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Este texto estima os retornos educacionais e os diferenciais raciais na distribuicéo de saldrios das mulheres
no Brasil, usando regressdo quantilica com correcdo semiparamétrica para viés de selecdo amostral. As
estimativas mostram que os retornos educacionais sdo elevados e que ndo sdo constantes ao longo da
distribuicdo salarial. Tanto os retornos educacionais quanto os diferenciais raciais sdo mais elevados
nos pontos mais altos da distribuicdo de salario condicional, o que indica, no caso dos diferenciais
raciais, que as mulheres negras enfrentam um teto de vidro (glass ceiling) nos niveis salariais mais altos.
Para os diferenciais por anos de estudo, questdes como a qualidade da educacdo podem ser um fator
importante na explicacdo da desigualdade salarial entre as mulheres. O texto revela que o uso de uma
especificacdo probit para a equacdo de participacdo, a fim de corrigir problemas de selecdo, produz
resultados muito semelhantes a correcdo semiparamétrica tanto para os retornos educacionais quanto
para a discriminacdo racial.

1 INTRODUCAO

Embora tenha tido uma trajetdria crescente, a oferta de trabalho das mulheres
ainda ¢ bem inferior 2 dos homens nos paises em desenvolvimento. Um aumento
na participagao feminina pode vir a ter um papel fundamental na redugio da
desigualdade de saldrios e de renda familiar per capita, assim como na diminuigao
dos diferenciais salariais entre homens e mulheres. Entretanto, hd evidéncias de
que o recente aumento da participagio feminina no mercado de trabalho no
Brasil teve um efeito pré-desigualdade de renda total (SCORZAFAVE, 2004),
apesar de ter tido um efeito redutor da desigualdade salarial (SCORZAFAVE;
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1. Costa, Silva e Vaz (2009) mostram que no Brasil a taxa de participacdo das mulheres é de 54%. Para os homens era de 85% em
2006. O Chile apresenta a taxa de participacdo mais baixa para as mulheres na América Latina, cerca de 47%, segundo os dados da
Encuesta de Caracterizacion Socioeconomica (Casen) de 2003.
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MENEZES FILHO, 2005).? Desse modo, mesmo que o diferencial de saldrios
entre homens e mulheres seja reduzido, a desigualdade de renda pode crescer,
devido a0 aumento da desigualdade entre as mulheres.

Neste caso, o retorno proveniente dos investimentos em educagao — dado o
maior estoque educacional das mulheres em relagao aos homens — e o diferencial
racial podem ser determinantes importantes da desigualdade salarial e, por meio
desta, da desigualdade total dos rendimentos. Nesse sentido, é importante olhar
para o efeito global dos determinantes dos saldrios das mulheres — tanto aqueles
relacionados a remuneragio de atributos produtivos, como a educagao, quanto
possiveis fontes de discriminag¢ao, como a cor — na distribui¢ao salarial, em vez de
se concentrar apenas no efeito condicional na média.

A regressao quantilica é uma poderosa ferramenta econométrica para examinar
a distribui¢ao dos saldrios das mulheres de uma forma util e esclarecedora. Por
exemplo, ela pode revelar se os retornos educacionais tendem a contribuir para uma
desigualdade maior — quando os retornos sao mais elevados no topo da distribuicio
de saldrios — e se os diferenciais raciais de saldrio tendem a ser mais prevalentes
em quantis salariais mais elevados. Conforme apontam Martins e Pereira (2004),
maiores retornos da educagio para os quantis mais elevados podem indicar que a
qualidade da educagio ou externalidades e complementaridades relacionadas aos
maiores niveis educacionais, entre outros fatores, podem ser importantes para en-
tender os mecanismos que atuam no sentido de aumentar a desigualdade salarial.
Neste caso, um acréscimo da participagao feminina com um viés pré-mulheres
escolarizadas pode ter o efeito de aumentar a desigualdade total, mesmo em um
contexto de redu¢ao da desigualdade salarial, como discutido em Costa, Silva e
Vaz (2009). Neste sentido, o aumento da participagiao de mulheres pobres e seu
acesso a maiores saldrios sao fatores extremamente importantes a serem levados em
conta pelas politicas publicas, para diminuir tanto a desigualdade salarial quanto
a desigualdade total.

Em termos metodoldgicos, o principal desafio na estimagdo dos determinantes
da oferta de trabalho ¢ que o saldrio de mercado nao ¢ observdvel para quem nao
estd participando do mercado de trabalho. Este problema ¢ particularmente im-
portante no caso das mulheres, que enfrentam mais restri¢oes para participar do
mercado de trabalho. Ignorar o fato de que a distribui¢ao salarial observada no
mercado para as mulheres ¢ truncada pode gerar um viés de sele¢io na estimativa
dos parametros da equagio de saldrios.

A econometria possui vdrios métodos de estimagao que contornam o viés de
selecio mencionado. O método convencional para estimar a oferta de trabalho sem

2. Hoffman e Leone (2004) também apontam que a renda do trabalho das mulheres contribuiu para o aumento da desigualdade na
renda familiar per capita entre 1981 e 2002.
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viés de selegao baseia-se na corre¢ao de Heckman, que consiste em duas equagoes: as
equagdes de participagao e de saldrio. A equagio de participagao explica a probabi-
lidade de participar do mercado de trabalho, enquanto a equagio de saldrio explica
os saldrios de acordo com a abordagem minceriana de capital humano, incluindo o
termo de corregao derivada da distribui¢io do termo de erro da equagio de parti-
cipagdo. Em geral, este tipo de modelo pressupoe uma distribui¢ao normal padrao
para o termo de erro da equagao de participa¢ao (modelo probiz). No entanto, o
uso de métodos semiparamétricos que nio dependem de qualquer hipdtese sobre
a distribui¢ao dos erros do modelo tornou-se comum na literatura.’

Buchinsky (2001) aplica o modelo de selegao amostral num arcabouco de
regressao quantilica para estimar os retornos educacionais sobre os saldrios das
mulheres nos Estados Unidos no periodo compreendido entre 1968 ¢ 1990. Ele
mostra que as estimativas semiparamétricas da equagio de selegao (participagao
no mercado de trabalho) siao consideravelmente diferentes daquelas obtidas a
partir de um modelo paramétrico probit, e que existe um viés de selegao amostral
importante para todas as faixas etdrias e quantis.

A abordagem de regressio quantilica permite-lhe identificar que os retornos
educacionais aumentaram muito para as coortes mais jovens, mas variaram pouco
para as geracoes mais velhas, e que, em geral, os retornos sao mais elevados nos
quantis mais baixos no inicio do perfodo de observagao e maiores nos quantis mais
elevados no final do periodo de observagao.

No que se refere a literatura brasileira, existem poucas aplicagoes de regressoes
quantilicas para investigar os determinantes dos saldrios das mulheres. Maciel,
Campélo e Raposo (2001), por exemplo, mostram um aumento nos retornos edu-
cacionais nos quantis superiores da distribui¢ao salarial das mulheres entre 1992 ¢
1999. Entretanto, como a maioria das aplicagdes, os autores nio controlam para
um possivel viés de selecio amostral.

Bartalotti e Leme (2007) investigam a discriminagao salarial com base em
cor e sexo, utilizando dados referentes ao Brasil fornecidos pela Pesquisa Nacional
por Amostra de Domicilios (PNAD), do Instituto Brasileiro de Geografia e Es-
tatistica (IBGE) de 2004. Eles mostram que a discriminagdo baseada em cor e
sexo ¢ positivamente relacionada com o quantil da distribui¢ao salarial. Também
indicam que os retornos educacionais sao maiores para os quantis mais elevados
em todos os grupos analisados, e que isso aumenta as desigualdades entre as mu-
lheres. Arcand e D’Hombres (2004) adotam o método de regressao quantilica,
sem corregao para sele¢do amostral, e constatam que a discriminagao racial atinge
mais os negros e pardos e aumenta a medida que se sobe ao longo da distribui¢ao

3. Ver Martins (2001) para uma aplicagdo desta abordagem na oferta de trabalho das mulheres em Portugal.
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condicional de saldrios. Santos e Ribeiro (2006) investigam diferencial salarial
entre homens e mulheres aplicando regressao quantilica (também sem corregao
para selegio amostral), a fim de investigar a hipStese de teto de vidro (glass ceiling),
segundo a qual existe uma barreira invisivel para o crescimento do rendimento
dos saldrios das mulheres nos niveis mais altos de rendimento, o que implicaria
que o diferencial salarial entre homens e mulheres tenderia a aumentar ao longo
da distribui¢do de saldrios. Suas estimativas mostram que o diferencial salarial de
género tem a forma de U invertido, exceto para quantis mais elevados, nos quais
hd um enorme aumento do diferencial de saldrios. Este aumento para os decis
superiores indica a existéncia de um teto de vidro.

O objetivo deste estudo é apresentar novas estimativas relativas ao saldrio
das mulheres no Brasil, enfocando os retornos educacionais e diferenciais raciais
de saldrio dentro deste grupo. Usa-se regressao quantilica com corregao semipa-
ramétrica para sele¢ao amostral similar & de Buchinsky (2001), com o intuito de
se estimar como estes determinantes variam ao longo da distribuigao de saldrios,
contribuindo, ou nio, para uma desigualdade salarial maior. Serd avaliado se a
hipétese de normalidade da distribuigao dos erros no modelo Heckit padrao nao
leva a estimativas ainda enviesadas dos parAmetros de interesse. Existe apenas uma
aplicagdo de técnicas para a corre¢ao semiparamétrica de selegao amostral usando
dados brasileiros. Tanuri-Pianto e Pianto (2002) aplicam esta metodologia para
decompor o diferencial de saldrios entre trabalhadores formais e informais.

Os resultados confirmam que os retornos educacionais sao, de fato, elevados
na amostra de mulheres ocupadas na faixa etdria entre 20 e 60 anos no Brasil.
Além disso, os resultados da regressio quantilica mostram que os retornos edu-
cacionais e a discriminagio racial tendem a ser maiores para as mulheres no topo
da distribuicao salarial.

O trabalho estd organizado da seguinte forma. A se¢do 2 descreve brevemente
o modelo de Heckman de sele¢io amostral e sua versao quantilica. A segdo 3 expoe
a abordagem semiparamétrica para corrigir viés de sele¢io. Os dados utilizados na
estimativa s3o apresentados na se¢o 4. A se¢io 5 traz os principais resultados e a
sec¢io 6, as conclusoes.

2 0 MODELO DE SELECAO AMOSTRAL DE HECKMAN E SUA VERSAQ
QUANTILICA

2.1 Heckman: modelo de selecao amostral

No modelo de sele¢io amostral proposto por Heckman (1979), a varidvel depen-
dente de interesse ¢ 0 logaritmo do saldrio-hora observado apenas para os individuos
que participam do mercado de trabalho. Uma das principais premissas do modelo
estabelece que um individuo participa do mercado de trabalho sempre que seu



Regressdo quantilica com correcdo para a seletividade amostral: ... 89

saldrio de mercado for maior do que seu saldrio de reserva. Este modelo pode ser
descrito na seguinte forma:

i

TAM, NOSAL, OUTRAS, URBANA, R,

Xj

[1, CR018, CR0O3, CROG, EDU, ID, ID2, BRANCA, CHEFE,]
b+ g, (1)

A equagdo (1) é chamada de equacao de participagdo e Z' ¢ a diferenga entre
o saldrio de mercado e o saldrio de reserva, que ¢ linearmente dependente com
relagao a X. Por sua vez, X é um vetor de caracteristicas individuais e do domicilio
cuja especificagio é baseada na teoria de capital humano minceriana e na hipStese
de que cuidar dos afazeres domésticos e dos filhos sao as principais alternativas
femininas ao trabalho remunerado, particularmente ao exercido fora de casa. As
varidveis CRO18, CROG6 e CRO3 sao, respectivamente, o niimero de criangas menores
de 18, 6 e 3 anos de idade na familia; EDU é o ndmero de anos de escolaridade; /D
¢ a idade da mulher dividida por 10; /D2 ¢ o valor do quadrado de /D; a varidvel
BRANCA assume o valor de 1 se a cor for branca, e a CHEFE assume valor 1 se for
chefe de familia; 7AM ¢ o ndmero de pessoas no domicilio; NOSAL corresponde
ao total das rendas nao salariais da pessoa; OUTRAS é a renda dos demais membros
da familia; URBANA é uma varidvel bindria para domicilio em dreas urbanas; e R
¢ um conjunto de varidveis bindrias para regides geograficas.

A varidvel dependente Z nio é observdvel, mas, uma vez que se pode observar
se o agente trabalha ou nio, pode-se verificar se Z*>0 ou nao. Logo, Z" possui
uma realizagio dicotdmica e observdvel Z que estd relacionada com Z" como a
seguir:

LLCRO18, CRO3, CROG,EDU, ID, ID2, BRANCA,
o, _)"" \ CHEFE, TAM, NOSAL, OUTRAS, URBANA,R

Xi

j PB+e >C
i )

i

0, caso contrdrio

A equagio (3) éa equagao de saldrio que depende linearmente de um conjunto
de caracteristicas do mercado de trabalho e individuais, H < X . Ou seja, todas as
varidveis que afetam o saldrio individual e o saldrio de reserva. Formalmente:

SAL, = (1, EDU, BRANCA, ID, ID2, URBANA, R), .y + u, (3)

H;

4. Seguimos Buchinsky (1998) na escolha das variaveis que determinam a participagao das mulheres na forca de trabalho.
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O viés de selecao amostral ocorre porque somente se observa a varidvel SAL
descrita na equagio (4) em vez de SAL":

SAL, se Z, =1
SAL =177 4 4)
0se Z =0
ESAL |H,,Z, =1))=H,.y. +E(u,|H,,Z =1) =
=H.y. +Eu|H,e,2-X'B) (5)

w(X’B)

Ao se supor que o termo de erro (#, 8)1. tem uma distribui¢ao normal bivariada,
entdo U(.) na equagdo (5) ¢ igual ao produto entre a inversa da razdo de Mill e
a covarincia entre € e #. Este é o famoso procedimento de Heckit, introduzido
por Heckman (1979), que pode ser utilizado para estimar os coeficientes Y de

. . ~ (I)(X,Bpmbit)
forma consistente regredindo SAL com relagao a H e ————
quadrados ordindrios (MQO). OXB,,0)

por minimos

2.2 Regressao quantilica para o modelo de selecdo amostral de Heckman:
Buchinsky (1998)

Por meio da regressio quantilica, introduzida por Koenker e Bassett (1978),
estimam-se fung¢des quantilicas condicionais, ou seja, estimam-se modelos cujos
quantis da distribui¢io condicional da varidvel resposta sao definidos como fungées
das covariadas observadas. O método de MQO permite que se determine a média
condicional de uma varidvel aleatdria, SAL*, dadas algumas varidveis explicativas
H. Por sua vez, a regressao quantilica vai além ao permitir esta determinagio em
qualquer quantil (1) da fun¢do de distribui¢do condicional. Neste caso, a soma
assimetricamente ponderada do valor absoluto dos residuos é considerada para
calcular os pardmetros:®

1 . .
rnyln_ Z w;t | SALi - y]_]i | + Z wi(l -1 | SAL,‘ - y[—[i | (6)
i:8al; > YH; i:Sal; < yH;

5. Ver Koenker e Bassett (1978) e Koenker e Hallock (2001) para mais detalhes.
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Assim, 0 método de regressao quantilica oferece uma visao mais profunda sobre
as relacoes entre as varidveis na base de dados (KOENKER; HALLOCK, 2001).
No caso particular que interessa a este trabalho, pode-se testar se os coeficientes
associados aos retornos educacionais e os diferenciais raciais diferem ao longo da
distribuigao de saldrios.

A equagio (5), formalmente, pode ser modificada para adaptar-se ao arca-
bougo do quantil condicional(t) como a seguir:

Quant (SAL |H,,Z, =1)=H,.y_+ Quant (u, | H,,Z =1) =
=H,. v, +Quant (u;| H,,e, 2 -X,'B) @)

u(X’B)

O termo quantil condicional na equagio (7) nao tem as mesmas proprie-
dades do valor esperado truncado do termo de erro na equagio (5). Observe-se
que, diferentemente da equagio (5), o termo de corregao, i_(X'B), ndo ¢ igual ao
produto entre a inversa da razao de Mill e a covariAncia entre € e 1, a0 se supor que
(u, €), possui uma distribuigao normal bivariada. De fato, o quantil condicional
possui uma forma desconhecida que ¢ fun¢io de X'P.

3 ESTIMADOR SEMIPARAMETRICO COM DOIS ESTAGIOS: NEWEY (1991) E
BUCHINSKY (1998)°

Buchinsky (1998, 2001) aplica a técnica de regressao quantilica para investigar
a oferta de trabalho feminina nos Estados Unidos. A natureza deste problema
requer modelos de sele¢ao amostral. Dado que o quantil condicional dos saldrios
observados depende do termo de corre¢iao com forma desconhecida, o estimador
de dois estdgios semiparamétrico ¢ usado conforme sugerido por Heckman (1979)
e Newey (1991).

Neste artigo, segue-se um caminho semelhante, na medida em que se estima
a equagio de participagao no primeiro estdgio por meio de um método semipara-
métrico e prossegue-se para a estimagao da equagio de saldrios — adicionando-se
o termo de corregdo derivado do primeiro estdgio — por regressio quantilica. O
procedimento de dois estdgios semiparamétricos utilizados neste trabalho ¢ resu-
mido a seguir.

1) Primeiro estdgio — estimador semiparamétrico proposto por Gallant e Nychka
(1987): estima-se o parimetro 3 por quase mdxima verossimilhanca seguindo

6. Ver detalhes no anexo A.
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Gerfin (1996) e Gabler, Laisney e Lechner (1993), que adotam a técnica
de estimagdo proposta por Gallant e Nychka (1987). Nesta abordagem, a
estimagdo ¢ desenvolvida sem se supor uma pré-distribui¢ao condicional
especificada para o termo de erro (%, €).. O modelo sugere a utilizagao de
um polinémio interpolador de Hermite como aproximagio de F, ,(.), a
fungao de distribuigao condicional desconhecida do termo de erro €.7 As
estimativas do probit paramétrico e semiparamétrico nio sio diretamente
compardveis porque o dltimo nao tem varidncia unitdria. No arcabougo
semiparamétrico, um dos coeficientes é fixado em 1. No entanto, conforme
demonstrado por De Luca (2008), pode-se usar a razao entre os coeficien-
tes estimados para a comparacio. Mais detalhes sobre a primeira etapa do
processo de estimagao podem ser encontrados no anexo A.

2) Segundo estdgio — aproximagao polinomial do termo de corre¢ao: estima-
se o pardmetro Y, por uma regressao quantilica do SAL em respeito a

H = (1, EDU, BRANCO, ID, ID2, URBANO, R)l. e em respeito a uma
3

aproximagio do termo de selegio pL(X’ Bsp)’ como K(3) = Z (X].Sj ', onde
j=1

8, =XB,.

4 DADOS

As estimativas sao baseadas em uma amostra da PNAD/IBGE de 2007. Ela con-
tém 107.634 observagoes para mulheres com idade entre 20 e 60 anos. A tabela 1
apresenta estatisticas descritivas para a amostra total, usando os pesos amostrais.
Cerca de 61% das mulheres da amostra trabalham em empregos remunerados.
Portanto, a varidvel dependente /og do saldrio-hora é censurada para quase 40%
da amostra. Em termos de caracteristicas demogrdficas, 52% das mulheres eram
brancas, 23% eram chefes de famfilia com, em média, oito anos de escolaridade, e
86% viviam em dreas urbanas.

7. Outra forma de relaxar a hipétese de distribuicao gaussiana do termo de erro é seguir Klein e Spady (1993). Neste caso, a funcdo
de distribuicdo semiparamétrica kernel é utilizada como aproximacéo de £, (.) a funcéo de distribuido condicional desconhecida do
termo de erro &, Esta técnica é computacionalmente bastante custosa e, apesar dos esforcos empreendidos, néo foi possivel executa-la,
dado o grande tamanho da amostra.
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TABELA 1
Estatisticas descritivas da amostra

Varidveis Observagdes Médias Desvio-padrao Minimo Maximo
Dados ponderados

CHEFE 107.634 0,23 9,17 0,00 1,00
CROT8 107.634 1,22 27,98 0,00 13,00
CRO6 107.634 0,36 14,17 0,00 8,00
CRO3 107.634 0,17 9,19 0,00 6,00
TAM 107.634 3,95 37,92 1,00 22,00
EDU 107.031 8,00 96,96 0,00 15,00
ID 107.634 37,55 248,04 20,00 60,00
BRANCA 107.634 0,52 10,90 0,00 1,00
URBANA 107.634 0,86 7,49 0,00 1,00
OUTRAS 104.931 1.453,99 53.264,35 0,00 196.000,00
SAL 57.486 1,62 64,35 5,47 25,47
z 107.634 0,61 10,65 0,00 1,00
Regiao Norte 107.634 0,07 5,66 0,00 1,00
Regido Nordeste 107.634 0,26 9,56 0,00 1,00
Regido Sudeste 107.634 0,45 10,84 0,00 1,00
Regido Sul 107.634 0,15 7,79 0,00 1,00
NOSAL 107.634 1,30 51,36 0,00 11,66

Fonte: PNAD/IBGE de 2007.
Elaboracdo dos autores.

5 RESULTADOS

A tabela 2 apresenta as estimativas dos coeficientes e dos respectivos erros-padrao para
a equagdo de participagio obtidas por dois métodos: o modelo paramétrico (probit)
e o modelo semiparamétrico (o coeficiente de idade é fixado em uma unidade).®

Os dois métodos produziram resultados muito semelhantes. As varidveis
positivamente relacionadas com o saldrio de reserva, como o nimero de filhos na
familia — CH018, CH06, CHO3 —, os rendimentos nao laborais do individuo —
NOSAL — e a renda total dos outros membros da familia — OUTRAS — sao signi-
ficativas e afetam negativamente a decisdo de participar no mercado de trabalho.
O coeficiente da varidvel relacionada a educagao (EDU) ¢ positivo e € estatistica-
mente diferente de zero. O efeito da idade apresenta uma forma de U invertido,
indicando que a participagdo no mercado de trabalho aumenta com a idade, mas
em uma determinada idade comeca a diminuir. Os resultados também indicam
que as mulheres brancas e as que vivem em 4reas urbanas s3io menos propensas
a participar do mercado de trabalho, enquanto as mulheres chefes de familia sao
mais propensas a participar do mercado de trabalho.

8. 0 estimador semiparamétrico identifica os coeficientes apenas em termos relativos e, portanto, fixou-se o coeficiente IDADE em 1.
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TCAciiLfAi\czientes e erros-padrao da equacdo de participacao
Varidveis _ Probit ; _ Gallant e Nychka ;
Coeficientes Erro-padrao Coeficientes Erro-padrao
Intercepto -1,4855 0,0026 0,1648327 0
BRANCA -0,0291 0,0004 -0,22497 0,003811
DO 0,1007 0,0001 1,00000 -
ID2 -0,0013 0,0000 -0,01297 2,48E-06
EDU 0,0611 0,0001 0,59963 0,000894
TAM —0,00005 0,0002 —0,0229 0,001644
CRO18 0,0253 0,0003 0,181029 0,002505
CRO6 —0,0885 0,0005 —0,91336 0,004839
CRO3 -0,1576 0,0006 -1,64769 0,006804
Regido Norte -0,1083 0,0010 -1,0087 0,009248
Regi&o Nordeste -0,0299 0,0008 -0,32931 0,007294
Regi&o Sudeste -0,0202 0,0008 -0,14173 0,006859
Regiéo Sul 0,1691 0,0009 1,6216 0,007996
URBANA —-0,4784 0,0006 -4,17314 0,007573
CHEFE 0,3651 0,0005 3,458954 0,006372
NOSAL -0,077 0,0001 -0,76418 0,001349
OUTRAS -2,02E-05 1,91E-06 -0,00025 1,05E-06

Fonte: PNAD/IBGE de 2007.
Elaboracdo dos autores.

As tabelas 3 e 4 apresentam as estimativas de regressao quantilica para os re-
tornos educacionais e os diferenciais raciais.” As estimativas de regressao quantilica
sem termo de corregao e com um termo de corre¢ao paramétrico' sao apresentadas
apenas como referéncia. Os resultados sdo ilustrados nos gréficos 1 e 2.

Nota-se que independentemente dos trés métodos utilizados, apés o quantil
0,30, os coeficientes associados 2 varidvel educagio comegam a aumentar, e no
quantil 0,6 tornam-se maiores do que o retorno educacional médio estimado por
MQO. Quanto aos coeficientes associados com o diferencial racial, estes mostram
uma forma semelhante 4 descrita pelos retornos educacionais: caem até o quantil
0,30 e entdo passam a aumentar 2 medida que se sobe na distribui¢do de saldrios,
sendo maior do que a estimativa de MQO a partir do sexto decil.

9. Os resultados apresentados nas tabelas 3 e 4 foram obtidos utilizando-se a rotina do SAS QUANTREG. Os intervalos de confianca
(ICs) sdo basgados em erros-padrdo estimados por bootstrap.

10. u(\‘:\)=zotj9j’1 ,onde 8 = X;Bpropit -
=
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TABELA 3
Resultados da regressao quantilica (coeficientes e ICs): retornos educacionais
EDU EDU EDU
Quantis (sem termo de selecédo) (termo de selecdo paramétrico)  (termo de selegao semiparamétrico)
Coeficientes 1C 95% Coeficientes 1C 95% Coeficientes 1C 95%

0,1 0,1084 0,1049 0,119 0,0971 0,0920 0,1021 0,0976 0,0930 0,1022
0,2 0,1024 0,0997 10,1052 0,0964 0,0926 0,1002 0,0969 0,0931 0,1006
0,3 0,1004 0,0981 0,1027 0,0967 0,0932 0,1002 0,0975 0,0938 0,1012
0,4 0,1041 0,1022 0,1060 0,1008 0,0979 10,1037 0,1018 0,0988 0,1048
0,5 0,1085 0,1067 10,1103 0,1079 0,1054 0,1104 0,1090 0,1065 0,1115
0,6 0,1144 0,125 10,1163 0,1146 0,119 0,173 0,162 0,133 0,191
0,7 0,1197 0,1177 0,1216 0,1202 0,1170 0,1233 0,1215 0,1189 0,1241
0,8 0,1272 0,1251 10,1293 0,1297 0,1263 0,1331 0,1318 0,1285 0,1350
0,9 0,1371 0,1341 0,1402 0,1453 0,1420 0,1487 0,1456 0,1421  0,1491

Fonte: PNAD/IBGE de 2007.
Elaboracdo dos autores.

TABELA 4
Resultados da regressao quantilica (coeficientes e ICs ): diferenciais raciais
BRANCA BRANCA BRANCA
Quantis (sem termo de selecéo) (termo de selecdo paramétrico)  (termo de selecao semiparamétrico)
Coeficientes 1C 95% Coeficientes IC 95% Coeficientes IC 95%
0,1 0,0994 0,0788  0,1200 0,1063 0,0856  0,1270 0,1053 0,0837 0,1269

0.2 0,0988  0,0831 0,1145 0,1019  0,0862 0,1175 0,1002  0,0853  0,1151
0.3 0,1018  0,0872 0,1164 0,1032  0,0895 0,1168 0,1026  0,0879  0,1173
04 0,1072  0,0930 0,1215 0,1078  0,0943  0,1213 0,1083  0,0956  0,1209
0,5 0,1221  0,1075 0,1366 0,1161 0,1026 0,129 0,1160  0,1012  0,1308
0,6 0,1336 0,118  0,1492 0,1293 0,128 0,1459 01276~ 0,115 0,1436
0,7 0,1526  0,1332 0,1719 0,1430  0,1228 0,1632 0,1431 0,1243  0,1619
0.8 0,1598  0,1351 0,1845 0,1525  0,1341  0,1708 0,1509  0,1290  0,1727
0,9 0,1612  0,1217  0,2006 0,1543  0,1242 0,1844 0,1541 0,1229  0,1853

Fonte: PNAD/IBGE de 2007.
Elaboragdo dos autores.

Percebe-se que as estimativas dos retornos educacionais semiparamétricas
ao longo da distribuigao de saldrios tendem a ser localizadas entre as estimativas
dos dois modelos paramétricos com e sem corregdo. O grifico 1 mostra que, en-
quanto para os quantis mais baixos a estimativa paramétrica sem correcao tende
a superestimar os retornos da educagio, para os quantis mais elevados os retornos
educacionais sao subestimados. Os ICs de 95% para o modelo com corregao
semiparamétrica cruzam com a estimativa com corre¢ao paramétrica para todos
os quantis relatados, mas nao coincidem com as do modelo sem corre¢ao para o
primeiro e dltimo decil da distribui¢ao salarial.
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GRAFICO 1
Retornos educacionais: estimativas da regressao quantilica
(Coeficientes)

0’09 L | | | | |
H N N “ N} 3o} N Ne) AN 5 S ae] Q & S Ne) N O
A NN N N NN NS N N\ 0 NS N Q/\\ RO PN NN
Quantis
Fonte: Elaboracéo dos autores. m— EDU (semiparamétrica) === EDU (paramétrica) = === EDU (sem correcdo) === EDU (MQO)

Quanto ao coeficiente associado a cor, os resultados semiparamétricos no
gréfico 2 mostram que as estimativas paramétricas sem corregdo levam a uma su-
perestimagio do impacto da discrimina¢ao no quantil superior (0,95). No entanto,
os ICs de 95% para as trés estimativas se sobrepdem uns aos outros, tornando as
estimativas muito semelhantes.

GRAFICO 2
Diferenciais raciais: estimativas da regressdo quantilica
(Coeficientes)

1 1 1
H Q ) N “ N} 3ol N Ne) AN 5 S e} N ) S Ne} N O
N 5 Q:\ Q(}’ Q'} Q’?’ ¥ v > X ?’ g Q\’ Q/\\ Q/\\ Q%’ Qﬂb Q?) Q?’

Quantis

— BRANCA ip étrica)= = = BRANCA (paramétrica)
== == BRANCA (sem correcdo) === BRANCA (MOO)

Fonte: Elaboracéo dos autores.

Para 0 modelo semiparamétrico, fez-se um teste para ver se os coeficientes
sdo diferentes entre quantis, de modo que se pode afirmar que ambos os retornos
educacionais e diferenciais raciais tendem a ser maiores em quantis mais elevados.
Os resultados s3o apresentados nas tabelas B.1 e B.2 no anexo B. Mostra-se clara-
mente que para os retornos educacionais a partir do quantil 0,40 pode-se rejeitar
qualquer igualdade dois a dois entre coeficientes de quantis diferentes. Resultados
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semelhantes foram encontrados para os coeficientes associados a cor, salvo o co-
eficiente no quantil 0,10, que apenas se mostram inferiores aos coeficientes dos
quantis superiores ao quantil 0,60. Entre os quantis mais elevados (entre 0,90 e
0,80 quantis), nao hd diferenga na comparagio de pares de coeficientes.

6 CONCLUSOES

As estimativas para os retornos educacionais confirmam o fato estilizado sobre
o elevado retorno oriundo dos investimentos em educagao observado no Brasil,
mesmo para o subgrupo populacional de mulheres entre 20 e 60 anos de idade. Elas
também revelam que a andlise do retorno condicional médio da educagio esconde
um importante fato: de que este retorno nao ¢ constante ao longo da distribui¢ao
salarial. Na verdade, os retornos educacionais tém uma forma de U assimétrico
para a esquerda, revelando que para os quantis mais baixos os retornos educacionais
diminuem antes de aumentarem nos quantis mais elevados. No modelo semipa-
ramétrico, o retorno ¢ bastante estdvel por volta de 10%'" nos quantis de 0,1 até
0,3. No entanto, cresce de forma constante a partir do quantil 0,3, atingindo o
mdximo de 16% no quantil 0,9.

Este resultado estd em consonéncia com a literatura, que apresenta retornos
mais elevados no topo da distribuicio (MACIEL; CAMPELO; RAPOSO, 2001;
MARTINS; PEREIRA, 2004; BARTALOTTI; LEME, 2007). Ademais, revela
que, mesmo que a desigualdade entre as mulheres seja menor que entre os homens,
¢ possivel que um aumento da participagdo da oferta de trabalho feminina leve
a uma diminui¢do da desigualdade salarial concomitantemente a um aumento
da desigualdade total. Fatores nio facilmente observdveis, como a qualidade da
educagio, ou complementares a esta, como redes sociais, e outras externalidades
relativas & educagao podem explicar 0 aumento do retorno da educagio ao longo da
distribui¢do de saldrios. Tal fato requer um cuidado especial das politicas publicas
no sentido de melhorar a qualidade da educagio, diminuir sua heterogeneidade e,
a0 mesmo tempo, garantir as mulheres de familias pobres maiores possibilidades
de acesso a postos de trabalho melhor remunerados. Tais politicas incluem nao
somente treinamento ¢ aquisi¢ao de habilidades gerais e especificas, mas também
melhor oferta de equipamentos publicos como creches e escolas, que permitam as
mies retornarem ao mercado de trabalho com menores privagdes em termos de
tempo e custos domésticos.

Com relagdo as diferengas entre os resultados da corregao semiparamétrica e o
modelo sem corre¢do para o caso do retorno da educagio, fica evidente que a nao
corregao do viés superestima os retornos da educagio para os quantis mais baixos
e subestima-os para os quantis mais elevados. No entanto, no hd diferenca entre

11. O diferencial salarial é calculado exponencializando-se o coeficiente e subtraindo-se uma unidade.
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os resultados dos modelos paramétrico e semiparamétrico. As estimativas pontuais
s3o muito parecidas e os ICs se interceptam em todos os quantis. Este resultado
sugere que as corregoes paramétrica e semiparamétrica do viés de sele¢io no Am-
bito da andlise de regressao quantilica apresentam resultados muito semelhantes.
Portanto, ao contrdrio de Buchinsky (2001), pelo menos no caso brasileiro, a
corre¢io semiparamétrica nao revela nenhum viés na corre¢ao paramétrica para o
retorno da educagdo no contexto de regressdes quantilicas.

Com relagao aos coeficientes associados a cor, os resultados mostram com-
portamentos semelhantes ao observado para o caso da educa¢io. No entanto, para
isto a selegao amostral nio parece afetar as estimativas dos diferenciais raciais de
saldrios, dado que nio hd diferenca substancial entre as trés estimativas analisadas.
No que diz respeito as variagdes ao longo da distribui¢ao salarial, os diferenciais
raciais de saldrios parecem ser muito maiores em quantis mais elevados. Isto leva
a conclusio de que entre os trabalhadores do sexo feminino a discriminagao racial
de saldrios ¢ mais flagrante. Ou seja, ¢ possivel que exista um teto de vidro para
mulheres negras nas ocupagoes melhor remuneradas. O diferencial racial de saldrios
de acordo com o modelo semiparamétrico é de 11% no quantil 0,1 e de 17% no
quantil 0,9. Este resultado estd alinhado, por exemplo, com Arcand e D’Hombres
(2004) e Bartalotti e Leme (2007), que encontraram que a discriminagio racial —
aproximada pelo diferencial racial — seria mais forte nos quantis mais elevados. Além
disso, Bartalotti e Leme (2007) mostram que a diferenca salarial entre mulheres
brancas e negras ¢ maior no topo da distribuicao salarial. Apesar de os autores nao
corrigirem para o viés de sele¢ao amostral, os resultados do presente texto indicam
que as trés estimativas diferentes sao muito semelhantes. Ou seja, neste caso, a
selegao amostral nio parece enviesar o coeficiente associado a cor.

Em resumo, este texto tem duas mensagens importantes. A primeira refere-se
a uma questdo técnica: trabalhar com uma distribuigao paramétrica condicional
errada dos erros do modelo para corrigir o viés de selegao pode levar a vdrios
problemas na estimativa do retorno da educagdo nas equagdes salariais. Ou seja,
pode levar a superestimagio dos retornos educacionais em quantis mais baixos e a
subestimagdo de quantis mais elevados. O mesmo nio ocorre para estimativas de
diferenciais raciais. A segunda mensagem refere-se  necessidade de se olhar paraa
distribuigao condicional de saldrio por inteiro para se obter uma visio mais clara do
impacto heterogéneo dos retornos educacionais e diferenciais raciais de saldrios. Os
resultados da regressao quantilica mostram que os retornos educacionais tendem
a ser maiores para as mulheres no topo da distribui¢io salarial. Da mesma forma,
a discriminagdo racial tende a ser mais grave para as mulheres na parte superior
da distribuigao salarial. Este dltimo resultado evidencia a existéncia de um teto
de vidro para as negras na distribui¢io de saldrios das mulheres. Neste contexto,
politicas que melhorem a qualidade da educagio e assegurem um acesso maior das
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mulheres negras mais educadas a postos mais bem remunerados s3o necessdrias para
garantir uma melhora na desigualdade salarial que se reverta também em melhora
na desigualdade total dos rendimentos.

ABSTRACT

We estimate the returns to education for women and the racial wage differential among women over
the wage distribution in Brazil by using quantile regression with semiparametric correction for sample
selection. Our estimates show that the returns to education are high and that they are not constant
along the wage distribution. Both returns to education and the racial wage differentials are higher at
higher points of (the conditional) wage distribution. Black women seem to be facing a glass-ceiling in
the higher wage segment of the distribution. In addition, quality of education seems also to play some
role in the inequality observed among higher paid women. The paper also reveals that using a probit
specification to the participation equation in order to correct selection issues yields very similar results to
the semiparametric correction for both returns to education and racial discrimination.
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ANEXO A

£
A aproximagio polinomial de Hermite é dada por b (u)= Z a0, u'™ exp[—(u/f))z].
ij=0

Segue-se a normalizagdo escolhida por Gabler, Laisney e Lechner (1993)
e fixase §=+/2 ¢ 0, = (2m)"“. O pardmetro 4 fornece flexibilidade para a dis-
tribuigio do termo de erro. A medida que 4 aumenta, aumenta-se o leque das
distribui¢bes consideradas, diferentemente do que ocorre na distribui¢ao normal
do modelo probit.
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De Luca (2008) sugere a fixacao de 4 pela aplicagio de alguns critérios de
selegio do modelo (por exemplo, os critérios de informagio de Akaike e o baye-
siano). No entanto, conforme apontado por Gerfin (1996) e Gabler, Laisney e
Lechner (1993), o processo de estimagao torna-se pesado e tende a ndo convergir
para o limite mdximo global 4 medida que # aumenta. Por um lado, especula-se
que provavelmente (muito) mais observa¢oes sao necessdrias para que se possa
escolher o valor do pardmetro correto. Por outro lado, argumenta-se que 4 = 3 (o
menor valor possivel para o parimetro) nio ¢ md escolha na prética.

Com esta especificagio, a fungdo de probabilidade pode ser definida como
F(Xy]|X,)=S" J‘ b’ (u)du, sendo que:
—Xn¥

1, CR018, CR03, CROG, EDU, ID, ID2, BRANCA, CHEFE,
S = j b (wdu e\ TAM, NOSAL, OUTRAS, URBANA, R

X;

Para a estimagao, usou-se o comando SNP do STATA desenvolvido por De
Luca (2008).

ANEXO B

TABELA B.1
Teste de Wald para diferencas entre os coeficientes de EDU entre os quantis do
modelo semiparamétrico

q=0,2 q=0,3 qg=04 q=0,5 q=0,6 q=0,7 q=08 q=0,9
g=0,1 036502 0,04548 -1,78833 —4,76260  —7,34282 —9,03923 -11,8454 -16,54719

q=02 -0,47078 -3,12444 -7,11413  -9,67195 -11,3164 -14,1423 —19,06323
q=03 434919 -933534 -11,8897 13,3054 -16,3825 -21,12105
q=04 -8,15305 11,0789 ~12,4040 154860 ~—19,97940
q=05 ~7,85693  -9,51669 13,2453 ~17,74780
q=06 -5,18583 10,5122 ~14,83515
q=07 -8,41607 —12,93223
q=08 ~8,07499

Fonte: PNAD/IBGE de 2007.
Elaboracdo dos autores.
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TABELA B.2
Teste de Wald para diferencas entre os coeficientes de BRANCA entre os quantis do
modelo semiparamétrico
q=0,2 q=03 q=04 q=0,5 q=0,6 q=0,7 q=08 q=0,9
g=0,1 061354 0,28195 -0,29534 -0,98676 —1,89811 -3,13169 -3,41703 -2,87258

q=0,2 -0,39884 -1,15214 -2,03920 -3,13955 -4,45697 -4,55794 -3,48114
g=0,3 -1,18331 -2,13954  -3,22455 -4,40026 -4,53174 -3,42872
qg=0/4 -1,76977 -3,02369 -4,29718 -4,23918 -3,01860
q=0,5 -2,30225 -3,80962 -3,81815 —2,53336
g=0,6 -2,65237 -2,65735 —1,77844
q=0,7 -1,15189  -0,78864
qg=08 -0,26600

Fonte: PNAD/IBGE de 2007.
Elaboracdo dos autores.





