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RESUMO

O objeto de estudo da tese é a distribuicdo de rendimentos no mercado de trabalho no Brasil e
sua evolucdo em periodo recente. Assumindo que a distribuicdo de rendimentos, e
consequentemente a desigualdade destes, € basicamente determinada pela composicdo da
forca de trabalho e pela estrutura salarial, os trés artigos que compde esta tese aplicaram
diferentes métodos de decomposicao para avaliar como estes dois fatores contribuiram para as
mudancas recentes na desigualdade e nos diferenciais regionais de rendimentos do trabalho no
Brasil.

Nos dois primeiros artigos exploramos a relacdo entre educacdo e desigualdade de
rendimentos do trabalho. De forma especifica, neles investigamos a reducdo na desigualdade
de rendimentos relativamente ao periodo 1995 e 2014, avaliando de que forma a acelerada
expansdo educacional contribuiu para esse processo. No primeiro artigo, a mudanca na
desigualdade de rendimentos do trabalho € analisada empregando o método proposto por Yun
(2006), que constitui uma sintese dos modelos de decomposi¢cdo de Juhn, Murphy e Pierce
(1993) e Fields (2003), para decompor a mudanca no indicador de variancia do logaritmo dos
salarios. Ja no artigo apresentado no segundo capitulo aplicamos o método de decomposicédo
apresentado por Firpo et al. (2007) com base em regressdes quantilicas incondicionais (Firpo
et al., 2006 e 2009), e avaliamos a mudanca em diferentes medidas de desigualdade com base
em diferencas interquantis, na variancia e no indice de Gini.

A aplicacdo de dois métodos de andlise alternativos reforca algumas evidéncias importantes
sobre o fendbmeno em questdo. Invariavelmente ao que ja foi apresentado na literatura, 0s
resultados mostram que a expansdo da escolaridade dos trabalhadores constitui o principal
determinante da reducdo da desigualdade de renda do trabalho. Contudo, os métodos de
decomposicdo permitem verificar que a contribui¢cdo mais significativa da educacdo para a
reducdo da desigualdade se da por meio do seu efeito preco (estrutura salarial). Diferente do
gue 0 censo comum espera, o efeito quantidade, relacionado diretamente com a mudanca na
composicao educacional, apresentou uma contribuicdo contraria a reducao da desigualdade de
rendimentos nos anos mais recentes. Esse segundo efeito aponta que, em um cenario
contrafactual onde os retornos educacionais tivessem permanecido constantes, a mudanca na
composicao educacional tenderia a elevar a desigualdade de rendimentos.

No estudo relatado no terceiro capitulo analisamos os diferenciais regionais de salarios no
Brasil. O método de decomposi¢cdo com base em regressdes RIF, proposto por Firpo et al.
(2007), foi empregado novamente para decompor as diferencas ao longo das distribuicGes de
salarios das regides Nordeste e Sudeste. As evidéncias encontradas apontam que as diferencas
em termos de caracteristicas individuais explicam em grande medida o diferencial de
rendimentos entre as regides analisadas, o0 que corrobora com a hipétese apresentada na
literatura recente. No entanto, os resultados obtidos com o exercicio de decomposicdo
também atribuem grande importancia aos fatores institucionais relacionados a formalizacdo e
as diferencas na estrutura salarial entre as regies.

PALAVRAS-CHAVE: Desigualdade. Diferencias de salarios. Métodos de decomposicéo.
Estrutura salarial.



ABSTRACT

The main objective of this thesis is study the earnings distribution in the labor market in
Brazil and the evolution of this distribution over the recent period. Assuming that the
distribution of earnings, and hence the inequality of these is basically determined by the
composition of the labor force and wage structure, the three articles that make up this thesis
applied different decomposition methods to evaluate how these two factors contributed to the
recent changes inequality and regional wages differentials in Brazil.

The first two essays explore the relationship between education and inequality of labor
income. Specifically, they investigated the reduction in income inequality between 1995 and
2014, assessing how the accelerated educational expansion contributed to this process. In the
first essay, the change in earnings inequality is analyzed using the method proposed by Yun
(2006), which is a summary of decomposition models, Juhn, Murphy and Pierce (1993) and
Fields (2003) to decompose the change in variance indicator of the logarithm of wages.
Article already presented in the second chapter applies the method of decomposition
presented by Firpo et al. (2007) based on unconditional quantile regressions (Firpo et al.,
2006 and 2009), and evaluates the change in different measures of inequality based on inter-
quantiles ranges, in variance and Gini index.

The application of two alternative methods of analysis reinforces some important evidence
about the phenomenon in question. Invariably to what has been presented in the literature, the
results show that the expansion of education of workers is the main determinant of reducing
inequality of earnings. However, the decomposition methods for verifying that the most
significant contribution of education to reduce inequality is through its price effect (wage
structure). Different than expected, the effect amount, directly related to the change in the
educational composition, presented a counter contribution to reducing income inequality in
recent years. This second effect shows that, in a counterfactual scenario where returns to
education had remained constant, the change in the educational composition would tend to
increase income inequality.

The study reported in the third chapter analyzes the regional wage differentials in Brazil. The
decomposition method based on RIF regressions proposed by Firpo et al. (2007), it was used
again to split the differences over the wage distribution in the Northeast and Southeast. The
evidence suggests that the differences in individual characteristics largely explain the wage
differential across the regions analyzed, which corroborates the hypothesis presented in the
recent literature. However, the results obtained with the exercise of decomposition also attach
great importance to institutional factors related to the formalization and differences in wage
structure across the regions.

KEYWORDS: Inequality, Wage differentials, Decomposition methods, Wage structure.
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INTRODUCAO

No Brasil, apds o éxito das politicas de estabilizacdo implementadas a partir de
1994, a década de 2000 foi marcada por uma significativa retracdo na desigualdade de renda.
Apds uma relativa estabilidade, durante a segunda metade década de 1990, a desigualdade de
renda per capita calculada pelo indice de Gini declinou de 0,593, em 2001, para 0,543, em
2009, e atingiu 0,518, 0 menor patamar da série histdrica, em 2014.

Diversos estudos apontaram para a importancia dessa reducéo e se atentaram para
a identificacdo dos fatores que ajudaram a explicar esse fenbmeno. Uma das principais
abordagens sobre o tema se ocupou da analise de fatores determinantes da reducdo da
desigualdade, sejam eles componentes da renda como em Soares (2006), Soares et al. (2006)
e Hoffmann (2006), ou “determinantes imediatos” tais quais definidos por Barros et al.
(2006), Barros et al. (2007a, 2007b) e Barros et al. (2010)1. Mesmo em um cenario onde as
transferéncias de rendimentos para as familias mais pobres ganharam notoriedade, com o
advento do Programa Bolsa-Familia, uma conclusdo unanime em todos estes trabalhos é que a
contribuicdo da reducdo na desigualdade de rendimentos do trabalho, ao longo da década de
2000, foi o principal determinante da reducdo da desigualdade de renda per capita.

Considerando-se esse resultado, o objeto de estudo dessa tese € a distribuicdo de
rendimentos no mercado de trabalho no Brasil e sua dindmica em periodos recentes. Para isso,
nos trés artigos que compde a tese estdo aplicados métodos de decomposic¢do cujo intuito ndo
é outro sendo o de determinar em que medida mudancas ao longo do tempo, e diferencgas
regionais, na composicdo de dotacdes dos trabalhadores e na estrutura salarial explicam a
reducao na desigualdade de rendimentos do trabalho/salarios.

Na literatura referente aos métodos de decomposi¢cdo microeconométricos e de
simulagOes contrafactuais, a contribuicdo destes fatores sdéo comumente denominados efeito
composicao, dotacdo ou quantidade, e efeito preco ou estrutura salarial. O primeiro destes
efeitos reflete a distribuicdo de dotacGes dos trabalhadores e é dado em funcdo de
caracteristicas produtivas destes e dos postos de trabalho com diferentes qualidades. De certo
modo, a distribuicdo de dotacBes estd associada as mudancas demograficas, mudancas nas
alocacgOes setorial e regional das atividades econdmicas e na utilidade dos agentes quanto a

demanda e oferta no mercado de trabalho. Por sua vez, a estrutura salarial esti associada ao

1 Os estudos de Soares (2006), Soares et al. (2006) e Hoffmann (2006) empregam o método de decomposicéo
por fatores componentes proposta por Shorrocks (1982). A decomposi¢do proposta em Barros et al. (2006)
define como determinantes imediatos, além dos rendimentos do derivados e ndo-derivados do trabalho, fatores
demograficos e relacionados com a oferta de trabalho das familias.



retorno de tais dotagoes, refletindo a forma como o mercado de trabalho remunera os atributos
produtivos de trabalhadores e premia diferentes postos de trabalhos. Ela é determinada
diretamente pelas forcas de oferta e demanda e pelo aparato institucional que define as
relaces de trabalho (determinando a legislacdo trabalhista, a politica de salario minimo e o
poder de barganha dos trabalhadores).

Na literatura sobre mudangas na desigualdade de rendimentos do trabalho ou de
salarios, as variaveis de capital humano, principalmente educacdo, aparecem com grande
destague. Como demostrado, uma vez que que grande parte da desigualdade de rendimentos é
explicada pelas disparidades de escolaridade entre trabalhadores, o mercado de trabalho
funcionaria como um reprodutor da desigualdade educacional em termos da desigualdade de
remuneracdo (BARROS et al., 2007).

Essa relacdo entre a distribuicdo de capital humano e a desigualdade de
rendimentos do trabalho é explorada nos artigos apresentados nos dois primeiros capitulos
dessa tese. De forma especifica, eles investigaram a reducdo na desigualdade de rendimentos
entre 1995 e 2014 (ultima base de dados disponivel na data das estimac¢des) avaliando de que
forma a acelerada expansao educacional contribuiu para esse processo.

No primeiro artigo, a mudanca na desigualdade de rendimentos do trabalho é
analisada empregando o método proposto por Yun (2006), que constitui uma sintese dos
modelos de decomposicdo de Juhn, Murphy e Pierce (1993) e Fields (2003), para decompor a
mudanca no indicador de variancia do logaritmo dos salarios entre estes dois anos
considerados. No artigo apresentado no segundo capitulo aplicamos o método de
decomposicdo apresentado por Firpo et al. (2007) com base em regressdes quantilicas
incondicionais (Firpo et al., 2006 e 2009), e avaliamos a mudanca em diferentes medidas de
desigualdade com base em diferencas interquantis, na variancia e no indice de Gini.

A aplicacdo de dois métodos de andlise alternativos reforca algumas evidéncias
importantes sobre o fendmeno em questdo. Invariavelmente ao que ja foi apresentado na
literatura, os resultados mostram que a expanséo da escolaridade dos trabalhadores constitui o
principal determinante da reducéo da desigualdade de renda do trabalho. Contudo, os métodos
de decomposicdo permitem verificar que a contribuicdo mais significativa da educacgdo para a
reducdo da desigualdade se da por meio do seu efeito preco. Diferente do que o censo comum
espera, 0 efeito quantidade, relacionado diretamente com a mudanga na composicao
educacional, apresenta uma contribuigdo contréria a reducéo da desigualdade de rendimentos.
Esse segundo efeito aponta que, em um cenario contrafactual onde os retornos educacionais

tivessem permanecido constantes, a mudanca na composic¢ao educacional tenderia a elevar a
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desigualdade de rendimentos. Trata-se de um resultado condizente com o fenémeno
denominado “paradoxo do progresso” relatado por Bourguignon et al. (2005), e relativamente
inexplorado na literatura nacional.

Por fim, no estudo relatado no terceiro capitulo, abordamos outra questdo bastante
relevante no contexto brasileiro, e analisamos os diferenciais regionais de salarios. Tendo
como principal referéncia os trabalhos de Pessoa (2001) e Salvato et al. (2010), o artigo se
propbe a analisar a hipdtese de que as diferencas regionais de rendimentos do trabalho séo
determinadas basicamente pelas diferencas de caracteristicas dos trabalhadores de cada
regido. Com esse propdsito, aplica-se novamente 0 método de decomposi¢cdo com base em
regressdes RIF, proposto por Firpo et al. (2007), para decompor as diferencas ao longo das
distribuicbes de salarios das regides Nordeste e Sudeste em dois periodos diferentes, 0s
biénios 2002/2003 e 2012/2013.

As evidéncias encontradas apontam que as diferencas em termos de caracteristicas
individuais dos trabalhadores explicam em grande medida o diferencial de rendimentos entre
as regides analisadas, o que corrobora com a hipotese apresentada na literatura recente. No
entanto, esta confirmacado é apenas parcial, uma vez que os resultados obtidos com o exercicio
de decomposi¢cdo também atribuem grande importancia as diferencas na estrutura salarial
entre as regides. Quanto a comparacdo temporal dos resultados, pode-se afirmar que houve

uma modesta contracdo no diferencial, e certa estabilidade nos determinantes deste.
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CAPITULO | - CAPITAL HUMANO E DESIGUALDADE SALARIAL NO BRASIL:
UMA ANALISE DE DECOMPOSICAO PARA O PERIODO 1995-2014.

1.  INTRODUCAO

Apo6s relativa estabilidade durante a segunda metade da década de 1990, a
desigualdade de renda no Brasil declinou de forma acentuada ao longo da década de 2000.
Diversos estudos apontam para a significancia dessa reducéo e para os fatores que ajudam a
explicar esse fendmeno?. Dentre estes trabalhos, Barros et al. (2010) mostram que o grau de
desigualdade de renda entre 2001 e 2007 declinou de forma acentuada e continua. O
coeficiente de Gini declinou 7% no periodo (0,593 em 2001 para 0,552 em 2007), atingindo o
menor valor dos ultimos 30 anos. Os autores também comentam que, de 74 paises para 0S
quais se tém informagdes sobre a evolucdo do coeficiente de Gini, em menos de 25% deles
houve reducdo semelhante e de mesma magnitude. Essa tendéncia de reducdo do indice de
desigualdade foi observada nos anos seguintes, com o coeficiente de Gini atingindo o valor de
0,518 em 2014, o menor valor da série historica até entéo.

Mesmo ap0Os esse acentuado declinio, a desigualdade de renda brasileira
permanece extremamente elevada. Barros et al. (2010) apontam que cerca de 90% dos paises
ainda apresentam distribuicbes menos concentradas que a do Brasil, o que indica a
necessidade de um processo de reducdo da desigualdade de renda continuo e sustentavel até
patamares mais baixos. Sob a égide desse argumento, a dindmica da desigualdade de renda no
Brasil ainda permanece como um importante tema de pesquisa e sua analise merece atencdo
permanente, ndo apenas do meio académico, mas também politico.

O declinio da desigualdade de renda nos primeiros anos da década de 2000
recebeu bastante atencdo na literatura recente. Uma das principais abordagens sobre o tema se
ocupou da andlise de fatores determinantes da reducdo da desigualdade, sejam eles
componentes da renda como em Soares (2006), Soares et al. (2006), Hoffmann (2006) e
Hoffmann e Oliveira (2014), ou determinantes imediatos® como os definidos em Barros et al.
(2006), Barros et al. (2007a) e Barros et al. (2010). Em todos estes trabalhos, uma posicéo
unanime refere-se a importancia de fatores relacionados ao mercado de trabalho, como

empregos e salarios, para a redugdo da desigualdade de renda.

2 Além de significante no sentido comum, pela magnitude e velocidade da redugdo; a significancia estatistica da reducdo da
desigualdade na primeira metade dos anos 2000 foi testada por Azevedo (2007).
% Que incluem além dos rendimentos, fatores demograficos e relacionados com a oferta de trabalho.
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Os dados apresentados por Soares (2006) mostram que a participacdo da renda do
trabalho na renda total esteve sempre proxima de 80%, entre 1995 e 2004. Trata-se de uma
participacdo consideravel e que gera uma expectativa de que este componente tenha uma
contribuicdo significativa para a queda da desigualdade de renda ocorrida recentemente.

Hoffmann (2006) atribui a renda do trabalho uma contribuigdo superior a 68%
para explicar a reducéo do indice de Gini entre 2001 e 2004. Considerando um periodo maior,
1995 a 2004, Soares (2006) e Soares et al. (2006) encontram contribui¢fes ainda maiores
desse componente da renda, de 73% e 85% da queda observada no indice de Gini entre 1995 e
2004. J& Barros et al. (2010) atribui que 60% da reducdo da desigualdade de renda entre 2001
e 2007, também mensurada pelo indice de Gini, se deve a melhorias na distribuicdo dos
rendimentos derivados do trabalho.

Considerando-se entdo os resultados relatados na literatura, a desigualdade de
rendimentos do trabalho e os seus determinantes possuem um papel fundamental para a
dindmica da desigualdade da renda brasileira. Dessa forma, sua anélise permitird aprofundar o
conhecimento sobre o fendmeno, além de ajudar a compreender como politicas publicas
podem tornar a reducdo da desigualdade de renda no Brasil um processo sustentavel.

Com efeito, considerando-se o problema em uma perspectiva microeconomeétrica,
cujo cerne esta na decomposi¢do de medidas de desigualdade de rendimentos e na mudanca
observada dessas medidas ao longo do tempo, o presente estudo aplicou a abordagem de
decomposicdo baseada em regressdes, adotando os métodos propostos por Fields (2003) e
Yun (2006). Com o proposito de avaliar mudancas na desigualdade de salérios no Brasil entre
1995 e 2014, realizou-se o exercicio de decomposicdo em dois subperiodos: 1995-2004 e
2004-2014% Dentre as variaveis explicativas no modelo de salarios foram considerados
fatores relacionados a trés aspectos: capital humano, discriminacdo e segmentacdo. Fatores
relacionados a estes aspectos sdo levantados pela literatura como os principais determinantes
das disparidades de rendimentos no mercado de trabalho.

A principal contribuicdo do artigo esta nos resultados obtidos com a aplicacdo do
método proposto por Yun (2006) a analise de mudancas na desigualdade salarial brasileira.
De forma relativamente simples perante as outras alternativas, o método possibilita a
decomposicdo detalhada de mudanca na desigualdade salarial, com a identificacdo dos
chamados efeito preco e efeito quantidade para cada fator explicativo na equacdo de

4 O periodo sob consideracdo se inicia apds o Plano Real até o dltimo ano com dados disponiveis no momento
de realizacdo da pesquisa.Uma breve analise da trajetdria dos salarios reais médios entre 1995 e 2014, com base
nos dados da PNAD/IBGE mostra um comportamento diferenciado entre estes dois subperiodos; onde se
observa uma reducdo no primeiro (1995-2004) e um forte aumento no segundo (2004-2014).
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rendimentos. A andlise desses efeitos proporciona consideragdes interessantes e pouco
exploradas na literatura brasileira®. Dentre os resultados obtidos, destaca-se a contribuicdo das
mudancgas educacionais para a recente queda da desigualdade salarial no Brasil. Essa
contribuicdo que pode ser atribuida essencialmente a queda dos retornos educacionais (efeito
prego), uma vez que o aumento da escolaridade dos trabalhadores (efeito quantidade)
apresentou um efeito pouco expressivo entre 1995 e 2004, e até mesmo contrario a maior
equidade de salarios entre 2004 e 2014. Fatores relacionados com discriminacdo e
segmentacdo também apresentaram contribui¢cBes significantes, mas em magnitudes
relativamente modestas.

Além dessa introducdo, o presente artigo se divide em outras cinco se¢fes. A
préxima secao é feita uma revisao da literatura nacional com o objetivo de reunir informacdes
sobre os principais determinantesda desigualdade de rendimentos do trabalho no Brasil. O
método de decomposicdo empregado na analise é o tema da terceira se¢do, onde sdo revisadas
as principais referéncias para a metodologia adotada. Em seguida sdo apresentados o0s
comentarios sobre a base de dados e os resultados da estimacdo das equacdes de salarios. A
analise e discussdo dos resultados da decomposicdo sdo reportados na quinta secdo. Por fim,
sdo apresentadas as consideracdes finais do presente estudo, resumindo 0s principais

resultados obtidos.

2. REVISAO DA LITERATURA

Barros e Mendonga (1995) desenvolvem um arcabouco tedrico em que dois tipos
de desigualdades podem ser identificados no mercado de trabalho: desigualdade de condicGes
e desigualdade de resultados. A desigualdade de condi¢es ocorre ainda antes de 0s
individuos ingressarem nesse mercado, em etapas de acumulacdo de capital humano. Nessa
fase os individuos procuram empregar suas habilidades inatas, recursos publicos e privados
para acumular determinados niveis de capital humano e posteriormente obter bons resultados
em termos de saldrios.

Ja a desigualdade de resultados (em que podemos entender a desigualdade
salarial) reflete as diferengas individuais em termos de capital humano acumulado,

corroborando com a desigualdade de condicOes e a teoria do capital humano, e as diferencas

5 Exercicios de decomposicdo semelhantes foram realizados por Barros et al. (2007c), Foguel e Azevedo (2007) e Menezes-
Filho et al. (2006 e 2007) aplicando métodos diferentes de decomposicéo.
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ndo relacionadas aos atributos produtivos de cada trabalhador, mas associadas & segmentacéo
do mercado de trabalho e a discriminacéo.

Ainda de acordo com estes autores as disparidades nos rendimentos do trabalho
podem ser explicadas por diferencas de produtividade, e também pelos efeitos da
discriminagdo ou da segmentacdo. A primeira explicacdo é natural, pois é de se esperar que
trabalhadores mais produtivos, de acordo com suas dotacbes de capital humano ou
habilidades intrinsecas, recebam melhores remuneracdes. Nesse caso, 0 mercado de trabalho
estaria apenas reproduzindo ou revelando desigualdades preexistentes.

Essa ideia é amparada na teoria do capital humano, em que a reproducdo da
desigualdade no mercado de trabalho ocorre porque os trabalhadores séo diferentes em termos
de qualidade. Assim, a desigualdade de renda depende da distribui¢do de atributos produtivos
entre os trabalhadores e também da forma como o mercado de trabalho remunera diferentes
qualidades.

A segunda explicacéo se deve a deficiéncias do mercado, quando remuneragcfes
diferenciadas sdo atribuidas a trabalhadores igualmente produtivos. Os casos classicos desse
tipo de desigualdade sdo os provenientes de discriminacdo por género e raca, em que
diferenciais de rendimentos sdo observados em favor de individuos do sexo masculino e de
cor branca. A segmentacdo do mercado de trabalho, como a existente entre regides e setores
da economia, também é capaz de gerar diferenciais de rendimentos de natureza semelhante.
Considerando-se estes aspectos, o mercado de trabalho estaria cumprindo um papel de
produtor de desigualdades.

Se todos os trabalhadores e postos de trabalhos fossem homogéneos, 0 mercado se
preocuparia apenas em definir o valor dos salarios pagos, que seriam iguais para todos
aqueles igualmente produtivos, ndo havendo motivos para que se remunerem pessoas em
iguais condi¢cbes de maneira distinta. No entanto, a realidade mostra que trabalhadores com
atributos produtivos semelhantes recebem remuneragdes diferentes, o que configura criacdo
de desigualdade por parte do mercado de trabalho.

Nesse mesmo sentido, Ramos e Vieira (2001) apontam que os diferenciais de
salarios existem como consequéncia de compensagOes por fatores ndo-pecuniérios,
heterogeneidade dos trabalhadores, segmentacdo e discriminagédo. Para esses autores, no caso
dos dois primeiros elementos, o mercado de trabalho se apresentaria como revelador de
desigualdades, pois as diferencas de remuneragdo surgiram em funcdo das diferencas de

qualidade de postos de trabalho e da produtividade dos trabalhadores. Nos dois casos
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restantes, o mercado se revelaria como gerador de desigualdades, na medida em que o0s
rendimentos passariam a ndo refletir corretamente a produtividade marginal do fator trabalho.

Barros et al. (2007b) mostram evidéncias de que fatores como discriminacéo e
segmentacdo, que a principio ndo afetam a produtividade, explicam grandes parcelas da
desigualdade de rendimentos no mercado de trabalho. Os autores avaliam como a
discriminacdo por género e por raga, e a segmentacdo por regides, por setores e por
formalizacdo do emprego, contribuiram para a reducdo do grau de desigualdade dos
rendimentos do trabalho entre 2001 e 2005. Eles concluem que, com excecdo da segmentacao
formal-informal, os efeitos discriminatérios e dos diferenciais regionais e setoriais
diminuiram, contribuindo para a reducdo das disparidades de rendimentos.

Barros et al. (2007¢) avaliam a relacdo entre a distribuicdo de rendimentos do
trabalho e as mudancas na composicdo educacional na primeira metade da década de 2000.
Para os autores, essa relacdo ocorre por duas vias. Na primeira delas a distribuicdo de
rendimentos depende da distribuicdo de escolaridade. Na medida em que a remuneragdo é
uma funcdo crescente do nivel educacional, quanto maior for a desigualdade educacional
maior serd a desigualdade de rendimentos. A segunda via depende da forma como cada nivel
de escolaridade (ou ano de estudo) é valorado pelo mercado de trabalho, ou seja, depende dos
retornos a educacdo. Dado um grau de desigualdade educacional, quanto maior for a
sensibilidade das remuneracBes a mudancas na escolaridade (sensibilidade medida pelo
retorno educacional) maior serd a desigualdade de rendimentos.

Também como o foco de investigar a contribuicdo das mudancas educacionais,
Meneses-Filho et al. (2006 e 2007) analisam o comportamento da desigualdade de
rendimentos dos homens no Brasil entre 1977 e 2004°%, empregando regressdes quantilicas e
simulacdes contrafactuais para decompor mudancas na variancia do logaritmo dos salarios em
termos dos efeitos preco e composicao. Os principais resultados obtidos mostram que o efeito
preco apresentou uma contribuicdo favoravel na direcdo de menor desigualdade ao longo de
toda a década de 1990 tornando mais significativa ao final da década e no inicio dos anos
2000. Ja o efeito composicdo apresentou uma contribuicdo na direcdo oposta. Para os autores,
ambos os efeitos se compensaram permitindo uma relativa estabilidade da desigualdade de
rendimentos entre grupos educacionais até o final da década de 1990, quando passaram a ter
impactos na mesma direcdo, de reducao da desigualdade.

®Meneses-Filho, Fernandes e Picchetti (2006), para o periodo 1977-2007, e Meneses-Filho, Fernandes e Picchetti
(2007), para o periodo 1981-2004.
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Foguel e Azevedo (2007) empregam uma versdo modificada do método de
decomposi¢do de Juhn et al. (1993) para estudar variacdes em medidas de desigualdade
(coeficiente de Gini, indice de Theil-L, e raz6es 90/10 e 80/20) no Brasil entre 1995 e 2005.
O trabalho avalia os efeitos preco e composicdo (quantidade), além de um componente
residual atribuido a ndo observaveis. Avaliando dois subperiodos, 1995-2001 e 2001-2005,
eles observaram que, no primeiro deles, os efeitos quantidade e residual foram os mais
importantes para explicar as mudancas no primeiro caso. No segundo subperiodo, o efeito
preco, que antes se mostrou pouco significante, passa a ter maior relevancia para explicar a
queda na desigualdade de rendimentos do trabalho. Dentre estes resultados, novamente a
contribuicdo das mudancas educacionais mais significativas ocorrem em funcdo da reducdo
dos retornos a educacéo.

Dentre os estudos mais recentes, Cunha e Vasconcelos (2012) realizam uma
decomposic¢do da desigualdade da distribuicdo dos salarios, verificam que a heterogeneidade
educacional no mercado de trabalho brasileiro é o seu principal determinante e estd entre os
gue mais contribuiram para sua queda no periodo recente. Os autores também apontam para
uma ampliacdo dos diferenciais relativos a segmentacdo formal-informal ao longo da década
de 2000.

3. METODO DE DECOMPOSICAO

Decomposicdes de mudancas na desigualdade ja constituem um arcabouco bem
estabelecido na literatura econdmica, sendo o método mais tradicional baseado na
decomposi¢cdo de mudancas em medidas de desigualdade por subgrupos populacionais.
Bourguignon (1979) define que uma medida de desigualdade para ser decomposta deve
possuir propriedades que permitem que a desigualdade total possa ser expressa em termos da
média ponderada da desigualdade dentro de subgrupos populacionais e da desigualdade entre
estes subgrupos.

Outra abordagem apresentada nos trabalhos de Pyatt, Chen, e Fei (1980) e
Shorrocks (1982) mostra a decomposicédo da desigualdade em fatores componentes da renda,
na qual se emprega o conceito de coeficiente de concentracio para decompor o indice de Gini
segundo as diferentes fontes de rendimentos que compdem a renda total, tais como 0s
rendimentos do trabalho, rendimentos de capital e transferéncias. Esse método de
decomposicgéo foi empregado em diversos estudos sobre a distribuicdo de renda no Brasil tais
como Soares (2006), Soares et al. (2006), Hoffmann (2006) e Hoffman e Oliveira (2014).
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A partir dos trabalhos seminais de Oaxaca (1973) e Blinder (1973), o termo
decomposicgéo passou a designar a decomposicao de diferenca salariais entre grupos definidos
de acordo com caracteristicas individuais, inicialmente de acordo com género e raga. O
método de decomposicdo de Oaxaca-Blinder, que tem como base as equacgdes de rendimentos
mincerianas’, tornou-se um método padrdo em diversas abordagens aplicadas em economia
do trabalho em fungdo de sua simplicidade e poder analitico.

Ao longo das ultimas décadas, 0 metodo de Oaxaca-Blinder evoluiu e serviu de
inspiracdo para o desenvolvimento de outras metodologias de decomposicdo. Os principais
desenvolvimentos analiticos voltados para o estudo da desigualdade de rendimentos do
trabalho ocorreram nas décadas de 1980 e 1990. O aumento da desigualdade salarial
observado nos Estados Unidos apds a década de 1970 motivou a evolucdo dos métodos de
decomposicdo, que desde entdo, incorporaram formas de avaliar mudancas na distribuicdo de
renda.

Nesse cenario, 0 método tradicional de decompor diferenciais de rendimentos
médios deixou de ser suficiente e o foco se voltou para a analise de mudancas na distribuicéo
dos rendimentos. Os trabalhos de Juhn, Murphy e Pierce - JMP (1993) e DiNardo, Fortin e
Lemieux - DFL (1996) séo as principais referéncias nesse contexto.

O método de decomposicdo de JMP (1993) permite a analise de mudancas na
desigualdade de rendimentos entre dois periodos do tempo em termos de trés componentes:
uma parte explicada por diferencas nas caracteristicas observaveis (efeito quantidade), uma
parte explicada por diferencas nos coeficientes (efeito preco) e uma parte atribuida a fatores
ndo observados (efeito residual). Apesar de terem observado ganhos reais nos salarios médios
dos trabalhadores norte-americanos entre 1963 e 1989, os autores chamam a atencdo para o
aumento na desigualdade de rendimentos do trabalho nos Estados Unidos ao longo dos anos
de 1970 e 1980. Ao aplicar a decomposicdo proposta para diferentes medidas de
desigualdade, eles concluiram que a explicagdo para 0 aumento da desigualdade de
rendimentos ndo esta na distribuicdo de qualificacdo entre os trabalhadores, mas no aumento
do retorno sobre a qualificacdo, resultante de uma maior demanda por trabalho qualificado.

Por sua vez, DFL (1996) propdem um método semiparamétrico baseado em
funcbes de densidade do tipo kernel. O objetivo dos autores era avaliar os efeitos da
sindicalizacdo e de choques de demanda e oferta sobre diferentes indicadores de desigualdade,

calculados para o mercado de trabalho americano nas décadas de 1970, 1980 e inicio dos anos

7 Mincer, J. Schooling,Experience and Earnings. Columbia University Press: New York, 1974.



18

de 1990. Dentre as conclusdes obtidas, os autores mostraram que a sindicalizagéo e o valor
real do piso salarial possuem grandes contribui¢cbes para as mudancas observadas na
desigualdade de salarios.

Ja no inicio dos anos de 2000, novos desenvolvimentos surgiram como 0S
métodos baseados em modelos de regressdo®. Dentre eles, Fields (2003) adota o aparato das
equacdes de rendimentos estimados por Minimos Quadrados Ordinarios e o desenvolvimento
axiomatico apresentado em Shorrocks (1982). O método de Fields permite estimar a
contribuicdo individual de cada variavel explicativa na equacdo de salarios para a
desigualdade de rendimentos observada em um dado grupo ou periodo de tempo, e para
diferengas na desigualdade de rendimentos entre dois grupos ou periodos.

Ao aplicar o método proposto na analise da desigualdade de rendimentos nos
Estados Unidos entre 1979 e 1999, Fields (2003) concluiu que dentre as variaveis de género,
raca, ocupacdo, industria e regido, a escolaridade foi o principal fator para a explicacdo da
desigualdade de rendimentos em cada ano considerado na amostra e para 0 aumento na
desigualdade ao longo do periodo avaliado.

Com o objetivo de estudar as mudancas na desigualdade de rendimentos do
trabalho nos Estados Unidos entre 1969 e 1999, Yun (2006) prop6s uma sintese dos métodos
de JMP (1993) e Fields (2003). O método de JMP (1993) permite a decomposicao de medidas
de desigualdade em termos dos trés componentes ja citados, mas ndo permite avaliar a
contribuicdo de diferentes caracteristicas individuais. Por sua vez, o método apresentado por
Fields (2003), com base em modelos de regressao, permite a realizacdo de uma decomposicéo
detalhada. Dessa forma, a sintese de Yun (2006) é um método de decomposicao que, aplicado
a medida de log-variancia dos rendimentos, permite a estima¢do dos chamados efeito preco e
efeito quantidade para cada variavel explicativa de uma equacdo de rendimentos, além do
efeito residual.

Dentre os fatores considerados por Yun (2006), a educacdo foi o que melhor
explicou a elevacdo da desigualdade, com predominancia do efeito preco desse atributo,
principalmente na decomposicao da desigualdade entre as mulheres. No entanto, ele conclui
que os efeitos prego e quantidade agregados praticamente se anularam no periodo analisado e

identifica um elevado grau de explicagdo do componente residual.

8Além do método proposto por Fields (2003), pode-se citar os trabalhos de Bourguignon et al. (2001) e Morduch
e Sicular (2002).
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Os métodos empregados nos artigos citados acima possuem como base equacdes
de rendimentos, estimados pelo método de minimos quadrados ordinarios (MQO), com a

seguinte especificacao:

K
Yit = Pot + z PreXike T €it [1]
k=1

Nessa equacdo, para cada individuo indexado por i, o termo y;. denota
rendimentos do trabalho/salarios (em logaritmo) e € explicado por K caracteristicas dos
trabalhadores e dos postos de trabalho por eles ocupados, representadas pelas quantidades
Xike, © pelo termo de erro da regresséo, e;;. O indice t denota dois periodos, aqui definidos
simplesmente por A e B, mas se deve deixar claro que ndo se trata necessariamente de uma
estrutura de dados em painel. A partir dos rendimentos estimados em cada equagdo, uma

medida de desigualdade pode ser obtida para cada periodo t = A, B da seguinte forma:

Ly = 1a(V1a Y24, " Yma) [2]

Ig = Li(Y18) Y28, YNB)
Em que y;; representa o rendimento do trabalhadori no periodot, com i =1---M se

t=Aei=1--Nset = B.Asproximas subsecbes apresentam os métodos de decomposi¢ao

abordados.

3.1. O método JMP (1993)

Como apresentado anteriormente, 0 método JMP (1993) permite a decomposicao
de mudancas de diferentes estatisticas de uma distribuicdo de rendimentos em trés
componentes: efeito quantidade, efeito preco e efeito de ndo observaveis (ou residual); tendo
como base equacdes de rendimentos estimadas por MQO.

O primeiro desses componentes refere-se ao efeito de uma mudanca nas
caracteristicas observaveis dos trabalhadores, as quais sdo representadas pelas varidveis
explicativas da regressdo. O segundo componente, denominado como efeito preco relaciona-
se as estimativas dos coeficientes associados a essas caracteristicas. Dessa forma, o efeito
preco tem como objetivo captar como mudancas nos retornos afetaram a distribuicdo dos
rendimentos. Por sua vez, o terceiro componente corresponde ao efeito de mudancas no termo
residual da equacdo, comumente associado as variaveis ndo observaveis.

Como apresentado por Yun (2006), o procedimento de decomposi¢do de JMP
pode ser aplicado inicialmente pela estimacdo de equacOes de rendimentos para os dois

periodos sob consideracédo e, utilizando-se valores das variaveis explicativas, os coeficientes
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estimados e os residuos das regressdes, constroem-se equagdes auxiliares contrafactuais de
forma sequencial.

Iniciando-se com a equacdo de rendimentos para o periodo t = A, substitui-se 0s
coeficientes dessa equacdo pelos coeficientes da equacdo do periodo B (Bxg), mantendo as

caracteristicas e residuos de A (x;x4, €i4). Assim, obtém-se:

K
yi = Pop t+ Z BreXika + €ia [3]
k=1

A segunda equacdo auxiliar € obtida com a substituicdo dos coeficientes e

caracteristicas do periodo B (Byg, Xixg) € Mmantendo os residuos de A (e;4), obtém-se:

K
v = Bop + Z PrpXiks T €ia [4]
k=1

Por fim, com a substituicdo dos residuos, tem-se:

K
v =yip = Pop t Z BreXiks + €ip [5]
k=1

Usando as equagOes estimadas de y;,, y;, ¥;" € y;z, podem ser calculadas
medidas de desigualdade correspondentes para cada equacéo de salarios, obtendo I, .1+, I+
e I,,. Segundo Yun (2006), qualquer indice de desigualdade pode ser usado com o método
JMP.

A diferenca na desigualdade de rendimentos entre os periodos A e B é decomposta
da seguinte forma:

Ly, =Ly, = [IyA - Iy*] + [Iy* - Iy**] + [Iy** - IyB] [6]
Nessa expressao pode-se identificar os componentes:
» Efeito preco (efeito da diferenca nos coeficientes) = [Iy A— Iy*];
» Efeito quantidade (efeito da diferenca nas caracteristicas) = [Iy* — Iy,

» Efeito residual (efeito da diferenca na distribuicdo de ndo-observaveis) = [Iy** —

IYB]'

3.2. O método de Fields (2003)
Com base na equagdo de rendimentos estimada, 0 método proposto por Fields
(2003) contabiliza a contribuicdo de cada varidvel explicativa para o nivel e para mudancas

em um indicador de desigualdade. Assim, o método decompde uma medida de desigualdade
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destacando as contribuicbes de cada atributo individual em um ponto no tempo
(decomposicdo em nivel) e, com base nesse resultado, compara a desigualdade entre dois
periodos de tempo (decomposicao da diferenca).

A contribuigdo de cada variavel k é definida como uma “ponderagio relativa” e
indica o percentual de desigualdade de rendimentos que pode ser atribuida ao k-ésimo fator.

Essa “ponderagdo relativa” é derivada a partir da decomposicdo da variancia de y, dada por:

K

var(y) = ) cov(fity) + cov(e,y) 7

k=1
Em que cov(e,y) =var(e), desde que se assume a hipdtese de que
cov(e, Brxi) = 0. Assim, a contribuicdo de cada fator k, denotada por s;, é:

_cov(Brxr,y) P - sd(xy) - corr(xy, y)
Sk = var(y) sd(y)

Dessas expressoes temos que:

8]

K

100% = Z S + S, [9]

k=1
Considerando apenas a parcela explicada do modelo (XX_,s, =R?), a
contribuicéo de cada varidvel k, denotada por py, é:
Sk
R?
Fields (2003) argumenta que a contribuicdo relativa de cada fator para a

Pr = [10]

desigualdade é invariante a escolha da medida de desigualdade sob o0s seis axiomas propostos
por Shorrocks (1982)°. Portanto, a contribuicio de uma caracteristica individual sobre a
desigualdade de rendimentos é simplesmente s; - I. No caso dos residuos, estes sao tratados

como os demais fatores, mas com coeficientes § = 1.

(1) NUmero de componentes. Uma medida de desigualdade I(Y) deve ser dividida em K componentes,
denotados por s, (Y1, -+, YX; K), um para cada fator da renda. (2) Continuidade e simetria. Cada s, é continuo
em Y* e é tratado de forma simétrica, tal que, sg(Y',-,Y*;K) = sy, (Y™, Y"K;K), para qualquer
permutacéo Iy, --- I, de 1,---, K. (3) Independéncia do nivel de desagregacéo. A contribui¢do de cada fator para
a desigualdade independe da forma em que os demais fatores sdo agrupados. (4) Consisténcia da decomposicao.
A soma da contribuico dos resultados na medida de desigualdade, ou seja, Y, s, (Y1, -+, Y¥; K) = I(Y). (5) a)
Simetria populacional. Considerando uma matriz de permutacio n X n denotada por P, s(Y*P,YP) = s(Y*,Y),
ou seja, os individuos sdo tratados simetricamente; b) Normalizacdo para a igualdade na distribuicdo dos
fatores. Considerando que todos os recipientes de renda (individuos ou familias) possuam o mesmo valor para o
fator k, e a média de Y, dada por p;, entdo a contribuicdo desse fator para a medida de desigualdade é
S (U, Y) = 0 para todo ;. (6) Simetria dual dos fatores. Supondo que a distribuicdo de um fator seja uma
simples permutagdo de outro, ambos possuem a mesma contribuicdo para a medida de desigualdade. Assim para
toda permutagdo P, s(Yk,Y* + YkP) = s(Ykp,Y* + Ykp).



22

Na decomposicdo da diferenca, a parcela de contribuicdo do fator k para a
diferencga na desigualdade entre dois periodos A e B € definida como:

_ (skala — skgls)
T 1)
3.3.  Unificando os métodos de JMP e Fields — a sintese de Yun (2006)
O método proposto por JMP (1993) permite a distingdo dos efeitos preco e

[11]

quantidade, mas a decomposi¢do é realizada de forma agregada. J& o método proposto por
Fields (2003) permite uma decomposicdo desagregada fornecendo as contribuicdes de fatores
individuais para as diferencas na desigualdade de rendimentos, mas sem se decompor em
efeitos preco e quantidade. Yun (2006) faz uma sintese dos métodos de JMP e Fields
unificando os procedimentos de decomposi¢do com base nas equagdes de rendimentos.
Considerando-se a variancia do logaritmo dos rendimentos como medida de

desigualdade, Yun (2006) propde a decomposicéo realizada na seguinte expressao:

var(y,) — var(yg) = [var(y,) —var(y;)] + [var(y;) — var(ys)]
K

 [scavarOm) = . -var ) + ) [sp. - var () = s - var ()]
k=1

Il
wa

+[var(eA) —var(eg)] [12]

Nessa expressdo, a primeira parte deriva do método de JMP e a segunda da
metodologia apresentada por Fields. O primeiro somatorio representa a parcela da mudanca
na desigualdade salarial que pode ser atribuida as variagdes nos coeficientes da regressdo
(efeito preco); no segundo somatorio tem-se a contribuicdo das mudancas na composicao das

caracteristicas individuais (efeito quantidade) e, por fim, o termo residual®°.

4.  BASE DE DADOS E EQUACOES MINCERIANAS

No presente estudo séo utilizados dados brasileiros de 1995 a 2014, provenientes
da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) levada a campo pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Foram obtidas subamostras, uma para cada ano
considerado, aplicando alguns filtros coerentes com os objetivos do trabalho e as ponderacdes

amostrais fornecidas pelo IBGE. S&o considerados apenas individuos com informacoes

Assim como em qualquer modelo de regressdo, o termo de residuo incorpora varidveis ndo-observaveis,
variaveis omitidas e afins. No contexto da decomposic¢do, seu efeito é interpretado como a diferenca de ndo-
observaveis e respectivos retornos.
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disponiveis para todas as variaveis investigadas, compreendendo os ocupados com idade entre
18 e 65 anos e residentes em &reas urbanas. Com a proposta de avaliar mudangas na
desigualdade de salarios, a varidvel explicada pelo modelo de regressdo corresponde ao
salario/hora (em logaritmo) obtido pelo trabalho principal dos individuos ocupados que
declararam uma carga horaria entre 20 e 72 horas nessa ocupagao.

Com relacdo as varidveis explicativas, vale ressaltar que estas foram baseadas nas
trés principais fontes de desigualdade descritas pela literatura comentada na segunda secdo:
heterogeneidade de capital humano, discriminacdo e segmentacdo. De modo geral, as
variaveis empregadas sdo muito semelhantes as utilizadas na analise realizada por Fields
(2003) e Yun (2006). No Quadro 1 encontra-se a descri¢do precisa das variaveis utilizadas no

modelo de salarios.

Quadro 1: Descricdo das variaveis explicativas utilizadas na estimacdo das equacfes de
rendimentos.

Variével | Descricdo da variavel

Capital Humano

Foi empregado um conjunto de dummies discriminando a escolaridade dos individuos
em 5 categorias: analfabetos ou com o 1° ciclo do fundamental incompleto (até 3 anos
Educacdo |de estudo);1° ciclo do fundamental incompleto (de 4 a 7 anos de estudo); 2° ciclo do
ensino fundamental completo (de 8 a 10 anos de estudo); ensino médio completo (de
11 a 14 anos de estudo); e algum ensino superior (acima de 15 anos de estudo).

A variavel experiéncia foi obtida subtraindo da idade do individuo a idade que ele
Experiéncia |comecou a trabalhar, reportada na pesquisa da PNAD. Também foi empregada na
forma quadratica.

A variavel permanéncia considera o periodo em que o individuo estd empregado no
Permanéncia | mesmo trabalho. Da mesma forma que a variavel experiéncia, um termo quadréatico é
testado.

Caracteristicas de género e raca

A variavel mulher é uma dummy que considera o género da pessoa com valor nulo

Género para pessoas do sexo masculino e um para o sexo feminino.
Cor/raca A va_rié\_/e! branco é uma dummy que considera a cor/raga da pessoa com valor um
para individuos que se declararam brancos e zero para negros e pardos.
Segmentacdo do mercado de trabalho
Setor O setor de atividade é captado por diversas dummies: agricola (categoria base),

indastria, servicos (comércio e administracéo publica).

A posicdo de ocupacgdo é captada por uma dummy referente ao tipo de vinculo de
Ocupacdo | trabalho, assumindo valor zero se formal (com carteira ou funcionario publico) e um
se informal (sem carteira de trabalho assinada).

Um conjunto de variaveis dummies para captar a existéncia de segmentacgdo regional
no mercado de trabalho: Norte, Nordeste (categoria base), Sudeste, Sul e Centro-
Oeste. E uma variavel bindria metropolitano que assinala com valor um para
individuos residentes na regido metropolitana e zero em caso contrario.

Regido

Fonte: Elaboragdo propria.
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A Tabela 1, a seguir, apresenta estatisticas descritivas para as subamostras
referentes aos anos de 1995, 2004 e 2014. Note que existem algumas evidéncias importantes
das transformacbes ocorridas no mercado de trabalho urbano ao longo do periodo
considerado.

Tabela 1: Estatisticas descritivas da amostra (1995, 2004 e 2014).

1995 2004 2014

Variaveis Explicativas — - — — - — — - —
Média Desvio- Padrédo Média Desvio- Padrdo Média Desvio- Padréao

Capital Humano

Educacéo (0-3 anos) 21,1 0,4079 13,3 0,3400 7,7 0,2662
Educac&o (4-7 anos) 32,4 0,4679 23,5 0,4243 16,1 0,3676
Educac&o (8-10 anos) 16,8 0,3740 18,2 0,3856 16,8 0,3736
Educacéo (11-14 anos) 21,6 0,4118 35,1 0,4773 43,9 0,4963
Educacéo (15 anos ou +) 8,1 0,2726 9,8 0,2979 15,5 0,3622
Experiéncia 19,6 12,1914 19,7 12,3010 20,9 12,9593
Experiéncia 2 534,5 590,5429 541,3 579,4282 606,1 626,6732
Permanéncia 5,2 6,6269 5,5 6,9760 5,9 7,6612
Permanéncia 2 71,5 166,2812 79,3 178,4639 94,0 216,2309
Discriminagdo

Mulher 41,8 0,4932 45,2 0,4977 46,3 0,4986
Branco 58,1 0,4934 54,7 0,4978 46,8 0,4990
Segmentacio

Agricola 5,2 0,2216 4,9 0,2158 3,2 0,1758
Industria 27,9 0,4485 27,3 0,4457 26,5 0,4412
Servigos 66,9 0,4705 67,8 0,4674 70,3 0,4568
Formal 70,6 0,4555 67,4 0,4686 75,9 0,4275
Informal 29,4 0,4555 32,6 0,4686 24,1 0,4275
Metropolitano 41,1 0,4920 35,5 0,4785 35,2 0,4777
Norte 4,6 0,2092 6,1 0,2397 6,7 0,2506
Nordeste 19,0 0,3925 20,0 0,3998 21,0 0,4076
Sudeste 53,1 0,4990 49,8 0,5000 47,2 0,4992
Sul 16,0 0,3671 16,3 0,3694 16,4 0,3700
Centro-Oeste 7,2 0,2589 7.8 0,2688 8,7 0,2815

Fonte: Elaboragdo Prdpria. Microdados PNAD/IBGE (1995, 2004 e 2014).

Em 1995, mais de 50% da forc¢a de trabalho ndo tinha sequer completado o ensino
fundamental (até 7 anos de estudo), 17% tinham completado apenas o ensino fundamental,
21,6% tinham completado o ensino médio e apenas 8% tinham estudado no ensino superior.
Em 2014, o grupo de menor escolaridade correspondia a menos de 25%, mais de 40% ja
haviam concluido o ensino médio e aproximadamente 15% tinham estudado no ensino
superior. As demais variaveis de capital humano, experiéncia e permanéncia nao sofreram
grandes mudancas no periodo.

Também se destaca a maior participacdo das mulheres no mercado de trabalho e a
maior declaracdo por parte da populacdo de negros e pardos (ndo-brancos) também é uma
mudanca que deve ser destacada. No que diz respeito as caracteristicas de segmentacdo do
mercado, chama a atencgé@o para a grande e crescente participacdo do setor de servicos (que

inclui o comércio e a administracdo publica) e as mudancas no grau de formalizacdo, que
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aumentou entre 1995 e 2014. J& com relacdo a composicao regional, 0 maior destaque estd na
reducdo da participacdo das areas metropolitanas. As equacdes de rendimentos necessarias
para o procedimento de decomposi¢do foram estimadas por MQO, empregando a forma da
equacdo [1] para os anos de 1995, 2004 e 2014, e as variaveis especificadas no Quadro 1. A
Tabela 2 apresenta os resultados dessas estimacdes.

Tabela 2: Resultado da Regressao de Salarios: 1995, 2004 e 2014.

Variaveis Explicativas 1995 2004 2014
Educacéo (4-7 anos) 0,2076*** 0,1471*** 0,1000***
(-0,0068) (-0,0067) (-0,0076)
Educacéo (8-10 anos) 0,4422%** 0,3006*** 0,1883***
(-0,0082) (-0,0073) (-0,0078)
Educagdo (11-14 anos) 0,8776*** 0,6439*** 0,4160***
(-0,0080) (-0,0069) (-0,0073)
Educacéo (15 anos ou +) 1,6735%** 1,5303*** 1,1767%**
(-0,0105) (-0,0087) (-0,0082)
Experiéncia 0,0288*** 0,0254*** 0,0171***
(-0,0007) (-0,0006) (-0,0005)
Experiéncia? -0,0005*** -0,0004*** -0,0003***
(0,0000) (0,0000) (0,0000)
Permanéncia 0,0337*** 0,0311*** 0,0230***
(-0,0009) (-0,0008) (-0,0007)
Permanéncia? -0,0006*** -0,0005*** -0,0002***
(0,0000) (0,0000) (0,0000)
Mulher -0,3532*** -0,2759*** -0,2414%**
(-0,0050) (-0,0041) (-0,0037)
Branco 0,1586*** 0,1319*** 0,0936***
(-0,0051) (-0,0042) (-0,0037)
IndUstria 0,4112*** 0,2569*** 0,2229***
(-0,0116) (-0,0097) (-0,0104)
Servicos 0,2811*** 0,2010*** 0,1692***
(-0,0113) (-0,0095) (-0,0102)
Informal -0,2245%** -0,2893*** -0,1755%**
(-0,0056) (-0,0044) (-0,0042)
Metropolitano 0,1998*** 0,1689*** 0,1116***
(-0,0049) (-0,0041) (-0,0037)
Norte 0,3100*** 0,2760*** 0,1736***
(-0,0120) (-0,0087) (-0,0076)
Sudeste 0,3802*** 0,3045*** 0,2338***
(-0,0066) (-0,0053) (-0,0047)
Sul 0,3207*** 0,2778*** 0,2741***
(-0,0084) (-0,0067) (-0,0060)
Centro-Oeste 0,3361*** 0,3510*** 0,3213***
(-0,0101) (-0,0080) (-0,0069)
Intercepto 0,1894*** 0,3080*** 1,0057***
(-0,0140) (-0,0118) (-0,0124)
N° Obs. 66.733 83.846 87.124
R2? (ajustado) 0,5645 0,5571 0,4768
F 4.804,77 5.857,05 4.410,55

Fonte: Elaboragéo Propria. MicrodadosPNAD/IBGE (1995, 2004 e 2013)
Erros- padrdo robustos (White) entre parénteses. Significancia estatistica: * p<0.05, ** p<0.01, *** p<0.001.
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Para as variaveis associadas & educacdo, os coeficientes estimados se mostraram
crescentes em relagdo ao nivel de escolaridade, evidenciando a convexidade dos retornos
educacionais em que individuos mais educados recebem um retorno significativamente maior.
No entanto, ao comparar 0s resultados entre os anos considerados, tem-se uma evidéncia de
reducdo no retorno educacional ao longo do periodo. Também pode-se relatar uma reducdo
nas diferencas de retornos entre niveis de escolaridade, com excegdo do nivel mais elevado
(15 anos ou mais). Resultado semelhante foi observado por Hoffmann e Oliveira (2014), que
avalia a tendéncia dos retornos educacionais para trabalhadores empregados nos setores
agricola e ndo-agricola no Brasil entre 1992 e 2012.

Também foram observados retornos positivos para as variaveis de experiéncia e
permanéncia no mesmo emprego, e a relagdo concava gque estas possuem com o nivel de
salario/hora é confirmada.

No caso das varidveis que captam diferencas salariais por género e raca/cor, tem-
se uma confirmacdo do diferencial de rendimentos a favor de homens e brancos. Uma
comparacdo simples dos resultados entre os anos analisados mostra uma reducdo desse
diferencial.

No que diz respeito as variaveis que captam aspectos de segmentacdo setorial no
mercado de trabalho, como era de se esperar, trabalhadores nos setores de inddstria e servigos
(que inclui comércio e administracdo publica) possuem compensacfes salariais positivas em
relacdo aos trabalhadores do setor agricola. Contudo, esse diferencial também apresentou
reducdes ao longo do periodo considerado.

Considerando-se os coeficientes que captam o diferencial entre trabalhadores
formais e informais, tem-se a confirmacdo de um diferencial de rendimentos a favor dos
trabalhadores com carteira de trabalho assinada. Nota-se que entre 1995 e 2004 o diferencial
se amplia, confirme alguns trabalhos da literatura ja haviam concluido; e entre 2004 e 2014 o
diferencial segue a tendéncia dos demais apresentando uma reducéo.

A segmentacdo espacial e regional do mercado de trabalho também é observada
com relacdo aos diferenciais de rendimentos positivos para os trabalhadores residentes em
regides metropolitanas e nas demais regides em detrimento ao Nordeste; embora da mesma
forma como foi observado para outras variaveis, alguns destes diferenciais vém se reduzindo
ao longo do tempo.

Tais resultados sdo importantes para o objetivo central desse trabalho. O
conhecimento da estrutura salarial permite a avaliagdo de como tais caracteristicas, de

trabalhadores e postos de trabalho, afetam a formacéao de salarios e irdo auxiliar na analise de
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como, e em que medida, essas caracteristicas contribuiram para a queda na desigualdade

verificada recentemente.

5.  RESULTADOS DA DECOMPOSICAO

Nessa secdo apresentamos os resultados da decomposicéo da desigualdade salarial
com o emprego das metodologias apresentadas anteriormente. A partir das equacdes de
rendimentos estimadas e que tiveram seus resultados apresentados na se¢é@o anterior, aplica-se
0s métodos de decomposicdo propostos por Fields (2003) e Yun (2006). O exercicio de
decomposicdo detalhada permite obter estimativas da contribuicdo de cada fator para a
desigualdade observada e para a mudanca no periodo.

Vale destacar que a evolucdo da desigualdade salarial no Brasil apresentou uma
tendéncia consistente de reducdo, entre os anos de 1995 e 2014. O Gréafico 1 apresenta duas
das principais medidas de desigualdade, a variancia do logaritmo dos salarios e o indice de

Gini, considerando-se os dados da amostra.

Graéfico 1: Evolucdo da Desigualdade de rendimentos do trabalho, medidas selecionadas —
Brasil (1995-2014).

0 0,55

0,70

log-varidncia
Indice de Gini
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Anos

Fonte: Elaboracdo propria. MicrodadosPNAD/IBGE (1995-2014).

5.1 Decomposicao do nivel e da diferenca — Fields (2003)
Os resultados da aplicagdo direta do método de Fields (2003) s&o reportados nas
Tabelas 3, 4 e 5. Com o0 objetivo de tornar a leitura desses resultados mais direta, os efeitos de

caracteristicas com duas ou mais categorias, como € o caso da escolaridade e de variaveis
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relacionadas ao setor de ocupacdo, tipo de ocupacdo e regido, assim como varidveis de
experiéncia (experiéncia e Experiéncia?) e permanéncia (permanéncia e Permanécia?), foram
agregados.

Na Tabela 3 tem-se o0 peso relativo de cada variavel, s, calculado de acordo com
a expressao [8], e a contribuicdo (percentual) de cada varidvel para a parte explicada, p;, dada
pela expresséo [10].

Tabela 3: Decomposi¢do em nivel - Ponderagdes relativas (em %).

. 1995 2004 2014
Variaveis

Sk Pk Sk Pk Sk Pk
Capital Humano 38,8 68,7 39,5 70,9 37,0 77,6
Educacédo 30,9 54,7 30,2 54,3 28,5 59,7
Experiéncia 2,6 4,6 3,1 5,6 2,2 4,6
Permanéncia 53 9,5 6,2 11,1 6,4 13,4
Discriminacao 5,3 9,4 3,7 6,7 3,1 6,5
Mulher 3,0 53 1,8 3,2 1,7 3,5
Branco 2,4 4,2 1,9 3,5 1,4 3,0
Segmentacgdo 12,3 21,9 12,5 22,4 7,6 15,9
Setor 2,0 3,6 1,0 1,9 0,5 11
Ocupagao 4,2 7,5 6,4 11,4 2,9 6,0
Regido 6,1 10,8 51 9,1 4,2 8,8
Residuo 43,5 44,3 52,3
R2 56,5 55,7 47,7

Fonte: Elaboracéo Prdpria. Microdados PNAD/IBGE (1995, 2004 e 2014).

Considerando-se a varidncia do logaritmo dos salarios, na Tabela 4 estdo

apresentadas as contribuices relativas de cada variavel para essa medida de desigualdade.

Tabela 4: Decomposicdo em nivel - Contribuicdes relativas para a variancia dos salarios
(log).

1995 2004 2014
Valor de Var. In(y) 0,81 0,67 0,48
Capital Humano 0,31 0,27 0,18
Educacéo 0,25 0,20 0,14
Experiéncia 0,02 0,02 0,01
Permanéncia 0,04 0,04 0,03
Discriminacao 0,04 0,03 0,02
Mulher 0,02 0,01 0,01
Branco 0,02 0,01 0,01
Segmentacdo 0,10 0,08 0,04
Setor 0,02 0,01 0,00
Ocupacéo 0,03 0,04 0,01
Regido 0,05 0,03 0,02
Residuo 0,35 0,30 0,25

Fonte: Elaboracdo Prdpria. Microdados PNAD/IBGE (1995, 2004 e 2014).
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Na Tabela 5 s&o apresentados os resultados da aplicacdo da expressédo [11], para a
decomposicdo da diferenca da variancia do logaritmo dos salarios. S&o avaliadas mudangas
nos dois subperiodos 1995-2004 e 2004-2014.

Tabela 5: Decomposicdo da diferenca - Contribuicdes relativas para a mudanca na
desigualdade. VValores percentuais entre parénteses.

1995-2004 2004-2014

A Var. In(y) -0,134 -0,187
(100) (100)

Capital Humano (:?501437) (4?90295)
Educagao -0,046 -0,065
(34,08) (34,86)

Experianci 0,000 -0,010
Xperiéncia (-0,08) (5.48)
- -0,002 -0,011
Permanéncia (1,13) (5,66)
S -0,018 -0,011
Discriminacao (13,35) (6,00)
-0,012 -0,004

Mulher (8,89) (2,05)
Branco -0,006 -0,006
(4,46) (3,28)

Segmentacio 0,016 20,044
(11,69) (23,67)

Setor -0,009 -0,004
(6,88) (2,37)

Ocupagéo 0,009 -0,029
(-6,68) (15,54)

Regio -0,015 -0,014
(11,49) (7,31)

Residuo -0,053 -0,044
(39,80) (23,40)

Fonte: Elaboracgdo Prdpria. Microdados PNAD/IBGE (1995, 2004 e 2014).

Em primeiro lugar, as variaveis de capital humano (educacdo, experiéncia e
permanéncia) explicaram aproximadamente 40% do nivel de desigualdade, correspondendo a
mais de 70% da parte explicada nos anos de 2004 e 2014. Em termos da diferenga observada
nos indicadores de desigualdade entre os periodos considerados, pode-se associar a estas
varidveis a maior parcela de contribuicdo para a reducdo da desigualdade salarial. No
subperiodo 1995-2004, as contribuicdes das variaveis de capital humano correspondiam a
pouco mais de 35% da reducdo na medida de log-variancia. No subperiodo 2004-2013, essa
contribuicéo foi de quase 50%.

Dentre as varidveis de capital humano, a contribui¢do da educagdo se apresentou
como o principal determinante, tanto para a desigualdade em nivel, quanto para a diferenca. O
efeito da escolaridade correspondeu a aproximadamente 30% do nivel de desigualdade em
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1995 e 2004, sendo um pouco mais baixo em 2014 (28,5%). J& a decomposi¢do da diferenca
entre os indicadores de desigualdade entre dois anos, a contribui¢do da educacéo para reducao
na variancia do logaritmo dos salarios corresponde a aproximadamente 35% em ambos 0S
subperiodos.

Por sua vez, os fatores relacionados com a segmentacdo ocupacional, setorial e
regional do mercado de trabalho explicaram o nivel de desigualdade em pouco mais de 12%
nos anos de 1995 e 2004, e 7,6% em 2014. Ja a contribuicao de tais variaveis sobre a reducéo
da variancia do logaritmo dos salarios foi de 11,7% entre 1995 e 2004, e de 23,6% entre 2004
e 2014. Dentre as variaveis desse grupo, destaque para a contribui¢do do diferencial regional
de sal&rios e o diferencial ocupacional (formal-informal), sendo que este segundo foi negativo
no subperiodo 1995-2004.

Fatores relacionados com a discriminacdo por género e raca tiveram contribuicfes
para o nivel de desigualdade observado em torno de 5,3% em 1995, 3,7% em 2004 e 3,1% do
nivel de desigualdade observado nos anos considerados. A contribuicdo destes fatores para a
reducdo da desigualdade variou bastante entre os dois periodos analisados, sendo de 13,3%
em 1995-2004 e de 6% em 2004-2014.

Por fim, uma forte contribuicdo é apontada para fatores ndo observados. Na
decomposi¢do do nivel de desigualdade em cada um dos anos, o termo residual apresentou
contribuicdes de 43,5% em 1995, 44,3% em 2004 e 52,3% em 2014. Na decomposicdo da
diferenca, essa contribuicdo foi de quase 40% em 1995-2004 e de 23,4% em 2004-2014.

Essa elevada contribuicdo do residuo é bastante comum na literatura, sendo
atribuida as varidveis ndo incorporadas ao modelo. Fields (2003) reporta um efeito residual
em torno de 60% sobre o nivel de desigualdade americano, entre 1979 e 1999. Também para a
economia americana, Yun (2006) reporta um efeito residual de 77% no nivel de desigualdade
em 1979 e de até de 99% na diferenca de desigualdade entre 1969 e 1999.

A proxima subsecdo apresenta os resultados da sintese proposta por Yun (2006),
em que o efeito preco e o efeito quantidade das varidveis explicativas da equacdo de salarios

sdo detalhados, aplicando diretamente a expressdo [12].

5.2 Decomposicao da diferenca em efeito preco e efeito quantidade — Yun (2006)
A decomposicéo dos efeitos preco e quantidade permite uma analise mais acurada
da mudanca na desigualdade de renda no periodo analisado, ofertando intui¢Ges interessantes
para o entendimento da dindmica da distribuicdo dos salérios. Considerando-se um atributo

produtivo qualquer, o chamado efeito preco diz em quanto a mudanga no retorno desse
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atributo (retorno da educacéo, por exemplo) afetou a variagdo da medida de desigualdade. J&
o efeito quantidade diz em quanto uma mudanca na quantidade observada (anos de estudo)
impactou a mudanca do indicador da distribuicao salarial. A Tabela 6 apresenta os resultados
da decomposicédo detalhada em efeito preco e efeito quantidade para cada variavel explicativa
considerando-se o0 modelo de salarios.

Tabela 6: Decomposicédo da variacdo da desigualdade em efeito preco e efeito quantidade.
Valores percentuais entre parénteses.

A Var. In(y) (1995-2004) A Var. In(y) (2004-2014)
-0,1344 -0,1871
Preco Quantidade Preco Quantidade
Total -0,1298 -0,0046 -0,1996 0,0125
(96,6) (3,4) (106,7) (-6,7)
Capital Humano -0,048 0,001 -0,115 0,029
(35,57) (-0,37) (61,41) (-15,29)
Educagio -0,0485 0,0027 -0,0909 0,0256
(36,09) (-2,01) (48,58) (-13,68)
Experiéncia 0,0014 -0,0013 -0,0124 0,0021
(-1,04) (0,97) (6,63) (-1,12)
Permanéncia -0,0007 -0,0009 -0,0116 0,0009
(0,52) (0,67) (6,20) (-0,48)
Discriminagao -0,014 -0,004 -0,007 -0,003
(10,49) (2,75) (3,74) (1,60)
Mulher -0,0091 -0,0028 -0,0013 -0,0025
(6,77) (2,08) (0,69) (1,34)
Branco -0,005 -0,0009 -0,0057 -0,0005
(3,72) (0,67) (3,05) (0,27)
Segmentaco -0,014 -0,001 -0,034 -0,013
(10,71) (1,04) (18,12) (7,00)
Setor -0,0083 -0,001 -0,0013 -0,0031
(6,18) (0,74) (0,69) (1,66)
Ocupagio 0,009 -0,0001 -0,0191 -0,01
(-6,70) (0,07) (10,21) (5,34)
RegiAo -0,0151 -0,0003 -0,0135 0,00
(11,24) (0,22) (7,22) (0,00)
Residuo -0,0535 -0,0438
(39,81) (23,41)

Fonte: Elaboracéo Propria. Microdados PNAD/IBGE (1995, 2004 e 2014).
Contribuicdes percentuais na diferenca em Var.In (y) sdo reportadas em parénteses.

De acordo com os resultados da decomposi¢do, a mudanca na estrutura salarial,
dada pelo efeito preco, € o principal responsavel pela reducéo na desigualdade de saléarios ao
longo de todo o periodo analisado. As contribuicBes estimadas do efeito preco agregado para
a reducdo na variancia do logaritmo dos salérios contabilizou 96,6% entre 1995 e 2004, e
superou 0s 100% entre 2004 e 2014. Por sua vez, o efeito quantidade agregado apresentou
uma contribui¢do pouco significativa entre 1995 e 2004, e um efeito contrério a reducéo da
desigualdade salarial entre 2004 e 2014. Caracteristicas ndo observaveis tambeém
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apresentaram uma contribuicdo importante para a reducdo da desigualdade, de 39,8%, no
primeiro periodo e de 23,4% no segundo.

Fatores relacionados ao capital humano dos trabalhadores foram determinantes
para a dinamica da desigualdade de rendimentos no periodo considerado. A partir da
decomposicdo detalhada, o efeito preco associado as varidveis de capital humano respondeu
por 35,6% da reducdo da desigualdade entre 1995 e 2004, e por 61,4% entre 2004 e 2014.
Com relacdo ao efeito quantidade associado a este conjunto de variaveis, tem-se que a
contribuicdo deste fator se apresentou favoravel a concentracdo de rendimentos no periodo
2004-2014.

Em qualquer um dos casos, destaque deve ser dado ao efeito da educagdo. Entre
1995 e 2004, a mudanca na composicao educacional da forca de trabalho captado pelo efeito
quantidade apresentou uma contribuicdo de 2% contréria a reducdo da desigualdade salarial.
Ja no periodo entre 2004 e 2014, esse efeito se amplia, indicando que, mantendo os demais
fatores constantes, inclusive os retornos, a desigualdade de rendimentos medida pela log-
variancia teria aumentado quase 14%. Esse comportamento se assemelha ao fenémeno
“paradoxo do progresso” discutido em Bourguignon et al. (2005), que descreve uma situacao
em que 0 progresso em termos do crescimento da escolaridade ou uma maior equalizagéo
educacional pode gerar desigualdades na distribuicdo dos rendimentos do trabalho. Esse
resultado é comumente atribuido a presenca de convexidade nos retornos da educagéo®?.

Por fim, os fatores associados a discriminacdo e segmentacdo, também
apresentaram uma maior contribuicdo em termos do efeito preco, mas com importancia
diferenciada em cada um dos periodos analisados. No que diz respeito a discriminacéo,
destaca-se a reducdo nos diferenciais de salarios por género, que apresentou uma contribuicao
mais significativa em 1995-2004. Quanto aos aspectos de segmentacdo, destacam-se a
reducdo das disparidades regionais e as contribuicbes da segmentacdo ocupacional, entre

setores formal e informal.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Inspirado na importancia dos rendimentos do trabalho para a reducdo na
desigualdade de renda no Brasil ao longo da década de 2000, o presente estudo aplicou um
modelo de decomposicdo de desigualdade baseado em regressdes para contabilizar a

11Alejo (2012) aponta duas hipoteses para a relacdo entre educacdo e desigualdades salariais. Além da hip6tese
de convexidade, o autor avalia um postulado de heterogeneidade dos retornos educacionais.
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contribuicdo de caracteristicas individuais para a mudanca na desigualdade salarial entre 1995
e 2014.

A principal contribui¢do da analise apresentada por esse artigo estd na aplicacéo
dos métodos de decomposicao de Fields (2003) e Yun (2006), ainda pouco explorados na
literatura nacional. A aplicagdo de tais métodos possibilita a decomposi¢do de mudancas nas
caracteristicas produtivas dos trabalhadores (efeito quantidade) e dos retornos destas
caracteristicas (efeito preco), de forma simples e bastante intuitiva. Quanto aos resultados
apresentados, estes confirmam algumas evidéncias ja relatadas na literatura e apresentam
novas evidéncias, principalmente quanto aos efeitos da educagéo para a dinamica recente da
distribuicéo de salarios.

Os resultados indicam que as variaveis de educacdo, experiéncia e permanéncia
no mesmo emprego contribuiram significativamente para a reducdo no indicador de variancia
do logaritmo dos salérios, sendo as de maior relevancia na explicacdo dos niveis de
desigualdade observados e para a reducdo na desigualdade ao longo de todo o periodo
considerado. Também foi possivel verificar a contribuicdo de reducdes nos diferenciais de
rendimentos por género, raca e de acordo com a segmentacao setorial, ocupacional e regional.

Os resultados da decomposicdo revelaram que a redugdo na desigualdade de
salarios pode ser explicada essencialmente por mudancas na estrutura salarial, ou seja, o
chamado efeito preco. Destaca-se a contribuicdo das mudancgas nos retornos educacionais,
cujo efeito foi responsavel por mais de 35% da reducdo da desigualdade de rendimentos entre
1995 e 2004, e quase 50% da reducéo entre 2004 e 2014.

Ja o efeito quantidade agregado contabilizou uma contribuicdo relativamente
modesta no primeiro periodo (1995-2004) e contraria a tendéncia de queda da desigualdade
no segundo periodo (2004-2014). Com base nos resultados da decomposicdo detalhada foi
possivel observar que essa dinamica € explicada, em grande parte, pelas mudancas na
composic¢do educacional da forca de trabalho. O efeito quantidade associado a distribuicao de
escolaridade dos trabalhadores se mostrou pernicioso quanto ao objetivo de reducdo da
desigualdade. Esse resultado se contrapde as evidéncias até entdo apresentadas na literatura
nacional, mas possui amparo em um fendmeno descrito como “paradoxo do progresso”
discutido em Bourguignon et al. (2005). Trata-se de um resultado instigante e que devera

receber maior atencdo em trabalhos futuros.
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CAPITULO Il - AVALIANDO A CONTRIBUICAO DA EDUCACAO PARA A
QUEDA DA DESIGUALDADE DE RENDIMENTOS DO TRABALHO NO BRASIL
ENTRE 1995 E 2013

1.  INTRODUCAO

Nos ultimos anos o Brasil vivenciou uma forte reducao na desigualdade de renda.
Desde 2001, a desigualdade da renda domiciliar per capita mensurada pelo indice de Gini
declinou monotonicamente de 0,594 para 0,527 em 2013, uma redugéo de quase 12%. Sobre
os determinantes dessa reducdo na desigualdade de renda, Barros et al. (2010) mostram que
mais da metade da reducdo no indice de Gini entre 2001 e 2007 se deve as mudancas
favoraveis na distribuicdo dos rendimentos derivados do trabalho.

Contando com o reconhecido papel da educacéo sobre os rendimentos do trabalho
e com as evidéncias empiricas reportadas em alguns estudos, pode-se afirmar que a educacao
¢ um dos principais determinantes da distribuicdo dos rendimentos do trabalho e da
distribuicdo de renda das familias.

A forma como a educacdo afeta a distribuicdo da renda, no entanto, é complexa.
Pensando em termos da distribuigdo da renda domiciliar per capita, pode-se considerar efeitos
da escolaridade sobre as escolhas de fecundidade e de participacdo no mercado de trabalho,
além dos efeitos diretos sobre os rendimentos auferidos no mercado de trabalho. No presente
estudo, a analise tem como foco os efeitos da educacdo sobre a mudanca na desigualdade de
rendimentos do trabalho no Brasil em periodo recente, de 1995 a 2013.

Os efeitos da educacéo sobre a distribui¢do de rendimentos do trabalho dependem
de como as mudancas na escolaridade se traduzem em mudancas na distribuicdo desses
rendimentos e, por sua vez, em alteraces na desigualdade. Esses efeitos dependem néo sé da
evolucdo da escolaridade, mas também da distribuicdo inicial de educacdo e do
comportamento dos retornos da educacéo (ALEJO et al., 2014).

Tendo em vista esse argumento, uma avaliacdo adequada deve distinguir o
impacto da educacdo sobre a distribuicdo de rendimentos em termos de mudangas na
composigdo educacional e em termos da mudanga nos retornos da educacdo. Na literatura
relativa a decomposi¢Ges microeconométricas e de simulagfes contrafactuais, esses efeitos
séo tradicionalmente tratados como efeito composi¢ao ou efeito quantidade, e efeito preco ou
estrutura salarial. O primeiro refere-se ao efeito de variagdes na composicdo da forca de

trabalho, com base na distribuicdo de caracteristicas dos trabalhadores. O segundo decorre de
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mudangas na estrutura salarial, em fungéo de alteraces nas taxas de retornos que remuneram
os atributos dos trabalhadores e diferentes postos de trabalho.

Para o caso brasileiro, Menezes-Filho et al. (2006 e 2007) e Barros et al. (2007)
buscaram mensurar os efeitos da educacdo sobre mudancas na desigualdade de renda e de
rendimentos do trabalho empregando métodos de decomposicdo e simulagdes contrafactuais.
Dentre os resultados obtidos, uma conclusdo comum €é a contribuicdo dominante do efeito
preco para a reducdo da desigualdade em periodos recentes.

Para estudar mudancas na distribuicdo de rendimentos do trabalho, no presente
artigo aplicamos o método de decomposicéo proposto por Firpo et al. (2007), que emprega
regressdes quantilicas incondicionais com base no conceito de fungdes de influéncia
recentradas ou RIF (do inglés Recentered Influence Function) e o tradicional método de
decomposicdo de Oaxaca-Blinder para identificar a contribuicdo dos dois efeitos acima
mencionados. Trata-se de um método cuja literatura estd em plena expansdo e que permite a
decomposicéo detalhada do efeito de diferentes fatores explicativos sobre a distribuicdo de
uma variavel de interesse.

De forma geral, os resultados obtidos mostram que os efeitos da educacgéo sobre a
recente reducdo da desigualdade de rendimentos do trabalho foram ambiguos. Da mesma
forma que alguns trabalhos ja existentes na literatura, o efeito preco estimado apresenta uma
forte contribuicdo para a reducdo nas disparidades de rendimentos. O efeito composicdo, por
sua vez, apresenta um efeito bem menos expressivo e no sentido contrario a reducdo da
desigualdade de rendimentos observada nos ultimos anos.

Sob essas consideracdes, 0 presente trabalho contribui para a literatura dos efeitos
da educacdo sobre a desigualdade de renda no Brasil enfatizando a identificacdo dos dois
efeitos mencionados (efeito composicédo e efeito preco) por meio de uma metodologia que
permite uma decomposicao detalhada de diferentes medidas de desigualdade. Os resultados
sdo bastante pertinentes, reforcando e acrescentando novas evidéncias a literatura existente.

O artigo esta organizado da seguinte forma. Além dessa introducdo, na secdo dois
apresentamos uma revisdo da literatura referente aos efeitos da educacéo sobre a distribuicéo
de rendimentos do trabalho e sobre retornos da educagdo, com destaque para trabalhos que
apresentaram evidéncias para o caso do Brasil. Na secdo trés apresentamos a metodologia de
analise adotada e descrevemos os dados utilizados, enquanto na quarta secdo apresentamos e
discutimos os resultados da andlise. Por fim, na quinta e Ultima se¢cdo expomos as

consideragdes do estudo.
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2. REVISAO DA LITERATURA: A RELACAO ENTRE EDUCACAO E
DESIGUALDE DE RENDIMENTOS

No ambito da anélise econdmica, o estudo dos efeitos da educacdo sobre diversas
dimensGes de bem estar tornou-se um campo de estudos bem consolidado e tradicional. A
literatura sobre os retornos da educacgdo, por exemplo, é extensa e tem como foco a relagdo
causal entre escolaridade, normalmente mensurada em termos de anos de estudo, e 0S
rendimentos esperados no mercado de trabalho. Relativamente menos explorada, a relacéo
entre educacdo e distribuicdo de rendimentos também possui grande relevancia académica e
politica.

Intuitivamente, espera-se que em uma populacdo mais educada se observaria uma
distribuicdo de rendimentos mais equilibrada. Dada a relacdo positiva entre escolaridade e
rendimentos do trabalho, conforme exista uma convergéncia da escolaridade média entre
diversos grupos da populacdo para um nivel mais elevado, espera-se que exista uma reducao
no diferencial de rendimentos, minorando a desigualdade. No entanto, alguns estudos
apontam evidéncias de que uma expansdo educacional pode levar a um aumento da
desigualdade de rendimentos, dependendo do nivel e da dispersdo inicial da educacdo e de
como a educacao afeta os rendimentos do trabalho.

Alejo et al. (2014) discutem que evidéncias sobre essa relacdo entre educacdo e
desigualdade sdo relatadas na literatura de regressdes quantilicas condicionais, dentre as quais
se destacam as andlises de Buchinsky (1994), Martins e Pereira (2004), e também por
Machado e Mata (2005). O argumento presente nesses trabalhos aponta que o aumento da
escolaridade poderia reduzir a desigualdade de rendimentos do trabalho por dois efeitos.
Primeiro, hd uma mudanca na composi¢do educacional, em que uma maior parcela de
trabalhadores ascenderia para o grupo de maiores salarios. O segundo efeito ocorreria em
funcdo da reducdo nos prémios salariais por educagdo, uma vez que trabalhadores mais
educados se tornariam relativamente abundantes. Estes dois efeitos combinados conduziriam
a deslocamentos da oferta e da demanda por trabalhadores de maior escolaridade para a
direita, o que mesmo sem modificagbes nos precos, resultaria em menor desigualdade salarial.
Estes efeitos, no entanto, se concretizariam em uma situacdo em que a distribuicdo de salarios
fosse homogénea em cada grupo educacional, ou que a heterogeneidade fosse a mesma entre
0s grupos (Machado e Mata, 2005).

As evidéncias obtidas com a abordagem de regressao quantilica mostraram que 0s

salarios sdo mais desiguais nos grupos de maiores salarios e escolaridade. Dessa forma, uma
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expansdo educacional reduziria o “peso” dos grupos com menos desigualdade entre si,
contribuindo para uma maior desigualdade global da distribui¢do de rendimentos (Machado e
Mata, 2005).

No entendimento de Alejo et al (2014), o foco da analise distributiva ndo deve ser
os efeitos da educacdo sobre a distribuicdo condicional de rendimentos, mas os efeitos da
educacéo sobre a distribui¢do incondicional. Segundo os autores, o fato de que a educagéo
leva a uma distribuicdo condicional mais dispersa dos rendimentos ndo significa
necessariamente que a distribuicdo incondicional seria mais dispersa. Este ultimo pode ser
visto como o produto da distribuicdo condicional do salario (em educacédo) e a distribuicéo
marginal (da educacdo). Por isso, o efeito do aumento da educacdo, em ultima andlise,
depende de ambos, a interacdo entre a distribuicdo condicional de rendimentos, bem como a
distribuicdo marginal da educacéo.

Seguindo essa mesma intuicdo, Barros et al. (2007) argumentam que a relacéo
entre a distribuigdo de rendimentos do trabalho e educagéo ocorre por duas vias. Na primeira
delas, a distribuicdo de rendimentos depende da distribuicdo de escolaridade. Na medida em
gue a remuneracdo € uma funcdo crescente do nivel educacional, quanto maior for a
desigualdade educacional maior serd a desigualdade de rendimentos. A segunda via depende
da forma como cada nivel de escolaridade (ou ano de estudo) € valorado pelo mercado de
trabalho, ou seja, depende dos retornos a educacdo. Dado um grau de desigualdade
educacional, quanto maior for a sensibilidade das remunera¢des a mudancas na escolaridade
(sensibilidade medida pelo retorno educacional) maior sera a desigualdade de rendimentos.

Reis e Barros (1990) demonstram que aumentos no nivel educacional da forca de
trabalho podem ter impactos diferenciados sobre a desigualdade salarial em funcdo da
natureza da melhoria educacional. Se a desigualdade intragrupos é relativamente homogénea
entre 0s niveis educacionais, aumentos em educacao primaria tendem a reduzir a desigualdade
enquanto mais educacdo superior conduz a mais desigualdade. Os autores, no entanto,
reconhecem que se 0 aumento da oferta de individuos com niveis educacionais mais elevados
provocarem uma forte reducao no prémio educacional, é possivel que se observe um impacto
redistributivo dos investimentos em niveis mais elevados de educagdo. Os autores discutem a
relacdo entre educacdo e desigualdade no Brasil avaliando o diferencial de salarios entre
niveis educacionais e afirmam que, mantido tudo o mais constante, a desigualdade salarial
poderia ser reduzida em quase 50% se os diferenciais de salarios por nivel educacional fossem

eliminados.
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Ao avaliar o efeito de mudangas microecondmicas sobre a dinamica da
desigualdade de renda, Bourguignon, Ferreira e Lustig (2005), encontraram evidéncias
empiricas comprovando que a elevacdo da escolaridade média pode ser um fator que contribui
para aumentos na desigualdade em paises da América Latina e Asia. Os autores denotaram
esse fendmeno como o “paradoxo do progresso”.

A grande maioria da literatura que se dedicou a avaliar o “paradoxo” relaciona o
efeito adverso da educacdo sobre a desigualdade ao comportamento convexo dos retornos
educacionais. Alejo (2012), por sua vez, aponta duas hipoteses para a relacéo entre educacéo e
desigualdades salariais. Além da hipotese de convexidade, o autor aponta para um postulado
de heterogeneidade dos retornos educacionais.

Sob o enfoque de equilibrio parcial, uma relacdo convexa e crescente indica que o
retorno salarial da educacdo aumenta com o nivel de escolaridade dos individuos. Dessa
forma, um ano ou nivel educacional completo adicional beneficia mais aqueles individuos que
sd0 mais educados e, em geral, ja possuem as melhores perspectivas salariais. Sob essa
hipbtese, ao se considerar que a estrutura salarial se mantenha constante, um aumento na
escolaridade média poderia conduzir a um aumento na desigualdade salarial. Por sua vez, o
tamanho desse efeito dependera do grau de convexidade da equacéo salarial.

A outra hip6tese presume que existem diferentes equacBes de salarios que
dependem de fatores ndo observaveis, relevantes para a determinacdo dos salarios no
mercado. A ideia é a de que, mesmo que dois individuos possuam as mesmas caracteristicas
observaveis, uma diferenca em seus rendimentos pode ser determinada em funcdo de
diferengas em atributos ndo observaveis como esforco e carisma. No entanto, € possivel que
as diferencas salarias possam estar correlacionadas com caracteristicas observaveis, uma vez
que exista algum tipo de complementaridade entre estas e os atributos ndo observaveis. Se
isso ocorre, € provavel que um ano adicional de educacdo proporcionara maior retorno para o0s
mais qualificados, que por vez, recebem as maiores remuneragdes no mercado de trabalho.
Portanto, as diferengas dentro do grupo de pessoas mais qualificadas seriam maiores do que
dentro do grupo de pessoas com qualificacdes menores.

Blom et al. (2001) usam microdados da Pesquisa Mensal de Emprego entre os
anos de 1982 e 1998 para testar a existéncia de convexidade dos rendimentos educacionais no
Brasil. Além de obter evidéncias a favor dessa hipotese, o estudo mostra que a funcdo de
rendimentos se tornou cada vez mais convexa ao longo das décadas de 1980 e 1990. Os
autores também encontraram evidéncias de que a reducdo média dos retornos educacionais

teve um impacto no sentido de reduzir a desigualdade salarial no periodo considerado, porém
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a reducdo foi parcialmente compensada por aumentos especificos dos retornos do ensino
superior. Eles também sugerem que a principal influéncia da educacgdo sobre a desigualdade
salarial no periodo foi exercida por mudancas nos retornos educacionais, e que mudancas na
distribuicdo de escolaridade tiveram apenas um efeito secundario.

Menezes-Filho et al. (2006 e 2007) investigaram o0 comportamento da
desigualdade de rendimentos dos homens no Brasil no periodo entre 1977 e 2004*2, com o
objetivo expresso de identificar a contribuicdo das mudancas educacionais. Eles empregam
regressdes quantilicas e simulagfes contrafactuais para decompor mudangas na variancia do
logaritmo dos salarios em termos dos efeitos preco e composi¢do. Os principais resultados
obtidos mostram que o efeito preco apresentou uma contribuicdo favordvel na direcdo de
menor desigualdade ao longo de toda a década de 1990 tornando mais significativa ao final da
década e no inicio dos anos 2000. Ja o efeito composi¢cdo apresentou uma contribuicdo na
direcdo oposta. Para os autores, ambos 0s efeitos se compensaram permitindo uma relativa
estabilidade da desigualdade de rendimentos entre grupos educacionais até o final da década
de 1990, quando passaram a ter 0s mesmos impactosde reducao da desigualdade.

Foguel e Azevedo (2007) empregam uma versdo modificada do método de
decomposi¢do de Juhn et al. (1993) para estudar variacdes em medidas de desigualdade
(coeficiente de Gini, indice de Theil-L, e raz6es 90/10 e 80/20) no Brasil entre 1995 e 2005.
O trabalho avalia os efeitos preco e composicdo (quantidade), além de um componente
residual atribuido a ndo observaveis. Ao avaliarem, dois subperiodos, 1995-2001 e 2001-
2005, eles observaram que, no primeiro deles, os efeitos quantidade e residual foram os mais
importantes para explicar as mudancas no primeiro caso. No segundo subperiodo, o efeito
preco, que antes se mostrou pouco significante, passa a ter maior relevancia para explicar a
gueda na desigualdade de rendimentos do trabalho. Dentre estes resultados, novamente a
contribuicdo das mudancas educacionais mais significativas ocorrem em funcdo da reducdo

dos retornos a educacao.

3. METODOLOGIA E DADOS

Alejo et al. (2014) argumenta que os resultados obtidos a partir de regressdes
guantilicas condicionais devem ser interpretados como intermediarios, uma vez que a

distribuicdo de uma variavel y pode ser pensada em termos de sua propria distribuicdo

2Menezes-Filho, Fernandes e Picchetti (2006), para o periodo 1977-2007, e Menezes-Filho, Fernandes e
Picchetti (2007), para o periodo 1981-2004.
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condicionada em X, e da distribuicdo marginal de X. Sendo assim, a desigualdade em y seria
0 resultado da interacdo entre a desigualdade em X e da forma como X afeta y. Nesse
contexto, regressdes quantilicas condicionais permitem avaliar apenas esse segundo efeito,
enquanto o método de regressdo quantilica incondicional possibilita uma avaliacdo de ambos.
O objetivo do presente estudo é mensurar a contribuicdo das alteragbes na
composicao educacional sobre as mudancas na desigualdade de rendimentos do trabalho entre
1995 e 2013. Para esse propdsito, modelos classicos de regressdo, que se concentram sobre a
média da distribuicdo, se apresentam como uma ferramenta bastante limitada. Para atingir o
objetivo de avaliar efeitos distributivos incondicionais, considera-se a regressao quantilica
incondicionais, desenvolvido por Firpo et al. (2006 e 2009), a ferramenta estatistica adequada,
com base no conceito da funcdo de influéncia recentrada®®. O método prové um modelo de
regressao para avaliar o impacto de mudancgas nas variaveis explicativas (tais como educacéo,
género, entre outras) sobre diferentes estatisticas da distribuicdo incondicional (marginal) da
variavel de interesse. A vantagem da aplicacdo do método de regressdo RIF € que ele permite
uma generalizacdo da decomposicdo de Oaxaca-Blinder para outras medidas da distribuicdo,
determinando a contribuicdo de cada varidvel explicativa em termos dos efeitos composicéo e

preco, conforme demonstrado por Firpo et al. (2007) e Fortin et al. (2011).

3.1. O método de Regressao RIF
Seja uma variavel aleatéria Y com funcdo de distribuicdo acumulada (FDA) dada
por Fy(y), pode-se definir uma estatistica da distribuicdo (um funcional) de forma que este

seja dado por:

o(Fy) = f 0(y)dFy () [1]

para uma funcdo 6(y) que descreve algum resultado da distribuicdo, uma média ou variancia,

por exemplo. Nesse contexto, a funcdo de influéncia para o funcional v(-) em Fy é dada por:

IF(y,Fy) = 0(y) — j 0(y)dFy () 2]

A funcéo de influéncia recentrada (RIF), como definida por Firpo et al. (2006 e
2009), é dada por:

13 A funcdo de influéncia é definida como a influéncia de uma observacéo sobre a distribuicdo de uma estatistica
de interesse. Trata-se de um método bastante empregado para estimacOes robustas, podendo ser empregado
sempre que a funcdo de influéncia for definida para a estatistica de interesse. Uma revisdo sobre fungdes de
influéncia e funcdes de influéncia recentrada pode ser vista em Essama-Nssah e Lambert (2011).
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RIF(y,Fy) = v(Fy) + IF(y, Fy) [3]

Tal que o valor esperado da RIF (y, Fy) é:

E[RIF(y, Fy)] = f RIF(y, Fy)dFy(y) = v(Fy) [4]

Essa expressdo é fundamental, pois mostra que qualquer estatistica de interesse
v(Fy) pode ser expressa em termos de um valor esperado.

Considere que a variavel Y é observada na presenga de um conjunto de covariadas
arranjadas em um vetor X, pode-se assumir que Y e X sdo conjuntamente distribuidos de
acordo com Fy x(y,x), e que a fungdo de distribuicdo de Y condicionada em X é dada por
Fyix(y|X = x). Assim, a fungdo de distribuicdo incondicional (marginal) de Y pode ser

escrita como:

Fy(y) = f Frx (X = %) dFy (x) [5]

Em que Fy(x) é a FDA marginal de X. Empregando-se a lei de expectativas iteradas para
expressar v(Fy) em termos da expectativa condicional da RIF(y; v, Fy) dado X, obtém-se o

seguinte resultado:

o(Fy) = ] RIF (3, Fy)dFy (y) = j E[RIF(y, Fy)|X = x]dFy (x) [6]

Essa expressdo apresenta uma propriedade essencial na abordagem de quantis
incondicionais, provendo uma forma simples de escrever qualquer funcional v(Fy) em termos
do valor esperado da RIF (y, Fy). Ela também mostra que o impacto de variacdes em uma das
variaveis de X sobre v(F,) pode ser calculado integrando E[RIF(y, Fy)|X = x], 0 que na
pratica pode ser obtido com o emprego de modelos de regressao.

Assumindo-se que a distribuicdo condicional de Y dado X permanece inalterada e
supondo pequenas mudancas na distribuicdo de X, pode-se definir a(v) como um vetor de
efeitos parciais em v(Fy) dados por deslocamentos individuais de cada coordenada de X.
Firpo et al. (2006 e 2009) demonstram que esse efeito parcial de uma variagdo marginal na

FDA de X sobre v(Fy) pode ser calculado por:

a() = f dIE[RIF()CIl,;NX = x]

dFy(x) [7]
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Isso mostra que os efeitos parciais podem ser obtidos regredindo o valor esperado
de RIF(y,v), sobre o vetor X. Exemplos de como esse método se aplica & diferentes
estatisticas distributivas como quantis, variancia e coeficiente de Gini podem ser vistos em
Firpo et al. (2006 e 2009) e Essama-Nssah e Lambert (2011).

Uma ressalva importante sobre o método de regressfes quantilicas incondicionais
fornecem uma estimativa de equilibrio parcial da varidvel de interesse, assumindo que
mudangas marginais em X ndo exercem impacto sobre a distribuicdo conjunta de X e y,
significando que as taxas de retorno ndo variam em resposta a qualquer variagdo pequena em
uma das caracteristicas em X. O método tambem assume a forte hipotese de independéncia
entre a heterogeneidade ndo observada e as caracteristicas observadas. Embora estas
suposicdes ndo se sustentem na pratica, Fournier e Kosque (2012) argumentam que uma
comparacao entre estimativas de diferentes quantis permanece véalida, desde que o Viés
potencial seja 0 mesmo em toda a populagdo da amostra.

3.2. O método de decomposicao

O método de Oaxaca e Blinder, desenvolvido independentemente por Oaxaca
(1973) e Blinder (1973), é tradicionalmente o método mais empregado na literatura de
decomposic¢des. Apesar das limitacGes, 0 método prové uma forma de decompor mudancas ou
diferenciais de rendimentos médios nos efeitos composicdo e preco, além de apresentar esses
dois efeitos na contribuicdo de cada variavel explicatival4, vantagem esta que ndo esta
presente em métodos de decomposi¢do mais recentes.

Com foco na diferenca de rendimentos entre dois periodos, t =0 e t = 1, para
um dado trabalhador i, a expectativa condicional dos rendimentos, Y, dado um vetor de
covariadas, X € X c RX, é dado por:

E[Y;|X] = XB: + &4, parat=0,1 [7]

Sendo E[e;|X,T =t] = 0. Pode-se definir o diferencial de rendimentos entre os dois
periodos da seguinte forma:
AP=E[Y|X,T = 1] — E[Y|X, T = 0]
AP =E[X|T = 1]B, + E[&|T = 1] — E[X|T = 0]B, + E[¢|T = 0]

14 Uma boa revisdo do método de Oaxaca-Blinder, suas vantagens e limitacdes, além do comparativo com outros
métodos, pode ser consultada em Fortin et al. (2011).
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Em que E[v|X]=0. Adicionando e subtraindo um rendimento médio
contrafactual (o rendimento esperado dos individuos em t =2 caso a estrutura de
rendimentos fosse igual a de t = 1), E[X]|T = 1]B,, com algumas manipulacfes algébricas
tem-se:

A= E[X|T = 1]1(B; — B1) + (E[X|T = 1] — E[X|T = 0]), [8]

Definindo Ay= E[X|T = 1](8, — B1) e Ay= (E[X|T = 1] — E[X|T = 0])B4,
tem-se:

Ab= AL + A% [9]

Em termos dos valores estimados a partir de uma amostra, a decomposi¢do do
diferencial de rendimentos é dada por:

Nol: Xz(,éz - 5’1) + (X, — X)b
A= A% + Ay [10]

O primeiro termo A% representa o efeito preco ou efeito da estrutura salarial,
enquanto que o termo A% € o efeito quantidade ou efeito composicao.

Uma das vantagens deste método é a possibilidade de decomposicdo detalhada,
em que os efeitos preco e composicdo podem ser calculados para cada uma das variaveis
explicativas da equagéo de rendimentos®. O trabalho de Firpo et al (2007) estabelecem uma
generalizacdo do método de Oaxaca-Blinder de forma que sua estrutura simples possa ser
empregada para decompor diferencas em qualquer estatistica de uma distribuicdo, desde que

ela tenha uma funcéo de influéncia definida.

3.3.Dados

Para realizar a analise foi empregada uma subamostra dos microdados da Pesquisa
Nacional por Amostras de Domicilios (PNAD), que abrange o periodo de 1995 a 2013. A
PNAD ¢é levada a campo pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e € a
principal pesquisa amostral realizada no Brasil, sendo uma das mais abrangentes fontes de
informagdes socioecondmicas do pais.

A subamostra relacionada aos objetivos do estudo aqui proposto € constituida de
trabalhadores com idade entre 18 e 65 anos que declaram estar ocupados e para quem nao ha
observacdes faltantes de salérios e das varidveis explicativas empregadas na modelagem. Essa
subamostra incluiu individuos de ambos os sexos, que se declararam empregados com carteira

de trabalho assinada ou nédo, funcionarios publicos, empregados domésticos, trabalhadores por

15 Assegurada pela propriedade de linearidade aditiva.
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conta propria e empregadores. Também foram considerados individuos envolvidos em
atividades em todos os setores da economia (atividades agricolas, industriais e dos setores de
servigos, comércio e administracdo publica), residentes em areas urbanas e em todas as cinco
regides do Brasil®.

Para a varidvel de interesse foram considerados os rendimentos do trabalho Unico
ou principal, bem como diferentes estatisticas da distribuicdo e medidas de desigualdade desta
variavel. Os rendimentos foram considerados em valores reais de 2013, deflacionados de
acordo com o Indice Nacional de Precos ao Consumidor (INPC) também divulgado pelo
IBGE, em nivel e em escala logaritmica do saldrio horério, de acordo com objetivos
especificos da andlise.

A Tabela 1 mostra valores descritivos para as medidas de rendimentos e suas
respectivas estatisticas empregadas na analise. Tais valores representam bem as mudancas no
periodo considerado. Entre 1995 e 2004, tem-se uma queda nos rendimentos reais, que
posteriormente voltaram a crescer, resultando em um crescimento real ao longo de todo o
periodo. Esse comportamento motivou a divisdo do periodo analisado em dois intervalos,
1995-2004 e 2004-2013. Com relacdo as medidas de desigualdade, pode-se ver que as
disparidades de rendimentos declinaram consistentemente entre 1995 e 2013.

Tabela 1: Estatisticas descritivas dos rendimentos e medidas de desigualdade para os anos
selecionados.

1995 2004 2013
Salario médio 1522,1 1169,4 1620,3
Saléario/hora (em In) 1,693 1,527 2,002
Variancia (In do salario/hora) 0,946 0,831 0,723
Diferencial 90-10 (In do salario/hora) 2,457 2,158 1,784
Diferencial 90-50 (In do salério/hora) 1,386 1,281 1,204
Diferencial 50-10 (In do salario/hora) 1,070 0,877 0,580
Diferencial 75-25 (In do salério/hora) 1,299 1,077 0,959
Coeficiente de Gini (salario) 0,552 0,517 0,461

Fonte: EstimacGes do autor. Microdados IBGE/PNAD.

Com relagdo as varidveis explicativas da modelagem, optou-se por varidveis
categoricas que representassem caracteristicas demograficas, de capital humano e de insercao
no mercado de trabalho de cada trabalhador.A varidvel que capta a contribuicdo da

escolaridade, principal foco da presente analise, foi categorizada em cinco niveis: analfabetos

18Nao foram considerados trabalhadores em areas rurais. Uma restricdo que justifica esse recorte na amostra se
deve ao fato de que em periodos anteriores ao ano de 2004, as areas rurais da regido Norte ndo eram cobertas
pelo levantamento da PNAD.
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e com 1° ciclo do ensino fundamental incompleto (inferior a quatro anos de estudo); 1° ciclo
do ensino fundamental completo (escolaridade igual ou maior que quatro e inferior a oito anos
de estudo); 2° ciclo do ensino fundamental completo (igual ou maior que oito e inferior a onze
anos de estudo); ensino médio completo (igual ou maior que onze e inferior a quinze anos de
estudo) e superior completo (quinze ou mais anos de estudo).

Um conjunto de variaveis foi construido representando diferentes grupos etérios,
como uma alternativa para a medida de experiéncia. Foram consideradas variaveis que captam
o diferencial de rendimentos por género, raca, segmentacdo geogréafica e setorial do mercado
de trabalho. Também foi considerada uma variavel que categoriza trabalhadores com
rendimentos iguais ou inferiores ao sal&rio minimo, reconhecendo a importancia deste para a
distribuicdo de rendimentos.

Uma definicdo importante para este tipo de analise é a definicdo do grupo base
(em funcéo das categorias omitidas de cada conjunto de variaveis). No caso das regressdes
estimadas, o grupo base é composto por trabalhadores com escolaridade inferior a quatro anos
de estudo, com idade entre 18 e 24 anos, do sexo feminino, de cor negra ou parda, empregado
formalmente no setor primario e residente da regido nordeste.

A Tabela 2 apresenta dados descritivos da composicdo de caracteristicas dos
trabalhadores presentes na amostra do estudo. Tais dados permitem verificar algumas das
principais transformac@es do perfil da forca de trabalho ao longo do periodo considerado. Por
exemplo, a propor¢do de trabalhadores com ensino médio completo aumentou
significativamente, de 20% em 1995, para 31,7% em 2004 e 41% em 2013. Entre outras
mudangas, pode-se citar o relativo envelhecimento, 0 aumento da participacdo feminina, de
negros e pardos e da formalizacéo.

Tabela 2: Caracteristicas descritivas dos trabalhadores - propor¢fes da amostra para 0s anos
selecionados.

1995 2004 2013
Fundamental 1° ciclo incompleto 22,87 15,50 9,74
Fundamental 1° ciclo 33,05 25,63 18,14
Fundamental 2° ciclo 16,08 18,07 17,63
Médio 20,00 31,76 41,01
Superior 8,00 9,03 13,47
18-24 anos de idade 20,04 18,79 15,11
25-34 anos de idade 31,01 28,85 27,70
35-44 anos de idade 26,48 26,70 26,04
45-54 anos de idade 15,39 18,10 20,52
55-65 anos de idade 7,09 7,56 10,63
Mulher 39,64 43,15 44,11
Negro/pardo 40,67 44,73 51,38
Agricultura 5,95 5,66 3,87

Indstria 25,42 27,46 27,88



49

Adm. Publica 6,70 6,97 7,20
Comeércio/Servicos 61,93 59,92 61,05
Formal 49,57 48,29 56,80
Informal 21,97 25,33 19,52
Conta. Prépria 23,39 21,67 19,65
Nordeste 20,82 21,95 22,11
Norte 5,06 6,46 7,03
Centro-Oeste 7,19 1,77 8,31
Sudeste 50,94 47,73 46,54
Sul 15,99 16,08 16,01
Sal. Minimo (valor igual ou menor) 18,92 27,42 24,52
Numero de observacdes 96.984 120.203 117.813

Fonte: Estimac@es do autor. Microdados IBGE/PNAD.

4. RESULTADOS

Para avaliar os impactos da escolaridade e das demais caracteristicas individuais
sobre as mudangas na desigualdade de rendimentos do trabalho, foi aplicado o método
apresentado em Firpo et al (2007) com base em regressdes RIF e na decomposicdo de
Oaxaca-Blinder. Para esse propdsito, foram consideradas medidas de desigualdade baseadas
na diferenca entre percentis da distribuicdo de rendimentos (em logaritmo), além de
indicadores classicos como a variancia do logaritmo dos rendimentos e o coeficiente de Gini
(com base no rendimento em nivel). Os resultados das regressdes estimadas para estas
medidas de desigualdade, e que serviram de base para as decomposicBes realizadas estdo
presentes nas tabelas Al, A2 e A3 do apéndice deste capitulo.

Um dos objetivos especificos dessa andlise € a identificacdo da contribuicdo da
educacdo para mudancas na desigualdade em termos dos efeitos composicdo e preco. Nesse
sentido, o método empregado é bastante adequado, pois uma de suas vantagens esta na
possibilidade de realizar a decomposicao detalhada, permitindo mensurar esses efeitos para
cada variavel explicativa (ou conjunto de varidveis) consideradas nas equacdes de
rendimentos estimadas. A Tabela 3 a seguir sumariza os resultados da decomposi¢cdo das
variacdes em medidas de desigualdade em dois subperiodos, definidos pelos intervalos 1995-
2004 e 2004-2013.
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Tabela 3: Resultados das decomposicoes.

1995-2004
Dif. 90-10  Dif. 90-50  Dif. 50-10  Dif. 75-25 Variancia Coef. de Gini

Variagéo total -0,2929 -0,0569 -0,2360 -0,2510 -0,1159 -0,0355
Efeito composicdo 0,2717 0,1294 0,1423 0,2150 0,1813 0,0406
Efeito preco -0,5646 -0,1863 -0,3783 -0,4660 -0,2972 -0,0761
Efeito composicéo detalhado

Escolaridade 0,1507 0,0607 0,0900 0,1063 0,0868 0,0135
Experiéncia 0,0176 0,0097 0,0079 0,0109 0,0118 0,0032
Discriminagéo -0,0270 -0,0113 -0,0157 -0,0151 -0,0159 -0,0031
Setorial -0,0007 -0,0007 0,0000 -0,0009 -0,0012 -0,0003
Ocupacional 0,0019 0,0038 -0,0019 0,0015 0,0010 0,0007
Regional 0,0014 0,0052 -0,0039 -0,0001 0,0020 0,0007
Salario Minimo 0,1279 0,0619 0,0660 0,1124 0,0968 0,0260
Efeito preco detalhado

Escolaridade -0,2785 0,0592 -0,3377 -0,0487 -0,1606 0,0076
Experiéncia -0,0356 0,0841 -0,1197 0,0496 -0,0116 0,0202
Discriminagéo 0,0705 -0,0215 0,0920 -0,0128 0,0552 -0,0114
Setorial -0,2163 0,0837 -0,3000 0,0776 -0,0035 -0,0007
Ocupacional 0,1342 -0,0061 0,1403 0,0142 0,0263 0,0033
Regional -0,2214 0,0644 -0,2857 -0,0233 -0,0906 0,0039
Salario Minimo -0,0554 -0,0546 -0,0009 -0,2065 -0,1211 -0,0079
Intercepto 0,0379 -0,3955 0,4334 -0,3160 0,0087 -0,0912

2004-2013
Dif. 90-10  Dif. 90-50  Dif. 50-10  Dif. 75-25 Variancia Coef. de Gini

Variagdo total -0,3813 -0,1678 -0,2135 -0,0882 -0,1073 -0,0557
Efeito composigéo 0,1397 0,1328 0,0069 0,1244 0,0893 0,0246
Efeito preco -0,5210 -0,3006 -0,2204 -0,2126 -0,1966 -0,0802
Efeito composi¢do detalhado

Escolaridade 0,1982 0,1433 0,0549 0,1356 0,1123 0,0311
Experiéncia 0,0290 0,0187 0,0103 0,0223 0,0181 0,0058
Discriminagéo -0,0168 -0,0106 -0,0062 -0,0119 -0,0088 -0,0031
Setorial -0,0084 -0,0029 -0,0055 -0,0022 -0,0062 -0,0007
Ocupacional -0,0254 -0,0017 -0,0238 -0,0029 -0,0064 -0,0006
Regional 0,0009 0,0014 -0,0005 0,0001 0,0005 0,0003
Salario Minimo -0,0377 -0,0153 -0,0224 -0,0165 -0,0202 -0,0080
Efeito preco detalhado

Escolaridade -0,2203 -0,2046 -0,0157 -0,1922 -0,2456 -0,0264
Experiéncia 0,0142 -0,0562 0,0704 -0,0463 -0,0253 0,0000
Discriminagéo 0,0176 0,0263 -0,0087 0,0247 0,0194 -0,0060
Setorial 0,3279 0,0753 0,2525 0,1533 0,0020 -0,0267
Ocupacional -0,0462 -0,0411 -0,0051 -0,0027 0,0092 0,0028
Regional 0,1413 -0,0525 0,1937 -0,0211 0,0382 -0,0038
Salario Minimo -0,2027 -0,0256 -0,1770 -0,0333 -0,0606 -0,0127
Intercepto -0,5528 -0,0222 -0,5306 -0,0950 0,0660 -0,0074

Fonte: EstimacGes do autor. Microdados IBGE/PNAD.

Nesses dois subperiodos considerados, reducdes da desigualdade de rendimentos
do trabalho s&o percebidas, apresentadas por todos os indicadores considerados. A variancia
do logaritmo dos rendimentos apresentou uma reducdo de magnitude similar entre os dois
intervalos de tempo. Ja o coeficiente de Gini apresentou uma queda maior entre 2004 e 2013.

Dados os diferenciais entre percentis da distribuicdo, verifica-se uma reducao

significativa. O diferencial 90-10 caiu quase 50% ao longo de todo o periodo considerado,
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sendo a maior reducdo observada entre 2004 e 2013, 31%%’. As maiores redugBes ocorreram
na parte inferior da distribuicdo. Entre 1995 e 2013, o diferencial 50-10 apresentou uma
reducdo de aproximadamente 36%, enquanto que o diferencial 90-50 mostrou uma queda de
20%. As reducdes observadas nas disparidades de rendimentos na parte inferior e superior da
distribuicdo também foram diferentes entre os subperiodos considerados. A reducdo no
diferencial 50-10 entre 1995 e 2004 foi de 21%, enquanto que o diferencial 90-50 caiu apenas
5% nesse periodo. Entre 2004 e 2013, os diferenciais 50-10 e 90-50 apresentaram reduc¢des de
19% e 15%, respectivamente. Reducbes de disparidades na parte central da distribuicéo,
captadas pelo diferencial 75-25, também foram importantes, muito mais no primeiro periodo
do que no segundo.

A decomposicdo agregada sugere que a reducdo da desigualdade em ambos 0s
intervalos de tempo foi determinada basicamente por mudancas na estrutura salarial, ou seja,
pelo efeito preco. O efeito composi¢éo, por sua vez, apresenta uma contribuicdo de magnitude
inferior e em sentido contrério a reducdo de desigualdade observada. Levando-se em
consideracdo as diferencas de métodos de anélise e periodos considerados por outros estudos,
a predominancia do efeito preco € um resultado condizente com o que ja foi relatado na
literatura.

Por sua vez, os resultados da decomposi¢do detalhada mostram que as mudancas
educacionais foram determinantes para as mudancas na distribuicdo dos rendimentos, com
sinal e magnitude dos efeitos dependendo da medida de desigualdade e do periodo
considerado. Também se mostraram importantes as mudancas na alocacdo setorial dos
trabalhadores e os efeitos da politica de salario minimo.

Com respeito a contribuicdo das mudancas na escolaridade dos trabalhadores, que
é o foco principal da presente analise, nos dois subperiodos considerados e entre as diferentes
medidas de desigualdade, tem-se a predominancia de um efeito ambiguo em termos de
mudancas na composi¢do educacional dos trabalhadores e dos respectivos retornos a
escolaridade.

De modo geral, a contribui¢do da educacdo para a variacdo na desigualdade de
rendimentos do trabalho foi determinada pelas mudangas nos retornos educacionais. Na
maioria das medidas de desigualdade consideradas observou-se uma contribuigdo contraria a
reducdo de desigualdade observada. Isso ocorre entre 1995 e 2004, na parte superior da

distribuicdo de rendimentos (diferencial 90-50 e 75-25), e também no coeficiente de Gini.

7 Dados os valores em logaritmo natural, pode-se obter variagBes percentuais calculando [exp(-y)-1].
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Nesse primeiro periodo, as mudangas nos retornos educacionais foram favoraveis
a reducdo dos diferenciais 90-10, 50-10 e 75-25, além da reducdo da varidncia do logaritmo
dos rendimentos. Entre 2004 e 2013 os efeitos associados a mudanca dos retornos
educacionais foram favoraveis a reducéo da desigualdade de rendimentos. Para quase todas as
medidas de desigualdade o efeito preco predominou sobre o efeito composicdo garantindo a
educacdo um importante papel na reducdo das disparidades no mercado de trabalho. As
excecdes foram o diferencial 50-10 e o indice de Gini.

Em todos os casos, 0 efeito composicao associado a educacao se estabeleceu a
favor de uma maior desigualdade de rendimentos. Este resultado é condizente com o
fendmeno denominado “paradoxo do progresso” (Bourguignon et al, 2005) e esta diretamente
associado com a forte expansdo do nivel educacional e com a estrutura salarial.

Com relacdo as demais varidveis, € importante considerar que algumas delas
apresentaram contribui¢cbes importantes para a reducdo da desigualdade de rendimentos no
periodo. Mudancas na propor¢do e no retorno associados ao salario minimo apresentaram
efeitos diferenciados entre os dois periodos considerados. Entre 1995 e 2004, mudancas na
composicao associadas ao salario minimo apresentaram efeitos favoraveis a desigualdade de
rendimentos predominantes sobre o efeito preco. J& para o periodo entre 2004 e 2013, os
resultados associam mudancas no salario minimo com a reducdo na desigualdade, com os dois
efeitos atuando na mesma direcao.

Um grupo de varidveis que se demonstrou importante para explicar as mudancas
na distribuicdo de rendimentos é aquele relacionado a alocacdo e aos diferenciais de
rendimentos entre setores e regides do pais. No primeiro subperiodo, as variaveis setoriais e
regionais apontaram para contribui¢cfes mais significativas para reducdes nos diferenciais de
rendimentos, principalmente na parte inferior da distribuicdo. No segundo subperiodo, a
contribuicdo desse grupo de variaveis no sentido de elevar a desigualdade de rendimentos,

determinada principalmente pelo efeito prego.

5.  CONSIDERACOES FINAIS

Conforme proposto previamente, a analise desenvolvida no presente estudo
estima equacdes de rendimentos empregando o método de regressdo RIF e a decomposicdo de
Oaxaca-Blinder com o proposito de investigar mudangas na distribuicéo e na desigualdade de
rendimentos do trabalho entre 1995 e 2013. O periodo analisado foi dividido em dois
subperiodos, 1995-2004 e 2004-2013.
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Os resultados da decomposicgédo agregada mostram que a dindmica da distribuigéo
de rendimentos foi determinada em grande medida por mudangas nos retornos das diferentes
caracteristicas da forca de trabalho e pelos diferenciais de rendimentos entre grupos
demogréficos, setoriais e regionais.

Com o objetivo principal de investigar a contribuicdo das mudancas educacionais
para a dinamica da desigualdade de rendimentos, a decomposicéo detalhada permitiu avaliar,
em termos dos efeitos composicdo e preco, os efeitos da expansao educacional recente, dada a
reducdo da desigualdade de rendimentos observada no periodo. Os resultados da
decomposicdo revelaram um efeito composicdo positivo, contrario a essa reducdo,
apresentando um potencial trade-off politico da expansdo educacional. Uma possivel
explicacdo para o comportamento destes efeitos esta no deslocamento de grande proporcéao da
forca de trabalho para o segmento em que 0s retornos educacionais sdo mais elevados,
conforme os dados da PNAD permitem verificar. Além disso, como mostram alguns estudos
citados no texto, existe uma maior desigualdade entre os grupos de maior escolaridade.

Obviamente, as mudancas na composicdo educacional da forca de trabalho
exercem seus efeitos sobre os retornos da educacdo, reduzindo o prémio salarial para os
grupos mais educados. Foi possivel constatar essa contribuicdo ao avaliar o efeito preco das
variaveis de educacdo. Apesar do método ndo permitir uma andlise de equilibrio geral com
inferéncias relacionando diretamente as mudancas na composi¢do com a estrutura salarial, 0s
resultados da decomposicdo entre diferentes periodos do tempo revelaram um efeito preco
com sinal negativo, favoravel a reducdo na desigualdade, e é condizente com a reducdo dos
retornos educacionais ao longo do periodo analisado. Este foi o principal determinante da

reducdo na desigualdade de rendimentos do trabalho apds 1995.
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APENDICE
RESULTADOS DAS ESTIMACOES DAS REGRESSOES RIF.

Tabela Al: Coeficientes das regressdes RIF por quantis e medidas de desigualdade - 1995

q10 425 450 q75 q90 variancia Coce;{hf'e
Fundamental 1 0,1103*** 0,1547*** 0,2258*** 0,2257°** 0,1755*** 0,0383** __ 0,0026
(-0,0073)  (-0,0073) (-0,0086) (-0,0114) (-0,0166) (-0,0121)  (-0,0045)
Fundamental 2 0,1521%** 02765%** 04727*** 05387*** 04507*%* 02141*** 0,0152**
(-0,009)  (-0,0089) (-0,0106) (-0,0141)  (-0,0205)  (-0,0149)  (-0,0056)
Médio 0,1697*%* 0,4284*** (,8563%** 11609%** 11271%** 05670%** 0,0664%**
(-0,0088)  (-0,0087) (-0,0103) (-0,0138)  (-0,02)  (-0,0146)  (-0,0055)
Superior 0,0954**% 0,4446%** 1,1968*** 2,3005%%* 3 G748*** 2 1845%** (5421%%*
(-0,0114)  (-0,0113) (-0,0134) (-0,0178) (-0,0259)  (-0,0189)  (-0,0071)
25-34 anos 0,0584*** 0,1443%** (,2855%** (,3108%** 0,1884*** 0,1373*** -0,0181%**
(-0,0075)  (-0,0074) (-0,0088) (-0,0117)  (-0,017)  (-0,0124)  (-0,0046)
35-44 anos 0,0852%** 0,1904*** 0,4227*** 0,5706%** 0,5401*** 0,3706%** 0,0300%**
(-0,0079)  (-0,0078) (-0,0092) (-0,0123) (-0,0178)  (-0,013)  (-0,0049)
45-54 anos 0,0853*** 0,2308*** 0,4740%** 0,6729%** 0,7016*** 0,5170%** 0,0833%**
(-0,0091)  (-0,009)  (-0,0107) (-0,0142) (-0,0206)  (-0,015)  (-0,0056)
55-65 anos 0,0063*** 0,2197*** (04072%** 0,5690%** 0,6592*** 0,5313*** 0,1010%**
(-0,0117)  (-0,0116) (-0,0137) (-0,0183) (-0,0265) (-0,0194)  (-0,0072)
Mulher 0,0639%** -0,0312%%* -0,2437*%* .0,3465%** -0,4723%** -0,3262%** -0,0666%**
(-0,0058)  (-0,0057)  (-0,0068)  (-0,009)  (-0,0131)  (-0,0096)  (-0,0036)
Negro/pardo -0,0295%%* -0,0910%%* -0,1516*** -0,1917*** -0,2323%** -0,1377*** -0,0199%**
(-0,0058)  (-0,0058)  (-0,0069)  (-0,0091)  (-0,0133)  (-0,0097)  (-0,0036)
Inddstria 0,3139%** 0,3803*** 0,3197*** 0,1520%** 0,052  -0,1352%** -0,0444%**
(-0,0121)  (-0,012)  (-0,0142) (-0,0189) (-0,0275)  (-0,02)  (-0,0075)
Adm. Piblica 0,3503*** 0,4102%** (,3682%** 0,2418%%*  0,0049%% -0,1862%** -0,0747***

(-0,0151)  (-0,015)  (-0,0178)  (-0,0236)  (-0,0344)  (-0,0251)  (-0,0094)
Comércio/Servicos  0,2711%%%  0,3445%* 0,2790%** 0,1236***  0,0077  -0,1617*** -0,0381%**
(-0,0116)  (-0,0115)  (-0,0136)  (-0,0181)  (-0,0264)  (-0,0192)  (-0,0072)

Informal -0,1227*** -0,1391*** -0,1181*** -0,0876***  -0,0212  -0,0291*  0,0133**
(-0,0071)  (-0,0071)  (-0,0084)  (-0,0111)  (-0,0162)  (-0,0118)  (-0,0044)
Conta. Propria 0,0186%*  0,1002%** 0,1381*** 0,1133*** 0,1075*** 0,1823*** -0,0131**
(-0,0068)  (-0,0067)  (-0,0079)  (-0,0105)  (-0,0153)  (-0,0112)  (-0,0042)
Norte 0,1148*** 0,1105%** 0,1124*** (,1354%** (0,1279*** -0,0835***  -0,0019
(-0,0128)  (-0,0127)  (-0,015)  (-0,0199)  (-0,0289)  (-0,0211)  (-0,0079)
Centro-Oeste 0,1008*** 0,1122%** 0,1509%** 0,1894*** 0,1972*** -0,0386*  -0,0048
(-0,0112)  (-0,0111) (-0,0132) (-0,0175) (-0,0255)  (-0,0186)  (-0,007)
Sudeste 0,1700%%*  0,2269%** 0,2079%** 0,2521*** 0,1452%** -0,0570%** -0,0230%**
(-0,0073)  (-0,0072)  (-0,0086)  (-0,0114)  (-0,0165)  (-0,0121)  (-0,0045)
sul 0,1658*** 0,1004*** 0,1867*** 0,1141***  0,0279  -0,0062%** -0,0254***
(-0,0093)  (-0,0092)  (-0,0109)  (-0,0145)  (-0,021)  (-0,0153)  (-0,0057)
Sal. Minimo “1,5740%%% -1, 6446%** -0,7979%** -0,3224*** -0,0696*** 15576%** (0,3059%**
(-0,0076)  (-0,0075)  (-0,0089)  (-0,0119)  (-0,0172)  (-0,0126)  (-0,0047)
Intercepto 0,2843*** 0,5124*** 0,7361%** 1 3065%%* 2 1649%** 04271*** 0,5027%**
(-0015)  (-0,0149) (-0,0176) (-0,0234)  (-0,0341)  (-0,0249)  (-0,0093)
N 96984 96984 96984 96984 96984 96984 96984
r2 0,428 0,5055 0,3519 0,3085 0,2593 0,2528 0,1128
F 3628,0198 4956,1064 2632,9586 21631738 1697,0157 1640,4605 616,2581

Fonte: Estimac@es dos autores/ microdados IBGE/PNAD.
Erros padrdes entre parénteses. * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001.
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Tabela A2: Coeficientes das regressdes RIF por quantis e medidas de desigualdade - 2004

q10 425 450 q75 q90 variancia Coce;{hf'e
Fundamental 1 0,2605%** 0,0826*** 0,1244*** 0,1567°** 0,1370*** -0,0565*** _ 0,0087
(-0,0135)  (-0,0055)  (-0,0072)  (-0,0109) (-0,0173)  (-0,0139)  (-0,0062)
Fundamental 2 0,3001*** 0,1461*** 0,2612%** 0,3696*** 0,3435*** 0,03  0,0291%**
(:0,015)  (-0,0062)  (-0,008)  (-0,0121) (-0,0192) (-0,0155)  (-0,0069)
Médio 0,3597*** 0,2215%** (5177%** 0,8206%** 0,8257*** 0,2505%** 0,0679***
(-0,0143)  (-0,0059)  (-0,0076) (-0,0116) (-0,0183)  (-0,0147)  (-0,0066)
Superior 0,2207*** 0,2230%** 0,8935%** 2,1766%** 3 5085%** 1 7822%** (0 5758%**
(-0,0187)  (-0,0077)  (-0,01)  (-0,0152)  (-0,024)  (-0,0193)  (-0,0086)
25-34 anos 0,1548*** 0,1041*** 0,2308%** 0,3164*** 0,2504*** 0,0993***  0,0065
(-0,0123)  (-0,0051)  (-0,0065) (-0,0099) (-0,0158)  (-0,0127)  (-0,0057)
35-44 anos 0,1879%** 0,1434*** (,3680*** 0,5692%** 0,5614*** 0,2060*** 0,0564***
(-0,0128)  (-0,0052) (-0,0068) (-0,0103) (-0,0164)  (-0,0132)  (-0,0059)
45-54 anos 0,1935%** (0,1585%** (4117*** 0,6758%** 0,7698*** 0,4330%** 0,1129%**
(-0,0142)  (-0,0058) (-0,0075) (-0,0115) (-0,0182) (-0,0146)  (-0,0065)
55-65 anos 0,1904%** 01794%** (4241%** (,6692%%* 0,7978*** 0,4675%** 0,1137***
(-0,0185)  (-0,0076)  (-0,0099)  (-0,015)  (-0,0238)  (-0,0191)  (-0,0085)
Mulher -0,0001  0,0208*** -0,1558*** -0,2812%** -0,3868*** -0,1531*** -0,0765%**
(-0,009)  (-0,0037)  (-0,0048)  (-0,0073)  (-0,0115)  (-0,0093)  (-0,0041)
Negro/pardo -0,0395%%* -0,0457*%% -0,1110%** -0,1793*** -0,2375%** -0,1126%** -0,0359%**
(-0,009)  (-0,0037)  (-0,0048)  (-0,0073)  (-0,0116)  (-0,0093)  (-0,0042)
Inddstria 0,4958*** 02275%** (0,1535%**  0,0044  -0,0712%* -0,1877*** -0,0441%**
(-0,0194)  (-0,008)  (-0,0103) (-0,0157) (-0,0249)  (-0,02)  (-0,0089)
Adm. Piblica 0,5940%** 03679%** 0,3222%%* 04120%** 04157*** 00244  -0,0042

(-0,0241)  (-0,0099)  (-0,0128)  (-0,0195)  (-0,0309)  (-0,0249)  (-0,0111)
Comércio/Servicos 0,4775%%%  0,2212%%% 0,1779%%* 0,0074***  -0,0161 -0,2220%** -0,0475***
(-0,0189)  (-0,0078)  (-0,01)  (-0,0153)  (-0,0242)  (-0,0194)  (-0,0087)

Informal -0,3336%** -0,0044*** -0,0080%** -0,0910%** -0,0820%**  0,0073 0,0083
(-0,0109)  (-0,0045)  (-0,0058)  (-0,0088)  (-0,014)  (-0,0112)  (-0,005)
Conta. Prépria -0,4865%** -0,0621***  0,0103  0,0728*** 0,0460** 0,3786***  0,0079
(-0,0112)  (-0,0046)  (-0,006)  (-0,0091)  (-0,0144)  (-0,0116)  (-0,0051)
Norte 0,4137*%** 0,1148*** 0,0841*** 0,0973*** 0,1083*** -0,2682***  -0,0194*
(-0,0183)  (-0,0075)  (-0,0097)  (-0,0148)  (-0,0235)  (-0,0189)  (-0,0084)
Centro-Oeste 0,4550%** 0,1280*** 0,0987*** 0,1335%** (0,2135%** -0,1231%** (,0284%**
(-0,0172)  (-0,0071)  (-0,0092)  (-0,014)  (-0,0221)  (-0,0178)  (-0,0079)
Sudeste 0,4077*%*  0,1462%**  0,1454%** (,13093*** 0,1007*** -0,1604%** -0,0178***
(-0,0113)  (-0,0047)  (-0,006)  (-0,0092)  (-0,0145) (-0,0117)  (-0,0052)
sul 0,3986™**  0,1663*** 0,1217*** 0,0826***  0,0057  -0,1858*** -0,0255%**
(-0,0145)  (-0,006)  (-0,0077) (-0,0117) (-0,0186)  (-0,015)  (-0,0067)
Sal. Minimo -1,4789%%% .0,9670%** -0,7050%** -0,3081*** -0, 1766*** 1,0362%** 0,2772%**
(-0,0111)  (-0,0046)  (-0,0059)  (-0,009)  (-0,0142) (-0,0114)  (-0,0051)
Intercepto 0,0006  0,7034*** 0,8858*** 1 1815%** 19100%** 0,4878*** 0,4115%**
(-0,0248)  (-0,0102) (-0,0132) (-0,0201) (-0,0318) (-0,0256)  (-0,0114)
N 120203 120203 120203 120203 120203 120203 120203
r2 0,2921 0,4573 0,3643 0,3215 0,264 0,1715 0,075
F 2479,3614 5062,9459 3444,3708 2847,862 21557891 1243.8292  486,9244

Fonte: EstimacGes dos autores/ microdados IBGE/PNAD.
Erros padrdes entre parénteses. * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001.
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Tabela A3: Coeficientes das regressdes RIF por quantis e medidas de desigualdade - 2013

q10 425 450 q75 q90 variancia Coce;{hf'e
Fundamental 1 0,1051*** 0,0237*** 0,0524*** 0,0658*** 0,039 _ -0,1408*** _ 0,0022
(-0,0077)  (-0,005)  (-0,0077) (-0,0129) (-0,0216) (-0,0164)  (-0,0077)
Fundamental 2 0,1590%** 0,0616*** 0,1330%** 0,1895%** 0,2004*** -0,1075*** 0,0241**
(-0,0079)  (-0,0052)  (-0,008)  (-0,0133) (-0,0223) (-0,0169)  (-0,008)
Médio 0,1894*** 0,1277*** 0,3069%** 0,4752%** 0,4669***  0,0006  0,0545%**
(-0,0074)  (-0,0048)  (-0,0075) (-0,0125)  (-0,0209)  (-0,0158)  (-0,0075)
Superior 0,1662*** 0,2018%** 0,7043*** 1,6631%** 23060*** 0,0620%** 0,4355%**
(-0,0088)  (-0,0057)  (-0,0089) (-0,0148)  (-0,0249)  (-0,0188)  (-0,0089)
25-34 anos 0,0156%  0,0499%** 0,1937*** 0,2355*** (0,1341*** 0,0736***  -0,0055
(-0,0062)  (-0,004)  (-0,0062) (-0,0104) (-0,0174) (-0,0132)  (-0,0062)
35-44 anos 0,0380%** 0,0782%** 0,2054%** (4325%%* (,4233*** 02156%** 0,0603***
(-0,0063)  (-0,0041)  (-0,0064) (-0,0107) (-0,0179)  (-0,0135)  (-0,0064)
45-54 anos 0,0386*** 0,0068*** 0,3335%** 0,5221*** (,5818*** 0,3315%** 0,0088***
(-0,0067)  (-0,0044) (-0,0068) (-0,0113)  (-0,019)  (-0,0144)  (-0,0068)
55-65 anos 0,0329%** 0,1053*** 0,3486*** 0,5815%** 0,7495%** 0,4760%** 0,1627***
(-0,008)  (-0,0052) (-0,0081) (-0,0135) (-0,0226) (-0,0171)  (-0,0081)
Mulher 0,002 -0,0025 -0,1674*** -0,2511%%* -0,3002*** -0,0859*** -0,0665***
(-0,0042)  (-0,0027)  (-0,0042)  (-0,0071)  (-0,0119)  (-0,009)  (-0,0042)
Negro/pardo 0,005  -0,0252%*%* -0,0773%** -0,1643*** -0,2370%** -0,1303*** -0,0561***
(-0,0041)  (-0,0027)  (-0,0042)  (-0,0069) (-0,0116)  (-0,0088)  (-0,0041)
Inddstria 0,2085*** 0,1088*** 0,1511%** 0,0552%%  -0,0389  -0,3545%** -0,0697***
(-0,0105)  (-0,0069) (-0,0106) (-0,0177)  (-0,0297)  (-0,0225)  (-0,0106)
Adm. Piblica 0,2826*** 0,1757*** 0,3015%** 0,5336*** 0,6540*** -0,1000***  0,0056

(-0,0124)  (-0,0081)  (-0,0126)  (-0,021)  (-0,0351)  (-0,0266)  (-0,0125)
Comércio/Servicos 0,1887***  0,0927*** 0,1384*** 0,1056***  0,0214  -0,3690*** -0,0807***
(-0,0103)  (-0,0068)  (-0,0105)  (-0,0174)  (-0,0292)  (-0,0221)  (-0,0104)

Informal -0,2278%** 0,0465%** 0,0740%** 0,0363***  -0,0203  0,1498*** 0,0193***
(-0,0053)  (-0,0035)  (-0,0054)  (-0,009)  (-0,0151) (-0,0114)  (-0,0054)
Conta. Propria -0,2627%%% 0,0392%%*  0,1424*** 0,1735*** 0,0785*** 0,3838***  0,0110*
(-0,0053)  (-0,0034)  (-0,0053)  (-0,0089)  (-0,0149)  (-0,0113)  (-0,0053)
Norte 0,0986*** 0,0657*** 0,0517*** 0,0609***  0,0660** -0,1677*** -0,0192*
(-0,0083)  (-0,0054)  (-0,0084)  (-0,014)  (-0,0234)  (-0,0177)  (-0,0083)
Centro-Oeste 0,1822*** 0,1072*** 0,1469%** 0,1395%** 0,1896*** -0,0521** 0,0343***
(-0,0079)  (-0,0052)  (-0,008)  (-0,0133)  (-0,0223)  (-0,0169)  (-0,0079)
Sudeste 0,1605***  0,1100*** 0,1203*** 0,0515***  -0,0002  -0,1439%** -0,0220%**
(-0,0053)  (-0,0034)  (-0,0053)  (-0,0089) (-0,0148) (-0,0112)  (-0,0053)
sul 0,1472%%* 0,1371*** 0,1439%** 0,0526%** -0,0376% -0,1341%** -0,0397***
(-0,0068)  (-0,0044)  (-0,0068)  (-0,0114)  (-0,0191)  (-0,0144)  (-0,0068)
Sal. Minimo -0,7304%%% .0,8947*** -0,6884*** -0,4616%** -0,2635%** (,7882%**  (,2255%**
(-0,0052)  (-0,0034)  (-0,0053)  (-0,0088)  (-0,0147) (-0,0111)  (-0,0052)
Intercepto 1,0503%**  13316%** 14050%** 17147%%* 2 4160%** 0,6321*** 0,4041***
(-0,0136)  (-0,0089)  (-0,0137) (-0,0229)  (-0,0383)  (-0,029)  (-0,0137)
N 117813 117813 117813 117813 117813 117813 117813
r2 0,3024 0,5005 0,327 0,2708 0,1799 0,1258 0,0618
F 2552,8821 5901,4588 2861,8426 2187,2678 1292,0308 847,6321  387,9999

Fonte: EstimacGes dos autores/ microdados IBGE/PNAD.
Erros padrdes entre parénteses. * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001.
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CAPITULO 11l - DECOMPONDO O DIFERENCIAL REGIONAL DE SALARIOS
ENTRE SUDESTE E NORDESTE: UMA APLICACAO DA ABORDAGEM
QUANTILICA INCONDICIONAL

1.  INTRODUCAO

O presente artigo investiga o hiato salarial entre regides brasileiras baseado na
ideia de que estas diferencas podem ser explicadas por disparidades na composicdo de
caracteristicas dos trabalhadores e por diferencas nos retornos (precos) associados a estas
caracteristicas. Tendo como foco as diferencas salariais entre as regides Sudeste e Nordeste,
na analise aplica-se um método de regressdo quantilica incondicional e decompde o
diferencial em diferentes decis da distribuicdo dos salérios, seguindo 0 método proposto por
Firpo et al. (2007).

Na literatura econdmica, duas abordagens classicas se apresentam na explicacao
das disparidades de renda e rendimentos entre regiGes de um mesmo pais. Uma delas postula
a existéncia de segmentacdo dos mercados de trabalho regionais em funcdo da
heterogeneidade no desenvolvimento. Outra argumenta que, em equilibrio, os diferenciais
regionais de salarios sdo explicados pela existéncia de prémios compensatorios baseados nas
diferengas de custo de vida e fatores ndo-pecunidrios, préprios de cada regido. Nesse
contexto, desvios do equilibrio podem surgir em decorréncia de choques de demanda
(Blackaby e Manning, 1990).

No Brasil, predomina na literatura recente abordagens baseadas na teoria de
capital humano, em que as desigualdades regionais traduzem simplesmente as desigualdades
de renda individuais que, por sua vez, sdo determinadas pelos atributos produtivos da forca de
trabalho em cada regido, principalmente educacdo. Essa abordagem pode ser identificada, por
exemplo, nos textos de Pessoa (2001), Salvato et al. (2010) e Barros (2011). Abordagens
alternativas, que apontaram para a importancia das heterogeneidades regionais, podem ser
vistas em Savedoff (1990) e Menezes e Azzoni (2006).

Na literatura internacional, alguns estudos empiricos adotaram a ideia de que nao
apenas as distribuigbes de caracteristicas individuais seriam importantes para explicar as
diferengas regionais, mas também a forma como tais caracteristicas s&o remuneradas em cada
regido. Farber e Newman (1989) sugerem que o estudo apropriado das diferencas regionais de
rendimentos deve tratar os salarios como o produto de um vetor de caracteristicas e seus

respectivos pregos, permitindo a distin¢do entre fatores permanentes de longo prazo e choques
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estocasticos de curto prazo. Seguindo essa abordagem, LoOpez-Bazo e Montellon (2012)
realizaram uma decomposicdo de diferenciais de rendimentos por regides na Espanha; Pereira
e Galego (2014) estudaram as diferencas regionais de salarios entre regibes em Portugal; e
Herrera-ldarraga et al. (2015) aplicam o método de decomposicdo para avaliar 0 quanto do
diferencial regional de salarios na Colémbia podem ser explicados pelas diferencas de
escolaridade e formalizacdo no mercado de trabalho.

No presente estudo, a estratégia empirica consiste em avaliar o diferencial de
rendimentos do trabalho entre as regibes por um método de decomposicao
microeconomeétrica, empregando modelos de equagBes de rendimentos para a média e para
diferentes quantis da distribuicdo destes rendimentos. Dessa forma, os diferenciais de salarios
sdo decompostos em termos das diferencas regionais na distribuicdo de atributos produtivos,
como escolaridade, caracteristicas demograficas e alocacdo setorial, e em termos de
diferencas na estrutura de rendimentos (precos ou retornos destes atributos). Para isso, aplica-
se 0 modelo de decomposi¢do com base em regressdes quantilicas incondicionais proposto
por Firpo et al. (2007 e 2009), também apresentado em Fortin et al. (2011), que generaliza a
abordagem tradicional de decomposic¢do da média estabelecida por Oaxaca (1973) e Blinder
(1973).

Dadas as possibilidades da metodologia adotada, os resultados mostram que as
diferencas nos atributos produtivos de trabalhadores nas regifes Nordeste e Sudeste possuem
um elevado poder de explicacdo sobre a desigualdade de salarios entre as duas regides. Esse
resultado é bastante condizente com as hipéteses recentes acerca dos diferenciais regionais de
renda baseados nas diferencas de capital humano entre as regiGes. Porém, a contribuicdo das
diferencas na estrutura salarial também se mostrou relevante, com destaque para 0s retornos
educacionais, 0 que incorpora novas evidéncias ao estudo das desigualdades regionais.

Além dessa introducdo o artigo estd organizado da seguinte forma. Uma breve
revisdo da literatura estd apresentada na secdo dois.. Na terceira secdo tem-se uma analise
descritiva com base na amostra empregada no trabalho, destacando os diferenciais na
distribuicdo de salarios entre o Sudeste e 0 Nordeste, e ressaltando-se as principais diferencas
de caracteristicas dos trabalhadores de ambas as regides. Grande énfase é dada & quarta secdo,
porque nela serd exposta a metodologia de analise adotada com base na decomposicdo e no
método de regressdes quantilicas incondicionais. Na quinta se¢do apresenta-se e discute-se 0S
resultados da decomposicdo, enquanto a sexta e ultima secdo expbe as consideracdes finais do
trabalho.
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2.  UMA BREVE REVISAO DA LITERATURA

De modo geral, a literatura que se dedicou a estudar e discutir diferencas regionais
de salarios sdo guiadas por algumas ideias principais. A mais classica delas afirma que em
mercados de trabalho relativamente homogéneos e com mobilidade do fator trabalho, as
diferengas salariais entre regides podem existir como forma de equilibrar diferengas em
termos do custo de vida e em atributos ndo-pecunidrios que afetam a utilidade de
trabalhadores e lucros das firmas (Blackaby e Manning, 1990). O modelo competitivo que
ampara essas suposi¢es sugere que o retorno de caracteristicas dos trabalhadores tende a
convergir entre diferentes regibes na auséncia de informacbes imperfeitas, barreiras a
mobilidade e distdrbios estocasticos persistentes (Farberand Newman, 1989).

Abordagens alternativas, mesmo que derivadas da abordagem competitiva
classica, também possuem um papel importante na literatura. Farber e Newman (1989)
recorrem ao modelo de salédrio eficiéncia para justificar diferencas salariais entre
trabalhadores idénticos. Dado que esse modelo oferece uma explicacdo para a persisténcia de
diferenciais interindustriais de salarios e, assumindo que a estrutura industrial difere entre
regides, potencialmente tem-se diferencas regionais de salarios.

Sob o ponto de vista empirico, em um modelo simples de determinacdo de
salarios existem dois determinantes primarios para as diferencas regionais de salarios: i)
diferencas na distribuicdo de caracteristicas individuais, de trabalhadores e firmas, e ii) a
forma como estas caracteristicas sdo remuneradas em cada regido, ou seja, a estrutura salarial.

Ao estudarem as diferencas salariais entre regides americanas, Gerking e Weirick
(1983) concluem que os diferenciais sdo explicados exclusivamente por diferencas nas
caracteristicas. Por outro lado, Farber e Newman (1987) sugerem que as diferencas nos
retornos podem ser tdo importantes quanto a heterogeneidade da forca de trabalho. Concluséo
similar para o diferencial salarial entre Norte e Sul no Reino Unido foi obtida por Blackaby e
Manning (1990).

Para compreender o papel desses dois determinantes, muitos estudos adotaram,
além da estimacdo de equacbes de rendimentos, métodos de decomposicdo. Motellon et al.
(2011) analisa o diferencial regional na Espanha adotando a metodologia proposta por
DiNardo et al. (1996). Lopez-Bazo e Montellon (2012) abordam as diferencas de salarios
entre regides da Espanha empregando o método de decomposicdo com corre¢ao para Viés de
selecdo sugerido por Neuman e Oaxaca (2004). Pereira e Galego (2014) estudaram as

diferencas regionais de salarios entre regiGes em Portugal empregando o modelo de
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decomposi¢do baseado em regressdes quantilicas sugerido inicialmente por Machado e Mata
(2005). Herrera-ldarraga et al. (2015) aplica o0 método de decomposi¢do por quantis
incondicionais proposto por Firpo et al. (2007) para avaliar o quanto do diferencial regional
de salarios na Colémbia podem ser explicados pelas diferencas de escolaridade e
formalizagdo no mercado de trabalho.

No Brasil, predomina na literatura recente abordagens baseadas na teoria de
capital humano, em que as desigualdades regionais sdo determinadas basicamente pela
desigualdade na distribuicdo de atributos produtivos da forca de trabalho em cada regiao.

Savedoff (1990) analisa dados das décadas de 1970 e 1980 e argumenta que
explicagdes tradicionais para os diferenciais regionais de salario no Brasil, como as diferencas
nos custos de vida e na composicdo da forca de trabalho (capital humano), seriam
responsaveis por apenas parte dos diferenciais, uma vez que as disparidades de rendimentos
persistem, mesmo sendo controlados por caracteristicas pessoais € ocupacionais e
ponderando-se pelas diferencas regionais de custo de vida. Esse autor também descarta que
diferenciais compensatérios e barreiras a mobilidade de méao-de-obra possam explicar grande
parcela do diferencial. Para o autor, os fatores que potencialmente explicam a persisténcia dos
diferenciais regionais de rendimentos estdo relacionados ao dinamismo da demanda por
trabalho em cada regido, o que inclui segmentacGes intrarregionais derivadas da organizagéo
setorial e estratificacdo do mercado de trabalho.

O texto de Pessoa (2001) propde uma reflexdo sobre o problema da desigualdade
regional de renda no Brasil. Sob a consideragdo das disparidades de renda per capita, o autor
argumenta que na analise das desigualdades regionais, deve-se considerar a distin¢do entre
dois problemas de natureza distinta. No primeiro a baixa renda per capita de uma regido em
relacdo as demais é consequéncia de caracteristicas embutidas na regido. No segundo caso, a
renda de determinada regido € baixa por caracteristicas dos moradores daquela regido. A
distingdo empirica entre esses problemas poderia ser feita estudando os diferenciais de renda
entre trabalhadores de diferentes regides, controlando pelas caracteristicas desses
trabalhadores. Para um dado diferencial de renda per capita entre as regides, o problema
regional serd predominante se os diferenciais de renda entre os trabalhadores com as mesmas
caracteristicas forem persistentes. De outra forma, se ap0s o controle das caracteristicas dos
trabalhadores o diferencial regional de renda reduzir-se significativamente, pode-se inferir que
o problema é correlacionado com a regido, mas nao se trata de um problema genuinamente

regional, e sim social.
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Adotando-se uma hipdGtese alternativa, Menezes e Azzoni (2006) buscam
identificar o quanto as caracteristicas regionais contribuem na explicacdo do diferencial
regional de saléarios. Ao analisarem a convergéncia de salarios entre regides metropolitanas,
eles apontam que diferencas no aparato produtivo entre as regides, traduzidas principalmente
na demanda por trabalho, também sdo importantes para explicar as disparidades de salérios e
sua persisténcia ao longo do tempo.

O estudo de Salvato et al. (2010) buscou identificar o quanto o diferencial de
renda do trabalho entre as regifes Nordeste e Sudeste (e entre os estados do Ceard e Séo
Paulo) é explicado pelo diferencial de escolaridade da populacéo. A analise empirica emprega
0 método de DiNardo et al. (1996) para construir funcdes de densidade contrafactuais
reponderando os individuos da regido base (Nordeste) pela distribui¢do de educacéo da regido
a ser comparada (Sudeste). Os resultados mostram que a reponderacdo pela escolaridade eleva
a renda média da regido Nordeste em cerca de 50% e que a maior contribuicdo ocorre no
segmento superior da distribuicdo. Outro fato destacado pelos autores foi que ao estabelecer a
distribuicdo de escolaridade do Sudeste ao Nordeste, mantendo-se a estrutura salarial, a
desigualdade de rendimentos torna-se maior.

Barros (2011) adota hipétese semelhante a de Pessoa (2001), afirmando que o que
poderia se configurar como um problema regional no Brasil € o relativo atraso observado nos
indicadores econdmicos e sociais da regido Nordeste. O autor defende que a existéncia de um
problema regional se dd quando as oportunidades para individuos de caracteristicas

semelhantes ndo sdo as mesmas nas diferentes regides.

3.  DADOS E EVIDENCIAS PRELIMINARES

Os dados empregados nesse estudo sdo provenientes da base de microdados da
Pesquisa Nacional por Amostras de Domicilios (PNAD), levada a campo anualmente pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Microdados de pesquisas amostrais
como a PNAD permitem um controle apropriado das diferencas de distribuicdo de
caracteristicas individuais entre as regides.

Foram considerados dados em dois periodos diferentes para a composi¢do de uma
subamostra relacionada aos objetivos do estudo aqui proposto, os biénios 2002/2003 e
2012/2013. O objetivo, além de avaliar o diferencial de rendimentos em cada periodo, é poder
observar se nesse intervalo de 10 anos houve alguma mudanga significativa que explicasse as

diferengas regionais. Essa subamostra incluiu individuos economicamente ativos residentes
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nas duas regides consideradas, com idade entre 24 e 65 anos, de ambos 0s sexos, residentes
em areas urbanas e rurais. Entre os ocupados foram considerados individuos envolvidos em
atividades agricolas, industriais e dos setores de servigos e comércio. Os ocupados também
foram qualificados em empregados formais (com carteira de trabalho assinada), informais
(sem carteira de trabalho assinada) ou trabalhadores por conta propria®. A Tabela 1 apresenta
estatisticas descritivas dessa subamostra em cada um dos periodos para ambas as regides.
Uma breve anélise desses dados permite ver diferencas importantes entre a forca de trabalho

das duas regides.

Tabela 1: Composicdo da forca de trabalho (em %) — Nordeste e Sudeste (2002/2003 e
2012/2013).

Nordeste Sudeste
2002/2003 2012/2013 2002/2003 2012/2013
N° de observacdes (amostra/PEA) 61.708 58.655 65.414 67.252
Ocupagdo (% da PEA) 91,0 91,8 89,3 93,8
Escolaridade
Anos de estudo (média) 4,9 7,0 7,2 8,8
Analf./ Fundam. (1° ciclo) incompleto 43,7 25,7 18,4 10,3
Fundamental (1° ciclo) completo 25,0 22,7 32,6 22,0
Fundamental (2° ciclo) completo 11,1 14,9 17,2 17,8
Médio completo 17,5 31,0 24,4 39,0
Superior completo 2,7 5,7 7,3 11,0
Caracteristicas demograficas
Grupo etério (24-29 anos) 24,1 21,6 22,7 21,9
Grupo etario (30-39 anos) 34,1 33,4 33,4 33,4
Grupo etario (40-49 anos) 23,3 254 26,7 25,1
Grupo etario (50-65 anos) 18,5 19,6 17,2 19,6
Género (% feminino) 37,2 40,3 42,8 43,6
Cor/raga (% pardos| negros| indios) 72,5 74,3 38,7 47,9
Distribuigdo espacial
Zona urbana 73,6 78,6 92,5 93,6
Area metropolitana 23,6 25,3 45,9 44,8
Distribuicéo setorial*
Agricola 29,8 15,9 8,5 6,8
Industria 20,5 21,3 32,0 32,2
Servicos e comércio 49,7 55,1 59,5 60,9
Formal 24,7 41,5 48,1 57,8
Informal 30,6 25,6 24,4 18,3
Conta prépria 447 29,5 27,4 23,8

Fonte: EstimacGes dos autores. Microdados do IBGE/PNAD.
*Apenas para ocupados.

Uma vez que a literatura aponta as disparidades de capital humano como o
principal determinante para os diferenciais de salarios, caracterizar as diferencas entre as
regibes é muito relevante para a presente analise. Considerando-se a amostra analisada, em

termos de anos de estudo, a escolaridade média dos individuos no Nordeste aumentou de 5

18 Assim como outros estudos na mesma literatura, ndo foram considerados funcionarios publicos e
empregadores, em funcdo das caracteristicas da formacao de salarios dessas categorias.
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para 7 anos de estudo entre os dois periodos; enquanto que no Sudeste, a média passou de 7
para quase 9 anos.

Na regido Nordeste, em 2012/2013, quase 50% da PEA nao possuia 0 ensino
fundamental completo, sendo que quase 26% se enquadravam no grupo com escolaridade
mais baixa, sem ter concluido pelo menos 4 anos de estudo (0 que consideramos como
equivalente ao primeiro ciclo do ensino fundamental). No caso da regido Sudeste, no mesmo
periodo, o percentual de trabalhadores que ndo possuiam o ensino fundamental completo era
de aproximadamente 32%. Com relacdo aos niveis de ensino mais elevados, 31% dos
nordestinos haviam concluido o ensino médio e apenas 5,7% concluiram o ensino superior.
Na regido Sudeste, 39% tinham o ensino médio completo e 11% possuia um diploma
universitario.

Na Figura 1, a seguir, tem-se a distribui¢cdo acumulada de anos de estudo para as
duas regides. No grafico apresentado é possivel ver as diferencas regionais na proporcao
acumulada, principalmente no segmento de escolaridade mais baixa, e a forma como essa
proporcéo diminui entre os dois periodos. Um destaque pode ser feito para a semelhanca das
distribui¢bes acumuladas no Nordeste de 2012/2013 com o Sudeste de 2002/2003.

Figura 1: Distribuicdo acumulada — anos de estudo.
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Fonte: Estimativa dos autores. Microdados da PNAD/IBGE.
Dentre as caracteristicas demogréficas, ndo existem diferengas significativas na

distribuicdo etéria, e 0o que pode ser destacado € o relativo envelhecimento entre os dois
periodos considerados. Quanto a participacdo feminina, esta cresceu ao longo dos dez anos do
intervalo, mas permanecendo um pouco maior na regido Sudeste. A maior diferenca esta no
percentual de individuos que se declararam pardos, negros ou de origem indigena, que
corresponde a mais de 70% no Nordeste, enquanto que no Sudeste, apesar do aumento, essa

proporcao foi inferior a 50%.
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Diferencas também podem ser observadas na distribuicdo da forca de trabalho
entre locais de residéncia. No Nordeste, em 2012/2013, mais 20% ainda se encontram em
areas rurais enquanto que no Sudeste essa proporcdo ndo chega a 7%. Além de ser mais
urbana, a populacdo da regido Sudeste também ¢é bastante concentrada nas regides
metropolitanas, que concentrava quase 45%, contra aproximadamente 25% no Nordeste (em
2012/2013).

Com relacéo a distribuicdo setorial, o setor de servi¢cos é predominante em ambas
as regides, e apresentou crescimento no periodo considerado (em 2012/2013, 55% no
Nordeste e 61% no Sudeste). As maiores diferencas estdo no grande peso relativo do setor
agricola na regido Nordeste (16% contra 6,8% no Sudeste em 2012/2013) e o do setor
industrial no Sudeste (32% contra 21% no Nordeste, em 2012/2013). Com respeito a
formalizacdo, observa-se uma tendéncia de aumento da formalizacdo, com destaque para o
crescimento no Nordeste. Mas ainda assim, em 2012/2013, o Sudeste apresentava uma taxa de
formalizacdo bem superior a da regido Nordeste (57,8% frente 41,8% em 2012/2013). Com o
objetivo de estudar o diferencial de salarios, emprega-se a medida do logaritmo (natural) do
salario/hora, em que foram considerados os valores referentes aos rendimentos do trabalho
tnico ou principal dos individuos, em valores reais'®. O grafico da Figura 2 mostra funces de
densidade estimadas dessa varidvel de rendimentos para as duas regides e nos dois biénios
considerados.

Figura 2: Densidades estimadas (In do salério/hora).

“
-

1 2 3 1 2
salario/hora [em In] salario/hora [em In]

Sudeste  ===== Nordeste ‘ ‘ Sudeste == === Nordeste

2002/2003 2012/2013
Fonte: Estimativa dos autores. Microdados da PNAD/IBGE.
*Funcdo de Epanechnikov com intervalo de classe de 0,065.

190s valores foram atualizados para setembro/outubro de 2013 de acordo com o Indice Nacional de Pregos ao
Consumidor (INPC) também divulgado pelo IBGE.
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Os gréficos da Figura 3 destacam o comportamento dos salarios e os diferenciais
segundo decis da distribuicdo. No gréfico superior, é possivel ter uma ideia da evolugdo dos
salarios ao longo dos decis e a forma como eles evoluiram na década considerada. Uma
visualizacdo mais clara dos diferenciais regionais de salarios € possivel no grafico inferior, em
que € possivel notar uma diferenca maior nos decis inferiores e certa estabilidade entre os
anos considerados.

Figura 3: Diferencial de rendimentos do trabalho (In do salario/hora).
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Fonte: Estimativa dos autores. Microdados da PNAD/IBGE.

4. METODOLOGIA

Nesta secdo descreve-se 0 método empirico empregado na estimacdo das

equacOes de rendimentos e na decomposicdo dos diferenciais de salarios entre as regides.
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Tendo como base o modelo de equagGes de rendimentos mincerianas®, a forma mais simples
e popular de obter uma medida do diferencial de rendimentos entre as regides é estimar uma
Unica equacdo incorporando dummies para cada regido. Essa abordagem, no entanto, impde
que os retornos das demais caracteristicas individuais sejam idénticos entre as regides. Essa
suposicdo pode ser bastante restritiva, uma vez que exista segmentacdo regional,
trabalhadores com as mesmas caracteristicas obterdo retornos diferenciados entre as regides.

Uma forma alternativa, e mais adequada de lidar com essa questéo, seria estimar
uma equacao de rendimentos para cada regido, de forma que o salario de um individuo i na
regido r seja dado por:

Vir = XirPr + &ir (1]

Tal que y;- denota o logaritmo do salério/hora do individuo i na regido r; o termo X;,. €
composto por um conjunto de caracteristicas que supostamente afetam o salario desse
individuo, incluindo educacdo, experiéncia, género, cor/raca, setor, entre outras. O coeficiente
B, € o vetor de retornos associados as caracteristicas X;.. E &;, € um termo de erro
idiossincrético.

Na aplicagdo do método classico de Oaxaca-Blinder (Oaxaca, 1973 e Blinder,
1973) para a decomposicdo da média, a equacdo [1] é estimada para cada regido, o
procedimento de analise do diferencial de rendimentos € realizado com a aplicacdo da
decomposicdo. No presente estudo, utiliza-se uma generalizacdo do método de Oaxaca-
Blinder, proposta por Firpo et al. (2007). Esse método emprega regressdes com base na
funcdo de influéncia recentrada (RIF) combinadas com um procedimento de reponderagédo
inspirado em DiNardo et al. (1996).

4.1 O método de regressdo por quantis incondicionais — o método RIF

Em geral, qualquer estatistica da distribuicdo de uma variavel de interesse y, uma
medida de posicao, dispersdo ou desigualdade, pode ser escrita como um funcional v(Fy) da
funcdo de distribuicdo F,(y). Firpo et al. (2006; 2009) apresentam uma abordagem que
permite a estimacdo do efeito de mudancas em um conjunto de covariadas X sobre a
estatistica v(F,) da distribuicdo marginal de y. O método se baseia em regressdes recentradas
na funcéo de influéncia — denominada RIF (do inglés recentered influence function).

Denotada por IF(y; v, F,), a funcdo de influéncia de v(F, ) mede o efeito relativo

(a influéncia) de uma pequena perturbacéo na distribuicdo de y sobre o resultado da estatistica

MINCER, J..Schooling, Experience and Earnings. National Bureau of Economic Research, 1974.
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de interesse. Seja a média, u(F,), a fungdo de influéncia é dada por IF (y; u, F,) = y — u(E,).
Para o caso do t-ésimo quantil da distribuicdo, definido como qT(Fy) =inf{y|F(y) =1}, a

-1{y<q.(Fy)}.

funcdo de influéncia é dada por: IF(y; q., F,) = () sendo que I{y < g,(F,)}é um
y\Mt\ly

funcdo indicadora se a variavel resposta € menor ou igual ao quantilg,, e f, (qT(Fy)) é a
funcdo de densidade marginal de y avaliada em gq,.

A fungdo de influéncia recentrada é definida como a soma da estatistica da
distribuigdo e a sua fungdo de influéncia, ou seja: RIF (y; v, F,) = v(F,) + IF(y;v, F,). Para
a médiau(Fy), a RIF é dada simplesmente por y, enquanto que para o 7-ésimo quantil, a RIF é

dada por:
-y < q.(5)}

fy (qT(Fy))

RIF(y;q.,F) = q; +
=c10 {y > q:} + cze [2]

1
Em que Clr=%ech=qr_c11"(1_r)-

Uma vez que o valor esperado da funcdo de influéncia de qualquer estatistica da
distribuicédo &, por definicdo, igual a zero; o valor esperado da RIF correspondente € igual a
propria estatistica, ou seja, E[RIF(y;v, F,)] = v(E,).

Assumindo que y é observado em associacdo a um conjunto de covariaveis (X),
pode-se modelar a expectativa condicional da RIF(y; v,Fy) em funcdo de
XE[RIF(y;v, F,)|X = x]. Essa expectativa condicional é denominada regressao RIF e pode
ser analisada como uma regressdo quantilica incondicional (Firpo et al., 2006 e 2009).

Com efeito, assumindo que a RIF pode ser aproximada por uma funcédo linear em
termos de X, tem-se RIF(y; v, E |X) = Xf + €. Aplicando a Lei de Expectativas Iteradas e

considerando-se a hipotese de que E[¢|X] = 0, tem-se:

v(F,) = Ex |E[RIF(;v, F)]| = E[X]- 8 [3]

E dessa forma os pardmetros em 8 podem ser estimados por método de regresséo.

Do ponto de vista pratico, a estimacdo da regressao RIF para a media da distribuicdo pode ser

21 Uma propriedade importante da funcéo de influéncia é que, sempre que a frequéncia e a amplitude dos valores
de y sdo limitados, seu valor esperado é nulo, ou seja, [ IF(y;v)dF (y) = 0.Dessa forma [ RIF (y;v)dF (y) =
Jw(F) +IF (y,0)] - dF (y) = v(F).
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implementada de forma simples e direta por métodos de regresséo linear. No entanto, no caso
de quantis da distribuicdo a implementagdo ndo é tdo direta. O primeiro passo consiste em

computar 0s quantis amostrais g, e estimar a funcdo de densidade fy(qf), para entao
computar a dummy Ify < q,}. Com isso, a estimativa para cada observacdo da RTF(y, qy) é
obtida empregando a equacdo [2]. O segundo passo é estimar a regressao RIF(y, qy) sobre 0

vetor X, o que pode ser feito aplicando o método de MQO?,

Os parametros estimados pela regresséo RIF possuem uma interpretacéo
condicional e ndo condicional. No caso da média, a estimacgdo da regressdao RIF é equivalente
a estimacdo por MQO. Ja a estimacdo da regressdo RIF para quantis ndo é equivalente a
estimacdo quantilica condicional como a proposta por Koenker e Basset (1978).

No contexto de uma equacao de rendimentos, a regressdo quantilica condicional
prové estimativas do retorno de caracteristicas individuais, coeteris paribus, de forma que
esse retorno é varidvel entre os individuos de acordo com o quantil condicional ao qual ele
pertence. Por outro lado, regressfes quantilicas incondicionais estimam, coeteris paribus, o
efeito de pequenas mudancas em uma caracteristica dos individuos em cada quantil da
distribuicdo, o que permite avaliar o efeito sobre uma variada gama de estatisticas da

distribuicdo dos rendimentos (Fournier e Koske, 2012).

4.2 O método de decomposi¢cao

Com foco na decomposicdo de diferencas na distribuicdo de rendimentos entre
duas regides, definidas genericamente por A e B, aplica-se um método de decomposicado
proposto por Firpo et al. (2007). Ao generalizar-se a decomposicdo de Oaxaca-Blinder, pode-
se representar a diferenca nas distribuicdes de rendimentos de duas regibes por meio de
alguma estatistica dessas distribuicdes. Assim, o diferencial total entre as distribuicdes é
escrito da seguinte forma:

! :U(FYB)_U(F)’A) [4]

Em que v(F, ), da mesma forma como definido anteriormente, representa uma estatistica da
distribuicdo de rendimentos para a regido r = A, B.
Um método de decomposicao tipico ird dividir A em um componente associado a

diferengas de caracteristicas observaveis dos individuos e um componente associado a

22Firpo et al. (2009) apresentam métodos alternativos para implementar a estimagdo. No entanto, em termos
praticos, as estimativas sdo muito préximas, ndo se observando uma grande vantagem no uso de métodos mais
sofisticados.
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diferengas na estrutura salarial entre as duas regides. A “chave” para esse procedimento é a

construgdo de uma distribuicdo contrafactual (F,.) e, obviamente, da respectiva estatistica de

interesse v(F,,). Pode-se entdo simular uma distribuicdo de rendimentos compondo a
estrutura salarial da regido A e a distribuicdo de caracteristicas (observaveis e nao
observaveis) dos trabalhadores da regido B.
Considere esse contrafactual e algumas manipulages algébricas obtém-se:
A = [U(Fys) - U(ch)] + [U(ch) - U(FyA)]
AV = AY + AY [5]
O primeiro termo, Ag, reflete o efeito das diferencas na estrutura salarial,
determinada pelos retornos (ou pregcos) das caracteristicas consideradas; comumente
denominada efeito preco ou estrutura salarial. O termo A% representa as diferencas nas
distribuicbes de caracteristicas, normalmente denotado por efeito quantidade ou efeito
composicao.
Conforme apresentado anteriormente, tomando o valor esperado das funcfes de
influéncia recentradas e assumindo uma especificacdo linear,
v(F,,) = E[RIF(y,;v,)|X,R = r] = X,B,parar = A,B [6]
para as distribuicdes observadas e,
v(F,.) = E[RIF (y4;vc)|X,R = B] = X¢B¢ [7]

para a distribuicdo contrafactual.

Aplica-se a decomposicdo de Oaxaca-Blinder sob a suposicdo de linearidade, a
expectativa da estatistica contrafactual em que se adota a distribuicdo de caracteristicas da
regido B e a estrutura salarial da regido A é estimada de forma que X.f. = Xzf4. No
entanto, quando a linearidade ndo se mantém, essa igualdade ndo € valida. No contexto da
decomposicdo de Oaxaca para a média, Barsky et al. (2002) demonstram que quando a
verdadeira esperanca condicional ndo é linear, a decomposicdo com base em uma regressao
linear pode ser tendenciosa. Os autores argumentam que uma das possiveis solucdes para esse
problema é adotar uma abordagem de reponderacdo como a proposta por DiNardo et al.
(1996).

Tendo em vista a sugestdo de Barskyet al. (2002), Firpo et al. (2007) propdem
entdo uma abordagem que combina o meétodo de regressbes RIF com reponderacOes
inspiradas na técnica apresentada por DiNardo et al. (1996). Essa abordagem estabelece 0 uso

de um fator de reponderacéo, que pode ser definido por:



72

r[R = B|X] Pr[R = A]
r[R = A|X] Pr[R = B]

v =3 (8]

Sendo que Pr[R = r|X] é a probabilidade de um trabalhador pertencer a regido r dados as
suas caracteristicas X e Pr[R = r] denota a proporcdo de trabalhadores na regido r. Em
termos praticos, esse fator de ponderacdo pode ser computado pela estimacdo de um modelo
de probabilidade para Pr[R = B|X], e usando as probabilidades preditas para calcular o valor
de ¢ (X) para cada observacao.

Estimando regressdes RIF para as regides A, B por MQO, tem-se:

-1
Br=<2&)\r'xi'xi’> 'Z&’\r'R/I\F(yri;Ur)'Xi ,parar = A,B [9]

ier ier

Tal que &, é um fator de ponderacéo baseado na propria composi¢do da amostra total. E para

o0 contrafactual, considerando-se o fator de reponderagéo, estima-se:

e = (2 PO - X, -X{) D B - RIF a00) - X, [10]
i€A i€EA
Xc= lej(xi) " Xi
i€EA

sendoplim(X,) = plim(Xg). Se a expectativa condicional da RIF(y,;v.) dado X é linear,
ambas as regressdes ponderada e reponderada irdo render a mesma estimativa de f,, ou seja,
plim(B¢) = plim(B,) = Ba. Quando essa expectativa condicional ndo €é linear, as
estimativas geralmente irdo divergir.

A decomposicao em termos dessas estimativas é dada por:
A’ = [XpPp — XcBe| + [XcBe — XaBal
R o= K + & [11]

A estimativa do efeito composic&o A% pode ser dividida em dois componentes em
que um termo padrdo (X. — X,)B, € somado a um erro de especificagdo X (B¢ — fa), de
forma que :

Ay = (Xe — X )b+ Xc(ﬁc - BA) [12]
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Se a especificacdo linear do modelo é correta, 0 erro de especificacdo tende a ser
nulo; uma vez que plim(B¢) = plim(B,).

Em termos de uma decomposicdo detalhada, em que € possivel estimar a
contribuicdo de cada variavel explicativa k = 1,---, K, o efeito composi¢cdo pode ser escrito

como:
K

Al)’( = Z(Xac - )?Ak):éA [13]

k=1
O efeito da estrutura salarialAY, por sua vez, passa a ser definido por:
AS= XB(BB_BC)-F(XB_XC)&C [14]
O efeito da estrutura salarial se reduz ao primeiro termo, uma vez que,
considerando grandes amostras e a estimacdo correta do fator de reponderacdo, o erro de
reponderacgdo tende a ser nulo, uma vez que, se o fator de reponderacdo é estimado de forma
consistente, ou seja, plim(X.) = plim(X) = plim(Xz — X.) = 0.
O efeito da estrutura salarial também pode ser reescrito em termos de uma

decomposicdo detalhada,
K
By = (Bor = Bea) + ) Xone(Boe — fir) [15]
k=2

Nessa expressao, o primeiro elemento corresponde a diferenca entre os interceptos
das equacbes para A e B, compondo uma espécie de efeito residual. O segundo termo
representa a contribuicdo dos retornos de cada variavel explicativa. Tanto a diferenca residual,
guanto o efeito da estrutura salarial para cada covariada dependem diretamente da escolha do
grupo omitido no processo de estimacdo. Trata-se de uma das deficiéncias do método de
decomposicéo de OB e que, como argumentado por Fortin et al. (2011), ndo apresenta uma
solucéo geral satisfatoria?3.

Uma ressalva importante sobre o0 método de regressfes quantilicas incondicionais
fornecem uma estimativa de equilibrio parcial da variavel de interesse, assumindo que
mudancgas marginais em X ndo exercem impacto sobre a distribui¢cdo conjunta de X e y,
significando que as taxas de retorno ndo variam em resposta a qualquer variagdo pequena em
uma das caracteristicas em X. O método também assume a forte hipdtese de independéncia
entre a heterogeneidade ndo observada e as caracteristicas observadas. Embora estas

suposicOes ndo se sustentem na pratica, Fournier e Kosque (2012) argumentam que uma

23O problema do “grupo omitido” é comum no caso de varidveis explicativas categdricas. Possiveis correcdes
para essa questdo sdo apontadas por Oaxaca e Ransom (1999) e Yun (2005, 2008).
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comparacdo entre estimativas de diferentes quantis permanece vélida, desde que o Vviés
potencial seja 0 mesmo em toda a populagdo da amostra.

5. RESULTADOS

5.1 Regressoes RIF

Foram estimadas regressdes RIF para o salario médio e decis da distribuicdo de
rendimentos para as regides Sudeste e Nordeste nos dois biénios considerados?®*. Os
coeficientes estimados para estas regressfes (de acordo com a expressdo [9]), sé@o
apresentados nas Tabelas Al a A4, no Apéndice. De modo geral, os coeficientes estimados
ndo contradisseram aos efeitos esperados, seja na média dos salarios, ou ao longo dos quantis
incondicionais. No entanto, para algumas dessas variaveis, os efeitos ndo sdo constantes ao
longo da distribuicdo, o que justifica a analise por regressdes quantilicas, além de diferirem
entre as duas regioes.

Os coeficientes estimados para 0s niveis de escolaridade mostram que os retornos
educacionais, apesar de serem estritamente positivos (tendo como base individuos que nao
concluiriam o 1° ciclo do ensino fundamental), ndo apresentaram um padrdo muito bem
definido até o nivel de ensino médio completo. Os retornos do ensino médio e do ensino
superior se destacam a partir do 5° decil, quando o retorno do ensino superior completo cresce
de forma acentuada em relacdo aos decis da distribuicdo. Uma comparacdo entre 2002/2003 e
2012/2013 mostra a reducéo dos retornos educacionais ao longo do tempo, ao ponto em que
nesse segundo biénio, os retornos sdo maiores na regido Nordeste, provavelmente em
consequéncia de uma relativa escassez de oferta de trabalhadores mais qualificados nessa
regiao.

Com relacédo aos retornos a experiéncia (mensurados pelo efeito do grupo etério),
verifica-se que sdo crescentes ao longo dos decis. Na comparagdo temporal, um
comportamento diferenciado pode ser observado entre as regifes. Enquanto que nos decis
mais altos, os retornos cresceram na regido Nordeste, estes apresentaram uma reducdo no
Sudeste. Ja as variaveis relacionadas a discriminacdo (género e cor/raga) mostram um maior

efeito discriminatorio na regido Nordeste, principalmente em relacdo as mulheres nas caudas

24 Para 0 caso especifico das regressfes para os decis, foi computada uma funcdo de influéncia para cada
observacdo da amostra usando estimativas amostrais de g,. Tais estimativas foram computadas a partir das
densidades obtidas empregando a fungéo de KernelEpanechnikov e largura da banda de 0,06.
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da distribuicdo de rendimentos. E estes coeficientes ndo apresentaram mudancas significativas
entre os dois periodos considerados.

Com relacdo aos diferenciais setoriais, tendo como base o setor de comércio e
servigos, ndo se observa um diferencial significativo para os ocupados no setor industrial. Ja
para o setor agricola, o diferencial de rendimentos é negativo, mas decresce em termos
absolutos quando se segue para os salarios mais elevados. Destaca-se a magnitude da
penalidade aos ocupados na agricultura nordestina, principalmente em 2012/2013.

Com relacdo ao tipo de ocupacdo, trabalhadores informais e por conta-propria
apresentaram diferenciais negativos em relagdo aos formais, principalmente no Nordeste, e
em termos absolutos esse diferencial diminui conforme se avanga para decis mais elevados.
No caso dos trabalhadores por conta-propria esse diferencial torna-se positivo na cauda
superior da distribuicdo. No Sudeste os trabalhadores por conta-prépria apresentaram relativa
vantagem sobre os trabalhadores informais, no Nordeste essa vantagem surge apenas a partir
do 4° decil.

Por fim, se observa diferenciais negativos para os residentes em zonas rurais (em
relacdo a areas urbanas) e positivos para os que residem em areas metropolitanas (em relacdo
aos residentes no interior). Os trabalhadores residentes em areas rurais do Nordeste sdo mais
penalizados na cauda inferior da distribuicdo de rendimentos do trabalho, enquanto que 0s
prémios salariais sdo maiores para 0s residentes nas areas metropolitanas no Sudeste. Entre 0s
dois periodos considerados, poucas mudancas foram observadas nesses diferenciais.

Por fim, o intercepto possui um peso crescente em relagdo aos quantis, em ambos

os periodos e regides.

5.2 Decomposicao dos diferenciais de salarios

Uma analise das distribui¢bes de caracteristicas na se¢do anterior e das equacoes
de rendimentos comentadas acima j& fornecem evidéncias de como as duas regides diferem
ndo apenas em termos de atributos produtivos dos trabalhadores, mas também em termos da
estrutura salarial.

Para decompor as diferencas de salarios entre as regides Sudeste e Nordeste, foi
aplicado o metodo de decomposicdo com base em regressdes RIF e o procedimento de
construcdo de uma distribuicdo contrafactual pelo método de reponderagdo. A decomposicéo
permite avaliar o quanto do diferencial de salarios pode ser atribuido ao efeito composicgéo,
que capta as diferencas na distribuicdo de atributos produtivos, e o quanto pode ser explicado

por diferencas nas estruturas salariais, ou seja, diferengas nos retornos dos atributos entre as
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duas regifes. O método também possibilita uma decomposicdo detalhada da contribuicdo de
cada varidvel explicativa em termos dos dois efeitos, nos moldes da decomposicdo de
Oaxaca-Blinder. Os graficos apresentados nas Figuras 4, 5 e 6 apresentam os resultados da
decomposicdo para o diferencial regional em nove decis da distribuicdo de salarios. Esses
resultados também s&o sumarizados nas Tabelas A3 e A4, no Apéndice.

A Figura 4 mostra o diferencial de salérios entre as duas regifes e destaca a
decomposicdo desse diferencial em efeito composicdo e estrutura salarial. Ele mostra que
ambos os efeitos sdo positivos, apontam que as diferencas salariais a favor dos individuos
residentes na regido Sudeste sdo determinadas pelos dois efeitos. Também pode-se verificar
que a dominancia de um efeito sobre o outro varia de acordo com diferentes pontos da
distribuicdo de rendimentos, justificando a importancia da analise quantilica.

Figura 4. Decomposicédo do diferencial de salarios Sudeste/Nordeste
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Fonte: EstimacGes dos autores. Microdados do IBGE/PNAD.

Para 2002/2003, ndo se observa um padréo claro, com a predominancia de um dos
efeitos. Em 2012/2013 existe uma prevaléncia do efeito composicdo nos extremos da
distribuicéo, principalmente na base da distribui¢do, o que indica que nesse caso as diferencas
salariais sdo melhores explicadas por diferencas nas caracteristicas dos trabalhadores. Em
ambos o0s periodos, o efeito da estrutura salarial foi predominante na parte mais central da
distribuicéo.

A Figura 5 apresenta graficos que colocam em evidéncia o efeito composi¢do. Os
dois graficos superiores apresentam o efeito composi¢cdo “total” obtido com o procedimento
de reponderacéo e o efeito composigédo “explicado”. Em funcdo do uso do procedimento de
reponderagdo, em cada um desses graficos também é apresentado o erro de especificacdo. Os
valores desse termo de erro sdo muito proximos de zero, atestando a boa especificacdo do
modelo e a consisténcia do efeito composicdo estimado pelo modelo reponderado (Firpo et
al., 2007).
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De um modo geral, o efeito composi¢cdo mostra que as diferencas em termos de
caracteristicas dos trabalhadores contribuiram de forma significativa para o diferencial de
rendimentos, uma vez que o efeito é positivo ao longo de toda a distribuicdo. No caso dos
diferenciais em 2012/2013, tem-se um formato de “U” mais acentuado, apontando novamente
que as diferencas de caracteristicas foram mais importantes na explicacdo do diferencial de
rendimentos nos extremos da distribuigc&o nesse biénio.

Figura 5. Decomposi¢édo do diferencial de salarios Sudeste/Nordeste— Efeito Composicao.

Efeito Composi¢cdo Agregado Efeito Composicdo Agregado
09 —— Total 0.9 —»— Total
Explicado Explicado
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os ’_"‘\H’//—
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Diferencial In(w)

01 -0,1

03 -0,3

05 05

q10 g20 q30 q40 q50 q60 qg70 g8 q90 ql0 q20 930 qg40 q50 @60 q70 g8 q90
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Fonte: Estimac8es dos autores. Microdados do IBGE/PNAD.

O detalhamento do efeito composicao, apresentado nos dois graficos inferiores,
mostra que em ambos 0s periodos a escolaridade e a alocacdo ocupacional foram os fatores de
maior importancia. A baixa taxa de formalizacdo dos trabalhadores no Nordeste em relacéo
aos do Sudeste parece ser fundamental para explicar as diferencas de rendimentos nos quantis
inferiores. Conforme avangamos para 0s quantis mais elevados, o efeito da formalizagédo
torna-se menos importante e a diferenca na escolaridade passa a ser o principal determinante
das diferencas salariais entre as regides.

Por sua vez, o efeito prego € apresentado nos graficos da Figura 6. Novamente, 0s
dois graficos superiores retratamos efeitos agregados das diferencas na estrutura salarial
entre as duas regides. E evidente que as disparidades de retornos também s&o significantes

para explicar as diferencas de rendimentos.
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Figura 6. Decomposicdo do diferencial de salarios Sudeste/Nordeste— Estrutura salarial.
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Fonte: EstimacGes dos autores. Microdados do IBGE/PNAD.
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Nesses graficos também sdo destacados dois componentes do efeito da estrutura
salarial: a parte explicada pelo modelo e a diferenca residual, correspondente a diferenca
entre os interceptos. De um modo geral, a estrutura salarial “total” ndo apresenta um padrdo
diferenciado entre os decis da distribui¢do. Ja o efeito explicado se apresentou decrescente,
enquanto que a diferenca residual é crescente ao longo dos decis e de magnitude consideravel.
Esse comportamento do efeito explicado e do termo residual sdo mais acentuados no biénio
2012/2013.

Acerca do detalhamento da estrutura salarial, novamente os efeitos associados a
ocupacdo e escolaridade se destacam. O efeito preco da ocupacéo, sendo positivo, revela uma
contribuicdo a favor dos trabalhadores na regido Sudeste. Contudo, esse efeito ¢é
especialmente importante nos primeiros decis da distribuicdo e, como pode ser visto nas
regressdes estimadas, decorre de maiores penalidades impostas aos trabalhadores informais e
por conta propria no Nordeste. A contribuigdo do efeito preco associado a escolaridade variou
entre os decis, mas pode se dar destaque aos pontos em que ele foi negativo, favoravel aos
trabalhadores residentes no Nordeste. Esse comportamento pode ser relacionado ao

diferencial positivo que retornos da educagdo no Nordeste apresentam em relacdo ao Sudeste.
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Como abordado anteriormente, espera-se retornos mais elevados onde existe uma relativa

escassez de trabalhadores mais escolaridades.

6. CONSIDERACOES FINAIS

O presente artigo analisou as diferengas nas distribuicdes de salarios das regiGes
Nordeste e Sudeste do Brasil em dois biénios distintos, 2002/2003 e 2012/2013. Com
inspiracdo na literatura que aponta que as diferencas regionais de renda séo explicadas pelas
disparidades na distribuicdo de atributos produtivos, principalmente educacdo, o estudo
aplicou 0 método de decomposi¢do com base em regressdes RIF apresentado por Firpo et al.
(2007) para avaliar os determinantes dos diferenciais de rendimentos do trabalho entre as
regides.

Dadas as possibilidades da metodologia adotada, os resultados encontrados
mostram que as diferencas em termos de caracteristicas individuais dos trabalhadores
explicam em grande medida o diferencial de rendimentos entre as regifes analisadas. Esse
resultado parece corroborar com a hipdtese adotada nos trabalhos mais recentes, indicando
que politicas com o objetivo de reduzir as diferencas educacionais (de capital humano de
modo geral) seriam eficientes no combate as disparidades regionais de renda, especialmente
nos estratos mais elevados da distribuicdo de rendimentos do trabalho. No entanto, os
resultados permitem verificar que, garantir a equalizacdo dos niveis de escolaridade da forca
de trabalho entre as regides, ndo necessariamente seria uma agéo suficiente para eliminar o
diferencial de rendimentos.

Além das variaveis de capital humano, diferencas quanto a formalizacdo
apresentaram contribuicdes importantes para explicar o diferencial de rendimentos nos
segmentos inferiores da distribuicdo. E as diferencas na estrutura salarial entre as regifes

que, apesar de se apresentarem relativamente menos importantes, ndo podem ser ignoradas.
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APENDICE
Tabela Al: Coeficientes das regressdes RIF - Nordeste (2002/2003)
MQO g10 g20 g30 q40 g50 g60 q70 q80 g0
Fund. 1° ciclo completo 0,200*** 0,248*** 0,214*** 0,198*** 0,160*** 0,139*** 0,172*** 0,209*** 0,198*** 0,168***
(0,009) (0,020) (0,014) (0,011) (0,008) (0,007) (0,009) (0,011) (0,014) (0,018)
Fundamental completo 0,386*** 0,370*** 0,337%** 0,325%** 0,279*** 0,275%** 0,348*** 0,445*** 0,450*** 0,462%***
(0,012) (0,028) (0,019) (0,015) (0,010) (0,009) (0,012) (0,015) (0,019) (0,025)
Médio completo 0,713*** 0,442%** 0,454%** 0,460*** 0,430*** 0,465*** 0,651*** 0,923*** 1,092*** 1,193***
(0,011) (0,025) (0,017) (0,013) (0,010) (0,009) (0,011) (0,014) (0,017) (0,023)
Superior completo 1,723*** 0,479%** 0,517*** 0,553*** 0,540%** 0,640*** 1,026*** 1,662*** 2,441%** 4,023***
(0,021) (0,049) (0,034) (0,026) (0,019) (0,017) (0,021) (0,027) (0,033) (0,045)
Idade 30-34 anos 0,096*** 0,035 0,039* 0,051*** 0,053*** 0,073*** 0,092*** 0,136*** 0,145%** 0,175%**
(0,010) (0,024) (0,016) (0,012) (0,009) (0,008) (0,010) (0,013) (0,016) (0,022)
Idade 35-39 anos 0,177%** 0,100*** 0,094*** 0,098*** 0,091*** 0,108*** 0,156*** 0,229*** 0,264*** 0,305***
(0,010) (0,025) (0,017) (0,013) (0,009) (0,008) (0,010) (0,014) (0,016) (0,022)
Idade 40-44 anos 0,194*** 0,145%** 0,124*** 0,113*** 0,094*** 0,118*** 0,169*** 0,246*** 0,266*** 0,320***
(0,011) (0,026) (0,018) (0,014) (0,010) (0,009) (0,011) (0,015) (0,018) (0,024)
Idade 45-49 anos 0,255*** 0,163*** 0,152*** 0,145*** 0,131%** 0,156*** 0,214*** 0,322%** 0,385*** 0,457***
(0,012) (0,029) (0,020) (0,015) (0,011) (0,010) (0,012) (0,016) (0,019) (0,026)
Idade 50-54 anos 0,270*** 0,168*** 0,170*** 0,177*** 0,152%** 0,175*** 0,231*** 0,331*** 0,360*** 0,445%**
(0,013) (0,031) (0,021) (0,016) (0,012) (0,011) (0,013) (0,017) (0,021) (0,028)
Idade 55-65 anos 0,198*** 0,059* 0,049* 0,099*** 0,113*** 0,135*** 0,196*** 0,291*** 0,323*** 0,377***
(0,013) (0,029) (0,020) (0,015) (0,011) (0,010) (0,012) (0,016) (0,020) (0,027)
Género (mulher=1) -0,371*** -0,544*** -0,441*** -0,316*** -0,217*%** -0,185*** -0,250*** -0,303*** -0,320*** -0,414%**
(0,007) (0,017) (0,012) (0,009) (0,006) (0,006) (0,007) (0,009) (0,011) (0,016)
Cor (Negro | Pardo=1) -0,072*** -0,003 -0,025* -0,033*** -0,035*** -0,046*** -0,061*** -0,078*** -0,097*** -0,159***
(0,007) (0,017) (0,012) (0,009) (0,006) (0,006) (0,007) (0,009) (0,011) (0,016)
Agricola -0,427*** -0,587*** -0,477*** -0,448*** -0,351*** -0,318*** -0,371*** -0,418*** -0,405*** -0,313***
(0,011) (0,025) (0,017) (0,013) (0,009) (0,008) (0,010) (0,014) (0,017) (0,023)
Industria -0,062*** -0,136*** -0,029* 0,002 0,029*** 0,013 -0,027** -0,047*** -0,099*** -0,149***
(0,009) (0,020) (0,014) (0,011) (0,008) (0,007) (0,009) (0,011) (0,014) (0,019)
Informal -0,299*** -0,300*** -0,449*** -0,524*** -0,449*** -0,332*** -0,306*** -0,282*** -0,208*** -0,113***
(0,009) (0,021) (0,015) (0,011) (0,008) (0,007) (0,009) (0,012) (0,014) (0,019)
Conta propria -0,285*** -0,678*** -0,645*** -0,556*** -0,393*** -0,225*** -0,126*** -0,068*** 0,008 0,121%**
(0,009) (0,021) (0,014) (0,011) (0,008) (0,007) (0,009) (0,011) (0,014) (0,019)
Zona Rural -0,051*** -0,120*** -0,068*** -0,062*** -0,041*** -0,018* -0,041*** -0,041*** -0,028 -0,055**
(0,009) (0,022) (0,015) (0,011) (0,008) (0,007) (0,009) (0,012) (0,015) (0,020)
Area Metropolitana 0,113*** 0,100*** 0,100*** 0,075*** 0,055*** 0,061*** 0,094*** 0,116*** 0,103*** 0,178***
(0,008) (0,020) (0,014) (0,010) (0,007) (0,007) (0,008) (0,011) (0,013) (0,018)
Intercepto 0,969*** 0,294*** 0,714*** 0,918*** 0,978*** 0,949*** 1,015%** 1,104*** 1,296*** 1,609***
(0,013) (0,032) (0,022) (0,017) (0,012) (0,011) (0,013) (0,018) (0,021) (0,029)
N 54080 54111 54111 54111 54111 54111 54111 54111 54111 54111
r2 0,331 0,092 0,150 0,211 0,255 0,246 0,243 0,234 0,220 0,206
F 1483,088 304,651 530,650 805,278 1029,415 981,445 965,139 918,159 849,541 779,831

Fonte: EstimacGes dos autores/ microdados IBGE/PNAD.
Erros padres entre parénteses.* p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001.
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Tabela A2: Coeficientes das regressdes RIF - Sudeste (2002/2003)

MQO g10 g20 g30 g40 g50 g60 q70 q80 90
Fund. 1° ciclo completo 0,105%** 0,114%*** 0,099*** 0,111%** 0,099*** 0,091*** 0,095*** 0,080%*** 0,061*** 0,031
(0,010) (0,010) (0,008) (0,009) (0,010) (0,010) (0,011) (0,014) (0,016) (0,025)
Fundamental completo 0,226*** 0,208*** 0,193*** 0,212%** 0,202%** 0,202%** 0,220%** 0,210%** 0,177*** 0,160***
(0,011) (0,010) (0,009) (0,010) (0,010) (0,011) (0,012) (0,015) (0,017) (0,027)
Médio completo 0,415%** 0,259%*** 0,283*** 0,356*** 0,381*** 0,399%*** 0,446%** 0,481*** 0,460*** 0,457***
(0,010) (0,010) (0,008) (0,009) (0,010) (0,010) (0,011) (0,014) (0,016) (0,025)
Superior completo 1,156*** 0,336*** 0,412%** 0,588*** 0,716%** 0,854*** 1,076*** 1,395%*** 1,682*** 2,432%**
(0,012) (0,012) (0,010) (0,011) (0,012) (0,013) (0,014) (0,017) (0,020) (0,031)
Idade 30-34 anos 0,112*** 0,018* 0,027*** 0,057*** 0,087*** 0,106*** 0,123*** 0,142%** 0,152*** 0,198***
(0,009) (0,009) (0,007) (0,008) (0,009) (0,009) (0,010) (0,012) (0,014) (0,022)
Idade 35-39 anos 0,168*** 0,035%** 0,059%*** 0,087*** 0,127%*** 0,155%** 0,199%** 0,225%** 0,230%*** 0,274%**
(0,009) (0,009) (0,008) (0,008) (0,009) (0,009) (0,011) (0,013) (0,015) (0,023)
Idade 40-44 anos 0,175*** 0,042%** 0,062*** 0,100%*** 0,132%** 0,154*** 0,194*** 0,225%** 0,239*** 0,301***
(0,010) (0,009) (0,008) (0,009) (0,009) (0,010) (0,011) (0,013) (0,015) (0,024)
Idade 45-49 anos 0,188*** 0,028** 0,065*** 0,101%*** 0,142%** 0,166*** 0,217%** 0,249%** 0,273%** 0,376***
(0,010) (0,010) (0,008) (0,009) (0,009) (0,010) (0,011) (0,014) (0,016) (0,025)
Idade 50-54 anos 0,218*** 0,028** 0,059%*** 0,107*** 0,143%** 0,186*** 0,250%** 0,299%*** 0,320%*** 0,444%**
(0,011) (0,010) (0,009) (0,010) (0,010) (0,011) (0,012) (0,015) (0,017) (0,027)
ldade 55-65 anos 0,214*** 0,019 0,058*** 0,097*** 0,141%** 0,178*** 0,234*** 0,278*** 0,329*** 0,458***
(0,010) (0,010) (0,008) (0,009) (0,010) (0,011) (0,012) (0,014) (0,016) (0,026)
Género (mulher=1) -0,295*** -0,148*** -0,179*** -0,255*** -0,299*** -0,317*** -0,318*** -0,333*** -0,302*** -0,323***
(0,006) (0,006) (0,005) (0,005) (0,006) (0,006) (0,007) (0,008) (0,009) (0,015)
Cor (Negro | Pardo=1) -0,142%** -0,061*** -0,077*** -0,099*** -0,109%*** -0,118*** -0,131*** -0,157*** -0,181*** -0,247***
(0,005) (0,005) (0,004) (0,005) (0,005) (0,006) (0,006) (0,008) (0,009) (0,014)
Agricola -0,197*** -0,256*** -0,241%** -0,237*** -0,226*** -0,207*** -0,204*** -0,181*** -0,117%** -0,041
(0,013) (0,012) (0,010) (0,012) (0,012) (0,013) (0,015) (0,018) (0,020) (0,032)
Industria 0,051*** 0,048%*** 0,051*** 0,070%*** 0,067*** 0,064*** 0,055%** 0,049%** 0,027** 0,028
(0,006) (0,006) (0,005) (0,006) (0,006) (0,006) (0,007) (0,008) (0,010) (0,016)
Informal -0,117*** -0,264*** -0,163*** -0,120%*** -0,094*** -0,065*** -0,037*** -0,010 0,007 0,022
(0,007) (0,007) (0,006) (0,007) (0,007) (0,008) (0,008) (0,010) (0,012) (0,019)
Conta propria 0,005 -0,220%*** -0,095*** -0,004 0,032%** 0,077*** 0,133*** 0,197*** 0,230*** 0,209***
(0,007) (0,006) (0,005) (0,006) (0,006) (0,007) (0,008) (0,009) (0,011) (0,017)
Zona Rural -0,164*** -0,193*** -0,141%** -0,152%*** -0,146*** -0,136*** -0,111%** -0,112%** -0,092%** -0,103***
(0,012) (0,012) (0,010) (0,011) (0,012) (0,013) (0,014) (0,017) (0,020) (0,031)
Area Metropolitana 0,135%** 0,056%*** 0,068*** 0,081*** 0,071%** 0,082%*** 0,076*** 0,091*** 0,127%** 0,232%**
(0,006) (0,005) (0,005) (0,005) (0,005) (0,006) (0,006) (0,008) (0,009) (0,014)
Intercepto 1,672%** 1,259%** 1,345%** 1,423%** 1,513*** 1,625%** 1,677%** 1,798*** 1,989%** 2,287***
(0,013) (0,012) (0,010) (0,012) (0,012) (0,013) (0,014) (0,018) (0,020) (0,032)
N 60491 60491 60491 60491 60491 60491 60491 60491 60491 60491
r2 0,267 0,123 0,144 0,164 0,179 0,191 0,2 0,206 0,21 0,178
F 1226,555 470,067 563,947 657,907 733,082 792,771 842,12 871,968 892,865 728,742

Fonte: EstimacGes dos autores/ microdados IBGE/PNAD.
Erros padroes entre parénteses.* p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001.
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Tabela A3: Coeficientes das regressdes RIF - Nordeste (2012/2013)

MQO g10 g20 q30 q40 g50 g60 q70 q80 g90
Fund. 1° ciclo completo 0,165*** 0,309*** 0,225%** 0,157*** 0,086*** 0,081*** 0,094*** 0,139*** 0,139*** 0,149***
(0,010) (0,026) (0,016) (0,011) (0,006) (0,006) (0,008) (0,012) (0,015) (0,024)
Fundamental completo 0,283*** 0,410%** 0,368*** 0,282*** 0,153*** 0,150*** 0,186*** 0,281*** 0,299*** 0,336***
(0,012) (0,031) (0,019) (0,013) (0,007) (0,007) (0,009) (0,014) (0,018) (0,029)
Médio completo 0,502*** 0,586*** 0,510*** 0,418*** 0,263*** 0,280*** 0,371*** 0,590*** 0,684*** 0,790***
(0,011) (0,028) (0,017) (0,012) (0,006) (0,006) (0,008) (0,013) (0,016) (0,026)
Superior completo 1,278*** 0,686*** 0,676*** 0,601*** 0,439*** 0,530*** 0,802*** 1,482%** 2,083*** 3,358***
(0,017) (0,045) (0,028) (0,019) (0,010) (0,010) (0,013) (0,021) (0,026) (0,042)
Idade 30-34 anos 0,080*** 0,029 0,059** 0,040** 0,034*** 0,058*** 0,079*** 0,135*** 0,142*** 0,177***
(0,011) (0,029) (0,018) (0,012) (0,007) (0,007) (0,008) (0,013) (0,016) (0,027)
Idade 35-39 anos 0,137*** 0,076* 0,100*** 0,087*** 0,063*** 0,091*** 0,125*** 0,204*** 0,221*** 0,276***
(0,011) (0,030) (0,019) (0,013) (0,007) (0,007) (0,009) (0,014) (0,017) (0,028)
Idade 40-44 anos 0,151*** 0,112%** 0,114%** 0,095*** 0,070*** 0,098*** 0,134*** 0,230*** 0,251*** 0,293***
(0,012) (0,032) (0,020) (0,013) (0,007) (0,007) (0,009) (0,014) (0,018) (0,029)
Idade 45-49 anos 0,186*** 0,132%** 0,144%>* 0,102*** 0,078*** 0,098*** 0,148*** 0,254*** 0,302*** 0,358***
(0,013) (0,033) (0,021) (0,014) (0,008) (0,008) (0,010) (0,015) (0,019) (0,031)
Idade 50-54 anos 0,200*** 0,100** 0,134%** 0,095*** 0,079*** 0,114*** 0,165*** 0,285*** 0,337*** 0,436***
(0,014) (0,036) (0,023) (0,015) (0,008) (0,008) (0,010) (0,016) (0,021) (0,034)
Idade 55-65 anos 0,195*** -0,014 0,076*** 0,083*** 0,081*** 0,122%** 0,169*** 0,307*** 0,363*** 0,556***
(0,013) (0,035) (0,022) (0,015) (0,008) (0,008) (0,010) (0,016) (0,020) (0,033)
Género (mulher=1) -0,322%** -0,598*** -0,415%** -0,262%** -0,134%** -0,136*** -0,200%*** -0,290*** -0,320%** -0,381***
(0,008) (0,020) (0,012) (0,008) (0,005) (0,005) (0,006) (0,009) (0,011) (0,019)
Cor (Negro | Pardo=1) -0,068*** -0,060** -0,066*** -0,045%** -0,027*** -0,028*** -0,042%** -0,077*** -0,109*** -0,170***
(0,008) (0,021) (0,013) (0,009) (0,005) (0,005) (0,006) (0,009) (0,012) (0,019)
Agricola -0,486*** -0,990*** -0,682*** -0,457*** -0,247*** -0,237*** -0,288*** -0,390*** -0,379*** -0,328***
(0,012) (0,031) (0,019) (0,013) (0,007) (0,007) (0,009) (0,014) (0,018) (0,029)
Industria -0,020* -0,038 0,022 0,049*** 0,037*** 0,026*** -0,007 -0,036*** -0,064*** -0,097***
(0,009) (0,023) (0,014) (0,009) (0,005) (0,005) (0,007) (0,010) (0,013) (0,021)
Informal -0,230*** -0,409*** -0,621*** -0,556*** -0,282*** -0,190*** -0,138*** -0,105%** -0,045%** -0,059**
(0,009) (0,024) (0,015) (0,010) (0,006) (0,005) (0,007) (0,011) (0,014) (0,022)
Conta propria -0,267*** -0,878*** -0,793*** -0,597*** -0,265%** -0,144%** -0,042%** 0,046*** 0,140*** 0,205***
(0,009) (0,023) (0,014) (0,010) (0,005) (0,005) (0,007) (0,010) (0,013) (0,021)
Zona Rural -0,131%** -0,400*** -0,252%** -0,156*** -0,056*** -0,035%** -0,030*** -0,027* -0,032* -0,075**
(0,010) (0,027) (0,017) (0,011) (0,006) (0,006) (0,008) (0,012) (0,015) (0,025)
Area Metropolitana 0,099*** 0,122%** 0,132%** 0,094*** 0,041*** 0,049*** 0,069*** 0,083*** 0,066*** 0,103***
(0,008) (0,022) (0,014) (0,009) (0,005) (0,005) (0,006) (0,010) (0,013) (0,020)
Intercepto 1,419%** 0,921*** 1,300*** 1,458*** 1,401*** 1,403*** 1,392%** 1,438*** 1,616*** 1,904***
(0,015) (0,039) (0,024) (0,016) (0,009) (0,009) (0,011) (0,018) (0,022) (0,036)
N 51841 51841 51841 51841 51841 51841 51841 51841 51841 51841
r2 0,279 0,138 0,221 0,266 0,246 0,21 0,192 0,183 0,179 0,153
F 1113,09 461,889 817,25 1042,003 938,501 767,372 681,935 643,682 628,555 519,553

Fonte: EstimacGes dos autores/ microdados IBGE/PNAD.
Erros padroes entre parénteses.* p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001.
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Tabela A4: Coeficientes das regressdes RIF - Sudeste (2012/2013)

MQO g10 q20 q30 q40 g50 g60 q70 q80 g0
Fund. 1° ciclo completo 0,105*** 0,114%** 0,099*** 0,111*** 0,099*** 0,091*** 0,095*** 0,080*** 0,061*** 0,031
(0,010) (0,010) (0,008) (0,009) (0,010) (0,010) (0,011) (0,014) (0,016) (0,025)
Fundamental completo 0,226*** 0,208*** 0,193*** 0,212*** 0,202*** 0,202*** 0,220%** 0,210%*** 0,177*** 0,160***
(0,011) (0,010) (0,009) (0,010) (0,010) (0,011) (0,012) (0,015) (0,017) (0,027)
Médio completo 0,415*** 0,259*** 0,283*** 0,356*** 0,381*** 0,399*** 0,446*** 0,481*** 0,460*** 0,457***
(0,010) (0,010) (0,008) (0,009) (0,010) (0,010) (0,011) (0,014) (0,016) (0,025)
Superior completo 1,156*** 0,336*** 0,412%** 0,588*** 0,716*** 0,854*** 1,076*** 1,395%** 1,682*** 2,432%**
(0,012) (0,012) (0,010) (0,011) (0,012) (0,013) (0,014) (0,017) (0,020) (0,031)
Idade 30-34 anos 0,112*** 0,018* 0,027*** 0,057*** 0,087*** 0,106*** 0,123*** 0,142%** 0,152*** 0,198***
(0,009) (0,009) (0,007) (0,008) (0,009) (0,009) (0,010) (0,012) (0,014) (0,022)
Idade 35-39 anos 0,168*** 0,035*** 0,059*** 0,087*** 0,127*** 0,155*** 0,199*** 0,225%** 0,230*** 0,274***
(0,009) (0,009) (0,008) (0,008) (0,009) (0,009) (0,011) (0,013) (0,015) (0,023)
Idade 40-44 anos 0,175*** 0,042%** 0,062*** 0,100*** 0,132*** 0,154*** 0,194*** 0,225%** 0,239*** 0,301***
(0,010) (0,009) (0,008) (0,009) (0,009) (0,010) (0,011) (0,013) (0,015) (0,024)
Idade 45-49 anos 0,188*** 0,028** 0,065*** 0,101*** 0,142%** 0,166*** 0,217%** 0,249%*** 0,273*** 0,376***
(0,010) (0,010) (0,008) (0,009) (0,009) (0,010) (0,011) (0,014) (0,016) (0,025)
Idade 50-54 anos 0,218*** 0,028** 0,059*** 0,107*** 0,143*** 0,186*** 0,250*** 0,299*** 0,320*** 0,444***
(0,011) (0,010) (0,009) (0,010) (0,010) (0,011) (0,012) (0,015) (0,017) (0,027)
Idade 55-65 anos 0,214*** 0,019 0,058*** 0,097*** 0,141*** 0,178*** 0,234%** 0,278*** 0,329*** 0,458***
(0,010) (0,010) (0,008) (0,009) (0,010) (0,011) (0,012) (0,014) (0,016) (0,026)
Género (mulher=1) -0,295*** -0,148*** -0,179%** -0,255%** -0,299*** -0,317*** -0,318*** -0,333*** -0,302*** -0,323***
(0,006) (0,006) (0,005) (0,005) (0,006) (0,006) (0,007) (0,008) (0,009) (0,015)
Cor (Negro | Pardo=1) -0,142%** -0,061*** -0,077*** -0,099*** -0,109*** -0,118*** -0,131*** -0,157*** -0,181*** -0,247***
(0,005) (0,005) (0,004) (0,005) (0,005) (0,006) (0,006) (0,008) (0,009) (0,014)
Agricola -0,197*** -0,256*** -0,241%** -0,237*** -0,226*** -0,207*** -0,204*** -0,181*** -0,117*** -0,041
(0,013) (0,012) (0,010) (0,012) (0,012) (0,013) (0,015) (0,018) (0,020) (0,032)
Industria 0,051*** 0,048*** 0,051*** 0,070*** 0,067*** 0,064*** 0,055%** 0,049*** 0,027** 0,028
(0,006) (0,006) (0,005) (0,006) (0,006) (0,006) (0,007) (0,008) (0,010) (0,016)
Informal -0,117*** -0,264*** -0,163*** -0,120%** -0,094*** -0,065*** -0,037*** -0,010 0,007 0,022
(0,007) (0,007) (0,006) (0,007) (0,007) (0,008) (0,008) (0,010) (0,012) (0,019)
Conta propria 0,005 -0,220%** -0,095%** -0,004 0,032*** 0,077*** 0,133*** 0,197*** 0,230*** 0,209***
(0,007) (0,006) (0,005) (0,006) (0,006) (0,007) (0,008) (0,009) (0,011) (0,017)
Zona Rural -0,164*** -0,193*** -0,141*** -0,152%** -0,146*** -0,136*** -0,111%** -0,112%** -0,092%** -0,103***
(0,012) (0,012) (0,010) (0,011) (0,012) (0,013) (0,014) (0,017) (0,020) (0,031)
Area Metropolitana 0,135*** 0,056*** 0,068*** 0,081*** 0,071*** 0,082*** 0,076*** 0,091*** 0,127*** 0,232***
(0,006) (0,005) (0,005) (0,005) (0,005) (0,006) (0,006) (0,008) (0,009) (0,014)
Intercepto 1,672%** 1,259*** 1,345%** 1,423*** 1,513*** 1,625*** 1,677*** 1,798*** 1,989*** 2,287***
(0,013) (0,012) (0,010) (0,012) (0,012) (0,013) (0,014) (0,018) (0,020) (0,032)
N 60491 60491 60491 60491 60491 60491 60491 60491 60491 60491
r2 0,267 0,123 0,144 0,164 0,179 0,191 0,2 0,206 0,21 0,178
F 1226,555 470,067 563,947 657,907 733,082 792,771 842,12 871,968 892,865 728,742

Fonte: EstimacGes dos autores/ microdados IBGE/PNAD.
Erros padroes entre parénteses.* p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001.



Tabela A5: Resultados da decomposicédo do diferencial regional de salarios: Sudeste - Nordeste (2002/2003).
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MQO q 10 q 20 q 30 q 40 g 50 q 60 q70 q 80 q90
In(w) Sudeste 1,594 0,710 0,939 1,154 1,323 1,491 1,664 1,911 2,203 2,717
In(w) Nordeste 0,838 -0,239 0,226 0,499 0,698 0,817 0,970 1,190 1,482 1,914
Diferencial 0,756 0,949 0,713 0,655 0,625 0,674 0,694 0,720 0,722 0,803
Efeito composi¢édo 0,364 0,410 0,404 0,387 0,314 0,265 0,301 0,359 0,369 0,426
Estrutura salarial (Efeito prego) 0,382 0,468 0,318 0,356 0,387 0,393 0,362 0,373 0,353 0,336
Efeito composicdo detalhado
Escolaridade 0,167 0,097 0,094 0,094 0,085 0,090 0,128 0,184 0,229 0,304
Grupo etario 0,004 0,004 0,004 0,002 0,002 0,002 0,003 0,004 0,005 0,006
Discriminagdo 0,004 -0,031 -0,017 -0,007 0,000 0,005 0,007 0,010 0,015 0,032
Setor 0,083 0,108 0,098 0,096 0,079 0,070 0,076 0,083 0,074 0,047
Ocupacéo 0,076 0,154 0,158 0,145 0,108 0,067 0,046 0,032 0,013 -0,016
Rural /metropolitano 0,041 0,052 0,041 0,033 0,023 0,020 0,034 0,040 0,034 0,060
Efeito preco detalhado
Escolaridade 0,222 -0,106 0,000 0,089 0,044 -0,087 -0,078 -0,019 -0,106 -0,155
Grupo etario -0,023 -0,038 -0,017 0,005 0,002 -0,055 -0,044 0,004 -0,028 -0,009
Discriminagéo -0,028 0,045 -0,056 -0,099 -0,080 -0,029 -0,024 -0,055 -0,011 0,039
Setor 0,012 0,037 -0,006 -0,011 0,004 0,021 0,016 0,026 0,024 -0,007
Ocupacéao 0,040 0,230 0,102 0,021 0,010 0,030 0,010 0,007 0,021 -0,029
Rural /metropolitano 0,111 -0,010 0,036 0,037 0,027 0,015 0,014 0,031 0,013 0,000
Intercepto 0,048 0,308 0,258 0,314 0,380 0,499 0,467 0,381 0,440 0,498

Fonte: EstimacGes dos autores/ microdados IBGE/PNAD.



Tabela A6: Resultados da decomposicédo do diferencial regional de salarios: Sudeste - Nordeste (2012/2013).
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MQO q10 g 20 g 30 g 40 g50 g 60 q70 g 80 g 90
In(w) Sudeste 1,997 1,296 1,453 1,610 1,734 1,898 2,040 2,237 2,483 2,922
In(w) Nordeste 1,400 0,361 0,855 1,160 1,309 1,416 1,491 1,698 1,968 2,374
Diferencial 0,597 0,935 0,598 0,449 0,426 0,482 0,549 0,539 0,515 0,548
Efeito composicéo 0,290 0,488 0,451 0,349 0,182 0,156 0,167 0,228 0,247 0,339
Estrutura salarial (Efeito prego) 0,316 0,389 0,208 0,264 0,308 0,370 0,339 0,319 0,305 0,206
Efeito composicdo detalhado
Escolaridade 0,115 0,095 0,087 0,073 0,049 0,055 0,077 0,133 0,172 0,247
Grupo etario 0,006 0,002 0,003 0,003 0,002 0,003 0,005 0,008 0,010 0,014
Discriminagdo 0,008 -0,003 0,004 0,003 0,003 0,003 0,005 0,011 0,019 0,033
Setor 0,054 0,111 0,081 0,057 0,032 0,030 0,033 0,042 0,038 0,029
Ocupacéo 0,064 0,168 0,182 0,148 0,070 0,042 0,022 0,006 -0,014 -0,021
Urbano/metropolitano 0,043 0,091 0,069 0,046 0,018 0,016 0,020 0,023 0,020 0,035
Efeito preco detalhado
Escolaridade 0,140 -0,204 0,032 0,108 0,087 0,005 -0,082 -0,121 -0,121 -0,351
Grupo etario -0,016 -0,039 0,014 0,024 0,027 0,004 -0,034 -0,036 -0,024 -0,135
Discriminagdo -0,034 0,079 -0,054 -0,102 -0,104 -0,067 -0,028 -0,025 -0,027 0,034
Setor 0,027 0,063 0,014 0,011 0,015 0,027 0,032 0,023 0,005 -0,021
Ocupacéo 0,066 0,291 0,103 0,045 0,029 0,028 0,032 0,038 0,022 0,012
Urbano/metropolitano 0,035 -0,020 0,011 0,016 0,008 0,005 0,002 0,011 0,026 0,041
Intercepto 0,097 0,221 0,088 0,162 0,246 0,368 0,417 0,428 0,425 0,627

Fonte: EstimacOes dos autores/ microdados IBGE/PNAD.
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CONCLUSOES GERAIS DA TESE

Na presente tese contemplamos um estudo relativo a distribuicdo de rendimentos
no mercado de trabalho no Brasil e sua dinamica em periodos recentes. Considerando-se que
a distribuicdo de rendimentos, e consequentemente a desigualdade destes, é basicamente
determinada pela composicéo da forga de trabalho e pela estrutura salarial, os trés artigos que
compde esta tese aplicaram métodos de decomposi¢do para avaliar como estes dois fatores
contribuiram para as mudancas recentes na desigualdade e nos diferenciais regionais de
rendimentos do trabalho no Brasil.

Motivados pela reducdo recente na desigualdade de renda e pela reconhecida
contribuicdo da renda do trabalho para esse processo, nos artigos apresentados nos dois
primeiros capitulos analisamos as mudancas recentes na distribuicdo de rendimentos do
trabalho, com foco na contribuicdo das mudancas na composi¢do de capital humano da forca
de trabalho, principalmente educacdo. Foram empregados dados para o periodo 1995-2013, e
métodos alternativos foram igualmente aplicados de modo a decompor a reducdo observada
em medidas de desigualdade.

No primeiro artigo, a mudanca na desigualdade de rendimentos do trabalho é
analisada empregando o método proposto por Yun (2006), que constitui uma sintese dos
modelos de decomposicédo de Juhn, Murphy e Pierce (1993) e Fields (2003), para decompor a
mudanca no indicador de variancia do logaritmo dos salarios. O artigo apresentado no
segundo capitulo aplica o0 método de decomposicao apresentado por Firpo et al. (2007) com
base em regressdes quantilicas incondicionais (Firpo et al., 2006 e 2009), e avalia a mudanca
em diferentes medidas de desigualdade com base em diferengas interquantis, na variancia e no
indice de Gini.

Invariavelmente ao que ja foi apresentado na literatura, os resultados mostram que
a expansdo da escolaridade dos trabalhadores constitui o principal determinante da reducéo da
desigualdade de renda do trabalho. No entanto, essa contribuicdo ndo é tdo direta quanto
parece. A decomposicdo detalhada permite a identificacdo de um efeito ambiguo da educacéo
sobre a reducdo da desigualdade de rendimentos. Os resultados indicam que a grande
contribuicdo do conjunto de variaveis associado a educacédo se deu pelo efeito precgo, ou seja,
por mudancas nos retornos educacionais. Ja o efeito composicdo(ou quantidade) apresentou

um sinal predominantemente contrario a reducdo da desigualdade.
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O resultado estimado pelo efeito composicdo pode ser associado ao fendmeno
denominado “paradoxo do progresso”, relatado em Bourguignon et al. (2005) e que
caracteriza uma situacdo em que uma expansao educacional € associada com um aumento na
desigualdade de rendimentos. Na literatura que se dedicou a avaliar o “paradoxo”, o efeito
adverso da educacdo sobre a desigualdade é associado ao comportamento convexo dos
retornos educacionais. Este argumento refere-se a um primeiro impacto de equilibrio parcial
do aumento da educagéo sobre a desigualdade, e em particular ndo assume qualquer alteracao
nos retornos educacionais®®. Naturalmente, uma expansdo educacional desloca a oferta de
trabalho qualificado, o que por sua vez, pode reduzir o prémio salarial para os grupos mais
educados e contribuir para uma reducdo na desigualdade de rendimentos. Apesar das
limitacGes dos métodos de decomposicdo no que diz respeito aos efeitos de equilibrio geral,
os resultados obtidos nessa tese revelam uma forte evidéncia desse fenémeno para o Brasil.

Por fim, o estudo relatado no terceiro capitulo aborda outra questdo bastante
relevante no contexto brasileiro, e analisa os diferenciais regionais de salarios. O método de
decomposicdo com base em regressdes RIF, proposto por Firpo et al. (2007), foi empregado
novamente para decompor as diferencas ao longo das distribuicdes de salarios das regides
Nordeste e Sudeste. As evidéncias encontradas apontam que as diferencas em termos de
caracteristicas individuais dos trabalhadores explicam em grande medida o diferencial de
rendimentos entre as regides analisadas, 0 que corrobora com a hipétese apresentada na
literatura recente. No entanto, os resultados obtidos com o exercicio de decomposicdo
também atribuem grande importancia aos fatores institucionais relacionados a formalizacdo e
as diferencas na estrutura salarial entre as regies.

As conclusdes desse trabalho indicam que politicas com o objetivo de reduzir as
diferencas educacionais (de capital humano de modo geral) seriam eficientes no combate as
disparidades regionais de renda, especialmente nos estratos mais elevados da distribuicdo de
rendimentos do trabalho. No entanto, os resultados permitem verificar que, garantir a
equalizacdo dos niveis de escolaridade da forca de trabalho entre as regies, nao
necessariamente seria uma acao suficiente para eliminar o diferencial de rendimentos em

funcédo da heterogeneidade da estrutura salarial entre as regides.

%5 Dentre os estudos que abordaram a relagdo negativa entre escolaridade e desigualdade de rendimentos estdo
Alejo (2012), Alejo et al. (2014) e Battiston et al. (2014).



