira
diferenca. O modelo geral é expresso na forma da seguinte equacao:

J
Ve = Ho+ trYeos + Hat + BiDy+ oDy + BsDe + ) pebye i+ (16)

=1

Em que vy, € a série de dados, u, o intercepto, u, o coeficiente de
tendéncia deterministica; By, B2 € B3 Sao parametros de quebra a serem
estimados; D;, D, e D: sao variaveis dummies para a quebra no
intercepto, quebra no nivel e quebra na tendéncia, respectivamente; p;
e u; sao parametros desconhecidos, A é o operador de primeira
diferenca, j € a melhor defasagem selecionada pelo critério de
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informacao Akaike; e g sao inovacdes independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d).

Saikkonen e Lutkepohl (2002), Lanne, Lutkepohl e Saikkonen
(2002), e Lanne, Lutkepohl e Saikkonen (2003) propuseram que as
guebras estruturais podem ocorrer ao longo de um numero de
periodos como também a uma transicao suave para um novo hivel.
Portanto, uma funcao de mudanca de nivel, que é conhecida pela
forma nao linear geral f;,(8)'y, € acrescentada ao termo deterministico
U, do processo gerador de dados. Assim, o modelo é expresso pela
expressao (17):

qe = o + it + fr(0)'y + v, (17)

em que 6 e y sao parametros escalares desconhecidos, ¢t € uma
tendéncia temporal e v, sao erros residuais gerados por um processo
AR(p) com possivel raiz unitaria.

Além da possibilidade de se modelar quebra estrutural com uma
variavel dummy de impulso, a mudanca na funcao f;(8)'y pode ser: (i)
uma variavel dummy de mudanca simples com data de mudanca Ty,
(shift dummy); (ii) baseada em uma fungao de distribuicao exponencial
que permite uma mudanca gradual nao linear para um novo nivel
comecando no periodo T, (exponencial shift); (iii) uma funcao racional
no operador de defasagem aplicado a uma dummy de mudanca
(rational shift).

Operacionalmente, o teste de raiz unitaria proposto por
Saikkonen e Lutkepohl (2002), Lanne, Lutkepohl e Saikkonen (2002), e
Lanne, Lutkepohl e Saikkonen (2003) esta baseado na estimacao do
termo deterministico por minimos quadrados generalizados (GLS) e na
subtracao dessa tendéncia da série original, seguida de um teste ADF
desenvolvido as séries ajustadas. Se a data da quebra é desconhecida,
recomenda-se a escolha de uma ordem de defasagens maior no
primeiro passo g, entao, obter a data de quebra que minimiza a soma
dos erros quadrados generalizada do modelo em primeiras diferencas.
A escolha do numero 6timo de defasagens se baseia nos resultados
apresentados pelo critério de informacao de Akaike (AIC).
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3.2 CASUALIDADE DE GRANGER MULTIVARIADA

A analise de causalidade inicia-se pela estimacao de um modelo
vetorial autorregressivo (VAR) envolvendo todas as varidveis
mencionadas anteriormente. O conceito de causalidade no sentido de
Granger esta associado a ideia de precedéncia temporal entre variaveis.
Assim, se y, contém informacao passada que ajuda na previsao de x;, €
se essa informacdao nao esta contida em outras séries usadas no
modelo, entdao y, Granger-causa x; (GRANGER, 1969). A causalidade de
Granger da variavel x; para a variavel y, € avaliada testando a hipotese
Nnula de que os coeficientes da variavel x, em todas as suas defasagens
sao, simultaneamente, estatisticamente iguais a zero na equagcao em
que y; € a variavel dependente. Caso a hipodtese nula seja rejeitada,
conclui-se que a variavel x; Granger-causa a variavel y;.

O modelo VAR em forma reduzida de dimensao p pode ser
escrito com:

Xt - AO + A1Xt_1 + AZXt—Z + -+ ApXt—p + (t (18)

onde, X; € um vetor de variaveis estacionarias, p € o numero de
defasagens, 4, € um vetor de interceptos, A; sao matrizes de
coeficientes, e {; € um vetor de residuos nao-autocorrelacionados e
homocedasticos. A selecao da ordem de defasagem ¢ feita pelos usuais
critérios de informacao. Como a analise de causalidade nao requer a
estimacao de parametros estruturais, nao ha necessidade de se adotar
alguma estratégia de identificacao em (18).

Além da causalidade de Granger, nessa etapa duas outras
técnicas economeétricas serao utilizadas na analise multivariada: as
funcdes impulso-resposta (FIR) e a analise de decomposicao de
variancia do erro de previsao (ADV).

As funcbes de impulso-resposta permitem avaliar o
comportamento individual das variaveis do sistema em resposta a
algum choque em outra variavel do modelo. Com este instrumental,
analisa-se a sensibilidade das variaveis, por meio de simulacao, a
choques especificos em um determinado periodo. Desta forma, cada
coeficiente demonstra a resposta de sua varidvel no modelo a uma
inovacao especifica, mantendo constantes todas as demais inovagdes




em todos os outros periodos. Em outras palavras, a funcao impulso-
resposta descreve o caminho e as defasagens temporais necessarias
para que as variaveis retornem a sua trajetoria original. O efeito
acumulado de uma mudanca de uma unidade em diferentes inovacdes
sobre uma variavel € dado pelo somatorio dos coeficientes das fungdes
de impulso-resposta (ENDERS, 2010).

Com o objetivo de eliminar o problema de ordenagao de variaveis
no VAR, a funcao de impulso-resposta generalizada (FIRG) é utilizada. O
principal argumento para este procedimento € que o impulso-resposta
generalizado nao varia se houver reordenacao de variaveis no VAR.
Conforme apontado por Lutkepohl (1991), o método convencional para
a analise da funcao de impulso-resposta aplica a “hipdtese da
ortogonalidade”, o que, por conseguinte, faz com que o resultado
dependa da ordenacao das séries no modelo VAR estimado. Koop,
Pesaran e Potter (1996), assim como Pesaran e Shin (1998)
desenvolveram a funcao de impulso-resposta generalizada como
forma de eliminar o problema de ordenacao das varidaveis no modelo
VAR. Ha duas vantagens potenciais na aplicagcao desse meétodo
(EWING, 2003): (i) a funcao de impulso-resposta generalizada fornece
resultados mais robustos do que o método ortogonalizado, e (ii) devido
ao fato de a ortogonalidade nao ser imposta, a funcao impulso-resposta
generalizada permite interpretar de forma mais acurada a resposta do
impacto inicial decorrente de cada choque causado por uma variavel
sobre as demais.

A analise de decomposicao de variancia (ADV) € um instrumento
utilizado para descrever a dinamica do sistema na abordagem VAR. Por
este método, € possivel identificar a proporcao da variacao total de uma
variavel devida a cada choque individual nas k variaveis componentes
do modelo. A ADV fornece informacdes sobre a importancia relativa de
cada inovacao sobre as variaveis do sistema (ENDERS, 2010). A
decomposicao da variancia dos erros de previsao mostra a evolucao do
comportamento dinamico apresentado pelas varidveis do sistema
econdmico, ao longo do tempo, isto &, permite separar a variancia dos
erros de previsao para cada varidvel em componentes que podem ser
atribuidos por ela propria e pelas demais variaveis enddégenas,
isoladamente apresentando, em termos percentuais, qual o efeito que
um choque nao antecipado sobre determinada variavel tem sobre ela
propria e sobre as demais varidveis pertencentes ao sistema.

o .



3.3 CASUALIDADE DE GRANGER BIVARIADA

A analise bivariada de causalidade no sentido de Granger envolve
a estimacao de modelos autorregressivos de defasagens distribuidas
(ARDL) para pares de variaveis. A modelagem ARDL é abrangente e
permite capturar a dinamica do sistema, sem incorrer no viés de
omissao de defasagens relevantes. Além disso, nao impde a restricao de
que todas as equacdes tenham o mesmo numero de defasagens em
cada varidavel, como ocorre na estimacao de VAR. Contudo, a
causalidade bivariada pode ser afetada por omissao de variavel no
sistema. Essa limitagcao foi superada pelo teste multivariado de
causalidade de Granger, descrito na se¢cao 3.2. Em resumo, as duas
abordagens sao complementares no sentido de entender as relagdes
de causalidade entre as trés variaveis.

O teste de causalidade de Granger assume que a informacao
relevante para a predi¢cao das respectivas variaveis y, e x; esta contida
apenas nas séries de tempo sobre essas duas variaveis. Dessa forma,
uma série de tempo estacionaria y, causa, no sentido de Granger, outra
série estacionaria x;, se melhores predicdes estatisticamente
significantes de x; podem ser obtidas ao incluir valores defasados de y,
aos valores defasados de x;. Em outras palavras, dizer que a variavel y;
Granger-causa x; significa que o conteudo informacional de uma série
ajuda a prever a outra. Entretanto, outros processos podem estar
causando y, e x, com defasagens distintas ou y, é o resultado da
antecipacao da variagcao de x;.

Considere que as variaveis x; € y, sejam estacionarias em nivel, isto
é, 1(0), e considere o par de modelos autorregressivos e de defasagens
distribuidas (ARDL):

P q
Ye=a+ Z a1 (Dye—; + Z a2 (Dxe_; + Eyt (19)
i=1 i=1

l m
X =0y + Z az1 (D)ye—i + Z U2 (D)Xp—i + Ext (20)
i=1 i=1




Onde a;,(i), as,(i), ay1(i), ay,(i), a; e a, sao coeficientes a serem
estimados; a; e a, S30 constantes; €, € &, SA0 erros ou processos ruidos
brancos, possuindo média condicional zero e variancia finita.

Nas equacdes (19) e (20), a hipotese nula Hy: a4, (i) = 0 significa que
x; nao Granger-causa y;, a0 passo que a hipotese alternativa Hy: a;,(i) #
0 significa que x; Granger-causa y;. Alternativamente, a hipdtese nula
Hy: a,,(i) = 0 significa que y, nao Granger-causa x; a0 passo que a
hipotese alternativa Hy: a,4 (i) # 0 significa que y, Granger-causa x;. Com
base nessas hipodteses, sao possiveis 4 resultados para cada par de
variaveis.

O teste de causalidade de Granger é sensivel ao numero de
defasagens incluidas nos modelos ARDL, influenciando na direcao da
causalidade. Por esse motivo, foram utilizados critérios rigorosos de
selecao de defasagens, baseados nos critérios de informacao de Akaike
(AIC) e de Schwarz (SIC).






PLANO AMOSTRAL, DESCRICAO DOS
DADOS E TRATAMENTO DAS
VARIAVEIS

O presente estudo utiliza dados anuais de variaveis econdmica e
educacionais cobrindo o periodo de 1971 a 2020, totalizando 50
observacdes, ou um pouco mais de 4 quatro décadas em analise. Essa
delimitacao temporal € explicada pelo fato de que para anos anteriores
a 1971 nao foi possivel obter dados de matriculas para o ensino pré-
escolar (educacao infantil). Nao obstante, Kang (2017) ja havia alertado
acerca da insuficiéncia de base de dados histéricos da educacao no
pais, destacando que em 1950 aproximadamente metade da populagcao
brasileira era analfabeta, assim como as taxas de matriculas e os anos
de escolaridade média eram menores que aos apresentados por paises
vizinhos como Argentina ou Bolivia. Além disso, destacou-se que as
politicas educacionais, de maneira geral, priorizaram o ensino superior
e secundario para as elites em detrimento do ensino primario para as
massas ao longo do periodo 1930-1964. Dado o aprofundamento da
centralizacao financeira a partir da ascensao de Getulio Vargas na
década de 1930, os governos federais brasileiros detinham grande parte
dos recursos financeiros em suas maos. Nesse contexto, Kang (2017)
argumenta que os governos do periodo nao quiseram investir e dar a
atencao necessaria para a melhoria do ensino primario para as massas
no Brasil entre 1930 e 1964. Ao responsabilizar os pauperizados estados
pela provisao de ensino primario no Brasil, parcela importante das elites
politicas nacionais aceitou que 0 ensino primario permanecesse em
condi¢cdes de significativo atraso, mesmo frente a outros paises latino-
americanos.

A primeira variavel usada nesta pesquisa é a taxa de crescimento
do produto interno bruto (PIB) real per capita. AY, =Y, —Y,_,, em que Y;
€ o logaritmo natural do PIB real per capita. De maneira especifica, o
PIB corrente foi deflacionado pelo Iindice Geral de Precos -
Disponibilidade Interna (IGP-DI)* e dividido pela populagcdao* Por um
lado, os valores do PIB de 1971 a 1990 sao provenientes de séries

3 Fonte: Fundacao Getulio Vargas (FGV). Disponivel em: <<
http://www.ipeadata.gov.br/Default.aspx>>. Acesso em 23 de dezembro de 2021.
4 Fonte: IBGE. Disponivel em: << http://www.ipeadata.gov.br/Default.aspx>>. Acesso

em 23 de dezembro de 2021.



historicas constantes na base de dados “Estatisticas do Século XX" do
IBGE?®, e a partir de 1990 esses dados sao obtidos junto a base de dados
IPEADATA do Instituto de Pesquisa em Economia Aplicada (IPEA)®. Por
outro lado, os dados de estimativa da populacao residente, cuja fonte
primaria também é o IBGE, foram obtidos no IPEADATA, com excecao
dos anos censitarios (1991, 2000 e 2010) em que se utilizou os dados
divulgados no Atlas do Desenvolvimento Humano”.

Um dos fatores principais para a escolha da metodologia para
estimar o impacto da educacao, seja no ambito da renda pessoal, seja
No crescimento econdmico e sua relagao de causalidade, se da pela
escolha da proxy para a representacao do capital humano. Visando um
alinhamento metodoldgico com Asteriou e Agiomirgianakis (2001) e
Coelho et al (2008), como proxy para capital humano no Brasil o
presente estudo utiliza o numero de matriculas no inicio do ano para
diferentes niveis educacionais, em termos per capita. educagao infantil
ou ensino pré-escolar (El,); ensino fundamental ou primeiro grau (EF;);
ensino médio ou segundo grau (EM,); e ensino superior ou graduagao
(ES;). Seguindo Coelho et al. (2008), para os anos 1971 e 1994, esses dados
foram obtidos na base de dados “Estatisticas do Século XX", as quais sao
divulgadas pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)8 No
caso dos anos 1995 a 2020, esses dados foram obtidos nas Sinopses
Estatisticas da Educacao Basica® e da Educacao Superior'® divulgados
pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP)".

5 Fonte: IBGE. Disponivel em: << https://seculoxx.ibge.gov.br/economicas/financas-
publicas>>. Acesso em 23 de dezembro de 2021.

6 Fonte: IPEA. Disponivel em: << http://www.ipeadata.gov.br/Default.aspx >>. Acesso
em 23 de dezembro de 2021.

7  Fonte: Atlas do Desenvolvimento Humano. Disponivel em: <<
http://www.atlasbrasil.org.br/>>. Acesso em 23 de dezembro de 2021.

8 Fonte: IBGE. Disponivel em: <<https://seculoxx.ibge.gov.br/populacionais-sociais-
politicas-e-culturais/busca-por-temas/educacao>>. Acesso em 17 de dezembro de
2021.

° Fonte: INEP. Disponivel em: << https//www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-
informacao/dados-abertos/sinopses-estatisticas/educacao-basica>>. Acesso em 17 de
dezembro de 2021.

' Fonte: INEP. Disponivel em: << https//www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-
informacao/dados-abertos/sinopses-estatisticas/educacao-superior-graduacao>>.
Acesso em 17 de dezembro de 2021.

"Assim como relatado em Coelho et a/. (2008), algumas séries histéricas de matriculas
reportadas pelo IBGE apresentaram descontinuidade de valores, por exemplo,
educacdo infantil (anos 1985 a 1988), ensino fundamental e ensino médio (ano 1990) e
educagao superior (anos 1975, 1992 e 2020). Visando enfrentar esse problema de



http://www.atlasbrasil.org.br/
https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/sinopses-estatisticas/educacao-basica
https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/sinopses-estatisticas/educacao-basica
https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/sinopses-estatisticas/educacao-superior-graduacao
https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/sinopses-estatisticas/educacao-superior-graduacao

Por fim, as variaveis foram transformadas em logaritmos naturais,
a fim de que os coeficientes a serem estimados possam ser
interpretados como sendo elasticidades. Tabela 1 a seguir sintetiza os
principais resultados da analise de estatistica descritiva.

Estatisticas

Tabela 1 - Estatistica Descritivas (1971 a 2020)

Descritivas EF. EM. ELL AYy
Média -1,718692 -3,419780 | -3,849047 0,014375 | -4,191539
Mediana -1,675968 -3,321590 -3,627739 0,014936 | -4,445321
Maximo -1,518374 -2,865197 -3,149967 0,225609 | -3,184214
Minimo -2,070065 | -4,220788 -5,422210 -0,146421 -6,130610
Desvio-Padrao| 0,145055 0,357535 0,685158 0,070832 | 0,617822
Assimetria -0,942998 | -0,327733 -1,030875 0,357723 | -0,347325
Curtose 2,951708 1,844218 2,876150 3,740545 | 3,337458
Coef. Variacao | 0,084398 0,104549 0,178007 4927443 0147397
Jarque-Bera 7,415240 3,678057 8,887816 2,208896 1,242536
Valor-p 0,024536 0,158972 0,011750 0,331394 0,537263
Somatodrio -85,93462 | -170,9890 -192,4524 0,718727 | -209,5770
SDQ 1,031013 6,263740 23,00263 0,245839 | 18,70350

Fonte: Elaboracao propria. Uso dos softwares econométricos Eviews e JMULTI. “EI"
significa educacdo infantil (educacao pré-escolar) per capita;, “EF" significa ensino
fundamental (primeiro grau) per capita; "EM" significa ensino médio (segundo grau)
per capita, “ES"” significa ensino superior (graduacao) per capita, e AY significa taxa de
crescimento do PIB real per capita. “SDQ”" significa Soma dos Desvios ao Quadrado.

Em linhas gerais, por exemplo, o coeficiente de variacao indica
que, com excegao da taxa de crescimento do PIB real per capita, as
variaveis educacionais per capita apresentam baixa variabilidade dos

descontinuidade, optou-se por imputar dados nos anos faltantes conforme uma regra
de média aritmética simples, ou entdo uma média madvel.




dados em relagcao a sua média, indicando homogeneidade dos dados.
E,de acordo com os resultados do Teste de Jarque-Bera, a hipdtese nula
de normalidade na distribuicao dos dados € rejeitada apenas para as
variaveis ensino fundamental per capita e ensino infantil per capita.






APRESENTAGAO E ANALISE DE
RESULTADOS (COM E SEM QUEBRA
ESTRUTURAL)

Nesta secao, serao apresentados os principais resultados
relacionados a analise de estacionariedade e a analise de causalidade
de Granger (bivariada e multivariada) no que se refere a relagcao de
causalidade entre numero de matriculas per capita e crescimento
econdmico real per capitapara o Brasil. Todavia, antes de se iniciar essas
analises, € importante destacar algumas informacdes relacionadas as
datas de quebras estruturais selecionadas. Em primeiro lugar, em
termos econdmicos, o ano de 1976 foi caracterizado pelo Segundo
Plano Nacional de Desenvolvimento (Il PND), o qual teve por objetivo
promover um ajuste na estrutura de oferta de longo prazo,
simultaneamente a manutencao do crescimento econémico. Ja em
1983 o Brasil vivenciava os efeitos da recessao econdmica devido a crise
da divida externa, que teve como epicentro o episdodio do “Setembro
Negro” em 1982. Por fim, o ano de 1995 tem relacao direta com a
implementacao do Plano Real, que foi um conjunto de reformas
econdmicas implementadas no Brasil no ano anterior, cujo principal
objetivo principal era combater a hiperinflacao e, assim, trazer
estabilidade macroecondmica para o Brasil.

Quanto aos aspectos educacionais, a partir de 1976 os estudantes
de graduacao comecaram a ser beneficiados pelo Programa de Crédito
Educativo aprovado pela Presidéncia da Republica em 23 de agosto de
1975, com base na Exposicao de Motivos n° 393, de 18 de agosto de 1975.
Esse programa foi operacionalizado com recursos do Banco do Brasil,
Caixa Econdmica Federal e bancos comerciais. Em 1981 foi criado o
Sistema de Informacgdes Bibliograficas em Educacao (SIBE), constituido
por um complexo de bibliotecas e/ou centros de documentacdo
especializados em educacao, sendo o Centro de Informacao e
Biblioteca em Educacao (CIBEC) a unidade central. Em 1992 foi
instituido o Programa de Crédito Educativo (PCE) para estudantes
carentes e com bom desempenho académico em cursos universitarios
de graduacao (Lei n° 8.436, de 25 de junho de 1992). A partir de 1997, os
estudantes brasileiros eram beneficiados pelas mudancas promovidas
no sistema educacional, as quais foram implementadas a partir da
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promulgacao da Lei de Diretrizes e Bases da Educacao Nacional, (Lei n°
9.394, de 20 de dezembro de 1996), que estabeleceu normas para todo
o sistema educacional, da educacao infantil a educacao superior, além
de disciplinar a Educacao Escolar Indigena™.

5.1 ANALISE DE ESTACIONARIDADE

A Tabela 2 a seguir reporta dos resultados realizados quanto a
analise de estacionariedade das séries aqui analisadas, utilizando-se
dois grupos de testes: testes de raizes unitarias que nao consideram a
presenca de mudancas estruturais, e testes de raizes unitarias em que
as quebras estruturais sao identificadas endogenamente. Em linhas
gerais, os resultados do primeiro grupo de testes — testes ADF¢LS e MZ§ES
de raizes unitarias sem quebra estrutural — se mostraram inconclusivos
para as variaveis analisadas, exceto numero de matriculas no ensino
meédio per capita. Entretanto, quando se considera a presenca de que
guebras estruturais, majoritariamente os resultados dos testes
Vogelsang e Perron (1998), bem como Saikkonen e Lutkepohl (2002),
indicam que as séries analisadas sao estacionarias em nivel, isto €,
tratam-se de séries integradas de ordem zero: |(0).

Com base nos resultados dos testes de raizes unitarias com
guebras estruturais, serao construidas as seguintes variaveis dummies
que serao testadas nas estimagcdes economeétricas bivariadas e
multivariadas: (i) D1976 =1em 1976, e zero nos demais periodos; (ii) D1981
=1em 1981, e zero nos demais periodos; (iii) D1983 =1 no periodo 1983 a
1989, e zero nos demais periodos; (iv) D1989 = 1 em 1989, e zero nos
demais periodos; (v) D1992 =1 em 1992 e zero nos demais periodos; (Vi)
D1995 =1 no periodo 1995 a 2020, e zero nos demais periodos. Optou-se
por nao construir a variavel dummy de 1997, que foi um ano bastante
importante em termos de mudancas no sistema educacional, tendo
em vista que a variavel dummy de 1995 ja cobriria o periodo analisa

2 E importante destacar também outros importantes avancos ho campo educacional.
Em 1996, houve: (i) a aprovagdo da Emenda Constitucional n°® 14, regulamentada
pela Lei n° 9.424, de 24 de dezembro de 1996, que institui o Fundo de Manutencgdo e
Desenvolvimento do Ensino Fundamental e de Valorizagao do Magistério (FUNDEF);
(i) avaliagcdo global do ensino superior a partir da analise de indicadores de
desempenho, abrangendo o desempenho individual de estudantes, os cursos de
graduacao (Exame Nacional de Cursos), os programas de mestrado e doutorado, por
area de conhecimento, e também as instituicdes de ensino superior (Decreto N°2.026,

de 10 de outubro de 1996).
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Tabela 2 - Resultado dos testes de raizes unitdrias (1971 a 2020)

Com quebra estrutural endégena (data da quebra é desconhecida)
Sem quebra estrutural

Vogelsang e Perron(1998) ‘

Saikkonen e Litkepohl (2002)
Varidveis Modelo

Tipo de Data da

Estatistica Tipo de Data da Estatistica
Modelo Quebra de Teste Modelo Quebra de Teste

AY, C -119 -1,02 8 Innovational outlier 1976 -514® (0 /ag) Rational shift 1995 -3,46P (2 /ags)
AY; CT -1,52 -1,65 8 Innovational outlier 1983 -5,50® (0 /ag) Rational shift 1995 -3,53®) (0 /ag)
El, C 0,17 0,75 - Innovational outlier 1988 -4,07 (9 /ags) Rational shift 1989 -3,610 (2 /ags)
El, CT -1,06 -0,81 - Innovational outlier 1992 -5,996@) (8 /ags) Rational shift 1989 -1,34 (2 /ags)
EF; C 0,08 0,23 4 Innovational outlier 1989 -2,86 (4 /ags) Rational shift 1977 0,64 (2 /ags)
EF, CT -0,44 -0,42 2 Innovational outlier 1997 -5,49®) (8 /ags) Rational shift 1977 -1,51 (2 /ags)
EM, C -4,030) -0,35 2 Innovational outlier 1994 -3,79 (2 /ags) Rational shift 1995 -511@ (0 /ag)
EM, CT -3,19®) -0,41 2 Innovational outlier 1997 -517®) (2 /ags) Rational shift 1995 -5,07@ (0 /ag)
ES, C 0,77 0,58 9 Innovational outlier 1975 -396 (0 /ag) |Impulse Dummy 1976 -1,46 (0 /ag)
ES, CT -3,50 -2,810 - Innovational outlier 1981 -5,039 (0 /ag) |/Impulse Dummy/ 1976 -3,56 (0 /ag)

Fonte: Elaboracao proépria. Uso dos softwares econométricos Eviews e JMULTI. “EI" significa educacao infantil (educagao pré-escolar) per
capita, “EF" significa ensino fundamental (primeiro grau) per capita; “EM” significa ensino médio (segundo grau) per capita, “ES” significa
ensino superior (graduacgao) per capita; e AY significa taxa de crescimento do PIB real per capita.



Nota: 1 - “Lags’ significa defasagens. Tipos de modelo: “C" significa constante; “T"
significa tendéncia deterministica. Contagem inicial maxima de 10 defasagens. Note
que (a), (b) e (c) indicam que os coeficientes estimados sao estatisticamente
significantes ou rejeicdo da hipdtese nula ao nivel de significancia estatistica de 1%, 5% e
10%, respectivamente. Observacdes anuais incluidas: 50 (amostra: 1971 a 2020).

2 — Os valores criticos do teste ADF%S s3o (Elliot, Rothenberg e Stock, 1996): (i) modelo
com constante: -2,62 (1%), -1,94 (5%) e -1,61 (10%). (i) modelo com constante e tendéncia
deterministica: -3,77 (1%), -3,19 (5%) e -2,89 (10%). Selecao do numero 6timo de defasagens
por meio do critério de informacao de Akaike modificado.

3 - Os valores criticos assintéticos do teste MZSY sdo (Ng e Perron, 2001, Tabela 1): (i)
modelo com constante: -2,58 (1%), -1,98(5%) e -1,62 (10%); (i) modelo com constante e
tendéncia deterministica: -3,42 (1%), -2,91 (5%) e -2,62 (10%); Método de estimacao
espectral: AR GLS-detrented. Selecao do numero 6timo de defasagens por meio do
critério de informacao de Akaike modificado.

4 — Qs valores criticos do teste de Perron (1997) s&o: (i) modelo com constante/quebra de
intercepto: -5,35 (1%), -4,86 (5%), e -4,61 (10%); (i) modelo com constante e tendéncia
deterministica/quebra de intercepto e de tendéncia: -5,72 (1%), -5,18 (5%), e -4,89 (10%).
Tipo de quebra: /nnovational outlier. Selegcao da quebra estrutural: estatistica ¢ de
Dickey-Fuller minimizada. Selecdo do numero 6timo de defasagens: Critério de
Informacao de Akaike.

5-Osvalores criticos do teste de Saikkonen-LUtkepohl sao (Lanne et a/, 2002): (i) modelo
com constante: -3,48 (1%), -2,88 (5%), e -2,58 (10%); (ii) modelo com constante e tendéncia
deterministica: - 3,55 (1%), -3,03 (5%), e -2,76 (10%). Tipos de quebra estrutural: Rational
Shifte Impulse Dummy.

5.2 ANALISE DE CAUSALIDADE DE GRANGER
MULTIVARIADA

A Tabela 3 a seguir reporta os resultados do teste de causalidade
de Granger/Bloco Exogeneidade a partir da estimacdo de um modelo
VAR. O apéndice A reporta os coeficientes estimados, bem como os
resultados que comprovam que esse modelo VAR atende as condi¢cdes
de estabilidade.

Observa-se a existéncia de uma relacdo de causalidade de
Granger unidirecional da taxa de crescimento do PIB real per capita
para o numero de matriculas per capita na educacao infantil, ao nivel
de significancia estatistica de 1%. Esse resultado pode estar destacando
o fato de que, com o aumento do PIB per capita, os incentivos por
educacdo aumentam porque as pessoas cCom mais recursos estao em
uma melhor posicao financeira para investir no ensino pré-escolar de
seus filhos.




O numero de matriculas per capita no ensino fundamental
Granger-causa a taxa de crescimento do PIB real per capita ao nivel de
significancia estatistica de 1%, corroborando as evidéncias obtidas por
Coelho et al. (2008). Esse resultado obtido evidencia o fato de que o
crescimento econdémico de longo prazo depende do capital humano
representando no ensino fundamental, conforme previsto no modelo
de crescimento enddgeno apresentado por Asteriou e Agiomirgianakis
(2001). Assim, no Brasil o nivel de ensino fundamental mantém uma
relacao de causalidade unidirecional com o crescimento econémico.

Destaca-se a existéncia de uma relacao de bi-causalidade, no
sentido de Granger, entre a taxa de crescimento do PIB real per capita
e 0 numero de matriculas per capita no ensino médio, aos niveis de
significancia estatistica de 5% e 10%. Trata-se, portanto, de evidéncias
acerca da existéncia de um canal de retroalimentagcao em que, por um
lado, o capital humano representado pelo ensino médio estimula o
crescimento econdémico do pais conforme postulado no modelo de
Lucas-Asteriou-Agiomirgianakis e, por outro lado, o nivel de renda per
capita proporciona um maior ingresso da populacao no ensino méedio.

Verifica-se que o numero de matriculas per capita no ensino
superior Granger-causa a taxa de crescimento do PIB real per capita ao
nivel de significancia estatistica de 5%, corroborando as evidéncias
obtidas por Coelho et a/ (2008). Esse resultado indica que aumento das
matriculas nos cursos de graduacao exercem impactos positivos no
crescimento econémico de longo prazo, conforme postulado no
modelo de Lucas-Asteriou-Agiomirgianakis. Uma das possiveis
explicacdes para esse resultado sao as evidéncias obtidas por Kang
(2017) acerca da orientacao elitista da politica educacional brasileira no
que se refere a concentracao da distribuicao de recursos publicos no
ensino superior em periodo de elevado crescimento econémico, a partir
do governo Kubitschek, e com maior viés apds a mudanca do regime
politico de 1964.




Tabela 3 - Resultados da Causalidade de Granger Multivariada

Regres Variavel Dependente Direcao da
sores Causalidade
EI, EF, EM, ES,
AY, - 27,48950® | 6,908306 | 10,29838¢ | 6,286916 AY, - EI,
(0,0000) (0,2275) (0,0672) (0,2793) AY, - EM,
EIl, 5,534036 - 12,76122%) | 14,88402® | 3193334 El, - EF;
(0,3542) (0,0257) (0,0109) | (0,6702) | EI - EM,
EF, 19,23422@) | 19,17447@) - 8,987634 | 7,578682 EF, - AY,
(0,0017) (0,0018) (0,1096) (0,1810) EF, - El
EM, 11,55109% | 14,13360®) | 5504883 - 7221624 EM, — AY;
(0,0415) | (0,0148) (0,3574) (02047) | EM, - EI,
ES, 14,441620 | 2558721@ | 25114356 | 10,61079© - ES, — AY,
(0,0130) | (0,0001) (0,0001) (0,0597) ES, - EI,
ES, - EF,
ES, - EM,
Todos |35,66090P 62,64807® | 198,5446@ | 57,39701@ | 2394198
(0,0169) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,2449)

Fonte: VAR Granger Causality/Block Exogeneity Wald Tests. Uso do software
economeétrico Eviews. Observacdes anuais incluidas: 50 (amostra: 1971 a 2020). Foram
selecionadas 5 defasagens 6timas pelos critérios LR (estatistica teste LR modificada
sequencial), FPE (erro de previsao final), AIC (Critério de Informacao de Akaike) e HQ
(Critério de Informacao de Hannan-Quinn) (ver Apéndice A).

Nota:

1 - Os valores em parénteses sao os valores-p. Todos os outros valores sao
estatisticas y? da Causalidade de Granger.

2 - Note que (a), (b) e (c) indicam que os coeficientes estimados sdao
estatisticamente significantes ou rejeicdo da hipdtese nula ao nivel de
significancia estatistica de 1%, 5% e 10%, respectivamente.

3 - Inclusao de varidveis dummies para os periodos identificados nos testes de
raizes unitarias com quebra estrutura endégena: 1976, 1989 e 1995.

4 - "EI" significa educacao infantil (educagcao pré-escolar) per capita, “EF"
significa ensino fundamental (primeiro grau) per capita;, “EM” significa ensino
médio (segundo grau) per capita, "ES” significa ensino superior (graduacao) per
capita; e AY significa taxa de crescimento do PIB real per capita.

Constata-se, também, existéncia de uma relagcao de bi-
causalidade, no sentido de Granger, entre o numero de matriculas per
capita na educacao infantil e o numero de matriculas per capita no
ensino fundamental, assim como entre o nUumero de matriculas per
capita na educacao infantil e o nUmero de matriculas per capita no
ensino médio, aos niveis de significancia estatistica de 1% e 5%,
respectivamente. Esse resultado indica o fato de que se espera que o



nudmero de matriculas na educacao infantil aumente o numero de
matriculas nos ensinos fundamental e médio, e vice-versa. Por fim, o
numero de matriculas per capita No ensino superior causa, No sentido
de Granger, o numero de matriculas per capita nos demais niveis
escolares aos niveis de significancia de 1%, 5% e 10%.

Em um contexto de modelagem VAR, embora a analise de
causalidade de Granger seja bem propicia a essa investigacao, é
interessante também verificar como uma variavel responde a um
impulso em outra variavel ceteris paribus, ou seja, em um exercicio de
estatica comparativa. Isso € chamado de analise da funcao impulso-
resposta. Nessa analise, é possivel verificar o sentido dos efeitos de cada
variavel (impulso) sobre as outras varidveis (resposta). O efeito nesse
caso pode ser positivo ou negativo.

Analisando os resultados reportados na Figura 1 a seguir, €
possivel verificar que a resposta da taxa de crescimento do PIB real per
capita (AY;) a um choque de um desvio-padrao generalizado no
Nnumero de matriculas per capita na educacao infantil (EI;) € positiva
entre o segundo e o quarto anos, tornando negativa logo em seguida.
Ademais, a resposta de AY; a uma inovagcao de um desvio-padrao
generalizado no numero de matriculas per capita do ensino
fundamental é positiva entre o terceiro e o décimo anos. E interessante
observar que o choque no numero de matriculas per capita do ensino
meédio (EM,) provoca uma resposta positiva em AY; apenas nos segundo
e terceiro anos. Por fim, a resposta de AY, ao chogue no numero de
matriculas per capita do ensino superior (ES;) € positiva entre os
segundo e quarto anos, e apresenta oscilacdes nos anos posteriores.




Figura 1 - Fun¢ées de Impulso-Resposta Generalizada
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Nota: “INFANTIL" significa educacao infantil (educacao pré-escolar) per capita;
“FUNDAMENTAL" significa ensino fundamental (primeiro grau) per capita;
“MEDIQO" significa ensino médio (segundo grau) per capita; “'SUPERIOR” significa
ensino superior (graduagao) per capita; e “PIB" significa taxa de crescimento do
PIB real per capita.

Outra ferramenta que pode ser utilizada para interpretar os
resultados obtidos de modelos VAR € a decomposi¢ao da variancia do
erro de previsao, a qual fornece informacao sobre o percentual de
variacao de uma dada variavel que pode ser explicado pelos seus
proprios valores defasados e por outras variaveis. Essa ferramenta é
utilizada para avaliar a importancia relativa sobre os erros de previsao
para uma determinada variavel, fornecendo a proporcao de
movimentos de uma sequéncia que é devida a choques nela mesma
contra os choques de outras variaveis.

A Tabela 4 reporta os resultados para a analise de decomposicao
da variancia dos erros de previsao em relacao a taxa de crescimento do
PIB real per capita. Decorridos 10 anos apds um choque nao antecipado
sobre esta variavel, aproximadamente, 55,34% de seu comportamento
decorre dela propria, ao passo que em relacao as variaveis educacionais
que tratam do numero de matriculas per capita tem-se a seguinte




distribuicao percentual: educacao infantil (3,44%); ensino fundamental
(26,90%); ensino médio (7,85%); e ensino superior (6,47%). Assim, o
numero de matriculas per capita no ensino fundamental tem uma
maior parcela de contribuicao para a taxa de crescimento do PIB real
per capita, seguido do numero de matriculas per capita para o ensino
superior. Em resumo, a analise da decomposicao da variancia dos erros
de previsdao vem ao encontro da analise das fun¢des de impulso-
resposta em reportar uma maior significancia do ensino fundamental
para o crescimento econdmico, acompanhado na sequéncia pelo
ensino superior.

Tabela 1 - Resultados da decomposicao da variancia dos erros de previsao

Erro- FUNDAMENT

Periodo  Padrao PIB INFANTIL AL MEDIO SUPERIOR
1 0,053572 | 100,0000 | 0,000000 | 0,000000 [0,000000 |[0,000000
2 0,064590 | 68,91892 | 2,468397 25,88369 0,054549 |2,674435
3 0,066983 | 68,02852 | 3,042698 2547477 0,301514 | 3,152502
4 0,070097 | 65,78390 | 3,094747 26,83998 1,391015 |2,890358
5 0,075848 | 56,56684 | 3,184512 28,51890 8,855819 | 2,873929
6 0,076787 | 5519705 3,323916 28,02725 8,706498 | 4,745279
7 0,077105 | 5529598 | 3,401876 27,79710 8,635011 [4,870036
8 0,079132 | 53,79875 3,241104 2791964 8,198444 |6,842062
9 0,080815 | 54,74759 | 3,199576 27,45976 7987300 |6,605770
10 0,081679 | 5533872 | 3,439945 26,90414 7,850061 | 6,467132

Um Desvio-Padrao Cholesky (graus de liberdade ajustado)

Ordenamento de Cholesky: AY; EI, EF, EM, ES,

Fonte: Elaboracdo proépria. Uso do software econométrico Eviews. “El” significa
educacao infantil (educacao pré-escolar) per capita; “EF" significa ensino fundamental
(primeiro grau) per capita; “EM” significa ensino médio (segundo grau) per capita; “ES”
significa ensino superior (graduacao) per capita; e AY significa taxa de crescimento do
PIB real per capita. Observacdes anuais incluidas: 50 (amostra: 1971 a 2020).



5.3 ANALISE DE CAUSALIDADE DE GRANFER BIVARIADA

A Tabela 5 a seguir reporta os resultados da analise de
causalidade de Granger bivariada, obtida a partir da estimacao de
modelos ARDL que se encontram descritos no Apéndice B deste
estudo.

Constata-se a existéncia de uma relacdao de causalidade
unidirecional, no sentido de Granger, da taxa de crescimento do PIB
real per capita para o numero de matriculas per capita na educacao
infantil, ao nivel de significancia estatistica de 10%. Esse resultado
sugere que aumento na renda per capita resultam em maior
escolaridade da populagao no ensino pré-escolar.

Observa-se a existéncia de uma relacao de bi-causalidade de
Granger entre a taxa de crescimento do PIB real per capita e o numero
de matriculas per capita nos demais niveis de escolaridade (ensino
fundamental, ensino médio e ensino superior) aos niveis de
significancia estatistica de 1%, 5% e 10%. Portanto, observa-se canais de
retroalimentacao em que, por um lado, o investimento em capital
humano através da educacao impacta positivamente no crescimento
econdmico conforme postulado no modelo de crescimento enddgeno
de Lucas-Asteriou-Agiomirgianakis, ao passo que aumentos na renda
per capitapermite um maior investimento no capital humano por meio
do aumento do numero de matriculas escolares, em termos per capita.




Tabela 5 - Resultados da Causalidade de Granger Bivariada

Direcao da
causalidade

Hipotese Nula | Obs. Estatistica-F| Valor-p Modelo ARDL

AY; nao 42 AY; - EF; ARDL(2,8)
Granger-causa
EF, 2,914631¢ 0,0959

EF, ndo 41 EF, - AY, ARDL(1,9)
Granger-causa
AY; 6,3219040) 0,0043

AY; ndo 45 AY, - EM, ARDL(3,5)
Granger-causa
EM, 7,159987@ 0,0022

EM, ndo 49 EM, - AY; ARDL(1,1)
Granger-causa
AY; 3,3666380 0,0434

AY; nao 49 AY, = El, ARDL(1,7)
Granger-causa
El, 16,34472® 0,0002

El, nao 47 El, » AY, ARDL(1,3)
Granger-causa
AY; 2,043847 0,1419

AY; nao 45 AY; - ES; ARDL(5,2)
Granger-causa
ES; 7,295036 0,0022

ES, nao 49 ES; — AY, ARDL(1,0)
Granger-causa
AY; 10,13543@ 0,0027

Nota: “INFANTIL" significa educagao infantil (educagao pré-escolar) per capits,
“FUNDAMENTAL" significa ensino fundamental (primeiro grau) per capita, “MEDIO"
significa ensino médio (segundo grau) per capita;, “SUPERIOR” significa ensino superior
(graduacgao) per capita; e “PIB" significa taxa de crescimento do PIB real per capita.






CONSIDERACOES FINAIS
IMPLICACOES DE POLITICA

Pesquisadores e formuladores de politica ndo apenas necessitam
de uma estrutura tedrica para entender as causas do crescimento
econdmico, mas também eles precisam de uma abordagem
metodologica capaz de estimar a importancia relativa do capital,
trabalho e tecnologia no crescimento econdmico. Desenvolvimentos
tedricos recentes sustentam que um dos principais motores do
crescimento econdmico nas economias globais é o capital humano.

Esse estudo teve por objetivo geral analisar a relagcao de
causalidade entre o capital humano e o crescimento econémico no
Brasil compreendendo o periodo de 1971 a 2020 por meio do teste de
causalidade de Granger em estruturas multivariada e bivariada.

Os resultados conjuntos da analise de causalidade multivariada e
bivariada indicaram a existéncia de uma relacao de bi-causalidade de
Granger entre taxa de crescimento do PIB real per capita e o nudmero
de matriculas per capita no ensino médio. Trata-se, portanto, de
evidéncias acerca da existéncia de um canal de retroalimentacao em
que, por um lado, o capital humano representado pelo ensino médio
estimula o crescimento econémico do pais conforme postulado no
modelo de Lucas-Asteriou-Agiomirgianakis e, por outro lado, o nivel de
renda per capita proporciona um maior ingresso da populagao no
ensino médio. Além disso, os resultados aqui obtidos divergem dos
resultados obtidos por Coelho et a/. (2008), os quais nao encontraram
evidéncias da existéncia de uma relacao de causalidade entre ensino
meédio e crescimento econdmico.

Em particular, quando se analisa a causalidade multivariada,
observa-se, por um lado, que matriculas per capita no ensino
fundamental e no ensino superior estimulam o crescimento
econbmico real per capita, sendo esse resultado corroborado pelas
evidéncias obtidas por meio das fungdes de impulso-resposta
generalizadas e da decomposi¢cdao da variancia dos erros de previsao,
em consonancia com o modelo de Lucas-Asteriou-Agiomirgianakis. Por




outro lado, verifica-se a taxa de crescimento do PIB per capita causa, no
sentido de Granger, o numero de matriculas per capita na educacao
pré-escolar, evidenciando que a renda per capita € um fator primordial
para o ensino infantil.

Mas quando se analisa apenas os resultados da causalidade
bivariada, observa-se canais de retroalimentagao em que, por um lado,
o investimento em capital humano através da educacao impacta
positivamente no crescimento econdmico conforme postulado no
modelo de crescimento endégeno de Lucas-Asteriou-Agiomirgianakis,
a0 passo que aumentos na renda per capita permite um maior
investimento no capital humano por meio do aumento do numero de
matriculas escolares, em termos per capita.

Em termos de implicagcdes de politicas, recomenda-se a adocao
de estratégias educacionais acessiveis e de qualidade, e com
tecnologias modernas, e que essas estratégias sejam acompanhadas
pelo aumento do numero de matriculas nos niveis de educacao infantil,
fundamental e médio. Investimento em capital humano se traduz em
crescimento econémico de longo prazo. Além disso, € necessario que
haja politicas publicas eficazes no setor educacional, pois verifica-se
gque o aumento da produtividade advindo da melhoria educacional
depende ndo apenas do tempo de estudo ou quantidade de matriculas
escolares, mas também da qualidade do ensino e da capacidade do
setor produtivo de incorporar essa mao-de-obra mais qualificada e
converté-la em ganhos de produtividade.

Em futuros desdobramentos da pesquisa sobre esse tema,
sugere-se 0 uso de outras proxies de capital humano. Por exemplo,
Ribeiro e Souza (2020) apresentam a seguinte relacao de proxies como
especificacdao do capital humano: taxa de matricula dos niveis
educacionais e taxa de analfabetismo; taxa de alfabetizacao adulta dos
pais; anos completos de estudo e média de anos de escolaridade; e
qualidade do capital humano.
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Apéndice A - Andlise de Causalidade de Granger Multivariada

A Tabela Al a seguir reporta os resultados da selecao de
defasagens no modelo VAR estimado.

Tabela A.1 - Critério de Selecao de Defasagens no Modelo VAR

0] 192,2380 NA 327e-10 | -7,655021 | -6,852060 | -7,355685
1 430,2416 380,8058 2,59e-14 -17,12185 -15,31519* | -16,44834
2 446,6867 22,65774 410e-14 | -16,74163 | -13,93127 | -15,69396
3 481,4440 40,16395 317e-14 -1717529 | -13,36122 | -15,75344
4 524,8345 40,49781 195e-14 | -17,99265 | -13,17488 | -16,19663
5 583,7167 41,87177* | 7,88e-15* | -19,49852*| -13,67705 | -17,32833*

Fonte: Elaboracao prdpria. Uso dos softwares econométricos Eviews. Observacdes
anuais incluidas: 50 (amostra: 1971 a 2020).

Nota: * indica a ordem de defasagens selecionada pelos seguintes critérios: (i) LR:
estatistica de teste LR modificada sequencialmente (cada teste em nivel de 5%); (ii)
FPE: Erro de Previsao Final; (iii) AIC: Critério de Informacao de Akaike; (iv) SC: Critério
de Informacgdo de Schwarz; (v) HQ: Critério de Informacao de Hannan-Quinn.

A estabilidade dindmica de um processo autorregressivo pode
ser verificada a partir da analise do comportamento das raizes inversas
do polindmio caracteristico de um sistema VAR (LUTKEPOHL, 1991), de
acordo com o seguinte entendimento: (i) se todas as raizes do
polindmio caracteristico se encontrarem dentro do circulo unitario, o
sistema sera estavel, uma vez que todas as raizes devem ter modulo
menor do que 1 (um); (i) se alguma das raizes do polinbmio
caracteristico estiverem fora do circulo unitario, isto €, apresentarem
modulo maior do que 1 (um), entao o sistema é instavel, com um
comportamento de divergéncia explosiva e; (iii) se, a0 menos uma das
raizes encontrar-se sobre o circulo unitario, entdo o sistema € nao
estacionario, podendo apresentar uma trajetdria de tendéncia

estocastica ou um passeio aleatorio (BIAGE; CORREA; NEDER, 2008).



A Figura AleaTabela A2 aseguirreportam os resultados do teste
de estabilidade do modelo VAR, confirmando que o modelo VAR
estimado satisfaz as condi¢cdes de estabilidade.

Figura A.1: Teste de Estabilidade do VAR: Raizes Inversas do Polinémio
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Tabela A.2: Raizes do Polinédmio Caracteristico

Médulo

0,995352 0,995352
0,964716 - 0,140212i 0,974852
0,964716 + 0,140212i 0,974852
0,212775 + 0,948721i 0,972289
0,212775 - 0,948721i 0,972289
0,069810 + 0,932075i 0,934686
0,069810 - 0,932075i 0,934686
0,698565 + 0,615001i 0,930709
0,698565 - 0,615001i 0,930709
-0,621699 + 0,678892i 0,920546
-0,621699 - 0,678892i 0,920546
0,825296 - 0,388352i 0,912102
0,825296 + 0,388352i 0,912102
-0,745216 - 0,348980i 0,822881
-0,745216 + 0,348980i 0,822881
-0,272038 - 0,693433i 0,744885
-0,272038 + 0,693433i 0,744885
-0,715992 0,715992
0,601476 + 0,295803i 0,670278
0,601476 - 0,295803i 0,670278
-0,600083 0,600083
0,198211 + 0,452630i 0,494127
0,198211 - 0,452630i 0,494127
-0,215718 + 0,288884i 0,360539
-0,215718 - 0,288884i 0,360539

Nota: 1 - Nenhuma raiz encontra-se fora do circulo unitario. Modelo VAR satisfaz a
condicao de estabilidade.

2 — Varidveis endégenas: PIB, INFANTIL, FUNDAMENTAL, MEDIO e SUPERIOR.

3 —Variaveis exdgenas: Constante, D1976, D1989 e D1995.



3 - “INFANTIL" significa educac¢do infantil (educagao pré-escolar) per capits,
“FUNDAMENTAL" significa ensino fundamental (primeiro grau) per capita, “MEDIO”
significa ensino médio (segundo grau) per capita, “SUPERIOR" significa ensino
superior (graduacao) per capita;, e “PIB" significa taxa de crescimento do PIB real per
capita.

A Tabela A3 a seguir reporta os resultados economeétricos do
modelo VAR estimado.

Tabela A.3 - Estimativa do Modelo VAR: Forma Reduzida

‘ INFANTIL = FUNDAMENTAL MEDIO SUPERIOR

0142679 -1,015802 -0,098543 -0,243013 0,404717
PIB(-1) [0,62295] [-3,80876]® [-2,48578]®) [-2,35337]") [1,74144]©
-0,496868 -1,040173 0,045763 0,022314 -0,214963
PIB(-2) [-1,61312] [-2,90010]@ [0,85839] [0,16068] [-0,68778]
0,281196 0212717 -0,030554 0,036226 -0,184701
PIB(-3) [0,96580] [0,62743] [-0,60631] [0,27597] [-0,62519]
0,007231 -0,509062 -0,063663 0142563 -0,163261
PIB(-4) [0,02387] [-1,44304] [-1,21471] [1,04376] [-0,53109]
-0,101705 -0,419740 -0,002123 -0,160119 -0,149240
PIB(-5) [-0,41457] [-1,46931] [-0,05001] [-1,44764] [-0,59952]
0,088807 0,677858 0,027972 0,019586 -0,040713
INFANTIL(-1) | [0,65940] [4,32230]@ [1,19996] [0,32256] [-0,29792]
0179563 0,007703 -0,038775 0,009419 -0137417
INFANTIL(-
2) [117602] [0,04332] [-1,46721] [013682] [-0,88695]
-0,233115 0,133408 0,051113 -0,011818 -0,050208
INFANTIL(-
3) [-1,58136] [0,77718] [2,00326]® [-0,17781] [-0,33565]
0277164 -0,139013 -0,034433 -0,026320 -0,00891
INFANTIL(-
4) [1,66939] [-0,71905] [-119821] [-0,35161] [-0,05289]
-0,180539 0263540 0,022830 0,099816 0147534
INFANTIL(-
5) [-1,38666] [1,73830]¢ [1,01308] [1,70044]® [111674]
-3,468496 0131496 1,062098 -0,135650 0,046098
FUNDAMEN
TAL(-1) [-2,43681]") [0,07934] [4,31109]@ [-0,21138] [0,03192]
5,011814 2,537331 -0,021256 0,456821 0,156952
FUNDAMEN
TAL(-2) [3,49688]@ [1,52035] [-0,08569] [0,70696] [0,10792]




-1,073884 0,863890 0119750 0,504565 1125992
FUNDAMEN
TAL(-3) [-1,21196] [0,83728] [0,7808]1] [1,26303] [-1,25235]
0189546 0125208 0,022654 -0,493121 -0,002228
FUNDAMEN
TAL(-4) [0,27921] [0,15839] [0,19280] [-1,61116] [-0,00323]
0,230900 1,017444 -0,111386 0,200156 -0,575021
FUNDAMEN
TAL(-5) [0,46675] [1,76624]© [-1,30087] [0,89741] [-114552]
-0,063758 -0,533337 -0,112481 0,865634 0,050020
MEDIO(-1) [-0,13571] [-0,97492] [-1,38328] [4,08682]@ [0,10493]
-0,507689 1232313 0,021855 -0,209224 0,203359
MEDIO(-2) [-0,88151] [1,83753]® [0,21924] [-0,80576] [0,34798]
-0,018054 -1,336871 0,04468]1 0,019995 0,488747
MEDIO(-3) [-0,03333] [-2,11947]® [0,47655] [0,08187] [0,88918]
-0,626059 -1,077263 -0,118040 -0117194 -0,067647
MEDIO(-4) [-116569] [-1,72254]®) [-1,26981] [-0,48399] [-0,12413]
0,522183 0,355387 0,042727 -0,033837 0274982
MEDIO(-5) [2,42937]® [1,41988] [114845] [-0,34916] [126077]
0265073 0247161 -0,149736 -0,031084 0363366
SUPERIOR(-
1) [1,02878] [0,82379] [-3,35755]@ [-0,26758] [1,38983]
-0,540277 -0,375810 0,105489 0,223330 -0,101085
SUPERIOR(-
2) [-1,49883] [-0,89533] [1,69077]© [1,37420] [-0,27637]
0,601168 2,483739 0213073 013911 0,030293
SUPERIOR(-
3) [1,30029] [4,61349]@ [2,66265]® [0,66737] [0,06457]
0,520653 -0,202487 -0,118894 -0,083402 0,104752
SUPERIOR(-
4) [1,89635]¢ [-0,63336] [-2,50192]®! [-0,67377] [0,37601]
-0,645546 -0,666679 -0,041942 -0,108162 -0,085296
SUPERIOR(-
5) [-3,62345]@ [-3,21361]@ [-1,36015] [-134659] [-0,47183]
0,301325 5,842897 0179171 0146474 -2,386772
C [0,18843] [3,13775]@ [-0,64732] [0,20316] [-1,47089]
0192881 -0,006799 0,037339 0109114 0,013749
D1995 [2,27185]®) [-0,06877] [2,54094]® [2,85059]@) [0,15960]
0,490397 4,041965 0,356250 0,414489 0131392
D1976 [0,53086] [3,75753]® [2,22806]®! [0,99519] [0,14017]
-0,052118 0184002 0,012746 -0,105197 0,025651
D1989 [-0,54591] [1,65515] [0,77133] [-2,44401]®) [0,26478]




R-squared 0,734211 0,99433]1 0,998645 0,997840 0,995750

Adj. R-
squared 0,269081 0,984409 0,996274 0,994059 0,988312
Sum sq.
resids 0,045920 0,062265 0,001376 0,009334 0,047280
S.E.
equation 0,053572 0,062382 0,009273 0,024153 0,054360
F-statistic 1,578507 100,2221 421,2089 263,9485 133,8766
Log
likelihood 91,1687 84,26578 170,0458 126,9645 90,46002
Akaike AIC -2,760750 -2,456257 -6,268703 -4,353976 -2,731556
Schwarz SC -1,596456 -1,291963 -5,104410 -3,189682 -1,567263
Mean
dependent 0,003124 -3,685769 -1,718802 -3,394312 -4,071376
S.D.
dependent 0,062662 0,499609 0,151913 0,313371 0,502817

Determinan
tresid
covariance

(dof adj.) 6,55E-16

Determinan

t resid
covariance 372E-18
Log
likelihood 583,7167
Akaike
information
criterion -19,49852
Schwarz
criterion -13,67705
Number of
coefficients 145

Fonte: elaboragdao proépria. Uso do software econométrico Eviews. Observagdes
anuais incluidas: 50 (amostra: 1971 a 2020). Estatisticas-t entre colchetes.

Nota: 1 - “INFANTIL" significa educacao infantil (educacdo pré-escolar) per capits,
“FUNDAMENTAL" significa ensino fundamental (primeiro grau) per capita; “MEDIO"
significa ensino médio (segundo grau) per capita, “SUPERIOR" significa ensino
superior (graduacao) per capita, e “PIB" significa taxa de crescimento do PIB real per
capita.

2 - Note que (a), (b) e (c) indicam que os coeficientes estimados sdo estatisticamente
significantes ou rejeicao da hipdtese nula ao nivel de significancia estatistica de 1%,
5% e 10%, respectivamente.




Apéndice B - Andlise de Causalidade de Granger Bivariada

Nesta secao serao apresentados os resultados econométricos dos
modelos ARDL estimados, os quais foram utilizados para a analise de
causalidade de Granger bivariada.

Varidvel dependente: PIB
Método: Minimos Quadrados Ordinarios

Tabela B.1 - Modelo ARDL (1,3)

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic
PIB(-1) 0,344138 0,121433 2,8339844@ |  0,0070
INFANTIL(-T) 0,102220 0,053997 1,893082 0,0651
INFANTIL(-3) -0,100965 0,052568 -1,920652@ |  0,0614
D1981 -0,135752 0,057151 -2,375335) | 0,0221
R-squared 0,272720 Mean dependent var 0,006618
Adjusted R-squared 0,221980 S,D, dependent var 0,063592
S.E. of regression 0,056092 Akaike info criterion -2,842387
Sum sqguared resid 0,135291 Schwarz criterion -2,684927
Log likelihood 70,79609 Hannan-Quinn criter, -2,783134
Durbin-Watson stat 2,042596

Fonte: Elaboracao propria. Uso dos software econométrico Eviews. “INFANTIL"
significa educacao infantil (educacao pré-escolar) per capita; “PIB” significa taxa de
crescimento do PIB real per capita. Note que (a), (b) e (c) indicam que os coeficientes
estimados sao estatisticamente significantes ou rejeicao da hipdtese nula ao nivel de
significancia estatistica de 1%, 5% e 10%, respectivamente. Observacdes anuais
incluidas: 47, apds ajustamentos (amostra ajustada: 1974 a 2020).

Varidvel dependente: INFANTIL
Método: Minimos Quadrados Ordinarios

Tabela B.2 - Modelo ARDL (1,1)

Variable Coefficient Std. Error ‘ t-Statistic
INFANTIL(-1) 0,917327 0,019009 48,25731C) 0,0000
PIB(-1) -0,760894 0,188207 -4,042860@ 0,0002

C -0,260658 0,073464 -3,5480880@ 0,0009




R-squared 0,983664 Mean dependent var -3,816942
Adjusted R-

squared 0,982953 S,D, dependent var 0,653154

S.E. of regression 0,085278 Akaike info criterion -2,026539

Sum squared resid 0,334525 Schwarz criterion -1,910714

Log likelihood 52,65022 Hannan-Quinn criter, -1,982595

F-statistic 1384,901 Durbin-Watson stat 2,168088
Prob(F-statistic) 0,000000

Fonte: Elaboracao propria. Uso do software econométrico Eviews. “INFANTIL" significa
educacao infantil (educacao pré-escolar) per capita, “PIB" significa taxa de
crescimento do PIB real per capita. Note que (a), (b) e (c) indicam que os coeficientes
estimados sao estatisticamente significantes ou rejeicao da hipdtese nula ao nivel de
significancia estatistica de 1%, 5% e 10%, respectivamente. Observacdes anuais
incluidas: 49 apods ajustamentos (amostra ajustada: 1972 a 2020).

Varidvel dependente: PIB
Método: Minimos Quadrados Ordinarios

Tabela B.3 - Modelo ARDL (1,9)

ariable Coefficient Std. Error t-Statistic
PIB(-1) 0,295324 0,136804 2158743 0,0374
UNDAMENTAL(-
8) 0,778332 0,218967 3,5545640) 0,001
FUNDAMENTAL( -
-9) -0,780293 0,219443 3,555793@ 0,001
D1981 -0,111008 0,054089 2,052306") 0,0473
R-squared 0,357322 Mean dependent var -0,001022
Adjusted R-
squared 0,305213 S,D, dependent var 0,063929
S.E. of regression 0,053288 Akaike info criterion -2,933761




Sum squared
resid 0,105064 Schwarz criterion -2,766583

Log likelihood 64,14209 Hannan-Quinn criter, -2,872884%

Durbin-Watson
stat 1,839702

onte: Elaboracao proépria. Uso do software economeétrico Eviews. “FUNDAMENTAL”
significa ensino fundamental (primeiro grau) per capita, “PIB" significa taxa de
crescimento do PIB real per capita. Note que (a), (b) e (c) indicam que os coeficientes
estimados sao estatisticamente significantes ou rejeicao da hipodtese nula ao nivel de
significancia estatistica de 1%, 5% e 10%, respectivamente. Observacdes anuais
incluidas: 41, apds ajustamentos (amostra: 1980 a 2020).

Varidvel dependente: FUNDAMENTAL
Método: Minimos Quadrados Ordinarios

Tabela B.4 - Modelo ARDL (2,8)

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic
FUNDAMENTAL(-1) 1,324531 0,139991 9,461555@ 0,0000
FUNDAMENTAL(-2) -0,327608 0,139395 -2,350206® 0,0241

PIB(-8) -0,062118 0,036385 -1,707229 0,0959
D1995 -0,017657 0,006416 -2,752042@) 0,0090
R-squared 0,990375 Mean dependent var -1,717909
Adjusted R-
squared 0,989615 S,D, dependent var 0,156092
S.E. of regression 0,015907 Akaike info criterion -5,353720
Sum squared resid 0,009615 Schwarz criterion -5,188228
Log likelihood 16,4281 Hannan-Quinn criter, -5,2930061
Durbin-Watson
stat 2,019702

Fonte: Elaboracao proépria. Uso dos software econométrico Eviews. “FUNDAMENTAL"
significa ensino fundamental (primeiro grau) per capita, “PIB" significa taxa de
crescimento do PIB real per capita. Note que (a), (b) e (c) indicam que os coeficientes
estimados sao estatisticamente significantes ou rejeicao da hipdtese nula ao nivel de
significancia estatistica de 1%, 5% e 10%, respectivamente. Observacdes anuais
incluidas: 42 apds ajustamentos (amostra ajustada: 1979 a 2020).



Variavel dependente: PIB

Método: Minimos Quadrados Ordinarios

Tabela B.5 - Modelo ARDL (1,1)

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic
PIB(-1) 0,387566 0,126998 3,051738@ 0,0038
MEDIO -0,104790 0,042990 -2,437564"P) 0,0188
MEDIO(-1) 0,102226 0,042970 2,379030® 0,0217
D1981 -0,133173 0,060942 -2,185228) 0,0341
R-squared 0,327048 Mean dependent var 0,013168
Adjusted R-squared 0,282185 S,D, dependent var 0,071044
S.E. of regression 0,060191 Akaike info criterion -2,704465
Sum squared resid 0,163036 Schwarz criterion -2,550030
Log likelihood 70,25938 Hannan-Quinn criter, -2,645873
Durbin-Watson stat 1,909870

Fonte: Elaboracao propria. Uso do software economeétrico Eviews. “MEDIO” significa
ensino médio (segundo grau) per capita, “PIB” significa taxa de crescimento do PIB
real per capita. Note que (a), (b) e (c) indicam que os coeficientes estimados sdo
estatisticamente significantes ou rejeicao da hipdtese nula ao nivel de significancia
estatistica de 1%, 5% e 10%, respectivamente. Observacdes anuais incluidas: 49 apos
ajustamento (amostra ajustada: 1971 a 2020).

Variavel dependente: MEDIO

Método: Minimos Quadrados Ordinarios

Tabela B.6 - Modelo ARDL (3,5)

Variable Coefficient Std. Error ‘ t-Statistic
MEDIO(-1) 1,243289 0,072664 17,11001@ 0,0000
MEDIO(-3) -0,370813 0,054474 -6,807204@) 0,0000
PIB(-1) -0,137464 0,075363 -1,824020@ 0,0758
PIB(-5) -0,215519 0,064231 -3,3553911@ 0,0018
D1995 0,071667 0,025175 2,8468050@ 0,0070
C -0,470259 0,145681 -3,227997@ 0,0025
R-squared 0,992503 Mean dependent var -3,394312




Adjusted R-

squared 0,991542 S,D, dependent var 0,313371
S,E, of regression 0,028820 Akaike info criterion -4131949
Sum squared resid 0,032392 Schwarz criterion -3,891061
Log likelihood 98,96886 Hannan-Quinn criter, -4,042149
F-statistic 1032,649 Durbin-Watson stat 1,866271
Prob(F-statistic) 0,000000

Fonte: Elaboracao propria. Uso do software economeétrico Eviews. “MEDIO” significa
ensino médio (segundo grau) per capita, “PIB" significa taxa de crescimento do PIB
real per capita. Note que (a), (b) e (c) indicam que os coeficientes estimados sdo
estatisticamente significantes ou rejeicdao da hipdtese nula ao nivel de significancia
estatistica de 1%, 5% e 10%, respectivamente. Observacdes anuais incluidas: 45 apos
ajustamentos (amostra ajustada: 1976 a 2020).

Varidvel dependente: PIB
Método: Minimos Quadrados Ordinarios

Tabela B.7 - Modelo ARDL (1,0)

Variable Coefficient Std. Error ‘ t-Statistic

PIB(-1) 0,310314 0,126733 2,448567") 0,0184

SUPERIOR -0,073038 0,022942 -3,183620@) 0,0027

D1981 -0,119716 0,059682 -2,005889") 0,0510

D1995 0,059756 0,027332 2,186298® 0,0342

C -0,326080 0,107364 -3,037135@ 0,0040
R-squared 0,385430 Mean dependent var 0,013168
Adjusted R-squared 0,329560 S,D, dependent var 0,071044
S.E. of regression 0,058171 Akaike info criterion -2,754399
Sum sqguared resid 0,148891 Schwarz criterion -2,561356
Log likelihood 72,48278 Hannan-Quinn criter, -2,681159
F-statistic 6,898694 Durbin-Watson stat 1,726733

Prob(F-statistic) 0,000212

Fonte: Elaboracao proépria. Uso do software econométrico Eviews. “SUPERIOR”
significa ensino superior (graduacao) per capita, “PIB” significa taxa de crescimento
do PIB real per capita. Note que (a), (b) e (c) indicam que os coeficientes estimados

sdo estatisticamente significantes ou

rejeicao da hipotese nula ao nivel de




significancia estatistica de 1%, 5% e 10%, respectivamente. Observacdes anuais
incluidas: 49 apods ajustamentos (amostra ajustada: 1971 a 2020).

Variavel dependente: SUPERIOR
Método: Minimos Quadrados Ordinarios

Tabela B.4 - Modelo ARDL (2,8)

Variable Coefficient Std. Error ‘ t-Statistic
SUPERIOR(-1) 0,715829 0,102523 6,982105@ 0,0000
SUPERIOR(-3) 0,435344 0,148352 2,934538@ 0,0058
SUPERIOR(-4) -0,123647 0,056005 -2,207784® 0,0337
SUPERIOR(-5) -0,084376 0,038872 -2,170602") 0,0366

PIB -0,340213 0,124761 -2,726904@ 0,0098

PIB(-2) -0,350077 0,127157 -2,753102@ 0,0092

D1976 0,731084 0,187539 3,898299@ 0,0004

D1995 0,127846 0,025775 4,960095@ 0,0000

C -0,271751 0,109562 -2,480347) 0,0179
R-squared 0,992355 Mean dependent var -4,071376
Adjusted R-squared 0,990656 S,D, dependent var 0,502817
S.E. of regression 0,048605 Akaike info criterion -3,033324
Sum squared resid 0,085048 Schwarz criterion -2,671991
Log likelihood 77,24979 Hannan-Quinn criter, -2,898623

F-statistic 584,1016 Durbin-Watson stat 2,165417
Prob(F-statistic) 0,000000

Fonte: Elaboracao proépria. Uso do software econométrico Eviews. “SUPERIOR”
significa ensino superior (graduacao) per capita, “PIB” significa taxa de crescimento
do PIB real per capita. Note que (a), (b) e (c) indicam que os coeficientes estimados
sdo estatisticamente significantes ou rejeicao da hipdtese nula ao nivel de
significancia estatistica de 1%, 5% e 10%, respectivamente. Observacdes anuais
incluidas: 45 apds ajustamentos (amostra ajustada: 1976 a 2020).
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