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RESUMO 

 

O efeito da qualidade da instituição de ensino superior nos salários e inserção no mercado 

de trabalho é um objeto de estudo recorrente na literatura de economia do trabalho. Esta 

dissertação de mestrado se propõe a responder à pergunta: qual o impacto da qualidade 

do ensino superior nos salários e inserção dos indivíduos no mercado de trabalho formal 

brasileiro? Para isso, utilizo a base de dados do ENADE para o triênio de 2004-2006 em 

conjunto com os dados da RAIS para os anos de 2010 e 2015. Com elas, é possível não 

só classificar os cursos de acordo com a qualidade avaliada pelo INEP, como também ter 

acesso a diversas características socioeconômicas, salários, horas trabalhadas, área de 

trabalho e posição ocupada no mercado de trabalho. Com esses parâmetros principais, 

utilizo o mecanismo de identificação de causalidade Propensity Score Matching. Minhas 

estimativas indicam que há um efeito positivo na qualidade dos empregos daqueles que 

frequentam instituições de ensino superior com nota máxima no ENADE, com maiores 

salários futuros, porém não há impacto na empregabilidade. 

 

Palavras-chave: Qualidade Educação Superior, Inserção e Salário, Mercado de 

Trabalho, Propensity Score Matching. 

  



 

  

ABSTRACT 

 

Estimates of the effect of college quality in future wages are a recurring object of study 

in labor economics. This master’s dissertation proposes to answer the following question: 

what is the impact of undergraduate education quality in participation and wages in the 

formal job market in Brazil. To do so, I use the identified database of ENADE for the 

2004-2006 triennium along with the RAIS database for 2010 and 2015. With them, it is 

possible not only to classify the courses according to the INEP classification, but also 

have access to several socioeconomic characteristics, hours in the job, occupation, and 

wages. With these main parameters, I use the causality identification method of 

Propensity Score Matching. My estimates show that there is a positive effect in future 

wages in the Brazilian formal job market of those who attend the best rated higher 

education institutions, but not in employability. 

 

Keywords: Higher Education Quality, Participation and Wages, Labor Market, 

Propensity Score Matching. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

O ensino superior no Brasil está ligado a grandes retornos financeiros obtidos por 

aqueles que o cursaram. Em um levantamento realizado pela (OCDE, 2017), no Brasil os 

trabalhadores adultos com ensino superior têm ganhos de 235% nos rendimentos, em 

relação a aqueles com ensino médio em 2015, contra uma média de 146% dos países 

membros da OCDE. Além disso, aqueles que finalizaram a graduação nos cursos mais 

bem avaliadas pelo INEP (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anísio 

Teixeira) também recebem salários maiores em comparação com IES mais mal avaliadas. 

Utilizando a base de dados construída neste trabalho e comparando a média dos 

rendimentos daqueles alunos que fizeram o ENADE entre os anos de 2004-2006 e estão 

no mercado formal de trabalho, aferimos que aqueles que estudaram em cursos com nota 

máxima têm rendimentos 42,4% maiores em 2010 e 57,8% maiores em 20151, em 

comparação com os outros. Porém é difícil argumentar, sem uma análise estatística 

aprofundada, que estes salários maiores são causados pela maior qualidade dos cursos.  

O ENADE (Exame Nacional de Desempenho de Estudantes) é uma prova 

realizada pelos alunos que entram ou que estão prestes a se formar no ensino superior. 

Aplicado desde 2004, visa avaliar o rendimento dos alunos em relação aos conteúdos 

programáticos previstos nas diretrizes curriculares dos cursos. Estes são divididos em três 

grupos, de forma que cada um deles é avaliado a cada três anos. Substituiu o Exame 

Nacional dos Cursos (ENC), que era popularmente conhecido como “provão”. O ENC 

foi capaz de incentivar uma melhora no ensino superior brasileiro, visto que através da 

divulgação das notas, incentivou os alunos a buscarem cursos melhores (REZENDE, 

2010). 

O principal mecanismo de entrada no ensino superior brasileiro é o vestibular2. 

Ele é um concurso que ordena os alunos entrantes de acordo com uma única prova, ou 

um conjunto de provas, no final do ano anterior à entrada nas IES e não leva em conta o 

desempenho no ensino médio ou em provas passadas. No período em que os alunos 

 
1 Dados dos salários disponibilizados pelo Ministério do Trabalho. Dados do ENADE 

disponibilizados pelo Ministério da Educação. 
2 Apesar de ser o principal método de entrada, existem outros, como o programa de avaliação 

seriada da UnB que leva em conta o desempenho em provas feitas ao longo do ensino médio. 
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analisados entraram no ensino superior, cada instituição aplicava seu próprio exame3. Os 

alunos deveriam escolher os cursos antes da realização das provas, tendo ainda que fazer 

diversas avaliações, caso quisessem concorrer a uma vaga em mais de um curso.  

Esse mecanismo de entrada leva aos alunos que desejam cursar ensino superior a 

se prepararem especialmente para o vestibular, visto que há grande concorrência. Essa 

preparação se dá ao longo do ensino médio, em escolas voltadas para a preparação; ou 

lançando mão de cursos pré-vestibular específicos, os cursinhos. Por exemplo, em 2022 

para um aluno entrar por ampla concorrência na UnB no curso de Ciências Econômicas, 

que tem nota máxima no ENADE, há uma relação de 28 candidatos para cada vaga. Já a 

Universidade católica de Brasília, que tem nota 4, tinha uma relação de 1,1 candidatos 

por vaga para o mesmo curso no mesmo ano. Portanto, seria de suma importância 

entender se o esforço de estar em cursos mais bem avaliados é recompensado no mercado 

de trabalho. 

Para entender o mercado de trabalho formal brasileiro, podemos nos debruçar 

sobre os dados da Relação Anual de Informações Sociais (RAIS). O ministério do 

Trabalho e Emprego (MTE) faz um registro de emprego formais no Brasil, a RAIS. Ela 

contém características empregatícias, como rendimento, posição ocupada no emprego, 

horas trabalhadas, dentre outras. Realizado desde 1975, é colhido anualmente e tem 

cobertura nacional. É um registro censitário, portanto, com acesso a esses dados, é 

possível aferir diferentes estatísticas sobre o caráter do mercado de trabalho formal no 

Brasil. 

 Com acesso aos dados tanto da RAIS, quanto do ENADE, podemos entender qual 

o objetivo principal desta dissertação de mestrado, que se propõe a responder à pergunta: 

qual o impacto da qualidade do ensino superior nos salários futuros e inserção no mercado 

formal brasileiro? Para respondê-la, utilizamos dados estes dois conjuntos de dados e 

criamos um Propensity Score Matching (PSM) para avaliar o impacto do curso de 

excelência nos rendimentos, horas trabalhas, tempo empregado e posição no mercado de 

trabalho. 

Este tipo de investigação já foi realizado para diversos países, como por exemplo 

para os EUA (DALE e KRUEGER, 2002;  BLACK e SMITH, 2004; DALE e 

 
3 Atualmente as IES federais utilizam o ENEM como vestibular, bem como diversas IES privadas. 

Além disso, com o ENEM, os alunos escolhem os cursos após a realização da prova, no Sistema de Seleção 

Unificada (SISU). 
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KRUEGER,  2014; ZIMMERMAN, 2014; CHETTY, FRIEDMAN, et al., 2020) Chile 

(HASTINGS, NEILSON e ZIMMERMAN, 2013), China (JIA e LI, 2021), Noruega ( 

(KIRKEBOEN, LEUVIN e MOGSTAD, 2016), dentre outros. Existem estudos 

correlatos para o Brasil, como Bacalhau, Mattos e Ponczec (2019), porém ainda falta uma 

investigação aprofundada com o intuito de avaliar diretamente o impacto causal da 

qualidade de um curso nos efeitos de mercado de trabalho. 

Utilizamos o PSM da seguinte forma:  primeiramente calculamos o propensity 

score, que estima a probabilidade de um indivíduo estudar em um curso avaliado com 

nota máxima pelo INEP, condicional a variáveis de controle. A partir dessas estimativas, 

é possível parear indivíduos tratados (estudaram em curso com nota 5) com indivíduos 

de controle (não estudaram em curso com nota 5) que tenham o propensity score próximo 

e comparar as variáveis de interesse. 

A escolha deste método é amplamente utilizada na estimação de causalidade para 

avaliar políticas no mercado de trabalho, como mostram Heckmann, Ichimura e Todd 

(1997) ao apontar que o PSM diminui o viés de seleção e também em Black e Smith 

(2004), no qual o PSM é utilizado para estimar o impacto da qualidade da IES nos 

rendimentos futuros. Tendo acesso aos dados da RAIS e do ENADE, é possível observar 

uma grande gama de variáveis de controle para gerar a probabilidade condicional do 

método. 

Como o objetivo é entender o impacto da qualidade, utilizamos o conceito 

ENADE como proxy de qualidade do curso no período de 2004 a 2006.  A escolha de tais 

anos se deu porque como o ENADE é uma prova que avalia cada um dos cursos a cada 

três anos, desta forma, ao incluir três consecutivos podemos analisar todos os cursos 

avaliados pelo exame. Um curso é considerado de excelência se obtém a nota máxima, 

igual a 5, em uma escala de 1 até 5.  

Depois de feito o matching com base nos propensity scores, comparamos os 

valores das variáveis de controle para os grupos de tratamento e controle em 2010 e 2015 

para verificar se alcançamos a propriedade de balanceamento. Desta forma, o método 

permite, pela seleção em observáveis, que estimemos um efeito causal. Entre as variáveis 

de resultado de interesse estão rendimento mensal médio recebido de todos os empregos, 

rendimento mensal por hora recebido de todos os empregos, horas trabalhadas no mês em 

todos os empregos, ser diretor da empresa onde trabalha, ser um profissional das Ciências 
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e das Artes e meses no emprego atual. Além disso, foi estimada a empregabilidade futura 

no mercado formal dos egressos das IES. 

Os resultados apontam para um incremento de aproximadamente 22% no 

rendimento total daqueles que frequentaram cursos de excelência para os anos de 2010 e 

2015.  Além disso, para os rendimentos por hora, vemos um incremento de 20% para 

ambos os anos. Porém, não vemos impacto nas horas trabalhadas, ou no tempo 

empregado. Para a variável de ser um profissional de ciências e artes, vemos um 

fenômeno distinto: há um impacto positivo no ano de 2010, porém que se dissipa em 

2015. 

A dissertação está organizada da seguinte forma. No segundo capítulo são 

discutidas a literatura empírica sobre o impacto da qualidade de IES no salário, e também 

uma discussão das razões teóricas de porquê existiria tal impacto. No terceiro capítulo 

são discutidos os dados, a estratégia empírica e os resultados. Ao final, apresentamos a 

conclusão. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

Neste capítulo há duas seções. Na primeira, introduzimos e discutimos a 

bibliografia que inspirou a pesquisa sobre a questão a ser estudada, isto é, como este 

trabalho é inserido no debate sobre o impacto da qualidade do ensino superior no salário 

e inserção no mercado de trabalho. Na segunda, apresentamos a literatura teórica sobre 

os fatores que explicam o retorno positivo de se cursar ensino superior em um curso mais 

seletivo. 

 

2.1 REVISÃO DA LITERATURA EMPÍRICA 

 

Uma crescente literatura inspirada em Dale e Krueger (2002) analisam o potencial 

impacto de estudar nas melhores universidades sobre o salário futuro dos egressos. Neste 

estudo, eles mostram que estudar em universidades mais seletivas4, nos Estados Unidos, 

não tem efeito causal positivo no salário futuro das pessoas, em comparação a 

universidades menos seletivas. Eles utilizam como instrumento de verificação de 

causalidade o uso tanto de variáveis observáveis como não observáveis em suas 

regressões. Para as variáveis não observáveis é utilizado um mecanismo de identificação 

no qual alunos que foram aprovados e reprovados para universidades parecidas são 

comparados. Todavia, quando considerados estudantes de contextos econômicos 

desvantajosos, provenientes de famílias com renda baixa, os resultados indicam que há 

um impacto positivo nos salários. Posteriormente, os mesmos autores Dale e Krueger 

(2014) fazem um estudo com dados mais recentes5 e encontram resultados semelhantes, 

confirmando os primeiros achados, porém agora com a ressalva de que para os estudantes 

pretos e hispânicos6 há efeitos positivos causais pelo fato de terem estudado em 

instituições mais seletivas. É importante destacar que em suas estimações o resultado é 

limitado aos trabalhadores de tempo integral. 

 
4 Eles consideram as universidades mais seletivas como aquelas com notas da prova de entrada, 

no Scholastic Assessment Test (SAT), mais altas. O SAT é uma prova estandardizada e é um dos parâmetros 

utilizados pelas IES americanas para admissão de alunos. Neste tipo de estudo, a seletividade é entendida 

como uma proxy de qualidade. 
5 Dale e Kruger (2002) usam dados para a classe que se formou no ensino médio em 1972 e os 

salários para o ano de 1995. Já Dale e Kruger (2014) usam os dados para a classe que se formou no ensino 

médio em tanto para 1972 quanto para 1989 e os salários para os anos de 1994 até 1996. 
6 Nos EUA hispânicos são aqueles provenientes de países da América Latina e falantes de 

espanhol. 
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Ge, Isaac e Miller (2018) ecoam os resultados encontrados por Dale e Krueger 

(2014) para os homens, porém indicam que o mesmo que acontece com minorias acontece 

também com as pessoas do gênero feminino, isto é, participar de uma universidade mais 

seletiva aumenta a remuneração delas, além de aumentar também a participação no 

mercado de trabalho.  

Em contraposição a estes resultados, Chetty, Friedman et al. (2020), em um estudo 

sobre mobilidade intergeracional, mostram que os egressos de instituições mais seletivas 

nos EUA tiveram sim, em média, maiores rendimentos futuros. Eles chegam a este 

resultado utilizando bases de dados semelhantes às utilizadas nos estudos anteriores7 e 

mesma metodologia de aferição de causalidade, porém para anos diferentes, com mais 

observações e com mais controles8. Eles mostram que 80% da diferença salarial positiva 

entre egressos das universidades mais e menos seletivas é devido ao valor adicionado 

pelas mais seletivas. 

Além disso, Zimmerman (2014), utiliza o mecanismo de verificação de 

causalidade Regression Discontinuity Design (RDD) e aponta que os alunos que 

conseguem entrar nas instituições mais seletivas da Flórida, conseguem rendimentos 

futuros, em média, 22% maiores. Ainda para os EUA, Black e Smith (2004) utilizam o 

método PSM, para estimar os efeitos da qualidade no salário para uma base diferente da 

usada nos trabalhos anteriores, englobando jovens que começaram a ser pesquisados em 

1979 e desde então eram acompanhados anual ou bienalmente. Eles encontram resultados 

que indicam que a qualidade das instituições impacta positivamente nos salários dos 

alunos. Os mesmos autores em Black e Smith (2006) além de utilizar outras estratégias 

de identificação para indicar o efeito positivo da qualidade nos salários, argumentam a 

importância da utilização de mais de uma proxy para medir o que de fato é a qualidade 

da IES. 

Este tipo de trabalho também foi realizado para diversos países além dos EUA. 

Como por exemplo para o Chile em Hastings, Neilson e Zimmerman (2013) em um 

estudo no qual eles avaliam não só se a seletividade impacta positivamente os salários, 

mas também dividem o efeito pelos diferentes cursos de todo o país. Utilizam RDD como 

estratégia de identificação. Eles encontram efeitos positivos nos salários para instituições 

 
7 Os estudos à que me refiro são (DALE, KRUEGER, 2002, 2014) 
8 Eles utilizam aqui os alunos que se formaram no ensino médio entre 1996 e 2004 e fizeram SAT, 

os que terminaram o ensino médio entre 1995 e 2007 e fizeram o ACT. Para ambos os casos, utilizaram os 

salários de 2014 para medir o desempenho no mercado de trabalho. 
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mais seletivas e também para as áreas de Saúde, Ciências e Ciências Sociais. Também no 

Chile, Zimmerman (2019) mostra que estudar nas duas universidades mais seletivas do 

país aumenta a chance de estar em posições de liderança, mas apenas para os homens 

brancos com características socioeconômicas vantajosas. 

Foram feitos estudos para diversos outros países sob a mesma busca do impacto 

da qualidade do ensino superior nos salários, como para a China (JIA e LI, 2021); 

Noruega (KIRKEBOEN, LEUVIN e MOGSTAD, 2016); Alemanha (KOPECNY e 

HILLMERT, 2021); Itália (ANELLI, 2020); e França (CANAAN e PIERRE, 2018). 

Para dados brasileiros, trabalhos paralelos a este já foram realizados. O primeiro 

a destacar é Ribas, Sampaio e Trevisan (2020) no qual os autores exploram um 

mecanismo de seleção para a entrada na Universidade Federal de Pernambuco, no qual 

os alunos entrantes de um ano são divididos em duas turmas, sendo a primeira mais 

seletiva9. Eles utilizam essa descontinuidade para implementar um RDD e descobrir se 

essa diferença de turma tem algum efeito sobre desempenho acadêmico e salários futuros. 

Eles encontram que os alunos próximos ao limiar alocados na turma menos seletiva se 

saem melhor academicamente, porém não encontram diferenças significativas nos 

salários. 

Também para o Brasil, Dalmon, Fonseca et al. (2019) utilizam a extensiva base 

do ENADE em conjunto com a base do ENEM10 (Exame Nacional do Ensino Médio) 

para analisar o impacto das IES no aprendizado dos alunos que entram nos programas de 

graduação no Brasil. Eles indicam que os cursos das áreas de STEM11 são os únicos 

efetivos em aumentar significativamente o resultado dos alunos na prova do ENADE ao 

longo do curso. Eles também tentam estimar o impacto de IES mais seletivas em 

comparação à menos seletivas utilizando PSM, porém não encontram resultados 

significativos para a maioria dos casos.  

Agora, fazendo uso de um conjunto de dados do ENADE, do ENEM e da RAIS, 

Bacalhau, Mattos e Ponczec (2019) utilizam a performance no ENEM dos formandos de 

três anos antes como medida de sinalização da qualidade do curso de ensino superior e 

estudam o impacto da qualidade do curso no desempenho futuro no mercado de trabalho 

 
9 Aqui, os alunos entrantes são divididos de maneira que os primeiros colocados selecionados são 

alocados para começar o ensino superior no início do ano enquanto os selecionados com notas mais baixas 

são alocados para iniciar o ensino superior no meio do ano. 
10 São utilizadas as bases do ENADE para os anos de 2005, 2008 e 2011, e os dados do ENEM 

para os anos de 2009-2011. 
11 Ciências, Tecnologia, Engenharia e Matemática.  
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brasileiro. Eles estimam que os cursos com sinalização de mais qualidade têm um impacto 

positivo e decrescente nos salários ao longo dos anos na carreira dos alunos.  

Como é possível notar, existe uma grande gama de literatura cobrindo o tópico de 

impacto da qualidade da IES nos salários para diversos países, porém para o Brasil, este 

é um tema que ainda carece de pesquisas mais aprofundadas, justificando o presente 

trabalho tanto pela relevância quanto pela originalidade. 
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2.2 REVISÃO DA LITERATURA TEÓRICA 

 

Uma discussão das razões de uma IES de mais qualidade impactar positivamente 

os salários dos seus alunos também é importante. Além de ser um fator de interesse para 

as discussões empíricas, previamente apresentadas, mostra que o resultado deste trabalho 

é também respaldado por discussões teóricas. Apresentarei três razões possíveis para 

explicar o efeito positivo da IES nos salários, sendo elas: peer effect; signaling e melhor 

aprendizado. 

Uma razão já relativamente estabelecida é o chamado peer effect. Ele pode ser 

descrito como o efeito positivo de conviver com colegas de classe com alta habilidade 

tem no desempenho de seus companheiros. Foi primeiramente destacado em Coleman, 

Campbell et al. (1966), sendo um importante amparo teórico e empírico para o fim da 

segregação racial nas escolas americanas, além das claras implicações morais para a 

integração.  

Isso foi demonstrado dentro de parâmetros econômicos para colegas de quarto no 

centro universitário de Dartmouth, nos EUA, por Sacerdote (2001), e também por 

Zimmerman (2003) para o Williams College, também nos EUA. Em ambos os casos, ter 

morado com colegas com habilidade mais alta impactou positivamente a nota média dos 

alunos. Desta maneira, é possível supor que conviver com colegas com mais habilidade, 

também terá um impacto positivo nos salários. 

Por outro lado, uma literatura mais recente vem demonstrando que o peer effect 

pode ter efeito negativo nas conquistas educacionais dos alunos que estão próximos ao 

limiar de habilidade que divide as turmas. Por exemplo, em Roux e Riehl (2022) estudam 

o impacto acadêmico da divisão dos alunos em duas turmas, uma mais seletiva que a 

outra, em uma universidade de elite, na Colômbia. Eles indicam que os alunos próximos 

ao limiar de divisão, alocados na turma mais seletiva, têm maiores chances de reprovar 

em cursos difíceis e, no longo prazo, completar o ensino superior. Esses resultados são 

similares aos encontrados no artigo Ribas, Sampaio e Trevisan (2020) para a UFPE. 

Uma segunda justificativa para os impactos de frequentar uma IES seletiva no 

desempenho futuro no mercado de trabalho é o efeito de signaling, ou sinalização.  O fato 

de ter estudado em uma instituição mais seletiva demonstra, para a parte contratante, que 

o indivíduo teve que se dedicar o suficiente para entrar e cursar aquela IES. Isto acaba 

por facilitar o processo de contratação, pois supõe-se que o aluno tem um nível mínimo 
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desejado. Um modelo econômico englobando o signaling foi primeiramente criado por 

Spence (1973), onde a contratação é vista como um investimento sob incerteza, fazendo 

com que a utilização de mecanismos de sinalização de capacidade seja o esperado pelos 

agentes. Desta forma, a utilização de instituições mais seletivas, como mecanismo de 

sinalização, é uma extensão natural deste modelo. Neste caso, ao selecionar alguém de 

uma IES mais seletiva, existiria uma probabilidade maior de contratar alguém com mais 

habilidade, efeito este que já foi estimado para o Brasil por Bacalhau, Mattos e Ponczek 

(2019). 

A terceira razão é que os alunos que estão em faculdades melhores de fato 

aprendem mais nestas faculdades. Este melhor aprendizado poderia gerar uma 

produtividade maior do seu trabalho e consequentemente, salários mais elevados. 

Dalmon, Fonseca et al. (2019) verificam este fenômeno de maior aprendizagem em IES 

mais seletivas para o Brasil, porém não encontram resultados significativos para todos os 

cursos. 

Além disso, todas essas razões podem ser retroalimentadas. Por exemplo, o peer 

effect pode fazer com que o aprendizado seja mais robusto em instituições mais seletivas, 

melhorando ainda mais o aprendizado. Ou, também, uma inserção mais rápida no 

mercado através do signaling pode gerar mais anos de trabalho, o que por sua vez tem 

um impacto positivo nos salários. 

Desta forma, é possível ver que as razões teóricas, em sua maioria, apontam para 

um efeito positivo da qualidade da IES no salário. 
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3 ESTRATÉGIA EMPÍRICA, DADOS E RESULTADOS 

 

Neste capítulo, discutiremos a estratégia empírica e os resultados, sendo ele 

dividido em três partes. Na primeira parte, descrevemos os dados utilizados na pesquisa 

e como eles foram tratados para que pudesse realizar a análise econométrica. Na segunda, 

apresentamos a estratégia empírica do PSM. Por fim, na terceira parte discutimos os 

resultados encontrados. 

 

3.1 DADOS 

 

Os dados utilizados neste trabalho têm duas fontes principais. A primeira são os 

dados do Exame Nacional de desempenho dos estudantes (ENADE), realizado pelo 

Ministério da Educação (MEC) para os anos de 2004, 2005 e 2006. O ENADE é uma 

prova que avalia o rendimento acadêmico de alunos que acabaram de entrar ou estão 

prestes a se formar12 na grande maioria das IES públicas e privadas no Brasil13. A fim de 

analisar apenas aqueles que finalizaram os cursos, selecionei os alunos que estavam 

fazendo o ENADE como concluintes, isto é, aqueles com mais de 80% dos créditos 

completados. 

A escolha de três anos consecutivos é essencial, porque o ENADE é aplicado de 

tal maneira que cada curso é avaliado a cada três anos. Desta forma, é possível incluir na 

análise todos os cursos que foram avaliados pelo INEP (Instituto Nacional de Estudos e 

Pesquisas Educacionais Anísio Teixeira) para o triênio.  

Esta base possui uma quantidade bastante rica de variáveis, pois os alunos 

respondem a um questionário com mais de 100 perguntas socioeconômicas14. Além disso, 

os alunos são avaliados individualmente, gerando duas notas principais, a primeira sobre 

conhecimentos gerais e a segunda sobre conhecimentos específicos do curso do aluno. 

Então uma média é calculada em função de 75% da nota de conhecimento específico e 

25% da nota geral, com padronização, gerando a nota ENADE por curso, que vai de 0 até 

 
12 Uma amostragem de alunos entrantes e concluintes é selecionada para fazer o ENADE. A partir 

de 2017, a prova passa a ser aplicada de maneira censitária entre os concluintes. 
13 A exceção são IES com financiamento exclusivamente estadual, como a Universidade de São 

Paulo e a Universidade de Campinas. 
14 Em 2004 houve 103 perguntas; em 2005, 110; e em 2006, 114. Eu realizei uma compatibilização das 

perguntas e foram usadas apenas perguntas presentes nos três questionários. 
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5, com notas contínuas. Depois, essas notas não distribuídas em 5 faixas discretas, indo 

da nota mais baixa, 1, até a mais alta, 5. Essa média é bem descrita na nota técnica (INEP, 

2008).  

O segundo conjunto de dados engloba o Relatório Anual de Informações Sociais 

(RAIS) do Ministério de Trabalho e Emprego (MTE) para os anos de 2010 e 2015. Este 

é um conjunto censitário de dados gerado pelo MTE, visto que os empregadores formais, 

tanto públicos quanto privados, têm que preencher um cadastro administrativo para cada 

um de seus trabalhadores. Neste cadastro, estão contidos os registros de salário, ocupação, 

posição na empresa, tempo empregado, dentre outras características. 

A escolha dos anos de 2010 e 2015 foi importante para analisar os efeitos de 

mercado de trabalho, após os alunos estarem no mercado há algum tempo, a fim de 

analisar os efeitos de médio prazo nos salários. Desta forma, aqueles que fizeram cursos 

de pós-graduação ou demoraram algum tempo para se inserir no mercado, podem também 

ser incluídos na análise.  

Em ambas as bases, o CPF (cadastro de pessoa física) é disponibilizado, 

facilitando, desta forma, a concatenação das mesmas. O primeiro passo no tratamento dos 

dados a serem utilizados foi selecionar apenas os alunos concluintes no ENADE. O 

segundo passo foi selecionar apenas um curso por aluno, visto que alguns fizeram mais 

de um curso ao longo dos três anos de ENADE que estamos analisando. Foi escolhido o 

ENADE mais recente para estes casos.  

O terceiro passo foi construir um rendimento médio mensal para cada indivíduo 

no registro da RAIS. Isto é necessário pois alguns profissionais possuem mais de um 

emprego. Para fazer isso, separei as observações com emprego em dezembro e as 

categorizei como empregadas em dezembro; somei os salários, se houvesse mais de um 

emprego em dezembro, para cada CPF. Desta forma, a renda considerada na minha 

análise é aquela resultante do somatório de todos os salários para os indivíduos com mais 

de um emprego; ou o salário mensal para o último emprego formal, com salário positivo 

para aqueles que não tinham emprego em dezembro, mas receberam em algum mês do 

ano. 

Depois disso, construímos a variável de horas trabalhadas por semana. Da mesma 

forma que fizemos para a renda, aqueles com mais de um emprego em dezembro tiveram 

suas horas semanais somadas. Assim, podemos construir também a variável de renda por 
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hora, utilizando as duas variáveis previamente descritas15. Outra variável importante a ser 

descrita é o tempo empregado em meses. Ela foi construída selecionando o tempo 

máximo empregado em meses, considerando todos os empregos ativos de uma pessoa na 

RAIS.  

Outras duas variáveis relacionadas à posição do emprego também precisam ser 

destacadas. A primeira é a posição de direção na empresa. Foi criada uma variável 

indicadora para o cargo ocupado pela pessoa na RAIS tem o tipo de vínculo descrito como 

de diretoria16. A segunda é a criação de variável indicadora para os profissionais das 

ciências e das artes. Este é um grande grupo da Classificação Brasileira de Ocupação 

(CBO) do MTE, que engloba diversos subgrupos17 que estão associadas às ocupações nas 

quais a educação superior é uma necessidade (como em engenharia ou medicina) ou 

diferencial (como jornalismo e gastronomia).  

Com isso foram construídas duas bases principais, a primeira para os indivíduos 

que fizeram o ENADE no período de 2004 a 2006 que tinham emprego formal 

contemplado pela RAIS em 2010, com 92.919 observações e a segunda para aqueles que 

tinham emprego formal, contemplado pela RAIS em 2015, com 144.305 observações.  

Vale destacar que os valores da renda para 2010, foram atualizados pelo IPCA 

para os preços de 2015.  Vamos agora apresentar alguns dados descritivos:  

A tabela 1 apresenta um panorama geral dos dados utilizados no presente trabalho. 

Nela podemos verificar algumas diferenças nas variáveis de controle do modelo de 

estimação que será utilizado. Algumas características que valem ser destacadas são:  a 

menor proporção de pessoas do gênero feminino e pretas, pardas ou indígenas em cursos 

de excelência; a região Norte, apesar de ter 4,9% dos alunos no ENADE, tem apenas 

1,4% dos alunos empregados com nota máxima, em 2010 e 0,7%, em 2015. É possível 

perceber também que grande parte dos alunos se encontra na faixa de renda de até 3 SM. 

Isso se dá pelo fato da pouca granularidade no questionário do ENADE. 

 

  

 
15 A renda por hora foi calculada usando a renda mensal dividida pelas horas semanais vezes 4,33, que é a 

média de semanas em um mês de trabalho. 
16 Neste caso, é quando o código de tipo de vínculo na RAIS é igual à 80, que é a posição de diretor. 
17 São elas: pesquisadores e profissionais policientíficos, profissionais das ciências exatas, físicas e 

engenharia; profissionais das ciências biológicas, da saúde e afinas; profissionais do ensino; profissionais 

das ciências jurídicas; profissionais das ciências sociais e humanas; comunicadores, artistas e religiosos e 

profissionais em gastronomia. 
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Tabela 1: Características socioeconômicas  

    2010 2015 Enade não 

pareado     Excelência Outros Excelência Outros 

Raça 

Pretos, Pardos e 

Indígenas 
24,7% 31,8% 25,3% 31,0% 27,4% 

Brancos e Amarelos 74,3% 68,2% 74,7% 69,0% 72,6% 

Gênero 
Feminino 53,8% 62,3% 57,1% 63,4% 61,2% 

Masculino 46,2% 37,7% 42,9% 36,6% 38,8% 

Faixa de renda 

da Família 

Até 3 SM 71,3% 66,3% 71,8% 67,3% 70,5% 

Entre 3 e 10 SM 4,2% 5,4% 4,2% 5,2% 4,0% 

Mais de 10SM 24,5% 28,4% 24,0% 27,5% 25,1% 

Região 

Norte 1,4% 8,3% 0,7% 5,6% 4,7% 

Nordeste 18,5% 15,9% 15,7% 17,0% 15,4% 

Centro-Oeste 7,8% 10,9% 5,8% 8,7% 8,3% 

Sudeste 51,4% 52,5% 55,4% 50,7% 52,4% 

Sul 20,8% 12,4% 22,4% 18,1% 19,2% 

Educação da 

mãe 

Sem educação formal 2,1% 6,0% 1,8% 5,1% 4,3% 

Até o Ensino 

Fundamental 
34,1% 50,8% 30,5% 48,2% 43,4% 

Até o Ensino Médio 27,6% 26,8% 31,2% 28,2% 29,4% 

Com Ensino Superior 36,2% 16,3% 36,4% 18,5% 22,9% 

Educação do 

pai 

Sem educação formal 2,5% 6,8% 2,2% 5,8% 4,9% 

Até o Ensino 

Fundamental 
34,3% 52,5% 32,0% 50,6% 45,7% 

Até o Ensino Médio 24,8% 24,3% 27,5% 25,6% 26,5% 

Com Ensino Superior 38,3% 16,5% 38,3% 18,0% 22,9% 

Área de Estudo 

Engenharia 4,2% 5,7% 3,9% 5,7% 6,3% 

Ciências 9,0% 6,7% 9,6% 7,5% 10,5% 

Saúde 6,6% 5,8% 11,4% 6,4% 14,2% 

Ciências Sociais 12,8% 13,1% 12,9% 13,5% 12,3% 

Negócios 31,6% 28,2% 25,8% 26,7% 20,5% 

Ensino 16,4% 26,8% 15,1% 25,7% 17,4% 

Outros 9,6% 6,8% 10,7% 6,8% 9,7% 

Medicina 0,2% 0,1% 0,2% 0,2% 1,2% 

Direito 9,6% 6,8% 10,4% 7,5% 7,8% 

  
Número de 

observações 
2.364 90.555 5.445 136.795 267.393 

Nota: Em ambas as bases a amostra foi dividida entre aqueles que estudaram ou não em um curso com nota 

máxima do conceito ENADE, os quais foram chamados de excelência. A faixa de renda da família é a do 

momento em que o aluno fez a prova do ENADE. Áreas de Estudo detalhadas na tabela 5. Outras variáveis 

detalhadas na tabela A1. Curso de excelência é aquele com nota máxima no ENADE. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Na tabela 2 classificamos os rendimentos médios mensais dos indivíduos pela nota 

ENADE do curso que fizeram. Nela podemos notar que os rendimentos daqueles que não 

estão em um curso com nota máxima são bastante parecidos, mesmo que com desvios 

padrão altos, corroborando com a ideia de que o curso ter nota máxima é uma boa escolha 

para a variável de tratamento utilizada na análise. 

 

Tabela 2: Rendimentos mensais médios em função da nota ENADE 

  2010 2015 

Nota Enade Renda média Desvio Padrão N Renda média Desvio Padrão N 

1 4.073 3.398 1.944 5.033 4.153 3.309 

2 3.974 3.626 20.325 4.332 4.080 27.805 

3 3.600 3.321 45.143 4.036 3.770 69.541 

4 4.016 3.495 14.946 4.817 4.318 26.280 

5 5.308 4.369 2.364 6.668 5.860 5558 

SC 3.211 2.830 8.197 3.761 4.526 11.812 

Nota: Rendimentos corrigidos pelo IPCA para valores de 2015. Valores em reais brasileiros.  

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 

 Na tabela 3 classificamos os rendimentos médios mensais por área de ensino 

superior. Nela vemos que existe uma grande disparidade salarial entre as diferentes áreas. 

Destacam-se a Engenharia com os rendimentos mais altos dos grupos e Ensino, com os 

mais baixos. Podemos ressaltar também os cursos de Medicina e Direito, que causam 

certo estranhamento pelo baixo rendimento comparativamente a Engenharia. É difícil 

atribuir uma causa para estes resultados sem uma análise mais profunda, porém pode ser 

um indicativo de que a RAIS seja incapaz de retratar os diferentes rendimentos dos 

médicos no Brasil, dada a falta de dados para os autônomos. 
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Tabela 3: Rendimentos mensais por área de ensino superior 

Nota: Rendimentos de 2010 corrigidos pelo IPCA para os valores de 2015. Valores de renda expressos em 

reais brasileiros. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

Na tabela 4 separamos as variáveis de resultado que queremos estudar na análise 

econométrica. Podemos verificar que existe uma diferença grande entre as médias, tanto 

dos rendimentos mensais que é 42% maior em 2010 e 57% maior em 2015; e também 

nos rendimentos por hora que foram 46% maior em 2010 e 59% maior em 2015, para os 

que estudaram em curso de excelência. 

Nota-se também que os presentes em cursos de excelência estão há menos tempo 

empregados por quase um ano, tanto em 2010 quanto em 2015, e trabalham quase uma 

hora a menos por semana nos dois anos. Para os empregos em Ciências e Artes, nota-se 

uma diferença de 11 pontos percentuais a mais em 2010 e 9 pontos percentuais a mais em 

2015. 

Porém estas diferenças não podem ser atribuídas exclusivamente ao fato de o 

aluno ter feito um curso de excelência, no ensino superior, e é por isso que a análise 

econométrica desenvolvida nesta dissertação se faz importante. 

 

  

  2010 2015 

Área Renda Média Máximo N Renda Média Máximo N 

Ciências 3.414 66.171 6.238 4.212 57.646 10.792 

Ciências Humanas 3.293 55.515 12.168 3.862 203.026 19.216 

Direito 5.529 91.448 6.391 6.177 45.624 10.765 

Engenharia  7.675 55.619 5.261 8.948 245.250 7.976 

Ensino 2.727 55.192 24.693 3.314 66.081 35.990 

Medicina 4.690 24.176 121 5.462 35.415 315 

Negócios 4.056 104.948 26.288 4.408 183.547 37.983 

Outros 3.043 57.617 6.355 3.366 38.167 9.848 

Saúde 3.547 59.531 5.404 3.898 54.317 9.355 
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Tabela 4: Variáveis de Resultado para as bases de 2010 e 2015 

Nota: Rendimentos de 2010 corrigidos pelo IPCA para os valores de 2015. Valores de renda expressos em 

reais brasileiros. Tempo empregado expresso em meses. Profissional das ciências e das artes é uma 

proporção do total de trabalhadores. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 

 

 

 

  

  2010 2015 

  Excelência Outros Excelência Outros 

  Média 
Desvio 

Padrão 
Média 

Desvio 

Padrão 
Média 

Desvio 

Padrão 
Média 

Desvio 

Padrão 

Rendimento 

mensal 

  

5308 4369 3728 3391 6668 5860 4244 4033 

Rendimento 

por hora 

  

23,48 26,65 16,04 23,89 41,58 57,62 26,04 39,15 

Tempo 

empregado 

  

48,99 62,69 61,76 74,81 60,29 59,51 71,6 79,01 

Horas 

semanais 

  

40,28 13,01 41,301 13,45 40,03 13,11 40,88 12,28 

Profissional 

das Ciências e 

das Artes 

0,44 0,50 0,33 0,47 0,46 0,5 0,37 0,48 
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3.2 ESTRATÉGIA EMPÍRICA 

 

A estratégia empírica escolhida para avaliar o impacto da qualidade de uma IES 

no salário das pessoas foi o PSM. Tal método foi desenvolvido por Rosenbaum e Rubin 

(1983) e visa simular um ambiente de experimento controlado e aleatório (randomized 

controlled trial, RCT). De acordo com eles, “O Propensity Score é uma probabilidade 

condicional de atribuição de um tratamento, dado um vetor de covariáveis observadas”18. 

Depois de calculada essa probabilidade, é possível fazer um Matching de observações 

com um score parecido, comparando aqueles que receberam ou não o tratamento.  

O efeito do tratamento para cada indivíduo i pode ser definido na equação 1 como: 

 

𝜏𝑖 = 𝑌𝑖(𝑇 = 1) − 𝑌𝑖(𝑇 = 0)  (1) 

 

Onde Y é o resultado do parâmetro sobre o qual queremos estimar o efeito e T é 

o tratamento, sendo 1, caso tenha recebido e zero, caso contrário. Obviamente, é 

impossível observar ambos resultados para o mesmo indivíduo. O objetivo do PSM, 

portanto, é estimar o efeito médio do tratamento no tratado (Average Treatment Effect on 

the Treated, ou ATT), que pode ser definido mais formalmente na equação 2 como: 

 

τ𝐴𝑇𝑇 = 𝐸(τ|𝑇 = 1) = 𝐸[𝑌(1)|𝑇 = 1] − 𝐸[𝑌(0)|𝑇 = 1]  (2) 

 

 Isto é, o efeito médio do tratamento, aqui representado por τ𝐴𝑇𝑇, é a média dos 

efeitos nos tratados, τ, em comparação ao seu contrafactual. Como não é possível 

observar diretamente o termo Y (0) para os indivíduos que receberam o tratamento, é 

preciso estimá-lo de alguma forma. 

Para isso, precisaremos de duas condições. A primeira é que haja independência 

condicional entre aqueles que receberam ou não o tratamento, dado um conjunto de 

variáveis observáveis. Esta característica é também conhecida como 

inconfundibilidade19. A inconfundibilidade, como colocam (CALIENDO e KOPEINIG, 

2005, pp. 4) “implica que a seleção é baseada somente em características observáveis e 

que todas as variáveis que influenciam a atribuição ao tratamento e os resultados são 

 
18 Tradução minha. (ROSENBAUM e RUBIN, 1983), pp. 41. 
19 Tradução minha de “Unconfoundedness”.  
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simultaneamente observadas pelo pesquisador”. Desta forma, calculando a probabilidade 

condicional P(X) é possível descrever a independência condicional na equação 3 como:  

 

𝑌(1), 𝑌(0)  ⊥ 𝑇 | 𝑃(𝑋) ∀𝑋  (3) 

 

 

A segunda condição é o suporte comum. Ela garante que o efeito do tratamento 

esteja definido e pode ser definida na equação 4 como: 

 

0 < 𝑃(𝑇 = 1|𝑋) < 1  (4) 

 

Com essas duas condições é possível ver, na equação 5, que: 

 

𝐸[𝑌(0)|𝑇 = 1, 𝑃(𝑋)] = 𝐸[𝑌(0)|𝑇 = 0, 𝑃(𝑋)]  (5) 

 

Portanto, a estimação do PSM, descrita na equação 6, será: 

 

τ𝐴𝑇𝑇
𝑃𝑆𝑀 = 𝐸[𝑌(1)|𝑇 = 1, 𝑃(𝑋)] − 𝐸[𝑌(0)|𝑇 = 0, 𝑃(𝑋)]  (6) 

 

Isto é, o estimador PSM para o ATT que foi utilizado neste trabalho é uma 

diferença de médias dentro do suporte comum da base que foi criada com os pareamentos 

estabelecidos pela probabilidade condicional de atribuição do tratamento balanceada 

pelas características observáveis. 

É importante destacar que o uso do PSM se justifica por duas condições 

importantes. A primeira é que só é prudente implementar um estudo por PSM, quando 

exista uma incapacidade de aplicar um estudo randomizado, como um RCT. Isto porque 

quando um RCT é utilizado, é possível ter a certeza de que não há viés de seleção e 

também não é necessário ter condicionalidades fortes, como a inconfundibilidade no caso 

do PSM.  

A segunda característica é de que a base utilizada deve ter bastante observações, 

porque como pontuam Bryson, Dorsett e Purdon (2002) o PSM é um método “data 

hungry”, isto é, ele necessita tanto de muitas observações, como também de muitas 

variáveis de controle. E essas duas características são cumpridas pelo conjunto de dados 

que está sendo utilizado neste trabalho. 
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3.3 ESTIMAÇÕES PSM PARA O ATT 

 

Nesta seção apresentamos os resultados das estimações PSM para o ATT. 

Primeiro, apresentamos e avaliamos o método de pareamento do conjunto de dados 

utilizados. Na segunda parte, apresentamos os resultados obtidos. 

 

 

3.3.1 REALIZANDO E AVALIANDO O PAREAMENTO 

 

O método utilizado para o cálculo das probabilidades condicionais das 

observações foi o probit com a variável dependente sendo o aluno que fez a prova do 

ENADE estar em um curso de excelência, isto é, com nota máxima no conceito ENADE.  

As variáveis independentes utilizadas no probit para a geração do propensity score 

dever ser aquelas que assumimos impactar tanto a probabilidade de entrar em um curso 

com nota máxima, quanto a possibilidade de impactar os resultados de mercado de 

trabalho analisados, isto é, tanto na participação do tratamento como nos resultados que 

querem ser analisados, tal qual sugerem Caliendo e Kopeinig (2005, pp. 6). São elas: 

gênero; raça; renda da família enquanto o aluno estava na graduação20; ter filho durante 

o ensino superior; região do país onde estudou; educação dos pais21;  curso22; trabalho 

durante o ensino superior; financiamento público para o pagamento do curso; 

conhecimentos sobre língua inglesa; aplicação no estudo, que foi utilizada como proxy 

de esforço do aluno; acesso à internet durante o ensino superior; turno de estudo; 

indicador de IES pública ou privada; ser portador de deficiência; nota individual na parte 

geral da prova ENADE, que foi utilizada como proxy de habilidade23; e idade no ano da 

RAIS. Cada uma dessas variáveis é bem descrita na tabela A1, na qual há uma descrição 

precisa de cada uma delas. 

 
20 É utilizado um indicador que divide os alunos em três faixas de renda: até 3 SM, entre 3 e 10 

SM e mais do que 10 SM. 
21 Há quatro indicadores de educação tanto para o pai, quanto para a mãe; baixa educação, que são 

aqueles que não terminaram o ensino fundamental, ensino fundamental completo, ensino médio completo 

e educação superior completo. 
22 Apresentada na tabela 5. 
23 Apesar de ser uma variável que teoricamente é afetada pelo tratamento, Dalmon, Fonseca et al. 

(2019) mostram que a nota individual geral no ENADE é pouco afetada ao longo do ensino superior. É 

também por isso que a nota individual específica não é utilizada. 
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Através deste propensity score foi realizado um matching utilizando nearest 

neighbor para calcular as distâncias entre as probabilidades. Além disso, foi utilizado um 

caliper de 0,01%, a fim de eliminar os matches em que a distância entre as observações 

pareadas é muito grande. Salienta-se também que apenas as observações dentro do 

suporte comum foram incluídas. Para a realização do matching foi utilizado o pacote 

estatístico “matchit”, desenvolvido por Ho, Imai et al. (2007) para o programa R. Vale 

destacar que este foi o método escolhido após uma extensiva testagem das possibilidades, 

que usualmente apresentaram resultados finais semelhantes, porém esta foi a maneira que 

obtivemos o melhor balanceamento entre os indivíduos tratados e não tratados. Como 

colocam Caliendo e Kopeinig (2005, pp.12) “Pragmaticamente, parece sensível tentar 

uma gama de abordagens. Caso elas apresentem resultados similares, a escolha pode ser 

desimportante24”  

Avaliando agora a tabela 5 abaixo, foram criadas 9 áreas de ensino para seccionar 

os cursos avaliados em grandes áreas. Essa separação foi seguindo uma classificação 

previamente estabelecida por Francis-Tan e Tannuri-Pianto (2018). Este tipo de 

classificação é importante pois diminui a possibilidade de inserir viés na análise ao 

escolher a separação de variáveis. A única diferença foi a criação de uma área específica 

para os cursos de Medicina e Direito.  

 

  

 
24 Tradução minha. 
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Tabela 5: Classificação dos cursos em áreas de Ensino Superior avaliadas pelo 

ENADE 

Nota: Foi utilizado uma classificação seguindo (FRANCIS-TAN e TANNURI-PIANTO, 2018), com a 

única diferença de ao invés de ter usado uma categoria para medicina e direito em conjunto, as separei. 

Áreas de Ensino 

Superior 
2004 2005 2006 

Engenharia Agronomia   
Engenharia (8 

grupos) 

Ciências 

  Biologia   
 Computação  

 Física  

 Matemática  

  Química   

Saúde 

Medicina 

Veterinária 
  Biomedicina 

Odontologia  Psicologia 

Farmácia   

Enfermagem   

Fonoaudiologia   

Nutrição   

Fisioterapia   

Terapia 

Ocupacional 
    

Ciências Humanas 

Serviço Social Filosofia Comunicação Social 
 Geografia  

 História  

  Ciências Sociais   

Negócios 

    Administração 

  Ciências 

Econômicas 

    Ciências Contábeis 

Ensino 
  Letras Normal Superior 

  Pedagogia   

Outros 

Educação Física 
Arquitetura e 

Urbanismo 
Design 

Zootecnia  Turismo 
  Teatro 
  Música 
  Arquivologia 
  Biblioteconomia 

    
Secretariado 

Executivo 

Medicina Medicina     

Direito     Direito 
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As bases foram selecionadas e pareadas de sete formas para a análise 

econométrica.  A primeira foi com a inclusão de todos os participantes do ENADE que 

foram encontrados na RAIS de 2010 e depois de todos os participantes do ENADE que 

foram encontrados na RAIS de 2015. Desta forma, temos uma análise abrangente dos 

alunos com emprego formal no Brasil nos anos em que as RAIS foram registradas. O 

modelo gerado por esta seleção de observações será doravante chamado de modelo 

principal. 

 A segunda foi selecionando apenas aqueles que fizeram a prova e estão em ambos 

os anos da RAIS. Desta forma é possível analisar o impacto do tratamento para as mesmas 

pessoas ao longo do tempo. 

 A terceira foi selecionando na base com todos os participantes do ENADE 

presentes em cada uma das RAIS e segregando o gênero. A quarta foi segregando para 

raça. A quinta maneira foi segregando, tanto por gênero quanto por raça. Destas maneiras, 

tentamos verificar se essas variáveis de controle importantes têm algum impacto 

específico não captado pelos modelos anteriores. 

 A sexta maneira foi segregando a base, comparando apenas com uma das 

classificações de curso possíveis, isto é, comparam-se os alunos no curso nota máxima 

apenas com aqueles de nota 2, depois apenas com aqueles com nota 3 e por fim com os 

que tiveram cursos com nota 4.  

A última foi criando uma base em que apenas a presença na RAIS foi avaliada. 

Para isso, todas as observações da base do ENADE não pareadas foram utilizadas e uma 

variável dummy, para a presença na RAIS em 2010 e outra para 2015, foram criadas. 

Todas essas diferentes bases foram criadas como uma forma de avaliar a robustez 

dos resultados obtidos através da análise. Este tipo de tratamento é conhecido como 

validação cruzada25 (CALIENDO e KOPEINIG, 2005). 

Dito isso, vamos agora investigar o pareamento do modelo principal. Na tabela 6 

podemos visualizar os probits para os anos de 2010 e 2015, e quais as variáveis de 

controle impactam positiva ou negativamente a chance de ir para um curso com nota 

máxima no ENADE. 

 

 
25Tradução livre de “Leave-one-out cross validation”. 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

As probabilidades condicionais estimadas pelos probits geraram então uma 

distribuição que é ilustrada pelos gráficos 1-4. Os quais mostram que existe uma região 

de suporte comum e, portanto, a análise por PSM é justificada.  
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 

 

 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 

 

 

   Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Portanto, o matching foi realizado para os alunos concluintes que fizeram o 

ENADE no período de 2004 a 2006, presentes na RAIS em 2010 e depois, presentes na 

RAIS em 2015 para as variáveis de interesse. Os balanceamentos das bases criadas pelo 

PSM podem ser observados na tabela 7, para o ano de 2010, e na tabela 8, para o ano de 

2015. Nelas, foi feito um teste F para comparar as médias das variáveis de controle do 

modelo. 

 Para 2010, é possível notar que apenas a variável da área de Ciências Humanas 

tem médias estatisticamente diferentes a 1%, nos grupos de tratamento e controle. Já para 

2015, não existe nenhuma variável estatisticamente diferente a 1%. Com isso, podemos 

afirmar que temos em mãos balanceamentos capazes de produzir uma base de 

comparação para o tratamento de estar presente em um curso de excelência no Brasil para 

os anos de 2004, 2005 e 2006. A partir daí, podemos então analisar os impactos nos 

resultados de mercado de trabalho de forma causal. 

Vale notar que os balanceamentos para modelos segregados estão no apêndice 

estatístico e também têm balanceamentos capazes de gerar comparações causais. A única 

exceção foi o modelo de probabilidade de estar na RAIS, para o qual não conseguimos 

obter um balanceamento adequado. Por isso, apesar da estimação ter sido realizada, não 

está presente no corpo desta dissertação, mas o balanceamento e a estimação estão 

presentes no apêndice estatístico, nas tabelas A5 e A6, respectivamente. 
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Nota: PPI: Pretos, Pardos e Indígenas. IES: Instituição de Ensino Superior 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010) e ENADE (2004-2006). 
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Nota: PPI: Pretos, Pardos e Indígenas. IES: Instituição de Ensino Superior 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2015) e ENADE (2004-2006). 
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3.3.2 RESULTADOS DO ATT 

 

Na tabela 9 podemos verificar os resultados das estimações por PSM para os 

efeitos do curso de excelência nas variáveis de mercado de trabalho em que estamos 

debruçados nesta dissertação. Observa-se que a variação do rendimento total entre os 

tratados e os não tratados é estatisticamente significante e de 22,1% em 2010 e 21,7% em 

2015. Isto é, parece que a diferença salarial causada pelos cursos de nota máxima 

manteve-se relativamente estável ao longo dos anos. O mesmo acontece para o 

rendimento por hora, no qual há um aumento também significativo dos honorários. Ou 

seja, observamos que os impactos nos rendimentos estão consistentes com a literatura 

teórica. 

 Contudo, para as variáveis de horas trabalhadas e tempo empregado, os cursos de 

excelência não têm um impacto significativo. Isso não deve ser interpretado como algo 

positivo ou negativo por conta própria. Uma pessoa que fez um curso de excelência pode 

ter uma maior rotatividade justamente para usufruir de melhores oportunidades em 

empregos diferentes, enquanto para pessoas que estudaram em cursos com notas mais 

baixas a maior rotatividade pode significar uma troca de empregos mais recorrente pelo 

fato de serem demitidos com maior frequência. Vale notar também que os indivíduos que 

estudaram nos cursos de nota máxima, justamente por receber maiores salários, escolhe 

trabalhar o mesmo tempo ao invés de trabalhar mais horas, mesmo que exista esta 

possibilidade. Desta forma, estes são casos que merecem estudos posteriores. 

Já para a variável de ser um profissional das Ciências e das Artes parece ocorrer 

um fenômeno distinto. Em 2010, há impacto positivo na chance de estar empregado na 

categoria, porém em 2015 esse impacto desaparece. Esta variável pode ser entendida 

como uma proxy de matching ocupacional vertical. Desta forma, temos a indicação de 

que os alunos dos cursos de mais qualidade têm um matching ocupacional vertical 

adequado no mercado de trabalho mais rapidamente. 

Sloane e Mavromaras (2020) definem um mismatch ocupacional vertical como 

quando indivíduos estão empregados em ocupações nas quais o nível de educação ou 

habilidade é maior ou menor que o necessário e um mismatch ocupacional horizontal 

como quando o nível de educação é adequado, porém o tipo de educação, não. Marioni 

(2020) mostra que metade dos trabalhadores formais no Brasil têm um mismatch 

ocupacional vertical. Machado (2022) mostra que quanto melhor o matching ocupacional 
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horizontal para os trabalhadores no Brasil, maiores os salários e menor a rotatividade. 

Nossos resultados podem ser inseridos nesse debate para informar que a qualidade do 

curso de ensino superior influencia positivamente o matching ocupacional vertical no 

início da carreira profissional. 

 

Tabela 9: Resultados das estimações por PSM para efeitos de curso de excelência 

para os alunos presentes na RAIS 

 

Nota: * p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01; Rendimento e Rendimento por hora com transformação logarítmica; 

Horas contratadas por semana; Tempo empregado em meses; os alunos aqui estudados fizeram o ENADE 

entre os anos de 2004 e 2006 e tinham emprego formal para os anos referidos na tabela. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 

As estimações para ocupar posição de direção nas empresas para os alunos 

presentes na RAIS estão no apêndice estatístico na tabela A2. Porém não há observações 

suficientes em 2010 para verificar o impacto e em 2015 não houve impacto significante.  

Analisando agora a tabela 10, na qual temos os resultados para os modelos com 

os alunos presentes em ambas as RAIS, isto é, estamos analisando aqui as exatamente as 

mesmas pessoas nos anos de 2010 e 2015. Nelas, verificamos fenômenos parecidos com 

o que ocorreu no modelo principal. Os rendimentos e rendimentos por hora parecem ter 

sido impactados positivamente pelos cursos com nota máximas; as horas e o tempo 
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empregado não; enquanto para o emprego em ciências e artes o fenômeno de impactar 

em 2010 e não 2015 se manteve. O que parece ter havido uma pequena diferença, é que 

neste caso, o impacto em 2015 foi maior nos rendimentos. 

 

Tabela 10: Resultados das estimações por PSM para efeitos de curso de excelência 

para os alunos presentes em ambas RAIS 

 

Nota: * p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01; Rendimento e Rendimento por hora com transformação logarítmica; 

Horas contratadas por semana; Tempo empregado em meses; os alunos aqui estudados fizeram o ENADE 

entre os anos de 2004 e 2006 e tinham emprego formal em ambos os anos referidos na tabela. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

Investigando agora os modelos com segregação de raça e gênero, notamos que o 

gênero separadamente não alterou os resultados observados no modelo principal26. Porém 

a raça parece, sim, impactar a análise, mas não para as pessoas brancas e amarelas27, visto 

que para estes, os resultados após a segregação permanecem de mesma magnitude, 

positivos e significativos.  

 
26 Os resultados de todos os modelos com segregação de gênero e raça que não estão no corpo da 

dissertação estão no apêndice estatístico. Os resultados das estimações com segregação de gênero são 

apresentados nas tabelas A17 até a tabela A20. 
27 Os resultados para os modelos com segregação de raça para brancos e amarelos estão nas tabelas 

A11 e A12. 
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Quando olhamos para a tabela 11, os rendimentos das pessoas pretas, pardas e 

indígenas não foi afetado causalmente pelos cursos de excelência, porém em 2015, o 

efeito aparece com magnitude semelhante ao do modelo com os alunos presentes em 

ambas RAIS. Esse resultado parece indicar que os efeitos de estudar em uma IES de 

excelência impactam os pretos, pardos e indígenas de maneira diferente em relação aos 

brancos e amarelos, visto que os resultados de maiores salários causados pelos cursos 

mais bem avaliados demora mais tempo a aparecer. 

 

Tabela 11: Resultados das estimações por PSM para efeitos de curso de excelência 

para pessoas pretas, pardas e indígenas 

 

Nota: * p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01; Rendimento e Rendimento por hora com transformação logarítmica; 

Horas contratadas por semana; Tempo empregado em meses; os alunos aqui estudados fizeram o ENADE 

entre os anos de 2004 e 2006 e tinham emprego formal nos anos referidos na tabela. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 Realizamos também uma nova segregação de raça, somada à segregação por 

gênero e os resultados podem ser observados nas tabelas 12 e 13. Aqui, tanto para os 

homens quanto para as mulheres, os cursos de excelência não têm impacto significativo, 

em 2010. Já em 2015, apenas para as mulheres existe um impacto significativo nos 

rendimentos, inclusive com uma magnitude maior até do que para o modelo principal ou 
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com alunos de ambas RAIS. Observe que o número de observações cai com mais 

segregações porque o número de pessoas dentro dos parâmetros impostos é menor28. 

 

Tabela 12: Resultados das estimações por PSM para efeitos de curso de excelência 

para mulheres pretas, pardas e indígenas 

 

Nota: * p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01; Rendimento e Rendimento por hora com transformação logarítmica; 

Horas contratadas por semana; Tempo empregado em meses; os alunos aqui estudados fizeram o ENADE 

entre os anos de 2004 e 2006 e tinham emprego formal nos anos referidos na tabela. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
28 Isto acontece porque não necessariamente o propensity score dentro do caliper determinado vai 

selecionar pessoas do mesmo sexo ou raça.  Então quando incluímos as segregações antes das estimações, 

o número de indivíduos pareados diminui não só pelo menor numero de observações na base a ser pareada, 

mas também porque o número de pareamentos possíveis diminui. 
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Tabela 13: Resultados das estimações por PSM para efeitos de curso de excelência 

para homens pretos, pardos e indígenas 

 

Nota: * p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01; Rendimento e Rendimento por hora com transformação logarítmica; 

Horas contratadas por semana; Tempo empregado em meses; os alunos aqui estudados fizeram o ENADE 

entre os anos de 2004 e 2006 e tinham emprego formal nos anos referidos na tabela. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 Explicar as razões específicas de homens pretos, pardos e indígenas não sentirem 

o impacto positivo na renda em uma situação na qual outras as outras análises sentirem 

foge do escopo deste trabalho, porém trabalhos como Loureiro, Carneiro e Saschida 

(2004) mostram que existe discriminação racial no mercado de trabalho brasileiro ou 

Quillian, Pager et al. (2017) que mostram que discriminação racial no mercado de 

trabalho americano não só existe, como não diminuiu nos anos recentes. O que pode 
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indicar que parte das causas vem de discriminação racial, visto que os benefícios 

observados na renda pelos homens brancos e amarelos não foi captado29.  

 

 

Tabela 14: Resultados das estimações por PSM para efeitos de curso de excelência 

com segregação por nota ENADE em 2010 

 

Nota: * p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01; Rendimento e Rendimento por hora com transformação logarítmica; 

Horas contratadas por semana; Tempo empregado em meses; os alunos aqui estudados fizeram o ENADE 

entre os anos de 2004 e 2006 e tinham emprego formal no ano referido na tabela. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010) e ENADE (2004-2006). 

 

Focando agora nos modelos que comparam os efeitos de cursos com nota máxima 

com cursos de nota 2, 3 e 4 separadamente, podemos verificar nas tabelas 14 e 15 que 

 
29 Os resultados para os modelos com segregação de raça e gênero para brancos e amarelos estão 

nas tabelas A29 até a tabela A32. 
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tanto em 2010 quanto em 2015 existe efeitos maiores de melhora no emprego em 

comparação com cursos nota 2 e 3 do que com os cursos com nota 430. Em 2010 isso 

acontece tanto para os rendimentos, rendimentos por hora e Ciências e Artes, como no 

modelo principal, mas também vemos que comparando com alunos que estudaram em 

cursos com nota 2, há efeitos significantes para horas trabalhadas e tempo empregado, 

fato não verificado nos modelos anteriores. Este fenômeno, porém, não acontece para o 

ano de 2015, no qual apenas os efeitos no rendimento se mostram significativos. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
30 É importante destacar que a análise econométrica não pôde ser realizada para a comparação com 

os cursos de nota ENADE 1 porque havia menos observações de alunos de cursos com nota 1 do que alunos 

de curso com nota ENADE 5. 
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Tabela 15: Resultados das estimações por PSM para efeitos de curso de excelência 

com segregação por nota ENADE em 2010 

Nota: * p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01; Rendimento e Rendimento por hora com transformação logarítmica; 

Horas contratadas por semana; Tempo empregado em meses; os alunos aqui estudados fizeram o ENADE 

entre os anos de 2004 e 2006 e tinham emprego formal no ano referido na tabela. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2015) e ENADE (2004-2006). 

 

Como vimos nesta seção, os efeitos de ter estudado em um curso de excelência no 

Brasil, tem impacto positivo, significativo e de magnitude relevante nos rendimentos e 

rendimentos por hora dos trabalhadores no mercado formal de trabalho. Além disso, 

verificamos um matching ocupacional melhor mais rapidamente. Porém, não são 

observados impacto significante nas horas trabalhadas na semana e no tempo empregado 

em meses. 

Os efeitos causados nos rendimentos totais foram de 22,1% para 2010 e 21,7% 

em 2015, sendo que a diferença média dos salários para esses anos foi de 42% e 57% para 
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os respectivos anos. Isto significa que 52%, em 2010 e 38%, em 2015, da diferença 

salarial, foram causados pelos alunos terem estudado em cursos de excelência. 
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4 CONCLUSÃO 

 

Este trabalho está inserido na literatura de impacto da qualidade do ensino 

superior nos efeitos de médio prazo para o mercado de trabalho. Nós utilizamos os dados 

disponíveis no questionário da prova ENADE que os alunos concluintes fazem ao final 

da graduação para construir uma compreensiva gama de variáveis observáveis para 

estimar a probabilidade condicional de estar em um curso com nota máxima. Com isso, 

utilizando o método PSM, criamos bases comparáveis e balanceadas para o tratamento 

de estar presente em um curso de excelência, aquele com nota máxima na avaliação do 

ENADE. Com isso, estimamos os impactos no mercado de trabalho para os alunos que 

se formaram entre 2004 e 2006 nos anos de 2010 e 2015, investigando rendimentos, 

rendimentos por hora, horas trabalhadas na semana, tempo empregado em meses e o 

percentual da população de profissionais das ciências e das artes.  

Nossas estimativas indicam que os rendimentos e rendimentos por hora foram 

impactadas positivamente pelos cursos de excelência no Brasil, com aumentos de mais 

de 20% tanto em 2010 quanto em 2015. Estes resultados são robustos com relação à 

gênero, porém notamos que existe uma diferença racial do impacto para homens pretos, 

pardos e indígenas. Outro resultado a ser ressaltado é o fato das mulheres pretas, pardas 

e indígenas terem seus salários muito impactados pelos cursos de nota máxima. Também 

vemos que comparando apenas com alunos de uma nota específica do ENADE os 

resultados são positivos e significantes, porém quando comparando com a nota mais alta 

sem ser de excelência, o impacto é diminuído.  

Para o tempo empregado em meses e as horas trabalhadas na semana, observamos 

que os cursos de excelência não têm impacto significativo. Agora para o percentual de 

profissionais das ciências e das artes, nota-se uma diferença positiva e significativa em 

2010, mas não em 2015, o que pode indicar que os cursos mais renomados ajudam o 

matching vertical ocupacional no início da carreira no mercado de trabalho. 

Portanto, é possível perceber que os cursos de excelência têm um impacto na 

qualidade dos empregos, visto que são observados salários maiores e entrada mais rápida 

no mercado de trabalho qualificado, mas não na empregabilidade em si, visto que os 

impactos nas horas trabalhadas e no tempo empregado, não variam. 
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Tabela A1: Descrição das variáveis de estimação (Continua) 

Variável Tipo Descrição 

Rendimento Contínua 

Média mensal do rendimento total do aluno para 

os anos de 2010 e 2015 registrados pela RAIS. 

Para aqueles com mais de um emprego em 

dezembro do ano descrito, é a soma dos salários 

médios para os empregos. Para aqueles 

desempregados em dezembro, é o último salário 

mensal. Para o ano de 2010 o rendimento foi 

deflacionado pelo IPCA (IBGE) acumulado de 

dezembro de 2010 até dezembro de 2015. Depois 

foi feita uma transformação logarítmica natural do 

valor total para cada observação somado de 1. 

Horas Contínua 

Média semanal das horas trabalhadas totais 

registrada pela RAIS para os anos de 2010 e 

2015. 

Rendimento por hora Contínua 

É o rendimento antes da transformação 

logarítmica dividido pelas horas multiplicadas por 

4,33. Depois foi feita uma transformação 

logarítmica natural do valor total para cada 

observação somado de 1. 

Ciências e Artes Categórica 

É igual a 1 quando a ocupação preenchida na 

RAIS tem o código CBO2, que são os 

profissionais das ciências e das artes. É igual a 0 

caso contrário. 

Tempo Empregado Contínua É o tempo empregado em meses no emprego 

ativo mais antigo presente na RAIS. 

Direção Categórica 
É igual a 1 quando o tipo de vínculo na RAIS é 

igual a 80, que corresponde à posição de diretoria. 

Sexo feminino Categórica 

É igual a 1 quando tipo de sexo na RAIS é igual a 

2, que corresponde ao sexo feminino. É igual a 0 

caso contrário. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Tabela A1: Descrição das variáveis de estimação (Continuação) 
Variável Tipo Descrição 

Região Categórica 

É igual a 1 para cada uma das regiões brasileiras 

(Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul) 

quando o aluno está inscrito em uma IES 

localizada na região selecionada no momento em 

que o aluno faz a prova do ENADE. 

Indicador de escolaridade da mãe 

e do pai 
Categórica 

Indicador de sem escolaridade quando o aluno 

responde no questionário do ENADE que o pai 

ou a mãe tem nenhuma escolaridade; indicador de 

ensino fundamental quando o pai o a mãe tem 

ensino fundamental I ou ensino fundamental II; 

indicador de ensino médio quando o pai ou a mãe 

tem ensino médio; indicador de ensino superior 

quando o pai ou a mãe tem ensino superior. 

Indicador de área de ensino 

superior 
Categórica 

Indica qual a área de ensino superior que o curso 

do aluno no ENADE se encaixa. Variável mais 

bem descrita na tabela 5.  

Faixa de renda Categórica 

Indica qual a faixa das pessoas que moram na 

casa do aluno no momento em que foi feito o 

ENADE. Faixa de renda baixa corresponde à até 

3 SM. Faixa de renda média corresponde à entre 

3 e 10 SM. Faixa de renda alta corresponde à 

mais de 10 SM. 

Indicador de trabalho Categórica 

Indica se o aluno trabalhou ao longo da 

graduação. A variável não trabalhou é igual a 1 

quando o aluno responde no ENADE que não 

exerceu atividade remunerada; A variável 

trabalhou não integralmente é igual a 1 quando o 

aluno responde que trabalhou eventualmente, até 

20 horas semanais ou até 40 horas semanais; A 

variável trabalhou integralmente é igual a 1 

quando o aluno responde que trabalhou 40 ou 

mais horas semanais. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Tabela A1: Descrição das variáveis de estimação (Conclusão) 
Variável Tipo Descrição 

Escola pública Categórica 

É igual a 1 quando o aluno responde no 

ENADE que cursou o ensino médio todo 

em escola pública ou a maior parte em 

escola pública, sendo as outras opções todo 

o tempo em escola privada; a maior parte 

do tempo em escola privada e metade do 

tempo em escola pública e metade do 

tempo em escola privada. 

Língua Inglesa Categórica 

É igual a 1 quando o aluno descreve no 

ENADE que seu conhecimento da língua 

inglesa é correspondente a ler, escrever e 

falar bem e ler, escrever e falar 

razoavelmente. Sendo as outras opções ler, 

escrever, mas não falar; ler, mas não 

escrever nem falar e praticamente nulo. 

Aplicação Categórica 

É igual a 1 quando o aluno descreve no 

ENADE que dedicou aos estudos fora de 

sala de aula mais do que três horas por 

semana. 

Acesso à Internet Categórica 
É igual a 1 quando o aluno responde que 

tem acesso à internet na prova do ENADE. 

Noturno Categórica 
É igual a 1 quando o aluno está inscrito em 

um curso noturno no ENADE. 

Indicador de IES pública ou 

privada 
Categórica 

Indica que o aluno está inscrito em uma 

IES pública ou em uma IES privada no 

ENADE. 

Pessoa com Deficiência Categórica 

É igual a 1 quando o aluno inscrito no 

ENADE é caracterizado como sendo 

portador de deficiência física, visual ou 

auditiva. 

Nota Geral Individual Contínua 
É a nota na prova geral do aluno no 

ENADE. 

Idade Numérica 
É a idade do inscrito na RAIS no dia 01 de 

julho do ano. 

 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 



 

 

65 

 

 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Tabela A6: Resultados das estimações por PSM do efeito de um curso de excelência na 

probabilidade de ter um emprego formal 

 

Nota: * p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01. Ter um emprego formal é o equivalente a ter um emprego registrado 

pela RAIS. 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaboração própria com dados da RAIS (2010, 2015) e ENADE (2004-2006). 
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