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PROPOSTA DE PESQUISA: DO CAPITAL HUMANO AO CAPITAL 

ALGORÍTMICO: COMO DIFERENTES POLÍTICAS EDUCACIONAIS 

INFLUENCIAM A COMPLEMENTARIDADE ENTRE HUMANOS E 

INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL 

 

1 INTRODUÇÃO 

 

1.1 Contextualização do tema 

 

Os últimos anos viram um avanço exponencial de tecnologias relacionadas com 

inteligência artificial (IA) promovido por um investimento público e privado massivo nessa 

área; com tamanho esforço concentrado, começam a se desdobrar agora impactos que podem 

remodelar o mercado de trabalho e a estrutura produtiva das economias contemporâneas. 

Ocorre que esses impactos na produtividade e no mercado de trabalho não são 

isonômicos entre os diferentes países, pois enquanto indivíduos com habilidades 

complementares à IA têm sua produtividade ampliada (muitas vezes até multiplicada), outros 

trabalhadores cujas funções consistem em tarefas rotineiras ou codificáveis enfrentam um 

risco crescente de substituição e concorrência. 

Essa dinâmica reforça a centralidade do capital humano como determinante do 

desenvolvimento econômico nos próximos anos (talvez até mesmo décadas), mas ao mesmo 

passo exige revisar o conceito de capital humano tradicional, compreendendo o processo pelo 

qual os países convertem educação e competências humanas em complementaridade 

produtiva com sistemas algorítmicos — num fenômeno que vem sendo chamado de transição 

para capital algorítmico. 

Nesse contexto, diferentes modelos de formação humana – como educação tradicional, 

currículos STEAM (sigla americana para Science, Technology, Engineering, and 

Mathematics), formação baseada em habilidades socioemocionais, formação técnica, 

aprendizagem digital/autodidata – desempenham papéis distintos na preparação das 

populações para a economia intensiva em IA e consequentemente geram potencialidades ou 

riscos distintos para as economias. 

A compreensão desse processo de complementariedade e concorrência com as IA’s e 

como a formação do capital humano influencia isso é essencial, especialmente as economias 

periféricas, já que os países divergem amplamente em suas prioridades educacionais: alguns 
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investem intensivamente em ciência e tecnologia, enquanto outros concentram esforços em 

alfabetização básica ou formação profissional. 

Além disso, a forma como a complementariedade ou concorrência se dão é influenciada 

por outros fatores institucionais, como qualidade regulatória, ambiente competitivo e 

liberdades individuais, o que também deve ser levado em conta tanto como causalidade como 

efeito do sistema. 

 

1.2 Definição do problema 

 

É dessa heterogeneidade entre diferentes países indicada na contextualização que surge 

a questão problema desta proposta de pesquisa: “como diferentes modelos de formação de 

capital humano – incluindo competências tradicionais, STEAM, habilidades socioemocionais 

e aprendizagem digital – influenciam a capacidade dos países de transformar capital humano 

em capital algorítmico e gerar ganhos de produtividade na era da Inteligência Artificial, 

considerando o papel moderador das instituições?”. 

 

1.3 Objetivos 

 

O objetivo geral da pesquisa será o de analisar como modelos distintos de formação de 

capital humano influenciam a complementaridade entre seres humanos e inteligências 

artificiais e consequentemente moldam a produtividade dos países, investigando também 

como as instituições moderam essa relação. 

Já em termos de objetivos específicos, a pesquisa visa o seguinte: 

 

• Delimitar conceitualmente os termos capital humano, capital algorítmico e 

complementaridade humano / IA. 

• Mapear empiricamente modelos educacionais (tradicional, técnico, STEAM, 

socioemocional) adotados entre diferentes países. 

• Construir indicadores de adoção e intensidade de IA, produtividade e qualidade 

institucional. 

• Estimar a relação entre capital humano e complementaridade humano / IA. 

• Avaliar como e se as instituições moderam essa transição. 

• Propor recomendações de políticas públicas para sistemas educacionais e institucionais. 
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1.4 Justificativa/contribuição da pesquisa 

 

O estudo proposto possui relevância teórica pois integra três campos geralmente 

tratados de forma separada, que são a economia do capital humano, a economia da inovação e 

políticas públicas educacionais. Além disso, conecta abordagens tradicionais sobre 

produtividade e capital humana (dados por exemplo por Varian e Blanchard dentro da Micro e 

Macroeconomia) com discussões muito mais recentes sobre IA e capital algorítmico, que são 

tópicos de pesquisa extremamente atuais. 

Essa junção acaba oferecendo um enquadramento conceitual que amplia a teoria do 

progresso tecnológico e da produtividade, sendo sua relevância potencializada já em vista da 

própria literatura internacional carecer de estudos comparativos que articulem 

institucionalidade, educação e IA na mesma análise. A pesquisa preenche essa lacuna ao 

utilizar dados internacionais e métodos econométricos para mapear os componentes 

determinantes da complementaridade humana / inteligência artificial. 

No que tange a aderência ao programa de mestrado e a linha de pesquise, o tema se 

insere na linha de Políticas Públicas, já que investiga os incentivos, as instituições e a 

formação de capital humano, elementos que parecem ser centrais no programa dado a 

bibliografia sugerida e as ementas das disciplinas do curso disponibilizadas no site da 

universidade. 

Além disso, a pesquisa visa dar respostas objetivas e tecnicamente embasadas a 

questões que normalmente são discutidas sem rigor acadêmico – o que conversa com a ideia 

de Banerjee e Duflo sobre a necessidade de avaliar experimentalmente e sem estereótipos os 

diferentes temas econômicos para posterior proposição de políticas públicas 

microeconômicas. 

De um ponto de vista pessoal, a escolha do tema reflete o interesse acadêmico no estudo 

do desenvolvimento econômico, especialmente dos componentes microeconômicos em lugar 

dos grandes planos macroeconômicos que são muito mais dirigistas; isso se alinha a visão de 

mundo de que toda grande transformação parte muito mais de pequenas mudanças do que de 

grandes programas. 

Esse interesse acadêmico e pessoal é sustentado pela trajetória profissional do 

acadêmico, que fornece ferramental de análise e compreensão do fenômeno tecnológico e 

como ele se interrelaciona, potencializa e cria riscos para a economia aplicada. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA PRELIMINAR 

 

A discussão sobre capital humano já ocupa uma posição de relevância na teoria 

econômica moderna desde o trabalho inaugural promovido por Becker (1964); Becker 

conceituou o capital humano como as capacidades produtivas incorporadas nas pessoas e 

defendeu que educação, treinamento e saúde ampliam a produtividade individual, sendo, 

portanto, formas de investimento comparáveis ao capital físico. Já Mincer (1974), por sua vez, 

ampliou essa visão mostrando que salários crescem sistematicamente com anos de 

escolaridade e experiência, formulando o que se tornaria conhecido como a “equação de 

rendimentos minceriana”. 

Nas últimas décadas, porém, a natureza tecnológica da economia passou por 

transformações profundas, exigindo que a teoria do capital humano fosse revisitada. A 

literatura de mudança tecnológica enviesada por habilidade (Autor; Levy; Murnane, 2003) 

demonstrou que tecnologias digitais substituem tarefas rotineiras, mas complementam 

atividades cognitivas complexas, como análise, criação e julgamento. Acemoglu e Autor 

(2011) reforçam (e ampliam) esse ponto quando afirmam que o progresso tecnológico atua 

não apenas como uma alavanca de aumento de produtividade, mas sim como uma verdadeira 

reorganização da composição de tarefas realizadas por humanos e máquinas, o que alteraria o 

eixo de qual tipo de habilidade gera valor econômico. 

Esse debate abre caminho para um conceito emergente e cada vez mais relevante, que é o 

de capital algorítmico. Em termos amplos, o capital algorítmico pode ser entendido como o 

estoque de conhecimento codificável incorporado em sistemas de inteligência artificial 

capazes de realizar tarefas cognitivas, analíticas ou decisórias. Brynjolfsson e Mitchell (2017) 

argumentam que a IA representa um momento singular na história do progresso técnico, pois 

automatiza atividades cognitivas estruturadas – que antes era prerrogativa humana – ao 

mesmo tempo em que aumenta a produtividade de indivíduos capazes de interagir 

criativamente com algoritmos. Assim, dentro desse contexto, a fronteira relevante deixa de ser 

o capital humano versus a inteligência artificial e passa a ser capacidade humana de 

complementar algoritmos. 

A distinção entre conhecimento codificado e conhecimento tácito ajuda a compreender 

por que somente parte do conhecimento humano é automatizável. Polanyi (1966) formula a 

ideia célebre de que sabemos mais do que somos capazes de expressar. Esse conhecimento 

tácito engloba habilidades interpessoais, julgamento contextual, sensibilidade ética, 

criatividade e não pode ser reduzido a regras formais, sendo, portanto, resistente à automação. 
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Hayek (1945), em linha semelhante, ressalta que a informação relevante para decisões 

econômicas está dispersa na sociedade e depende de circunstâncias locais, tornando 

impossível sua completa centralização. Em uma economia permeada (e talvez dominada) por 

IA’s, essa leitura implica que algoritmos são excelentes para lidar com conhecimento 

codificável, mas são intrinsecamente complementares às capacidades humanas de 

interpretação, coordenação e descoberta. 

Decorre daí que o debate contemporâneo sobre educação ganha mais força do que nunca, 

já que a formação tradicional, centrada em memorização e reprodução de conteúdos, tende a 

gerar habilidades facilmente substituíveis por inteligências artificiais. Em contrapartida, 

modelos baseados em STEAM (que é a sigla americana para ciência, tecnologia, engenharia, 

artes e matemática), habilidades cognitivas superiores e competências socioemocionais, tais 

como cooperação, adaptabilidade, liderança e criatividade, tendem a formar trabalhadores 

cuja contribuição é complementar aà IA. A OECD (2023) enfatiza que sistemas educacionais 

que desenvolvem essas competências obtêm melhor desempenho em ambientes 

tecnologicamente dinâmicos, reduzindo riscos de substituição e ampliando oportunidades de 

inovação – que por sua vez geram um ciclo virtuoso de crescimento. 

A economia do desenvolvimento contribui para interpretar as decisões de investimento 

em capital humano. Duflo (2004) demonstrou que políticas educacionais moldam incentivos e 

influenciam o acúmulo de habilidades de forma decisiva. Banerjee e Duflo (2011) mostram 

ainda que decisões educacionais frequentemente são guiadas por expectativas distorcidas 

sobre retornos futuros. Jensen (2010), ao estudar jovens na República Dominicana, evidencia 

que corrigir percepções sobre retornos à educação modifica escolhas escolares de maneira 

significativa. Em uma economia influenciada por IA’s, essas percepções tornam-se ainda mais 

relevantes — especialmente porque o retorno à educação tradicional e à educação 

complementar à IA tende a ser cada vez mais desigual. 

A literatura macroeconômica acrescenta outra possível camada de análise. Blanchard 

(2011) discute como progresso tecnológico afeta a produtividade total dos fatores e altera a 

estrutura de emprego. No entanto, como o próprio autor sublinha, choques tecnológicos só se 

traduzem em crescimento quando acompanhados de capacidade humana de utilizá-los. Do 

contrário, podem gerar desemprego estrutural, desigualdade e baixo dinamismo econômico. 

Assim, a transição de um estoque de capital humano tradicional para um estoque de capital 

algorítmico exige políticas públicas orientadas para as competências complementares, 

combinando tecnologia, educação e instituições. 
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Por fim, o papel das instituições como moduladoras desse processo é crucial. North 

(1990) define instituições como as regras do jogo que moldam incentivos e restringem 

comportamentos. Acemoglu e Robinson (2012) demonstram como instituições inclusivas (que 

promovem abertura, experimentação e concorrência) favorecem inovação, enquanto 

instituições extrativas inibem a adaptação tecnológica. No contexto da IA, instituições de 

qualidade moderam o impacto da educação sobre a complementaridade entre pessoas e 

máquinas, já que ambientes regulatórios flexíveis, segurança jurídica e sistemas de inovação 

robustos tenderão a permitir que habilidades humanas floresçam em sinergia com tecnologias 

de inteligência artificial generativa e algoritmos. 

A literatura empírica mais recente, portanto, parece convergir para o consenso de que a 

complementaridade humana / IA é um fenômeno educacional, tecnológico e institucional. A 

capacidade dos países de transformar capital humano em capital algorítmico (e daí obter 

ganhos de produtividade) depende não apenas do tipo de educação oferecida, mas também da 

estrutura institucional que permite adaptação, experimentação e aprendizagem contínua. 

Assim, compreender como diferentes modelos de formação de capital humano moldam 

essa transição é um passo essencial para o desenho de políticas públicas que preparem 

sociedades para a economia digital e reduzam os riscos de desigualdade tecnológica. 

 

3 METODOLOGIA 

 

3.1 Método de pesquisa 

 

Será adotada uma abordagem quantitativa para avaliação de dados numéricos e análises 

estatísticas visando identificar padrões e relações estruturais entre variáveis educacionais, 

tecnológicas e de produtividade. Além disso, também haverá aportes qualitativos para uma 

comparativa internacional sobre como como modelos de formação de capital humano 

influenciam sua capacidade de gerar complementaridade produtiva com IA. 

 

3.2 Estratégia de pesquisa 

 

A estratégia adotada é um estudo comparativo transversal e longitudinal (dados em 

painel), envolvendo aproximadamente 40–70 países com informações disponíveis entre 2010 

e 2024 (o número de países será determinado conforme viabilidade e necessidade). 
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Essa estratégia permite (1) comparar países que investem mais em STEAM com países 

que não investem, (2) avaliar os efeitos disso ao longo do tempo, (3) controlar por fatores 

estruturais (PIB per capita, escolaridade média etc.) e (4) medir causalidade plausível por 

meio de defasagens e testes de robustez. 

 

3.3 Hipóteses ou pressupostos de pesquisa 

 

As hipóteses da dissertação são as seguintes: 

 

• H1: países com maiores investimentos educacionais em competências complementares 

à IA (STEAM, habilidades cognitivas e socioemocionais) exibem maior 

complementaridade entre humano / IA. 

• H2: instituições que favorecem experimentação, competição e liberdade econômica 

aumentam a capacidade dos trabalhadores de complementarem a IA. 

• H3: a relação entre capital humano e capital algorítmico varia conforme a qualidade das 

instituições e a estrutura educacional. 

 

3.4 Definição e forma de operacionalização de variáveis ou de categorias de análise 

 

Preliminarmente, consideram-se as seguintes variáveis: 

 

• Variáveis dependentes (que medem a complementaridade entre humano e IA): 

► (1) intensidade de IA por país (Stanford AI Index). 

► (2) produtividade em setores expostos a IA. 

► (3) proporção de ocupações complementares vs. substituíveis (OCDE). 

 

• Variáveis explicativas (que explicam a complementariedade entre humano e IA): 

► (1) investimento educacional em STEAM: percentual de matrículas em áreas 

STEAM; gastos públicos em educação terciária e técnica; indicadores de 

infraestrutura digital educacional. 

► (2) competências cognitivas (PISA): leitura, matemática e ciências. 

► (3) competências de adultos (PIAAC): resolução de problemas; pensamento abstrato; 

letramento; raciocínio logico. 
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• Variáveis de controle (para serem utilizadas conforme a necessidade do modelo): 

► PIB per capita. 

► escolaridade média. 

► abertura comercial. 

► estrutura setorial. 

► indicadores institucionais (WGI). 

 

3.5 Contexto da pesquisa 

 

Conjunto de países com dados disponíveis nas bases internacionais entre 2010 e 2024 

(aprox. 50–70 países). Unidade de análise: país/ano. 

 

3.6 Procedimentos de coleta/busca de evidências (dados e informações) 

 

Os dados serão secundários obtidos de bases públicas internacionais, tais como (1) 

Stanford AI Index, (2) OECD, PISA e PIAAC, (3) World Governance Indicators, (4) 

UNESCO/UNICEF, (5) Global Innovation Index, (6) outros indicadores de liberdade 

econômica, conforme a necessidade. 

 

3.7 Análise e interpretação dos dados 

 

Os dados obtidos serão analisados através de regressões de painel com efeitos fixos, 

testes de robustez (heterocedasticidade, autocorrelação), análise fatorial ou índices compostos 

(se for necessário) e eventual uso de defasagens ou instrumentalização (ex.: proxies de 

infraestrutura digital). 

 

3.8 Possibilidades e limitações previstas 

 

Limitações possíveis incluem heterogeneidade entre países, disponibilidade desigual de 

dados e potencial endogeneidade entre adoção de IA e desenvolvimento institucional. 

Estratégias metodológicas mitigarão esses riscos. 
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4 CRONOGRAMA 

 

Meses Atividade 

Março – junho 2026 Revisão bibliográfica ampliada; formalização conceitual 

Julho – agosto 2026 Coleta e organização dos dados internacionais 

Setembro – novembro 2026 Construção dos indicadores e modelagem preliminar 

Dez. 2026 – maio 2027 Estimação econométrica 

Junho – agosto 2027 Redação da dissertação 

Setembro – outubro 2027 Revisão e ajustes finais 

Novembro 2027 Defesa da dissertação 
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