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RESUMO

Este estudo mensura a influencia que a educacapaiexerce sobre o esforco e sobre
o nivel de rendimento auferido pelos individuosesiorco sera aproximado através do
nivel de escolaridade, dividindo os individuos eos dyrupos, i.e, sem nivel superior
(“Baixo”) representando individuos que desempenlammenor esforco e com nivel
superior (“Alto”) indicando um esforco mais elevadoestratégia empirica de estimacgéo
foi baseada em trés passos: i) a estimacdo dwo efeitratamento médio convencional
por diferentes métodos, seguindo Heckman e Hont®80) e Heckman e Vytlacil
(1999); ii) osboundsde variacdo de Shaikh e Vytlacil (2004) para o aotp do
tratamento e iii) um teste de robustez para asnasitias que inclui a variavel
instrumental taxa de desemprego como forma de eméagar os anos de estudo dos
individuos. Os resultados, tendo como base os ddaléesquisa Nacional por Amostra
de Domicilios (PNAD) do ano de 1996, indicam umitefsignificativo da educacéo do
pai e da mae, sobretudo nos individuos menos emamas. Isso pode ser explicado,
entre outros fatores, pelo menor nivel de rendansegjuentemente um maior grau de
dependéncia desses individuos do lsackgroundfamiliar, seguindo os pressupostos da
desigualdade de oportunidades. Por fim, a ndcag#io da varidvel instrumental tende a
superestimar os coeficientes do efeito de tratamestabretudo a educacdo do pai em
detrimento da educacédo da méae.

Palavras-Chave: Desigualdade de Oportunidades, Modelo de Roy, dfae
Tratamento.
Classificagdo-JEL:C14, C21, D63



ABSTRACT

This study measures the influence that parent<atun has on the effort and the level
of income earned by individuals. The effort will Bpproximated by education levels,
dividing the individuals into two groups, ie, no pgr level ("Low"), representing
individuals who play a lesser effort, and highesele("High") indicating a higher effort.
The empirical estimation strategy was based oretlsteps: i) estimating the average
effect of conventional treatment by different metsofollowing Heckman and Honore
(1990) and Heckman and Vytlacil (1999), ii) the bds of variation of Shaikh and
Vytlacil (2004) for the impact of treatment and) ia test of robustness for estimating
instrumental variable that includes the unemployinrate as a way to endogenize the
years of schooling of individuals. The results,dshen data from the National Sample
Survey (PNAD) of 1996, indicate a significant effe¢ education of father and mother,
especially in less educated individuals.This caexmained, among other factors, by the
lower level of income and consequently a higherreegof dependence on these
individuals of their family background, followinghé assumptions of unequal
opportunities. Finally, the non-use of instrumentariable coefficients tends to
overestimate the effect of treatment, especiallycation of the father rather than the
mother's education.

Key-Words: Inequality of Oportunity, Roy Model, Treatment Effe
JEL-Classification: C14, C21, D63
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1. Introducgéo

O conceito de desigualdade de oportunidades, fadoupor John Roemer (1993),
surgiu como resultado das discussdes filosoficasesteorias de justica iniciadas em
Rawls (1971). Influenciado pela ideia de compersap&ial estabelecida em Dworkin
(1981a, 1981b),Roemer (1993) postula que msultados econdmicos dos individuos
dependem de fatores de circunstancias (variaver® & quais o individuo ndo possui
controle) e do seu nivel de esforgo.

Seguindo esse conceito, diferente da abordagemlitégisa moderna que
considera a perfeita igualdade como o ideal dégpuscial, tem-se que os resultados
econdmicos sdo consequéncia de dois grupos deveiadai) as de néo
responsabilidade (circunstancias), i.e. aquelagjusss estdo fora do controle dos
agentes econdmicos, tais como, regido de nascimeaga ebackgroundfamiliar
(escolaridade e ocupacado dos pais) e; ii) as gwmeabilidade sédo os fatores que os
individuos possuem controle, isto €, anos de esthdms trabalhadas, decisdo de
migrar, entre outras. (Roemer, 1998).

Considerar-se-4 a definicdo de esfor¢co adotadaBemguingnon et al. (2007),
isto é, o esforco como uma variavel observavelndidi a partir de um modelo
paramétrico, no qual, endogenamente, depende dassiancias. Assim, o esforco
aqui é aproximado a partir dos anos de estudo dgestes, enquanto que dentro do
conjunto de circunstancias a énfase € dada paeotagdade dos pais, controlada para
diversos outros fatores.

No entanto, dificuldades quanto a identificacdaioemodelo a ser adotado e a
ma definicdo relacionada ao conjunto de variaveisesforco podem néo traduzir a real
mensuracdo dos resultados, quando se analisa ndif@rede oportunidades entre
individuos. Assim, a presente proposta vai alématesdagens anteriores e pretende
investigar a influéncia dbackgroundfamiliar sobre o nivel de esfor¢o individual, dado
que dois individuos (ou grupos) que exercem uml migeesforco aproximado podem
auferir diferentes niveis de rendimentos devidoaacteristicas que estdo fora do seu
controle.

Para tanto, o nivel educacional individual, comitol por outras caracteristicas,
sera usado comproxy de esforco e a educacédo dos pheckgroundfamiliar) como
principal fator de circunstancia dos individtio&Em um primeiro momento, ser&o
verificadas quais as circunstancias que impactafat® de o individuo ter ou nao
determinado nivel de esforco, representado pelel rdducacional superior. Essa
caracteristica € usada para definir um nivel dergsfmaior (individuos com nivel
superior) ou menor (individuos sem nivel superior).

Isso resulta em dois subgrupos a partir da amasitel, um com todos os
individuos que tem nivel superior e outro com ifli@s sem nivel superior. Dentro de
cada subgrupo serdo controladas outras caracatasiste responsabilidade para que se

! Os estudos de Ronald Dworkin propdem um mecanggnmompensacdo social para aqueles com uma
ma dotacéo de talentos naturais ou ma sorte naaloke nascimento.
? Para discussdes sobre esse conceito ver tambéarkin1981), Arneson (1989).
® Ferreira e Veloso destacam a alta persisténciee easr geracdes, onde tmckground familiar
corresponde a cerca de 80% da influéncia na rendaeducacéo do individuo.
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tenha um nivel de esforco aproximado. O grupo cahappor agentes com mais anos
de estudo representa um nivel de esforgo maior.

Controlando para um subconjunto de covariaveisya @clui raca, local de
nascimento, sexo, género, entre outras, sera pbddentificar o impacto de dois
diferentes niveis de educacéo dos pais em indigidoomn um mesmo nivel de esforco.
Para isso, serd empregado o Modelo de ‘Riifjyndido em trabalhos como Heckman e
Honoré (1990) e Heckman e Vytlacil (1999).

O Modelo de Roy permite distinguir o efeito de umagiavel (tratamento) em
dois grupos, logo também é possivel comparar odtopda variavel de circunstancia
no resultado econdmico dos individuos dentro d¢uctms especificos de variaveis de
esforco. Em suma, sera construida uma amostra yenficar o impacto das
circunstancias background familiar) no resultado econémico dos individuos,
controlado para dois niveis de esfor¢o distinteside este ultimo representado pelo
nivel educacional. Dessa forma é possivel ideatifas caracteristicas predominantes
em dois conjuntos de individuos, quais sejam, ceene nivel de educacao superior.

Sera usada a educacdo do pai e da mae (separagproemo tratamento,
dividindo assim, cada subgrupo em duas partes: aomaos individuos que tem pais
com nivel superior (grupo de tratamento) e a cxdra individuos que tem pais que ndo
tem nivel superior (grupo de controle). Assim, tinemcdo da renda (salério) para os
grupos contém informacfes dos diferenciais de opmades e da interagdo
intergeracional das circunstancias com o esforcambem €& possivel estimar a
distribuicdo dos resultados potenciais a partiudeunico corte transversal de dados
sobre salarios e covariaveis, sabendo apenas gmual as pessoas pertencem.

A identificacdo do modelo segue uma série de ppesso$ e sua inferéncia é
possivel a partir de uma abordagem semi-paramética base nos Efeitos de
Tratamento Médios Locais (LATE)no qual tem sido desenvolvidos métodos para
estimar efeitos distributivos de uma mudanca eminsttumento sobre o tratamento
(Chen e Khan, 2007). Dessa forma, serd possivar gentrafactuais com base nos
dados para caracteristicas especificas, a fim deurer o real impacto na desigualdade
de oportunidades dos individuos. Apos a identiicaca estimacédo sera feita por
métodos com variaveis instrumentais e métodos Paimwise-Matching derivado a
partir de funcée&ernel para pares simétricos com estados de tratamengiasp

Sera também utilizada uma abordagem para ideag#c dos efeitos do
tratamento com base em analises de sensibilidagldimgitam a apresentar faixas de
estimativas de parametros de tratamento estimada. tBnto, sera aplicado beunds
de Shaikh e Vytlacil (2004), que exploram hipotesssruturais ndo paramétricas
suaves, através da utilizacdo de varidveis instnteie Exige-se que a variavel
instrumental afete o tratamento, mas nao afetéadiente o resultado. Portanto serao

* Desenvolvido originalmente por Roy (1951) pardficar distribuicdo de rendimentos.
® Ver também Heckman e Vytlacil (2005), Carneir@le(2011),D’'Haultfoeuille e Maurel (2009) entre
outros.
®Ver secéo 2.
’ Do ingléslocal average treatment effects
14



utilizadas as taxas de desemprego entre os indigighvens no inicio dos anos 1980
(entre 15 e 20 anos) como instrumento para traéadageneidade dos anos de esfudo.

Como uma motivagao inicial, a Figura 1 mostra @ascbes de densidades
acumuladas do logaritmo dos salarios dos individoos nivel superior, divididos entre
filhos de pai com nivel superior e filhos de pamsaivel superior. Ainda ndo é
analisada nenhuma outra caracteristica que afetsutiado. Portanto, o intuito € apenas
verificar o diferencial nas distribuicdes tendo esforco aproximado dentro de cada
grupo de agentes. E importante salientar tambénmgodoi realizado nenhum teste de
dominancia estocastica ou significAncia estatigfiee comprove o diferencial entre as
curvas.

0o
|

cdf
04 06 or 0a
1 1

03 04

01

2 4 5] 8 10
logrenda

Figura 1: Conjunto de Oportunidades (individuos com niveksiap)
Fonte: Elaboracao prépria a partir dos dados dalPNA

Pai - Sem Nivel Superior — — — Pai - Nivel Superior |

No que tange o conjunto de oportunidades, percebewsa acentuada
disparidade entre as curvas, com a distribuicatmgaos salarios dos individuos com
pais sem nivel superior totalmente a esquerda.ihgBoa que os individuos auferem
rendimentos menores devido ao bamaxkgroundfamiliar e assim tem-se um resultado
insatisfatorio do ponto de vista social, dado quecensonancia com a desigualdade de
oportunidades, apenas a desigualdade devido avesridle ndo responsabilidade
(também denominada de desigualdade injusta) élsmrite indesejavel.

A Figura 2 abaixo apresenta as mesmas funcéesndeddde acumuladas para
os individuos sem nivel superior, utilizando o mespnocedimento descrito para a
Figura 1. Percebe-se também nesse caso um difglrgpmiém menor entre as curvas e,
portanto, as mesmas observacdes podem ser felitiasasmfluéncia da escolaridade do
pai nesses individuos.

® Na secdo 3 sera justificada a utilizacdo dessmimsnto.
15
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Figura 2: Conjunto de Oportunidades (individuos sem niveesop
Fonte: Elaboragéo propria a partir daodada PNAD

Pai - Sem Nivel Superior — — — Pai - Nivel Superior |

Cabe ressaltar que outras variaveis influencianiferethcial entre os grupos,
logo alguns questionamentos sao imprescindiveia gaalquer conclusédo robusta. O
diferencial entre as distribuicbes € estatisticamesignificativo? Controlando para
diversas caracteristicas, qual o real impacto daag#io dos paidéckgroundamiliar)
no resultado econémico dos individuos? Como redwsr desigualdades de
oportunidades? Assim, o objetivo desse estudo thrdgeionar para respostas aceitaveis
a essas perguntas.

Diante disso, o trabalho propde uma avaliacdo dpaato dobackground
familiar no resultado econdémico sobre individuos guercem um nivel aproximado de
esforgo, incorporando as ideias de justica socsaltidas.

Para tanto, sera aplicado o modelo de Roy, quelalivma amostra especifica
em um grupo de tratamento, que sao dotados dardeteta caracteristica, e um grupo
de controle, sem essa caracteristica. Através tmativas semi paramétricas e
construcdo deboundspara o efeito de tratamento, o diferencial entregagos é
mensurado, seguindo critérios da desigualdade aitunpdades.

16



2. Procedimentos Tedricos e Metodoldgicos

Esta secdo é destinada a apresentar os procedintenezstratégia empirica adotada no
estudo. Em primeiro lugar, serdo destacados oitoadedricos acerca da literatura de
desigualdade de oportunidades ou desigualdadetanjassim como o problema de
identificacdo das abordagens tradicionais. Em deguias subsecdes 2.2 e 2.3 sdo
apresentadas, respectivamente, a forma de idegfific e o Modelo de Roy
Generalizado, visando tornar claros os procedinsetioanalise de estudo. Os métodos
de estimagéao referentes ao modelo adotado seré@seapados na subsecgéo 2.4.

2.1Desigualdade de Oportunidades: Aspectos Teoricos

A subsecdo analisa brevemente a desigualdade detumipades a luz dos
desenvolvimentos recentes da literatura, assim casndificuldades de mensuracao
devido a problemas de identificacdo dos modelosin\s abre-se espaco para a
identificacdo e 0 emprego de uma nova abordagefadielo de Roy, baseado em uma
variavel de tratamento especifica.

Para analisar a desigualdade de oportunidades éss@m identificar as
variaveis pelas quais os individuos séo respors&vaguelas variaveis que estao fora
do seu controle, sendo possivel mensurar seu donflen oportunidades. Em outras
palavras, como ja destacado anteriormente, a dadagle de oportunidades considera o
resultado do individuo como fruto de fatores decwistancia e esforco (Roemer,
1998)?

Assim, dado que os individuos ndo séo responsg@edas suas circunstancias,
apenas a desigualdade devido a estas é consida@dmente indesejavel. Portanto, a
igualdade de oportunidades segue o principio daornsabilidade, onde os agentes
devem arcar com as consequéncias de suas esowlbaprincipio da compensacao,
onde o efeito de diferencas nas circunstancias geveeliminadd® Em suma, a
igualdade de oportunidades significa corrigir asuwistancias desiguais e manter
inalteradas as diferencas de esforco.

Em consonéancia com a desigualdade de oportunidatados tém sido
desenvolvidos na tentativa de esbocar politicasastide compensacao (Roemer, 2003),
teorias de justica e bem-estar social (Fleurbadyamiquet, 2011) e métodos de
mensuracdo da desigualdade, entre outros. Paralléste, nem sempre é simples a
operacionalizacdo da desigualdade de oportunidades a dificuldade verificada na
definicdo do conceito de esfor¢o. Borguingnon et2807) considera o esforgo como
observavel, usando um modelo paramétrico no quel depende endogenamente das
circunstancias. Fleurbaey (1998), por outro ladonswera o esforco como néo
observado, baseado moemer's Identification AssumptiofiRIA).** Em resumo, o

° Outras abordagens da desigualdade de oportunigadesn ser encontradas em Ooghe et al. (2007)
19 para uma sintese da discussdo sobre normas iga gestial ver Fleurbaey e Maniquet (2011).
A Roemer's Identification Assumptidmplica que dois individuos com diferentes cornjsnde
oportunidades, mas com o mesmo percentil da distéb dentro do seu tipo, exercem o mesmo nivel de
esforco. Para uma suposicéo de fator ndo obserugaato RIA, ver Checchi e Peragine (2009).
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esforco pode ser ou ndo considerado uma varidvekrofvel, dependendo da
abordagem utilizada.

Para estimagcdo da funcdo de rendimentos, nem seégressivel ter um
conjunto de variaveis de circunstancia e esforgo tefinido. Com isso, os métodos de
estimacdo usados podem conter um viés causadomgelmentificacdo do modelo,
assim como pela indefinicdo quanto ao conjunto aléaveis que correspondem ao
grupo de responsabilidade e de ndo responsabilidade

Na tentativa de contornar essas dificuldades, ssaélo 0 Modelo de Roy,
apresentado na proxima subsecéo através da sepa@gpulacdo em um grupo de
tratamento e um grupo de controle, sendo a educhkxfai e da mée, separadamente, o
tratamento aplicado. E importante salientar quea tad estratégia empirica seré
empregada para dois subgrupos, ou seja, para o dagindividuos com e sem nivel
superior.

2.20 Problema de Identificacdo no Modelo de Roy

Para a identificacdo do modelo, a presente subsegiie oS pressupostos acerca do
tratamento utilizado e das condi¢cdes necesséries gautilizacdo dos efeitos de
tratamento médios locais (LATE). O tratamento ésaerado como uma variavel
binaria, e sdo descritas medidas de comparacaofaiim elo tratamento sobre a
desigualdade entre o grupo tratado e nao tratado.

Assume-se que o efeito do tratamento (nesse casac@a nivel superior), é

representado por uma variavel binabBg, sobre o diferencial de um resulta¥o(tal

como o log dos salarios) continuamente distribufdeelacdo causal entre o tratamento
e o resultado é caracterizada por resultados pateng; que o individuo obteria dado o

status do tratament®, =D (Rubin, 1977). Assim), € o salario potencial do agente

que tem pais com nivel superior, enquayjfoé o salario potencial do agente com pais

sem formacao superior em cada grupo.
Os resultados potenciais podem ser determinadosirpanodelo de mudanca
endogena:

Yy = (%) o, (X)€,,
Yoi = Ho( %) +T,(X)E,.

onde x € um conjunto de covariaveis exogenasx) e ,(X) sdo as localizagcbes
condicionais, ed,(x) e o,(x) sdo as escalas condicionais. Os termos de erro
normalizados &, e &, tém as propriedade€[s,, | x]=0 e E[&} | x] =1, para
D=0,1.

Dito isso, 0 parametro de interesse € o efeitratamento sobre a desigualdade
nos grupos, mensurado pela razdo de escalas amalg;i definida como
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r(x) =o,(x)/ o,(x), dadas pelas varidveis ou pela razdo de escala média, sendo
r=E,[0,(X)/ g,(X]. Podemos também analisar as medidas de desigaaldadeadas
na variancia, identificando a raz&o de varianciadaonal comoo; (x)/ oZ(x) dadas

as variaveisx e a razdo da variancia média[o; (X / oZ( %] .

Contudo, a identificacdo das razdes de escal& marincia ndo € simples, pois
exige o conhecimento do resultado potencial patast@s status de tratamento, sendo
gue ambos os status ndo podem ser observadosrparesmo individuo. Os métodos
convencionais também podem superestimar o efeitsatado tratamento sobre a
desigualdade entre os grupos. Diante disso, serésapado o0 estimador nao
paramétrico na subsecado de inferéncia, assim coooostrucdo de contrafactuais para
solucionar o problema de identificacao.

No entanto, as condicdes LATE podem ser usadas ipardificar toda a
distribuicdo marginal ou potencial para os grupgsae avaliar o impacto tanto da
meédia quanto da dispersdo nos resultados poten@mnaixens e Rubin, 1997). Para
identificagdo, os métodos LATE usam uma variavedtrimental exogenaZ,
condicionada as covariaveis, para induzir variag@p status de tratamento. A
dependéncia entre o instrumento e o status deneata € reconhecida pelo indicador
de tratamento potenciaD,;. O instrumento pode ser uma variavel binaria owum
variavel continuamente distribuida.

Individuos comD,, =0 e D, =1, sdo chamadosompliers:”> Chen (2008) usa
como instrumento o custo da matricula no municg®oresidéncia dos alunos, sendo
continuamente distribuido e exdgenoXa. Na presente discussédo dentro do ambito
LATE, sera usado instrumento binério, sendo aptadema secéo 3.

Segundo os pressupostos LATE, o efeito do trattorgaracomplierspode ser
identificado apenas pela parte da variabilidadératamento que ndo é correlacionada
com variaveis omitidas. Assim, o diferencial deuteslos potenciais, dado a variavel
de tratamento binaria, pode ser escrito como:

E[Y|z=1 X]- BY,z=0, ¥
E[D|z=1x]- ED| z=0, X’

EY,-%1 Q>0 4= 1)

onde Y, denota o resultado observado, e deixaYjoe Y; denotar os resultados
potenciais:>

2.30 Modelo de Roy Generalizado Nao Paramétrico
Dado a identificacdo, serd apresentado nesta fadsegnodelo generalizado a ser

testado empiricamente, alicercado em pressupostu® |s variaveis explicativas e
sobre seus resultados. O objetivo é identificaogtgriormente mensurar o beneficio

12 S50 os agrupamentos de acordo com o status dménato
'3 para outras regras de identificacéo ver ImbendRaihin (1997) e Abadie (2002, 2003).
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marginal do tratamento, dado um conjunto de vaisaerplicativas observadas e nao
observadas.

Sabendo que ha dois resultados potendigjsY), e uma variavel binéria de

escolhaD, ondeD =1 se o individuo esta no grupo de tratamento obtendsultado
Y, e D=0 se o individuo ndo esta no grupo de tratamentenalatY,, de modo que os

resultados séo observados. Assim, o resultado \@ukery pode ser escrito pela
regressao abaixo:

Y=DY+(1- DY. ()
Para tanto, a estrutura do resultado é represeptada
Y =4 (X)+U, 3)

onde X representa um vetor de variaveis observadas etmjgarU, sdo fatores nao
observados, para=0,1. Substituindo a equacao (3) na equacao (2), tem-se

Y=2(X)H L X -pf A +U-U D+ U, (4)

O beneficio marginal do tratamento € o efeito daassociado & mudanca de
uma pessoa idénticzeteris paribus do estado “0” para o estado “1”. Portanto o
beneficio marginal é caracterizado pela diferengieeeos resultados observados nos
dois estados.

B=Y"Y%

B =[14(X) = (X)) +(U, = U). %)

Para tanto, ndo é assumida nenhuma forma parangbeli/;, e [, € a

distribuicdo deU, e U, é desconhecida. No modelo de Roy original (195dysio do
tratamento € zero e o vetor de variaveis ndo obdas/segue uma normal com média
zero e variancia constantg),,U,) ~N(0,0).

Assume-se entdo, que ndo ha custos de tratamemtpliGa-se o modelo
desenvolvido por Heckman e Honoré (1990), cofn regressores observados e
hipoteses ndo paramétricas sobre a distribuicdoedpassores ndo observadds,U,)

, ao contrario da hipétese de normalidade do moaoiéinal paraU,;. A suposi¢éo de

custo de tratamento zero é plausivel, dado quatantento esta fora do controle dos
individuos. Em outras palavras, o tratamento depelmdmercado de trabalho, estando
fora da responsabilidade dos agentes. Outra patiifa € que qualquer custo ja esta
implicitamente incorporado no beneficio subjetiwotihtamento.
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Além destas, sao utilizadas as seguintes hipotesasdelo:

1) (U,,U,) sdo independentes d¢ . Essa suposi¢cdo assume dbeé enddgeno,

mas 0s outros regressores da equagao de tratameatequacao de resultados
sdo exogenos. Essa condicdo deve ser interpretaced @ hipotese de
independéncia dos termos de erro condicionadks a

2) Os valores deE|Y, |, E|Y, | séo finitos. A hipotese satisfaz as condi¢bes de

integracéo padréo e garante que o beneficio mégadoem definido.
3) 0<Pr(D=1|X )< 1 E o pressuposto de um grupo de tratamento e upogte
controle na populacao paba .

Dadas essas suposi¢cdes, o0 modelo de Roy utilizadwasente trabalho é um
caso particular do modelo de Heckman e VytlaciD&0que junto com os resultados
de Vytlacil (2002) implica no Efeito de Tratamem@dio Local. No entanto, € imposta
uma estrutura de separabilidade aditiva na equagdesultados (equacéao 3), onde
é independente do vetor de ertds.

2.4Inferéncia

O processo de estimacédo do tratamento referentierdificacdo detalhada na secéo

anterior, tendo como parametros de interesse @ @e&scalas condicionais e media

descritas. Pode também ser usada a razdo dasciasiaondicionais e a razdo da

variancia média para mensurar o efeito do tratamleaseado na variancia dos grupos
ou ainda a diferenca entre os resultados potenciasproposto dois estimadores a

seguir: 0 estimador de variaveis instrumentdisseados na variancia e o estimador de
correspondéncia baseado na variancia, podendstimados por varios métodos.

2.4.1 Estimador de Variaveis Instrumentais Baseados mi@anza

Primeiramente é feita uma estimativa da varianc@s mesultados potenciais
generalizados da equacao (1) para os grupos. AleR2) generaliza o diferencial de
resultados da equacao (1) para identificar a meéelituncdes arbitrarias de resultados

potenciaish(Y;) e h(Y,;), explorando o fato de que o efeito de tratamerédianlocal
em h(Y,) D é igual & média di(Y;) paracompliers

Para tanto, a estimativa pode ser feita por métdé&ernel para cada valor da
covariavel x. Assim, € construida uma funcBernel ¢{.) para mensurar a distancia
entre dois ponto§, j)

@ =d(x —x)/ Rl b, 6)

1 Ver outra anélise a esse respeito em Vytlacilldix{2007).
15 estimador IV (Do inglésstrumental variablg
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em gue os dois pontos tem pesos maiores quantgondaisnos estiverem.

Em seguida sao utilizados os pesosKagnel para calcular o primeiro e 0
segundo momento condicional em cada valor xdeutilizando a generalizacdo da
equacao (1) para o grupo de tratamento e o gruportdeole.

E[NY) D| Z=1 x]- BkY D Z=0,,3

E[h(Y) 1 0 >0, x]= é[DiIZ=1,>.<]‘E[D|Z:O’?(]

_Z,qnh()Dl7 - 21

_ 7
2;4bl[Z -4] )

) > @h(Y)1-D)[Z - 7
E[h(Y,)| O > Dy, XI= 'zﬁq;fl)fo)[[?z)-[%m%]'

onde Zj =2, 9% 1% @ para cadaj e h(Y)=Y ou Y? & o primeiro ou o segundo

momento. Assim\?[YDil D > O, x] é derivado.

Portanto, o estimador IV para a razdo da variarmoadicional dado um
determinadox , pode ser escrito:

A
, 8
q (8)

onde é calculada para uma covariavel especkicAssim a equacgdo (9) mostra a razao
média de variacdo obtida a partir da média constadaovariaveis.

A
Mv zﬁzirw (Xi)' 9)

2.4.2 MétodosPairwise-Matching

O estimador de correspondéncia baseado na variarsaascores de propensao
estimadosp(x, 2 para procurar e atribuir pesos aos pares simét(icp) com status
de tratamento opostos, dados os valoreg @ez .

O ideal é encontrar pares para os quais a somaralaabilidades dentro de cada
par é igual a um. No entanto, dado que essas ¢istimasdo dificeis de serem
encontradas, é construida uma funk&onel que atribui um maior peso aos pares em
gue a soma das probabilidades estdo mais proxienasd

Para tanto, o peso dernel para cada pai,j) com (D,,D;)=(L,0) é dado

pela equacéo (10), ond€,, € uma fungé&ernel
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K, = Ky (- DX, 2)= W X0 2))- (10)

Os scoresde propensdo para um individuo que recebe tratampfi, z), e
para um que nao recebe tratamelﬁr(og., z), sdo obtidos de forma nédo paramétrica,

sendog definido anteriormente na equagao (6).
p(x.2)=2,9D/% ¢,

p(x,2)=%q(1-D)IX% ¢.

Em seguida, calcula-se a razdo de escala parapesidaadas os valores das
covariaveis x, = X, = X. Assim, para o estimador baseado na variancialclado

como\?(\ﬂ D=1x= x)/V(}(| D=0, x= X

Por fim, o estimador da razdo de escala é a méuidepada das razdes das
variancias condicionais ao longo de pares simérpmnderados pelas estimativas de

A

k; da equacao (10), sabendo os valoresxdeO estimador da razao baseado na

variancia € dado por:

z{(i,j):xizszx} D;1-D, )I%j N(Y| D=1, ?()/V(JY | P=0,x)
21 i, —=3 Di1= D, )I%J |

f,(x) = (11)

Estes procedimentos com varias etapas semi pareaséem a desvantagem de
necessitar da selecdo de parametros de alisantegt®, dificulta a implementacdo em
amostras finitas. Isso € uma consequéncia da dizagéo do modelo proposto, nao
assumindo funcdes de localizacdo especificas. Aeiigntacéo de algumas condigdes
paramétricas, pode permitir a implementacdo de domais simples em amostras
finitas*®

No entanto, se o parametro a ser estimado depapdaas do tratamento, e ndo
de todas as covariaveis, as fungdes de variancia condicional dependeréoaspdos
scoresde propenséo.

E importante salientar, que os estimadores propostwolvem a selecdo de
bandwidths. Serd usada a regra de Silverfrfanque proporciona uma férmula
substituindo os parametros desconhecidos baodwidths6timos, com sua amostra
analégica

'® para exemplos de imposicdo de formas especifarasas funcées, ver Powell, Stock e Stoker (1989).
7 Ver Silverman (1986) e Jones, Marron e Sheatl@gg)L
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3. Bounds sobre o Efeito de Tratamento Médio

A estimacao por pares de correspondéncia podepréseatar resultado confiavel se a
amostra for muito heterogénea e com isso o reahdtopdo tratamento pode ndo ser
verificado. Nesta secéo serdo apresentadbswsdsde Shaikh e Vytlacil (2004) com a
utilizacdo de variaveis instrumentais, assim conustficativa para a utilizacdo de tal
variavel.

3.1Bounds de Shaikh e Vytlacil

Os pressupostos de Shaikh e Vytlacil (2004), malatese a natureza ndo paramétrica,
s&0 mais fortes do que as impostas por Manski §1990

Lembre-se que Z é solicitado para qegelD=1|Z=13>Pr{D=1|Z=0}, e
dadas as suposi¢cdes do Modelo de Roy, implica emesnitado potencial maior para o
grupo tratado. Assim, se(l)>r (0), sendor o parametro que distingue o status de

tratamento D.

Pr{Y =1|Z=1>Pr{Y=1| Z=0} = (1)> 10)
Pr{Y =1| Z=1<Pr{Y=1| Z=0} = (1)< r0).

Portanto, odoundsresultantes sobre o efeito do tratamento médiodséos
pela equacao (12):

Bls_v s E[X_ \6] = %v (12)

onde:

B., =Pr{Y=1| Z=1-Pr{Y=1| Z=0}

Bo, =Pr{D=1,Y=1|Z=1+Pr{D=0| Z=-Pr{ D=0, Y=1| Z= O}
quandoPr{Y =1|Z=1}>Pr{Y=1| Z=0}

Bs, =Pr{D=1Y=1|Z=13-Pr{D=0,Y=1| Z= O}- P{ D=1| Z= 0}
BY, =Pr{Y=1| Z=1}-Pr{Y=1| Z=0}
quandoPr{Y =1| Z=1<Pr{Y=1| Z=0}

e By, = By, =0
quandoPr{Y =1| Z=13=Pr{Y=1| Z=0}

Os boundsde Shaikh e Vytlacil sempre identificam o sinalafeito médio do
tratamento. Essdsoundssdo menores do que aqueles de Manski (1990).de-tth
entre as andlises de Shaikh e Vytlacil (2004) e dWiae Pepper (2000) é que este

¥ Ver Manski (1990)
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altimo requer que se saiba a priori seX'Y0 ou Y1< YO, enquanto o primeiro exige
impor uma estrutura para ser capaz de determisarabdo efeito de tratamento médio
da distribuicdo dos dados observados.

3.2Variavel Instrumental

Uma variavel deve atender a dois requisitos essisnuara validade de um instrumento.
Primeiro deve esta fortemente correlacionada coapleacdo do tratamento e em
segundo lugar, dentro de classes de risco obsexvadado correlacionado com o0s
resultados.

Portanto serdo utilizadas as taxas de desemprege @s individuos jovens
(entre 15 e 20 anos) como instrumento para endagenes anos de estudo, tal como
Arkes (2010). A explicacao para a utilizacdo dess#@vel como instrumento € o fato
de que a taxa de desemprego afeta a acumulacapited bumano.

A relacdo da taxa de desemprego com a acumulac&apital humano se da
através da interacdo dos efeitos renda e subétituigo efeito renda: a elevada taxa de
desemprego cria a necessidade de complementarda gere diminui € com isso as
criangas sao mais propensas a entrarem no mereaabélho; ii) efeito substituicdo:
h& incentivo para qualificacdo, dado que o custoptetunidade de investir em capital
humano é reduzido.

Dessa forma, uma elevada taxa de desemprego resultana maior demanda
por investimentos em qualificacdo para os maisnsyeois, segundo Arkes (2010) o
efeito substituicdo anula o efeito renda.

3.3Inferéncia

Serdo construidos alguns conjuntos aleatdigstal que, para cada parametioentre

0s bounds superior e inferior, temos o a regido de confiapgma parametros
identificaveis.

liminf P{0C} 21 —a

Assim, para cadal< @<1, sera construido um teste com a hipétese nulaeé egsta
entre osboundsinferior e superior. Portanto, a regié é definida para o conjunto de

valores def para os quais ndo consegue-se rejeitar a hipatdae Concretamente,
define

C ={-1<6<1:T(6 <& (6,1-a)},

onde T.(6) é a estatistica de teste que fornece evidenciasaca hipotese nula e

¢,(8,1-a) é o valor critico apropriado, que sera construgshndo subamostragem.
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Denotando pofT,,.(f) o teste estatisticd, (6), calculado usando apenas o i-

ésimo conjunto de dados de tamanho b. Dei@,1-a) denotar o menod-a
quantil da distribuigéo.

3.3.1 Bounds de Shaikh e Vytlacil

ConsidereA,, de acordo com a definicdo abaixo:

Befs ¥ vb 3 )

N <isnz,=1 Ny xisnz =0

Dado o desvio padrdo das variaveis [f a estatistica de teste é apresentada nas

expressdes abaixo de acordo com o valoddéAssim, para0<f<1, -1<6<0 e
6=0, tem-se respectivamente as equacdes (13), (1%)e (

A Y (B, -6) (6-35,.10)

T 9 - n n n :

n( ) { Sn ]++( s'\ j++[ %n(l’o) ]+ (13)
AN (6-a) (6.10-68Y)

T.(0)=| = | + D | 4| in ,

) (sn] ( s j ( $,(L0) j -
A 2

Tn(e):(gnj : (15)
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4. Dados

Os dados utilizados no estudo seréo fornecidosRedguisa Nacional por Amostra de
Domicilios (PNAD) para o ano de 1996. Sera utilzaglsse ano por conta do
suplemento de mobilidade social, onde sdo sumaszas informacdes relacionadas ao
backgroundfamiliar, i.e., educacéo, escolaridade e ocupalg#opais dos individuos
selecionadasOs resultados encontrados com base nesse ancerndéo udtrapassados,
dadas as hip6teses assumidas no modelo e tambéfatcamue ha um repasse
intergeracional de circunstancias, tornando-asawmi$ por um periodo consideravel as
conclusdes obtidas.

O vetor de variaveis de circunstancias inclui aigim ocupacional do pai
proposta por Pastore e Silva (1989)ymadummypara as regides, que assume valor 1
se o individuo reside nas Regides mais dinamicgsado Sul, Sudeste e Centro-Oeste;
e umadummypara racga, que assume valor 1 para os ndo-bréreosegros, pardos e
indigenas). Além destas, a educacao do pai (da énédator de ndo responsabilidade
usado como tratamento, assumindo valor 1 se onp@é)(tem nivel superior e 0 caso
contrério.

Comoproxyde esforco individual sera utilizado individuos coiwvel superior e
individuos sem nivel superior separados em doisgrapbs, na tentativa de
homogeneizar amostras de individuos com um nivelxapado de esfor¢o, para um
determinado grupo de circunstancias. Por fim, adineentos serédo representados pelo
salario por hord (em logaritmo), expressos em reais daquele ano.

Por ultimo, a taxa de desemprego sera coletadagperiodo de junho de 1980
a dezembro de 1984, quando os individuos eram gowemmssim seus pais decidiam
sobre a sua qualificagao.

Serao utilizadas duas amostras a partir dos di#idpsniveis. A Amostra | redne
individuos entre 15 e 60 anos e sera usada pamaaesi efeito de tratamento médio
local e osboundssobre o efeito de tratamento médio, enquanto asfnad|, com
menos observacdes, serd usada para a estimacadoaceariavel instrumental
desemprego, dado que a Pesquisa Mensal de Embti) do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) refere-se as taxamsais de desemprego aberto
dessazonalizadas apenas para as seis princip@isgegetropolitanas brasileiras — Belo
Horizonte, Porto Alegre, Recife, Rio de Janeirdy&dor e Sdo Paulo.

A Amostra Il ainda considera apenas individuos édade entre 24 e 35 anos
residentes nas areas metropolitanas onde o deggmplculado. Isto porque tendo a
PNAD de 1996 como base das estimacdes, estesdads/tinham entre 15 e 20 anos
no inicio dos anos 1980, onde decidiram (influethoga pelos pais) suas escolhas a
respeito de qualificacdo e mercado de trabalhocidwaialmente, sdo considerados
apenas individuos ndo migrantes, supondo que este&sam na mesma area
metropolitana em sua juventude.

19 categorias: 1) Baixo Inferior: Lavrador, pescadenhador, etc; 2) Baixo Superior: bragal, servente,
vigias, etc.; 3) Médio Inferior: pedreiro, eletsta, marceneiro, etc.; 4) Médio Médio: pracistégantes,
chefes de nivel baixo, etc.; 5) Médio Superioreassres, gerentes de alto nivel, diretores, e). Alto:
grandes proprietarios, magistrados, nivel supegtor,
“° Renda de todos os trabalhos dividida pelo nimerootdas trabalhadas.
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As estatisticas descritivas estdo sumarizadas Ipelal’'d. Pode-se observar uma
reducdo da renda média e na média de idade na raribsm relagdo a Amostra I,
seguidos por um aumento nos anos de escolaridadm,ns@lientando as restricoes

feitas em tal amostra. As informacGes apresentadasrestritas apenas as principais
variaveis utilizadas nas estimacoes.

Tabela 1 - Estatisticas Descritivas: PNAD de 1996

Amostra | Amostra Il
L Desvio - Desvio
Media Padréo Media Padrao
Renda 645,09 1048,89 534,49 734,15
Idade 38,26 9,78 30,08 3,72
Anos de estudo 6,70 4,65 7,87 4,06
Educacéo* 14% - 14% -
Escolaridade do Pai* 3% - 4% -
Escolaridade da Mae* 2% - 2% -
Raca** 42% - 40% -
Género*** 62% - 60% -
Migragéo 60% - 47% -
N° de Observagdes 52.731 20.333

* individuos com nivel superior

**individuos ndo brancos

***ndividuos do sexo masculino

Fonte: Elaboragédo propria a partir dos dados

De um modo geral, além da escolaridade dos pa@.a@énero apresentados na
Tabela, a ocupacado do pai e o local de nascimampletam o conjunto de variaveis
de ndo responsabilidade. Portanto, esse € o vetmadaveis de circunstancias que
impactam no resultado econdémico e educacionalrdgiduos usado nas estimacoes.
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5. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados e discussdessteslo, dada a estratégia empirica
adotada. Primeiro serdo mostrados, apenas comabaondagem inicial, os resultados
para o efeito de tratamento médio convencionatutadio por diferentes métodos de
estimacdo. Na secdo 5.2 serdo apresentados ogadesulestimados através da
utilizacdo dosboundssobre o efeito de tratamento médio utilizando aosima I,
enquanto que a secdo 5.3 faz uma estimativa cormes#a Il restrita, incluindo a
variavel instrumental desemprego, disponivel apgraaa as seis principais regides
metropolitanas brasileiras como descritas na sébség dados.

5.1 Efeito de Tratamento Médio

Esta subsecdo € conduzida pela estimacdo do efeittatamento médio através da
utilizacdo de diferentes métodos, apresentados coma abordagem inicial que
antecede aos principais resultados do presentdoesduTabela 2 mostra os resultados
da equacao de renda dos individuos usando comavehdependente o salario por hora
individual, em logaritmo. A variavel explicativauéhadummypara a educacéo do pai e
da mae, respectivamente, dividida entre 0s queupos® 0S que ndo possuem nivel
superior.

Tabela 2: Equacéo de Renda dos Individuos (Logldwis por hora)

Estimacdo por MQO — Diferenca de Médias Simples

Educacao do Pai Educacao da Mae
Coeficiente Constante Coeficienti Constante
Educacao dos pais 1,4396* 2,2391* 1,2789* 2,2639*
(0,0226) (0,0041) (0,0325) (0,0044)
R? 0,05 0,02
N° de observacoes 59.805 59.805

Nota: *p-valor < 0,01.
Desvio padréo entre parénteses

De acordo com as estimativas por Minimos Quadr&tdiarios, a diferenca
de médias entre o grupo de pai com nivel superimmeedia dos individuos com pai
menos instruidos é de 1,43. Isso significa queé&ermais educadaeteris paribus
impacta quase 1,5 vezes a mais no resultado ecooddo individuo quando
comparado ao filho de pai sem nivel superior. Usaraino tratamento a escolaridade
da mée, o resultado € menor, poréem a diferenca @strgrupos ainda € bastante
elevada. Os resultados foram obtidos usanleotstrapcom 1.000 replicacdes.

Entretanto, dado que ndo foram usadas outras e#&idle controle nesta
primeira abordagem, os resultados ndo podem skzadbs como os verdadeiros
efeitos meédios da escolaridade dos pais, servinpmenas como apresentacdo do
tratamento a ser utilizado.

Dito isso, a Tabela 3 apresenta o Efeito de Trata&mn®édio a partir de trés
diferentes métodos de estimacédo, sendo a escaariia pai o tratamento utilizado.
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Para cada modelo foi estimado o efeito do tratampata o grupo “Baixo” que inclui
somente os individuos sem o nivel de instrucdo reupe “Alto” apenas com
individuos que possuem ao menos nivel superiorfralado para o conjunto de
covariaveis descritas na secdo de dados. A Tabapse$enta as mesmas informacdes,
porém o Efeito de Tratamento é a escolaridade @¢a ma

Tabela 3: Efeito de Tratamento Médio — EducacaPalqTratamento)
Rendimento Individual (Log do Salario por Hora)

MQO-cf Probit Logit
Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
ETM 0,6613* 0,3285* 0,4966* 0,3490* 0,4892* 0,3385*

(0,0913) (0,3896) (0,0829) (0,0431) (0,0892) (674

N° de observacgbes 24.943 3.787 28.187 4.172 28.187 4.172

Nota: *p-valor < 0,01.
Desvio padréo entre parénteses

Tabela 4: Efeito de Tratamento Médio — Educac¢ablde (Tratamento)
Rendimento Individual (Log do Salario por Hora)

MQO-cf Probit Logit
Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
ETM 0,6122* 0,2015** 0,4723* 0,2240** 0,4484* 0,1988**

(0,1267) (0,0795) (0,1615) (0,9801) (0,1591) (878

N° de observagdes 24.822 3.777 29.278 4.205 29.278 4.205

Nota: *p-valor < 0,01. **p-valor < 0,05.
Desvio padréo entre parénteses

O primeiro modelo € o controle da funcdo estimpdo Minimos Quadrados
Ordinéarios (MQO-cf), introduzido por Rosenbaum ebRu(1983) onde é adotada a
suposicdo que os resultados potenciais condicienasl@ovariaveis sdo independentes
do tratamento. Os modelos Probit e Logit foramnestios usando a reponderacéo do
propensity scoreusado quando o tratamento ndo é atribuido alaatente.

Em todos os casos o efeito de tratamento apresesit@al positivo, mas a
magnitude reduziu consideravelmente em comparagdoaos resultados da diferenca
de médias simples reportados na Tabela 2. Issocaimgie o controle do tratamento por
um conjunto de covaridveis torna a amostra mais ogémea e pode eliminar
superestimacdes de tais efeitos. Observa-se tambér efeito do tratamento é maior
nos individuos com menor grau de instrucdo (grupaixo”), dado que estes sao
geralmente grupos com menor nivel de renda e, rgortanais suscetiveis ao
backgroundramiliar dos pais.

Em suma, os resultados sugerem que pais com supekior tem um impacto
maior no rendimento dos filhos, sobretudo naquelds/iduos sem nivel superior,
como mostra os resultados mais elevados para o diB@ixo”, chegando a 0,66
quando a educacao do pai € usada como tratamérfi@ para a educacdo da mae.
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As proximas subsec¢des mostram os resultados speeiéicos do estudo, tendo
assim um maior grau de robustez nas estimativagnimto, ja € possivel observar que
o backgroundfamiliar e as circunstancias de um modo geral exercem uractmp
consideravel no esforco e, por conseguinte noteekukeconémico dos individuos.

5.2 Estimacao de MansBiounds

Dada a dificuldade de se obter uma estimativa @brirecisa acerca do efeito de
tratamento médio, optou-se também pela estimacéaindo boundsde variagéo,
estabelecendo limites inferior e superior onde igebaente o efeito estd contido.
Usando como tratamento o nivel educacional dos paisbela 5 mostra o efeito de
tratamento médio estimado acompanhado dos limigesagiacdo de tal efeito, com
1000 replicacdes viaootstrap.

Tabela 5: Estimacéo de Bounds - Educacao do Patiaffiento)

Efeito de Tratamento Médio

Baixo Alto
LBound UBound LBound UBound
ETM 0,3340 0,6490 0,2541 0,4236
R? 0,18 0,15
N° de observacgbes 46.627 7.252

Nota: Para cada grupo € apresentado as estimattvasalor minimo (LBound) e maximo
(UBound) com um intervalo de confianca de 95%.

Os resultados mostram uma menor variacdo entréamited para o0 grupo de
individuos com nivel superior (*Alto”), assim corvalores menores para tais limites
em comparacdo ao grupo (“Baixo”), associado a umomé?. Isso corrobora 0s
resultados da secdo anterior ao mostrar que o tmplactratamento é maior no grupo
de individuos sem nivel superior, tendo assim unomapasse intergeracional devido
a educacéo dos pais.

Em suma, o impacto da educacdo do pai € maior migiduos que nao
possuem nivel superior, porém esse impacto é astoaium maior limite de variacao,
0 que faz desse grupo, possivelmente, mais dependerselbackgroundfamiliar. A
Tabela 6 apresenta 0 mesmo raciocinio da Tabé&n&p como tratamento a educacao
da mae.

Tabela 6: Estimacéo de Bounds — Educacéo da Mag(hento)

Efeito de Tratamento Médio

Baixo Alto
LBound UBound LBound UBound
ETM 0,1466 0,7703 0,0348 0,3861
R? 0,18 0,12
N° de observacgbes 48.429 7.302

Nota: Para cada grupo € apresentado as estimativaslor minimo (LBound) e méximo
(UBound) com um intervalo de confianca de 95%.
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Percebe-se na Tabela 6 a mesma situacao apreseontadso anterior, com 0
grupo menos escolarizado tendo limites maiores emmas de valores minimo e
mMAaximo assim como maior variacdo entre estes. Pqueando se comparam os dois
tratamentos utilizados (Tabela 5 com a Tabela $esdimativas doboundstendo a
Educacdo da Mae como tratamento apresenta umga@saperior a educacao do pai.
Isso denota que os individuos, em média, podemnssEs suscetiveis a serem
impactados pelo nivel de escolaridade da mée.

5.3 Estimacao com Variavel Instrumental

A aplicacdo das estimacdes nesta subsecdo € paasiwes da utilizacdo da Amostra
II, dadas as restri¢cdes feitas aos dados. Taiscls sdo devido a utilizacdo da taxa de
desemprego como variavel instrumental, disponivehréir da década de 1980 apenas
para as seis principais areas metropolitanas émas! A taxa de desemprego media
para cada area € considerada de junho de 198@mbiezde 1984.

Em suma, a amostra utilizada nesta estimativaistensm individuos de 24 a 35
anos de idade, ndo migrantes e residentes nasraetampolitanas de Belo Horizonte,
Porto Alegre, Recife, Rio de Janeiro, Salvador @ Bgulo.

Tabela 7: Efeito de Tratamento Médio — Variavetrimmental (Taxa de Desemprego)

Tratamento
Educacao do Pai Educacao da Mae
Baixo Alto Baixo Alto
ETM 0,4484* 0,8297 0,4585*** 1,9957
(0,0799) (0,7601) (0,2587) (35,8654)
R? 0,18 0,08 0,17 0,02

F (p-valor) 215 (0,00) 13 (0,00) 90 (0,00) 5 (0,00)
N° de observacbes 10.398 1.736 10.834 1.743

Nota: *p -valor< 0,01. **p-valor < 0,05. **p-valok 0,10
Desvio padréo entre parénteses

As estimativas da Tabela 7 para o efeito de tratéonenédio com variavel
instrumental seguem Manski e Pepper (2000) e Cadl2). Nao é possivel fazer
comparacdes diretas com as duas subsecdes argetgmido a diferenciagcdo no banco
de dados. No entanto, diferentemente dos casosasese verifica-se um efeito maior
guando o tratamento usado é a escolaridade da oséais grupos de individuos,
sendo os coeficientes do grupo com alto grau deug#éo, ndo significativos.

Observando apenas os individuos sem nivel sup@iapo “Baixo”), cujos
coeficientes foram significativos, percebe-se qemdogeneidade tende a superestimar
o efeito de tratamento médio. Em outras palavragtarno da educacdo dos pais no
resultado econdémico dos filhos tende a ser supmiEdd quando a variavel
instrumental ndo foi considerada, sobretudo a edwcalo pai em detrimento da
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educacao da méae. Por fim, o teste de Wald foiza&@d e indica a taxa de desemprego
como instrumento valido para o retorno da educdgdmais.
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6. Consideragdes Finais

Este trabalho analisou o impacto das circunstano@sresultado econdémico dos
individuos para niveis especificos de esforcojzatido dados da PNAD de 1996
devido as informacdes sobre a educacéo e ocupasguads ackgroundfamiliar) dos
mesmos. Os resultados foram baseados na estimagatfaltos de Tratamento Médio,
utilizando como variavel de tratamento a educagéBal e da Mae, condicionada a um
vetor de covariaveis de circunstancias, e coma@veride resultado o salario por hora
dos individuos (em logaritmo). Os individuos fordivididos entre os que tém e os que
nado tém nivel superior.

A mensuracao dos resultados seguiu trés abordagenastimacéo: o efeito de
tratamento convencional através de diferentes roétatk estimacdo como uma
apreciacao inicial; a estimacao dmsindsde variacao do efeito de tratamento dado que
as estimacdes pontuais muitas vezes nao sdo ceisfiday a estimacdo através da
utilizacdo da taxa de desemprego como variavelrumsntal, como forma de
endogeneizar os anos de estudo dos individuos.

No geral, as estimativas mostram que o impactddaacédo dos pais € maior no
grupo de individuos sem nivel superior (“Baixo"hrmborando a ideia de que por
serem menos escolarizados, provavelmente tem uehddéwendimento médio menor e
assim sdo mais suscetiveis a serem impactadosgédackgroundfamiliar. Em outras
palavras, estes individuos sdo mais influenciadies eerta forma, mais dependentes do
nivel educacional dos pais, sobretudo no momentogem eram jovens quando
decidiram sobre educacéao ou mercado de trabalho.

Com relacéo ao tratamento utilizado, a educacgeadapresentou um impacto
maior no rendimento dos individuos para a maioosmodelos estimados. No entanto,
quando é utilizada a taxa de desemprego como metrio, a escolaridade da mae
apresenta um coeficiente maior, enfatizando a enftia cada vez maior sobre 0s
individuos. Sao observados ainda coeficientes neenpara o efeito de tratamento,
constatando a superestimacéo destes quando n@ossdera a variavel instrumental e
dando maior robustez aos resultados.

Em suma, as estimativas evidenciam a importanaigdlcacdo dos pais na
escolha educacional e no rendimento dos individaeslenciando assim o repasse
intergeracional de educacdo como um fator releviaatexplicacdo dos diferencias de
renda e nivel de esfor¢co empreendido.
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Densidade Kernel

APENDICE A
Densidades Kernel para o Efeito de Tratamento Médio

Individuos Sem Nivel Superior

Comparagéo do Efeito de Tratamento - Fungéo controle Ols

Densidade Kernel

Efeito de Tratamento Médio
—-—- Efeito (N&o Tratados)

Densidade Kernel

Individuos Com NiSelperior

Comparacéo do Efeito de Tratamento - Func&o Controle Ols

Efeito de Tratamento Médio
—-——-= Efeito (N&o Tratados)

Figura 3: Densidades Kernel — Educacao do Pai (Tratamento)
Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados
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Figura 4: Densidades Kernel — Educacao da Mée (Tratamento)
Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados
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