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RESUMO

Esta dissertagdo procurou avaliar o impacto da experiéncia ocupacional entre os jovens
brasileiros como determinante nas chances de insercdo do mercado de trabalho brasileiro, bem
como, sobre as diferencas de salarios entre os individuos jovens. Para atingir este objetivo
adotaram-se 0s modelos de pareamento por escore de propensdo (PSM) proposto por
Rosenbaum e Rubin (1983) e a Andlise Contrafactual por Regressées Quantilicas proposto
por Chernozhukov, Fernandez-Val e Melly (2013), tendo como base de dados a Pesquisa
Mensal de Emprego (PME), de 2003 a 2012. A dissertacdo foi composta de dois ensaios
(capitulos) independentes cuja hipotese tracada é a de que a experiéncia ocupacional, ou seja,
o fato de ja ter exercido uma ocupacdo anterior, pode ser considerada uma variavel
determinante de disting@o entre os trabalhadores jovens (16 a 24 anos), tanto na busca pelo
emprego quanto na sua remuneragdo salarial. O primeiro ensaio analisou o impacto da
experiéncia ocupacional nas chances de inser¢do ocupacional no mercado de trabalho através
da metodologia econométrica Propensity Score Matching enquanto o segundo ensaio avaliou
0 impacto da experiéncia ocupacional na diferenciacdo salarial dos trabalhadores (com
experiéncia e sem experiéncia ocupacional) através do método de Chernozhukov, Fernandez-
Val e Melly (2013). Os resultados confirmam a experiéncia ocupacional como um fator de
impacto determinante que influencia positivamente as chances de inserc¢do dos trabalhadores
no mercado de trabalho (em média os trabalhadores com experiéncia tém 10% de chances
adicionais de serem contratados comparativamente aos trabalhadores sem experiéncia), como
também, indicaram que os trabalhadores que ja exerceram uma atividade ocupacional anterior
(trabalhadores de reemprego) possuem um rendimento salarial superior comparativamente aos
trabalhadores sem experiéncia anterior (trabalhadores de primeiro emprego) em todos 0s anos
da amostra, e que este diferencial é mais significativo quando analisamos os trabalhadores
localizados nos quantis mais baixos da distribuigcéo de rendimentos. Embora com as ressalvas
metodoldgicas e amostrais citadas ao longo da dissertacdo, os testes de analise de
sensibilidade ratificaram que a experiéncia ocupacional no mercado de trabalho € um critério
utilizado pelos demandantes de méao de obra tanto na contratagdo quanto na remuneragéo do

trabalhador.

Palavras-chave: Métodos semiparamétricos e paramétricos. Economia do Trabalho. Forca de

Trabalho e Emprego. Capital Humano.



ABSTRACT

This dissertation sought to evaluate the impact of occupational experience among young
Brazilians workers as determining the chances of insertion in the Brazilian labor market as
well as on wage differentials. To achieve this goal were adopted models for Propensity Score
Matching (PSM) proposed by Rosenbaum and Rubin (1983) and the Counterfactual Analysis
by quantile regressions proposed by Chernozhukov, Fernandez-Val and Melly (2013), based
on the data to the Monthly Employment Survey (PME), 2003-2012. The dissertation is
composed of two essays (chapters) whose independent hypothesis drawn is that the
occupational experience, ie, the fact that it has exercised an earlier occupation, can be
considered an important variable for distinguishing among young workers (16 to 24 years),
both in the search for employment and in their salaries. The first essay analyzed the impact of
occupational experience in the occupational chances of insertion in the labor market through
the econometric methodology Propensity Score Matching while the second essay assessed the
impact of occupational experience in the workers' wage differentiation (workers with
occupational experience and without occupational experience) by Chernozhukov, Fernandez-
Val and Melly (2013) method. The results confirm that occupational experience has a positive
impact on influences the chances of insertion in the labor market (on average workers with
experience have 10% additional chances of being hired compared to those who don’t have
occupational experience), as well indicated that workers who have already exercised a
previous occupational activity (reemployed workers) have a higher wage income compared to
workers without previous experience (workers who are employed at his first job) in all years
of the sample, and that this difference is more significant when analyzed workers located in
the lower quantiles of the income distribution. Although the methodological and sampling
caveats cited throughout the dissertation, the test of sensitivity analysis rectified that
occupational experience in the labor market is a criterion used by the employees both in hiring

and in payment.

Keywords: Semiparametric and parametric methods. Labour Economics. Workforce and
Employment. Human capital.
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1 INTRODUCAO

A experiéncia ocupacional é advinda da atividade exercida pelo individuo no
mercado de trabalho seja através de algum registro formal - com beneficios e carteira
profissional assinada - ou informal que comprove o desempenho no exercicio. Esta forma de
conhecimento pratico é algo inseparavel do individuo uma vez adquirido. Assim, a
experiéncia ocupacional pode ser caracterizada como uma forma de qualificagéo (habilidade)
que permite uma distincdo entre os individuos, pois quanto maior a experiéncia adquirida
maior tende a ser a produtividade do trabalhador para o desempenho na atividade a qual tenha

ja exercido a atividade anteriormente.

E importante destacar que existem outros fatores que também contribuem para o
aumento da experiéncia do trabalhador e assim, consequentemente, para torna-lo mais
produtivo no mercado de trabalho, dentre os quais se podem citar a idade, o nivel de
escolaridade e a dedicacdo do trabalhador. Neste contexto, € comum na literatura econémica o
uso de tais fatores como proxy para experiéncia no mercado de trabalho, dada a dificuldade de
mensurar o “grau/nivel” de experiéncia adquirida por um trabalhador. Mincer (1974)
considera a idade um fator condicionante tanto da educacdo quanto da experiéncia. Isto
porque, de uma forma geral, os individuos adultos possuem um maior nivel de educacédo e
experiéncia ocupacional comparativamente aos jovens!. De tal modo, o fato de, muitas vezes,
ndo terem adquirido experiéncia por ndo ter idade suficiente tornam os trabalhadores jovens o
grupo populacional mais atingido pelo desemprego e pela precarizacdo das relacOes de
trabalho (baixa remuneracdo, altas jornadas de trabalho, instabilidade ocupacional, alta

rotatividade e auséncia de mecanismos de protecdo social e trabalhista).

Conforme dito anteriormente, a idade ¢ comumente adotada como proxy para a
experiéncia de um individuo sendo portanto um dos condicionantes a entrada dos individuos
no mercado de trabalho. Assim, inicialmente, € importante verificar como esta disposta a
estrutura etaria da populagdo do Brasil nos ultimos anos no intuito de caracterizar o perfil da
populacdo jovem do Brasil. O Gréfico 1 retrata os dados populacionais advindos dos Censos
Demogréficos de 1980 e 2010, divulgados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

L A classificagdo do grupo populacional formado pelos jovens diverge na literatura nacional e internacional. A
Proposta de Emenda Constitucional (PEC) da juventude n° 65 aprovada pelo Congresso Nacional em setembro
de 2010, define jovem como todo cidaddo compreendido entre a idade entre 15 e 29 anos e, por outro lado, a
Assembleia Geral das Nac¢des Unidas caracteriza o jovem como as pessoas que estdo entre 15 e 24 anos de idade,
estando em conformidade com o Banco Mundial e com a Organizac&o Internacional do Trabalho (OIT).
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(IBGE). Atraves destas informagdes pode-se verificar que do total da populacdo (190.755.799
habitantes) brasileira de 2010, os jovens com idade entre 15 e 29 anos (conforme a definicéo
etaria da Proposta de Emenda Constitucional — PEC - da juventude) corresponde mais de 25%
de toda a populacdo (cerca de 51.349.819 habitantes), sendo, portanto, um percentual
consideravel da populacdo total. Deve-se ressaltar, ainda, que nos ultimos anos, devido a
explosdo demografica ocorrida particularmente nos anos oitenta, a composi¢ao da piramide
etaria do Brasil vem se alterado significativamente, com o acréscimo da populacdo jovem
superando, em termos percentuais, a faixa composta de criancas e adolescentes (de 0 a 14
anos de idade), que era a maioria nos anos oitenta — conforme pode ser observado no grafico

abaixo.

Gréfico 1 — Populacédo do Brasil por faixa etaria, em percentual. 1980 e 2010.

Mais de 100 anos 0,01% 0,01%
90 a 94 anos 0,08% IM0,22%
80 a 89 anos 0,68% I 1,30%
75 a 79 anos 1,297 1,34%
70 a 74 anos 1,89 I N 1,96%
65 a 69 anos 2,48% I N ) 54%
60 a 64 anos 2,89% I I 3,41%
55a 59 anos 2,89% I . 4,34%
50 a 54 anos 3,52% I N 5,32%
45 a 49 anos 4,17% I E—— 6,20%
40 a 44 anos 5,34% I . 6,82%
35a39anos 6,45% I N 7,28%
30 a 34 anos 7,54% I . 8,25%
25229 anos 8,61% I N 3,97 %
20 a 24 anos 9,24% I . ©04%
15 a 19 anos 10,23% I B 3,91 %

10al4anos  11,61% I e 9,00%
5a9anos 11,86% NI B 7,85%
Oadanos 11,25% I e 7,23%

20.000.000 15.000.000 10.000.000 5.000.000 0 5.000.000 10.000.000 15.000.000 20.000.000
= 1980 m2010

Fonte: elaboragdo propria com base nos dados do Censo Demografico (1980 e 2010).

Para a analise da dindmica do mercado de trabalho, além da importancia de se
contextualizar a demografia brasileira - com o aumento da populacédo juvenil -, € necessario
também uma andlise das condigdes de acesso ao mercado de trabalho enfrentado pelos jovens.

Neste contexto, é importante definir a Populagcdo Economicamente Ativa (PEA) como sendo a
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parcela da populagdo composta pela populagédo ocupada (formada pelos trabalhadores que
exercem alguma atividade produtiva) e populacdo desocupada (formada pelos trabalhadores
que ndo estavam trabalhando, mas estavam procurando trabalho). Iniciando a analise com a
populacdo ocupada, constatou-se com base na Tabela 1 uma sensivel queda no nivel de
ocupacdo durante todo periodo analisado (2003-2012) para a faixa etaria de 10 a 14 anos (de
0,46% para 0,15%) e de 15 a 24 anos (de 18,64% para 15,21%), principalmente. Tais
resultados indicam que os individuos mais jovens (com idade inferior a 25 anos) estéo
diminuindo sua participacdo no mercado de trabalho em contraposi¢do ao aumento observado
para os trabalhadores com 50 anos ou mais de idade.

Duas razdes para este comportamento podem ser encontradas na literatura: i) Os
individuos mais velhos, além de terem maior experiéncia ocupacional, estdo permanecendo
mais tempo no mercado de trabalho com a finalidade de complementacdo da renda domiciliar,
0 que tém dificultado a insercdo maior dos jovens no mercado de trabalho (QUEIROZ;
RAMALHO, 2009). Isto decorre, em grande parte, ao fato de que a expectativa média de vida
dos brasileiros tem se elevado, o que repercute numa maior permanéncia do trabalhador no
mercado de trabalho; ii) Dado que a insercdo ocupacional precoce do jovem no mercado de
trabalho tem como objetivo a complementacdo da renda familiar, a conjuntura econémica
recente do Brasil, com o aumento da renda média das familias observada nos ultimos anos,
contribuiu para retardar o movimento de ingresso no mercado de trabalho (POCHMANN,

2000).

Tabela 1 - Populagéo ocupada, por faixa etéria, em percentual. 2003 a 2012

Faixa 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
etaria/Ano

10 a 14 anos 0,46 0,28 0,31 0,31 0,25 0,24 0,20 0,18 0,18 0,15
15 a 24 anos 1864 1796 1r,79 17,71 17,28 17,08 16,23 1581 1551 1521
25 a 49 anos 6344 63,74 6351 6347 6341 6281 62,72 6250 6232 6212

50 ou mais 17,45 18,02 18,40 1851 19,06 1987 2085 2151 2199 22,52
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Fonte: elaboragdo propria com base nos dados da PME.

Em seguida, tendo como base a populagdo desocupada - formada por aquelas pessoas
que ndo estavam trabalhando, mas estavam procurando trabalho, tomaram alguma atitude com
esta finalidade — a Tabela 2 retrata uma reducéo no percentual de desocupados entre 15 e 24
anos, de 45,68% em 2002 para 40,61% em 2013. A analise ao longo dos anos permite
verificar que o valor méximo (46,68%) atingido para esta faixa etaria foi em 2004, tendo
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apresentado, desde entdo, uma tendéncia de reducdo ao longo de toda a série, embora ainda
represente um indice percentual bastante significativo no total de desocupados dado a sua
participacdo na populacdo total. Ou seja, se a populacdo juvenil é responsavel por cerca de
25% da populacéo total do Brasil, conforme visto na Tabela 1, esta mesma populacdo detém

aproximadamente 40% do total de desocupados no Pais.

Este resultado pode estar reforcando a ideia de que o desemprego atinge
desigualmente os diferentes segmentos da forgca de trabalho com maior énfase no grupo
populacional formado pelos jovens (ALBUQUERQUE, 2008; GONCALVES; MONTE,
2008). Segundo relatério da OIT (2012), em 2009, a taxa de desemprego entre 0s jovens de 15
a 24 anos alcangou 17,8%, valor este duas vezes maior que o valor da taxa de desemprego

total (entre trabalhadores de 16 e 64 anos) que era de 8,4%.

Tabela 2 — Populacdo desocupada, por faixa etéria, em percentual. 2003 a 2012

et;?z;/)f:no 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
10 a 14 anos 0,75 0,47 0,56 0,54 0,57 0,62 0,46 0,54 0,50 0,48
15 a 24 anos 45,96 46,68 46,06 46,15 4525 43,62 41,77 41,77 41,36 40,61
25 a 49 anos 46,68 46,46 47,01 46,88 47,99 49,11 50,43 50,29 50,12 51,04
50 ou mais 6,62 6,39 6,37 6,42 6,18 6,65 7,34 7,39 8,02 7,86

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.

Além da dificuldade de insercdo ocupacional verificada nas tabelas anteriores, a
questdo salarial, mais especificamente o diferencial salarial em relagdo aos outros
trabalhadores, também ¢é outro obstaculo adicional que os trabalhadores mais jovens tém
enfrentado quando conseguem uma ocupacgdo no mercado de trabalho. Embora uma resposta
comum quanto a diferenca salarial seja atribuida a questdo da diferenca entre o nivel de
escolaridade dos trabalhadores, verifica-se, de acordo com o Gréfico 2, que retrata a média
salarial dos trabalhadores por faixa etéaria e grau de escolaridade entre 2006 e 2012, que essa
ndo seria a resposta mais precisa ou adequada para este problema. Com base no grafico, pode-
se inferir que os trabalhadores mais jovens sempre possuem menores salarios mesmo que
tenham os mesmos niveis de escolaridade dos trabalhadores mais velhos. E possivel perceber
gue para os individuos jovens (com idade até 29 anos), o ganho salarial em virtude do
aumento do grau de escolaridade é bastante inferior quando comparado ao ganho salarial dos

trabalhadores das faixas mais elevadas de idade. Outro ponto importante a destacar é que,
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possivelmente, parte deste diferencial esteja associada a idade do trabalhador, pois a medida

que se ampliam os niveis educacionais, esta diferenca salarial também aumenta.

Gréafico 2 — Média dos salarios dos trabalhadores por faixa etaria e nivel educacional. 2006 e
2012
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RS 2.000,00

RS 1.000,00 I Il I‘l I‘“ “|| ‘|“
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Analfabeto 52 Completo Fundamental Médio Completo Superior Superior
Fundamental Completo Incompleto Completo
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Fonte: elaboragdo propria com base nos dados do Cadastro Geral de Empregados e Desempregados (CAGED).

Esta breve contextualizagdo da populacdo jovem do Brasil parece indicar que a
populacdo jovem, apesar de ter aumentado sua participacdo consideravelmente nos Ultimos
anos em relacdo a populacdo total, ndo conseguiu ampliar suas chances de inser¢do no
mercado de trabalho e nem reduzir as diferencas salariais existentes em relagéo aos outros

grupos de trabalhadores.

Neste contexto, a hipotese tracada neste estudo € a de que uma variavel determinante
pode estar contribuindo para diferenciar a inser¢cdo e os ganhos salariais no mercado de
trabalho: a experiéncia ocupacional. Diante da dificuldade de se definir precisamente o que se
entende por experiéncia ocupacional, neste trabalho sera assumido que o fato de ja ter
exercido uma ocupacdo anterior pode ser considerada uma proxy de experiéncia ocupacional.
Desta forma, para o propdsito desta dissertacdo, assume-se que os trabalhadores mais
experientes — aqui definidos como sendo os trabalhadores que j& exerceram uma atividade
ocupacional anterior no mercado de trabalho (definidos como “trabalhador de reemprego”) —

possuem maiores chances de conseguir um emprego e de receber salarios maiores
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comparativamente aqueles que nunca trabalharam (definidos como “trabalhador de primeiro

emprego”) — trabalhadores sem experiéncia ocupacional.

Sendo assim, esta dissertacdo terd& como objetivo geral analisar o impacto da
experiéncia ocupacional sobre as chances ocupacionais e sobre os determinantes salariais dos
trabalhadores. Para alcancar este objetivo, o estudo sera restrito a populacdo juvenil (de 15 a
29 anos de idade).

Tendo como base de dados a Pesquisa Mensal de Emprego (PME) para os anos de
2004-2012 e aplicando-se diferentes metodologias econométricas, a dissertacao serd composta
de dois capitulos, independentes, afora esta introducéo. O capitulo seguinte — capitulo dois -
busca analisar o impacto da experiéncia ocupacional nas chances de insercdo ocupacional no
mercado de trabalho através da metodologia econométrica Propensity Score Matching (PSM)
aplicada com o objetivo de comparar individuos que ja possuiram uma experiéncia de
trabalho anterior em relagdo aqueles que nunca trabalharam. Por sua vez, o terceiro capitulo
avalia o impacto da experiéncia ocupacional na diferenciacdo salarial dos trabalhadores (com
experiéncia e sem experiéncia) através do método de Chernozhukov, Fernandez-Val e Melly
(2013), onde este diferencial serd decomposto em dois efeitos: Efeito Caracteristicas e Efeito
Coeficiente.

Por fim, é importante destacar o carater inovador do estudo visto que ndo foram
encontrados na literatura econdmica artigos com objetivo e metodologias similares aos
aplicados nessa dissertacdo para este grupo de trabalhadores. Uma vez que, os demais
trabalhos utilizam diversos artificios para mensurar experiéncia? e metodologias que
dificultam isolar o verdadeiro efeito da experiéncia como determinante sobre as chances de

insercdo ocupacional e determinagéo dos salarios entre os individuos jovens.

2 Aproximagcdes da variavel experiéncia: Heckman, Tobias e Vytlacil (2000), Reis e Barros (2002), Giuberti e
Menezes-Filho (2005), Resende e Wyllie (2006), Laviola e Funcia (2007) Bartalotti e Leme (2007), Nakabashi e
Figueiredo (2008), Souza (2008), Betarelli Junior (2010), Miro e Suliano (2010) Santos e Camillo (2011),
Silveira e Silva (2012).
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2 ANALISE DO IMPACTO DA EXPERIENCIA OCUPACIONAL SOBRE AS
CHANCES DE ADMISSAO DOS JOVENS BRASILEIROS

2.1 Introducao

A economia brasileira sofreu intensas mudancas a partir dos anos noventa. Este
periodo foi caracterizado pela crescente liberalizacdo comercial, desregulamentacdo do setor
financeiro, reformulacdo do papel do Estado, reestruturacdo produtiva e pela estabilizacdo de
precos. Tais fendmenos ocasionaram uma reducdo na taxa de crescimento do PIB, refletindo-
se num aumento na taxa de desemprego da mao-de-obra e na deterioracdo das condicdes de
trabalho (GARCIA et al., 2012).

Neste contexto, enquanto o Pais vivia um periodo de recuperacao da economia com o
controle inflacionario e, consequente, estabilizacdo monetaria, no mercado de trabalho
observou-se o crescimento timido do volume de emprego e a reducdo do desemprego juvenil,
contudo, em uma proporcdao menor em relacdo ao volume de adultos desempregados. Ja na
década de 2000, com o aumento da Populacdo Economicamente Ativa (PEA) e melhoria do
ambiente econdmico, interno e externo, a economia brasileira e o mercado de trabalho
passaram a apresentar uma relativa melhoria dos seus indicadores, embora ndo tenha se
verificado registro de reducdo nas taxas de desemprego para 0s jovens, apenas a estabilizacdo
da referida taxa, ainda bastante superior a observada para os trabalhadores adultos
(POCHMANN, 2007).

A principal causa do alto nivel de desemprego ocorrida a partir dos anos noventa
deve-se, principalmente, aos baixos indices de crescimento econémico do pais. Este
crescimento econémico nao foi capaz de gerar postos de trabalho em quantidade e qualidade
requerida pela evolugdo da Populagio Economicamente Ativa (PEA). E neste contexto que se
destaca principalmente o grupo populacional formado pelos jovens cujas chances dificuldades
de insercdo ocupacional sdo maiores comparadas a outros grupos populacionais (DEDECCA,
2009; MAIA, 2009; POCHMANN, 2009). Segundo Garcia et al. (2012), a literatura
académica tem mostrado que as flutuagbes econdmicas tendem a impactar de forma mais
drastica os trabalhadores menos experientes, jovens, comparativamente aqueles que ja

possuem uma experiéncia ocupacional anterior.
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Diante da desestruturagdo do mercado de trabalho e do menor crescimento do
emprego, uma questdo importante refere-se a dificuldade de inser¢do no mercado de trabalho,
principalmente, daqueles que buscam uma primeira oportunidade de emprego, sem uma
experiéncia ocupacional anterior. Com base nesta questdo, este capitulo tera o objetivo de
verificar o impacto da experiéncia ocupacional como determinante na admissédo ocupacional
dos trabalhadores jovens (16 e 24 anos), no mercado de trabalho brasileiro. Assim, o estudo
analisara de forma comparativa dois grupos populacionais: Grupo 1 (trabalhadores de
reemprego, portanto, com experiéncia ocupacional anterior) e Grupo 2 (trabalhadores de

primeiro emprego, portanto sem experiéncia ocupacional anterior).

Fazendo uso da base de dados advinda da Pesquisa Mensal de Emprego (PME), para
0s anos 2003 a 2012, e da metodologia econométrica Propensity Score Matching (PSM),
buscou-se comparar os individuos de reemprego e os individuos de primeiro emprego, de
modo a permitir a analise do impacto da experiéncia ocupacional anterior. A metodologia
Propensity Score Matching (PSM) é uma técnica para determinacdo de quase experimentos,
baseada em algoritmos de pareamento de individuos pertencentes a grupos especificos com o
objetivo de se avaliar o impacto de um determinado tratamento. Conforme Becker e Ichino
(2002), o conceito de propensity score baseia-se em um método quase paramétrico,
condicionado pela informacédo disponivel sobre os grupos de tratamento e controle, uma vez
que, para cada participante (individuo que sofreu o impacto de um determinado tratamento) o
método seleciona um individuo ndo participante que esteja “o mais proximo possivel”, usando
para tal uma pontuacdo ou score. Nesse estudo, 0s grupos de tratamento e controle serdo 0s
trabalhadores de reemprego — Grupo 1 — e os trabalhadores de primeiro emprego — Grupo 2,

respectivamente.

Para alcancar este objetivo, este capitulo se propGe: i) analisar o perfil
socioecondmico dos trabalhadores jovens ocupados no primeiro emprego e no reemprego; ii)
analisar os determinantes da admissdao ocupacional anterior dos trabalhadores jovens
ocupados no primeiro emprego e no reemprego e 0 impacto da experiéncia ocupacional nessa

admissao.

Além desta introducédo, o capitulo contém mais trés secBes. Na sec¢do seguinte seré
feita uma breve revisdo da literatura. Em seguida, a analise sera destinada a explicar o modelo
economeétrico utilizado e seus pressupostos. Por fim, sdo apresentados e discutidos os

resultados das estimagdes.
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2.2 Referencial tedrico e fatos estilizados

A Teoria do Capital Humano (TCH) surge com Smith (1776 apud SMITH, 2003) em
sua obra “A riqueza das nagdes”, desenvolve-se com Marshall (1920 apud MARSHALL,
1997) no livro Principles of Economics e tem ampla difusdo através dos trabalhos feitos por
Schultz (1973), Mincer (1974) e Becker (1994). A Teoria do Capital Humano enfatiza os
atributos individuais dos trabalhadores como os principais determinantes da sua situagédo no
mercado de trabalho. Estes principais fatores que afetam os trabalhadores se relacionam a sua
produtividade, incluindo a escolaridade formal, os treinamentos profissionais, a experiéncia, 0
conhecimento e as habilidades. Desta forma, trabalhadores mais produtivos tém maior
potencial para ocupar 0s melhores empregos no mercado de trabalho, enquanto os
trabalhadores menos produtivos assumiriam as piores ocupagdes. Os seus efeitos afetam
direta ou indiretamente a producdo (BECKER, 1994).

Neste contexto, o capital humano pode ser entendido como conhecimentos,
habilidades e atributos possuidos por individuos que facilitam a criacdo de bem-estar pessoal,
social e econdémico. Por sua vez, o capital fisico estaria relacionado a mudangas em bens
materiais de forma a criar ferramentas para facilitar a producdo enquanto o capital humano
esta relacionado ao aperfeicoamento das pessoas que desenvolvem habilidades que permitam
agir de uma maneira melhor ou diferente. Assim, enquanto o estoque de capital fisico pode ser
ampliado através de investimentos, o capital humano pode ser ampliado através de educacéo e
experiéncia profissional, o que possibilita que a pessoa execute diferentes tarefas ou as
mesmas de forma mais eficiente. Como cita Coleman (1988), a formacéo de capital humano
também ¢é essencial para o crescimento econdémico a medida que aumenta a produtividade dos

fatores de producao.

E importante destacar, contudo, que a educacio formal ndo é a Ginica maneira de se
adquirir capital humano. A propria experiéncia ocupacional do individuo possibilita a
aquisicdo de competéncias e habilidades necessarias para a realizagdo de trabalho, sendo,
portanto, um requisito muito importante para a sua contratagio. E, neste contexto, que os
estudantes universitarios, em geral jovens, acabam tendo o dilema entre se dedicar mais aos
estudos ou ocupar parte do que tempo que iria aos estudos para trabalhar, seja por necessidade
financeira seja para o aprendizado profissional. Portanto, a experiéncia ocupacional também é

um fator de capital humano importante na inser¢éo e remuneragao salarial.
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Um dos reflexos da dificuldade de insercdo dos trabalhadores jovens no mercado de
trabalho é observado nas suas elevadas taxas de desemprego. Gongalves e Monte (2008)
destacam pelo menos trés pontos que contribuem para esta constatacdo: i) baixo dinamismo
econémico, que intensifica 0 fendmeno do desemprego entre os jovens, ii) dificuldade de
admissdo ocupacional, devido a baixa qualidade de ensino, e, iii) falta de experiéncia ou
habilidades exigidas pelas empresas na hora da contracéo.

Para Pochmann (2000), a barreira enfrentada pelos jovens para conseguir um
emprego estd diretamente associada ao contexto econdmico. O autor verifica que a relacéo
inversa entre taxa de desemprego e PIB € mais nitida numa fase de depressao e menos visivel
numa fase de crescimento econémico. A partir de 2004, quando a economia ingressou em
uma trajetoria de recuperacdo econdmica, por exemplo, Pochmann (2007) alega que ndo
houve registro da reducéo das taxas de desemprego para 0s jovens, apenas a estabilizacdo da
referida taxa, sugerindo que os jovens estdo sempre em desvantagem independente da

situacdo econdmica.

E importante destacar que a taxa de desemprego total segue 0 mesmo movimento da
taxa de desemprego dos jovens. Isso se deve a origem comum da desestruturacdo do mercado
de trabalho via crise econdmica. Contudo, segundo Ribeiro e Juliano (2004), quando ha a
retomada do crescimento econdémico, os empregadores preferem contratar os desempregados
com experiéncia profissional e apenas quando o crescimento se consolida os desempregados

sem experiéncia sdo contratados.

Estudos recentes na literatura tem refor¢cado que ha uma grande dificuldade quanto a
admissdo ocupacional dos trabalhadores jovens, especialmente na América Latina. Para
Cacciamali e Braga (2003), a instabilidade econémica da regido restringe ainda mais a
sustentabilidade da geracdo de emprego. Segundo Cardoso Jr et al. (2009) a importancia de
politicas de emprego para 0s jovens se da devido ao grande impacto em gerar oportunidades
de inser¢do no mercado de trabalho. Estas oportunidades alem de normalmente serem dificeis
de serem alcancadas, quando sdo, normalmente estdo associadas a situacdes precérias de
ocupacdo. Assim, para se conseguir reduzir ou pelo menos manter a taxa de desemprego em
patamares baixos, Cardoso Jr et al. (2009) aconselha desenvolver melhor o vinculo entre

crescimento econdmico e mercado de trabalho.

Para Garcia et al. (2012), na primeira década de 2000, houve uma queda na geracéo

de emprego, com excegdo dos anos de 2000 e 2001, verificando-Se uma baixa capacidade da
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economia de gerar postos de trabalho formais e que os anos de baixo crescimento, recesséo
(1998, 1999 e 2009), quem mais sofreu foram as pessoas que estdo em busca do primeiro

emprego.

Ao analisar a questdo de admissdo ocupacional e o tempo de duracdo no estado de
desemprego nas regibes metropolitanas, Monte, Aradjo e Lima (2005) fazem uma
comparacdo entre os individuos que procuram o reemprego e os individuos que procuram o
primeiro emprego procurando avaliar as caracteristicas do individuo que interferem na sua
admissdo ocupacional. Os autores observaram que, em média, 0s individuos de reemprego
tém maiores chances em relacdo aos individuos de primeiro emprego, indicando que a
experiéncia ocupacional € fator determinante na busca pelo emprego. Ainda em relacdo as
chances de admissdo ocupacional, Monte, Aradjo e Lima (2008) encontraram evidéncias a
favor dos individuos que procuram o reemprego (76,8% de chances de admissdo ocupacional
a mais) em detrimento daqueles que procuram pelo primeiro emprego, indicando a
necessidade de que mecanismos sejam criados com o objetivo de minimizar as condigdes
desfavoraveis para os individuos que disputam, pela primeira vez, uma vaga de emprego no

mercado de trabalho.
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2.3 Modelo econométrico e base de dados

2.3.1 Propensity Score Matching

O método de avaliagdo Propensity Score Matching (PSM) ou Pareamento baseado no
Escore de Propensdao é um método amplamente utilizado na literatura de avaliacdo na
estimativa de avaliacdes de impactos sobre os resultados de interesse. Neste estudo, 0 método

foi usado para analisar o impacto da experiéncia ocupacional na inser¢do dos trabalhadores.

O método PSM é baseado na comparagdo entre os participantes (tratados) e nédo
participantes (controle). Assumindo, por exemplo, que o tratamento seja a participacdo em um
determinado programa de qualificacdo, caso a escolha dos participantes ndo tenha sido feita
de forma aleatdria, uma simples comparacdo entre esses dois grupos poderia ser bastante
equivocada por pelo menos dois motivos: (i) analisar a diferenca apés o programa, 0s
resultados poderiam refletir simplesmente em diferencas pré-programa; (ii) efeito do
programa pode ser uma funcdo de variaveis ndo observaveis que podem ser diferentes entre os
grupos de tratamento e controle. Desta forma, o uso do PSM minimiza estes problemas
utilizando o método do escore de propensdo que busca comparar familias participantes e ndo
participantes que sejam similares em termos das caracteristicas observaveis.?

Para a aplicacdo da técnica do PSM foi necessario assumir determinadas hipoteses
visando estimar um modelo identificado, sem os problemas inerentes ao viés de selecéo, a
dimensionalidade e a presenca da heterogeneidade. Dentre as principais hipdteses assumidas,

destacam-se;

2.3.1.1 ldentificacdo

Ha dificuldade de encontrar um grupo de individuos que representem adequadamente
0 grupo controle de modo a replicar o grupo tratado caso este ndo tivesse passado pela

intervencdo. Como normalmente ndo é possivel observar essa situacdo contrafactual, a

3 Conforme Becker e Ichino (2002), o método néo elimina o possivel viés causado por fatores ndo observaveis,
sendo, contudo, importante para reduzi-lo dadas as variaveis de controle utilizadas.
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escolha desse grupo de comparacdo envolvera o uso de procedimentos e hipoGteses cuja

finalidade bésica é minimizar o que se costuma denominar de viés de selecao.

Toma-se como exemplo o individuo i, com variavel de interesse Y (ocupado). Onde,
assume-se D = 1 para os individuos que participarem do tratamento e D = 0 caso contréario.
Considerando Y; o resultado potencial dos individuos do grupo tratado e Y, o resultado
potencial dos individuos do grupo controle, o resultado observado para a variavel de interesse

pode ser representado na equacao (1):
Y, =D.Yy; + (1 =D).Y, (1)

Heckman, Ichimura e Todd (1997) demonstram em termos matematicos que o
problema da inferéncia casual na medicdo do efeito médio do tratamento (Average Treatment

Effect on the Treated, ATT ou 4) pode ser realizada através da equacgao:
4; =E(4iID=1) =E(Yy; — Yo;/D=1) ()

Onde, E(.|D = 1) esta relacionado ao valor esperado condicional de receber o
tratamento. Como ndo se dispde do contrafactual, ndo ha como estimar a equacéo (2). Assim,
€ necessario utilizar o artificio da equagéo (3):

E(Yo:|D = 0) ©)
Utilizando (3) em (2), obtém-se:

E(Y;; ID=1) — E(Yy;ID =0) =
E(Yy; ID =1) — E(Yy;|D =1) + E(Yp;ID = 1) — E(Yy;|D = 0)

Fazendo o rearranjo, temos que:

= 4; + E(YyID = 1) — E(Yy;|D = 0) (4)

Entretanto, este estimador ¢ afetado se a participacdo no programa ndo for aleatoria.
O viés incorre ao considerar que as familias sdo diferentes somente por ndo participarem do
tratamento, ou ndo participarem. Com a comparagdo entre 0s grupos pode-se verificar a
possibilidade de diferencas pré-programa e o efeito do programa pode ser decorrente de
variaveis como idade e escolaridade dos individuos (ATTANASIO et al., 2005).
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2.3.1.2 Aleatoriedade

A forma utilizada para garantir a representatividade de uma amostra é que ela seja
uma amostra aleatoria da populagdo representada. A aleatorizacdo, que garante a validade
externa* de uma avaliacdo, ndo assegura a validade interna® dessa avaliaco, e vice-versa. Se a
avaliacdo utiliza uma amostra aleatoria da populacdo-alvo do programa, mas a participacdo no
tratamento ndo é realizada através de aleatorizacdo, entdo a amostra deve ser representativa da
populacédo de elegiveis, porém os resultados da avaliagdo podem ndo ter validade interna.

O pressuposto da hipétese de identificagcdo requer que existam unidades de ambos 0s
grupos, tratamento e controle, para cada caracteristica X; para o qual se deseja comparar. Isto
assegura que para cada individuo tratado exista outro individuo ndo tratado pareado, com

valores similares de X;:
E (YoilX;,D=1) = E (Y;|X;;D=0)= 0 (5)

Conforme o exposto, se chances para o tratamento ndo forem aleatorias, havera o
problema de autosselecdo®. Para evitar o este problema, Hirano, Imbens e Ridder (2000)
admitem a Conditional Independence Assumption (CIA) na construcdo do grupo de controle,
0 que equivale & analise condicionada nas variaveis observadas (hipétese forte). Assim, o
efeito médio dos individuos do grupo tratado (ATT) pode ser estimado através da diferenca
entre as médias dos resultados dos escores dos individuos do grupo de tratamento e do grupo
controle. Uma vez que os individuos com caracteristicas observaveis idénticas possuem a
mesma chance de receber o tratamento, o valor da variavel dependente (Y) passa a ser
independente da condicdo (tratado ou controle) em que ele se encontra. Assim, a hipotese

forte permite a ortogonalidade, como demonstrado na equacéo (6):
(Yo, Y; L D) (6)

Portanto, o impacto médio do tratamento dos individuos foi obtido a partir da media
ponderada dos resultados para 0s grupos. Para isso, toma-se o valor esperado, conforme a

equacao (7):

4 E a capacidade de estender os resultados para fora do contexto da avaliagdo. Assim, possui validade externa se
for possivel generalizar as estimativas do impacto do programa avaliado para outras populaces e outros
momentos no tempo.

5 Seus resultados conseguem isolar o verdadeiro impacto do programa.

& Ver Becker e Ichino (2002), Angrist e Pischke (2008), Khandker, Koolwal e Samad (2010).
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4; = E{ [E(Yo;|X;, D = 1) — E(Y;|X;, D = 0)] |D = 1} (7)

Desta forma, o método consiste basicamente em tomar como base as caracteristicas
das unidades tratadas e tentar encontrar unidades em um grupo de controle ndo experimental
gue possuam as mesmas caracteristicas, previamente definidas no grupo de tratamento. Em
seguida, estimam-se os efeitos do tratamento por meio da diferenca entre os resultados médios
dos grupos de tratamento e controle.

2.3.1.3 Efeito do Tratamento

O Propensity Score corresponde a um método desenvolvido por Rosenbaum e Rubin
(1983) para lidar com o problema da dimensionalidade associado ao exact matching. Através
de uma Unica varidvel, o propensity score (P(x)), o qual corresponde a probabilidade
condicional de um individuo receber o tratamento em virtude de um conjunto das
caracteristicas observaveis X, o propensity score (P(x)) — 0 escore de propensdo -, pode ser

calculado conforme a equacéo (8):

P(X) = P(D =1|X) (8)

Logo, o uso do escore de propensdo apresenta uma solugdo pratica para o problema
da multidimensionalidade no pareamento, uma vez que este passa a se basear em um escalar.

Assim, o efeito de tratamento pode ser determinado de acordo com a equacéo (9):
E(Y1— YD =1P(X)) = E(Y;]D =1,P(X)) — E(Yo| D = 0,P(X)) (9)

O Propensity Score Matching ajusta as diferencas entre as unidades de tratamento e
controle eliminando o enviesamento associado as diferencas do nivel das varidveis
observadas. O estimador de matching permite que a distribuicdo das caracteristicas
observadas (X) do grupo de controle e do grupo de tratamento seja idéntica. Dada a
possibilidade de se incorrer em viés de selecdo, estima-se 0 modelo de correcdo de viés de
selecdo como proposto por Heckman (1976), a fim de se encontrar a razdo de Mills invertida
incluida no modelo de Propensity Score. Assim, o contrafactual pode ser construido através

dos resultados do grupo de tratamento, como demonstra a equacao (10):

E(Yo[P(X),D = 1) = E(Yo|P(X),D = 0) = E(Yo|P(X)) (10)
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De acordo com a hipotese de identificagdo geralmente adotada, o processo de selecdo
ocorre segundo caracteristicas observaveis tal que as pessoas com tais caracteristicas idénticas
possuem a mesma probabilidade de serem alocadas como tratamento ou controle. Para
Heckman, Lalonde e Smith (1999), a probabilidade de os individuos serem participantes ou

néo participantes do tratamento pode ser descrita na equacao (11), abaixo:
0<PrD=1|X)<1 (11)

A partir da equacdo (11), o escore de propensdo pode ser estimado utilizando um
modelo paramétrico de escolha binaria (logit, probit ou tobit). E, através das varidveis
explicativas, foram selecionadas aquelas que, por hip6tese, sdo relevantes na determinagdo do
tratamento. Dada a possibilidade de se incorrer em viés de selecdo, foi estimado o modelo de
correcdo de viés de selecao como proposto por Heckman (1976), a fim de se encontrar a razao
de Mills invertida incluida no modelo de Propensity Score. Feita a estimacdo dos escores de
propenséo, obtém-se subgrupos dentro do grupo de controle que possuem valores de escores
similares aos dos individuos do grupo de tratamento. Em seguida, para cada bloco i=1,..., k do
escore de propensdo faz-se o teste de média para cada variavel predita utilizada no modelo
com o objetivo de verificar se a média difere entre 0s grupos de tratamento e controle. Se a
média de uma ou mais varidveis diferir, entdo, deve-se especificar um modelo menos
parcimonioso para a estimativa do escore de propensdo. Contudo, se todos os testes para cada
variavel dentro de cada intervalo mostrar que as médias ndo divergem significativamente, um
namero final de blocos € definido e segue-se para o calculo do ATT.

O objetivo desta estimativa foi encontrar um grupo de controle que seja 0 mais
semelhante possivel ao grupo de tratamento em termos do escore de propensdo, dadas as
caracteristicas observadas. Estas hipdteses sdo suficientes para proceder a identificacdo do

efeito de tratamento como visto na equagdo (12):
AATT = E(AID = 1) = E(Y,|D =1) — E(Yo|D = 1). (12)

Devido a probabilidade da participacdo no programa ser desconhecida, torna-se
necessario estima-la. Desta forma, determinam-se os grupos de individuos de tratamento e de
controle, e estimam-se as chances de participacdo de cada individuo no grupo de tratamento
em fungdo das suas caracteristicas observaveis (propensity scores). Por fim, para cada
individuo do grupo de tratamento foi calculada a diferenca entre a sua propenséo de participar

deste grupo e a propensdo de cada individuo do grupo controle. O matching é realizado com
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base nos individuos que tenham propens@es similares e o grupo de controle foi selecionado
através deste processo.

Atraveés da estimagdo de uma regressao é construido um indicador (propensity score)
que pareia as caracteristicas do grupo de tratamento com as do grupo de controle, calculando
a “distancia” entre as caracteristicas dos dois grupos. Feito isso, € selecionado uma sub-
amostra do grupo de tratamento para uma do grupo de controle composta pelos individuos
que mais se assemelham. O tipo de informac&o necessaria para operacionaliza-la é idéntico ao

usado pelos métodos paramétricos’.

Dentre os métodos utilizados, destaca-se o de Kernel como um método néo
paramétrico para estimar as curvas de densidade® que demonstra-se um estimador consistente

para o resultado contrafactual de Y.

Neste método, todas as unidades tratadas sdo pareadas com uma média ponderada de
todas as unidades do grupo de controle. Os pesos sdo alocados de forma inversamente
proporcional a distancia entre os escores de propensdo dos grupos de tratamento e controle.
Apobs ter sido estimada a regressao linear local, diversas metodologias permitem escolher as
larguras das bandas, destacando a mais robusta como a do triangulo de Kernel (CHENG et al.,
1997).

E necessario que as condices a receber o tratamento sejam exdgenas para que 0S
estimadores baseados no escore de propensdo possam ser considerados sem vies. Ainda, €
importante verificar a possibilidade da falta de variaveis essenciais ao modelo, pois isso pode
afetar o processo destes serem selecionados no tratamento prejudicando as estimativas. Desta
forma, a ndo inclusdo dessas caracteristicas pertinentes poderia enviesar os resultados do
efeito médio do tratamento. Para verificar a possibilidade em questdo é feita a necessidade da

analise de sensibilidade do modelo proposto.

" As estimagOes das funcGes de densidade com Método de Kernel é amplamente utilizado para estudos do
Mercado de Trabalho, ver Heckman, Ichimura e Todd (1997), Dehejia e Wahba (1999), Becker e Ichino (2002).
8 Caliendo e Kopeining (2005) ressaltam as vantagens metodoldgicas de se utilizar o algoritmo de pareamento
Kernel em detrimento dos demais.
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2.3.1.4 Andlise de sensibilidade

Para verificar a robustez do modelo, Rosenbaum (2002) propds uma analise de
sensibilidade que estuda a hipdtese da possibilidade de viés de selecdo. Rosenbaum (2002)
propbs um método que identifica dois individuos com caracteristicas observaveis,
denominados de i e j, dentro de uma distribuicdo logistica na comparac¢do do standardised
bias (SB) antes e depois do matching. A razdo de chance (odds) dos individuos é dado pela
equacéo (13):

e —L (13)

Enquanto, a equacao (14) mostra a razdo de chances (odds-ratio):

-~ 9,(1-6))
= gi(1_gji) = exP[y(ui - uj)] (14)

Caso os individuos possuam as mesmas caracteristicas observaveis, o vetor de
covariaveis observadas X é anulado. Assim, a equacdo (15) mostra que nao havendo

diferencas nas variaveis omitidas tem-se:

Caso ndo haja alguma caracteristica viesando os resultados (y = 0) a razdo de

chances ou odds ratio € igual a 1, implicando a ndo existéncia de viés de selecéo.

Para avaliar a estimacéo dos efeitos causais em amostras que ndo sdo experimentais,
a analise de limites verifica o impacto da possibilidade da amostra estar viesada no momento
da selecdo das caracteristicas observaveis. Portanto, este método permite que haja
possibilidade de haver divergéncia entre os individuos a um valor maximo de e¥ =2 e

minimo de e¥ = 1, conforme expressa a equagéo (16):

i ai(l_ej) %
o = 8.1-0) <e (16)

Os individuos pareados tém a mesma probabilidade de participagdo apenas se e¥ =
1. Entretanto, se e¥ = 2 entdo individuos aparentemente similares em termos de X, poderao

divergir suas chances de tratamento.
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2.3.2 Base de dados

A base de dados foi extraida da Pesquisa Mensal de Emprego (PME),
compreendendo o periodo de 2003 a 2012. A PME ¢é uma pesquisa de periodicidade mensal e
que apresenta um esquema de rotacdo de domicilios mensal e uma estrutura de painel, onde
cada domicilio € entrevistado por 4 meses consecutivos (primeira parte), retirado da amostra
por 8 meses seguidos, e voltando para mais 4 meses consecutivos de entrevista (segunda

parte).

Realizada pelo Instituto Brasileiro Geografico e Estatistico (IBGE), por meio do seu
Departamento de Emprego e Rendimento, a Pesquisa Mensal de Emprego (PME) abrange as
regides metropolitanas de Recife, Salvador, Belo Horizonte, Rio de Janeiro, Sdo Paulo e Porto
Alegre. A PME contém informacdes referentes a condicdo de atividade, condicdo de
ocupacdo, rendimento médio nominal e real, posicdo na ocupacdo, posse de carteira de

trabalho assinada, dentre outras, tendo como unidade de coleta os domicilios.

Para a formacdo da base de dados foram considerados apenas os individuos
pesquisados por quatro meses consecutivos na primeira parte das entrevistas. Assim, para
formar a base de dados usada para a estimacdo foi necessaria a coleta de dados em dois
momentos distintos (duas entrevistas): 1) na primeira entrevista (t=1) foram considerados
apenas os individuos que se encontram desocupados, sendo, portanto, individuos em busca de
um emprego (podendo ser de reemprego ou de primeiro emprego); 2) através do acompa-
nhamento nos trés meses seguintes obtém-se a segunda entrevista. Nesta segunda entrevista
(t=2), foi possivel analisar se a situacdo do individuo no mercado de trabalho se alterou, ou
seja, Se 0S Mesmos conseguiram um emprego ou permaneceram desocupados®. Com base
nestes dois momentos, foi possivel classificar os individuos conforme o grupo controle,
formado pelos individuos que ndo tinham experiéncia de trabalho anterior (trabalhadores de
primeiro emprego) e o grupo de tratamento, composto pelos individuos com experiéncia
ocupacional anterior (trabalhadores de reemprego) no mercado de trabalho. Desta forma,
considerou-se a experiéncia ocupacional como fator de impacto (tratamento) para analise da

admissdo ocupacional. Destaca-se que a amostra foi constituida dos individuos com idade

° Esta metodologia é necessaria porque a PME ndo obtém a informagdo do trabalhador ocupado acerca de sua
experiéncia ocupacional anterior.
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entre 16 e 24 anos e que foram excluidos aqueles que ndo informaram alguma caracteristica

de interesse do objeto de estudo, além dos valores aberrantes da amostra.

Tabela 3 - Descricdo do banco de dados, segundo regido metropolitana, por grupo de primeiro

emprego e reemprego. 2003 a 2012

Primeiro Emprego 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 Total

Recife 286 204 250 297 224 152 157 153 102 70 1.895
Salvador 399 347 360 329 320 221 231 236 198 78 2.719
Belo Horizonte 312 250 226 280 232 177 148 150 125 103  2.003
Rio de Janeiro 229 224 192 208 165 155 143 143 119 98 1.676
S&o Paulo 505 394 345 344 343 250 269 185 171 103 2.909
Porto Alegre 203 157 115 153 135 99 90 80 81 50 1.163

Total 1934 1576 1488 1611 1419 1054 1.038 947 796 502 12.365

Reemprego 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 Total

Recife 352 244 305 254 235 146 155 134 118 115  2.058
Salvador 570 438 482 425 401 305 265 268 178 106  3.438
Belo Horizonte 553 526 407 471 435 344 335 319 280 204 3.874
Rio de Janeiro 427 371 306 312 273 236 220 203 192 129  2.669
Séo Paulo 940 734 620 607 587 461 540 373 347 279  5.488
Porto Alegre 360 273 290 295 297 268 194 161 174 120 2.432

Total 3.202 2586 2.410 2364 2228 1760 1.709 1458 1.289 953 19.959

Total de Jovens  5.136 4.162 3.898 3.975 3.647 2814 2747 2405 2085 1455 32.324

Fonte: elaboracdo propria a partir dos dados da PME.

Apbs aplicar todos os filtros necessarios, a amostra final foi restrita a 32.324
trabalhadores entre os anos de 2002 e 2013. A Tabela 3 descreve a quantidade total de
individuos segundo regido metropolitana, por grupo de primeiro emprego e reemprego no
periodo analisado. Os resultados mostram que a amostra total é composta de 12.365
trabalhadores de primeiro emprego e 19.959 trabalhadores de reemprego. Dentre todas as
regides, a que menos compds a amostra para 0 grupo de primeiro emprego foi Porto Alegre
com 1.163 individuos e para os trabalhadores jovens de reemprego foi a Regido Metropolitana
do Recife com 2.058. Enquanto que, a que mais contribuiu em ambos os grupos foi a regido
metropolitana de Sdo Paulo com valores de primeiro emprego e reemprego, respectivamente,
2.909 e 5.488.

Em seguida, a proxima etapa foi estimar o escore de propensdo através de um
modelo paramétrico de escolha binaria, no caso 0 modelo logit. Neste modelo, o objetivo é
estimar as chances do individuo ser classificado como um trabalhador de reemprego (grupo
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tratado). Desta forma as varidveis utilizadas no modelo logit estimado estdo descritas no

quadro 1:

Quadro 1 — Descricdo e metodologia das varidveis utilizadas na analise da insercao

ocupacional
Variavel Descricao
Dummy indicativa se o individuo ja teve experiéncia no mercado de trabalho, sendo 1 para
Reemprego reemprego e O para primeiro emprego.
Idade Dummies para as seguintes faixas de idade: 16-18 anos, 19-21 anos e 22-24 anos.
Sexo Dummy indicativa para o género, sendo 1 para masculino e 0 para feminino.
Raca Assume valor 1 se o individuo for da raga branco e 0 caso contrério.
Chefe Assume valor 1 se o individuo é o chefe do domicilio e O caso contrério.
Estudo Dummies para as seguintes faixas de estudo: < 1 ano, de 1-3 anos, de 4-7 anos, de 8-10
anos e acima de 10 anos.
Regido Dummies para as regides metropolitanas de: Recife, Salvador, Belo Horizonte, Rio de

Janeiro, S&o Paulo e Porto Alegre.

Fonte: elaborag&o propria.
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2.4 Analise dos resultados econométricos

Os resultados econométricos das estimagdes estdo divididos em trés subsecbes. Na
subsecdo 2.4.1 foram feitas consideracdes sobre o modelo logit construido para estimar o
propensity score. Na subsecdo 2.4.2 foram analisados os resultados obtidos para as
estimativas do efeito do tratamento. Por fim, na subsecdo 2.4.3 foram feitas as consideragoes
a respeito das andlises de sensibilidade.

2.4.1 O modelo logit — modelo do escore de propenséo estimado

O primeiro passo para estimacdo do modelo logit foi identificar a variavel
dependente (reemprego) e as variaveis independentes (idade, sexo, raca, chefe do domicilio,
anos de estudo e regido onde esta residindo) que tém como objetivo descrever as chances de

um individuo ser do grupo de reemprego conforme a equacdo (17), a seguir:

RE; = Bo + By -IDA; + B,.GEN; + B3.RAC; + B,. CHE; + Bs. EST; + B¢. REG; + B,. ANO; + BgX; + ¢ (17)

Onde, RE indica se o individuo é de reemprego; IDA refere-se a idade do individuo;
GEN é o género a qual o individuo pertence; RAC é a raca que caracteriza o individuo; CHE
descreve se é chefe do domicilio; EST denota quantos anos de estudo que o individuo possui;
REG representa a regido a qual o individuo pertence; ANO refere-se ao ano de pesquisa; € j

refere-se ao individuo.

Os resultados da estimacio da equacdo (17) estdo descritos na Tabela 41°. Antes,
porém, é importante avaliar a questdo da significancia das variaveis estimadas. Assim, 0s
testes de significancia das variaveis estimadas no modelo logit mostram que as variaveis
relativas a ser do sexo masculino, chefe do domicilio, idade de 16 a 18 anos, idade de 19 a 21
anos, jovem com 4 a 7 anos de estudo, pertencer a regido do Recife, Salvador e Rio de Janeiro
foram, em sua maioria, significativas a 1%. Quanto as demais, foram significativas a 5% ou

10%, conforme o descrito na Tabela 4.

10 As estimaces completas, por ano, encontram-se no apéndice A-J.
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Tabela 4 — Coeficientes estimados do modelo logit para chances do individuo ser do grupo
tratado (reemprego). 2003 a 2012

Varidveis/Ano 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

2 30394 1 8971 2 0135 2 3139w 2 21730 2 20730 2 27445 2 1501 2 1668+ 2 16804
Idade: 16-18 anos 2,3039 1,8971 2,0135 2,3139 2,2173 2,2073 2,2744 2,1501 2,1668 2,1680°

. -0,9788*** -0,8970%*** -0,7670%** -1,0081*** -0,8441%** -0,8792%** -1,0201%** -0,9288*** -0,7909*** -0,9504***
Idade: 19-21 anos
Homem 0,3185*** 0,3443*** 0,1483** 0,2206*** 0,2525*** 0,2830*** 0,3405*** 0,3413%** 0,1959 0,4641%**
Bl’anCO 0,0507 0,0680 -0,1036 -0,1188 0,0166 -0,1622 0,0590 0,0319 -0,1653 -0,0044
Chefe 1,1105*** 0,9783*** 1,3499%** 1,2164*** 1,2175%** 1,1057*** 0,8900*** 1,0897*** 0,5618*** 0,7435**
EStUdO' < 1 ano 0,4306 0,7902 0,2749 1,3493** 1,0054 0,6100 0,3819 0,7416 0,0882 0,0000

. 0,7941*** 0,7263*** 0,8146*** 0,7833** 0,5695 0,6843 -0,2334 0,3944 0,6434 -0,6326
Estudo: 1-3 anos
EStUdO' 4_7 anos 0,6418*** 0,7159*** 0,6588*** 0,8270*** 0,7490*** 0,5546*** 0,3926*** 0,5450*** 0,2073 0,0631
. . X

EStUdO: 8-10 anos 0,0635 0,0252 0,1298 0,1255 0,2175 0,0515 0,0959 0,0620 0,0461 0,1572
Recife -0,6519%** -0,5869*** -1,1536*** -1,1710%** -1,1198%** -1,5937%** -1,0739%** -1,1089*** -1,2409*** -0,7615%**
Salvadol’ -0,5160%** -0,4485*** -0,9932%** -0,7971%** -0,8595%** -1,0335%** -0,7458*** -0,7416%** -1,4058*** -0,8562***
BelO HOI’iZOnte -0,0112 0,2567** -0,4494*** -0,1328 -0,1839 -0,377** 0,1525 0,2311 0,0078 -0,2739
Rio de Janeiro -0,243** -0,1625 -0,7606*** -0,5667*** -0,6285*** -0,9070*** -0,5238*** -0,4808*** -0,7612*** -0,9020***
Séo PaUIO 0,1436 0,202* -0,290** 0,0492 -0,1869 -0,3768*** 0,1323 0,1040 -0,1693 0,0448

Fonte: elaboracdo propria a partir dos dados da PME.
Notas: 1. ***significante a 1%, ** significante a 5%, * significante a 10%. 2. Foram omitidas as varidveis idade
(22-24 anos), estudo (11 anos ou mais) e Porto Alegre.

De acordo com Venetoklis (2004), o baixo nivel de significancia de algumas
variaveis, necessariamente, ndo implica que devam ser excluidas do modelo. Caliendo e
Kopeining (2005) argumentam que uma variavel sé deve ser excluida da analise se houver um
claro entendimento que ela ndo € apropriada. Portanto, é aconselhavel inclui-las na estimativa
do escore de propensdo mesmo que ndo seja estatisticamente significativa. Zhao (2005)
sugere que a incluséo de variaveis irrelevantes no modelo de escore de propensdo ndo irdo

causar Viés, no entanto, uma sobre especificacdo deste podera viesar os resultados.

Os efeitos marginais permitem interpretar a contribuicdo individual de cada variavel
na probabilidade de receber o tratamento (experiéncia). Desta forma, conforme a Tabela 5, as
variaveis relacionadas as caracteristicas do individuo ser do sexo masculino, para o ano de
2012, ampliam essa probabilidade em 8,78% de receber o tratamento. Enquanto que, as faixas
de idade “16 a 18 anos” e “19 a 21 anos” demonstram reduzir esta probabilidade de receber
tratamento (devido ao sinal negativo) em até 44,80% e 19,80%, respectivamente, para 0s anos
de 2003 e 2009. Portanto, quanto mais novo o individuo menor tende ser a probabilidade do
individuo de reemprego, fato plenamente aceitavel em virtude da prépria dindmica da vida
laboral do trabalhador. Ainda, é importante verificar que a variavel que indica regido onde o

jovem reside demonstra valor positivo apenas para as regides do Belo Horizonte e Sdo Paulo,
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alcancando valores maximos, respectivamente, de 5,21% e 4,11% ambos para 0 ano de 2004,
sugerindo acréscimos na probabilidade de 5,21% e 4,11% para os residentes destas regiGes
conseguir experiéncia em comparacao com a regiao base (Porto Alegre). Por fim, o fato de ser
chefe do domicilio aumenta as probabilidade de receber o tratamento em até 27,12% no ano
de 2005.

Tabela 5 — Resultados dos efeitos marginais nas chances relativas de receber o efeito
tratamento. 2003 a 2012

Variveis/Ano 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
|dade: 16-18 anos 0,0619*** 0,0698*** 0,0298** 0,0433*** 0,0499***  0,0544*** 0,0661*** 0,0678***  0,0383 0,0878*
Idade: 19-21 anos 0,0099 0,0138 -0,0208 -0,0233 0,0033 -0,0312 0,0115 0,0063 -0,0323 -0,0008
Homem 0,2160*** 0,1983*** 0,2712*** 0,2387*** 0,2405***  0,2125*** 0,1727*** 0,2165***  0,1098*** 0,1406**
Branco -0,4480*** -0,3846*** -0,4046*** -0,4540*** -0,4380***  -0,4243*** -0,4415%**  -0,4271***  -0,4235*** -0,4100%**
Chefe -0,1903*** -0,1819*** -0,1541*** -0,1978*** -0,1668***  -0,1690*** -0,1980***  -0,1845***  -0,1546*** -0,1797***
Estudo: < 1 ano 0,0837 0,1602 0,0552 0,2648** 0,1986 0,1172 0,0741 0,1473 0,0172 0,0000
Estudo: 1-3 anos  0,1544%** 0,1472%** 0,1637*** 0,1537** 0,1125 0,1315 -0,0453 0,0783 0,1257 -0,1196
Estudo: 4-7 anos ~ 0,1248*** 0,1451*** 0,1324*** 0,1623*** 0,1480***  0,1066*** 0,0762*** 0,1083***  0,0405 0,0119
Estudo: 8-10 anos 10,0124 0,0051 0,0261 0,0246 0,0430 -0,0099 0,0186 0,0123 -0,0090 0,0297
Recife -0,1268*** -0,1190*** -0,2318*** -0,2298*** -0,2212***  -0,3063*** -0,2084***  -0,2203***  -0,2425*** -0,1440%**
Salvador -0,1004*** -0,0909*** -0,1996*** -0,1564*** -0,1698***  -0,1986*** -0,1448***  -0,1473***  -0,2747*** -0,1619***
Belo Horizonte -0,0022 0,0521** -0,0903*** -0,0261 -0,0363 -0,0725** 0,0296 0,0459 0,0015 -0,0518
Rio de Janeiro -0,0472** -0,0329 -0,1528*** -0,1112%** -0,1242***  -0,1743*** -0,1017***  -0,0955***  -0,1488*** -0,1706***
Sdo Paulo 0,0279 0,0411* -0,0584** 0,0097 -0,0369 -0,0724*** 0,0257 0,0207 -0,0331 0,0085

Fonte: elaboragdo propria a partir dos dados da PME.
Notas: 1. ***significante a 1%, ** significante a 5%, * significante a 10%. 2. Foram omitidas as variaveis idade
(22-24 anos), estudo (11 anos ou mais) e Porto Alegre.

2.4.2 Estimacdo do Efeito Médio do Tratamento sobre as chances de ocupacéo

Ap0s o célculo do escore de propenséo, 0 passo seguinte foi estimar o Efeito Médio
do Tratamento (ATT) que representa a diferenca entre os valores potenciais do atributo de
interesse. O célculo do ATT ¢ feito entre individuos comparaveis em variaveis observaveis,
sendo esta comparabilidade alcancada através das varidveis incluidas no modelo de escore de
propensdo. Por sua vez, estas variaveis representam um controle para o calculo do ATT. A
hipdtese adotada é que tais variaveis sdo ortogonais ao tratamento, dado que determinam a

participacdo no impacto, mas nao sao afetadas por este.
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O escore de propensédo fornece a probabilidade predita de participacdo no tratamento
de um individuo e através dos seus valores realiza-se 0 pareamento entres 0S Qgrupos
tratamento e controle. Assim, as inclusdes de variaveis como escolaridade, sexo, raca, chefe
do domicilio e regido metropolitana (Recife, Salvador, Belo Horizonte, Rio de Janeiro, Sdo
Paulo, Porto Alegre) tém por finalidade ndo s6 o célculo da probabilidade de participacéo,

mas também o pareamento dos individuos em termos das caracteristicas observaveis.!

Vale ainda ressaltar que, conforme Khandker, Koolwal e Samad (2010), o suporte
comum ou sobreposic¢do consideravel nos escores de propensdo entre os participante e ndo-
participantes do programa devem ser analisados e foram considerados satisfatorios. No
Apéndice K-T estdo as funcbes de densidade de probabilidade estimadas pelo método de

pareamento de Kernel para todos os anos da amostra.

A Tabela 6 refere-se ao Efeito Médio do Tratamento (ATT) calculado separadamente
para cada ano (2003 a 2012). Assim, em media, os trabalhadores a procura de reemprego tém
uma chance de insercdo ocupacional sempre maior que os individuos de primeiro emprego,
com valores maximos, para ambos, 41,79% contra 34,00% dos trabalhadores reemprego e
primeiro emprego, respectivamente para o ano de 2012. Os resultados s&o significativos com
base no teste t-student, indicando que apds o pareamento entre os individuos selecionados, ha
maior chance de insercdo no mercado de trabalho para os individuos de reemprego. Este
diferencial nas chances entre individuos de primeiro emprego e reemprego é a favor dos

jovens que ja tem experiéncia profissional na ordem de 7,79% no ano de 2012.

1 Nesta estimagdo ndo foi considerado o plano amostral, pois, conforme Ribeiro e Cacciamali (2012), o método
do Pareamento pelo Escore de Propensdo através do comando psmatch2 disponivel no Stata ndo permite
considerar o desenho amostral estratificado (SVY) para as estimativas das diferencas de médias. Ademais, 0
objetivo restringe-se a averiguar o Efeito Médio do Tratamento.
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Tabela 6 — O Efeito Médio do Tratamento sobre as chances de ocupagdo, em percentual. 2003
a 2012

Ano Amostra Tratado Controle Diferenca Erro Padrdo Estatistica t
2003 Nao Pareado 26,36% 13,65% 12,71% 0,01 10,85
ATT 26,31% 15,60% 10,70% 0,01 7,83
2004 Nao Pareado 29,47% 16,69% 12,78% 0,01 9,38
ATT 29,55% 18,03% 11,52% 0,02 7,45
2005 Na&o Pareado 27,30% 13,24% 14,06% 0,01 10,45
ATT 27,24% 17,22% 10,02% 0,02 6,60
2006 Na&o Pareado 31,98% 18,56% 13,42% 0,01 9,51
ATT 31,87% 20,49% 11,38% 0,02 6,54
2007 Na&o Pareado 31,82% 18,46% 13,36% 0,01 8,99
ATT 31,68% 19,66% 12,02% 0,02 6,65
2008 Nao Pareado 35,85% 20,78% 15,07% 0,02 8,53
ATT 35,76% 23,30% 12,45% 0,02 5,94
2009 Nao Pareado 34,17% 19,46% 14,71% 0,02 8,37
ATT 34,04% 23,08% 10,97% 0,02 5,22
2010 Na&o Pareado 38,41% 22,18% 16,23% 0,02 8,46
ATT 38,02% 25,63% 12,39% 0,02 4,99
2011 Na&o Pareado 37,63% 24,50% 13,13% 0,02 6,27
ATT 37,54% 29,91% 7,63% 0,03 2,87
2012 Nao Pareado 42,00% 29,08% 12,92% 0,03 4,87
ATT 41,79% 34,00% 7,79% 0,03 2,31

Fonte: elaboracdo prépria a partir dos dados da PME.

Outra forma de verificar o resultado da tabela anterior pode ser feita através de uma
analise do Gréafico 3 que permite visualizar que houve um crescimento conjunto das chances
de ocupacdo do jovem de reemprego e primeiro emprego, mantendo-se pouco variavel, ao
longo dos anos, a diferenca de chances entre estes. Destaca-se que esta diferenca na trajetéria
passa a sofrer maior alteracdo a partir de 2010, reduzindo-se a patamares menores, quase a

metade, do que o0s encontrados nos anos anteriores a 2010.
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Gréfico 3 — Trajetoria da diferenca entre as chances de ocupacdo para os individuos de

primeiro emprego e reemprego, em percentual. 2003 a 2012
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Fonte: elaboracdo propria a partir dos dados da PME.
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2.4.3 Limites de Bounds — Analise de sensibilidade
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Apbs os resultados obtidos é necessario verificar a questdo da ndo influéncia de

variaveis omitidas sobre o resultado final das estimacOes demonstrada por interacdes de

choques nos erros do modelo estimado. O método conhecido como “Rosenbaum bounds”

permite determinar o qudo “forte” deve ser a influéncia de uma variavel omitida sobre a

selecdo na participagdo a fim de prejudicar as conclusbes a respeito dos efeitos causais
(ROSENBAUM, 2002; DIPRETE; GANGL, 2004).

A Tabela 7 foi elaborada com intuito de acoplar todos os resultados de sensibilidade

para as estimacOes do modelo Propensity Score Matching. Para a analise dos resultados é

importante compreender 0 gamma como a probabilidades da atribuicao do diferencial advinda

de fatores ndo observados no modelo. Assim, as siglas “P_+” ¢ “P_-” como sendo os
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respectivos niveis de significancia que se associam a possibilidade de superestimacdo ou
subestimacdo do efeito do tratamento € possivel fazer um diagnostico preciso dos resultados.

De uma forma geral, os resultados da Tabela 7 mostram que h& apenas um momento
de subita alteracdo além do intervalo de significancia maximo de 10%. Isso ocorre quando
Gamma assume Vvalor igual a 2,5 para o0 ano de 2005 e valor igual a 2 nos anos de 2006 a
2012, estabilizando-se ao grau de 5% ou a 1%, na maior parte do periodo. Esta probabilidade
esta associada a uma possivel superestimagdo do modelo, sugerindo que pode haver variaveis
além das necessarias para a estimacdo; o que ndo prejudica a analise feita. No referente a uma
possivel subestimacio do modelo no que tange efeito tratamento. E importante frisar que néo
houve, em momento algum, problemas relacionados a subestimacdo indicando que ndo ha

variaveis omitidas que fossem relevantes para a estimacao.

Concluindo, os resultados ressaltam que 0 modelo esta corretamente especificado, ou
seja, que as variaveis omitidas ndo tém importancia significativa para alteracbes no
comportamento relacionado a questdo da insercdo ocupacional de individuos jovens de
primeiro emprego e reemprego. Assim, o resultado do ATT pode ser considerado sem Viés e
significativo quanto a especificacdo indicando que o jovem de reemprego possui, em todo
periodo analisado, vantagem nas chances de insercdo ocupacional advinda da experiéncia

ocupacional adquirida anteriormente.



Tabela 7 — Andlise de sensibilidade (Rosenbaum bounds) para a inser¢do ocupacional no mercado de trabalho. 2003 a 2012
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2003

2004

2005

2006

2007

2008

2009

2010

2011

2012

Gama P+ P- P+ P- P+ P- P+ P- P+ P- P+ P- P+ P- P+ P- P+ P- P+ P_-
1,0 0,00 000 o000 000 o000 o000 o000 000 000 000 o000 o000 000 000 o000 o000 000 000 000 0,00
15 0,00 o000 o000 000 000 o000 000 o000 o000 000 o000 000 000 000 o000 000 002 o000 011 0,00
2,0 0,06 000 030 000 o001 o000 038 000 040 000 0,27 000 0,26 000 023 000 024 0,00 0,24 0,00
2,5 0,0 o000 0,02 000 043 000 001 o000 o001 o000 004 o000 00 000 006 000 000 000 0,00 0,00
3,0 0,00 000 o000 o000 001 o000 o000 000 o000 000 o000 o000 000 000 o000 o000 000 000 000 0,00
3,5 0,00 o000 o000 000 000 o000 000 o000 o000 000 o000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 0,00
4,0 0,00 000 o000 000 000 o000 o000 000 o000 000 o000 o000 000 000 o000 o000 000 000 000 0,00
4,5 0,00 o000 o000 000 o000 o000 000 o000 o000 000 o000 000 000 o000 000 000 000 000 0,00 0,00
50 0,00 000 o000 000 000 o000 o000 000 000 000 o000 o000 000 000 000 o000 000 000 0,00 0,00
55 0,00 o000 o000 000 o000 o000 000 000 o000 000 o000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 0,00
6,0 0,00 000 o000 000 000 o000 000 000 000 000 o000 o000 000 000 o000 o000 000 000 0,00 0,00
6,5 0,00 o000 o000 000 o000 o000 000 000 o000 000 o000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 0,00
7,0 0,00 000 o000 000 000 o000 000 000 000 000 o000 o000 000 000 o000 o000 000 000 0,00 0,00
7,5 0,00 o000 o000 000 o000 o000 000 000 o000 000 o000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 0,00
8,0 0,00 000 o000 000 000 o000 o000 000 o000 000 o000 o000 000 000 o000 o000 000 000 000 0,00
8,5 0,00 o000 o000 000 000 o000 000 o000 o000 000 o000 000 000 o000 000 o000 000 000 0,00 0,00
9,0 0,00 o000 o000 000 000 o000 000 o000 o000 000 o000 000 000 o000 000 o000 000 000 0,00 0,00

Fonte: elaboragdo propria a partir dos dados da PME.
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2.5 Consideracoes finais

Este capitulo investigou o impacto da experiéncia ocupacional dos jovens na
admissdo ocupacional, tendo como publico alvo os trabalhadores com idade entre 16 e 24
anos no mercado de trabalho brasileiro no periodo 2003 a 2012. O modelo de pareamento por
escore de propensdo (PSM) foi a ferramenta utilizada para avaliar o impacto da experiéncia

sobre o0s niveis de ocupacéo durante o periodo analisado.

Os principais resultados das estimacGes para o célculo do escore de propensao
indicam que: i) A idade é fator determinante para o trabalhador conseguir uma ocupacdo no
mercado de trabalho. Embora este seja um resultado esperado, 0 mesmo apresentou niveis
mais elevados quando comparados as demais caracteristicas observaveis; i)
Comparativamente as demais regides metropolitanas, € na RMSP (Regido metropolitana de
Sdo Paulo), a mais dindmica do pais, onde o jovem possui maiores chances de insercdo
ocupacional; iii) Os jovens, chefes de familia, tém maiores chances de conseguir um emprego
comparativamente aos demais; iv) A probabilidade dos trabalhadores homens conseguirem
emprego sd@o maiores do que a das trabalhadoras do sexo feminino.

Em seguida, as analises comparativas entre os trabalhadores admitidos na condicdo
de primeiro emprego (sem experiéncia ocupacional anterior) e os admitidos por reemprego
(com experiéncia ocupacional anterior) mostraram que as chances de insercdo ocupacional
s80 maiores para 0s jovens que procuram reemprego, indicando que o fator experiéncia foi um
fator importante para que haja esse diferencial de oportunidades entre os trabalhadores. O fato
de ja ter exercido uma atividade anterior, portanto, possuir experiéncia ocupacional, elevam as
chances do trabalhador de reemprego ser contratado em lugar do trabalhador de primeiro

emprego em até 12,45% (ano 2008).

E importante frisar também que esta vantagem dos individuos com experiéncia se
deu em praticamente todo o periodo analisado demonstrando ser suavemente crescente
durante o periodo de estabilidade econdmica e declinando apds a crise financeira de 2008 que
passou a repercutir no mercado de trabalho em 2009. Uma possivel explicacdo seria de que no
periodo desestabilidade econdmica a absor¢do de méo de obra tém sido seletiva a favor dos
trabalhadores mais experientes, enquanto que em periodos de crise as empresas prefiram a

contratacdo de trabalhadores sem experiéncia com a possivel justificativa de menores salarios.
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Por fim, é importante salientar que existem limitacbes da base de dados que
impedem uma determinagdo mais precisa da variavel “experiéncia ocupacional” e também da
escolha das variaveis de controle. Tais restricdes podem influenciar tanto na determinacéo do
grupo controle e do grupo tratamento quanto nas estimacgdes dos resultados finais, razdo pela
qual se deve, sempre que possivel, assumir um diagnéstico parcimonioso dos resultados.
Ademais, o proprio modelo econométrico adotado, Propensity Score Matching, possui
limitaces quanto a eliminacdo do viés de selecdo. Desconsiderando tais restricbes e
assumindo a experiéncia ocupacional anterior como fator de impacto, os resultados indicam
que o seu efeito é positivo nas chances de insercdo dos trabalhadores no mercado de trabalho
ratificando, assim, a hipotese adotada no estudo. Neste contexto, reforca-se a necessidade de
politicas publicas em favor de oportunizar a todos os trabalhadores jovens que ainda néo
conseguiram desempenhar uma atividade no mercado de trabalho. Visto que, os resultados
mostram que a experiéncia adquirida é fator considerado fundamental pelos demandantes na
hora de contratar um trabalhador. Assim, vise resolver problemas como apresentados por
Camarano e Kanso (2012), devido ao aumento durante o periodo 2000 a 2010 de jovens com
idade de 15 a 29 anos que permanecem em situacdo de desalento (8,1 milhGes de jovens que
correspondem a 16,9% da populacdo dos jovens) e ndo procuram mais se qualificar ou
emprego.
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3 ANALISE DO IMPACTO DA EXPERIENCIA OCUPACIONAL SOBRE O
DIFERENCIAL SALARIAL ENTRE OS JOVENS BRASILEIROS

3.1 Introducgéo

O perfil demografico da forca de trabalho estd condicionado a fatores como o
tamanho da populacéo total, da Populacdo em Idade Ativa (PIA) e a remuneracdo salarial
oferecida pelo demandante de méo de obra. Por sua vez, a produtividade desta forca de
trabalho esté fortemente condicionada ao nivel educacional e a experiéncia de trabalho. Desta
maneira, a “quantidade” e a “qualidade” da forca de trabalho disponivel num pais, interligado
ao estoque de capital fixo ja existente, € um componente crucial a produtividade de uma
economia, constituindo, portanto, ferramentas primordiais a capacidade do mercado de
trabalho em contribuir para o crescimento e desenvolvimento de um pais (CASTRO et al.,
2006; NONATO et al., 2012).

O produto final gerado pelo fator trabalho pode ser apresentado em forma de
mercadoria ou servico prestado e é responsavel pelo crescimento econémico. Assim, o salario
é uma forma de retorno ao trabalhador. O salario minimo é um exemplo simples desta forma
de retorno destinado aos trabalhadores. No Brasil, o salario minimo sofreu sucessivas
correcBes - de até 20% em um Unico ano - durante o periodo 2003 a 2012. Entretanto, esta
correcdo ndo garante que tenha havido um aumento homogéneo para todos 0s grupos
populacionais. Desta maneira, € importante que ndo se dispense um olhar mais criterioso com

a finalidade de analisar as varias dimensdes sobre este retorno dos salarios aos trabalhadores.

Os estudos sobre diferenciais salariais chamam a atencdo devido a situagdo em que
os individuos igualmente produtivos serem diferentemente remunerados com base em
atributos ndo produtivos, indicando assim a existéncia de uma possivel discriminagao.
Segundo Araudjo e Ribeiro (2001) a discriminacdo pode ser encontrada em qualquer sociedade
e independe de descri¢cBes culturais, religiosos ou de sistemas politicos econdmicos. Os
processos discriminatérios provocam a ineficiéncia no uso dos recursos humanos e a
ineficicia da atividade econdmica, além da criacdo de estereotipos de diversas naturezas
tornando falso o juizo social em importantes segmentos e afetando negativamente as

verdadeiras qualificacbes produtivas, portanto, colaborando para as disparidades
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socioecondmicas alheias a racionalidade econémica. De acordo com Neri et al. (2009), em
estudo comparativo das regiGes brasileiras no periodo de 1996 a 2006, a questdo do
diferencial salarial esta intimamente vinculado ao desenvolvimento econdmico. Para 0S
autores, o maior grau de desenvolvimento econdmico se deu em regides onde havia uma

distribuicéo de renda com menor perfil discriminatorio ao longo da distribuigdo salarial.

Os estudos nacionais a respeito da diferenca salarial ttm comumente focado o
diferencial salarial através da discriminagdo devido as caracteristicas comumente tidas como
improdutiva, sexo ou raca'?. Acredita-se que esta énfase ocorra devido & dificuldade de se
mensurar algumas caracteristicas produtivas, como por exemplo, o fator experiéncia, ou ainda
a propria falta de dados para analisar a questdo de como fatores produtivos interfiram no
diferencial salarial dos trabalhadores.

Especificamente em relacdo a remuneracdo dos trabalhadores jovens, o fator
experiéncia tem sido tratado como o0 maior obstaculo para que os jovens, quando empregados,
consigam obter melhores salarios. Goncalves e Monte (2008) enfatizam que mesmo tendo um
nivel de escolaridade superior aos demais trabalhadores em média, isto ndo garante aos jovens
brasileiros a inser¢do em boas posi¢des ocupacionais no mercado de trabalho, uma vez que a
falta de experiéncia profissional acaba gerando uma maior dificuldade de inser¢do em
atividades de maior produtividade e rendimento. Assim, a admissdo ocupacional e o
alavancagem na carreira profissional acontece de forma diferenciada e, em maior parte, a

favor dos trabalhadores mais experientes.

Ha melhores resultados para as chances de insercdo de jovens de primeiro emprego
nas regides Norte e Nordeste quando comparadas as regides Centro-Oeste, Sudeste e Sul. Para
Gongalves e Monte (2008), este fato decorre das diferentes dindmicas regionais, de forma
particular, do surgimento de novas oportunidades de emprego com menor concorréncia e dos
salarios inferiores nestas regides menos desenvolvidas. Outro fator importante na
determinacdo da remuneracdo dos trabalhadores jovens refere-se a sua alta rotatividade no
emprego. Na fase inicial e intermediaria da carreira profissional as mudancas de emprego
geram ganhos salariais maiores para 0s jovens. Entretanto, apesar de positivo, o0 retorno da
rotatividade é decrescente, pois os desligamentos da ultima fase da carreira profissional dos
jovens tém efeito negativo sobre a renda destes (ALBUQUERQUE, 2008).

12 Tais estudos podem ser contemplados em Carvalho e Barreto (2002), Matos e Machado (2006), Prata e Pianto
(2009), Vaz (2009), Madalozzo (2009).



44

Tendo como base o trabalhador jovem, com idade entre 16 e 24 anos, este capitulo
tem o objetivo de verificar o impacto da experiéncia ocupacional na possivel existéncia de um
diferencial salarial no mercado de trabalho brasileiro. Para isso, o estudo analisard de forma
comparativa dois grupos populacionais: Grupo 1 (trabalhadores de reemprego — aqueles com
experiéncia ocupacional anterior) e Grupo 2 (trabalhadores de primeiro emprego — aqueles
sem experiéncia ocupacional anterior). Assim, fazendo uso da base de dados advinda da
Pesquisa Mensal de Emprego (PME), para os anos 2003 a 2012, e aplicando-se a metodologia
econométrica desenvolvida por Chernozhukov, Ferndndez-Val e Melly (2013) - CFM (2013)
ou CFM -, procurou-se comparar os salarios dos trabalhadores de reemprego e de primeiro
emprego, decompondo este diferencial em dois efeitos: efeito caracteristica e efeito
coeficiente. Por fim, para verificar a robustez do modelo, foi aplicado o teste de Kolmogorov-
Smirnov (KS).

Neste contexto, os objetivos especificos deste capitulo sdo: i) descrever o perfil
socioeconémico dos trabalhadores jovens ocupados no primeiro emprego € no reemprego e
seus salarios recebidos; ii) descrever os determinantes da diferenca salarial dos trabalhadores
jovens ocupados no primeiro emprego e no reemprego; tendo como fator de impacto a
questdo da experiéncia ocupacional. Para isso, serdo dadas énfases a questdes de ordem
tedrica que buscam justificar a determinacdo de salarios e ao aspecto metodoldgico-
econométrico do modelo de decomposicéo salarial estimada pelo método CFM (2013) e, por

fim, a ultima secdo reporta-se as consideracdes finais do capitulo.
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3.2 Referencial tedrico

A determinacdo do salario e do nivel de emprego tém consequéncias na oferta e na
demanda de bens e servigos. Diversas teorias tém sido propostas a respeito da dindmica dos
salarios no mercado de trabalho e sobre como devem funcionar as politicas econdmicas de

valorizacdo salarial e de combate as desigualdades.

Das diferentes abordagens tedricas, a visdo Ortodoxa se baseia nas questdes de
determinacdo salarial no curto e longo prazo sobre as hipOteses de exogeneidade ou
endogeneidade nos modelos econdmicos. Dentre as contribuicdes a teoria Classica de salarios
podem-se destacar: i) Lei de Say (1841) que faz consideracdes a respeito da lei da oferta e da
procura; ii) Segundo Smith (1971) o salério eleva-se quando a riqueza nacional cresce, devido
a pressao da procura do trabalho; iii) Ricardo (1982), ao afirmar que os salarios deixam de ser
apenas uma questdo de forcas de oferta e demanda e passam a ser determinados por elementos
mais essenciais a acumulacdo, sendo o préprio ritmo de crescimento da riqueza de um pais
que dita qual salario. Para a teoria Neoclassica, de acordo com Marshall (1954), a abordagem
muda a ideia de preco natural dos salarios para o preco de equilibrio entre as duas curvas do
mercado de trabalho. Assim, o que determina o salario para os neoclassicos € um fenédmeno
restrito ao mercado de trabalho. Por outro lado, Keynes (1983) discorda da posicdo
Neocléssica e propde que o nivel de emprego ¢é explicado pela demanda efetiva®, dado uma
situacdo de precos e salarios nominais e baseia sua critica aos classicos em que a Lei de Say

indicaria que a oferta gera a demanda e, assim uma superproducao geraria crises.

Na abordagem Heterodoxa podem-se destacar as teorias de Marx (1865 apud
MARX, 2002) e Kalecki (1954) que apresentam alternativas as visdes Neoclassicas e
Keynesianas. Kalecki (1954) fundamenta sua teoria do emprego e salario na critica a teoria
Neoclassica de mesmo modo que Keynes. A hipotese de que uma reducdo do salério resulta
no aumento do nivel de emprego, depende do nivel de demanda agregada manter-se
constante, o que € totalmente improvavel dado a reducdo do poder de compra dos
consumidores. Segundo Rowthorn (1977) e Mandel (1968), Marx admite que o preco do
trabalho seja determinado como qualquer outra mercadoria, isto &, pela concorréncia entre

compradores e vendedores. Marx, em sua obra “Salario, Pre¢co e Lucro”, datada em 1865,

13 E a parte da demanda agregada que se concretiza na compra de bens e servicos, e ndo a procura em potencial
por esse bem ou servico.
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contesta a opinido de que os precos das mercadorias sdo determinados pelos salérios e afirma
que a alteracdo total dos salarios reflete em uma variacdo da taxa geral de lucro em sentido
inverso e, assim, para ampliar seus lucros reduzem os salarios pagos aos trabalhadores. Desta
forma, Marx alega que as tentativas recorrentes dos trabalhadores para alcangar um aumento
de salérios sdo ditadas pelo evento do trabalho se achar equiparado as mercadorias; desta
maneira submetido as leis que gerem a oscilacdo geral dos precos. Para Marx, ha ligacao entre
salarios, precos e lucros devido ao interesse em sempre se ampliar a margem de lucro do
capitalista, tendendo os salarios pagos serem cada vez menores em relacdo ao valor devido.
Ainda, Marx explica que as remuneragdes de cada pessoa deveriam estar de acordo com o
necessario a reproduzir a sua capacidade produtiva e necessidades gerais. Assim, Marx alega

que forcas produtivas ndo deveriam ser remuneradas segundo sua produtividade.

Segundo Cacciamali e Freitas (1992), a teoria do Capital Humano é a principal
explicacdo da teoria Neoclassica para justificar as diferencas persistentes de salarios em um
mercado de trabalho em equilibrio. A teoria parte do pressuposto de que a medida que é
possivel investir em capital fisico para melhorar a produtividade da empresa, também é
possivel investir em capital humano com o mesmo intuito, podendo ser realizado através da
empresa ou mesmo do individuo. Neste contexto, o capital humano é o conjunto de
capacitacdo fisica e psicoldgica do individuo que permite a realizacdo de uma atividade com
finalidade de produzir uma mercadoria ou um servigco (SCHULTZ, 1973; BECKER, 1994).
Esta capacitacdo pode ser compreendida em caracteristicas pertencidas ou adquiridas pelos
individuos através da educacao, experiéncia, treinamento e outras diversas formas (MINCER,
1958). As primeiras expressdes da teoria econdmica que se manifestaram neste sentido
referem-se como forca de trabalho um dos trés fatores de producgéo cruciais a producdo e
considerado um recurso substituivel. Desta maneira, a teoria do Capital Humano explica que a
medida que os individuos tém maiores niveis de qualificacdo, incluindo a experiéncia
ocupacional como um destes fatores, os individuos tornam-se mais aptos a conseguir um

emprego e melhores salarios.

A teoria do Capital Humano segue na perspectiva de ampliacdo da teoria do
investimento, pois retne capital fixo e capital financeiro para explicar a decisdo da
acumulacdo de capital humano. Dessa forma, o0 que norteia o individuo a reunir o capital
humano sdo os principios de maximizacdo neoclassica. Ou seja, 0 individuo esta sujeito a

diversos custos para conseguir acumular o capital humano com o fim de conseguir retorno na



47

ampliacdo da renda advinda pela decisdo de acumulacdo, desta maneira, enquanto houver
esperanga de retorno maior que 0s custos neste investimento, o individuo ira investir em
capital humano. Outros exemplos de investimento em capital humano podem ser elencados,
tais como: i) Educacéo, de acordo com Becker (1994); ii) Treinamento, de acordo com Becker
(1994); iii) Migracdo, de acordo com Sjaastad (1962); iv) Saude, de acordo com Grossmam
(1972).

A teoria do Capital Humano denota que os conhecimentos adquiridos na escola,
condicdes de saude, habilidades inatas, treinamentos profissionais ou mesmo a experiéncia
adquirida em qualquer atividade anterior pode determinar a produtividade do individuo e,
assim, determinar o rendimento profissional do individuo. Mincer (1958) foi um dos que mais
contribuiu para a teoria do Capital Humano, onde ressaltou o diferencial de rendimento
advindo de algumas caracteristicas observaveis. Dessa forma, a sua contribuicdo esta
direcionada a funcdo de producdo através de uma modelagem que demonstra que a diferenca
entre determinados rendimentos pode ser explicada pelo investimento feito em capital
humano. Outra importante contribuicdo veio de Schultz (1973), que ressalta o papel do fator
humano na producdo e no de desenvolvimento econémico, também como suas diversas
formas de retornos ao investimento em capital humano, enquanto que Becker (1994) concede

um tratamento com maior rigor a questdo dos retornos ao investimento em capital humano.

Uma andlise importante a respeito do impacto da experiéncia ocupacional sobre as
chances de ocupacdo entre os jovens € mensurar a magnitude do diferencial salarial advinda
do fator experiéncia. Embora na década de 2000 houvesse grande difusdo na literatura
académica brasileira a respeito dos estudos que focam diferengas salariais advinda de diversos
fatores e diferentes metodologias como Soares, 2000; Campante, Crespo e Leite, 2004; Leite,
2005; Madalozzo, 2008; Coelho et al., 2010. Entretanto, ainda sdo escassas, tanto em nivel
nacional quanto internacional, os estudos que abordam a questdo dos diferenciais de
rendimento tendo como o foco os trabalhadores jovens e a experiéncia ocupacional. Para
Garcia et al. (2012), estudos a respeito dos jovens e suas posi¢cdes no mercado de trabalho séo
importantes devido a questdes como a chance de conseguir emprego ou a questfes do

diferencial salarial contra as faixas etarias mais jovens da populacéo.

Neste contexto, diante da importancia do tema, a falta de estudos com enfoque mais
especifico sobre a questdo da experiéncia ocupacional como determinante da diferencial
salarial serve como justificativa para o objetivo deste capitulo.
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3.3 Modelo econométrico e base de dados

3.3.1 Regressao quantilica

Os estudos sobre diferenciais salariais comumente utilizam técnicas de
decomposicéo salarial**. Em geral, os trabalhos tém como base original os artigos de Oaxaca
(1973) e Blinder (1973) para a anélise de decomposigdo salarial e consideram dois grupos de
trabalhadores com caracteristicas observaveis similares, tendo como variavel explicada o
rendimento (logaritmo natural do salario-hora) e como varidveis explicativas as caracteristicas

socioeconOdmicas observaveis dos individuos.

Soares (2000), Campante, Crespo e Leite (2004), Biderman e Guimardes (2004) e
Leite (2005) partem da hipotese de que a remuneracdo dos atributos que afetam o salario ndo
se altera ao longo da distribuicdo salarial. Entretanto, deve-se considerar que as estimacoes
feitas por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), cujos parametros sdo estimados na média
da distribuicdo condicional de salérios, acarretam em menor robustez para a analise por
impedir uma compreensdo mais abrangente da desigualdade salarial ao longo de toda
distribuicdo de salarios. Portanto, uma andlise exclusivamente pela média, necessariamente,
gera imprecisdo sobre a variagdo da magnitude sobre a remuneracdo salarial de toda sua

distribuicéo.

Neste contexto, de modo alternativo ao método MQO, Chernozhukov, Fernandez-
Val e Melly (2013) ou CFM (2013), criaram um método generalizador que possibilita
diversos estudos fazendo uso de modelos de regresséo quantilicas a fim de estimar o impacto
dos efeitos de uma intervencdo ou tratamento sobre um grupo populacional ao longo de sua
distribuicdo marginal®®. Por meio do método CFM (2013) é possivel desenvolver estimadores
que permitem avaliar os efeitos quantilicos distributivos de uma intervencdo politica ou algum
efeito tratamento®®. Dessa maneira, as estimagfes de equacdes de rendimentos ficam mais

visiveis através da metodologia de grupos de tratamento e controle por garantir a superagédo

14 \Ver Carvalho et al. (2006), Matos e Machado (2006), Bartalotti e Leme (2007), Prata e Pianto (2009), Batista
e Cacciamali (2009), Neri et al. (2009), Madalozzo (2008) e Coelho et al. (2010).

15 Os trabalhos de Gosling, Machin e Meghir (2000), Donald, Green e Paarsch (2000) e de Machado e Mata
(2005), Fortin, Lemieux e Firpo (2011) sdo alguns exemplos dos que utilizam regressdes quantilicas.

16 Para maiores informacdes em relacéo ao efeito de uma politica ou tratamento, ver Becker e Ichino (2002).
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do problema da relacdo causal entre as variaveis, conforme demonstrado por Menezes-Filho
(2002).

Koenker e Basset (1978) propdem a regressao quantilica condicional permitindo uma
analise mais abrangente da distribuicdo. Segundo Koenker (2005), a regressdo quantilica
consegue ampliar o alcance da regressdo classica de minimos quadrados ao apresentar uma
estratégia para examinar como as varidveis influenciam o ponto, escala e formato da
distribuicdo a ser analisada. Desta forma, a analise por regressfes quantilicas e de
decomposicdes contrafactuais por quantis de renda incondicional estimada com base em
modelos condicionais utilizando a metodologia de CFM (2013) permitem analisar os efeitos
advindos das alteracbes dos salarios dos jovens devido ao fator experiéncia ocupacional
anterior (aqui considerado, o efeito tratamento).

Ao estimar a regressao quantilica, analisa-se quanto o individuo ganha, em termos
salariais, condicionado as suas caracteristicas observaveis. O modelo condicional quantilico é
uma caracterizacdo da distribuicdo condicional de salarios e os coeficientes sdo interpretados
como a taxa de retorno das caracteristicas no mercado de trabalho em diferentes pontos da
distribuicdo condicional de salarios. Assim, o método da regressdo quantilica condicional
possibilita a obtencdo de coeficientes estimados das variaveis explicativas para cada quantil

da variavel dependente condicional relacionado as variaveis explicativas.

O método de CFM (2013) possibilita a classificacdo dos individuos por ordem de
rendimentos, desta maneira, salarios maiores estardo nos quantis incondicionais da renda mais
altos. Assim, um individuo com o salario alto pode estar no quantil condicional de renda mais
baixo, isto €, apesar de estar nos quantis mais altos na distribuicdo incondicional, o individuo
se localiza nos quantis mais baixos na distribuicdo condicional devido ao baixo retorno de

suas caracteristicas observaveis sobre o total da rendal’.

Resumidamente, pode-se explicar a metodologia de regressGes quantilicas
similarmente a desenvolvida por Koenker (2005 apud PANTOJA 2012) ao considerar uma

funcdo de distribuicdo de acordo com a equacao (1):

7 A nocdo do efeito resultante na distribuicdo das covariaveis da regressdo quantilica incondicional é
estritamente diferente da nocdo introduzida por Firpo, Fortin e Lemieux (2009). Enquanto Firpo, Fortin e
Limieux (2009) mensura uma aproximagdo de primeira ordem para o efeito, 0 modelo CFM (2013) mede o
tamanho exato de tal efeito no quantis incondicionais de renda. Assim, quando a mudanca é relativamente
pequena, os dois conceitos coincidem aproximadamente, mas geralmente podem diferir substancialmente.
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F(x) =PX<x) 1)
Onde para qualquer 0 <9 < 1, tem-se:
F71(9) = inf[x: F(x) = 9] (2)

Ou seja, considera-se 0 menor x onde sua probabilidade acumulada é maior que 9.
Ao ordenar a distribuicao de forma crescente, dividem-se 0s quantis para encontrar os quantis
da distribuicdo de x. Assim, a definicdo dos quantis no problema de otimizacdo é possivel
dado que a média amostral ser definida como a solu¢do de um problema de minimizacdo da
soma dos quadrados dos residuos, podendo ter a mediana como solucdo para o problema de

minimizar a soma dos desvios absolutos.

Os outros quantis da amostra podem ser encontrados de forma semelhante, conforme

a equacéo (3):
renZ e 0 = ©). 3)
Sendo que, p; € a funcdo perda formalizada de acordo com a equacao (4):

pe(u) = u[d—1(u < 0)] (4)

Para qualquer 9 € (0,1). Portanto, ao encontrar 0s quantis incondicionais, € possivel
encontrar, de maneira semelhante, os quantis condicionais. Assim, por meio da aleatorizagédo

de acordo com a equagéo (5), é possivel determinar os quantis condicionais:

i 2} ()

Sendo x; é o vetor Kx1 de regressores, enquanto que y; € o vetor do regressando (aqui
assumido como o logaritmo natural do salario-hora). Quanto a especificacdo da funcdo do

quantil condicional, a mesma pode ser demonstrada de acordo com a equacéo (6):
FyL(81x) = xIB(9),% 9 € (0,1). ©)

Assim, ao estimar B(9) obtém-se a regressdo quantilica condicional aos quantis de

renda/salario:

minan

3egc{p2i=1 p(:Vi - xiTﬁ) (7)
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Neste estudo sera feita a comparacdo da distribuicdo dos rendimentos salariais dos de
trabalhadores de reemprego e dos trabalhadores de primeiro emprego. Considerando t a
varidvel que denota cada grupo de trabalhadores, t=re se o grupo for formado de
trabalhadores de reemprego e t=pe se o grupo for de primeiro emprego. Assim, seré possivel
verificar questdes de como seria a distribuicdo dos rendimentos para o grupo de primeiro
emprego se a distribuicdo dos atributos individuais fosse igual a do grupo reemprego. Para
isso, faz-se necessario estimar esse contrafactual substituindo na equacdo (8) a distribuicéo
das caracteristicas do grupo reemprego e os coeficientes estimados do grupo de primeiro
emprego:

G(Bre,x™) = inf{a: > X7, T, (8 — 9-1) 1[x7°P*(9,) < a1 = 6}  (8)

Com esta metodologia, pode-se conseguir decompor o Efeito das Caracteristicas na
distribuigdo incondicional através da diferenga entre (4P, x™) e §(BP¢, xP¢). Ainda, &
possivel decompor também a diferenca total entre as distribui¢cfes em efeitos dos coeficientes
e efeitos dos residuos e, desta forma, explicar a diferenca entre g(57¢, xP¢) e g(57¢,x™¢). O
calculo da decomposicdo pode ser exemplificado pelo célculo do Efeito dos Coeficientes de

uma regressdo no ponto da mediana:
yi =x{B(0,5) +uf (9)

Sendo t 0 grupo em analise (grupo de tratamento) e considerando que o 9-ésimo
quantil da distribuicdo dos residuos condicional as variaveis explicativas pode ser estimado de
forma consistente através de x(8 (9) — £ (0,5)), é possivel estimar a distribuicdo dos
rendimentos caso o retorno das caracteristicas na mediana seja o igual ao grupo tratado e 0s
residuos sejam distribuidos como no grupo controle. Desta forma, este resultado é
representado por G(B7¢P¢,x™), onde ST4P¢ representa 0 vetor Jx1 no qual o j-ésimo

elemento é dado por:
preve(9;) = (872(05) + re(8;) — f7<(0,5)) (10)

Desta forma, o vetor dos coeficientes da estimacdo na mediana em que a distribuicao
das caracteristicas € como a do grupo tratado e os residuos sdo como no grupo controle.
Portanto, a diferenca entre (7%, x™¢) e g(57eP¢,x") ¢ explicada pelas variagdes nos

coeficientes. Assim, a0 comparar um caso em que as caracteristicas sdo distribuidas como no
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grupo tratado, e os coeficientes e residuos s&o distribuidos como no grupo controle com um
caso em que as caracteristicas e os coeficientes sdo distribuidos como no grupo tratado e os
residuos sdo distribuidos como no grupo controle. Portanto, a diferenca estara no efeito da
variacdo dos coeficientes. Desta forma, o Efeito Total pode ser decomposto conforme a
equacéo (11):

a(B" ) - a(@ ) = (@ v) - a3 ) + (@ 1) - 2@ ) an)

Portanto, a diferenca total entre os grupos se d& pela soma da variacdo causada na
variagdo causada pela mudanga Efeito dos Coeficientes e da variacdo causada pela mudanca
nas Efeito dos Caracteristicas.
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3.3.2 Analise de sensibilidade

O teste de sensibilidade Kolmogorov-Smirnov foi construido conforme descrito por
CFM (2013). Desta forma, o intervalo de confianca do bootstrap [A~*(w), A**(w)] adotando
A(w) como uma funcdo contrafactual geral, uniformemente com probabilidade assintotica
1 — a. Considerando que o0 A(w) ¢ o estimador dessa fungio contrafactual geral, t%_, é 0
quantil 1 — a da versdo do bootstrap de Kolmogorov-Smirnov que maximiza a estatistica t

que esta relacionado ao redimensionamento completo do bootstrap do quantil expandido:

A (w) =Aw) £t1_,% W)V?/Vn (12)

3.3.3 Base de dados

A Pesquisa Mensal de Emprego (PME) é uma pesquisa disponibilizada pelo IBGE
(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) que tem periodicidade mensal e que apresenta
rodizio de domicilios onde cada domicilio é entrevistado por 4 meses sucessivos (primeiro
momento), depois é extraido da amostra por 8 meses seguidos, e retorna por 4 meses seguidos
de entrevista (segundo momento). A Pesquisa Mensal de Emprego permite coletar
informacgdes indicativas relativo a condicdo da atividade ou caracteristicas dos individuos
entrevistados abrangendo as regides metropolitanas do Recife, Salvador, Belo Horizonte, Rio

de Janeiro, S&o Paulo e Porto Alegre.

Para a formacdo base de dados foram selecionados os individuos que foram
acompanhados por quatro meses seguidos no primeiro momento de entrevistas. Para saber a
condigcdo em que se encontravam o0s jovens a ser mantidos no banco de dados, foi necessario
adotar a seguinte metodologia: a) No primeiro momento (t=1) foi selecionado apenas o0s
individuos que se encontravam desocupados e que estavam em busca de uma ocupacdo (sendo
considerados individuos desocupados de primeiro emprego ou desocupados de reemprego,
visto que apenas assim € possivel saber se 0 mesmo ja tinha exercido ocupacdo anterior
através da PME); b) No segundo momento, foram selecionados — dos individuos ja
selecionados no primeiro momento — somente aqueles que foram acompanhados pela

Pesquisa durante os trés meses posteriores. Com este acompanhamento foi possivel verificar
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se os individuos conseguiram alguma ocupacdo ou permaneceram desocupados no periodo®®,
As pessoas gque conseguiram migraram para a situacdo de ocupados, e portanto compdem a
base de dados da amostra, foram classificadas de grupo de controle (grupo de primeiro
emprego - individuos que se encontravam desocupados no primeiro momento e que néo
tinham experiéncia ocupacional anterior) e de grupo de tratamento (grupo de reemprego - 0sS
individuos que se encontravam desocupados no primeiro momento, mas que ja tinham

exercido uma atividade anterior, portanto possuiam experiéncia ocupacional).

Tendo como base a selecdo da amostra, trabalhadores ocupados de primeiro emprego
e de reemprego, 0 Quadro 2 apresenta a descricdo das variaveis utilizadas no modelo CFM
(2013). E importante destacar que todas as variaveis sio binarias (dummies), exceto a variavel
dependente “In do salario-hora”, continua. E importante destacar que s6 foram considerados
na amostra os individuos jovens, com idade entre 16 a 24 anos, ocupados e com salario-hora
positivo, e cujas variaveis dependentes inseridas no modelo ndo apresentavam dados missing

(dados faltantes).

Quadro 2 — Descricdo das variaveis utilizadas no modelo na decomposicéo salarial

Variavel Descrigdo
Reembredo Dummy indicativa se o individuo ja teve experiéncia no mercado de trabalho, sendo 1 para
preg reemprego e 0 para primeiro emprego.
Idade Dummies para as seguintes faixas de idade: 16-18 anos, 19-21 anos e 22-24 anos.
Sexo Dummy indicativa para o género, sendo 1 para masculino e 0 para feminino.
Raca Assume valor 1 se o individuo for da raca branco e 0 caso contrério.
Chefe Assume valor 1 se o individuo é o chefe do domicilio e 0 caso contrario.
Estudo Dummies para as seguintes faixas de estudo: < 1 ano, de 1-3 anos, de 4-7 anos, de 8-10
anos e acima de 10 anos.
ix Dummies para as regifes metropolitanas de: Recife, Salvador, Belo Horizonte, Rio de
Regiéo . x
Janeiro, S8o Paulo e Porto Alegre.
LN do salario- | Variavel continua que expressa o logaritmo natural do salario divido pelo nimero de horas
hora trabalhadas.

Fonte: elaboragdo propria com base nos dados da PME.

Em seguida, a Tabela 8 descreve a amostra total utilizada na analise conforme os

anos (2009-2012) e regido metropolitana de residéncia. Nesta, pode-se inferir que a amostra

18 Esta metodologia é necessaria porque a pesquisa (PME) ndo obtém a informacdo do trabalhador ocupado
acerca de sua experiéncia ocupacional anterior.
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final contemplou um total de 6.826 individuos, sendo 1.869 trabalhadores ocupados de

primeiro emprego e 4.957 trabalhadores ocupados de reemprego.

Tabela 8 — Total de trabalhadores ocupados, segundo regido metropolitana, por grupo de

primeiro emprego e reemprego. 2003 a 2012

Primeiro Emprego 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

Recife 43 35 20 60 45 33 38 39 25 16
Salvador 24 28 28 26 20 23 27 25 42 17
Belo Horizonte 60 46 47 61 55 37 28 32 30 32
Rio de Janeiro 20 25 8 9 10 15 11 11 10 12
S&o Paulo 69 76 43 61 44 47 37 28 29 18
Porto Alegre 35 39 19 26 28 24 25 15 20 13
Total 251 249 165 243 202 179 166 150 156 108
Reemprego 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
Recife 84 67 60 80 89 57 56 42 42 32
Salvador 93 65 44 61 50 56 53 42 46 44
Belo Horizonte 172 143 137 177 132 102 99 112 87 77
Rio de Janeiro 63 62 41 37 30 34 38 37 30 25
Séo Paulo 246 173 151 151 122 127 106 98 86 77
Porto Alegre 116 100 109 91 103 99 56 55 53 40
Total 774 610 542 597 526 475 408 386 344 295

Fonte: elaboragdo propria a partir dos dados da PME.

Através destas observacoes e utilizando a metodologia de Chernozhukov, Fernandez-
Val e Melly (2013) serdo estimadas regressfes quantilicas com objetivo de analisar o efeito da
experiéncia ocupacional anterior (Efeito Tratamento) sobre os diferentes niveis de renda
através de analise contrafactual, e assim verificar a diferenca salarial advinda da experiéncia

entre os jovens de reemprego e 0s jovens de primeiro emprego.
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3.4 Resultados econométricos das regressdes quantilicas

Com a finalidade de averiguar se h& diferenca entre as medias salariais dos
trabalhadores admitidos por primeiro emprego e os admitidos por reemprego, aplicou-se
inicialmente o teste de igualdade de médias. A Tabela 9 descreve a média do logaritmo
natural salario-hora dos individuos jovens de primeiro emprego e de reemprego, por ano, e
revela que os individuos de primeiro emprego tém menores salarios comparativamente aos
individuos de reemprego em todos os anos da andlise. Ademais, esta diferenca salarial
mostrou-se significativa a 10%, do ponto de vista estatistico, para a maioria dos anos,

conforme a estatistica t, descrita na Ultima coluna da tabela.

Tabela 9 — Teste de diferenca de médias para o logaritmo natural do salario-hora dos
trabalhadores de primeiro emprego e reemprego. 2003 a 2012

Ano Grupo Média Erro Padrdo Diferenca Estatistica t

2003 Primeiro Emprego 1,84 0,05 0,08 1,7048**
Reemprego 1,90 0,03

2004 Primeiro Emprego 1,91 0,05 0,02 0,3172
Reemprego 1,92 0,03

2005 Primeiro Emprego 1,98 0,06 0,07 1,1106
Reemprego 2,05 0,03

2006 Primeiro Emprego 2,08 0,05 0,12 2,2794%**
Reemprego 2,19 0,03

2007 Primeiro Emprego 2,13 0,05 0,14 2,6498***
Reemprego 2,27 0,03

2008 Primeiro Emprego 2,26 0,05 0,16 2,8365***
Reemprego 2,41 0,03

2009 Primeiro Emprego 2,40 0,05 0,09 1,7099**
Reemprego 2,49 0,03

2010 Primeiro Emprego 2,54 0,05 0,11 2,0028***
Reemprego 2,65 0,03

2011 Primeiro Emprego 2,60 0,05 0,15 2,8509%**
Reemprego 2,75 0,03

2012 Primeiro Emprego 2,82 0,06 0,09 1,4952*
Reemprego 2,91 0,03

Fonte: elaboracdo propria a partir dos dados da PME.
Nota: ***Significante a 1%, ** Significante a 5%, * Significante a 10%.
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O passo seguinte foi decompor o Efeito Total do diferencial salarial observado entre
os trabalhadores de primeiro emprego e reemprego de acordo com a magnitude do Efeito das
Caracteristicas e do Efeito dos Coeficientes por quantil (0.10, 0.25, 0.50, 0.75 e 0.90) da
distribuicéo de salarios.

Tendo em vista que foram estimadas ao todo dez equacdes e cujas interpretacdes sao
parecidas, a analise sera concentrada, a titulo de exemplificagdo, para o primeiro e Gltimo ano
da amostra conforme a Tabela 10. Os resultados das demais estimacdes estdo disponiveis no
apéndice da dissertacdo. Como citado na metodologia, a distribuicdo contrafactual foi
estimada utilizando o modelo condicional, tendo como variavel dependente o rendimento do
individuo (logaritmo natural do salario hora) e como variaveis independentes a faixa etéria,

chefe de familia, sexo, escolaridade e regido.

Para o primeiro ano da estimacdo, 2003, as diferencas entre as distribui¢bes
observaveis (com base no modelo condicional) indicam que o trabalhador de reemprego
recebe um salario superior comparativamente ao trabalhador de primeiro emprego para todos
0s quantis da distribuicdo visto que os coeficientes estimados apresentaram sinal positivo.
Ademais, observa-se que o diferencial é maior nas extremidades da distribuicdo salarial (nos

menores e Nos maiores quantis) comparativamente a mediana da distribui¢éo (quantil 0.50).

Especificamente para o primeiro quantil (0.10), o valor do coeficiente estimado
sugere que o trabalhador de primeiro emprego deveria ter seu logaritmo natural de salario
hora aumentado em 0,2039 caso os dois grupos fossem igualmente remunerados. Deste
diferencial pro-trabalhador de reemprego cerca de 0,0476 (ou 23,44% do Efeito Total) deve-
se ao Efeito das Caracteristicas e 0,1563 (ou 76,65% do Efeito Total) deve-se ao Efeito dos
Coeficientes. Por sua vez, a anélise para o quantil 0.90 também reforga o diagndstico de que
os trabalhadores com experiéncia ocupacional anterior (trabalhadores de reemprego) recebem
um salario superior comparativamente ao auferido pelos trabalhadores sem experiéncia
ocupacional (trabalhadores de primeiro emprego), embora este diferencial seja menor quando
comparado ao observado do primeiro quantil da distribui¢do (0,1336 contra 0,2039). Dessa
forma, é importante destacar que o elevado percentual relativo ao Efeito dos Coeficientes nas
extremidades da distribuicdo sugere que o gap salarial em favor dos trabalhadores de
reemprego deve-se basicamente ao efeito tratamento, ou seja, ao fator experiéncia
ocupacional comprovando, portanto, sua importancia na desigualdade salarial dos
trabalhadores.
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As estimagOes para 0 ano de 2012 permite observar a mesma perspectiva de 2003,
corroborando assim com a expectativa de que o jovem com experiéncia recebe maior salario
comparativamente ao jovem sem experiéncia em todos os quantis de salario-hora visto que os
coeficientes estimados para os Efeitos Totais apresentaram sinal positivo. Isso pode ser
verificado através do quantil 0.10 por meio do valor do coeficiente estimado que sugere que 0
jovem de primeiro emprego tenha seu logaritmo natural de salario hora ampliado em 0,1313
(Efeito Total) para que ambos os trabalhadores sejam remunerados de forma homogénea. Em
relacdo ao Efeito Total, cerca de 52,54% deve-se ao Efeito das Caracteristicas (0,0690) e
47,46% é atribuido ao Efeito dos Coeficientes (0,0623). Por outro lado a analise para o quantil
0.90 demonstra que os jovens detentores de experiéncia ocupacional também recebem um
salario maior que os jovens trabalhadores sem experiéncia como em 2003. Similarmente ao
ano 2003, o diferencial no ano de 2012 é mais expressivo nas extremidades da distribuicao
salarial em relacdo aos quantis intermediarios e, ainda, indica que o quantil mais baixo (0.10)
tem impacto maior do que o mais alto (0.90) numa razdo de 0,1313 contra 0,0918,

respectivamente.

Tabela 10 - Decomposicédo do diferencial salarial entre os trabalhadores de primeiro emprego

e reemprego, por quantil, baseado no Modelo Condicional. 2003 e 2012

2003
Decomposicao Quantil
B (0,10) B (0,25) B (0,50) B (0,75) B (0,90)
Efeito Total 0,204 0,072 0,006 0,0284 0,134
Efeito das Caracteristicas 0,048 0,056 0,042 0,0545 0,049
Efeito dos Coeficientes 0,156 0,016 -0,04 -0,026 0,084
2012
Decomposicéo Quantil
B (0,10) B (0,25) B (0,50) B (0,75) B (0,90)
Efeito Total 0,131 0,072 0,038 0,0251 0,092
Efeito das Caracteristicas 0,069 0,058 0,074 0,0436 0,111
Efeito dos Coeficientes 0,062 0,015 -0,04 -0,019 -0,02

Fonte: elaboragdo propria a partir dos dados da PME.

Outra andlise que merece destaque, no que tange respeito aos componentes do Efeito
Total é a reducédo da participacdo do Efeito dos Coeficientes estimados no quantil mais baixo
(0.10) e mais alto (0.90). Isso sugere que, o diferencial salarial no ano de 2012, teve menor

contribuicdo do Efeito dos Coeficientes estimados sobre rendimento (logaritmo natural dos
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salarios/hora) dos trabalhadores jovens no efeito tratamento. Ao considerar que a participacao
anterior do Efeito dos Coeficientes era de 77,27% em 2003 e 47,46% em 2012 para o quantil

mais baixo sobre o Efeito Total.

Em seguida, como forma de uma melhor visualizacdo da evolucéo dos efeitos (Total,
Caracteristicas e Coeficientes) ao longo dos quantis, foram plotados graficos, por ano, da
decomposicdo do diferencial salarial. O Gréfico 4 permite perceber as particularidades dos
anos de 2003 e 2004 a respeito do diferencial de rendimento (logaritmo natural salario-hora)
do grupo de reemprego sobre o grupo de primeiro emprego. O ano 2003 mostra que a possivel
discriminacdo salarial existente contra os individuos de primeiro emprego ocorre de forma
mais forte nas extremidades dos quantis de rendimento, enquanto que nos niveis de
rendimento entre os quantis 0.20 e 0.90, o Efeito das Caracteristicas s&o mais importantes
para explicar as diferencas entre estes grupos. Por outro lado, para o ano de 2004, a diferenca
a favor do grupo de reemprego foi, quase que exclusivamente, devido ao Efeito dos
Coeficientes (“possivel discriminagdo”) em torno destes mesmos quantis (0.20 e 0.90). Vale
ressaltar que, sem perda para a analise, os quantis mais baixos (0.01 a 0.04) e os mais altos
(0.96 a 0.99) foram desconsiderados por serem menos confidveis, conforme sugerem
Bartalotti e Leme (2007).

Gréaficos 4 — Evolucdo da decomposicdo do diferencial salarial entre jovens de primeiro

emprego e reemprego, por quantil. 2003 e 2004
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Fonte: elaboracdo propria a partir dos dados da PME.

De forma diferente dos anos anteriores (2003 e 2004), os anos 2005 e 2006 indicam
uma maior importancia para o Efeito dos Coeficientes na composicédo do Efeito Total sobre os

guantis mais baixos de rendimento, reduzindo-se a medida que se eleva 0s quantis e
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invertendo a relagdo de importancia com o Efeito das Caracteristicas no quantil da mediana,
para 0 ano de 2005 e estabilizando na mediana para 2006. O Grafico 5 retrata a evolucdo da
decomposicdo ao longo dos quantis de salario-hora e mostram que os individuos que tém
rendimentos condicionados mais baixos teriam maiores salarios caso fossem possuissem
experiéncia ocupacional até aproximadamente o quantil da mediana (0.5) para 2005 e, para
2006 até o quantil (0.9). Apos estes niveis de rendimento, respectivamente, o Efeito das

Caracteristicas tornam-se mais importantes para explicar o diferencial salarial.

Gréficos 5 — Evolugdo da decomposicdo do diferencial salarial entre jovens de primeiro

emprego e reemprego, por quantil. 2005 e 2006
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Fonte: elaboracdo propria a partir dos dados da PME.

O Gréafico 6 retrata a decomposicdo da diferenciacdo salarial, segundo o0s seus
efeitos, ao longo dos quantis de saléario para os anos 2007 e 2008. Percebe-se, através deste,
gue no ano de 2007 houve um efeito, quase que exclusivo, dos coeficientes estimados nas
extremidades dos quantis condicionados. Este efeito sugere que a experiéncia ocupacional
seria determinante para explicar o diferencial salarial destes grupos (a favor dos jovens de
reemprego) numa razdo acima de 30% para o quantil 0.10 e aproximadamente 10% para 0
quantil 0.90. Por outro lado, 0 ano de 2008 demonstra um sensivel aumento da participacdo
do Efeito das Caracteristicas embora menor do que o Efeito dos Coeficientes. Para os anos de
2007 e 2008, ha sensivel reducédo do valor do Efeito dos Coeficientes ao longo do crescimento
dos quantis de rendimento (logaritmo natural salario-hora), a qual tem como principal
responsavel por grande parcela do Efeito Total, no que cerne a diferenga de rendimento entre

0s grupos de jovens de primeiro emprego e de jovens de reemprego.
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Gréficos 6 — Evolugdo da decomposicdo do diferencial salarial entre jovens de primeiro

emprego e reemprego, por quantil. 2007 e 2008
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Fonte: elaboracdo propria a partir dos dados da PME.

Os resultados encontrados para os anos de 2009 e 2010 estdo disponiveis no Gréfico
7, o qual permite verificar que o ano de 2009 nos quantis mais baixos a maior parte do Efeito
Total é advinda do Efeito dos Coeficientes e, este, € responsavel por grande parte desse
diferencial até os quantis que antecedem a mediana, indicando que o efeito discriminagdo, no
que tange a experiéncia ocupacional, ocorreu de forma mais acentuada sobre os individuos
com menor rendimento condicionado. Esta diferenca entre os grupos (primeiro emprego e
reemprego) demonstrou reducdo da participacao do Efeito dos Coeficientes sobre Efeito Total

a cada ano para 0s quantis mais baixos.

Gréaficos 7 — Evolucdo da decomposicdo do diferencial salarial entre jovens de primeiro

emprego e reemprego, por quantil. 2009 e 2010
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Fonte: elaboracdo propria a partir dos dados da PME.
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Por fim, em relagdo aos anos 2010 e 2011, o Efeito dos Coeficientes (experiéncia
ocupacional) outrora tenha parcelas representativas na explicacdo da diferenca dos
rendimentos contra os jovens de primeiro emprego, apresentou reducdo da sua importancia
para explicar o diferencial entre rendimento entre os jovens (primeiro emprego e reemprego),
especialmente, para os quantis além da mediana conforme se pode observar no Gréfico 8,
dado que o Efeito das Caracteristicas correspondem a maior parte da parcela em quase todos

0s quantis de rendimento condicionado.

Gréaficos 8 — Evolugdo da decomposicdo do diferencial salarial entre jovens de primeiro

emprego e reemprego, por quantil. 2011 e 2012
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Fonte: elaboragdo propria a partir dos dados da PME.

Uma andlise complementar que possibilita um melhor entendimento da trajetéria
(2003 a 2012) da decomposicéo salarial entre os dois grupos analisados pode ser feita através
dos Graficos 9, 10 e 11. Estes Graficos tém em seus eixos horizontais a representacdo das
séries temporais (anos) e nos eixos verticais os Efeitos estimados (Efeito das Caracteristicas
ou Efeito dos Coeficientes ou Efeito Total). Internamente, as linhas dos graficos retratam os
valores de cada quantil (0.10, 0.25, 050, 075, 0,90) da distribuic&o.

O Grafico 9 retrata a tendéncia da participacdo do Efeito das Caracteristicas na
composicdo do Efeito Total durante a serie estudada (2002-2012). Desta forma é possivel
perceber que para os primeiros anos da amostra houve uma baixa participacdo do Efeito das
Caracteristicas dos individuos jovens para explicar o diferencial do rendimento. Entretanto,
percebe-se que houve uma tendéncia de ampliacdo da sua participacdo do Efeito das
Caracteristicas em relacdo ao Efeito Total em todos os quantis, podendo destacar a

importancia deste efeito no nivel de acréscimo do rendimento condicionado.
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E valido ressaltar que esta ampliagdo se deu a todos os quantis (0.10, 0.25, 050, 075,
0,90) de forma diferenciada, pois qudo mais baixo o nivel de rendimento condicionado do
individuo jovem de primeiro emprego, maior foi a contribuicdo do Efeito das Caracteristicas
sobre o Efeito Total da diferenga de rendimentos. Ademais, esta contribuicdo se deu de forma
mais intensa no quantil mais baixo (0.10) em até, aproximadamente, 4 vezes a mais o quantil
mais alto. Este resultado indica claramente a importancia da aquisicdo dos atributos para

conseguir melhor rendimento no mercado de trabalho nos periodos recentes.

Gréafico 9 — Efeito das Caracteristicas na decomposicdo do diferencial salarial entre os
trabalhadores de primeiro emprego e reemprego, por quantil, baseado no Modelo
Condicional. 2003 a 2012
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Fonte: elaboracdo propria a partir dos dados da PME.

Em seguida, o Grafico 10 mostra a trajetéria do Efeito dos Coeficientes, o que
permite analisar o efeito de uma possivel “discriminagdo" — considerando que as variaveis
explicativas consideradas determinam, com um alto grau de significancia, a remuneracdo dos
trabalhadores. No contexto da formacao metodoldgica da criagdo dos grupos de trabalhadores
da analise, a possivel “discrimina¢do” pode estar associada ao fato de um grupo possuir
experiéncia ocupacional e o outro ndo. O grafico mostra ainda que os valores para 0 quantis

de renda mais baixa (0.10 e 0.25) apresentaram uma tendéncia de crescimento indicando um
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maior perfil “discriminatorio” contra o jovem de primeiro emprego até o ano de 2007. Depois
deste ano, de uma forma geral, todos os quantis tém uma tendéncia de reducdo para o Efeito
dos Coeficientes durante o periodo analisado. Por fim, comparando o ponto inicial e o0 ponto
final de cada trajetdria, para a maioria dos quantis — principalmente nos quantis mais altos e
mais baixos -, observa-se uma reducdo do Efeito dos Coeficientes sobre o rendimento
(logaritmo natural salario-hora), sugerindo que o fator experiéncia ocupacional embora ainda

importante, apresenta uma tendéncia de queda nos periodos finais da analise.

Gréfico 10 — Efeito dos Coeficientes na decomposicdo do diferencial salarial entre os
trabalhadores de primeiro emprego e reemprego, por quantil, baseado no Modelo
Condicional. 2003 a 2012

0,50
0,40
0,34
0,30
= 3(0.10)
0,20
B(0.25)
= 3(0.50)
0,10
= 3(0.75)
a—3(0.90)
0,00
-0,10
-0,20

2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

Fonte: elaboragdo propria a partir dos dados da PME.

Por fim, o resultado do Grafico 11 refere-se ao Efeito Total. Neste, é possivel
observar a experiéncia ocupacional (efeito tratamento) como fator de impacto sobre o
rendimento que possibilitaria a um jovem, localizado nos quantis inferiores da distribuicéo,
que estivesse sendo contratado na condigdo de primeiro emprego e caso fosse remunerado de
acordo com as caracteristicas do individuo jovem de reemprego, significativos acréscimos no
seu rendimento. Assim, considerando que a diferenca entre estes 0s grupos é que um deles

possui experiéncia ocupacional (grupo de reemprego) e o outro ndo (grupo de primeiro



65

emprego), os individuos que estdo localizados nos niveis inferiores do rendimento (logaritmo

natural do salario-hora) condicionado teriam seus ganhos elevados.

Gréfico 11 — Efeito Total na decomposicdo do diferencial salarial entre os trabalhadores de

primeiro emprego e reemprego, por quantil, baseado no Modelo Condicional. 2003 a 2012
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Fonte: elaboracdo prépria a partir dos dados da PME.
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3.5 Resultados dos testes de sensibilidade das estimacgdes das regressdes quantilicas

Uma proposta para verificar a significancia das estimagdes pelo modelo
Chernozhukov, Fernandez-Val e Melly (2013) é o teste KS (Kolmogorov-Smirnov) ° que tem
a finalidade de construir intervalos pontuais e conjuntos de confianca para os Efeitos
Quantilicos (QE) levando em conta a variacdo da amostragem na estimativa em relacdo a
variacdo das covaridveis. Dessa forma, os erros padrdo pontuais sdo obtidos por bootstrap
(100 repeticdes) e os intervalos de confianca uniformes sdo obtidos invertendo a estatistica de

teste de Kolmogorov-Smirnov.

O teste KS considera os intervalos de confiangca funcionais, no sentido de que a
hipbtese nula de que pelo menos um dos quantis estimados esta fora do intervalo de confianca
uniforme s&o rejeitados ao nivel de 5%. Assim, o teste Kolmogorov-Smirnov é relatado tendo
a hipdtese nula: i) especificacdo do modelo condicional paramétrico esta correto; ii) o efeito
tratamento € ndo significativo; iii) o efeito mediano prevalece nos demais quantis da
distribuicdo; iv) o efeito é positivo para todos os quantis; v) o efeito é negativo para todos os

quantis.

Os resultados dos testes estdo dispostos na Tabela 11, a seguir. O primeiro teste de
sensibilidade proposto ao método de CFM (2013) permite observar que, para todo periodo
analisado, a hip6tese nula da correta especificagdo do modelo paramétrico ndo pode ser
rejeitada a altos niveis de significancia. Assim, uma simples interpretacdo pode ser feita em
relagdo ao ano de 2003, o qual permite considerar uma correta especificagio do modelo
paramétrico, seja para o0 grupo Primeiro Emprego ou Reemprego, dado o nivel de
significancia maximo proposto (10%) com a finalidade de rejeitar a hipdtese nula. Ou seja,
para rejeitar a hipdtese nula o nivel de significancia considerado deve ser superior a 78% e
44%, respectivamente, para ambos os grupos. Logo, ao considerar um nivel de significancia
de pelo menos 10%, contra o p-valor calculado, ndo se pode rejeitar a hipdtese nula de correta
especificacdo do modelo paramétrico para ambos grupos (Primeiro Emprego e Reemprego).

Sobre o Efeito das Caracteristicas e 0 Efeito dos Coeficientes, em relacdo ao segundo
conjunto de hipdteses, a quarta hipotese é de que o efeito positivo dos Efeitos Quantilicos
(EQ) prevalece sobre todos os quantis e ndo pode ser rejeitada em nenhum ano. Entretanto, as

19 Uma segunda proposta ao testar a sensibilidade do método de Chernozhukov, Fernandez-Val e Melly (2013) é
0 teste de Cramer-von-Misses-Smirnov que tém o mesmo intuito do teste Kolmogorov-Smirnov quanto a
significancia do modelo e possibilitou resultados similares (Apéndice V).
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demais hipoteses (EQ nulo, EQ negativo ou prevaléncia do EQ da mediana) apresentam
resultados que norteiam a concluséo de que o EQ se cruza durante a distribuicdo, indicando
que, em alguns pontos da distribuicdo, o grupo de referéncia e controle alteram de lugar. Em
outras palavras, o efeito tratamento, ou seja, o fator experiéncia pode contribuir em alguns

momentos e prejudicar em outros para a determinacgdo da remuneracao do trabalhador.

Em relacdo ao Efeito Total, é possivel encontrar melhores resultados ao rejeitar a
segunda hipdtese (efeito quantilico é ndo significativo para todas as estimac@es) e a quinta
hipdtese (efeito quantilico é negativo para todas as estimacdes) feita pelo teste Kolmogorov-
Smirnov, ao longo da maior parte dos anos. E, por fim, a quarta hipotese indica que o efeito
positivo prevalece sobre todos os quantis ndo pode ser rejeitada a nenhum ano.

Concluindo, embora conflitante em algumas hipéteses, a maioria delas parece
corroborar com a importancia do efeito tratamento (experiéncia ocupacional anterior) no

diferencial salarial dos trabalhadores jovens ocupados no mercado de trabalho.

Tabela 11 — Teste de significancia Kolmogorov-Smirnov. 2003-2012

Hipotese nula do teste KS 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
Especificagdo  correta do modelo

paramétrico 0 056 043 053 09 017 075 052 074 071 024
Especificagdo correta do modelo

paramétrico 1 034 080 061 054 034 092 060 039 063 049
EFEITO TOTAL

Sem efeito: QE (tau) = 0 ¥ taus 0,14 048 0,03* 0,05* 0,10 0,01* 0,09* 0,17 0,02* 0,76
Efeito constante: QE (tau) = QE (0,5) ¥

taus 0,16 082 002* 013 017 063 010 051 0,10 0,91
Dominancia estocastica: QE (tau) > 0 ¥

taus 089 077 059 068 08 08 09 08 081 083
Dominancia estocastica: QE (tau) < 0 ¥

taus 0,04* 0,17 0,00 0,02* 0,08* 0,01* 0,03* 0,09* 0,02* 0,46
EFEITOS DAS CARACTERISTICAS

Sem efeito: QTE (tau) = 0 ¥ taus 020 098 044 03 070 036 050 013 0,01 0,18
Efeito constante: QE (tau) = QE (0,5) ¥

taus 088 098 08 062 061 059 071 08 017 0,73
Dominancia estocastica: QE (tau) > 0 ¥

taus o77 057 08 0,77 066 079 0,78 082 091 0,86
Dominancia estocastica: QE (tau) < 0 ¥

taus 015 084 017 017 040 023 0,26 0,10* 0,01* 0,11
EFEITOS DE COEFICIENTES

Sem efeito: QE (tau) = 0 ¥ taus 046 040 0,05 020 012 021 041 077 065 094
Efeito constante: QE (tau) = QE (0,5) ¥

taus 025 087 002* 049 011 09 013 059 040 0,78
Dominancia estocastica: QE (tau) > 0 ¥

taus o071 087 051 o077 08 081 008 08 043 0,57
Dominancia estocastica: QE (tau) < 0 ¥

taus 022 017 0,02* 0,08* 009* 015 015 040 0,38 0,78

Fonte: elaboragdo propria a partir dos dados da PME.
Nota: *HO é rejeitada se 0 P-valor <nivel de 10%.
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3.6 Consideragdes finais

Este capitulo investigou o impacto da experiéncia ocupacional dos jovens, tendo
como publico alvo os trabalhadores com idade entre 16 e 24 anos no mercado de trabalho
brasileiro no periodo 2003 a 2012. A analise por regressdes quantilicas e de decomposicoes
contrafactuais por quantis de renda incondicional estimada com base em modelos
condicionais utilizando a metodologia de Chernozhukov, Fernandez-Val e Melly (2013)
apresentou resultados robustos e consistentes com as expectativas durante o periodo

analisado.

As principais consideracdes feitas reforcam a hipotese de que os jovens na condi¢do
de reemprego ganham mais que 0s jovens na condicdo de primeiro emprego. Entretanto, as
estimacGes do modelo CFM (2013) permitem, além disso, as seguintes consideracfes: i) A
experiéncia ocupacional é fator determinante para o trabalhador conseguir melhores
rendimentos durante todo o periodo analisado. Ainda que este seja um resultado esperado, o
mesmo apresentou resultados mais elevados para os quantis mais baixos (0.10 e 0.25) quando
comparados aos quantis mais altos (0.75 e 0.90) ou médio (0.50) de rendimento condicionado;
ii) Dentre os efeitos quantilicos, o Efeito dos Coeficientes estimados € o maior responsavel
por este diferencial a favor dos jovens de reemprego. Sendo que, a consideracdo primordial
dessa modelagem é que a diferenca entre 0os grupos comparados (primeiro emprego e
reemprego) é que um deles possui experiéncia ocupacional (reemprego) e 0 outro nado
(primeiro emprego); iii) E importante salientar que ha uma tendéncia de redugio da
participacdo do Efeito dos Coeficientes frente ao suave crescimento do Efeito das
Caracteristicas no Efeito Total ao longo do periodo para todos os quantis analisados,
sugerindo, dessa forma, uma reducdo do efeito da experiéncia ao longo da amostra.
Entretanto, este fato ndo implica na nulidade do efeito da experiéncia sobre a diferenca de
salarios. Pois, durante todo periodo analisado, grande parcela da diferenca a favor do grupo de
jovens de reemprego era advinda da experiéncia ocupacional; iv) De todos os quantis
analisados (0.10, 0.25, 0.50, 0,75, 090) durante a série temporal, o quantil mais baixo é o que

tem maior impacto na diferenca salarial advinda da experiéncia.

Deste modo, as andlises comparativas entre os individuos jovens que foram

admitidos na categoria de primeiro emprego (grupo sem experiéncia ocupacional anterior) e
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0s admitidos por reemprego (grupo com experiéncia ocupacional anterior), via Efeito Total,
revela que caso 0s jovens de primeiro emprego fossem remunerados de acordo com 0s
atributos dos individuos de reemprego, teriam sempre acréscimos salariais substanciais e
maiores & medida que estivessem nos quantis de renda condicionada mais baixos. Isso se da
devido a experiéncia ser uma caracteristica que ofereceria maior peso aos individuos de
primeiro emprego nas faixas de rendimento condicionado mais baixas, uma vez que 0 modelo
condicional permite ordenar os individuos no que tange o retorno das caracteristicas

observaveis aos rendimentos.

Através dos testes de sensibilidade pode-se afirmar que 0 modelo econométrico esta
corretamente especificado e ha predominancia do efeito positivo para os efeitos quantilicos
estimados. Portanto, ao avaliar a experiéncia ocupacional como fator relevante nas diferencas
dos rendimentos, os resultados indicaram o seu efeito significante nos acréscimos nos salarios
dos trabalhadores no mercado de trabalho comprovando, de tal modo, a hipdtese seguida neste
trabalho. Assim, ao comparar 0s grupos de trabalhadores jovens, a experiéncia ja adquirida no
mercado de trabalho propicia maiores acréscimos aos rendimentos, indicando que este € mais
um obstaculo adicional a ser enfrentado por aqueles que se inserem pela primeira vez na

busca de um emprego.

Por fim, deve-se destacar que tais resultados merecem ser analisados de forma
parcimoniosa haja vista, principalmente, as limitacdes existentes da base de dados e da
metodologia adotada. Infelizmente, as informac6es disponiveis impedem uma melhor escolha
das varidveis utilizadas como determinantes da remuneragdo salarial do trabalho e também
uma determina¢do mais precisa da varidvel “experiéncia ocupacional”, assim como um
controle mais rigoroso de um possivel viés advindo por fatores ndo observaveis. Entretanto,
deve-se considerar que ao ndo utilizar uma proxy para mensurar a experiéncia, tém-se um

resultado relevante frente ao que costuma-se ser apresentado na literatura.
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Apéndice A — Coeficientes estimados do modelo logit para chances do individuo ser do grupo

tratado (reemprego). 2003

Reemprego Coeficiente Erro Padrao z P>|z| [95% Intervalo de Confianga]
Idade: 16-18 anos -2,3039 0,0957 -24,07 0,00 -2,4915 -2,1163
Idade: 19-21 anos -0,9788 0,0832 -11,77 0,00 -1,1418 -0,8158
Homem 0,3185 0,0645 4,93 0,00 0,1920 0,4450
Branco 0,0507 0,0727 0,70 0,49 -0,0917 0,1932
Chefe 1,1105 0,2325 4,78 0,00 0,6549 1,5660
Estudo: < 1 ano 0,4306 0,4389 0,98 0,33 -0,4296 1,2909
Estudo: 1-3 anos 0,7941 0,3061 2,59 0,01 0,1941 1,3942
Estudo: 4-7 anos 0,6418 0,1019 6,30 0,00 0,4420 0,8416
Estudo: 8-10 anos 0,0635 0,0747 0,85 0,40 -0,0830 0,2100
Recife -0,6519 0,1353 -4,82 0,00 -0,9170 -0,3867
Salvador -0,5160 0,1307 -3,95 0,00 -0,7722 -0,2598
Belo Horizonte -0,0112 0,1236 -0,09 0,93 -0,2536 0,2311
Rio de Janeiro -0,2429 0,1348 -1,80 0,07 -0,5071 0,0213
S0 Paulo 0,1436 0,1125 1,28 0,20 -0,0768 0,3640
Constante 1,4896 0,1348 11,05 0,00 1,2254 1,7538

Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.

Apéndice B — Coeficientes estimados do modelo logit para chances do individuo ser do grupo

tratado (reemprego). 2004

Reemprego Coeficiente Erro Padrdo z P>|z| [95% Intervalo de Confianga]

Idade: 16-18 anos -1,8971 0,1013 -18,74 0,00 -2,0956 -1,6986
Idade: 19-21 anos -0,8970 0,0892 -10,06 0,00 -1,0718 -0,7223
Homem 0,3443 0,0703 4,89 0,00 0,2064 0,4821
Branco 0,0680 0,0801 0,85 0,40 -0,0890 0,2251
Chefe 0,9783 0,2123 4,61 0,00 0,5622 1,3944
Estudo: <1 ano 0,7902 0,5424 1,46 0,15 -0,2729 1,8534
Estudo: 1-3 anos 0,7263 0,2835 256 0,01 0,1707 1,2819
Estudo: 4-7 anos 0,7159 0,1103 6,49 0,00 0,4998 0,9320
Estudo: 8-10 anos 0,0252 0,0812 0,31 0,76 -0,1339 0,1844
Recife -0,5869 0,1526 -3,85 0,00 -0,8860 -0,2878
Salvador -0,4485 0,1440 -3,11 0,00 -0,7308 -0,1663
Belo Horizonte 0,2567 0,1373 1,87 0,06 -0,0124 0,5259
Rio de Janeiro -0,1625 0,1416 -1,15 0,25 -0,4400 0,1151
Sé&o Paulo 0,2026 0,1258 161 0,11 -0,0439 0,4491
Constante 1,1912 0,1442 8,26 0,00 0,9085 1,4739

Fonte: elaboragéo propria com base nos dados da PME.



78

Apéndice C — Coeficientes estimados do modelo logit para chances do individuo ser do grupo

tratado (reemprego). 2005

Reemprego Coeficiente Erro Padréo z P>|z| [95% Intervalo de Confianga]
Idade: 16-18 anos -2,0135 0,1045 -19,27 0,00 -2,2183 -1,8087
Idade: 19-21 anos -0,7670 0,0899 -8,53 0,00 -0,9432 -0,5907
Homem 0,1483 0,0726 2,04 0,04 0,0060 0,2906
Branco -0,1036 0,0805 -1,29 0,20 -0,2613 0,0541
Chefe 1,3499 0,2515 5,37 0,00 0,8569 1,8428
Estudo: < 1 ano 0,2749 0,5608 0,49 0,62 -0,8243 1,3741
Estudo: 1-3 anos 0,8146 0,3121 2,61 0,01 0,2029 1,4264
Estudo: 4-7 anos 0,6588 0,1144 5,76 0,00 0,4346 0,8830
Estudo: 8-10 anos 0,1298 0,0847 1,53 0,13 -0,0363 0,2958
Recife -1,1536 0,1587 1,27 0,00 -1,4646 -0,8425
Salvador -0,9932 0,1517 -6,55 0,00 -1,2905 -0,6959
Belo Horizonte -0,4494 0,1515 -2,97 0,00 -0,7462 -0,1525
Rio de Janeiro -0,7606 0,1583 -4,80 0,00 -1,0709 -0,4503
Sao0 Paulo -0,2907 0,1406 -2,07 0,04 -0,5664 -0,0150
Constante 1,8037 0,1587 11,37 0,00 1,4927 2,1147

Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.

Apéndice D — Coeficientes estimados do modelo logit para chances do individuo ser do grupo

tratado (reemprego). 2006

Reemprego Coeficiente Erro Padrdo z P>|z| [95% Intervalo de Confianga]
Idade: 16-18 anos -2,3139 0,1081 -21,41 0,00 -2,5258 -2,1021
Idade: 19-21 anos -1,0081 0,0928 -10,86 0,00 -1,1900 -0,8263
Homem 0,2206 0,0724 3,05 0,00 0,0787 0,3625
Branco -0,1188 0,0828 -1,43 0,15 -0,2811 0,0435
Chefe 1,2164 0,2415 5,04 0,00 0,7431 1,6897
Estudo: < 1 ano 1,3493 0,6909 1,95 0,05 -0,0049 2,7035
Estudo: 1-3 anos 0,7833 0,3510 2,23 0,03 0,0954 1,4713
Estudo: 4-7 anos 0,8270 0,1183 6,99 0,00 0,5951 1,0589
Estudo: 8-10 anos 0,1255 0,0850 1,48 0,14 -0,0410 0,2920
Recife -1,1710 0,1544 758 0,00 -1,4737 -0,8684
Salvador -0,7971 0,1526 -5,22 0,00 -1,0962 -0,4981
Belo Horizonte -0,1328 0,1431 -093 0,35 -0,4133 0,1477
Rio de Janeiro -0,5667 0,1541 -3,68 0,00 -0,8687 -0,2646
Sao Paulo 0,0492 0,1356 0,36 0,72 -0,2165 0,3150
Constante 1,6859 0,1594 10,57 0,00 1,3734 1,9984

Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.
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Apéndice E — Coeficientes estimados do modelo logit para chances do individuo ser do grupo
tratado (reemprego). 2007

Reemprego Coeficiente Erro Padréo z P>|z| [95% Intervalo de Confianga]
Idade: 16-18 anos -2,2173 0,1104 -20,09 0,00 -2,4336 -2,0010
Idade: 19-21 anos -0,8441 0,0955 -8,84 0,00 -1,0312 -0,6570
Homem 0,2525 0,0757 3,34 0,00 0,1041 0,4009
Branco 0,0166 0,0854 0,19 0,85 -0,1508 0,1841
Chefe 1,2175 0,2515 4,84 0,00 0,7246 1,7105
Estudo: < 1 ano 1,0054 0,8691 1,16 0,25 -0,6979 2,7088
Estudo: 1-3 anos 0,5695 0,3624 1,57 0,12 -0,1408 1,2799
Estudo: 4-7 anos 0,7490 0,1269 5,90 0,00 0,5003 0,9977
Estudo: 8-10 anos 0,2175 0,0880 2,47 0,01 0,0450 0,3899
Recife -1,1198 0,1598 -7,01 0,00 -1,4329 -0,8067
Salvador -0,8595 0,1528 -5,63 0,00 -1,1589 -0,5601
Belo Horizonte -0,1839 0,1480 -1,24 0,21 -0,4741 0,1063
Rio de Janeiro -0,6285 0,1602 -3,92 0,00 -0,9425 -0,3146
Sao Paulo -0,1869 0,1355 -1,38 0,17 -0,4524 0,0787
Constante 1,6406 0,1598 10,26 0,00 1,3273 1,9539

Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.

Apéndice F — Coeficientes estimados do modelo logit para chances do individuo ser do grupo

tratado (reemprego). 2008

Reemprego Coeficiente Erro Padrdo z P>|z| [95% Intervalo de Confianga]
ldade: 16-18 anos -2,2073 0,1272 -17,35 0,00 -2,4566 -1,9580
Idade: 19-21 anos -0,8792 0,1118 -7,86 0,00 -1,0983 -0,6600
Homem 0,2830 0,0877 3,23 0,00 0,1111 0,4549
Branco -0,1622 0,1010 -1,60 0,11 -0,3602 0,0359
Chefe 1,1057 0,2729 4,05 0,00 0,5707 1,6406
Estudo: < 1 ano 0,6100 1,0004 0,61 0,54 -1,3507 2,5707
Estudo: 1-3 anos 0,6843 0,4481 1,53 0,13 -0,1940 1,5626
Estudo: 4-7 anos 0,5546 0,1518 3,65 0,00 0,2571 0,8520
Estudo: 8-10 anos -0,0515 0,0995 -0,52 0,61 -0,2466 0,1436
Recife -1,5937 0,1905 -8,37 0,00 -1,9671 -1,2203
Salvador -1,0335 0,1828 -5,65 0,00 -1,3918 -0,6752
Belo Horizonte -0,3773 0,1701 -2,22 0,03 -0,7107 -0,0440
Rio de Janeiro -0,9070 0,1826 -4,97 0,00 -1,2648 -0,5491
S3o Paulo -0,3768 0,1564 -2,41 0,02 -0,6834 -0,0702
Constante 2,0810 0,1887 11,03 0,00 1,7111 2,4508

Fonte: elaboragéo propria com base nos dados da PME.
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Apéndice G — Coeficientes estimados do modelo logit para chances do individuo ser do grupo

tratado (reemprego). 2009

Reemprego Coeficiente Erro Padréo z P>|z| [95% Intervalo de Confianga]
Idade: 16-18 anos -2,2744 0,1276 -17,83 0,00 -2,5244 -2,0243
Idade: 19-21 anos -1,0201 0,1103 -9,25 0,00 -1,2362 -0,8039
Homem 0,3405 0,0887 3,84 0,00 0,1667 0,5144
Branco 0,0590 0,0993 0,59 0,55 -0,1355 0,2536
Chefe 0,8900 0,2431 3,66 0,00 0,4136 1,3664
Estudo: < 1 ano 0,3819 0,7362 0,52 0,60 -1,0610 1,8248
Estudo: 1-3 anos -0,2334 0,4383 -0,53 0,59 -1,0925 0,6257
Estudo: 4-7 anos 0,3926 0,1561 2,52 0,01 0,0867 0,6984
Estudo: 8-10 anos 0,0959 0,1017 0,94 0,35 -0,1035 0,2953
Recife -1,0739 0,1957 -5,49 0,00 -1,4575 -0,6903
Salvador -0,7458 0,1859 -4,01 0,00 -1,1102 -0,3814
Belo Horizonte 0,1525 0,1826 0,83 0,40 -0,2055 0,5104
Rio de Janeiro -0,5238 0,1902 -2,75 0,01 -0,8965 -0,1510
Sao0 Paulo 0,1323 0,1648 0,80 0,42 -0,1907 0,4553
Constante 1,6072 0,1916 8,39 0,00 1,2318 1,9827

Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.

Apéndice H — Coeficientes estimados do modelo logit para chances do individuo ser do grupo

tratado (reemprego). 2010

Reemprego Coeficiente Erro Padrdo z P>|z| [95% Intervalo de Confianga]
ldade: 16-18 anos -2,1501 0,1351 -15,91 0,00 -2,4149 -1,8852
Idade: 19-21 anos -0,9288 0,1167 -7,96 0,00 -1,1574 -0,7001
Homem 0,3413 0,0943 3,62 0,00 0,1564 0,5261
Branco 0,0319 0,1094 0,29 0,77 -0,1825 0,2463
Chefe 1,0897 0,2570 4,24 0,00 0,5859 1,5935
Estudo: < 1 ano 0,7416 0,7907 0,94 0,35 -0,8081 2,2914
Estudo: 1-3 anos 0,3944 0,6711 0,59 0,56 -0,9210 1,7097
Estudo: 4-7 anos 0,5450 0,1639 3,32 0,00 0,2237 0,8664
Estudo: 8-10 anos 0,0620 0,1077 0,58 0,57 -0,1491 0,2730
Recife -1,1089 0,2083 -5,32 0,00 -1,5172 -0,7006
Salvador -0,7416 0,1943 -3,82 0,00 -1,1225 -0,3607
Belo Horizonte 0,2311 0,1866 1,24 0,22 -0,1346 0,5968
Rio de Janeiro -0,4808 0,1963 -2,45 0,01 -0,8656 -0,0961
S3o Paulo 0,1040 0,1771 0,59 0,56 -0,2432 0,4511
Constante 1,5199 0,2008 7,57 0,00 1,1263 1,9135

Fonte: elaboragéo propria com base nos dados da PME.



81

Apéndice | — Coeficientes estimados do modelo logit para chances do individuo ser do grupo

tratado (reemprego). 2011

Reemprego Coeficiente Erro Padréo z P>|z| [95% Intervalo de Confianga]
Idade: 16-18 anos -2,1668 0,1500 -14,45 0,00 -2,4607 -1,8729
Idade: 19-21 anos -0,7909 0,1296 -6,10 0,00 -1,0449 -0,5369
Homem 0,1959 0,1005 1,95 0,05 -0,0010 0,3928
Branco -0,1653 0,1145 -1,44 0,15 -0,3897 0,0591
Chefe 0,5618 0,2747 2,04 0,04 0,0233 1,1002
Estudo: <1 ano 0,0882 1,0219 0,09 0,93 -1,9146 2,0910
Estudo: 1-3 anos 0,6434 0,5044 1,28 0,20 -0,3451 1,6320
Estudo: 4-7 anos 0,2073 0,1779 1,17 0,24 -0,1414 0,5559
Estudo: 8-10 anos -0,0461 0,1170 -0,39 0,69 -0,2754 0,1832
Recife -1,2409 0,2191 -5,66 0,00 -1,6703 -0,8116
Salvador -1,4058 0,2051 -6,85 0,00 -1,8078 -1,0039
Belo Horizonte 0,0078 0,1909 0,04 0,97 -0,3664 0,3820
Rio de Janeiro -0,7612 0,2002 -3,80 0,00 -1,1536 -0,3687
S0 Paulo -0,1693 0,1784 -0,95 0,34 -0,5189 0,1804
Constante 2,0383 0,2103 9,69 0,00 1,6261 2,4505

Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.

Apéndice J — Coeficientes estimados do modelo logit para chances do individuo ser do grupo

tratado (reemprego). 2012

Reemprego Coeficiente Erro Padrdo Z P>|z| [95% Intervalo de Confianca]
16-18 anos -2,1680 0,1826 -11,87 0,00 -2,5259 -1,8101
19-21 anos -0,9504 0,1635 -5,81 0,00 -1,2709 -0,6299
Homem 0,4641 0,1245 3,73 0,00 0,2202 0,7081
Branco -0,0044 0,1361 -0,03 0,97 -0,2712 0,2623
Chefe 0,7435 0,3674 2,02 0,04 0,0235 1,4635
Estudo: 1-3 anos -0,6326 0,5621 -1,13 0,26 -1,7343 0,4692
Estudo: 4-7 anos 0,0631 0,2065 0,31 0,76 -0,3417 0,4678
Estudo: 8-10 anos 0,1572 0,1490 1,05 0,29 -0,1349 0,4493
Recife -0,7615 0,2589 -2,94 0,00 -1,2690 -0,2539
Salvador -0,8562 0,2621 -3,27 0,00 -1,3699 -0,3425
Belo Horizonte -0,2739 0,2264 -1,21 0,23 -0,7175 0,1698
Rio de Janeiro -0,9020 0,2464 -3,66 0,00 -1,3850 -0,4190
Séo Paulo 0,0448 0,2211 0,20 0,84 -0,3885 0,4781
Constante 1,8953 0,2566 7,39 0,00 1,3924 2,3982

Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.
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Apéndice K — Funcédo densidade do escore de propensdo pareada pelo método de kernel para
0 grupo tratado e grupo controle. 2003

uw

Valor do Pscore

Tratado ——— Controle

Fonte: elaboragdo propria com base nos dados da PME.

Apéndice L — Func¢éo densidade do escore de propensao pareada pelo método de kernel para o
grupo tratado e grupo controle. 2004

o

1
Valor do Pscore

Tratado ——— Caontrole
Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.
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Apéndice M — Funcdo densidade do escore de propensdo pareada pelo método de kernel para
0 grupo tratado e grupo controle. 2005

(-D_

1
Valor do Pscore

Tratado
Fonte: elaboragdo propria com base nos dados da PME.

Controle

Apéndice N — Funcédo densidade do escore de propensédo pareada pelo método de kernel para
0 grupo tratado e grupo controle. 2006

w |

1
Walor do Pscore

Tratado ——— Controle

Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.
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Apéndice O — Func¢éo densidade do escore de propenséo pareada pelo método de kernel para
0 grupo tratado e grupo controle. 2007

w

Valor do Pscore

Tratado ——— Caontrole
Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.

Apéndice P — Funcdo densidade do escore de propensdo pareada pelo método de kernel para o
grupo tratado e grupo controle. 2008

1wy -

] 1
Valor do Pscore

Tratado ——— Controle
Fonte: elaboragdo propria com base nos dados da PME.
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Apéndice Q — Funcédo densidade do escore de propensdo pareada pelo método de kernel para
0 grupo tratado e grupo controle. 2009

I 4

] 1
“alor do Pscore

Tratado — Controle

Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.

Apéndice R — Funcado densidade do escore de propensdo pareada pelo método de kernel para o
grupo tratado e grupo controle. 2010

g

] 1
“alor do Pscore

Tratado ———— Caontrole
Fonte: elaboragéo propria com base nos dados da PME.
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Apéndice S — Func¢do densidade do escore de propensdo pareada pelo método de kernel para o

grupo tratado e grupo controle. 2011

] 1
Walor do Pscore

Tratade ——— Controle

Fonte: elaboracdo propria com base nos dados da PME.

Apéndice T — Funcao densidade do escore de propensédo pareada pelo método de kernel para o
grupo tratado e grupo controle. 2012

L
==
i
-y
D —_
T T T T T
-1 1 2 3
Valor do Pscore
Tratada ——— Controle

Fonte: elaboragao propria com base nos dados da PME.



Apéndice U — Teste de significancia Cramer-von- Misses-Smirnov. 2003-2012

87

HipGtese nula do teste CMS 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
Especificagdo correta do modelo 9 14 059 092 020 075 041 073 084 028
parametrico O

Especificacdo correta do modelo 5y (a7 069 063 039 093 061 028 076 058
parametrico 1

EFEITO TOTAL

Sem efeito: OF (tau) = 0 v taus 013 057 005% 001* 005% 001* 010% 009* 001* 049
Efeito constante: QE (tau) =QE (0.5) o7+ g9  003* 006* 014 061 007* 060 009% 083
e , , , , , , , , , ,
Dominancia estocastica: QE (tau) >0 a9 479 067 083 086 082 092 083 087 083
o s , , , , , , , , , ,
Dominancia estocastica: QE (taU) <0 o3 518 000* 000% 005* 001* 004* 004* 001* 027
o s , , , , , , , , , ,
EFEITOS DAS CARACTERISTICAS

Sem efeito: QTE (tau) = 0 v taus 012 096 030 055 081 035 041 011 000* 013
5“;'32 constante: QE (tau) =QE (05) g6 597 079 062 047 046 081 080 034 070
Dominancia estocastica: Q (tau) >0 577 48 089 081 075 079 078 08 091 086
o , , , , , , , , , ,
Dominancia estocastica: QE (tau) <0 g 5e g4 010¢ 023 044 019 018 008* 000% 0,05*
o s , , , , , , , , , .
EFEITOS DE COEFICIENTES

Sem efeito: QE (tau) = 0 v taus 046 059 012 012 006* 012 049 079 052 095
Efeito constante: QE (tau) =QE (0.5 15 g1 003* 026 003* 099 021 058 031 079
e , , , , , , , , , ,
Dominancia estocastica: QB (tau) >0 571 g7 051 082 08 08L 08 08 056 0,75
o , , , , , , , , , ,
Dominancia estocastica: QE (tau) <0 55 o0 go5* 005*% 004* 007* 047 035 041 077

v taus

Fonte: elaboragdo propria a partir dos dados da PME.
Nota: *HO é rejeitada se 0 P-valor <nivel de 10%.



