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O ensino médio técnico e os rendimentos do trabalho

Marina Aguas”
Danielle Carusi Machado
Resumo

Qualificacdo profissional é um tipo de investimento em capital humano cujo objetivo é fornecer ao
trabalhador conhecimentos, competéncias e praticas em uma area especifica, de forma a garantir uma
melhora de seu desempenho no mercado de trabalho. Investimento em qualificacéo profissional pode reduzir
as barreiras a entrada no primeiro emprego, assim como melhorar a qualidade do “casamento” entre
trabalhador e empregador. Consequentemente, trabalhadores mais produtivos podem se beneficiar de salarios
mais altos, gerando impactos positivos na economia como um todo. Este artigo investiga a relagéo entre a
educacdo técnica profissional e o nivel de rendimentos no Brasil. Usando os dados da PNAD de 2007, a
analise empirica é feita com o uso de trés metodologias: MQO, efeito tratamento e propensity score
matching. Os resultados mostram que ter educacdo técnica profissional gera um aumento da renda do
trabalho de 20% a 24% e que a decisdo de participar deste tipo de qualificacdo profissional ndo parece estar
correlacionada com caracteristicas produtivas ndo observadas destes trabalhadores.

Palavras chaves: mercado de trabalho, renda do trabalho, qualificagdo profissional
Abstract

Vocational education is a type of human capital investment that aims to provide workers with knowledge,
know-how, skills, specific competences and practices in a specific area, which is expected to improve their
performance in the labor market. Investing in vocational education can also reduce the barriers to an
individual’s entry in their first-time job, as well as improve the quality of the job-worker match.
Consequently, more skilled and productive workers can benefit from higher wages, promoting positive
impacts for the entire economy. This paper investigates whether secondary vocational education is related to
labor earnings in Brazil. Making use of data from the 2007 PNAD, the empirical analysis is conducted
through three different methodologies: OLS, Treatment Effect and Propensity Score Matching. Evidence
shows that attainment of a secondary vocational education is associated with an increase in labor earnings
between 20% and 24% in all these methods. Evidence also suggests that the decision to attend such programs
does not seem to be correlated with unobserved productive characteristics of workers.
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O ensino médio técnico e os rendimentos do trabalho
1. Introdugéo

Apesar dos avancos recentes na area da educacdo, a populacdo brasileira ainda €
caracterizada por baixos niveis de escolaridade. Segundo a Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios (PNAD/IBGE), em 2012, 60% das pessoas com mais de 25 anos de idade ndo haviam
completado o ensino médio, e quase a metade sequer chegou a concluir o ensino fundamental. Entre
as pessoas de 18 a 25 anos, grupo que deve estar se preparando para entrar ou que ingressou
recentemente no mercado de trabalho, 45% ndo completaram o ensino médio. Essa pouca
escolaridade da populagdo e, em particular, dos trabalhadores, deve levar a uma baixa
produtividade, que se converte em baixos rendimentos do trabalho e contribui para que grande parte
dos individuos viva em situacdo de pobreza.

Neste contexto, ganham ainda mais forca programas de ensino ligados a educacédo
profissionalizante e ao treinamento profissional®, que podem ser formas mais rapidas de elevar o
capital humano individual voltado para o mercado de trabalho. Esse tipo de investimento €
especialmente importante para os individuos que evadiram o sistema basico educacional antes do
seu termino, e para aqueles que o finalizaram e gostariam de continuar se qualificando, mas nao
tiveram vontade ou oportunidade de seguir adiante no ensino superior.

No Brasil, esse ramo educacional é regido, atualmente, pela Lei 9.394 de 1996, denominada
Lei de Diretrizes e Bases da Educacdo Nacional (LDB), que estabelece trés segmentos de cursos:
qualificacdo profissional, educacdo profissional técnica de nivel médio e tecnoldgica de graduacéo e
de pos-graduagdo. Cada uma dessas modalidades é estruturada para um publico alvo determinado,
possui objetivos e pré-requisitos especificos e, geralmente, sdo cursos com duragdo menor do que 0sS
cursos regulares de ensino®. Essas modalidades n&o substituem a educacdo regular ou formal, no
entanto, se tornam especialmente importante ao capacitar pessoas que por alguma razéo
abandonaram o sistema de ensino regular, ou que mesmo permanecendo nele, gostariam de ampliar
sua qualificacdo para o trabalho. Logo, pode ser vista como uma forma mais rapida de capacitar a
forca de trabalho e aumentar sua produtividade individual, especialmente em paises com uma
grande parte da populacdo com baixo nivel de instrucao.

O aumento do capital humano dos trabalhadores também pode extrapolar os beneficios
individuais, na medida em que gera impactos para a economia como um todo. Do ponto de vista dos
empregadores, uma forca de trabalho mais qualificada e treinada aumenta a produtividade da firma,
reduz os riscos e custos de contratacdo de um individuo cuja experiéncia profissional prévia ndo é
de conhecimento da empresa, assim como reduz os custos de treinar um novo funcionario. A
sociedade também se favorece com melhorias na capacitacdo profissional de sua populacdo, visto
que a maior produtividade dos participantes pode acarretar externalidades positivas, o aumento da
renda pode gerar uma maior contribuicdo no pagamento de taxas e impostos, assim como deve
possibilitar a elevacdo do consumo. Além disso, gastos sociais destinados ao pagamento de seguro
desemprego podem ser reduzidos se a formacdo educacional propiciar uma reducdo na taxa de
desocupacéo.

Com todos esses beneficios, diversos estudos procuram analisar se programas de
aprendizado para o mercado de trabalho sdo realmente eficientes de forma a justificar os custos de
realiza-los. Adicionalmente, as avaliacbes de impacto desses diversos cursos de educacdo
profissional e treinamento sobre variaveis de desempenho do mercado de trabalho, em diferentes
paises, contribuem na elaboracao e planejamento de politicas publicas, assim como permite avaliar

! De um modo geral, a educacio profissional (EP) pode ser descrita como qualquer tentativa educacional organizada e
sistematica que pode ser desenvolvida em escolas, institui¢des especializadas ou no préprio ambiente de trabalho. Tem
como objetivo preparar os individuos para o mercado de trabalho, garantindo melhores perspectivas profissionais.
2 No Brasil a educagao regular é composta pelo ensino fundamental, ensino médio e ensino superior de graduacao.



e escolher quais os melhores formatos de cursos a serem oferecidos. Nos trabalhos realizados para
os Estados Unidos, conclui-se que o impacto do treinamento profissional é, geralmente, modesto.
Todavia, percebe-se uma grande heterogeneidade nos impactos dependendo das caracteristicas dos
participantes e do tipo de treinamento efetuado (Card et al. 2011, Heckman et al. 1999, Greenberg
et al. 2003). As evidéncias de estudos europeus baseadas em uma grande diversidade de métodos
para a avaliagdo dos programas de treinamento sdo menos claras (Kluve et al. 2007). Evidéncias
sobre a eficadcia do treinamento em paises em desenvolvimento sdo relativamente limitadas.
Betcherman et al. (2004) fazem uma resenha de 19 artigos que avaliam programas de treinamentos
para jovens. Desses 19 artigos, 5 se referem a estudos para a América Latina. Enquanto para paises
desenvolvidos os impactos de treinamentos sobre a empregabilidade e os rendimentos se mostram
neutros ou negativos, dependendo do estudo, para América Latina ha indicios de efeitos positivos
sobre a empregabilidade e sobre os rendimentos.

No Brasil, ainda sdo poucos os estudos empiricos que buscam avaliar 0 impacto dos
programas de educacédo profissional. Hermeto e Rios-Neto (2007) analisaram o Plano Nacional de
Qualificagdo Profissional (PLANFOR), a partir de um estudo experimental conduzido pelo
CEDEPLAR entre 1996 e 2000. Os resultados sugeriam um impacto positivo sobre o desemprego
para os individuos que participaram do PLANFOR, no sentido de reduzir o nimero e a duracao dos
episodios de desemprego. Severninni e Orellano (2010), usando dados da PPV/IBGE de 1996,
mostram que pessoas que frequentaram cursos técnicos oferecidos em empresas tiveram sua
probabilidade de desemprego reduzida e um impacto positivo sobre os rendimentos. Ja
Vasconcellos et al. (2010) estimam um impacto positivo de se cursar ensino médio técnico no
salario recebido pelos individuos que realizaram essa formacdo. Ja Barros et. al. (2011), utilizando
dados da PNAD de 2007, mostram que, em média, para a regido Sudeste, os trabalhadores com
educacdo tecnica recebem uma remuneracdo 11% superior que a dos trabalhadores sem educacéo
técnica, mas com os mesmos atributos. Reis (2014), com dados da Pesquisa Mensal de Emprego
(PME/IBGE), encontra que o treinamento aumenta a empregabilidade em 1,1 pontos percentual,
assim como em 6,8% o rendimento do trabalho mensal e em 8% o rendimento por hora trabalhada.

O objetivo deste artigo é investigar como € a relacdo entre os rendimentos do trabalho e a
educacdo profissional técnica de nivel médio para o Brasil. A escolha desse segmento, considerado
intermediario, se deve ao fato de possuir uma legislacdo propria que cria diretrizes e regulamenta os
cursos oferecidos pelas instituicdes de ensino. Logo, para receber o titulo de técnico é preciso ter o
grau do ensino médio, frequentar e concluir com éxito cursos reconhecidos e estruturados pelo
MEC. Dessa forma, tal modalidade se diferencia dos cursos de qualificacdo profissional, que ainda
estdo em processo de regulamentacdo, assim como ndo entra no leque de cursos profissionais do
ensino superior. Objetiva-se, entdo, avaliar o retorno salarial de concluir um curso técnico de nivel
médio em relacdo as pessoas com o mesmo nivel de instrucdo, mas que ndo realizaram essa
formacéo.

A analise empirica tem como inspiracdo a equacao de rendimentos especificada em Mincer
(1974), que apds algumas adaptacbes passa a incorporar a educacdo profissional como variavel
explicativa no contexto educacional. O salario por hora trabalhada se torna, entdo, uma funcao da
educacdo, tanto formal quanto profissional, da experiéncia e de caracteristicas pessoais e regionais.
Essa analise é realizada para as pessoas com idade entre 25 e 55 anos e que sdo moradoras das areas
metropolitanas ou autorepresentativas do Brasil.

A estimacdo da equacdo de rendimentos é feita através de trés métodos distintos: Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO), Efeito-Tratamento (EF) e Propensity Score Matching (PSM). O
MQO € o método mais usual de estimagdo, porém o estimador resultante so sera nao viesado caso a
hipdtese de que o valor esperado do termo ndo observado, condicionado nas variaveis explicativas,
seja igual a zero, hipotese que normalmente é considerada forte na literatura econémica. Dessa
forma, aplicam-se os dois outros métodos que se propdem a corrigir o possivel viés de selecdo,
presente no fato de que escolhas educacionais ndo sdo aleatorias. Essa corregdo é feita com base em



fatores observaveis, na medida em que esses métodos ndo conseguem captar a seletividade ndo
observada, problema classico da relagdo entre educacdo e salério. Logo, o artigo faz a comparacgao
dos resultados obtidos entre os trés métodos.

Os resultados mostram que a realizagcdo de curso técnico gera um impacto positivo e
significativo sobre a remuneracdo do trabalho, independentemente da técnica utilizada. Pela
estimacdo por MQO, esse efeito representa um incremento salarial de 22%. Ja pelo método de ET,
0 ganho salarial esperado entre aqueles que realizam a capacitacdo é 21% maior do que entre 0s que
ndo a realizaram. Nesse método, os resultados ndo sugerem a existéncia de viés de selecdo amostral.
Por fim, o método de PSM exibe aumentos salariais que variam aproximadamente entre 22% e
24%, de acordo com o método de matching escolhido. Tais valores sdo similares aos encontrados
no método de MQO e corroboram a ideia de auséncia de seletividade nas caracteristicas observaveis
da amostra.

2. Dados e estatisticas descritivas

A partir dos dados da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) de 2007, foi
selecionada uma amostra de pessoas ocupadas na semana de referéncia e com rendimento do
trabalho positivo. Entre estas, optou-se por investigar os individuos que moravam em regides
metropolitanas ou autorepresentativas, que reportaram idade entre 25 e 55 anos e escolaridade igual
ao ensino médio completo. Estas escolhas foram feitas na busca de reduzir problemas de
heterogeneidade entre individuos e regides, na medida em que grupos especificos devem apresentar
caracteristicas ndo observaveis muito diferentes. A restricdo da analise ao grupo de pessoas que
concluiu o ensino médio, e ndo entrou no ensino superior, tem como objetivo avaliar o retorno do
nivel técnico entre as pessoas que poderiam se beneficiar dele e que apresentam caracteristicas mais
semelhantes. Essa subamostra corresponde a 45% da populagdo entre 25 e 55 anos de idade em
2007.

Com o suplemento sobre educacéo profissional desse ano na PNAD, foi possivel identificar
as pessoas que frequentaram algum curso de nivel técnico, assim como aquelas que concluiram
estes cursos. Também foram definidas varidveis relativas as caracteristicas individuais, como sexo,
idade e cor, e ao contexto regional. Adicionalmente, como parte do método de estimacéo de Efeito-
Tratamento, foram usadas duas varidveis de identificacdo que se fundamentam em caracteristicas
observaveis dos individuos da amostra para tentar corrigir a seletividade dos dados. Essas variaveis
tentam capturar como o local de moradia e seu entorno influenciam a decisdo das pessoas em
realizar cursos técnicos. A Tabela 1 apresenta a descri¢do dessas variaveis.

Tabela 1: Lista de variaveis

Variaveis Descricao
Nivel técnico Igual a 1 se a pessoa realizou algum curso de nivel técnico, 0 caso contrério.
Concluiu nivel técnico Igual a 1 se a pessoa realizou e concluiu algum curso de nivel técnico, O caso contrério.
Percentual de pessoas que concluiram cursos | Para cada pessoa i com idade J e moradora do estrato T calcula-se o n°® de pessoas, moradoras do
de nivel técnico no estrato de moradia estrato T, com idade maior ou igual a J, excluindo o préprio i, que concluiram curso técnico,

dividido pelo n° de pessoas com idade maior ou igual a J, excluindo o préprio i, neste estrato T.

Percentual de pessoas que ndo realizaram | Para cada pessoa i com idade J e moradora do estrato T calcula-se o n° de pessoas, moradoras do
cursos de nivel técnico por falta de oferta de | estrato T, com idade maior ou igual a J, excluindo o préprio i, que ndo realizaram curso técnico
cursos no estrato de moradia devido a falta de oferta de curso na area de moradia, dividido pelo n° de pessoas com idade maior
ou igual a J, excluindo o préprio i, neste estrato T

Fonte: elaboracéo propria.

Com relacdo as caracteristicas da amostra, as As caracteristicas individuais dos grupos
com e sem curso técnico, na Tabela 3, se revelam muito proximas. O
percentual de homens e mulheres é praticamente 0 mesmo, e o percentual de brancos € um pouco
maior para o grupo que realizou curso de nivel técnico, assim como sua idade média. Além disso, 0
nivel de ocupacdo com rendimento do trabalho positivo entre os individuos que cursaram nivel



técnico alcanca um patamar acima dos 80%, e representa uma diferenca de 10 pontos percentuais
para mais em relacdo ao grupo sem tal qualificacéo.

Por fim, é importante analisar o valor médio do rendimento do trabalho principal por hora
trabalhada para os individuos na amostra, conforme a realizacdo ou ndo de curso técnico de nivel
médio. Percebe-se que as pessoas que frequentaram curso de nivel técnico recebem um maior
salario por hora se comparadas aquelas que ndo o frequentaram. O salério/hora de quem nunca
frequentou curso técnico e de aproximadamente 70% do salario/hora de quem frequentou.

Tabela 2 Tabela 3 fazem uma exposicdo do perfil dos individuos. Nota-se
que 14% das pessoas entre 25 a 55 anos e com exatamente o ensino médio completo ja
frequentaram algum curso de nivel técnico, e 12,7% concluiram este curso, o que equivale a um
aproveitamento de 91,3%. Além disso, chama atencdo o fato de que entre as pessoas que
concluiram o nivel técnico, 35% nunca chegaram a trabalhar na area profissional de especializacao.
Com relacdo aos individuos sem curso de nivel técnico, é importante destacar que a maioria ndo o
realizou por falta de interesse e uma minoria deixou de fazé-lo devido a auséncia de oferta de cursos
ou vagas.

As caracteristicas individuais dos grupos com e sem curso técnico, na
Tabela 3, se revelam muito proximas. O percentual de homens e mulheres é praticamente 0 mesmo,
e 0 percentual de brancos é um pouco maior para o grupo que realizou curso de nivel técnico, assim
como sua idade média. Além disso, o nivel de ocupagdo com rendimento do trabalho positivo entre
os individuos que cursaram nivel técnico alcanga um patamar acima dos 80%, e representa uma
diferenca de 10 pontos percentuais para mais em relacdo ao grupo sem tal qualificacao.

Por fim, € importante analisar o valor médio do rendimento do trabalho principal por hora
trabalhada para os individuos na amostra, conforme a realizacdo ou nao de curso técnico de nivel
médio. Percebe-se que as pessoas que frequentaram curso de nivel técnico recebem um maior
salario por hora se comparadas aquelas que ndo o frequentaram. O salario/hora de quem nunca
frequentou curso técnico € de aproximadamente 70% do salario/hora de quem frequentou.



Tabela 2: Caracteristicas pessoais segundo Tabela 3: Caracteristica das pessoas

as Grandes Regides e o Brasil ocupadas e com rendimento/hora positivo,
Variavel Brasil segundo a realizagdo de curso técnico
Pessoas de 25 a 55 anos ocupadas e com Nao cursou
rendimento do trabalho positivo (em 1000 31.417 Variavel Cursou nivel
pessoas, valores expandidos) nivel técnico técnico
Realizou Curso de Nivel Técnico (% de pessoas) 13,9 Mulher 47,3 45,8
Concluiu Curso de Nivel Técnico 91,4 Branco 57,3 53,5
Concluiu Curso de Nivel Técnico e trabalha 64.0 Idade média 37,5 36,4
ou ja trabalhou na érea i % de pessoas entre 25 e 55
Motivo de néo realizar curso de NT: (% de pessoas) anos, ocupadas e com
Cursa alguma modalidade de EP ou cursou QP 34,9 rendimento do trabalho 80,5 70,9
Falta de oferta de curso 2,4 positivo, no total da
Falta de interesse 36,8 populacéo desta faixa etaria
Outros motivos 11,9 Rendimento médio por hora 882 621
Fonte: elaboracio propria com base nos microdados da trabalhada (em R$ de 2007) ’ ’
PNAD 2007 do IBGE. Fonte: elaboragdo prépria com base nos microdados da

PNAD 2007 do IBGE.

3. Metodologia

A investigagdo sobre o impacto da educagdo de nivel técnico sobre os rendimentos do
trabalho tem como principal motivacdo a equacdo de rendimentos desenvolvida por Mincer (1974).
Nesta, os rendimentos sdo uma funcdo de fatores explicativos associados a escolaridade e a
experiéncia. Com base nesse modelo, busca-se captar o efeito relacionado a realizacdo de algum
curso de nivel técnico sobre o salario, atraves da inclusédo de uma variavel binaria que indica se o
individuo cursou ou ndo tal forma de educacéo profissional. Logo, 0 modelo a ser estimado €:

Vi = lnRi = f(nti,Xi,Zi) +u;, izl, 2, o N (1)

Onde I[nR; indica o logaritmo natural dos rendimentos por hora do individuo i, ntj € a
variavel binaria que indica se a pessoa i realizou ou ndo curso de nivel técnico, x;denota
experiéncia, z; sdo caracteristicas individuais e u; € um erro estocastico.

Inicia-se a estimacdo através da aplicacdo do método MQO. Esses resultados, no entanto,
podem ser questionados na medida em que existe uma provavel fonte de viés de selecdo advinda da
escolha de fazer ou ndo um curso técnico. Nesse sentido, um individuo que possua caracteristicas
ndo observaveis como, por exemplo, uma maior habilidade, um forte empenho ou um retorno
esperado da escolaridade mais alto, deve investir mais em seu capital humano e assim ter uma
maior probabilidade de realizar um curso técnico. Provavelmente, essas caracteristicas por si so ja
estariam relacionadas a um salario mais elevado. Entretanto, elas também podem influenciar as
decisdes sobre as escolhas educacionais. Logo, a estimacdo da equacdo de salario por MQO néo
resultaria em um valor correto do coeficiente para variavel de nivel técnico.

Com o proposito de buscar saidas para o problema de selecdo amostral, a segunda etapa de
estimacdo utiliza os métodos de EF e PSM que sdo muito comuns na literatura econdmica de
avaliacdo de impacto de programas e politicas publicas. Tais métodos buscam medir o efeito causal
de um “tratamento” ou “programa” genérico sobre uma variavel de resultado e podem ser aplicados
neste estudo ao considerar a realizacdo de um curso de nivel técnico como um “programa” ou
“tratamento” e o valor do rendimento/hora do trabalho como a variavel de resultado. A forma ideal
de se avaliar o impacto desse “programa” seria calcular, simultaneamente para cada individuo, a
diferenca entre o resultado salarial alcancado quando ele realiza o curso técnico e quando ndo o
realiza. Essa situacdo, todavia, ndo € plausivel de ser observada, sendo necessario utilizar algum
método que estime o resultado contrafactual do ndo tratamento. Os métodos EF e PSM propdem
formas diferentes para estimar esse resultado contrafactual e séo apresentados a seguir.



3.1. Modelo de Efeito-Tratamento®:

Esse método estima o efeito da variavel endégena binéria, nt;, sobre a variavel continua
observada y;, salario por hora trabalhada, condicionada nas varidveis independentes exdgenas, X; €
w;. A varidvel nt; indica se a pessoa i recebeu ou ndo o tratamento, ou seja, se realizou ou ndo curso
técnico. A decisdo binaria de obter o tratamento € modelada como resultado de uma variavel latente
ndo observada, nt;", que supostamente é uma funcdo linear das variaveis explicativas exdgenas, w;, e
de um componente de erro aleatério, e;. Ou seja,

YVi = xl-B+8nti + Uu; (1)
nt; =w;y+e; 2
nt; = {1, sent; > 0 NG
0, caso contrario

Onde, e e u possuem distribui¢cdo normal bivariada com média zero e correlagao p.

Cabe destacar que, apesar desse método ter uma especificacdo paramétrica e, com isso, a
identificacdo possa ser alcancada mesmo se W = X, na prética, o estimador ira apresentar um mau
desempenho na auséncia de uma restricdo de exclusdo em W. Dessa forma, X compreende as
variaveis que indicam o sexo, a idade, a idade ao quadrado, a cor, a unidade da federacdo de
moradia e a situagdo do domicilio de cada individuo, e W inclui todas as variaveis de X e as duas
variaveis de identificacdo apresentadas na secdo de dados.

Essas variaveis de identificacdo tém como objetivo retratar como € a percepgéo sobre cursar
ou ndo o ensino de nivel técnico no entorno de residéncia de cada individuo i. Acredita-se que
guanto mais elevada a proporcéo de pessoas com idade maior ou igual a de i que concluiram um
curso de nivel técnico, maior serd a influéncia sobre sua decisdo de cursar tal modalidade. Da
mesma forma, quanto maior o percentual de pessoas que nao fizeram tais cursos por conta de falta
de oferta, menor sera a probabilidade de i realiza-lo, dado que provavelmente também tera se
deparado com as mesmas dificuldades.

Considerando o problema de selecdo entre os individuos que cursaram nivel tecnico e
aqueles que ndo o fizeram, pode-se representar a equacdo de rendimentos dos individuos tratados
por:

E(ilnt; =1) =x; f+6 + E(uint; = 1) =x; f + 6 + poyA(w;y) (4)

E a equacdo dos individuos ndo tratados, por:

—owiy)
E(yoilnt; = 0) = xi B+ poy ﬁ] ()
Onde A € a razdo inversa de Mills e os parametros sdo estimados em dois estagios.
Logo, a diferenca nos ganhos esperados entre os participantes do curso de nivel técnico e 0s

ndo participantes pode ser escrita como:

E(yailnt; = 1) = E(yoilnt; = 0) = 8+ poy [ 0— ]| (6)

Onde ¢ ¢ a func¢do densidade normal padrao e @ a sua fungdo distribuicdo acumulada. Se a
correlagdo entre os termos de erro, p, € zero, o problema se reduz a uma estimag¢do por MQO e a

® Para maiores informacdes ver Maddala (1983), Barnow et al. (1981) e Cong & Drukker (2000).



diferenga ¢ simplesmente &. No entanto, acredita-se que p seja positivo, pois existem fatores ndo
observados que influenciam a decisdo de realizar um curso de nivel técnico. Dessa forma, o método
de MQO deve superestimar o efeito do tratamento, d.

3.2. Método de Matching

O método de matching é uma abordagem ndo paramétrica que procura reproduzir ex post um
experimento. 1sso ocorre na medida em que é feita a escolha de um grupo de comparacdo entre 0s
individuos ndo tratados, denominado grupo de controle, tal que o grupo selecionado seja 0 mais
semelhante possivel, em termos das suas caracteristicas observaveis, ao grupo que recebeu o
tratamento. A ideia é que essa comparacao reduza o viés de seletividade que esta relacionado a nao
aleatoriedade da decisdo de realizar um curso de nivel técnico. Dessa forma, todas as diferencas
entre os individuos que fizeram o curso e 0s que nao o fizeram seriam capturadas por seus atributos
observaveis, remanescendo apenas a diferenca entre o seu estado de tratamento. Logo, o resultado
médio da variavel de interesse resultante desse novo grupo constitui uma contrapartida amostral
para a omissdo de informagdes sobre 0s resultados que os individuos que realizaram o curso de
nivel técnico experimentariam, em média, caso ndo o tivessem realizado.

Criar uma correspondéncia ou matching entre os dois grupos que considere diversas
caracteristicas observaveis dos individuos é uma tarefa que se torna inviavel em grandes amostras.
Surge, entdo, um método que propde resumir em uma Unica variavel indice, denominada propensity
score, as caracteristicas individuais pré-tratamento e permitir assim a correspondéncia entre os dois
grupos. O propensity score (PS) é definido por Rosenbaum e Rubin (1983) como a probabilidade
condicional de receber o tratamento, dadas as caracteristicas observadas pré-tratamento, ou seja:

p(X) = Pr(nt = 1|X) = E(nt|X) (7

Rosenbaum e Rubin (1983) mostram que, se a exposi¢do ao tratamento € aleatoria dentro
dos grupos definidos por X, entdo este também sera dentro dos grupos definidos por p(X). Como
resultado, se o PS de um individuo i, p(X;), € conhecido, entdo o efeito medio do tratamento sobre
os tratados (ATT) pode ser estimado da seguinte forma:

ATT = E[Yy; — Yyi|nt; = 1] = E{E[Yy; — YyiInt; = 1, p(X) ]}
= E{E[Yy;Int; = 1,p(Xy)] — E[Yy;Int; = 0,p(X)] nt; = 13 (8)

Onde Yi; e Yoi sdo os resultados potenciais nas duas situacdes contrafactuais de tratamento e
nao tratamento, respectivamente.
Duas hipoteses sdo necessarias para derivar as equagdes acima:

1. Balanceamento das variaveis pre-tratamento, dado o PS. Ou seja, dado um determinado p(X),
realizar ou ndo o curso técnico é aleatorio e as unidades tratadas e ndo tratadas precisam ser em
média observacionalmente idénticas.

2. Independéncia condicional da variavel de resultado dado o PS:Y1, YO L nt|p(X) (9)

Assim, o primeiro passo desse método € estimar um probit para obter Pr(ntj=1|X;), ou seja, a
probabilidade de cada pessoa realizar um curso de nivel técnico dadas suas caracteristicas
observadas X. Em seguida, a amostra € separada em K grupos de acordo com um intervalo
igualmente espacado do PS. Para cada grupo, testa-se se as diferencas das varidveis X, entre 0s
individuos que receberam o tratamento e 0s que ndo o receberam, sdo estatisticamente iguais. Caso
haja diferenca estatisticamente significativa em alguma variavel X, sdo incluidos em X termos de
ordem mais alta ou de interatividade. Esse procedimento é realizado até que o balanceamento seja
verificado.



Como na maioria das aplicacdes é muito dificil observar duas unidades (tratada e ndo-
tratada) com exatamente 0 mesmo valor de p(X) e, assim, realizar o matching, foram propostos
alguns métodos para resolver esse problema, sendo, os mais utilizados:

a) Busca pelo vizinho mais préximo: para cada unidade tratada busca-se uma unidade de controle
com um valor de PS mais proximo.

b) Kernel: todas as unidades tratadas sdo comparaveis de forma ponderada com cada unidade de
controle existente. A ponderacdo leva em conta pesos que sdo inversamente proporcionais a
distancia entre p(X) dos tratados e dos néo tratados.

c) Estratificacdo: consiste em dividir as observagdes em intervalos de acordo com o valor de p(X),
de tal modo que para cada intervalo os grupos de tratados e de ndo-tratados tenham em média o
mesmo PS.

d) Radius matching: cada individuo, i, no grupo de tratamento é comparado com outros do grupo
de ndo tratados, cujo escore de propensao esta situado dentro de determinado um raio a partir da
probabilidade estimada de i.

4. Resultados

A Tabela 4 exibe os resultados para a estimacao da equacao (1) por MQO. Na primeira e na
terceira coluna, o indicador de educacao profissional € a variavel frequentou curso de nivel técnico.
Essas duas colunas se diferenciam na medida em que séo incluidas variaveis binarias para captar o
efeito especifico de cada estrato geografico na segunda especificacdo do modelo. Nas demais
colunas, a variavel de educacdo profissional passa a ser a conclusdo de curso técnico de nivel
médio. Os resultados mostram que realizar algum curso de nivel técnico significa obter um
salario/hora aproximadamente 21% maior do que aquele recebido pelas pessoas que néo fizeram tal
curso, mesmo tendo todos os pré-requisitos para fazé-lo. Esse efeito € significativo para o nivel de
1% e varia pouco quando sdo incluidas as variaveis binarias para os estratos. Além disso, € possivel
observar que a conclusdo do curso gera um efeito ligeiramente mais elevado do que a sua simples
realizacdo, 22%, lembrando que 91% das pessoas que ingressaram em tais cursos de fato os
concluiram.

Tabela 4: Estimacao por MQO

Ln (Rendimento do trabalho principal por horas
habitualmente trabalhadas)

Variaveis MQO com controle por
MQO e
estratos geograficos
Frequentou curso de nivel técnico 0,211%** 0,213***
(0,016) (0,017)

Concluiu curso de nivel técnico 0,221%** 0,224***

(0,017) (0,017)
Observacdes 22.262 22.262 22.262 22.262
R? 0,187 0,187 0,212 0,212

Erros padréo robustos entre parénteses. *** p<0,01, ** p<0,05, * p<0,1.
Fonte: elaboragdo propria com base nos microdados da PNAD 2007 do IBGE.

A Tabela 5 apresenta os resultados da estimacéo das equacdes (3) e (4) pelo método EF em
dois estagios. O 1° estagio desse método estima a probabilidade que cada individuo tem de realizar
um curso técnico. Isso € feito através de um probit, incluindo como variaveis explicativas
informacGes sobre a pessoa e sobre 0 seu entorno de moradia. Acredita-se que o individuo possa ser
influenciado em sua deciséo de cursar ou nao o nivel técnico de acordo com o nimero relativo de
pessoas a sua volta que se beneficiaram da realiza¢do de tais cursos. Ao mesmo tempo, se 0 entorno
sofre com a falta de oferta de tais cursos, o individuo também passa a considerar essa informacdo na
hora da sua tomada de decisdo.
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Tabela 5: Estimagdo Efeito-Tratamento

Log Frequentou curso hazard Log Rendimento  Concluiu curso hazard
Variaveis Rendimento/hora  de nivel técnico /hora de nivel técnico
Frequentou curso de NT 0,343**
(0,133)
Concluiu curso de NT 0,357**
(0,145)
% de pessoas que concluiram cursos de e o
NT no estrato de moradia 0,038 0,036
(0,004) (0,004)
% de pessoas que ndo realizaram cursos
de NT por falta de oferta de cursos no -0,051*** -0,048***
estrato de moradia
(0,012) (0,012)
Lambda -0,072 -0,073
(0,073) (0,078)
Constante 0,306*** -1,782%** 0,386*** -2,888***
(0,104) (0,255) (0,108) (0,266)
Observacdes 22.262 22.262 22.262 22.262 22.262 22.262
Diferenca nos ganhos esperados entre 0s - e
participantes de NT e os ndo participantes 0,2074 0.2176
deste curso (0,010) (0,010)

Erros padréo entre parénteses. ** p<0,01, ** p<0,05, * p<0,1
Fonte: elaboragdo prépria com base nos microdados da PNAD 2007 do IBGE.

Os resultados para o 1° estdgio indicam que as variaveis de entorno exibem o
comportamento esperado na medida em que a decisdo de fazer curso técnico & positivamente
associada ao percentual de pessoas que concluiram tais cursos no entorno de moradia do individuo,
e negativamente associada ao percentual de pessoas que nao realizaram cursos técnicos no entorno
de moradia por motivo de auséncia de cursos ou vagas. Ambos os efeitos s@o significativos para o
nivel de 1%. O 2° estagio estima a equacéo de salario levando em consideracdo todas as variaveis
explicativas e um termo de seletividade proveniente do primeiro estagio, representado pela variavel
lambda. As covariadas que indicam a realizacdo do curso técnico ou sua conclusdo sao
significativas e apresentam um efeito positivo sobre o salario/hora. J& o termo de correcéo para a
presenca de selecdo se mostra negativo, poréem néo € significativo tanto para a especificacdo que
considera a realizacdo do curso, quanto para a que esta interessada na sua conclusdo. Logo, 0s
resultados sugerem a ndo existéncia de selecéo entre as pessoas da amostra quando séo utilizadas as
duas variaveis de identificacdo definidas. Para completar a analise é preciso calcular a diferenca nos
ganhos esperados entre aqueles que cursaram nivel técnico e 0s que ndo cursaram, conforme a
equacdo (8). Esse resultado indica uma diferenca positiva e significativa em torno de 20,7% para
aqueles que realizaram curso técnico de nivel médio e de 21,8% para 0s que 0 concluiram. Tais
valores sao ligeiramente inferiores aos resultados obtidos do método de MQO.

Da mesma forma que o método de EF, a metodologia de PSM propde uma saida para o
problema de seletividade da decisdo de investir em capacitacdo de nivel técnico. Todavia, € uma
abordagem ndo paramétrica que seleciona através de um OS um grupo de comparacao entre as
pessoas que ndo realizaram curso técnico, tal que esse grupo represente uma situacao contrafactual
do ndo tratamento. A Tabela 6 apresenta os resultados para o efeito médio do tratamento sobre 0s
tratados (ATT), conforme visto na equacdo (10). A questdo chave dessa metodologia € realizar a
correspondéncia entre o grupo de tratamento e o grupo de controle da melhor forma possivel.
Assim, as linhas desta tabela indicam as quatro formas de matching que foram utilizadas.
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Tabela 6: Estimacédo por Propensity Score Matching

ATT
Variavels Freqqentog CUrs0 Notratados  N° controle ConE:Iwulcur_so de Ne tratados Ne° controle
de nivel técnico nivel técnico

Vizinho mais préximo 0,221 3083 12793 0,231 2793 12443
(0,016) (0,017)

Kernel 0,232 3083 19151 0,235 2793 19442
(0,014) (0,015)

Estratificacdo 0,209 3083 19151 0,219 2793 19442
(0,001) (0,016)

Radius matching 0,229 3083 19100 0,225 2793 19442
raio=0,01 (0,015) (0,015)

Radius matching 0,228 3083 19100 0,220 2792 19372
raio=0,001 (0,015) (0,015)

Radius matching 0,234 3058 17482 0,229 2775 18020
raio=0,0001 (0,015) (0,016)

Fonte: elaboragdo prépria com base na PNAD 2007 do IBGE.

A 1@ forma de correspondéncia € o método do vizinho mais préximo. Este procura, para cada
individuo tratado, um individuo correspondente no grupo de controle que mais se aproxima do valor
da sua probabilidade de fazer algum curso de nivel técnico. O valor do ATT, que é a média das
diferencas de cada grupo, indica que realizar tal curso provoca um aumento de 22% nos
rendimentos por hora de trabalho, e a sua conclusdo um impacto positivo de 23%. Algumas
fragilidades do método sdo, por exemplo, o fato de ndo considerar as informacdes de todas as
pessoas do grupo de controle e de poder realizar uma correspondéncia de baixa qualidade se o
vizinho mais proximo estiver muito distante em relacdo ao p(x),

O método de Kernel possui um ganho em relacdo ao primeiro metodo, pois considera na
correspondéncia todas as pessoas da amostra de uma maneira ponderada. Essa ponderacdo atribui
um maior peso para as observagdes do grupo de controle que tem uma probabilidade mais proxima
de fazer o curso em relacéo as observacdes do grupo de tratamento. O resultado do efeito médio do
tratamento sobre os tratados é positivo e proximo a 23%, tanto para a variavel de realizacdo do
curso quanto para a que indica a sua conclusao.

O método de matching por estratificacdo divide grupos de tratados e de néo-tratados
segundo um intervalo de p(x), de tal forma que a média do PS seja a mesma em cada intervalo. Em
seguida, calcula-se a diferenca entre as medias da variavel de resultado dos tratados em relacdo ao
grupo de controle. O resultado mostra um ATT de 20,9% quando a variavel é a frequéncia em curso
técnico e 21,9% quando esta variavel passa a ser a conclusdo do curso.

No ultimo método, radius matching, cada unidade tratada é comparavel apenas com as
unidades de controle cujo PS estimado esta em uma vizinhanca predefinida da unidade tratada. Se o
raio é configurado para ser muito pequeno, possivelmente em algumas unidades tratadas pode ndo
haver matching, ja que a vizinhanca pode ndo conter unidades de controle. Por outro lado, quanto
menor for o tamanho da vizinhanca, melhor a qualidade dos resultados. Nesse sentido, foram
utilizados trés tamanhos de raio e, no entanto, os valores de ATT para esses trés tamanhos nao
tiveram grandes variacdes. Para a variavel de frequéncia em curso de nivel técnico o incremento de
renda variou entre 22,8%, considerando o maior raio, e 23,4%, considerando 0 menor raio. Ja no
caso da conclusdo de curso esses valores variaram, respectivamente, entre 22,5% e 22,9%.

Assim, 0s quatro métodos utilizados para realizar a correspondéncia entre o grupo tratado e
0 grupo de controle geraram resultados similares entre si e, principalmente, valores proximos aos
coeficientes obtidos pela estimacdo de MQO, que ndo considera a presenca de selecdo amostral. No
mesmo sentido, os resultados estimados pelo método de efeito-tratamento também condizem com
0s resultados de MQO.
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5. Consideracdes finais

Com a hipdtese de auséncia de seletividade amostral, a estimacdo por MQO da equacédo de
rendimento por hora resulta em um incremento de renda em torno de 21% para as pessoas que
frequentaram cursos técnicos e de 22% para aquelas que os concluiram. Ambos os resultados se
mostraram significativos ao nivel de 1%. Para que a hipdtese de seletividade na decisdo de
frequentar um curso técnico seja considerada, foram utilizados os métodos de EF e de PSM. Os
resultados para o método de EF ndo sugerem a existéncia de viés de seletividade e o ganho esperado
nos rendimentos do trabalho entre aqueles que cursaram nivel técnico e 0s que ndo o cursaram
ficam proximos aos valores exibidos na estimacdo por MQO. Ja o método de PSM, com sua
abordagem ndo paramétrica, conclui que essa forma de capacitacdo profissional tem um efeito
positivo que varia entre 20,9% a 23,5% conforme o método de matching escolhido.

Logo, os diferentes métodos utilizados mostraram efeitos positivos e significativos da
variavel de nivel técnico sobre o rendimento do trabalho por hora. Esses efeitos, no entanto, sdo
muito proximos e ndo ha evidencias de seletividade nos dados da amostra. Vale destacar que 0s
métodos de estimacgdo que buscam corrigir o possivel viés de selecdo dos dados sdo baseados em
hipdteses fortes e seus resultados devem ser interpretados com cautela. No caso do método de EF,
chama-se atencdo para a hipotese de que toda heterogeneidade entre os individuos com relacdo a
decis@o de fazer um curso técnico é captada pelas variaveis de identificacdo. Ja no metodo de PSM,
supde-se que, condicionada na probabilidade de participacdo, a diferenca média dos resultados entre
0 grupo de tratamento e o de controle € toda explicada pela realizacdo do curso técnico.
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