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Resumo

O presente trabalho examina a relacdo entre a qualificagcdo dos trabalhadores e os
rendimentos reais no mercado de trabalho portugués, centrando-se no fendémeno do
mismatch educacional, nomeadamente a discrepancia entre o nivel de escolaridade do
individuo e o requerido pela sua profissao, € analisa as suas implicacdes salariais. Utilizando
dados longitudinais dos Quadros de Pessoal entre 2010 e 2023, a investigagdo combina duas
abordagens metodologicas complementares: regressdes lineares anuais com base em dados
cross-sectional, focando mais nas diferencas salariais entre trabalhadores, ¢ modelos de
dados em painel com efeitos fixos, permitindo captar variagdes temporais e controlar a

heterogeneidade ndo observada dos individuos.

As variaveis analisadas incluem fatores demograficos, de capital humano, empresariais,
regionais, setoriais e contratuais, beneficiando da utilizacdo dos Quadros de Pessoal, uma
base de dados administrativa que cobre todos os trabalhadores do setor privado em Portugal.
A dimensao desta base permite trabalhar com milhdes de observagdes anuais, assegurando
representatividade, bem como uma grande riqueza em termos de diversidade de varidveis

disponiveis.

Os resultados evidenciam que a escolaridade, o mismatch educacional, a produtividade e a
dimensdo da empresa sdo determinantes salariais robustos, enquanto caracteristicas como
género apresentam efeitos mais complexos e dependentes do modelo estimado. A
comparagao entre métodos mostra que o modelo em painel tende a reduzir a magnitude dos
coeficientes. Esta diferenca decorre ndo apenas do controlo de heterogeneidade nao
observada através dos efeitos fixos, mas também do facto de o painel captar a evolugdo do
rendimento do mesmo individuo ao longo do tempo, proporcionando uma anélise dinamica

das relacOes entre variaveis.

Este trabalho contribui para o aprofundamento do conhecimento sobre desigualdades
salariais associadas ao mismatch educacional em Portugal, fornecendo evidéncia empirica
util para o desenho de politicas publicas que promovam uma melhor adequagdo entre

qualificacdes e fungdes laborais.

Palavras-chave: qualificagdo, salarios, mismatch educacional, dados em painel, regressao

linear, mercado de trabalho portugués.
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Abstract

This study examines the relationship between workers’ qualifications and real earnings in
the Portuguese labor market, focusing on the phenomenon of educational mismatch, namely
the discrepancy between an individual’s level of education and that required for their
occupation, and analyses its wage implications. Using longitudinal data from “Quadros de
Pessoal” between 2010 and 2023, the research combines two complementary
methodological approaches: annual linear regressions based on cross-sectional data,
focusing more on wage differences between workers, and panel data models with fixed
effects, which capture temporal variations and control for unobserved individual

heterogeneity.

The variables analyzed include individual, firm, regional and sectoral-level factors,
benefiting from the use of “Quadros de Pessoal”, an administrative dataset that covers
virtually all employees in the private sector in Portugal. The large size of this dataset allows
for the use of millions of annual observations, ensuring representativeness, as well as a wide

diversity of available variables.

The results show that education, educational mismatch, productivity and firm size are robust
determinants of wages, while characteristics such as gender present more complex effects
that depend on the model estimated. The comparison between methods shows that the panel
model tends to reduce the magnitude of the coefficients. This difference arises not only from
controlling unobserved heterogeneity through fixed effects, but also from the fact that the
panel setting captures the evolution of the same individual’s earnings over time, providing a

dynamic analysis of the relationships between variables.

This study contributes to a deeper understanding of wage inequalities associated with
educational mismatch in Portugal, providing empirical evidence that can inform public

policies aimed at improving the alignment between qualifications and job requirements.

Keywords: qualification, earnings, educational mismatch, panel data, linear regression,

Portuguese labor market.
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Efeitos do mismatch educacional nos saldrios no mercado de trabalho portugués

. Introducao

O presente estudo analisa a relacdo entre a qualificagdo dos trabalhadores e os seus
rendimentos no mercado de trabalho portugués, com particular foco no fenémeno do
mismatch educacional, nomeadamente a discrepancia entre o nivel de escolaridade do
individuo e o requerido pela sua profissdo. A investigacao recorre a dados administrativos
provenientes dos Quadros de Pessoal, disponibilizados pelo Instituto Nacional de Estatistica
(INE) e recolhidos e tratados pelo Gabinete de Estratégia e Planeamento do Ministério do
Trabalho, Solidariedade e Seguranca Social (MTSSS), abrangendo o periodo de 2010 a
2023. Esta base de dados, ndo s6 possibilita obter informagdo acerca de todos os
trabalhadores afetos ao setor privado em Portugal, como permite uma analise longitudinal e
detalhada da evolucdo dos salarios face as qualificacbes e a um vasto conjunto de

caracteristicas demograficas, profissionais € organizacionais.

Este estudo centra-se na tematica do mismatch educacional, entendido como a auséncia de
correspondéncia entre o nivel de escolaridade do trabalhador e o nivel de escolaridade
exigido para o exercicio da sua profissdo. Podem entdo verificar-se duas situa¢des distintas:
a overeducation (sobre-educacdo), quando o trabalhador possui um nivel de escolaridade
superior ao requerido, € a undereducation (sub-educacao), quando o trabalhador apresenta

um nivel de escolaridade inferior ao associado a sua profissao.

A pertinéncia do tema decorre da relevancia do mismatch educacional no contexto das
transformagdes economicas, tecnoldgicas e demograficas, que alteram o equilibrio entre
oferta e procura de qualificacdes. Estudos anteriores indicam que tanto a overeducation
como a undereducation afetam significativamente os rendimentos dos trabalhadores e a
produtividade das empresas. Assim, este trabalho procura atualizar a evidéncia existente,
explorando a realidade do mercado de trabalho portugués com um horizonte temporal

alargado e métodos econométricos robustos.

O objetivo geral ¢ identificar e quantificar o impacto do mismatch educacional, no salario

mensal dos trabalhadores. Para alcancgar este propoésito, os objetivos especificos incluem:
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Construir uma base de dados longitudinal com dimensdo e cobertura significativas,
a partir dos Quadros de Pessoal entre 2010 e 2023, garantindo representatividade do
mercado de trabalho portugués;

Controlar fatores que podem influenciar a relagdo entre o mismatch educacional e os
salarios, incluindo caracteristicas demograficas (idade, antiguidade, nacionalidade e
género), fatores organizacionais (produtividade e dimensdo da empresa), bem como
variaveis regionais, setoriais e contratuais;

Aplicar metodologias econométricas, nomeadamente regressdes lineares anuais e
modelos de dados em painel com efeitos fixos, de forma a comparar as estimativas
obtidas e identificar padrdes consistentes;

Examinar a evolugdo temporal dos efeitos estimados e testar a robustez dos
resultados, através da analise da estabilidade dos coeficientes ¢ da aplicagdo de

corregoes para heterocedasticidade.

A metodologia combina duas abordagens:

(1)

(i)

Modelos de dados em painel, com efeitos fixos e aleatdrios, selecionando o
modelo apropriado via teste de Hausman, acompanhados de diagndstico de
multicolinearidade (VIF) e aplicando corre¢do para heterocedasticidade com
erros padrao robustos;

Regressoes lineares (OLS) anuais, com diagnodstico de multicolinearidade (VIF)

e heterocedasticidade (Breusch-Pagan), seguidas de corre¢do robusta.

Este relatorio de projeto estd organizado da seguinte forma:

Capitulo 1 introduz o tema e enquadra a sua relevancia;

Capitulo 2 apresenta o enquadramento tedrico e a revisdo da literatura;

Capitulo 3 descreve a preparagdo, limpeza e normalizagdao dos dados;

Capitulo 4 apresenta a estatistica exploratéria dos dados com a descri¢ao de algumas
das variaveis mais relevantes;

Capitulo S desenvolve a analise com dados em painel;

Capitulo 6 aborda a andlise cross-section, através de regressoes lineares anuais;
Capitulo 7 compara os resultados das duas metodologias;

Capitulo 8 apresenta as conclusdes, limitagdes e sugestdes para investigacao futura.
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2. Enquadramento teorico e revisao de literatura

Este capitulo contextualiza e revé o fendmeno do mismatch educacional no mercado de
trabalho. Com a crescente qualificagdo da mao de obra, impulsionada pela expansao do
ensino superior, a andlise da divergéncia entre as habilitagdes dos trabalhadores e as
exigéncias dos seus empregos torna-se fundamental. Para isso, nesta sec¢cao abordam-se as
principais teorias explicativas, os métodos de medicao e as consequéncias deste fendémeno

em dominios como os saldrios, a produtividade e a mobilidade.

A discussdo abrange tanto a literatura internacional como a investigagdo especifica sobre o
mercado de trabalho portugués, servindo de base teodrica e conceptual para a metodologia

que sera desenvolvida e aplicada nas se¢des subsequentes deste trabalho.

2.1.Fatores determinantes dos salarios

A teoria do capital humano diz que os rendimentos do trabalho refletem a produtividade
adquirida por meio de educagdo e experiéncia [1]. O modelo seminal de Mincer (1974)
formalizou esta relagdo através da equacao de rendimentos, na qual o salario (tipicamente
em logaritmo) € expresso como funcao linear dos anos de escolaridade e de uma componente
quadratica para a experiéncia profissional [2, 3]. Esta especificacdo simples tornou-se padrao
na literatura acerca da andlise de diferencas salariais, evidenciando de forma robusta que a
escolaridade tem impacto positivo e significativo nos ganhos, enquanto a experiéncia
contribui positivamente, mas com retornos decrescentes ao longo da vida laboral [3]. Em
termos praticos, diversos estudos estimam que cada ano adicional de estudo se traduz, em
média, num prémio salarial apreciavel. Por exemplo, para a economia portuguesa, Sousa et
al. (2015) estimaram um retorno de cerca de 10% por ano de estudo para homens e
ligeiramente superior para mulheres (10,5%) no periodo 1986-2009 [4, 5]. No caso da
experiéncia, Mincer demonstrou que os ganhos gerados pelos primeiros anos de carreira sao
maiores do que os proporcionados pelos anos adicionais [6]. Este efeito de salario-
experiéncia alinha-se com a ideia de acumulagdo de capital humano: os trabalhadores
aumentam a produtividade (e salario) com a idade e antiguidade no emprego, mas a um ritmo

que abranda a medida que se aproxima o final da vida ativa [6].
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Para além da educacao e da experiéncia, uma série de outros fatores individuais e contextuais
afetam o nivel de vencimento. Do ponto de vista demografico, destaca-se o efeito do género,
onde ¢ consistente a evidéncia de que, mesmo comparando trabalhadores com caracteristicas
semelhantes, as mulheres auferem salarios inferiores aos homens. Esse diferencial de género
(gap) tem sido estimado em cerca de 15% em desfavor das trabalhadoras [6], refletindo

fatores como discriminagdo ou segregacao ocupacional.

A nacionalidade também surge como fator relevante, onde trabalhadores imigrantes tendem
a enfrentar penalizagdes salariais face aos nacionais. Em Portugal, por exemplo, estimou-se
que, em média, os imigrantes ganhavam cerca de 14% menos do que os portugueses no
periodo 2002-2008, sem controlar outros fatores [7]. Grande parte desta diferenca resulta da
concentracdo de estrangeiros em empregos de menor remuneragdo, bem como da menor
“portabilidade” inicial do seu capital humano (educagdo e experiéncia obtidas no seu pais de

origem) no mercado de trabalho local [7, §].

As caracteristicas laborais e empresariais igualmente influenciam os salarios, como € o caso
do tipo de contrato de trabalho e a dimensao da empresa. Trabalhadores com contrato sem
termo (efetivos) auferem, em média, um ligeiro prémio salarial em comparagdo com colegas
em contratos a termo ou temporarios (na ordem de +3% de vencimento) [6, 9], possivelmente
refletindo maior seguranca e acumulacao de capital humano especifico. As empresas de
maior porte tendem a pagar remuneragdes mais elevadas do que as de menor dimensao,
evidéncia essa consistente tanto em Portugal como noutros paises. Estimativas para o
mercado portugués confirmam este efeito, onde um trabalhador numa empresa média ganha
aproximadamente 11% mais do que um trabalhador afeto a uma pequena empresas, diferenca
que sobe para cerca de +18% no caso de grandes empresas vs. microempresas [6]. Este
prémio de dimensdo pode estar associado a fatores como maior produtividade nas grandes
firmas, estruturas ocupacionais complexas (com mais cargos bem remunerados) ou praticas

salariais internas mais vantajosas.

Diferenciais intersetoriais e regionais estdo também documentados. Por um lado, certos
setores de atividade pagam consistentemente mais do que outros, tais como os setores da
energia, petrdleo e quimica, o setor financeiro e setores das areas da tecnologia da
informacdo. Por outro, setores mais tradicionais, tais como, téxteis, vestuario ¢ cal¢ado,

madeira, hotelaria/restaura¢do ou comércio a retalho, apresentam os salarios mais baixos [6,
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10]. A nivel regional, observam-se disparidades regionais persistentes, com as areas
metropolitanas a oferecer salarios médios superiores. Por exemplo, Lisboa e Vale do Tejo
apresenta prémios salariais significativos em relacdo a outras regides, cerca de +8% em
média comparada com a regido Centro, ao passo que no Norte os saldrios sdo cerca de 2%

inferiores aos apresentados pela regiao Centro [6].

2.2. Definicao de mismatch educacional (overeducation versus
undereducation) e teorias explicativas
O mismatch educacional ocorre quando ha divergéncia entre a escolaridade do trabalhador
e aquela que esta associada ao desempenho da sua profissao/emprego. Especificamente, fala-
se em overeducation (sobre-educa¢do) quando o individuo tem um nivel de escolaridade
superior ao nivel requerido para desempenhar adequadamente o seu trabalho, ¢ em
undereducation (sub-educacao) no caso em que o nivel de escolaridade do trabalhador ¢
inferior ao que se associa a sua profissdo [11]. Estudos estimam que entre 10% e 40% dos
trabalhadores podem estar overeducated em diferentes paises, dependendo do contexto e do

método de medida [11].

E importante notar que o mismatch educacional aqui referido diz respeito a desajuste
“vertical” entre anos de escolaridade e a escolaridade exigida na fungao/profissao
desempenhada. De notar que existe ainda a possibilidade de mismatch “horizontal” que
ocorrem quando h4 uma desadequacdo entre a area de formagdo do trabalhador e a que
melhor se associa & profissdo desempenhada, e o skill mismatch. E ainda possivel falar de
over e underqualification que correspondem a um desajuste de competéncias, ou seja,
quando as competéncias de um individuo, incluindo a educag¢do formal, mas também
competéncias informais, como experiéncia de trabalho e formagao continua, sdo superiores
ou inferiores as exigidas para a fun¢do [11]. Na presente investigacdo, o foco recai sobre o
desajuste vertical com base em diferencgas associadas ao nivel de escolaridade, o que permite

uma maior objetividade, sendo também o foco para a revisdo da literatura.

Virias teorias econdmicas foram desenvolvidas no sentido de procurar explicar por que
ocorrem situacdes de overeducation no mercado de trabalho, muitas vezes oferecendo

perspetivas complementares. As quatro abordagens classicas sdo: Teoria do Capital
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Humano, Teoria da Concorréncia por Emprego, Teoria da Afetagdo (assignment) e Teoria
da Mobilidade Ocupacional/Carreira. A literatura agrupa-as frequentemente conforme
encarem estes mismatches como fenémenos de curto ou longo prazo [11]. Abaixo resumem-

se os pressupostos centrais de cada teoria.

2.2.1. Teoria do capital humano
A Teoria do Capital Humano de Becker (1964) assume que a escolaridade aumenta a
produtividade e é plenamente utilizada pelas empresas [1]. Assim, eventuais situagdes de
overeducation seriam transitorias e pouco relevantes, resultantes de informacao imperfeita
ou atritos na procura ¢ oferta de trabalho [11]. Nesse enquadramento, trabalhadores
inicialmente overeducated ajustam-se rapidamente: eles procuram empregos alinhados com
as suas qualificacdes ou as empresas acabam por aproveitar as suas competéncias, de modo
a maximizar a produtividade [11]. Em suma, para a literatura mais tradicional referente ao
capital humano, espera-se que no equilibrio de longo prazo ndo haja grandes desfasamentos,
onde cada trabalhador tendera a usar plenamente os seus conhecimentos adquiridos na sua
formagao, dado que tanto individuos quanto empresas tendem a beneficiar deste ajustamento

que resulta na maximizagao de salarios e produgao [11].

2.2.2. Teoria da concorréncia por emprego
O Modelo da Concorréncia por Emprego de Thurow (1975) oferece uma visdo distinta,
destacando a alocacdo por filas de candidatos e vagas [12]. Nesta teoria, os empregos
formam uma hierarquia de requisitos (filas de vagas ordenadas do mais ao menos
qualificado) e os trabalhadores formam outra fila segundo as suas qualificagdes [11]. A
educacdo funciona como mecanismo de classificagdo, onde individuos investem em
educagdo ndo apenas pela produtividade, mas para se posicionarem mais a frente na fila por
empregos mais bem remunerados [11]. Se a oferta de candidatos com maior qualificacdo ou
escolaridade exceder a disponibilidade de cargos de alto nivel, mesmo candidatos “no topo

da fila” podem acabar em empregos de nivel inferior (overeducation).

Assim, a overeducation pode persistir no longo prazo numa situac¢ao de excesso de oferta de
habilitagdes, especialmente na auséncia de criacdo de empregos altamente qualificados em
numero suficiente [11]. Diferente da visdo do capital humano, aqui a responsabilidade recai

na estrutura de emprego oferecido pelas empresas. Neste contexto, ¢ importante que o
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aumento da escolaridade que se tem verificado em Portugal nos ultimos tempos seja
acompanhado pelo aumento de ofertas de emprego associado a maiores niveis de

qualificacao.

2.2.3. Teoria da afetacio (assignment)
A Teoria da Afetacao de Sattinger (1993) insere-se num ponto intermédio entre as visdes
anteriores, reconhecendo que tanto as caracteristicas dos trabalhadores quanto as dos
empregos influenciam conjuntamente a aloca¢do no mercado [13]. Nesta abordagem,
assume-se que os trabalhadores tém diferentes preferéncias e habilidades, e as empresas
oferecem vagas com diferentes exigéncias. A correspondéncia (matching) resulta de um
processo que considera ambos os lados. Em primeiro lugar, os individuos escolhem setores
ou profissdes de acordo com preferéncias e incentivos e, em seguida, sdo alocados a

empregos especificos conforme suas qualificagdes e outras caracteristicas [11].
Os mismatches educacionais podem ser solucionados de duas formas [11]:

(a) Ajuste do trabalhador: O trabalhador pode procurar um novo emprego ou aceitar um
salario que ndo seja totalmente ajustado ao seu nivel de escolaridade.
(b) Ajuste da empresa: A empresa pode alterar as tarefas do trabalhador ou promové-lo,

para que a sua fungdo se ajuste melhor as suas qualificagoes.

Ao contrario da teoria concorrente, aqui admite-se heterogeneidade de preferéncias entre
individuos e diferencas entre setores e ocupacdes na possibilidade de mismatch [11, 12].
Segundo Dieter Verhaest e Eddy Omey (2010), esta teoria tende a explicar melhor a

realidade, por incorporar caracteristicas dos empregos e dos trabalhadores simultaneamente

[11].

2.2.4. Teoria da mobilidade ocupacional (carreira)
Por fim, a Teoria da Mobilidade de Carreira (ou Job Mobility) de Sicherman e Galor (1990)
propoe que a overeducation pode ser parte de uma estratégia ou etapa natural de progressao
profissional [14]. Inicialmente, trabalhadores jovens ou sem experiéncia podem aceitar
postos abaixo da sua qualificagdo como forma de adquirir experiéncia, sinalizar as suas
competéncias aos empregadores ou “ganhar uma porta de entrada” na carreira [11]. Inspirada
também pela ideia de sinalizagdo de Spence (1973), esta teoria sugere que a informagao

imperfeita no recrutamento leva individuos qualificados a ocuparem temporariamente
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posi¢des aquém do seu nivel, até conseguirem demonstrar plenamente as suas capacidades
ou até surgir uma vaga apropriada [15]. Assim, a overeducation tende a ser um fendmeno de
curto ou médio prazo concentrado em certas fases da carreira (principalmente no inicio).
Com o acumular de experiéncia e a confirmagdo das habilidades, espera-se que o individuo
progrida para um posto condizente, reduzindo o mismatch ao longo do tempo [16]. Ao
contrario das abordagens anteriores, aqui o foco estd no individuo como responsavel por
superar o mismatch (pela aquisicdo de experiéncia ou melhor comunicagdo das suas

competéncias), ndo atribuindo tanto peso as caracteristicas dos empregos disponiveis [11].

2.3.Métodos de medicao do mismatch educacional

A forma como o mismatch ¢ medido € crucial, pois diferentes métodos de medigdo podem
levar a estimativas e conclusdes distintas [11]. Ha trés abordagens principais usadas para
determinar a escolaridade “requerida” de um emprego e classificar trabalhadores como over

ou undereducated.

2.3.1. Método da analise do trabalho (job analysis)
Este método utiliza classificagdes ocupacionais para atribuir a cada profissdo um nivel de
escolaridade padrdo. Por exemplo, cada profissdo ¢ identificada e codificada através da
classificagdo nacional de profissdes elaborada pelo INE, sendo depois definida
objetivamente a escolaridade tipica de cada ocupacdo [16, 17]. Um trabalhador €, nesta
abordagem, considerado overeducated se sua escolaridade exceder a atribuida a sua

ocupacgdo, e undereducated se estiver aquém.

O método da analise do trabalho ¢ considerado “objetivo” por ndo depender da perce¢do dos
envolvidos, mas pode ser limitado por generalizar requisitos dentro de ocupacdes amplas e

por possivelmente estar desatualizado em relagdo as evolugdes do trabalho.

2.3.2. Métodos de autoavaliacio (self-assessment)
Baseiam-se na percecdo dos proprios trabalhadores sobre as exigéncias de seus empregos.

Ha duas variantes:

(a) Direta: perguntando-se ao trabalhador qual o nivel de escolaridade que considera

necessario para desempenhar o seu trabalho.
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(b) Indireta: perguntando ao trabalhador se se considera overeducated ou undereducated

para suas fungdes atuais [16].

Este método tem a desvantagem de ser bastante subjetivo uma vez que a percecao de cada
individuo pode naturalmente ser bastante diferente da dos restantes e por isso dificil de

comparar.

2.3.3. Método empirico/estatistico (realized matches)
Aqui a escolaridade “requerida” ¢ inferida através dos dados efetivos de escolaridade por
ocupagdo numa amostra. Uma abordagem comum define o nivel requerido como a
escolaridade modal entre trabalhadores de determinada ocupagao, classificando como over
ou undereducated aqueles cuja escolaridade ultrapassava ou ficava abaixo desse nivel [16].
Por exemplo, se na ocupacao “técnico de laboratorio” a modalidade modal de escolaridade
¢ licenciatura, assume-se licenciatura como o requisito. Logo, técnicos com mestrado seriam
overeducated e com o ensino secunddrio seriam undereducated [16]. Em Portugal este

método foi utilizado, por exemplo, no estudo de Kiker, Santos e de Oliveira (1997) [18].

Outra variante, proposta por Verdugo & Verdugo (1989), utiliza a média de anos de
escolaridade na ocupacdo e um desvio padrdo, onde se considera existéncia de match
educacional se a escolaridade de um determinado trabalhador estiver contida no seguinte
intervalo: [média — desvio padrao, média + desvio padrdo], considerando a média e o desvio
padrdo por ocupacdo. Se se encontrar abaixo do intervalo ¢ classificado como undereducated

e acima corresponde a overeducated [19].

2.3.4. Abordagem adotada
Cada método apresenta vantagens e limitagdes. As autoavaliacdes captam nuances do posto
de trabalho e competéncias efetivamente usadas, mas sofrem de subjetividade e viés de
resposta [20]. A analise do trabalho € objetiva e consistente para comparagdes amplas, mas
pode desatualizar-se frente a mudancas tecnologicas e nao reflete variagdes entre empresas
ou dentro da mesma ocupacao. Ja os métodos empiricos refletem a realidade corrente do
mercado, combinando oferta e procura, mas por isso mesmo alguns autores criticam-nos,
argumentando que a escolaridade modal ou média de uma ocupacdo € resultado de um
equilibrio de mercado, ndo necessariamente um ‘“requisito técnico” [21]. Assim, pode

subestimar o fendmeno caso todo um setor esteja a influenciar habilitagdes, ou sobrestimar
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caso haja escassez generalizada de qualificados. Além disso, o corte em 1 desvio padrao na

abordagem média ¢ arbitrario e a moda pode ignorar variagdes dentro da ocupagao [21].

Neste trabalho, dada a disponibilidade dos Quadros de Pessoal, ¢ vidvel aplicar uma
abordagem de realized match empirico. A propria base de dados contém a escolaridade de
cada trabalhador e a profissdo exercida, o que permite calcular a média (e o desvio padrao)
de anos de escolaridade para cada profissdao. A nossa analise, no entanto, adota uma variacao
deste método para classificar o mismatch ao nivel da profissdo. Em vez de usar o desvio
padrdo da escolaridade dentro de cada profissdo, como abordado por Verdugo et al. (1989),
utilizdmos os valores do 1.° e do 3.° quartis da distribui¢do dos desvios da escolaridade (anos
de escolaridade) face a média de anos de escolaridade da respetiva profissao para definir os
limiares [19]. Assim, um trabalhador ¢ considerado overeducated se a diferenca entre a sua
escolaridade (nimero de anos de escolaridade) e a média de anos de escolaridade do seu
grupo profissional for superior ao 3.° quartil dos desvios, undereducated se for inferior ao
1.° quartil dos desvios, e match (adequadamente qualificado) se estiver entre estes dois

valores.

A opcao por utilizar os quartis da distribuicdo em vez da média e do desvio padrao justifica-
se por duas razdes principais. Em primeiro lugar, os quartis sdo menos sensiveis a valores
extremos, permitindo uma classificacdo mais robusta quando existem distribuicdes
assimétricas de escolaridade dentro dos grupos profissionais [18, 20]. Em segundo lugar,
esta abordagem assegura que a definicdo de qualificacdo € consistente e comparavel entre
profissdo, reduzindo a probabilidade de enviesamento causado por variabilidade excessiva
em profissdes com menor dispersao de niveis de escolaridade [18]. Como consequéncia, a
utilizacdo desta metodologia tende a produzir resultados mais estaveis e representativos,
evitando que casos atipicos distorgam a identificagdo de situag¢des de mismatch educacional

[18, 20].

2.4.Revisao da literatura sobre os efeitos do mismatch

Nas ultimas décadas, uma vasta literatura empirica tem investigado as consequéncias do
mismatch educacional para diversos fatores, incluindo saldrios, produtividade das empresas,
mobilidade laboral e satisfagdo no trabalho, entre outros. A seguir sintetizam-se as principais

pesquisas, dando conta do estado atual do conhecimento.

10
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2.4.1. Impacto do mismatch nos salarios
O impacto do mismatch educacional nos salarios ¢ um tema amplamente estudado, com
evidéncias robustas desde os trabalhos pioneiros de Duncan & Hoffman (1981) [22]. A

literatura converge para os seguintes pontos:

e Overeducation: Trabalhadores com mais escolaridade do que o exigido para a sua
funcdo (overeducated) recebem saldrios mais altos que os colegas com menos
escolaridade na mesma posi¢ao. Contudo, ganham significativamente menos do que
colegas com a mesma qualificacdo mas que estdo em posigdes adequadas ao seu nivel
de escolaridade [14]. A “penaliza¢do salarial” pela overeducation é consistente, com
o retorno de cada ano de escolaridade excedente sendo tipicamente metade do retorno
de um ano de escolaridade exigido pelo posto [14]. Ou seja, embora os trabalhadores
overeducated ganhem mais do que os seus colegas menos qualificados no mesmo
posto, eles nao sdo recompensados financeiramente de forma total pelo seu nivel de
educacdo. Por outras palavras, o seu saldrio ¢ “penalizado” por ndo estarem a
trabalhar numa posi¢do que exija a sua formacdo completa.

o Undereducation: O efeito inverso ocorre com trabalhadores undereducated. Eles
tendem a ganhar menos do que colegas adequadamente qualificados na mesma
funcdo, mas ainda assim auferem um prémio salarial por estarem em posi¢des que

exigem mais do que sua qualificagdo formal [23].

Estas evidéncias desafiam tanto a teoria do capital humano, que prevé retornos iguais para
cada ano de escolaridade, quanto o modelo de Thurow, que sugere que a escolaridade
excedente ndo traz ganhos salariais [12]. O padrdao observado sugere que a determinagao
salarial ¢ influenciada tanto pelo capital humano quanto pela alocagdo imperfeita dos

trabalhadores.

Uma vertente de pesquisa importante foca a causalidade na rela¢do entre o mismatch e os
salarios: o mismatch realmente causa uma penalizagdo salarial ou a overeducation ¢ um
reflexo de caracteristicas ndo observadas que ja levariam a salarios mais baixos? Estudos
que usam dados em painel e controlam para heterogeneidade individual, como o de Bauer
(2002) na Alemanha, demonstram que uma parte significativa da penalizagao salarial se deve
a estas caracteristicas nao observadas [24]. No entanto, mesmo apoOs este controlo,

permanece um efeito causal estatisticamente significativo do mismatch educacional nos

11



Efeitos do mismatch educacional nos saldrios no mercado de trabalho portugués

salarios. Isso indica que trabalhadores com o mesmo nivel de escolaridade ganham menos
quando estdo em posig¢des abaixo da sua qualificacdo, confirmando que o desajuste em si

impde um custo salarial real.

2.4.2. O mismatch educacional e a produtividade
A relagdo entre o mismatch educacional e a produtividade do trabalho a nivel das empresas
e da economia ¢ um campo de estudo em crescimento. A suposicdo inicial € que um mau
alinhamento de qualificagdes diminui a eficiéncia. No entanto, estudos recentes mostram

que a realidade ¢ mais complexa.

e Overeducation: Um estudo com dados relativos a economia belga, por Mahy, Rycx
& Vermeylen (2015), revelou que a presenca de trabalhadores overeducated pode,
em média, aumentar a produtividade ao nivel da empresa, enquanto a undereducation
tende a reduzi-la [16]. Esse efeito positivo da overeducation ¢ mais acentuado em
empresas de alta tecnologia, que dependem de mao-de-obra qualificada ou que
operam em ambientes de grande incerteza. Isso sugere que a escolaridade extra
desses trabalhadores pode aumentar a adaptabilidade e o potencial de inovagdo da
empresa. Pelo contrario, outras investigacdes admitem a possibilidade de se observar
um impacto nulo ou negativo da overeducation, quando associada a desmotivagao
ou a uma alocacgao ineficiente de recursos humanos [25].

e Undereducation: A literatura mostra que undereducation tem um impacto negativo
mais consistente na produtividade, especialmente em situagdo econdmica
desfavoréavel [25]. Em contexto portugués, Rocha et al. (2025) encontram evidéncia
de que o mismatch educacional compromete os resultados produtivos das empresas,
concluindo que melhores alocagdes entre qualificagdes e fungdes poderiam elevar o

desempenho agregado [26].

A literatura da tltima década sugere que os trabalhadores overeducated nao sao “desperdicio
de talento”, mas pelo contrario, geram alguma produtividade adicional. No entanto, o
mercado pode estar a incorrer num custo de oportunidade, ja que esse potencial poderia ser
mais bem aproveitado em posi¢cdes mais alinhadas. Ao mesmo tempo, o undereducation
consistente indica obstaculos de qualificacdo que afetam negativamente a producdo das

empresas [16].

12
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2.4.3. Efeitos do mismatch educacional na mobilidade laboral
A relagdo entre o mismatch educacional e a mobilidade no mercado de trabalho ¢ complexa
e manifesta-se de diferentes formas, incluindo mudangas de funcdo, de profissao,

organizagao ou até de pais.

e Overeducation: A evidéncia sugere que a overeducation esta ligada a uma maior
mobilidade laboral. Trabalhadores overeducated tendem a procurar novos empregos
com mais frequéncia e apresentam taxas de rotatividade mais altas do que os
trabalhadores bem alinhados [27]. Isso ocorre porque a overeducation gera
geralmente insatisfagdo, levando os profissionais a procurarem oportunidades que
melhor correspondam as suas qualificagdes [28]. Por exemplo, o estudo de
Groeneveld & Hartog (2004) mostra que muitos trabalhadores overeducated
conseguem, com o tempo, mudar para empregos mais adequados as suas
qualificacdes e conhecimentos adquiridos, utilizando a posi¢do inicial como um
“degrau” para ascender na carreira [28]. De modo semelhante, alguns estudos
longitudinais concluiram que uma fracdo substancial dos jovens overeducated
consegue sair dessa situacdo apos alguns anos de experiéncia, embora outra fracao
permaneca persistentemente overeducated, indicando heterogeneidade [29].

e Undereducation: A mobilidade de trabalhadores undereducated tende a ser diferente.
Eles podem ter uma menor propensdo a mudar de emprego, especialmente se ja
tiverem construido uma carreira estavel. Em vez de mudarem de empresa ou
ocupacdo, podem investir em educa¢do adicional para preencher a lacuna de

qualificacdes, como frequentar cursos ou formacdes [29].

A relagdo entre o mismatch e a emigragdo ¢ um tema emergente. A evidéncia ¢ mista, mas
alguns estudos sugerem que a overeducation pode aumentar a probabilidade de emigracao,
pois trabalhadores mais qualificados podem procurar oportunidades no exterior que melhor
correspondam ao seu perfil ou oferecam saldrios mais altos [30]. No entanto, outros fatores,
como as condi¢des gerais do mercado de trabalho, parecem ter um peso ainda maior na

decisdo de emigrar.

A maioria dos estudos concorda que a overeducation esta associada a uma maior

movimenta¢cdo no mercado de trabalho. Essa mobilidade € um mecanismo importante que

13
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ajuda a corrigir o desajuste ao longo do tempo, embora nao seja uma solucdo para todos, e

alguns individuos possam ficar presos em situagdes de overeducation de longo prazo.

2.5.Mismatch educacional em Portugal: A perspetiva da investigaciao

A investigacdo sobre o mismatch educacional em Portugal, embora menos abundante do que
a literatura internacional, reflete as suas principais conclusdes e revela dindmicas proprias

do mercado de trabalho portugués.

2.5.1. Primeiros estudos e a evolucio do fendémeno
O estudo pioneiro de Kiker, Santos e de Oliveira (1997) ja confirmava a presenga de
overeducation e undereducation em Portugal no inicio dos anos 90, com impactos salariais
significativos [18]. Um trabalhador overeducated ganhava menos do que um colega com o
mesmo nivel de escolaridade que estivesse num emprego com as qualifica¢cdes adequadas.
Por outro lado, um undereducated ganhava mais do que se estivesse num emprego
compativel com o seu nivel de escolaridade, quando comparado com trabalhadores com o

mesmo nivel de ensino, mas que desempenhavam fun¢des adequadas a sua formagao.

Nas décadas seguintes, Portugal assistiu a um grande aumento na escolarizacdo da sua forga
de trabalho. Esta evolugdo, de acordo com o estudo de Pimenta & Pereira (2019), resultou
numa reducdo drastica da undereducation, que era um problema historico do pais [31]. A
overeducation, por outro lado, manteve-se relativamente controlada, com taxas abaixo da
média europeia, sugerindo que a economia portuguesa conseguiu, em grande parte, absorver

0 aumento de trabalhadores qualificados.

2.5.2. Efeitos na mobilidade e nos salarios
A evidéncia portuguesa também apoia a teoria de que o mismatch influencia a mobilidade
laboral. Estudos como o de Cerejeira et al. (2007) mostraram que muitos jovens
overeducated conseguem, ao longo do tempo, mudar de emprego ou ser promovidos,

reduzindo o seu desajuste inicial [32].

No que toca aos salarios, trabalhos mais recentes, como o de Aratijo & Carneiro (2017),
confirmam que o mismatch tem um efeito intrinseco nos saldrios, mesmo quando se
controlam fatores individuais [32]. A penalizac¢do salarial para a overeducation, quando

comparando individuos com a mesma escolaridade, ¢ uma realidade em Portugal.
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Estes estudos também indicam que crises econdmicas, como a crise financeira, podem
agravar temporariamente a overeducation, levando trabalhadores qualificados a aceitar

empregos abaixo das suas competéncias.

2.5.3. Disparidades regionais e setoriais
A investigacao aponta para uma grande diversidade setorial e regional em Portugal no que
respeita a existéncia de mismatch educacional. A overeducation tende a ser mais acentuada
em regides menos desenvolvidas ou em setores econdmicos tradicionais, que ndo oferecem
tantos empregos que exijam qualificacdes elevadas. Por outro lado, as grandes areas
metropolitanas de Lisboa e do Porto e os setores mais modernos (tecnologia, satde,

educacdo) conseguem absorver melhor os trabalhadores qualificados [33].

Em suma, embora Portugal tenha feito progressos significativos na redugdo da
undereducation, persistem bolsas de mismatch que tém efeitos negativos nos saldrios e na

satisfacao dos trabalhadores.

2.6.Modelos econométricos e a causalidade do mismatch educacional

A investigagdo recente sobre o mismatch educacional tem-se focado em melhorar a
metodologia para garantir que as conclusdes sejam robustas e reflitam uma aproximacao
real. A principal preocupagdo € controlar as caracteristicas individuais que podem
influenciar os resultados, nomeadamente as observaveis, tais como caracteristicas
demogréficas, de capital humano, empresariais e contratuais, € as ndo observaveis (como o

talento ou a motivagdo), através de modelos de efeitos fixos.

A solugdo mais comum para este problema ¢ usar dados em painel, que acompanham os
mesmos individuos ao longo do tempo. Através de modelos de efeitos fixos, € possivel isolar
o efeito do mismatch do efeito de caracteristicas fixas do individuo. Um exemplo notério €
o estudo de Bauer (2002) na Alemanha, que mostrou que o impacto da overeducation sobre
os saldrios diminuiu quando se usam modelos de efeitos fixos, mas ainda assim permanece
significativa [24]. Isso mostra que, embora parte da diferenga salarial se deva a

caracteristicas individuais, o mismatch em si tem um impacto real.

Para além dos modelos de efeitos fixos, a literatura também recorre a outras técnicas para

garantir a robustez das conclusdes. Métodos como variaveis instrumentais ou modelos de

15



Efeitos do mismatch educacional nos saldrios no mercado de trabalho portugués

corre¢ao de selegdo sdao usados para resolver problemas onde a causa e o efeito estdo
correlacionados com fatores nao observados, o que distorceria os resultados.
Adicionalmente, sdo realizados testes de robustez que incluem a utilizacdo de diferentes
medidas de mismatch e a andlise de subgrupos, para confirmar que os resultados sdo

consistentes [32].

A utilizagdo destas metodologias mais sofisticadas alinha-se com as melhores praticas
internacionais. Ao usar modelos em painel e técnicas de robustez, a investigagdo consegue
obter estimativas mais solidas sobre o impacto do mismatch nos salarios e noutros resultados.
A literatura confirma que o mismatch educacional ¢ um fenémeno complexo, mas

mensuravel, com efeitos reais e causais que justificam a atencao de politicas publicas.
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3. Preparacao, limpeza e normalizacio dos dados

O presente capitulo descreve o processo de preparacdo da base de dados utilizada neste
projeto, desde a aquisi¢do até a sua consolidacao e normalizagdo, resultando numa estrutura
unica, coesa e apta para analise empirica. O objetivo ¢ apresentar este processo de forma
suficientemente detalhada para que possa ser replicado por outro investigador, assegurando

transparéncia e reprodutibilidade cientifica.

O capitulo inicia-se com a caracterizagdo da origem institucional dos dados, o processo
formal de obtencdo e as condigdes legais associadas a sua utiliza¢do, dada a sua natureza
confidencial. Seguem-se as etapas técnicas e metodologicas adotadas para garantir a
consisténcia e integridade dos dados ao longo dos catorze anos disponiveis (2010-2023).
Incluem-se a padronizacdo de nomes de ficheiros e variaveis, importagdo eficiente, gestdo
de memoria, remocdo de duplicados, harmonizagcdo de categorias e transformagdo de

variaveis-chave.

3.1.Metodologia e ferramentas

A abordagem proposta neste projeto baseia-se na exploracdo da base de dados dos Quadros
de Pessoal e utiliza uma combinacdo de modelos estatisticos para analisar a relagdo entre a
qualificagdo dos trabalhadores, a sua profissdo e os rendimentos no mercado de trabalho
portugués. Apresentam-se, de seguida, as variaveis utilizadas, com particular foco para a
defini¢do rigorosa de mismatch educacional, que servird como principal variavel de interesse

na nossa analise empirica.

3.1.1. Dados e amostra
O estudo ¢ baseado nos dados dos Quadros de Pessoal, abrangendo o periodo entre 2010 e
2023. A base de dados, muito rica em informagao acerca das caracteristicas demograficas,
profissionais, organizacionais e regionais relativas aos trabalhadores, tem uma enorme
dimensdo e ¢ uma mais-valia relevante, pois permite analises representativas do mercado de
trabalho portugués, tanto em perspetiva longitudinal como cross-section. No presente
estudo, possibilita seguir mais de 930 mil trabalhadores por 13 ou mais anos, assegurando

uma visao unica sobre trajetdrias individuais e dindmicas salariais no setor privado.
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3.1.2. Definicao das variaveis
Com base na literatura apresentada anteriormente e nos dados disponiveis, o presente estudo

utiliza as seguintes varidveis:

e Varidvel dependente: logaritmo do rendimento real mensal (log rganho_real).
e Varidveis independentes:
o Ao nivel do trabalhador: sexo, nacionalidade, idade, anos de escolaridade,
match/mismatch educacional (dividida nas categorias undereducation,
overeducation € match), antiguidade na empresa, tipo de contrato;

o Ao nivel da empresa: setor de atividade (CAE), dimensdo e localizagao

(NUTS 1D);

Algumas destas variaveis, nomeadamente a produtividade da empresa e o rendimento médio
por profissdo, ndo resultam diretamente da literatura ou nos dados disponiveis. A sua
inclusdo justifica-se pelo papel potencial que desempenham na explicagdo das diferengas

salariais:

e Ao nivel da empresa: a produtividade permite captar a eficiéncia econdomica das
empresas.

e Ao nivel da profissdo: o rendimento médio por profissdo controla as disparidades
salariais das diferentes ocupacdes, permitindo que a variavel dependente seja

interpretada como um desvio face ao rendimento médio da profissao.

3.1.3. Metodologia para a determinac¢ao do mismatch educacional
A determinacao da variavel que mede mismatch educacional segue o método realized match,
previamente apresentado, adaptado de forma a ser robusto a valores atipicos. Primeiro, foi
calculada a média de anos de escolaridade de todos os trabalhadores de cada profissdo em
Portugal (considerando a defini¢cao de cada profissdo conforme a classificacao das profissoes
portuguesas com 4 digitos, INE, 2011). Em seguida, para cada trabalhador foi determinado
o desvio de escolaridade, definido como o numero de anos de escolaridade do trabalhador
menos o numero médio de anos de escolaridade da sua profissdo. Posteriormente,
considerando todos os trabalhadores (de todas as profissdes), foram determinados os 1.° e
3.° quartis da distribui¢do dos desvios de escolaridade. Por fim, estabeleceu-se a seguinte

classificacao:
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e Overeducated: quando a diferenga entre o nivel de escolaridade do trabalhador e o
nivel de escolaridade médio da sua profissdo se encontra acima do 3.° quartil da
distribuicao global dos desvios de escolaridade.

o Undereducated: quando a diferenca entre o nivel de escolaridade do trabalhador e o
nivel de escolaridade médio da sua profissao estd abaixo do 1.° quartil.

e Match: quando o desvio de escolaridade do trabalhador se situa entre o 1.° ¢ 0 3.°

quartil.

Esta abordagem, baseada no método de realized match via média dos anos de escolaridade
em cada profissdo, segue praticas reconhecidas na literatura para medir educational
mismatch, permitindo comparabilidade com estudos prévios e garantindo maior estabilidade

na classificacdo ao longo do tempo.

3.1.4. Analise estatistica e diagndsticos
Para analisar a relagdo entre o mismatch educacional e os rendimentos, o estudo recorreu a
modelos de dados em painel (efeitos fixos e aleatoérios), com a selecdo do modelo mais
adequado feita através do teste de Hausman. Adicionalmente, foram realizadas regressoes
lineares por ano. A robustez dos modelos foi assegurada por meio de diagndsticos como o
VIF (para a identificacdo de problemas de multicolinearidade) e o teste de Breusch-Pagan
(para heteroscedasticidade), com a aplicagdo de erros padrdo robustos para corrigir a

heteroscedasticidade em todas as estimagdes.
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3.1.5. Ferramentas de analise

Todo o processo de limpeza e de analise estatistica foi realizada utilizando a linguagem R

(version 4.5.0) no ambiente R Studio [34, 35], com os pacotes indicados na Tabela 1.

Categoria

Manipulacio e

transformacao de dados

Leitura e escrita de

ficheiros

Modelaciao estatistica

Visualizacio

Pacote

dplyr [36]

tidyr [36]
data.table [37]
readr [36]
openxlsx [38]
haven [36]
stats (base) [35]
Imtest [39]
car [40]
sandwich [41]
nortest [42]
plm [43]
ggplot? [36]
scales [36]

Tabela 1 - Lista de pacotes R Studio

Funcdes principais usadas
filter(), mutate(), summarise(),
group_by()
pivot_wider(), pivot_longer()
Filtragem e jungoes rapidas
read_csv()
write.xlsx(), read.xlsx()
read_sav() (ficheiros SPSS)
Im(), predict(), residuals()
bptest(), dwtest(), coeftest()
vif)
veovHC()
ad.test()

Modelos FE/RE, phtest()
Graficos customizados

Escalas e formatacao de eixos

3.2.0rigem e processo de aquisicao dos dados

Os dados utilizados neste projeto foram disponibilizados pelo Instituto Nacional de

Estatistica (INE) no ambito de um pedido formal de acesso a microdados confidenciais. Esta

cedéncia integra-se no Protocolo INE-FCT-DGEEC (FCT — Fundacao para a Ciéncia e a

Tecnologia; DGEEC — Direg¢ao-Geral de Estatisticas da Educacao e Ciéncia), que regula o

acesso a dados protegidos para fins de investigacao cientifica.

A informacdo tem como fonte o inquérito anual Quadros de Pessoal, cuja recolha ¢ da

responsabilidade do Ministério do Trabalho, Solidariedade e Seguranca Social (MTSSS),

através do seu Gabinete de Estratégia e Planeamento (GEP). O INE, enquanto entidade
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coordenadora do Sistema Estatistico Nacional, procede a anonimiza¢ao, harmonizagdo e

disponibiliza¢ao dos dados para efeitos de investigacao.

O pedido de acesso foi submetido a 11 de setembro de 2024 através do sistema de acreditagao
online. O aluno e os respetivos orientadores assinaram os formulérios de cedéncia e as
declaragdes de compromisso com o Cddigo de Conduta. A credencial atribuida restringe a
utilizacao dos dados a realizagdo do presente projeto, vinculando os envolvidos ao
cumprimento do segredo estatistico, bem como as obrigagdes de armazenamento seguro €

destrui¢do final dos ficheiros ap6s o termo da investigacao.

3.3.Descricao inicial dos dados fornecidos

Os ficheiros disponibilizados pelo INE estdo totalmente anonimizados, ndo contém
identificadores pessoais diretos e continuam abrangidos pelo regime de confidencialidade
previsto no Regulamento Geral de Protecdo de Dados (RGPD) e na Lei do Sistema

Estatistico Nacional.

No total, foram fornecidos 42 ficheiros, totalizando cerca de 11.5 GB, no formato SPSS

(Statistical Package for the Social Sciences), com a extensao .sav, correspondentes a:

e 14 anos de dados sobre empresas (informacdo econdmica, dimensdo, localizagdo,
setor de atividade, entre outros);

e 14 anos de dados sobre estabelecimentos (setor de atividade, numero de
trabalhadores, localizagao, entre outros);

e 14 anos de dados sobre trabalhadores (remuneragdo, idade, sexo, escolaridade,

vinculo contratual, entre outros).

No seu conjunto, os dados representam cerca de 42.5 milhdes de registos individuais. Cada
trabalhador estd ligado a uma empresa através do identificador comum EMP _ID, o que
permite cruzar caracteristicas do empregador com o perfil do trabalhador. Importa salientar
que os Quadros de Pessoal abrangem todos os trabalhadores por conta de outrem do setor
privado em Portugal, o que corresponde cerca de 3 milhdes de trabalhadores em cada ano
analisado (varia entre aproximadamente 2.650.000 e 3.650.000 entre os 14 anos analisados).
A dimensao e riqueza da base permitem uma analise profunda da evolucao do mercado de

trabalho em Portugal ao longo do periodo 2010-2023.
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3.3.1. Estrutura dos dados

O INE disponibilizou 42 ficheiros SPSS (.sav), cuja distribuicao se apresenta na Tabela 2.
Cada ano do periodo 2010-2023 ¢ constituido por trés ficheiros:

Tabela 2 - Distribuicio dos ficheiros entregues pela INE

Universo N° de ficheiros Anos Variaveis por ficheiro
Empresas 14 2010-2023 30
Estabelecimentos 14 2010-2023 21
Trabalhadores 14 2010-2023 42

Os ficheiros com os dados das Empresas (Tabela 3) contém métricas financeiras anuais, setor
de atividade, classe de dimensdo, regido, ano de constituicdo e outros, permitindo

caracterizar a empresa.

Tabela 3 - Ficheiro de Empresas - Anonimizado

Nome da variavel Designagdo da variavel 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
ANO Ano de referéncia X X X X X X X X X X X X X X
NPC_FIC NPC_FIC X X X X X X X X X X X X X X
NUEMP NUmero da empresa (ligagdo com a série QP até 2009) X X X X X X X X X X X X X X
EMP_ID 1D da empresa (ano 2010 e seguintes) X X X X X X X X X X X X X X
ancon Ano/més de constituicdo X X X X X X X
ANO_CONSTITUICAO Ano de constituigdo X X X X X X X
antiguidade Antiguidade da empresa (anos) X X X X X X X X X X X X X X
esc_antig_emp Escaldo de antiguidade da empresa (anos) X X X X X X X X X X X X X X
natju Natureza juridica X X X X X X X X X X X X X X
csoc Capital Social (euros) X X X X X X X X X X X X X X
cspri Capital Social privado nacional (%) X X X X X X X X X X X X X X
cspub Capital Social publico nacional (%) X X X X X X X X X X X X X X
csest Capital Social estrangeiro (%) X X X X X X X X X X X X X X
csocesc Escaldo do Capital Social X X X X X X X X X X X X X X
nutl_emp2013 NUT | da empresa em 31 de outubro (NUT2013) X X X X X X X X X X X X X X
nut2_emp2013 NUT Il da empresa em 31 de outubro (NUT2013) X X X X X X X X X X X X X X
nutl_emp NUT | da empresa em 31 de outubro (NUT2024) X X
nut2_emp NUT Il da empresa em 31 de outubro (NUT2024) X X
caeml Actividade Econdmica da empresa (CAE_Rev.3 - 1 letra) X X X X X X X X X X X X X X
CAE2 Actividade Econdmica da empresa (CAE_Rev.3 - 2 digitos) X X X X X X X X X X X X X X
CAE4_COD Actividade Econdmica da empresa (CAE_Rev.3) X X X X X X X X X X X X X X
vn Volume de Negdcios (euros) X X X X X X X X X X X X X X
vn_ano Ano de referéncia do Volume de Negdcios X X X X X X X X X X X X X X
vndescl Escaldo de Volume de Negdcios X X X X X X X X X X X X X X
vndesc2 Escaldo de Volume de Negdcios X X X X X X X X X X X X X X
nest NUmero de estabelecimentos X X X X X X X X X X X X X X
pemp Numero de pessoas ao servigo da empresa (31 de outubro) X X X X X X X X X X X X X X
trabsind Numero de trabalhadore sindicalizados (31 de outubro) X X
escdiml Escaldo de dimensdo da empresa (31 de outubro) X X X X X X X X X X X X X X
escdim2 Escaldo de dimensdo da empresa (31 de outubro) X X X X X X X X X X X X X X
pempl Numero de pessoas ao servigo da empresa (outubro) X X X X X X X X X X X X X X
escdim_linhas1 Escaldo de dimensdo da empresa (outubro) X X X X X X X X X X X X X X
escdim_linhas2 Escaldo de dimensdo da empresa (outubro) X X X X X X X X X X X X X X
tcoemp NUmero de trabalhdores por conta de outrem (TCO) (outubro) X X X X X X X X X X X X X X

No caso dos dados nos ficheiros dos trabalhadores (Tabela 4) reportam, para cada individuo,
variaveis como sexo, idade, habilitacdes literarias, grupo profissional, tipo de contrato,

remunera¢do mensal bruta (entre outros).
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Tabela 4 - Ficheiro de Trabalhadores - Anonimizado

Nome da variavel Designagao da variavel 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
ANO Ano de referéncia X X X X X X X X X X X X X X
NPC_FIC Numero de Identificagdo Ficticio da empresa X X X X X X X X X X X X X X
NUEMP Numero da empresa (ligagdo com a série QP até 2009) X X X X X X X X X X X X X X
EMP_ID ID da empresa (ano 2010 e seguintes) X X X X X X X X X X X X X X
NUEST Numero do estabelecimento (ligagdo com a série QP até 2009) X X X X X X X X X X X X X X
ESTAB_ID ID do estabelecimento (ano 2010 e seguintes) X X X X X X X X X X X X X X
reg_reforma Regime de reforma aplicado X X
ntrab Numero do Trabalhador X X X X X X X X X X X X X X
nacio Nacionalidade X X X X X X X X X X X X X X
sexo Sexo X X X X X X X X X X X X X X
idade_Cod Idade (idade_Cod <= 17 ou idade_Cod >=68) X X X X X X X X X X X X X X
dt_adm Data de admissdo (més ano) X X X X X X X X X X X X X X
antig Antiguidade na empresa X X X X X X X X X X X X X X
dt_prom Data da ultima promogdo (més ano) X X X X X X X X X X X X X X
IRCT_FICTICIO Instrumento de Regulamentagdo Colectiva do Trabalho Ficticio X X X X X X X X X X X X X X
IRCT_LABEL IRCT Label X X X X X X X X X X X X X X
ctpro Categoria profissional X X X X X X X X X X X X X X
aplic_irct_ru Aplicabilidade do IRCT X X
sitpro Situacdo na profissdo X X X X X X X X X X X X X X
tipo_contr Tipo de contrato X X X X X X X X X X X X X X
tipo_contrl Tipo de contrato (nivel 1) X X X X X X X X X X X X X X
reg_dur Regime de duragdo do trabalho X X X X X X X X X X X X X X
habill Habilitages literarias (1 digito) X X X X X X X X X X X X X X
habil2 HabilitagGes literarias (2 digitos) X X X X X X X X X X X X X X
habil HabilitagGes literarias X X X X X X X X X X X X X X
nquall Nivel de qualificagdo X X X X X X X X X X X X X X
prof_4ad Classificagdo Portuguesa de Profissdes (CPP 2010 - 4 digitos) X X X X X X X X X X X X X X
prof_3d Classificagdo Portuguesa de Profissdes (CPP 2010 - 3 digitos) X X X X X X X X X X X X X X
prof_2d Classificagdo Portuguesa de Profissdes (CPP 2010 - 2 digitos) X X X X X X X X X X X X X X
prof_1d Classificagdo Portuguesa de Profissdes (CPP 2010 - 1 digito) X X X X X X X X X X X X X X
ctrem Controle de remuneragdo X X X X X X X X X X X X X X
rbase Remuneragdo base paga (euros) X X X X X X X X X X X X X X
rganho Remuneragdo ganho (euros) X X X X X X X X X X X X X X
rextra Remuneragdo suplementar (euros) X X X X X X X X X X X X X X
prest_reg Prestagdes regulares (euros) X X X X X X X X X X X X X X
prest_irreg Prestagdes irregulares (euros) X X X X X X X X X X X X X X
esc_rem_base Escaldo de remuneragdo mensal base X X X X X X X X X X X X X X
esc_rem_ganho Escaldo de remuneragdo mensal ganho X X X X X X X X X X X X X X
reminf_mot1 Remuneragdo base<devida - motivo 1 X X
reminf_mot2 Remuneragdo base<devida - motivo 2 X X
reminf_mot3 Remuneragdo base<devida - motivo 3 X X
pnt Periodo normal de trabalho semanal (PNT) (horas) X X X X X X X X X X X X X X
hnormais Horas mensais remuneradas - normais (horas) X X X X X X X X X X X X X X
hextra Horas mensais remuneradas - suplementares (horas) X X X X X X X X X X X X X X

Em ambos os universos, a chave EMP ID identifica de forma unica a empresa,
possibilitando a jungdo entre caracteristicas da organizacdo e o perfil do respetivo
trabalhador. Essa relagdo foi crucial para a constru¢do da base de dados analisado neste
Projeto. Para o caso dos dados nos ficheiros dos estabelecimentos, optou-se por nao utilizar,
dado que grande parte da informagdo ai presente se encontra ja reportada nos ficheiros das
empresas, resultando em varidveis redundantes para os objetivos deste estudo.
Adicionalmente, varias das variaveis especificas dos estabelecimentos ndo eram relevantes
para a andlise realizada ou apresentavam muitos valores omissos (missing values). A
inclusdo destes ficheiros teria como consequéncia um aumento significativo do volume de
dados a processar, tornando os céalculos mais pesados sem acrescentar valor analitico. Por
estas razdes, a informacdo mais detalhada utilizada restringe-se aos 28 ficheiros

considerados, assegurando simultaneamente abrangéncia e eficiéncia no tratamento da base

de dados.
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3.4.0rganizacio pré-importacio

3.4.1. Renomeacio dos ficheiros SPSS

Os ficheiros recebidos pelo INE apresentavam nomes extensos e o padrdo variava entre os
anos. Assim, e com o objetivo de simplificar, os nomes foram alterados manualmente para
o padrao Empresas YYYY.sav e Trabalhadores YYYY.sav, (em que YYYY corresponde ao

ano) facilitando a automagao da leitura em lote.

3.4.2. Verificacio de tipos

Antes da importagdo, a consisténcia tipologica das varidveis nos diferentes ficheiros foi
avaliada, confirmando que cada campo mantinha o tipo (numérico, caracter ou fator).
Sempre que surgiram discrepancias, foi efetuado o registo para harmonizagdo posterior.

Destacam-se quatro casos:

e A variavel do ano de constituicdo passou de ancon (formato AAAAMM) para
ANO_CONSTITUICAO (formato AAAA) apds 2017 (ver Tabela 3).

e Foi acrescentado frabsind, que contabiliza os trabalhadores sindicalizados por
empresa (em 2022).

e Em 2023 todos os nomes de variaveis surgiram em maiusculas; sendo normalizados
diretamente no SPSS antes da importacao pela linguagem R.

e Em 2023 introduziu-se o novo identificador territorial NUTI EMPRESA, exigindo

mapeamento para o esquema geografico utilizado nos anos anteriores.

Este mapeamento precoce de anomalias evitou erros de coergdo de tipos e simplificou as

etapas subsequentes de limpeza e integragao dos dados.

3.5. Importacio e conversao

Cada ano segue o mesmo “triplo ciclo” importar — converter — limpar. Os ficheiros foram
importados para o R Studio, do formato SPSS, individualmente por ano e por categoria
(empresa e trabalhador). Apos a importagdo, a unido (merge) entre ficheiros do mesmo ano
(empresa — trabalhador) foi feita a partir da variavel EMP _ID (comum a ambos os ficheiros).
A medida que eram efetuados os merges, os ficheiros ficavam mais pesados, sendo depois

aplicados os comandos rm() e gc() para libertar memodria RAM.
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Na Figura 1 esta representado um exemplo desse codigo.

Empresas_YYYY <- read sav(".../Empresas YYYY.sav")
Trabalhadores YYYY <- read sav(".../Trabalhadores YYYY.sav")
Emp Trab YYYY <- merge (Empresas YYYY, Trabalhadores_ YYYY, by = "EMP ID")

rm (Empresas_YYYY, Trabalhadores_YYYY); gc()

Figura 1 - Codigo de importacio (exemplo)
As colunas haven labelled foram codificadas em factor. Esta medida preserva a semantica

das categorias, evitando perdas de informagdo aquando da gravacdo no formato RData

(Figura 2).

Emp Trab YYYY Convert <- as.data.frame (lapply (Emp Trab YYYY,
function(col) {if (inherits(col, "haven labelled")) as_factor(col) }

else { col}}))

Figura 2 - Cédigo de conversdao SPPS para R (exemplo)
3.6.Limpeza, filtragem e normalizacio dos dados

Este subcapitulo descreve o processo de preparagdo da base de dados para os estudos
subsequentes. Este processo incluiu a limpeza, correcdo, elimina¢do de duplicados,

reorganizacdo e normalizagdo das varidveis.

3.6.1. Limpeza e filtragem dos dados
Apos a conversdo e unido dos ficheiros por ano e por categoria (empresas e trabalhadores),
foi efetuado um processo sistemdtico de limpeza, que incluiu a remo¢do de dados ndo
conformes, eliminacao de duplicados e padronizacao de variaveis. Importa salientar que uma
base de dados com a dimensdo dos Quadros de Pessoal tende a apresentar algumas
incorrecdes ou inconsisténcias, pelo que estas etapas de tratamento foram essenciais para
garantir a fiabilidade e a coeréncia da informagdo utilizada na andlise. A regra geral de
limpeza foi feita pelos seguintes passos (na Figura 3 estd representado um exemplo do

codigo limpeza loop.):

1. Normalizacdo do ano de constituicio: Entre 2010 e 2016, a variavel ancon
apresentava 0 ano ¢ meés no formato AAAAMM. Esta foi renomeada para
ANO_CONSTITUICAO (designagao utilizada apds 2016), extraindo-se apenas o ano

(via divisdo por 100 e arredondamento por defeito a um niimero inteiro).
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2. Eliminacao de variaveis redundantes: Foram eliminadas colunas duplicadas como
ANO.y, NPC FIC.y e NUEMP.y, uma vez que estas informagdes ja estavam
presentes noutras colunas. Nos anos de 2022 e 2023, campos adicionais como
nutl _emp2022, trabsind, reg reforma ou aplic_irct ru foram descartados por nao
estarem presentes nos anos anteriores.

3. Remocao de cédigos invalidos: Foram removidos registos com valores de ntrab
inferiores a 10 000, considerados invalidos por nao respeitarem a estrutura esperada.

4. Eliminacao de duplicados completos: Usou-se a funcao /duplicated() para excluir
observagdes exatamente iguais.

5. Eliminacao de duplicados parciais: Para casos com ntrab repetido, mas com
atributos divergentes, optou-se pelas seguintes solucdes:

I.  Se os registos tinham o mesmo sexo e idade, foi mantido o registo com maior
antiguidade e maior numero de horas semanais (pnt).
II.  Se existiam discrepancias nestes atributos essenciais, todos os registos desse

trabalhador foram eliminados, por ndo ser possivel garantir fiabilidade.

Emp Trab YYYY Clean <- rename (Emp Trab YYYY Clean,
ANO_CONSTITUICAO = ancon)

Emp Trab YYYY CleanSANO_CONSTITUICAO <-
floor (Emp Trab YYYY CleanSANO CONSTITUICAO/100)

Emp Trab YYYY Clean <- Emp Trab YYYY Clean|,

! (names (Emp_Trab YYYY Convert) %in%
c("ANO.y", "NPC_FIC.y", "NUEMP.y"))]

Emp_Trab_YYYY_Clean <- Emp_Trab_YYYY_Clean[, !(names(Emp_irab_XYYY_Clean)
%in% c("nutl_emp2022", "nut2 emp2022", "trabsind", "reg reforma",
"aplic_irct ru"))]

Emp Trab YYYY Clean <- Emp Trab YYYY Convert|[Emp Trab YYYY Clean$ntrab
>= 10000, ]

Emp Trab YYYY Clean <-

Emp Trab YYYY Clean|'!duplicated (Emp Trab YYYY Clean), ]

Emp Trab 2018 Clean <- Emp Trab 2018 Clean $>%
group by (ntrab) %>% filter (all(sexo == first(sexo) & idade Cod ==
first(idade Cod)) | n() == 1) %>% arrange(ntrab, desc(pnt),
desc (antig)) %>% distinct(ntrab, sexo, idade Cod, .keep all = TRUE)

%$>% ungroup ()

Figura 3 - Cédigo do loop limpeza (exemplo)
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3.6.2. Consolidac¢ao inter-anual
Apos a limpeza e juncdo por ano, procedeu-se a fusdo inter-anual dos dados. Os conjuntos
limpos foram unidos sequencialmente (via rbind) por ordem cronologica, comecando por
unir os anos 2010 e 2011, juntando depois a base 2010-2011 o ano 2012 e assim
sucessivamente até¢ 2023. Apos cada etapa de fusdo, foram guardadas versdes intermédias

(.RData) como backups de seguranca.

De notar que, a medida que o volume de dados aumentava, a performance do RStudio era
afetada, sendo necessario proceder frequentemente a limpeza do ambiente de trabalho para

evitar interrupgdes ou falhas.

Na Figura 4 esté representado um exemplo desta jungdo dos diferentes anos.

Emp Trab Clean 2010 _ate 2023 <- rbind(Emp Trab Clean 2010 ate 2022,
Emp Trab 2023 Clean)

rm(Emp_Trab 2023 Clean)

rm(Emp_Trab Clean 2010 ate 2022)

gc()

save (Emp_Trab Clean 2010 _ate 2023, file =
".../Emp Trab Clean 2010 ate 2023.RData")

Figura 4 - Cédigo da junc¢io dos dados por ano (exemplo)

3.6.3. Normaliza¢ao de listas de categorias e titulos
As variaveis constantes na base de dados apresentavam inconsisténcias ao longo dos anos,
incluindo diferencas em espacamento, acentuacdo, prefixos e outros. Essas variagdes
dificultavam, por exemplo, a correta agregagdo dos dados e a constru¢do de tabelas de

frequéncia coerentes.

Para garantir uniformidade, todas as varidveis foram revistas manualmente, seguindo um
processo sistematico de normaliza¢do (Tabela 5). Este passo foi essencial para evitar
duplicagdo de categorias e garantir que todas as variaveis fossem interpretadas corretamente

ao longo do tempo.
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Tabela 5 - Acdes de revisdo para normalizagcdo

Inconsisténcia Acio
Espagamentos Remocgao de espagos no inicio e fim dos rétulos
Prefixos Eliminagdo de numeros ou letras no inicio do texto

Substituicdo por “NA” padronizado para representar dados em falta
Valores em branco
(missing values)

Reorganizacao logica dos fatores (por exemplo, ordenar categorias de
Ordem dos niveis regides ou setores segundo uma hierarquia coerente, em vez da ordem
alfabética automatica)

Titulos incompletos

Corre¢do manual para garantir consisténcia
ou com erros

Na Figura 5 esta representado um exemplo do cédigo de normalizagao.

levels (Emp_Trab Clean 2010 ate 2023Sprof 3d) <-
str_trim(str_replace (levels (Emp Trab Clean 2010 ate 2023Sprof 3d),
"AL0-91+\\s*", ""))
levels (Emp_Trab Clean 2010_ate 2023Sprof_3d)
[levels (Emp_Trab Clean 2010 ate 2023Sprof 3d) == ""] <- "NA"
Emp Trab Clean 2010 _ate 2023Sesc_antig emp <-
ordered (Emp_Trab Clean 2010 ate 2023Sesc_antig emp,
levels=c("Menos de 1 ano", "1 a 4 anos", "5 a 9 anos",
"10 a 19 anos","20 a 49 anos", "50 e mais anos","Ignorado"))
levels (Emp_Trab Clean 2010_ate 2023Svndesc2)
[levels (Emp Trab Clean 2010 ate 2023$vndesc2) == "50000 -499999

milhares de euros"] <- "50000 - 499999 milhares de euros"

Figura 5 - Cédigo de "normalizagio"

3.6.4. Base de dados consolidada
Concluidas as etapas de limpeza, filtragem e normalizagdo, obteve-se a primeira versao
consolidada da base de dados, composta por 68 variaveis e com 41.433.063 observacdes.
Este ficheiro foi guardado com o nome Emp _Trab Clean 2010 ate 2023.RData, com uma
dimensdo aproximada de 2,7 GB (2.716.869 KB).

28



Efeitos do mismatch educacional nos saldrios no mercado de trabalho portugués

Esta versao representa um marco fundamental na constru¢do da base analitica, permitindo
avangar para as etapas seguintes do estudo com dados fiaveis, consistentes e organizados de

forma adequada a aplicagdo de modelos econométricos em dados em painel.

3.7. Adicao de novas variaveis para estudo

Com o objetivo de enriquecer a base de dados e facilitar a analise empirica, foram criadas
variaveis que permitem observar fenomenos relevantes de forma mais direta e estruturada.
Estas variaveis adicionais foram criadas para simplificar a modelagdo, melhorar a

interpretacdo dos resultados e alinhar os dados com os objetivos especificos do estudo.

Neste subcapitulo, descrevem-se em detalhe todas as variaveis criadas, bem como os

critérios e motivacdes que justificaram a sua inclusao.

3.7.1. Remuneracio real ajustada a inflacdo (IPC)
Uma das primeiras variaveis criadas foi a remuneracao real (rganho_real), obtida através da
corregdo nominal (rgranho) pela inflagdo, com base no Indice de Pregos no Consumidor
(IPC). O IPC ¢ um indicador econdémico através do qual € possivel medir a variagdo média
dos precos de um conjunto de bens e servigos consumidos pelas familias, sendo utilizado
como medida da evolu¢do do custo de vida e da inflacdo. A utilizacdo do IPC permite ajustar
os valores monetarios para eliminar o efeito da inflagdao ao longo do tempo. Os dados do I[PC
utilizados neste trabalho foram obtidos no site oficial do Instituto Nacional de Estatistica
(INE), adotando o ano de 2012 como ano base (IPC = 1 em 2012). Esta transformagao foi
igualmente aplicada a todas as outras varidveis financeiras, nomeadamente o volume de
negdcios total (vn) e ao volume de negocios anual (vi_ano), dando origem as variaveis
ajustadas vn_real e vn_ano_real. Na Figura 6 € representado um exemplo do codigo na
criacdo variavel IPC (ipc_data) e das varidveis econdmicas ajustadas a inflagdo

(rganho _real, vn_real e vn_ano_real).

A motivagdo principal para a criagdo destas varidveis foi garantir que as comparagdes
salariais e econdmicas ao longo do periodo 2010-2023 fossem apenas relativas a variagdes

reais, assegurando uma analise mais fidedigna e comparével ao longo do tempo.
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ipc data <- data.frame(
ANO = c(2010:2023),
IPC_100 = c¢(0.93872, 0.97302, 1, 1.00274, 0.99996, 1.00483, 1.01094,
1.02477, 1.03496, 1.03846, 1.03833, 1.05147, 1.13383, 1.18271))
ETC_2010_2023 NovasColunas <- Emp Trab Clean 2010_ate_ 2023 %>%
left join(ipc_data, by = "ANO") %>%
mutate (rganho_real = rganho / IPC_100,

vn_real = vn / IPC_100, vn_ano_real = vn_ano / IPC_100)

Figura 6 - Cédigo da criacdo das variaveis reais

3.7.2. Anos de escolaridade e calculo das variaveis overeducation,
undereducation e match

Com o objetivo de operacionalizar o conceito central deste estudo: o desalinhamento
(mismatch) entre qualifica¢do académica e a associada a profissdo exercida, foi, em primeiro
lugar, necessario transformar a variavel nivel de habilitagdes (habil2), correspondente aos
diferentes niveis de escolaridade, numa varidvel quantitativa (anos_escolaridade), que

refletisse o nimero aproximado de anos de estudo associados a cada grau de ensino.

A correspondéncia entre os niveis de habilitacdo e os anos de escolaridade foi estabelecida
com base nos percursos académicos tipicos do sistema de ensino portugués, conforme a

Tabela 6.

Tabela 6 - Lista do nivel de habilitacoes e anos de escolaridade associados

Nivel de Habilitacao Anos de escolaridade
Inferior ao 1.° ciclo do ensino basico 0
1.° ciclo do ensino bésico 4
2.° ciclo do ensino basico 6
3.° ciclo do ensino basico 9
Ensino secundario 12
Ensino pds-secundario ndo superior nivel [V 13
Curso técnico superior profissional (TeSP) 14
Bacharelato 15
Licenciatura 15
Mestrado 17
Doutoramento 20
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Na Figura 7 ¢ representado o codigo de criagao da varidvel que representa o nimero de anos

de escolaridade por habilitacao (anos_escolaridade).

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas %>%

mutate (anos_escolaridade = case_when (

habil2 == "Inferior ao 1.° ciclo do ensino basico" ~ 0,
habil2 == "1.° ciclo do ensino basico" ~ 4,

habil2 == "2.° ciclo do ensino basico" ~ 6,

habil2 == "3.° ciclo do ensino basico" ~ 9,

habil2 == "Ensino secundario" ~ 12,

habil2 == "Ensino pés secundario ndo superior nivel IV" ~ 13,
habil2 == "Curso técnico superior profissional" ~ 14,
habil2 == "Bacharelato" ~ 15,

habil2 == "Licenciatura" ~ 15,

habil2 == "Mestrado" ~ 17,

habil2 == "Doutoramento" ~ 20,

TRUE ~ NA real ))

Figura 7 - Cédigo da criacdo variavel anos_escolaridade

A partir da varidvel anos_escolaridade, calcularam-se duas métricas fundamentais por grupo

profissional (prof 4d):

1. media_ano_esc prof: correspondente a média dos anos de escolaridade dos
trabalhadores dentro de cada profissao.
2. desvio_media_ano_esc prof. correspondente a diferenca entre a escolaridade de

cada trabalhador e a escolaridade média da sua profissao.

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas %>%
group by (prof 4d) %>%
mutate (media ano_esc prof = mean(anos_escolaridade, na.rm = TRUE)) %>%
ungroup ()

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas %>%
group by (prof 4d) %>%
mutate (desvio media ano_esc_prof = anos_escolaridade -
mean (anos_escolaridade, na.rm = TRUE)) %>%

ungroup ()

Figura 8 - Cddigo da criaciio variavel media_ano_esc_prof e desvio_media_ano_esc_prof
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Na Figura 8 esta representado o codigo para a criacdo das varidveis média dos anos de
escolaridade por profissdo (media_ano_esc_prof) e diferenga entre anos de escolaridade do

trabalhador e a média dos anos de escolaridade por profissdo (desvio_media_ano_esc_prof):

A determinagdo deste desvio ¢ bastante relevante, pois permite identificar se um trabalhador
se encontra numa situacao de overeducation (nivel de escolaridade acima da média da sua
profissdo) ou undereducation (abaixo da média da sua profissao). Para operacionalizar esta
logica, foi calculado o sumario estatistico da variavel desvio_media_ano_esc_prof, tendo-se

obtido os seguintes valores (Tabela 7):

Tabela 7 - Resultados estatisticos da varidvel desvio_media_ano_esc_prof

Minimo 1° Quartil Mediana Media  3° Quartil Maximo NA’s
-15,41 -1,80 0,11 0,00 1,96 13,95 110.344

A mediana proxima de zero e a simetria entre os quartis (-1.80 versus 1.96) indicam que a
maioria dos trabalhadores apresenta uma escolaridade proxima da média do seu grupo
profissional. No entanto, os desvios registados sdo suficientemente expressivos para
justificar a distingao entre casos de overeducation € undereducation. Assim, este critério
permite criar uma varidvel robusta, com potencial explicativo relevante para analises de
desigualdade estrutural, segmentacdo do mercado de trabalho e ajustamento entre a oferta e

a procura de qualificagdes.

Com base nesta analise, foram criadas trés varidveis bindrias (dummies) que permitem

classificar os trabalhadores conforme as constantes na Tabela 8:

Tabela 8 - Designac¢io dos niveis de qualificacio e valor

Nivel de qualificacido Designacao Assume o valor 1 se
Undereducated Under desvio_media_ano_esc_prof <-1,80
Overeducated Over desvio_media_ano_esc_prof>1,96
Match Match -1.8 <desvio_media_ano_esc prof < 1,96

A escolha dos patamares de classificagao baseou-se nos valores empiricos do 1.° e do 3.°
quartil da distribuicao da variavel desvio media _ano _esc prof. Esta decisdo visa garantir

uma segmentagdo estatisticamente equilibrada dos trabalhadores entre os niveis de
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qualificacdo de over e under, refletindo desvios reais face a média da sua profissao. Deste
modo, garante-se que a definicdo das categorias (under, over e match) resulta do
comportamento efetivamente observado nos dados, refletindo as diferencas entre profissdes

e as variacdes ao longo do periodo em estudo [18, 19].

Optou-se pelos quartis em vez da alternativa mais comum da média acrescida ou subtraida
de um desvio padrdao, dado que os quartis s3o menos sensiveis a valores extremos ¢ a
distribuicdes assimétricas de escolaridade dentro dos grupos profissionais. Tal abordagem
permite obter resultados mais estdveis e representativos, assegurando maior robustez na
identificacdo de situagdes de mismatch educacional [18, 19]. Na Figura 9 esté representado

o codigo na criagdo variavel qualificacao, com os respetivos niveis de qualificacao.

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas %>%
mutate (qualificacao = case_when (
desvio media ano_esc prof <= -1.80 ~ "Under",
desvio media ano_esc prof >= 1.96 ~ "Over",

TRUE ~ "Match" ))

Figura 9 - Cédigo da criacdo variavel qualificacao

Esta variavel ¢ fundamental para os objetivos do estudo, pois permite quantificar e analisar
a incidéncia de overeducation e undereducation ao longo do tempo e entre diferentes
segmentos do mercado de trabalho, nomeadamente por idade, sexo, profissdo, dimensao da

empresa e localizagdo geografica.

3.7.3. Nacionalidade
A variavel original nacionalidade (nacio), presente na base de dados, contém dezenas de
categorias distintas, correspondentes as diversas nacionalidades existentes. No entanto, para
os objetivos do presente estudo, essa granularidade nao € necessaria, uma vez que o foco da
analise nao reside nas diferencas entre paises especificos, mas sim na distingdo entre
trabalhadores nacionais e estrangeiros. Assim, foi criada a nova varidvel dummy
Nacionalidade, que distingue apenas dois grupos: portugueses e estrangeiros. Esta varidvel
foi construida a partir da informagao original nacio, atribuindo o valor 0 aos individuos com
nacionalidade registada como “Portugal” e o valor 1 a todos os restantes, classificados como
estrangeiros. Esta simplificagdo tem como principal objetivo permitir a analise de diferencas

estruturais entre trabalhadores nacionais e estrangeiros.
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Na Figura 10 esta representado o cddigo na criagao variavel Nacionalidade.

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas %>%
mutate (Nacionalidade = if else(nacio == "Portugal", "Portugués",

"Estrangeiro"))

Figura 10 - Cédigo da criacio variavel Nacionalidade
A variavel Nacionalidade constitui uma dimensdo adicional de andlise para avaliar
potenciais desigualdades no acesso ao mercado de trabalho ou no reconhecimento da

qualificag¢do formal, em particular entre trabalhadores imigrantes e Portugueses.

3.7.4. Idade
A varidvel idade Cod, presente nos dados originais, identifica a idade dos trabalhadores em
anos, sendo que no caso de extremos tem a identificacao efetuada através de faixas etarias,
utilizando categorias como “<=17" e “>=68”. Esta estrutura categoérica para oS casos
extremos limita a sua utilizacdo em modelos como regressdes lineares ou outros modelos

lineares aplicaveis em dados em painel.
Para ultrapassar esta limitagdo, foi criada a variavel idade numerica, na qual:

e O valor “<=17" foi convertido para 17;
e O valor “>=68" foi convertido para 68;

e QOs restantes valores foram mantidos como numeéricos.

Na Figura 11 esta representado o codigo na criagdo variavel idade numerica.

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas %>%
mutate (idade_numerica = case_when (
idade Cod == "<=17" ~ 17,
idade Cod == ">=68" ~ 68,

TRUE ~ as.numeric(as.character (idade Cod))))

Figura 11 - Cédigo da cria¢io variavel idade_numerica

Esta transformacao permitiu tratar a idade como variavel quantitativa, tornando-a compativel
com métodos de analise econdmica e estatistica mais robustos, nomeadamente modelos de
regressdo onde se pretende estimar, entre outros, o efeito marginal da idade sobre o

rendimento.
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3.7.5. Dimensdo da empresa
Com base no numero de trabalhadores (pempl) e no volume de negdcios anual (vn), foi criada
uma varidvel categorica dim empresa, que classifica cada empresa segundo os critérios
definidos pela Unido Europeia para a tipologia de entidades empresariais. Esta variavel
agrupa as empresas em quatro categorias: Microempresa, Pequena empresa, Média empresa

e Grande empresa, conforme os limiares apresentados na Tabela 9.

A classificacdo foi efetuada exigindo que a empresa cumpra simultaneamente os dois
critérios (n.° de trabalhadores e volume de negocios), sendo atribuida a menor categoria em
que satisfaca ambas as condigdes. Caso uma empresa ndo cumpra os dois requisitos em
nenhuma das trés primeiras classes (micro, pequena ou média), ¢ automaticamente

classificada como grande empresa.

Tabela 9 - Critérios de classificacio da dimensdo da empresa segundo a tipologia da Unido Europeia

Tipo de empresa  N.° de trabalhadores Volume de Negocios Anual

Microempresa <10 <2 milhdes de euros
Pequena empresa <50 < 10 milhdes de euros
Média empresa <250 < 50 milhdes de euros

Nao cumpre pelo menos um
Grande empresa - o '
dos critérios de “Média”

A inclusdo desta variavel permite analisar o impacto da dimensdo empresarial sobre diversos
indicadores, nomeadamente a remuneragdo, a produtividade e a distribuicdo de perfis de

qualificacgao.

Na Figura 12 esta representado o cddigo na cria¢do variavel dimensdo da empresa.

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas %>%
mutate (dim_empresa = case_ when (
pempl < 10 & wvn <= 2000000
pempl < 50 & wvn <= 10000000
pempl < 250 & vn <= 50000000

4

"Microempresa",

4

"Pequena empresa'",

4

"Média empresa",

TRUE ~ "Grande empresa" ))

Figura 12 - Cédigo da criagio variavel dim_empresa
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Esta segmentagdo ¢ particularmente util na analise de padrdes estruturais no mercado de
trabalho, nomeadamente no que diz respeito ao ajustamento entre oferta e procura de

qualificacdes em diferentes contextos empresariais.

3.7.6. Produtividade por trabalhador
Foi criada uma medida de produtividade média do trabalho, definida como o racio entre o
volume de negocios real (va_real) e o numero de trabalhadores da empresa (pempl). Esta
variavel constitui uma aproximagao da receita média gerada por trabalhador, servindo como
proxy da produtividade laboral ao nivel da empresa. A unidade desta medida corresponde a
euros por trabalhador (€/trabalhador), refletindo o volume de negdcios médio anual

associado a cada trabalhador da empresa.

Embora se trate de uma medida simplificada, esta métrica é particularmente relevante para
efeitos comparativos e sera utilizada, principalmente, para analisar a relacdo entre a

produtividade das empresas e o rendimento ganho pelos trabalhadores [44, 45].
Neste estudo, a produtividade do trabalho foi aproximada através da seguinte métrica:

Volume de Negocios Real da Empresa (vn_real)

p . _
rodutividade N2 de Trabalhadores (pempl)

Na Figura 13 esta representado o cddigo para a criagdo variavel produtividade.

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas %>%

mutate (produtividade = vn_real / pempl)

Figura 13 - Cédigo da criaciio variavel produtividade

A inclusdo desta variavel permite incorporar uma dimensdo econdmica fundamental na

analise empirica, aproximando o estudo das condicdes reais do mercado de trabalho.

3.7.7. Transformacées logaritmicas
A aplicagdo de transformacgdes logaritmicas a variaveis econdmicas, como o salario ou a
produtividade, ¢ uma pratica comum em analises estatisticas € econdmicas, especialmente
no contexto de modelos de regressdo. Esta abordagem oferece varias vantagens teoricas e

préticas, entre as quais se destacam:
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e Reducio da assimetria: em dados econdmicos ¢ comum existirem valores muito altos
em comparag¢ao com a maioria (assimetria positiva e existéncia de outliers);

e Conversao de variagdes absolutas em relativas, facilitando a interpretacdo dos
coeficientes;

e Melhoria da linearidade entre variaveis explicativas e dependentes;

e Reduz problemas de variabilidade desigual nos dados, tornando as estimativas mais

fiaveis.

Com o objetivo de aproximar as varidveis quantitativas as suposi¢cdes de normalidade e
homocedasticidade exigidas por muitos modelos econométricos, foram criadas as seguintes
variaveis transformadas em logaritmo natural: log rganho real, log vn real,
log vn_anual real, log produtividade. Na Figura 14 esta representado o co6digo na criagdo

destas novas variaveis logaritmicas.

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas %>%

mutate (log_rganho real = ifelse(rganho real > 0, log(rganho real), NA))
ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas %>%

mutate (log_vn_real = ifelse(vn_real > 0, log(vn_real), NA))

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_ 2023 NovasColunas %>

o

mutate (log_vn_anual real = ifelse(vn_anual real > 0,

log(vn_anual real), NA))

A

o
\A
o

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas

mutate (log_produtividade ifelse (produtividade > 0,

log (produtividade), N3))

Figura 14 - Cédigo da criaciio das novas variaveis logaritmicas
Estas variaveis sdo especialmente Uteis em modelos lineares, dado que permitem interpretar
os coeficientes estimados como variagdes percentuais aproximadas. Adicionalmente, a
aplicacdo do logaritmo ajuda a suavizar o impacto de valores extremos (outliers), tornando

as distribui¢des mais simétricas e os modelos mais estaveis.

3.7.8. Variacao intra e inter-grupo (efeitos por profissiao)
No ambito da preparagdo para a andlise com dados em painel, foram criadas duas variaveis
complementares com base na transformagdo logaritmica da remuneracdo real

(log rganho_real). Estas varidveis permitem decompor a variacdo salarial em dois
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componentes analiticamente distintos: o efeito médio da profissao e o desvio individual face

a esse grupo.

A primeira variavel, media LogRganho profissao, corresponde ao valor médio do
logaritmo do salario real (log rganho real) para cada codigo de profissdo (prof 4d). Esta
variavel capta as diferencas estruturais entre grupos profissionais, funcionando como uma

medida da remuneracao tipica de cada profissao.

A segunda variavel, desvio LogRganho_individual, corresponde a diferenca entre o salario
real (em termos do logaritmo) de cada trabalhador e a média do seu grupo profissional. Esta
variavel reflete a variagdo intra-grupo, permitindo analisar a diferenca individual face ao

padrdo salarial da profissao.

Estas duas varidveis sdo particularmente relevantes para a aplicagdo de modelos com efeitos

fixos e aleatdrios, pois permitem distinguir entre:

e A variabilidade explicada por caracteristicas do grupo profissional (efeito inter-
grupo);
e A variabilidade explicada por atributos individuais do trabalhador (efeito intra-

grupo), como idade, escolaridade, antiguidade ou tipo de contrato.

Na Figura 15 esta representado o cddigo na criagdo destas novas variaveis intra e inter-grupo:

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas %>%
group by (prof_ 4d) %>%
mutate (media LogRganho profissao = mean(log rganho real, na.rm = TRUE))
%>% ungroup ()

ETC_2010_2023 NovasColunas <- ETC_2010_2023 NovasColunas %>%
mutate (desvio LogRganho individual = log rganho real -

media LogRganho profissao)
Figura 15 - Codigo da criacdo variavel intra e inter-grupo
Contudo, importa  salientar que, apesar da  utilidade analitica do
desvio_LogRganho_individual, esta variavel ndo foi incluida no modelo principal deste
estudo, uma vez que deriva diretamente da varidvel dependente (log rganho_real). A sua

utilizagdo no mesmo modelo poderia introduzir circularidade e problemas de

multicolinearidade, comprometendo a validade estatistica das estimativas.
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Por outro lado, a varidvel media LogRganho profissao foi incluida no modelo de efeitos
fixos como variavel de controlo. Esta escolha permite capturar o contexto salarial médio da
profissdo, isolando melhor o impacto da variavel qualificacao (under, over € match) sobre o
salario real. Como o modelo controla efeitos fixos ao nivel individual e ndo ao nivel da
profissdo, a inclusdo de media LogRganho profissao ¢ metodologicamente valida e

contribui para uma maior robustez dos resultados.

3.7.9. Base de dados consolidada — pos adicdo de novas variaveis
Apos a adigdo das novas variaveis, ficamos com uma base de dados com 80 variaveis e
41.433.063 observacdes. Este ficheiro ficou gravado com o nome de
ETC 2010 2023 NovasColunas.RData e tem uma dimensdo de 3.600.128KB
(aproximadamente 3,6GB).

Assim, com esta base de dados, estamos em condi¢des de seguir os nossos objetivos de

estudos sobre a qualificacdo versus profissao e o efeito sobre o salario.
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4. Estatistica descritiva

Este capitulo tem como objetivo apresentar a estrutura final da base de dados utilizada no
estudo, bem como descrever as suas principais estatisticas. Para além da analise descritiva
classica, na primeira parte do capitulo sdo detalhadas as etapas de filtragem e construcao de
um painel equilibrado que servird de base para os modelos desenvolvidos nos capitulos
seguintes. As escolhas efetuadas foram orientadas por critérios de consisténcia metodoldgica

e viabilidade computacional.

Na segunda parte ¢ apresentada a estatistica descritiva da amostra final, com o objetivo de

identificar padrdes gerais e verificar a coeréncia dos dados face as hipdteses de estudo.

4.1.Construcio da amostra de painel equilibrado

Ap6s a fase de tratamento, limpeza e normalizagdo descrita no Capitulo 3, a base de dados
consolidada passou a integrar 80 varidveis e um total de 41.433.063 observagdes,

correspondentes a registos individuais de trabalhadores ao longo do periodo 2010-2023.

Contudo, para efeitos de modelacao e andlise empirica, foi necessario refinar adicionalmente
a amostra, com o objetivo de garantir consisténcia nas varidveis centrais do estudo e

simultaneamente otimizar o desempenho computacional.

4.1.1. Selecao de variaveis relevantes
Para simplificar a base de dados e garantir foco nas dimensdes mais relevantes, foi extraido

um subconjunto de varidveis essenciais a analise. A Tabela 10 apresenta as varidveis

selecionadas.
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Tabela 10 - Lista das variaveis selecionadas para estudo
Codigo da variavel Designacio
Logaritmo do rendimento mensal do trabalhador (corrigido
log rganho real
pelo IPC)
Grau de alinhamento entre escolaridade e profissdo (Under,
qualificacao
Over, Match)

Anos de escolaridade do trabalhador (estimados com base
anos_escolaridade .
nas habilitagdes)

antig Antiguidade do trabalhador na empresa
idade _numerica Idade do trabalhador (em formato continuo)
sexo Sexo do trabalhador
Nacionalidade Nacionalidade (Portugués ou Estrangeiro)

Tipo de contrato de trabalho (sem termo; com termo certo;
tipo_contrl )
com termo incerto, outros)
media_LogRganho_profissao Média do log rganho_real por ocupacao/profissao
Logaritmo da produtividade média do trabalho na empresa,
log produtividade medida como o volume de negdcios real por trabalhador

(vn_real | pempl).

dim_empresa Dimensao da empresa (Micro, Pequena, Média, Grande)
caeml! Setor de atividade econdmica (CAE — 1 letra, 19 categorias)
nut?2 _emp Localizagao da empresa (NUTS 11, 8 categorias)
ntrab Identificador Unico do trabalhador
ANO Ano de referéncia

Na Figura 16 apresenta-se o codigo da filtragem da base de dados com apenas estas variaveis.

Painel 2010_2023 Filtrado 5 <- ETC_2010_2023 NovasColunas
%>% select(ntrab, ANO, log rganho real, antig, anos_escolaridade,
idade numerica, qualificacao, log produtividade,
media LogRganho profissao, dim empresa, sexo, Nacionalidade, nut2_ emp,

caemll, tipo contrl)

Figura 16 - Cédigo da filtragem da base de dados com as variaveis selecionadas
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4.1.2. Remocao de observacoes com valores em falta (NA)
De seguida, foram removidos todos os registos com dados em falta para as principais
variaveis. Na Figura 17 estd representado o cddigo utilizado na remogdo das observagdes

com valores em falta nas variaveis selecionadas:

colSums (is.na(Painel 2010 2023 Filtrado_5))
Painel 2010 2023 Filtrado_sem NA 5 <- Painel 2010 2023 Filtrado 5 %>%
filter(
!is.na(rganho_real),
!is.na(antig),
!is.na(anos_escolaridade),
!is.na(idade_numerica),
!is.na(produtividade) ,
!is.na(log_rganho real),
!is.na(log_produtividade),
!is.na(media_LogRganho profissao),

!is.na(tipo_contrl))

Figura 17 - Cédigo da remocio dos valores em falta (NA)

A Tabela 11 apresenta a dimensao da base antes e depois da filtragem:

Tabela 11 - Resultado da diferenca das observagoes antes e apos remociao dos NA

Etapa Observacoes
Antes da remogao de NA 41.433.063
Apods remocao de NA 36.624.042
Diferenca (registos excluidos) 4.809.021

De forma a avaliar se a remocao dos registos com valores omissos poderia comprometer a
representatividade da amostra, foi realizada uma comparagdo entre a distribuicdo das
principais variaveis antes e depois da limpeza da base de dados. Conforme se apresenta em
tabela em anexo (Tabela A.1), as propor¢des mantém-se praticamente inalteradas,

assegurando que a amostra final continua alinhada com a populagao inicial.
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4.1.3. Restricao das observacoes com 13 ou mais anos de acompanhamento
Para garantir maior robustez estatistica e estabilidade temporal na andlise com dados em
painel, foi definido efetuar as diferentes analises com foco num grupo de trabalhadores com
registos em pelo menos 13 anos distintos (dos 14 possiveis, entre 2010 e 2023). A decisao
de restringir a amostra a trabalhadores com pelo menos 13 anos de registo consecutivo
baseou-se em critérios metodolégicos e praticos. Do ponto de vista estatistico, esta
abordagem permite garantir maior robustez nas analises com dados em painel, pois assegura
que os efeitos individuais capturados ao longo do tempo se baseiam em observagdes
suficientemente ricas e consistentes. Por outro lado, do ponto de vista computacional, esta
filtragem permitiu reduzir significativamente o volume de dados a processar, tornando viavel

a execu¢ao de modelos estatisticos mais exigentes em termos de recursos.

Na Figura 18 esta representado o cddigo na remogao dos trabalhadores com menos de 13

anos de registo e a sua verificagdo.

Painel 2010 2023 Filtrado 13 sem NA 5 <-
Painel 2010 2023 Filtrado sem NA 5 %>%
group by (ntrab) %>%
filter (n_distinct (ANO) >= 13)
track_painel <- Painel 2010 2023 Filtrado 13 sem NA 5 $>%
group by (ntrab) %>%
summarise (Anos_Acompanhados = n_distinct (ANO), .groups = "drop")

table (track_painel $Anos_Acompanhados)

Figura 18 - Cédigo da selecio dos trabalhadores com 13 ou mais anos de registo

A distribuicao final dos trabalhadores por anos de acompanhamento ¢ apresentada na Tabela

12, correspondendo a 12.704.971 observagoes.

Tabela 12 - Resumo do nimero de trabalhadores com 13 ou mais anos de registo

Anos de acompanhamento N° de trabalhadores
13 344.919
14 587.216
Total 932.135
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Importa ainda referir que esta restricdo ndo compromete a representatividade nem a
variabilidade da amostra, uma vez que os trabalhadores retidos representam uma fracao

substancial e diversificada da populacdo ativa observada ao longo do periodo em andlise
(2010 a 2023).

Assim, a caracterizacdo final da amostra de trabalho ¢ a seguinte:

e Entre 13 a 14 observagdes por trabalhador;
e Cercade 12,7 milhdes de observagoes (= 932.135 x média de 13,63 anos);

e 15 variaveis finais, sem missing values.

4.2.Caracterizacio comparativa por nivel de qualificacio

A Tabela 13 resume o perfil médio dos trabalhadores de acordo com a posigao relativa do
seu nivel de escolaridade face a média de escolaridade da sua profissdo, classificando-os em
trés grupos: overeducated (Over), undereducated (Under) e proximo da média da sua
profissdo (match). A distingdo resulta da varidvel qualificacao, construida com base no
desvio entre os anos de escolaridade do individuo e a média do seu grupo profissional

(conforme explicado na secgao 3.7.2).

A andlise apresentada na Tabela 13 detalha as principais diferengas entre os grupos:
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Tabela 13 - Estatistica das variaveis selecionadas repartido pelo nivel de qualifica¢io

Qualificacao
Variaveis
Over Match Under
N° Observacdes 2.508.567 6.814.758 3.381.646
Homem 59% 55% 60%
Sexo
Mulher 41% 45% 40%
Idade (média) 40,4 41,3 46,7
Portugués 97% 98% 97%
Nacionalidade
Estrangeiro 3% 2% 3%
Anos Escolaridade
. 13,2 10,9 5,94
(média)
Antiguidade (média) 10 11,4 14,2
Remuneracao (média,
1.461 1.270 949
em euros)
Sem termo 69% 72% 76%
Tipo Contrato Termo certo 24% 22% 18%
Termo incerto 7% 6% 6%
Micro 15% 16% 19%
Dimensao Pequena 24% 25% 29%
Empresa Media 25% 25% 26%
Grande 36% 34% 26%
Produtividade (média,
224.878 179.640 123.767
em euros)
Mudanga de
Média 6,6% 5% 3,7%
Emprego

4.2.1. Sexo
De acordo com os dados da Tabela 13, a distribuigdo por sexo varia entre as categorias de
qualificagdo, onde a categoria com maior propor¢ao de homens ¢ a Under (60%), enquanto

a categoria com maior propor¢ao de mulheres ¢ a Match (45%).
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4.2.2. Idade (média)
Os undereducated sao significativamente mais velhos em média do que os que se encontram
nas restantes categorias. Este resultado ¢ coerente com a evolucdo do sistema educativo
portugués nas ultimas décadas. Trabalhadores mais velhos tendem a ter niveis de

escolaridade inferiores, uma vez que cresceram num contexto com menor acesso a educacao

formal [46].

4.2.3. Nacionalidade
Em todos os grupos, pelo menos 97% dos trabalhadores sdo portugueses. A baixa
representacdo de estrangeiros (2~3%) reflete as caracteristicas da amostra com longos
periodos de acompanhamento (dados de pelo menos 13 anos dos 14 observados), que exclui
a maioria dos trabalhadores imigrantes com estadias temporarias ou instaveis no mercado
formal. Adicionalmente, ¢ plausivel que parte dos trabalhadores inicialmente registados

como estrangeiros tenha adquirido nacionalidade portuguesa durante o periodo em andlise.

4.2.4. Antiguidade na empresa

A antiguidade média ¢ maior nos undereducated. Este fendmeno pode estar associado a uma
menor rotagao do emprego ou a dificuldade em ascender a posi¢des mais qualificadas. Essa
estabilidade pode também estar relacionada com a idade e com a menor mobilidade
interempresarial, uma vez que trabalhadores mais velhos tendem a apresentar maior

antiguidade.

4.2.5. Anos de escolaridade (média)
Como seria de esperar, o grupo de trabalhadores overeducated apresenta, em média, niveis
de escolaridade mais elevados, enquanto os undereducated t€ém, em média, menos de 6 anos

de escolaridade formal, o que, em muitos casos, corresponde apenas ao 1.° ciclo.

4.2.6. Remuneracao (média)
Os trabalhadores overeducated recebem, em média, cerca de 15% mais do que os
trabalhadores que apresentam um nivel de escolaridade compativel com a média da
profissdo, o que decorre também do facto de possuirem mais 2 ou 3 anos de escolaridade em

média.
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4.2.7. Produtividade (média)
A produtividade média ¢ mais elevada na sub-amostra de overeducated, o que podera refletir
uma maior afetacdo destes trabalhadores a empresas com maior produtividade. Este efeito
pode ser potenciado por um capital humano mais elevado e pela associagdo com contextos
laborais mais estruturados, como grandes empresas ou contratos sem termo, conforme

abordado nas varidveis seguintes.

4.2.8. Dimensiao da empresa

Os overeducated predominam nas grandes empresas e os undereducated estdo sobretudo
afetos a micro e pequenas empresas. Estes resultados corroboram com estudos que associam
empresas maiores a processos de sele¢do mais exigentes, maior complexidade funcional e
maior retorno esperado da qualificagdo [47]. Empresas pequenas tendem a recrutar perfis

menos qualificados e oferecem saldrios mais baixos.

4.2.9. Tipo de contrato
A maior percentagem de trabalhadores com vinculo definitivo ocorre para o caso dos
undereducated. Este resultado ndo se explica apenas pelo efeito da amostra longitudinal, que
exclui trabalhadores com vinculos precarios e favorece perfis mais estaveis, mas também
pelo facto de este grupo apresentar, em média, maior idade e antiguidade, caracteristicas que

aumentam a probabilidade de contratos sem termo.

Adicionalmente, a maior prevaléncia de contratos a termo entre os overeducated podera

refletir dois fendmenos complementares:

e A maior mobilidade interempresarial, associada a processos de transi¢do entre
empregos e periodos de experiéncia;
e A maior probabilidade de serem contratados em regime tempordrio para projetos

especificos, dada a sua especializacdo técnica ou académica.

Este padrao sugere que, apesar das suas qualificagdes, os overeducated estao mais expostos
a segmentacdo contratual e a rotatividade no mercado de trabalho, enquanto os
undereducated tendem a manter vinculos mais estaveis, quer pela sua idade e antiguidade,

quer pela menor disponibilidade de alternativas no mercado.
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4.2.10. Mudanca de emprego
A métrica de mudanga de emprego serve para entender o comportamento do mercado de
trabalho. Através dela, ¢ possivel comparar a mobilidade profissional entre diferentes
qualificagdes e perceber, por exemplo, se trabalhadores com certas qualificagdes tendem a

mudar mais de emprego do que outros.

Esta varidvel foi construida a partir do identificador inico da empresa (EMP_ID) registado
em cada ano. Para cada trabalhador (ntrab), verificou-se se 0o EMP_ID era diferente do ano
imediatamente anterior. Sempre que tal ocorreu, registou-se uma mudanca de emprego,
atribuida ao ano de chegada a nova empresa. Assim, a varidvel assume valor 1 no ano em

que se verifica a mudanga e 0 nos restantes anos.

Neste caso, os trabalhadores overeducated mudam mais de empresa ao longo do tempo, o

que pode indicar:

e Maior insatisfagdo com o posto atual;
e Maior ambi¢ao ou mobilidade de carreira;

e Maior empregabilidade por parte do mercado, que valoriza o seu capital humano.

Os undereducated, por contraste, apresentam menor mobilidade, o que pode refletir barreiras

de progressao profissional ou segmenta¢do do mercado de trabalho [48].

4.3.Perfil demografico e educativo

Este subcapitulo analisa a evolucdo da escolaridade dos trabalhadores e a sua adequacao as
exigéncias médias das profissdes entre 2010 e 2023. Sdo exploradas duas dimensdes
complementares: o nivel formal de instru¢do (anos de escolaridade) e a qualificacao relativa
(Over, Match ou Under), construida a partir do desvio face a média de cada grupo

profissional.

4.3.1. Distribuicio da escolaridade ao longo do tempo
A Figura 19 apresenta a distribui¢do da escolaridade dos trabalhadores incluidos na amostra,
segmentada por niveis de ensino e observada ao longo do periodo 2010 a 2023. A variavel

analisada corresponde a varidvel original habil2, agrupada por niveis de escolaridade.
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Figura 19 - Propor¢ao de escolaridade ao longo dos anos

A andlise da evolugdo da escolaridade da forga de trabalho permite identificar uma tendéncia
clara de elevacdo do nivel de qualificacdo formal ao longo do periodo em anélise. No
entanto, importa salientar que, dado estarmos a considerar apenas trabalhadores com pelo
menos 13 ou 14 observagdes consecutivas, a nossa amostra s6 inclui individuos que ja se
encontravam inseridos no mercado de trabalho em 2011. Assim, mais do que refletir a
substitui¢do geracional por novos trabalhadores mais qualificados, os resultados traduzem
sobretudo a progressiva qualificagcdo de individuos ja ativos, através da conclusdo de niveis

adicionais de ensino.

Esta evolugao manifesta-se em trés padrdes principais. Em primeiro lugar, observa-se um
aumento da propor¢ao de trabalhadores com ensino secundario (12 anos de escolaridade),
que passa de 26 % em 2010 para 29 % em 2023, consolidando-se como o nivel modal da
amostra. Em segundo lugar, verifica-se uma diminui¢ao progressiva dos niveis mais baixos
de escolaridade. A propor¢do de trabalhadores com apenas o 1.° ciclo reduziu-se de 18 %
para 15 %, enquanto a dos que possuem uma escolaridade inferior ao 1.° ciclo caiu de 11 %
para 9 %, entre 2010 e 2023. Estes dados ndo resultam de substitui¢do direta de trabalhadores
menos qualificados por outros mais qualificados, mas sim do processo de reconversdo e

elevacao das qualificacdes dentro da propria populagdo observada.
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Por fim, os niveis de qualificagdo intermédia e superior tém vindo a afirmar-se

progressivamente. Destaca-se, em particular, o crescimento do ensino pds-secundario nao

superior (nivel IV) e dos cursos técnicos superiores profissionais (cursos TeSP), que se tém

consolidado como vias alternativas dentro do ensino superior, oferecendo formagdes

especializadas com forte inser¢do no mercado de trabalho.

Este movimento reflete a transformacgao estrutural do perfil educativo da populacdo ativa

portuguesa, impulsionada por:

A massificacdo do ensino secundario e superior nas tltimas duas décadas, com forte
impacto nas geragdes mais jovens [49, 50];

Politicas publicas de incentivo a conclusdo da escolaridade obrigatdria e reconversao
profissional;

O reforco da qualificacdo dos trabalhadores j& inseridos no mercado de trabalho,

através de programas de educagdo e formacao ao longo da vida [50].

4.3.2. Proporcao de qualificacdo (Under, Match ou Over) ao longo do tempo

A Figura 20 apresenta a evolucdo da distribuicao dos trabalhadores segundo o seu grau de

alinhamento entre escolaridade e exigéncia média da sua profissdo, representado pela

variavel qualificacao, construida especificamente para esta investigagao.
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Figura 20 - Proporg¢io de trabalhadores por tipo de qualifica¢do ao longo dos anos
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Ao longo do periodo de 2010 a 2023, observa-se uma estabilidade notavel na proporg¢ao de
trabalhadores classificados como match, mantendo-se entre 53% e 54%. Este grupo
representa aqueles cuja escolaridade esta proxima da média do seu grupo profissional, o que

indica um ajustamento razoéavel entre qualificagdo e fungdo desempenhada.

Por outro lado, a propor¢do de trabalhadores subqualificado mostra uma tendéncia
decrescente, passando de 29% em 2010 para 24% em 2023. Esta evolucdo pode estar

relacionada com:

e O aumento continuo da escolaridade média entre os trabalhadores, o que reduz
naturalmente o numero de casos de undereducation. Este fendmeno ¢ observado na
literatura europeia e, em particular, na portuguesa, onde a diminui¢do da incidéncia
de undereducation deve-se largamente ao crescimento da escolaridade da populacao
ativa [26, 46, 51];

¢ A mobilidade profissional, dado que mudangas de emprego podem alterar o estatuto
de qualificagdo dos trabalhadores, por exemplo, promogdes ou reorientagcdes de
carreira podem levar a situacdes de undereducation, enquanto transi¢cdes para
funcdes menos exigentes ou em dreas distintas podem reduzir esse desajuste [11];

e O efeito de politicas publicas voltadas para a qualificagdo profissional e reconversao
de trabalhadores, a partir de programas de formacao continua e reconversao parecem

estar associados a uma melhoria no ajustamento entre escolaridade e profissao [52].

Em contraste, a percentagem de trabalhadores overeducated apresenta um crescimento
progressivo, subindo de 17% em 2010 para 22% em 2023. Este fendmeno tem sido
documentado em economias avangadas, refletindo um desalinhamento entre os perfis

formados pelo sistema educativo e a estrutura da procura laboral [53].

4.4.Perfil profissional e contratual

Este subcapitulo analisa a evolugdo de aspetos estruturais do percurso profissional dos
trabalhadores, incluindo o tipo de contrato, a dimensao da empresa, a localizacao geografica,
0 setor econdmico e a ocupacdo. As tendéncias observadas refletem, ndo so, dindmicas reais
do mercado de trabalho portugués entre 2010 e 2023, mas também mudangas estruturais
associadas a fatores econdmicos, tecnoldgicos e institucionais, influenciando a distribuicao

de oportunidades, a mobilidade laboral e a segmentacao do mercado de trabalho.
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4.4.1. Tipo de contrato ao longo do tempo
A Figura 21 apresenta a distribui¢do percentual dos trabalhadores por tipo de contrato entre
2010 e 2023, com base no variavel tipo contrl, onde distingue os principais regimes
contratuais existentes: contrato sem termo, contrato com termo certo, contrato com termo

incerto e outras.
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Figura 21 - Proporcdo por tipo de contrato ao longo dos anos

Os resultados mostram uma tendéncia clara e progressiva de aumento dos contratos sem
termo, que passam de 83% em 2010 para 92% em 2023. Em contrapartida, os contratos com
termo certo registam uma reducdo significativa (de 14% para 6%), enquanto os contratos
com termo incerto mantém-se estaveis, com valores marginais. No subcapitulo anterior
foram apresentadas algumas sugestdes que podera justificar a tendéncia apresentada neste
grafico. Uma vez que todos os trabalhadores observados ja estavam no mercado de trabalho
em 2010 ou 2011, esta evolugdo descreve a melhoria do tipo de contrato destes trabalhadores,
ndo refletindo necessariamente a tendéncia uma vez que nao inclui o tipo de contrato dos

novos trabalhadores que ingressaram no mercado de trabalho depois de 2012.

4.4.2. Distribuicio por dimensao da empresa (dim_empresa)
A Figura 22 apresenta a proporcao de trabalhadores por tipo de empresa ao longo do periodo
em andlise, segundo a variavel dim_empresa, construida considerando quer o nimero de

trabalhadores (pempl), quer o volume de negocios (vn).

52



Efeitos do mismatch educacional nos salarios no mercado de trabalho portugués

100%

T

o
B

Proporgao (%)
3
&

2!

h
B

0%

Dimenséo da Empresa

. Grande empresa
Média empresa
Pequena empresa

. Microempresa

2010 201 2012 2013 2014 2015 2016 207 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Ano

Figura 22 - Propor¢do por dimensio da empresa ao longo dos anos

Os dados revelam uma estrutura empresarial relativamente estavel ao longo do tempo, com

uma ligeira tendéncia de crescimento do peso das grandes empresas. Em 2010, cerca de 37%

dos trabalhadores estavam afetos a este tipo de empresas, valor que aumentou para 40% em

2023.

As médias e pequenas empresas mantiveram a sua expressao relativamente constante,

representando entre 23% e 24% do total de trabalhadores. Por outro lado, os trabalhadores

afetos a microempresas registaram uma ligeira diminui¢@o no seu peso relativo, passando de

16% para 14% ao longo do periodo em andlise.

Esta tendéncia pode refletir mtltiplas dinamicas:

A maior resiliéncia e capacidade de retencdo de pessoal das grandes empresas em
periodos de crise, como a crise financeira e a pandemia de COVID-19;

A concentracdo crescente do emprego em grupos empresariais com maior escala e
organizag¢do formal;

A redugdo relativa do emprego em microempresas, muitas das quais operando com

vinculos informais ou com elevada rotatividade.

4.4.3. Distribuicao geografica por NUTS II

A Figura 23 apresenta a distribui¢ao percentual dos trabalhadores por regido NUTS II, com

base na localiza¢do da empresa (nut2_emp), entre 2010 e 2023. Esta varidvel categorica
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identifica a regido onde o trabalhador exerce atividade, agrupando as empresas em sete
regides continentais e insulares e um grupo adicional “Estrangeiro”, que representa situagoes

residuais de empresas com sede fora de Portugal.
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Figura 23 - Distribui¢do geogrifica por regiio (NUTS II) ao longo dos anos
A estrutura regional da amostra apresenta uma elevada estabilidade ao longo do tempo, com
trés regides a concentrarem mais de 85% do total de trabalhadores da base de dados. A regido
de Lisboa e Vale do Tejo assume o maior peso, representando entre 36% e 38% do total,
seguida da regido Norte, com uma proporcao ligeiramente inferior em torno dos 35%. Ja a
regido Centro emprega aproximadamente 18% dos trabalhadores da base, registando apenas
pequenas variagdes entre anos. As restantes regides apresentam um peso residual no total da

amostra.

J4

Este padrao ¢ consistente com a distribuigdo geografica da atividade empresarial em
Portugal, refletindo a forte concentragdo econdémica e populacional nos eixos de Lisboa e

Porto [54].

E importante recordar que a base de dados utilizada ¢ composta apenas por trabalhadores
com 13 ou mais anos de registos consecutivos, o que pode reforcar o peso relativo de regides
com maior concentracdo de emprego formal e estavel, como € o caso de Lisboa, do Norte e

do Centro do pais. Regides mais sazonais, como o Algarve e a Madeira, ou com maior
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rotatividade laboral e desemprego de curta duragdo (ex.: setores turisticos ou agricolas)

apresentam, também por isso, valores menores.

4.4.4. Distribuicao geografica por setor (caemll)
A Figura A.1, em anexo, apresenta a evolugao da distribuicao percentual dos trabalhadores
por setor de atividade econdémica entre 2010 e 2023, de acordo com a classificagdo CAE a 1
letra (caemll). Esta varidvel identifica o setor economico da empresa onde o trabalhador

exerce fungdes, permitindo observar o enquadramento produtivo do universo analisado.

A estrutura setorial do emprego tem-se mantido relativamente estavel ao longo dos anos,
com destaque para dois setores principais: As industrias transformadoras correspondem, ao
longo de todo o periodo, ao maior empregador, com cerca de 27% a 28% dos trabalhadores;

e o comércio por grosso ¢ a retalho, com 20% a 21%.

Outros setores com peso relevante incluem as atividades de satide humana e apoio social
assim como os transportes e armazenagem que, desde 2017, empregam cada uma
aproximadamente 7% a 8% da forca de trabalho; a constru¢do emprega cerca de 7%; as
atividades administrativas e dos servigos de apoio apresentam entre 5% e 7%, diminuindo
ao longo do tempo; o alojamento e a restauracdo bem como os servigos financeiros e de
seguros apresentam participagdes proximas dos 5%. Setores como a agricultura, as
atividades culturais, a eletricidade e gés e a indistria extrativa apresentam um peso residual,

geralmente inferior a 2%.

Importa sublinhar que a classificagdo setorial se baseia na atividade da entidade empregadora
e ndo na funcdo efetivamente exercida pelo trabalhador. Assim, por exemplo, um
profissional de informatica que trabalhe numa empresa comercial serd incluido no setor do

comeércio € ndo no das tecnologias de informacao e comunicagao.

4.4.5. Profissoes mais representadas (Top 10)
A Figura A.2, em anexo, apresenta a evolugdo da distribuicao percentual das 10 profissdes
com maior numero de trabalhadores na amostra, ao longo do periodo 2010 a 2023, com base
na variavel prof 4d, correspondente a Classificacdo Portuguesa das Profissdes de 2010

(CPP-2010) ao nivel de 4 digitos.
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O grafico revela uma forte dispersdao ocupacional, com as 10 profissdes mais comuns a
representarem apenas 25% do total de trabalhadores ao longo de todo o periodo. Os restantes
75% pertencem a centenas de outras profissdes com menor expressdo individual, mas
coletivamente dominantes, o que evidéncia de uma estrutura laboral diversificada e

multifuncional.
Entre as profissdes mais representadas destacam-se:

e Empregado de escritério em geral (5%);

e QOutros trabalhadores relacionados com vendas (4% ~ 5%);
e Motoristas de pesados de mercadorias (2% ~ 3%)

e Trabalhador de limpeza em escritorios, hotéis e outros (2%);
e Empregados de aprovisionamento e armazém (2%);

e Vendedores em loja (2%);

e Supervisor de pessoal administrativo (2%);

e Operadores de maquinas de costura (2%);

e Restantes profissdes (< 2%, cada, nos ultimos anos observados).

4.5.Indicadores economicos

Este subcapitulo apresenta a evolugdo dos principais indicadores econdmicos da base de
dados entre 2010 e 2023. Analisa-se o rendimento real médio ao longo do tempo e a sua
desagregacdo por sexo, qualificagdo, tipo de contrato e dimensdo da empresa, bem como a
produtividade média por trabalhador. As tendéncias observadas sdo interpretadas a luz de
transformagdes macroeconodmicas, politicas salariais e dindmicas estruturais do mercado de
trabalho portugués. A andlise baseia-se sempre em valores reais (corrigidos da inflagdo),

garantindo comparabilidade temporal rigorosa e controlo de efeitos dos precos.

4.5.1. Evolucao do rendimento médio real
A Figura 24 apresenta a evolugdo do ordenado médio real mensal dos trabalhadores no
periodo de 2010 a 2023. Os valores foram ajustados pela inflagdo, com base no Indice de
Precos no Consumidor (IPC), considerando o ano 2012 como base, permitindo assim uma

analise mais rigorosa do poder de compra dos trabalhadores ao longo do tempo.
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Figura 24 - Evolug¢io do ordenado ganho ao longo dos anos
Verifica-se uma quebra do rendimento real entre 2010 e 2012, com uma descida de
aproximadamente 40€ (de 1.142€ para cerca de 1.100€). Estes anos correspondem ao
periodo final da crise da divida soberana portuguesa e da intervengdo externa da Troika
(Fundo Monetario Internacional, Banco Central Europeu e Comissdo Europeia), que
implementou um conjunto de medidas de austeridade, incluindo o congelamento de salarios

no setor publico e forte contencdo salarial no privado [55].

A partir de 2013, observa-se uma trajetoria de crescimento praticamente continua dos
rendimentos reais, até atingir cerca de 1.373€ em 2023. Note-se que este aumento € referente
ao salario de individuos que entraram no mercado de trabalho pelo menos até 2011 (com
pelo menos 13 observacdes entre 2010 e 2023). Assim sendo, ndo expressa a alteragdo
observada no mercado de trabalho portugués, como o ingresso de novos individuos no
mercado de trabalho, aos quais usualmente estdo associados menores rendimentos. Neste
caso, pode dever-se a um crescimento associado a uma maior antiguidade ou experiéncia
bem como a outros fatores, tais como o aumento da escolaridade ou ajustamento da mesma

face a ocupacao.

O ano de 2022 regista uma ligeira quebra nos rendimentos reais, o que podera refletir o
impacto da inflagdo pds-pandemia e da crise energética mundial, motivada pela guerra na

Ucrania, que afetou o poder de compra de forma transversal. No entanto, esta quebra foi
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compensada por uma recuperagdo no ano seguinte, refletindo ajustes salariais e politicas de

mitigagdo do impacto da inflagao.

4.5.2. Evolu¢io do rendimento médio real por sexo
A Figura 25 apresenta a evolugdao do vencimento médio mensal real por sexo, ao longo do

periodo 2010 a 2023.
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Figura 25 - Vencimento médio real por sexo ao longo dos anos

Entre 2010 e 2023, os vencimentos médios reais aumentaram em Portugal para ambos os
sexos. No entanto, a diferenga salarial entre homens e mulheres manteve-se persistente e até
se agravou ligeiramente ao longo do periodo. Em 2010, os homens auferiam em média
1.243 €, enquanto as mulheres recebiam 1.011€ (homens com um rendimento médio cerca
de 23% superior ao das mulheres). Em 2023, essa diferenca agravou-se para cerca de 25%,
sendo de 1.503 € o rendimento médio dos homens e 1.204 € o rendimento médio das

mulheres.

Esta desigualdade salarial pode resultar de fatores estruturais como a segregacao ocupacional
e a sub-representagdo feminina em cargos de topo [56] ou dever-se a uma possivel
discriminacao de género. De salientar que nao estdo a serem comparados trabalhadores da
mesma profissdo ou com niveis de experiéncia ou escolaridade semelhantes, pois ¢ uma
comparagdo em termos gerais, com a inclusdo de todos os trabalhadores incluidos na base

de dados de ambos os sexos. Todavia, a discrepancia ndo deixa de evidenciar uma tendéncia
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inequivoca entre os trabalhadores analisados. Deste modo, reiteramos que, nesta analise, nao
estdo incluidos os trabalhadores que ingressaram no mercado de trabalho apos 2011,
podendo esta tendéncia ter sido mitigada com a aplicagdo das politicas de promogao de

igualdade de género em Portugal.

4.5.3. Rendimento médio ao longo do tempo, por grupo de qualificacdo
A Figura 26 apresenta a evolucdo do rendimento médio real mensal dos trabalhadores ao
longo dos anos, desagregado por grupo de qualificagdo: overqualified, underqualified e

match.

1700€

1821 1634

1600€

1500€

1400€

Qualificacdo
== Over
== Match
== Under

1300€

1200€

Rendimento Médio Real (€)

1100€ 1056 1062

1000€

900 €

800€

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Ano

Figura 26 - Evolucdo do rendimento médio real por grupos de qualificacio
A diferenciacdo salarial entre grupos mantém-se estavel ao longo do tempo, onde podemos

observar o seguinte:

e Trabalhadores overeducated (Over) apresentam sistematicamente os rendimentos
médios mais elevados, atingindo 1.634 € em 2023, um crescimento de 22% face a
2010 (1.334€).

e Trabalhadores com qualificagdo match (alinhados com a média da sua profissao)

registam valores intermédios, subindo de 1.209 € para 1.406 € (crescimento de 16%).
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e Trabalhadores undereducated (Under) apresentam os rendimentos mais baixos em
todos os anos, embora também com tendéncia de crescimento, passando de 907 €

para 1.062 € (crescimento de 17%).

4.5.4. Rendimento médio por tipo de contrato e dimensio da empresa
A Figura 27 apresenta a distribui¢cao do rendimento médio real mensal dos trabalhadores em
2023, segmentado simultaneamente por tipo de contrato e dimensao da empresa. Esta anélise
permite observar de forma cruzada dois fatores estruturais que afetam a remuneragdo: a

estabilidade contratual e a escala organizacional.
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Figura 27 - Rendimento médio por tipo de contrato e dimensio da empresa (2023)
Os trabalhadores com contrato sem termo (ou efetivo) registam, em média, valores salariais

mais elevados em todas as categorias de empresa, destacando-se os que trabalham em

grandes empresas, com um rendimento médio de 1.697 €.

Por contraste, os trabalhadores com contrato a termo certo ou incerto apresentam
rendimentos mais baixos em todos os tipos de empresa, com particular penalizagdo nas

microempresas, onde os saldrios se situam entre 853 € e 922 €.
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As grandes empresas pagam, em média, os salarios mais elevados independentemente do
tipo de contrato, refletindo maior capacidade financeira, presenga em setores de maior valor

acrescentado e politicas de recursos humanos mais estruturadas.

Nas médias empresas, os valores sdo também relativamente elevados, sobretudo para
contratos sem termo (1.376 €) e termo incerto (1.139 €), sugerindo um perfil intermédio entre

estabilidade e remuneracao.

Em contraste, as microempresas apresentam os niveis salariais mais baixos em todos os tipos
de vinculo laboral. Esta tendéncia reflete a sua menor capacidade econémica e niveis médios
de produtividade mais reduzidos face a empresas de maior dimensado, o que limita a margem

para remunerar melhor os trabalhadores [57].

4.5.5. Evolucao da produtividade média do trabalho por ano
A Figura 28 apresenta a evolugdo da produtividade do trabalho (em média) ao longo do
periodo de 2010 a 2023. Esta variavel foi calculada como o racio entre o volume de negdcios

real (corrigido pela inflagdo) e o nimero de trabalhadores (va_real / pempl).
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Figura 28 - Evolugio da produtividade média por ano
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Entre 2010 e 2016, a produtividade apresentou ligeira tendéncia decrescente (embora
oscilante), com o valor a recuar de cerca de 176 mil euros para proximo de 164 mil euros.
Esta trajetoria reflete os impactos prolongados da crise econdémica e financeira internacional
que atingiu Portugal entre 2011 e 2014, e que se seguiu da implementacao de fortes medidas

de austeridade no contexto da intervencao da Troika.

A partir de 2016, verifica-se uma recuperacao moderada da produtividade, culminando em
cerca de 173 mil euros em 2019, acompanhando o crescimento econdmico geral do pais ¢ a

melhoria gradual dos indicadores de emprego.

O ano 2020 marca uma quebra abrupta na produtividade (que cai para proximo de 154 mil
euros), refletindo diretamente os efeitos da pandemia de COVID-19, que causou fortes
quebras na atividade econémica, sobretudo em setores de elevada intensidade laboral. Apds
a pandemia, em 2021 e 2022, ocorre uma recuperagao significativa, atingindo o pico de mais
de 198 mil euros em 2022, seguido de uma ligeira diminui¢do em 2023, para préximo dos

194 mil euros.

4.6.Sintese final

A andlise descritiva desenvolvida ao longo deste capitulo permitiu mostrar um retrato
detalhado da estrutura e evolugdo dos trabalhadores presentes na amostra, abrangendo
aspetos demograficos, educativos, profissionais, € econdmicos ao longo do periodo de 2010

a2023.

A amostra utilizada corresponde a um painel quase equilibrado, composto exclusivamente
por individuos com registo completo em pelo menos 13 anos dos 14 anos compreendidos
entre 2010 e 2023. Esta decisdo assegura ligacdo temporal e qualidade dos dados, mas
implica também que os resultados obtidos reflitam um subconjunto particular da populagdo
ativa portuguesa, isto €, trabalhadores com carreiras mais longas, vinculos laborais mais
estaveis e maior persisténcia no mercado formal. Consequentemente, setores e perfis com
elevada rotatividade entre emprego e desemprego, sazonalidade ou informalidade tendem a
estar sub-representados. Além disso, trabalhadores que ingressaram no mercado de trabalho

depois de 2011 nao estdo incluidos na amostra.
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Apesar desta restrigdo, os dados demonstraram elevada representatividade estrutural face a

realidade nacional. A distribuicdo por sexo, regides, setores de atividade e dimensao das

empresas estd alinhada com os padrdes descritos nos relatdrios oficiais do INE e outras

entidades publicas.

Entre os principais resultados destacam-se:

A progressiva elevacdo do nivel médio de escolaridade da for¢a de trabalho,
acompanhada pelo crescimento dos rendimentos reais. Contudo, persistem
diferencas salariais significativas entre grupos de qualificagdo, em particular entre
trabalhadores com a escolaridade ajustada a média da profissdo, overeducated e
undereducated.

O overeducation como fendmeno crescente, associado a rendimentos mais elevados,
mas também a maior mobilidade contratual e eventual subaproveitamento de
competéncias.

A centralizagdo do emprego nas grandes empresas € em regides economicamente
mais dindmicas.

A desigualdades salariais entre sexos, apesar do crescimento generalizado dos

rendimentos.

Por fim, este capitulo forneceu o enquadramento necessario para os modelos dos capitulos

seguintes, assegurando que as variaveis centrais foram devidamente definidas, analisadas e

compreendidas. A proxima etapa consiste em explorar estas relagdes através de modelos de

dados em painel, permitindo uma analise mais aprofundada das interacdes entre as variaveis

e das dinamicas entre trabalhadores e ao longo do tempo, consolidando assim a base para as

conclusdes finais do estudo.
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5. Analise com dados em painel

Neste capitulo, aplicam-se técnicas de modelagao econométrica com dados em painel para
estimar os determinantes do rendimento real mensal dos trabalhadores em Portugal, com
particular foco no papel do mismatch educacional. A escolha desta abordagem metodologica
¢ possivel dada a estrutura longitudinal da base de dados utilizada, composta exclusivamente

por individuos observados durante 13 ou mais anos entre 2010 e 2023.

Sao exploradas duas especificacdes classicas: o modelo de efeitos aleatorios (MEA) e o
modelo de efeitos fixos (MEF), cuja escolha ¢ fundamentada através do teste de Hausman.
A andlise inicia-se com a prepara¢do dos dados no formato adequado ao painel, seguindo-se
a verificacdo de pressupostos fundamentais como a auséncia de multicolinearidade e a
homocedasticidade. Apds selecionado o modelo mais apropriado, os coeficientes finais sdo

reestimados com erros padrdo robustos, assegurando a fiabilidade estatistica dos resultados.

A utilizagdo desta abordagem permite controlar a heterogeneidade individual ndo observada
constante ao longo do tempo (como ¢ o caso das caracteristicas inatas dos individuos) que,
associada a inclusao de um vasto leque de variaveis de controlo, devera possibilitar analisar
adequadamente o impacto do mismatch educacional sobre os salarios. Os resultados obtidos
sugerem importantes consideragdes acerca da realidade do mercado de trabalho portugués
ao longo da tltima década, oferecendo contributos relevantes para o debate académico e para

a formulagao de politicas publicas informadas.

5.1.Introducio tedrica a analise com dados em painel

A andlise com dados em painel constitui uma abordagem estatistica robusta para estudar
fenémenos socioecondmicos que evoluem ao longo do tempo, permitindo controlar
simultaneamente a heterogeneidade individual e a variagdo temporal. No caso deste projeto,
a estrutura longitudinal da base de dados, que acompanha os mesmos trabalhadores durante
13 ou 14 anos consecutivos, torna particularmente adequada a utilizagao de modelos em

painel para estimar o impacto da qualificagdo sobre os rendimentos reais.

Os dados em painel sdo observagdes repetidas sobre as mesmas unidades estatisticas
(individuos, empresas, etc) ao longo de véarios periodos. Esta estrutura oferece vantagens

consideraveis sobre modelos em corte transversal (cross-section), tais como [58, 59]:
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e Controlo da heterogeneidade ndo observada: uma das maiores vantagens ¢ a

capacidade de controlar a heterogeneidade individual nao observada, considerando
que esta ¢ constante ao longo do tempo. Fatores como o talento, a ambicao e
capacidades cognitivas podem influenciar tanto a escolaridade do individuo quanto
o rendimento, mas sdo dificeis (ou mesmo impossiveis) de medir, podendo ser
tratados adequadamente como dados em painel. Ignorar estes fatores pode resultar
no enviesamento das estimagdes obtidas.

e Maior eficiéncia e variabilidade estatistica: a combinag¢do de varias unidades e

multiplos periodos de tempo gera uma amostra maior ¢ mais rica, aumentando a

variabilidade dos dados e proporcionando estimativas mais precisas.

Uma questdo central na modelagdo com dados em painel ¢ a escolha entre modelos de efeitos
fixos e efeitos aleatérios. O modelo de efeitos fixos assume que os efeitos especificos de
cada individuo estdo correlacionados com as variaveis explicativas, o que permite controlar
para toda a heterogeneidade ndo observada constante no tempo. J4 o modelo de efeitos
aleatorios pressupde que os efeitos individuais sdo nao correlacionados com os regressores,
0 que permite aproveitar também a variagdo entre individuos [58, 59]. Assim, podemos

resumir que:

e Efeitos Fixos: A heterogeneidade ¢ um “problema’ que deve ser removido. O modelo
foi desenhado para eliminar esse viés.

e Efeitos Aleatérios: A heterogeneidade ¢ uma “caracteristica” dos dados que deve ser

modelada como aleatéria. O modelo assume que ela ndo causa viés, mas apenas

adiciona ruido.

A decisdo entre os dois modelos sera fundamentada no teste de Hausman, o qual avalia se
existe correlagdo entre os efeitos ndo observados e as variaveis explicativas. Se essa
correlagdo for significativa, o modelo de efeitos fixos € preferivel, caso contrario o modelo

de efeitos aleatorios pode ser mais eficiente [58, 59].

Além da escolha do modelo, a robustez dos resultados ¢ uma preocupagdo metodologica
central. Um dos pressupostos classicos da regressdao ¢ a homocedasticidade, ou seja, a
suposicdo de que a variancia dos erros do modelo € constante para todas as observagdes.
Quando essa suposicao € violada, o que se denomina heterocedasticidade, as estimativas dos

coeficientes permanecem validas, mas os seus erros padrdo tornam-se enviesados, podendo
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comprometer os testes de significancia. Para corrigir este problema, a analise subsequente
aplica o calculo de erros padrdo robustos, ajustando a inferéncia estatistica para garantir que
as conclusdes sobre o impacto das variaveis explicativas nos rendimentos sejam fidveis,

mesmo na presenga de heterocedasticidade [58, 59].

A aplicacdo desta metodologia é particularmente apropriada para o nosso estudo sobre a
relagdo entre o mismatch educacional e o rendimento. Ao utilizar dados em painel, podemos
isolar o efeito causal da qualificagdo sobre o rendimento, separando-o de fatores nao

observados que podem estar enviesando a relagao.

5.2.Especificacao do modelo de regressao linear e definicao das
variaveis
O modelo estimado pode ser representado pela seguinte equacao, considerando que i = 1,

..., n (numero de individuos na amostra, i.e. n=932.135) et = I, ..., 14 (correspondendo aos

14 anos observados: 2010 a 2023):

log rganho_realiy = o+ B1antigi + 2 anos_escolaridade;; + f3idade numericai
+ BsqualificacaoUnderi; + S5 qualificacaoOveri: + fslog produtividadei
+ frmedia_LogRganho profissaoi + Psdim_empresaPequenai; + fodim_empresaMeédiai
+ Brodim_empresaGrandei + f11 sexoMulheri + pi2 nacionalidadeEstrangeiroi
+ fr3nut2_empAlgarvei + ... + fronut2 _empEstrangeiroi + f20caemlIBi + ...

+ f37caemllS; + Psstipo_contrCertoi + f3otipo_contrincertoi + P tipo _contrOSi + €it

onde o erro & pode ser decomposto em &;r = u; + i, sendo & uma varidvel aleatoria com

distribuicao normal com média zero e desvio padrao o.

e Com dados em painel utilizando um modelo de efeitos fixos (MEF): x; ¢ uma
constante que varia de individuo para individuo.

e Com dados em painel utilizando um modelo de efeitos aleatorios (MEA): u; tem
distribuicao normal com média zero e desvio padrdo o; (que depende de individuo

para individuo) sendo independente de &
Variavel Dependente:
e log rganho real: o logaritmo do rendimento do trabalhador, que € a varidvel que o

modelo pretende explicar.
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Variaveis quantitativas:

antig: antiguidade do trabalhador na empresa (anos).
anos_escolaridade: nimero de anos de escolaridade formal.
idade numerica: idade em anos.

log_produtividade: logaritmo da produtividade da empresa.

media LogRganho profissao: média do log rendimento da profissao.

Variaveis dummy e categorias de referéncia:

qualificacao (mismatch educacional): conjunto de duas varidveis dummy que indicam
se o trabalhador estd overeducated (qualificacaoOver) ou undereducated
(qualificacaoUnder) relativamente ao posto de trabalho.

o Referéncia: match (correspondéncia no nivel de escolaridade).
dim_empresa: trés varidveis dummy que indicam se a empresa ¢ de pequena
dimensao (dim_empresaPequena), média dimensdo (dim_empresaMédia) ou grande
dimensao (dim_empresaGrande).

o Referéncia: microempresa.
sexo: varidvel dummy que indica se o trabalhador ¢ mulher (sexoMulher)

o Referéncia: homem.

Nacionalidade: variavel dummy que indica se o trabalhador ¢é estrangeiro
(nacionalidadeEstrangeiro)

o Referéncia: portugués.
nut2_emp (regido da empresa): sete variaveis dummy que indicam a localizagdo da
empresa, nomeadamente se a localizacdo ¢ Centro (nut2_empCentro), Lisboa
(nut2_empLisboa), Alentejo (nut2 empAlentejo), Algarve (nut2 empAlgarve),
Acgores  (nut2 _empAcgores), Madeira (nut2 _empMadeira) ou Estrangeiro
(nut2_empEstrangeiro)

o Referéncia: regido Norte.
caemll: dezoito variaveis dummy (caemlIB, caemlIC, ..., caem1lS) que indicam o
setor de atividade da empresa, respetivamente B - Industrias extractivas; C -
Industrias transformadoras; D - Electricidade, gas, vapor, d4gua quente e fria e ar frio;
E - Captacdo, tratamento e distribuigdo de dgua; saneamento, gestdo de residuos e

despolui¢do; F - Construcao; G - Comércio por grosso e a retalho; reparacao de

67



Efeitos do mismatch educacional nos saldrios no mercado de trabalho portugués

veiculos automoveis e motociclos; H - Transportes e armazenagem; I - Alojamento,
restauracao e similares; J - Actividades de informa¢do e de comunicagao; K -
Actividades financeiras e de seguros; L - Actividades imobilidrias; M - Actividades
de consultoria, cientificas, técnicas e similares; N - Actividades administrativas e dos
servicos de apoio; O - Administracao publica e defesa; seguranga social obrigatdria;
P - Educacao; Q - Actividades de saude humana e apoio social; R - Actividades
artisticas, de espectaculos, desportivas e recreativas; S - Outras actividades de
Servigos.
o Referéncia: setor A - Agricultura, produ¢do animal, caga, floresta e pesca.

e tipo contrl: trés varidveis dummy que indicam o tipo de contrato: contrato de
trabalho com termo certo (tipo_contrCerto); Contrato de trabalho com termo incerto
(tipo_contrincerto) e outra situacdo (tipo_contrOS).

o Referéncia: contrato de trabalho sem termo.

5.3.Criacio da estrutura em painel

Antes de proceder a estimacao de modelos econométricos com dados em painel, € necessario
transformar a base de dados num formato que permita ao software estatistico reconhecer a
estrutura longitudinal das observagdes. No caso da linguagem R, esta preparagdo ¢ feita

através da fun¢ao pdata.frame, do pacote pim.

A fungdo pdata.frame cria um objeto de classe especifica que identifica as dimensdes do
painel, nomeadamente o identificador individual (ntrab, representado no modelo pelo indice
i) e o identificador temporal (ANO, representado no modelo pelo indice 7). Esta defini¢do ¢
fundamental para que os modelos estimem corretamente os efeitos fixos ou aleatorios ao
longo do tempo e entre individuos. A criacdo dos dados em painel foi realizada recorrendo

ao codigo apresentado na Figura 29.

dados_painel 2010_2023 <-
pdata.frame (Painel 2010_ 2023 Filtrado 13 sem NA 5 Neutro, index =
c("ntrab", "ANO"))

summary (dados_painel 2010_2023)

Figura 29 - Cédigo preparacio para modelo dados em painel

Ainda foi realizada uma verificagdo do objeto usando o comando summary(), o que

confirmou que os dados em painel sdo equilibrados, com 13 a 14 observagdes por
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trabalhador, e que todas as variaveis relevantes se encontram completas (sem valores

omissos) e coerentes.

5.4.Verificacao da multicolinearidade das variaveis

Outro aspeto fundamental ¢ a avaliacdo da presenca de multicolinearidade entre as variaveis
independentes. A multicolinearidade ocorre quando duas ou mais variaveis explicativas
estao fortemente correlacionadas, o que pode comprometer a precisdo das estimativas dos
coeficientes e inflacionar os erros padrdo, dificultando a interpretacdo estatistica dos

resultados.

A verificagdo da multicolinearidade, entre as variaveis explicativas, foi feita utilizando ao
fator de inflagdo da variancia (VIF - Variance Inflation Factor). Para isso, foi estimada uma
regressao linear auxiliar. Como o modelo inclui varidveis categoéricas, foi usado o VIF
Generalizado (GVIF) do pacote car, que ajusta o célculo para varidveis com mais de uma
dimensdo, garantindo uma avaliacdo mais precisa da multicolinearidade. Assim, a

verificagdo da multicolinearidade foi realizada com o c6digo apresentado na Figura 30.

modelo 1m vif <- 1lm(log rganho real ~ antig + anos_escolaridade +
idade numerica + qualificacao + log_produtividade +
media LogRganho profissao + dim empresa + sexo + Nacionalidade +
nut2 _emp + caemll + tipo contrl, data = dados_painel 2010_2023)

vif (modelo 1lm vif)

Figura 30 - Cédigo calculo da regressao linear e verificacio da multicolinearidade
A interpretagio habitual do GVIF/@*SL) | que corresponde ao GVIF ajustado pelo niimero
de graus de liberdade (GL, que nas variaveis categoricas corresponde ao nimero de categoria

menos 1, i.e., a0 namero de varidveis dummy associadas), segue os seguintes Critérios:

e GVIF"C*SD) < 5: quséncia de preocupagdes relevantes;
e GVIFY®SD entre 5 e 10: multicolinearidade moderada (que pode afetar a
estimacao);

e GVIF"C*SD) > 10: multicolinearidade severa (potencialmente problematica).

Com base nos valores de GVIF2*6D) obtidos (Tabela 14), conclui-se que ndo hd indicios de
multicolinearidade entre as varidveis explicativas incluidas no modelo, como todos os

valores significativamente inferiores ao limiar 5. Deste modo, todas as varidveis
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independentes podem ser mantidas na estimagao subsequente com seguranga, contribuindo

para uma analise econométrica completa e informada.

Tabela 14 - Resultados da analise da multicolinearidade do modelo

Variavel GVIF GL GVIFV@*GL)
anos_escolaridade 5,10 1 2,26
caemll 4,31 18 1,04
qualificacao 3,12 2 1,33
media_LogRganho_profissao 2,66 1 1,63
log produtividade 1,75 1 1,32
antig 1,60 1 1,27
nut2 _emp 1,57 7 1,03
dim_empresa 1,58 3 1,08
idade _numerica 1,48 1 1,22
tipo_contrl 1,22 3 1,03
sexo 1,24 1 1,11
Nacionalidade 1,02 1 1,01

5.5.Modelo de efeitos aleatorios (MEA)

Nesta seccdo ¢ estimado o modelo de efeitos aleatorios, assumindo que as caracteristicas
individuais ndo observadas dos trabalhadores estdo correlacionadas aleatoriamente com as
variaveis explicativas. O modelo foi estimado com o pacote p/m em R, usando a
especificagcdo “random” sobre os dados em painel construidos previamente. Deste modo, a

especificacdo do modelo ¢ apresentada na Figura 31.

modelo mea log 9 <- plm(log rganho real ~ antig + anos_escolaridade +
idade numerica + qualificacao + log produtividade +
media LogRganho profissao + dim empresa + sexo + Nacionalidade +
nut2 emp + caemll + tipo contrl, data = dados painel 2010_2023,
model = “random”)

summary (modelo mea log 9)

Figura 31 - Cédigo criacio do modelo de efeitos aleatorio (MEA)
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O modelo foi aplicado a um conjunto de dados em painel com cerca de 12,7 milhdes de

observagoes, cobrindo 932.135 individuos com 13 a 14 anos de registos.

Na Tabela 15 a variancia dos efeitos individuais mostra que a variagao total ¢ dividida quase
igualmente entre o efeito idiossincratico (48,8%) e o efeito individual (51,2%), o que sugere

que a heterogeneidade entre trabalhadores desempenha papel relevante.

Tabela 15 - Resultados estatisticos do modelo MEA

Efeitos Variancia Desvio Padrao Partilha
Idiossincraticos 0,0807 0,2840 48,8%
Individual 0,0847 0,2910 51,2%

Na Tabela 16 o valor médio de 6 (0,7445) confirma uma estrutura mista de efeitos intra e

entre individuos.

Tabela 16 - Resultados dos valores 0 do modelo MEA

Valores 0
Minimo 1° Quartil Mediana Media  3° Quartil Maximo
0,7387 0,7387 0,7476 0,7445 0,7476 0,7476

Na Tabela 17, cerca de 17,4% da variagdo no rendimento ¢ explicada pelo conjunto de
variaveis incluidas no modelo. O R? para modelos com dados em painel, especialmente com
um grande nimero de observagdes, tende a ser menor do que em modelos de dados
seccionais, logo podemos assumir que este ¢ um valor razoavel para o nosso modelo.
SignificAncia global do modelo com p-value < 2,2¢7'%, indica que o modelo como um todo é

estatisticamente significativo.

Tabela 17 - Resultados do R? e teste do qui-quadrado do modelo MEA

Variancia

R? 0,17448

R? Ajustado 0,17448
Qui-quadrado (p-value) <2,22¢!®

Quase todos os coeficientes sdo estatisticamente significativos, o que mostra uma estrutura

estavel e bem especificada.
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5.6.Modelo de efeitos fixos (MEF)

Nesta seccao ¢ estimado o Modelo de Efeitos Fixos, que parte do pressuposto de que
caracteristicas nao observaveis dos individuos, como motivacdo ou competéncias
interpessoais, estdo correlacionadas com as variaveis explicativas do modelo. O modelo foi
estimado com o pacote p/m em R, usando a especificagdo “within” sobre os dados em painel

construidos previamente. Deste modo, a especificagdo do modelo ¢ apresentada na Figura

32.

modelo mef log 9 <- plm(log _rganho real ~ antig + anos_escolaridade +
idade numerica + qualificacao + log_produtividade +
media LogRganho profissao + dim empresa + sexo + Nacionalidade +
nut2 _emp + caemll + tipo contrl, data = dados painel 2010_2023,
model = “within”)

summary (modelo mef log 9)

Figura 32 - Codigo criacio do modelo de efeitos fixos (MEF)

O modelo foi aplicado a um conjunto de dados em painel com cerca de 12,7 milhdes de

observagdes, cobrindo 932.135 individuos com 13 a 14 anos de registos.

Tabela 18 - Resultados do R? e teste F do modelo MEF

Variancia

R? 0,093147

R? Ajustado 0,021342
F-statistic (p-value) <2,22¢716

Os resultados da Tabela 18 indicam:

e que cerca de 9.3% (R?=0,093) da variacdo no rendimento, apds remover os efeitos
fixos individuais, é explicada pelas varidveis do modelo. O R? Ajustado de 0,021 é
muito baixo, o que sugere que, embora o modelo seja estatisticamente significativo,
o poder explicativo das varidveis ¢ relativamente limitado.

e Significancia global do modelo com p-value < 2,2¢'®, o que indica que o modelo
como um todo ¢ estatisticamente significativo e contribui para explicar a variagdo na

variavel dependente.
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5.7.Estimacao e selecio do modelo final

A escolha entre o modelo de efeitos fixos (MEF) e o modelo de efeitos aleatorios (MEA) ¢
uma etapa necessaria na analise de dados em painel. Embora ambos os modelos controlem
a heterogeneidade ndo observada entre individuos, a sua diferenca essencial estd na
correlagdo entre os efeitos ndo observaveis e as variaveis explicativas, onde o MEF assume

que existe correlacao, enquanto o MEA assume que nao existe.

Para decidir qual dos dois modelos ¢ mais adequado, recorreu-se ao teste de Hausman, cuja
hipdtese nula assume que os efeitos aleatorios sdo consistentes e eficientes. A rejeicdo da
hipotese nula favorece o uso do modelo de efeitos fixos uma vez que a estimacdo do modelo

de efeitos aleatérios ndo é consistente, inviabilizando a sua aplicagdo. Deste modo, a

aplicagdo do teste de Hausman ¢ efetuada conforme apresentado na Figura 33.

test_Haus <- phtest(modelo mef log 9, modelo mea log 9)

print (test Haus)

Figura 33 - Codigo aplicacdo do teste de Hausman

Dado que o p-value do teste de Hausman (Tabela 19) ¢ inferior a um nivel de significancia
de 5% (0,05), a hipdtese nula é claramente rejeitada. Assim, os efeitos ndo observados estdo
correlacionados com as varidveis explicativas, tornando a estimagdao do modelo de efeitos
aleatorios inconsistente neste contexto. O modelo de efeitos fixos € entdo o mais adequado
para a analise final. Na Secgdo 5.8 serd avaliada a presenca de heterocedasticidade e
proceder-se-4 a estimacao final com erros padrdo robustos, garantindo maior fiabilidade nas

conclusodes estatisticas.

Tabela 19 - Resultados do teste de Hausman

Teste de Hausman
Chisq Graus de liberdade (df) p-value
448.835 40 <2,2¢16
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5.8.Verificacao de heterocedasticidade e estimac¢io com erros padrao
robustos
Apos a selegao do modelo MEF, como justificado na sec¢do anterior, ¢ fundamental verificar
se os residuos do modelo apresentam heterocedasticidade, isto ¢, varidncia ndo constante, o
que compromete a validade das conclusdes estatisticas baseadas nos erros padrao classicos.
A heterocedasticidade foi testada através do teste de Breusch-Pagan, aplicado ao modelo de

efeitos fixos, conforme Figura 34.
bptest (modelo mef log 9, studentize = TRUE)

Figura 34 - Cédigo da aplicaciio do teste de Breusch-Pagan
O p-value do teste de Breusch-Pagan (Tabela 20) ¢ inferior a um nivel de significncia
(0,05), o que indica que ¢ estatisticamente significativa a heterocedasticidade nos residuos.
Este resultado invalida a suposicdo de homocedasticidade e exige a correcdo dos erros

padrao.

Tabela 20 - Resultados do teste de Breusch-Pagan

Teste de Breusch-Pagan
BP Graus de liberdade (df) p-value
70.890 40 <2216

Para corrigir este facto, os coeficientes do modelo foram reestimados com erros padrao
robustos a heterocedasticidade, utilizando o estimador de Arellano (HC1), conforme Figura

35.

modelo mef log 9 rob <- vcovHC (modelo mef log 9, method = “arellano”,
type = “HC1”, cluster = “group”)
coeftest (modelo mef log 9, modelo mef log 9 rob)

Figura 35 - Cédigo do célculo da matriz de covariincia robusta

Essa corre¢do garante que as nossas conclusdes sobre a significancia estatistica das variaveis

sejam fidveis, tornando o modelo mais robusto.
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5.9.Estimacao final e interpretacio dos coeficientes

Apos a verificagdo da heterocedasticidade e a subsequente correcdo com erros padrao
robustos, a Tabela 21 apresenta as estimativas dos principais coeficientes do modelo de
efeitos fixos, ajustados para permitir inferéncia estatistica consistente. A tabela completa ¢

apresentada em anexo na Tabela A.2.

Tabela 21 - Estimativas dos principais coeficientes do modelo

Variavel Estimativa p-value  Significancia

Undereducated 0,0039 0,0001042 ok
Overeducated 0,0237 <2216 ok
Rendimento Medio por Profissao (log) 0,1760 <2.2¢10 *kk
Anos de Escolaridade 0,0046 <2,2¢16 -
Antiguidade -0,0011 <2216 ok
Idade 0,0181 <2216 ok

Sexo - Mulher -0,0036 0,1523047
Nacionalidade - Estrangeiro -0.0131 2.304e"7 ok
Contrato de Trabalho com Termo Certo -0.0660 <2,2¢16 okk
Contrato de Trabalho com Termo Incerto -0.0738 <2,2¢16 ks
Contrato de Trabalho - Outra situacdo -0.0731 <2,2¢16 Rk
Produtividade (log) 0.0410 <2216 ook
Pequena empresa 0.0643 <2216 sk
Média empresa 0.0982 <2,2¢16 ok
Grande empresa 0.1043 <2.2e16 ok

Legenda dos niveis de significincia estatistica: *** — muito significativo; ** — significativo a 1%; * —

significativo a 5%, . — marginalmente significativo a 10%, espago em branco — ndo significativo.

A variavel dependente ¢ o logaritmo do rendimento real mensal (log rganho real), o que

implica que os coeficientes devem ser interpretados como variacdes percentuais
. . 1 . . . ~ .y

aproximadas no rendimento real’, associadas a uma unidade de variagdo na varidvel

explicativa, mantendo as restantes constantes (ceteris paribus).

! Em rigor, a interpretagio deveria ser efetuada considerando a exponencial das estimativas dos coeficientes, pois a variagdo percentual do
rendimento real (supondo as restantes varidveis constantes) sera dada por (eBi - 1) X 100%. Todavia, como para valores de X proximos
de zero verifica-se e* — 1 = x, ento a variagdo percentual do rendimento real sera aproximadamente dada por f5; X 100%. Deste modo,
para valores |3;| < 0,1 a aproximagio ¢ muito boa, sendo a aproximagio razoavel para valores de f; no intervalo 0,1 < |3;] < 0,2.
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Os principais resultados apresentam-se de seguida:

Os trabalhadores overeducated recebem em média +2.4% face ao grupo de referéncia
(match), e este diferencial mantém-se mesmo apds o controlo pelos anos de
escolaridade. Ou seja, comparando trabalhadores com igual nivel de escolaridade,
aqueles que estdo empregados em ocupagdes que requerem menos estudos
continuam a auferir saldrios superiores. De notar que este resultado decorre na
inclusdo da varidvel do rendimento médio da profissao, a qual permite interpretar os
salarios dos trabalhadores como um desvio relativamente a média da sua ocupagao.
Assim, a analise foca-se nas diferengas dentro das profissdes, que mostra que no
“interior” de uma ocupagdo, os overeducated auferem um prémio salarial. No
entanto, quando essa variavel ¢ removida do modelo, passando a comparagdo a
refletir diferencas entre profissdes, o coeficiente associado a overeducation torna-se
negativo (—1,3%), em linha com a literatura internacional, que tende a identificar
prémios salariais mais baixos para os overeducated apo6s o controlo da escolaridade
[18, 60].

No caso dos undereducated, observa-se igualmente um ganho marginal (+0,4%).
Este resultado significa que, controlando pelo nimero de anos de escolaridade, estes
trabalhadores beneficiam por estarem afetos a ocupacdes mais exigentes € mais bem
remuneradas. Assim, ndo se trata de “ganharem mais por terem menos escola”, mas
de auferirem rendimentos relativamente superiores quando comparados com
trabalhadores com o mesmo nivel de escolaridade em profissdes menos exigentes
[20, 30, 61].

A inclusdo da variavel do rendimento médio da profissdo permite que a variavel
dependente seja interpretada como o desvio do saldrio do trabalhador face a média
da sua profissdo. Assim, tanto os diferenciais dos overeducated como os dos
undereducated devem ser interpretados da seguinte forma: trata-se de diferengas
relativas dentro da profissdo, e ndo de efeitos absolutos entre grupos profissionais
distintos.

Os anos de escolaridade revelam um coeficiente positivo e estatisticamente
significativo, o que confirma o efeito esperado do capital humano formal. Cada ano
adicional de escolaridade esta associado a ganhos salariais superiores, em linha com

a teoria de Mincer [3].
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A variavel antiguidade apresenta um coeficiente negativo e estatisticamente
significativo, que € contraintuitivo. Este resultado pode justificar-se, em primeiro
lugar, ao facto de apds o controlo pela idade, a antiguidade tender a perder o seu
efeito esperado, sugerindo que a progressao salarial estd mais associada a mudangas
de emprego do que a permanéncia na mesma empresa. Em segundo lugar, a propria
variavel apresenta limitacdes na base de dados, onde se verificou que cerca de 18%
dos trabalhadores que mudam de empresa surgem registados com valores de
antiguidade que variam entre 2 ¢ 58 anos, quando seria de esperar uma reinicializagao
para zero. Este problema metodologico pode ajudar a explicar o sinal negativo
observado, pelo que a variavel sera mantida no modelo (por ser significativa), ndo
sendo interpretada nos resultados seguintes.

A variavel idade apresenta um coeficiente positivo e estatisticamente significativo,
refletindo o impacto da experiéncia acumulada no mercado de trabalho. Este
resultado esta em linha com a literatura, que associa maior experiéncia a rendimentos
salariais mais elevados [30, 60].

As mulheres, mesmo apos controlo por multiplos fatores, apresentam um coeficiente
negativo (= -0,36%), ndo estatisticamente significativo ao nivel de 5%. Este resultado
pode refletir, em parte, o facto de a disparidade salarial de género ser explicada pelas
restantes varidveis de controlo. Contudo, importa notar que, no modelo de efeitos
fixos, varidveis invariantes no tempo, como o sexo, tendem a perder significancia
estatistica, uma vez que o efeito fixo individual absorve grande parte da sua
variabilidade [62, 63].

A nacionalidade estrangeira influéncia negativamente o valor do rendimento, o que
podera refletir segmentagdes ou desvantagens acumuladas no mercado [63, 64].

Os contratos sem termo continuam associados a salarios mais altos. Os vinculos a
termo certo e incerto estdo associados a penalizacdes salariais médias de -6,6% e -
7,4%, respetivamente, refletindo a menor estabilidade e o poder negocial reduzido
dos trabalhadores com vinculos precarios [65].

A varidvel produtividade da empresa apresenta um efeito positivo relevante (= 4,1%),
sugerindo que trabalhadores em empresas onde a produtividade do trabalho ¢ mais
elevada tendem a receber saldrios superiores, mesmo controlando para outras

variaveis [16].
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A dimensao da empresa continua a ter um papel determinante, sendo que quanto
maior esta dimensao maior sera tendencialmente o valor dos salarios pagos aos
trabalhadores. O destaque vai para as grandes empresas, com um prémio salarial de
+10,4% quando comparado com as microempresas. Este resultado ¢ confirmado pela
literatura que associa a dimensdo empresarial a maior capacidade de remuneracao
[66, 67].

Quando comparados com o setor “Agricultura, produ¢do animal, caca, floresta e
pesca”, a maioria dos restantes revela efeitos estatisticamente significativos, com
setores como “atividades financeiras”, “administragdo publica” ou “industrias
extractivas” a apresentarem os maiores prémios salariais [68].

Empresas localizadas nas NUTS II de Lisboa e Vale do Tejo, Madeira ¢ Algarve

apresentam geralmente salarios mais elevados [69].
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6. Analise por regressao linear (dados seccionados
por ano)

Este capitulo consiste na aplicagdo dos modelos de regressao linear estimados para cada um
dos anos entre 2010 e 2023. Com esta estimagdo pretende-se, em primeiro lugar, apresentar
uma analise que foque apenas a comparacao entre individuos, em segundo lugar, tragar a
evolucdo temporal dos coeficientes das varidveis-chave, como a escolaridade e a
qualificacdo, e finalmente permitir uma comparacao entre os resultados obtidos através desta
modelacdo e os obtidos por via da andlise em dados em painel. Para garantir a fiabilidade
das conclusdes, comegamos por realizar um diagnoéstico rigoroso dos modelos, avaliando a
multicolinearidade e a heterocedasticidade. Apo6s a devida corre¢do para a
heterocedasticidade, prosseguimos com a interpretacao dos resultados obtidos com base nos

dados recolhidos.

6.1.0 modelo de regressao linear

A regressao linear ¢ uma ferramenta estatistica fundamental para analisar relagdes entre uma
variavel dependente continua e um conjunto de varidveis independentes. O seu objetivo ¢
estimar o efeito marginal de cada varidavel explicativa sobre a varidvel dependente,

assumindo uma relagado linear entre elas [58, 70].

Neste capitulo, a anélise serd realizada por meio de modelos seccionais anuais, isto ¢, serd
estimada uma regressdo linear distinta para cada ano entre 2010 e 2023. Esta abordagem
permite explicar as diferencas nos salarios dos trabalhadores em cada ano com base nas suas
caracteristicas demograficas, educacionais, profissionais e da empresa em que estdo

inseridos, possibilitando ainda observar a evolugao temporal dos coeficientes estimados.

A estimacao sera feita através do método dos minimos quadrados ordindrios (OLS), de
acordo com os pressupostos classicos. Quando esses pressupostos forem violados (ex.:
presenca de heterocedasticidade), serdo aplicadas correcdes robustas nos erros padrio,

garantindo a validade da inferéncia estatistica [70].

Embora esta abordagem nao permita controlar diretamente a heterogeneidade individual nao

observada, como nos modelos com dados em painel, oferece a vantagem de avaliar o impacto
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das varidveis explicativas num contexto estatico e anual, complementando a analise efetuada

no Capitulo 5.

6.2.Especificacao formal do modelo de regressiao (dados seccionados)

O modelo estimado pode ser representado pela seguinte equacao, considerando que i = 1,

..., n (nimero de individuos na amostra, i.e. »=932.135):

log _rganho_real; = fo+ f1antig; + p2anos_escolaridade; + 3 idade_numerica;
+ psqualificacaoUnder; + Bs qualificacaoOver; + Bslog produtividade;
+ frmedia_LogRganho profissao; + fsdim_empresaPequena; + flodim_empresaMeédia;
+ Brodim_empresaGrande; + 11 sexoMulher; + 12 nacionalidadeEstrangeiro;
+ Bi3nut?_empAlgarve; + ... + Bronut2 empEstrangeiro; + f20caemlIB; + ...

+ B37caemllS; + Psstipo_contrCerto; + B39 tipo_contrincerto; + P tipo_contrOS; + &

onde o erro ¢ ¢ uma variavel aleatoria com distribuicdo normal com média zero e desvio
padrdo o. A definicdo das varidveis utilizadas nesta regressdo mantém-se idéntica a

apresentada para os modelos de efeitos fixos e aleatdrios, descritos no Capitulo 5.2.

6.3.Modelacao e variaveis incluidas

A presente sec¢do descreve o processo de estimacdo dos modelos de regressao linear
multipla aplicados a cada ano entre 2010 e 2023. O objetivo desta abordagem transversal &
captar a relagdo entre rendimento real e um conjunto de determinantes estruturais e

individuais, observando a sua estabilidade ou evolucao ao longo do tempo.

dados_YYYY <- subset(dados_painel 2010_2023 13 sem NA Neutro 2,
ANO == YYYY)

modelo YYYY <- 1lm(log_rganho real ~ antig + anos_escolaridade +
idade numerica + qualificacao + log produtividade +
media LogRganho profissao + dim empresa + sexo + Nacionalidade +

nut2 emp + caemll + tipo contrl, data = dados_YYYY)

Figura 36 - Céodigo exemplo do calculo da regressio linear

Para cada ano, foi filtrado um subconjunto da base de dados longitudinal, contendo apenas
as observagoes relativas a esse ano. A estrutura base da modelacdo manteve-se constante,

utilizando o modelo descrito na Figura 36. Deste modo, os dados utilizados neste capitulo
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sao os mesmo que foram utilizados no Capitulo 5, de forma a ser possivel comparar os

resultados obtidos.

Esta formula sera aplicada para todos os anos, permitindo uma comparagao direta com os
resultados obtidos utilizando dados em painel. A variavel dependente é o logaritmo do
rendimento real mensal, o que permite interpretar os coeficientes estimados como variagdes
percentuais aproximadas no salario real. Além da estimagdo bésica com o método dos
minimos quadrados ordinarios, foram aplicados testes complementares em cada modelo para

garantir a robustez dos resultados:

e Multicolinearidade: verificada com o célculo do Variance Inflation Factor (VIF),

usando o pacote car [40].

e Heterocedasticidade: avaliada através do teste de Breusch-Pagan, que testa a hipotese

de variancia constante dos residuos.

o Normalidade dos residuos: para verificar se os residuos seguem uma distribui¢ao
normal, foi utilizado o teste de Anderson-Darling (ad.test) [42]. Essa suposi¢do ¢
fundamental para garantir a validade dos intervalos de confianga e dos testes
estatisticos do modelo.

e Autocorrelacdo dos residuos: para detetar a presenca de autocorrelagdo nos residuos,

foi aplicado o teste de Durbin-Watson (dwfest) [39]. A auséncia de correlacdo entre
os residuos ¢ uma suposi¢do importante para que as inferéncias estatisticas do
modelo sejam confidveis.

e Erros padrdo robustos: sempre que detetada heterocedasticidade (p-value < 0,05, no

teste de Breusch-Pagan), os coeficientes foram reestimados com erros padrdo
robustos a heterocedasticidade, utilizando o estimador HCI1, e os resultados foram

reportados com a fung¢ao coeftest() [39].

Esta metodologia ¢ exemplificada na Figura 37.

vif (modelo YYYY)

bptest (modelo YYYY)

ad.test (residuals (modelo_ YYYY))

dwtest (modelo YYYY)

coeftest (modelo YYYY, vcov = vcovHC (modelo YYYY, type = “HC1l”))

Figura 37 - Cédigo exemplo dos varios testes de verificacio e aplicacio dos erros padrio robusto
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Este procedimento foi repetido sistematicamente para cada ano, garantindo coeréncia
metodoldgica e permitindo analisar tendéncias na relacao entre qualificagdes e rendimento
ao longo do tempo. A utilizacdo de modelos seccionais também oferece uma perspetiva
complementar ao modelo de efeitos fixos estimado anteriormente, permitindo verificar se os
efeitos identificados nos dados em painel se mantém quando analisados isoladamente ano a

ano.

6.4.Diagnostico do modelo: multicolinearidade e heterocedasticidade

Antes de interpretar os coeficientes das regressoes lineares para cada ano entre 2010 e 2023,
foi realizada uma verificagdo dos pressupostos fundamentais: a auséncia de
multicolinearidade entre varidveis explicativas, a homocedasticidade dos residuos, a

normalidade dos residuos e a auséncia de autocorrelagao.

6.4.1. Multicolinearidade: analise do teste VIF
Para avaliar a multicolinearidade, foi calculado o VIF generalizado ajustado pelo nimero de
graus de liberdade GVIF®*6D) para todas as variaveis de cada modelo anual. Os resultados

mostram que:

¢ Em todos os anos analisados, nenhuma variavel excedeu o valor critico de 5, critério
geralmente usado como sinal de multicolinearidade;

e A variavel anos_escolaridade apresenta sistematicamente os GVIFY®*CD) majs
elevados, com valores proximos de 2, o que pode refletir a sua correlagdo com
variaveis como idade, antiguidade e qualificacao;

e Todas as restantes variaveis apresentam valores significativamente inferiores a 2.

Em suma, ndo ha evidéncia de multicolinearidade preocupante nos modelos anuais. A
estrutura das variaveis foi mantida de forma consistente em todos os anos, assegurando a

robustez da comparac¢ao temporal.

6.4.2. Heterocedasticidade: teste de Breusch-Pagan
A heterocedasticidade foi verificada com o teste de Breusch-Pagan aplicado aos residuos

dos modelos anuais. Os resultados revelam que:
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e Todos os anos apresentam um p-value muito inferior a 0,05 (sempre inferior a 0,001),
indicando forte evidéncia de heterocedasticidade;
e Os valores da estatistica do teste variam anualmente, mas permanecem elevados,

confirmando que a variancia dos residuos nao ¢ constante.

Esta violagdo do pressuposto de homocedasticidade ndo invalida os coeficientes estimados,
mas compromete a validade dos erros padrdo classicos e, por consequéncia, os testes de
significancia. Em resposta a esta evidéncia, foi aplicado o método de correcdo robusta aos

erros padrao na estimagao final dos coeficientes.

6.4.3. Normalidade dos residuos: teste de Anderson-Darling
A normalidade dos residuos foi avaliada através do teste de Anderson-Darling. Pelos
resultados obtidos, podemos concluir que em todos os anos, os p-value foram extremamente
baixos (= < 2,2x107'%), rejeitando claramente a hipotese nula de normalidade. Estes
resultados indicam que a distribui¢do dos residuos se afasta de uma distribui¢ao normal, o

que pode afetar a validade de alguns testes paramétricos.

Como a distribui¢do dos residuos ndo ¢ normal, usaremos erros padrdo robustos para garantir

que os resultados sejam confiaveis.

6.4.4. Autocorrelagao dos residuos: teste de Durbin-Watson
A autocorrelacdo dos residuos foi testada com o teste de Durbin-Watson. Os valores da
estatistica DW situam-se entre 1,95 e 1,98 ao longo dos anos, muito proximos do valor de
referéncia 2, sugerindo auséncia relevante de autocorrelagcdo de primeira ordem. Embora os
p-values sejam muito baixos, tal resultado ¢ explicado pelo grande tamanho da amostra, que
leva a detetar como estatisticamente significativas autocorrelagdes de magnitude minima.
De facto, a estimativa de p = 1-DW/2 assume valores muito reduzidos, entre 0,009 e 0,021,

sendo praticamente nula na pratica.

As figuras em anexo (Figura A.3 e Figura A.4), referentes aos dois ultimos anos (2022 e
2023), refor¢am esta interpretacao, evidenciando que, ao longo de todo o intervalo de valores
preditos, os residuos apresentam padrdes alternados de sinais positivos e negativos, sem

tendéncia clara ou associacdo sistemadtica. Os graficos obtidos para os restantes anos
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revelaram sempre o mesmo comportamento. Assim, apesar de o teste indicar autocorrelagao,

a magnitude observada ¢ negligencidvel e ndo compromete a validade das estimativas.

6.5.Evolucao temporal dos coeficientes (2010-2023)

Apoés a detecdo de heterocedasticidade nos modelos de regressdo linear, procedeu-se a
reestimagao dos coeficientes com erros padrao robustos, recorrendo ao estimador de Huber-
White. Esta abordagem garante que os testes de significancia estatistica dos coeficientes

sejam validos, mesmo na presenca de variancia nao constante dos residuos [58].

A analise incide sobre as mesmas variaveis consideradas na interpretagao dos resultados com
dados em painel na Secgdo 5.9, mantendo a coeréncia tematica. As variaveis em foco sdo:
qualificacdo, escolaridade, antiguidade, idade, sexo, nacionalidade, tipo de contrato,

dimensdo da empresa, regido e setor de atividade econdmica.

6.5.1. Qualificacao
Os coeficientes associados a varidavel qualificagdo apresentam-se estatisticamente
significativos em todos os anos do periodo analisado. O sinal confirma que, em média,
trabalhadores overeducated auferem saldrios superiores, enquanto os undereducated
recebem salarios inferiores relativamente aos adequadamente qualificados (o coeficiente
associado a undereducated ¢ positivo, mas como tém pelo menos dois anos de escolaridade
amenos, tenderdo a receber menos se juntarmos o efeito destas duas varidveis), apds controlo

pelas restantes varidveis.

A Figura 38 e Figura 39 mostra a evolugdo destes coeficientes, evidenciando que, sobretudo
a partir de 2015, o impacto estimado da condigdo de overeducation e de undereducation se

intensificou de forma consistente.

Para os overeducated, o coeficiente cresce de forma mais acentuada, quase duplicando entre
2013 e 2022, o que reforca a ideia de que a overeducation passou a ser mais valorizada no
mercado, possivelmente pela escassez de competéncias especializadas e pela crescente

complexidade de determinadas fungdes.
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Figura 38 - Evolugio do coeficiente ao longo dos anos da variavel qualificagio (over)

Nos undereducated, embora os valores absolutos sejam mais baixos, observa-se também
uma tendéncia de valorizagao até 2021, o que pode indicar contextos em que a experiéncia

pratica e a antiguidade compensam parcialmente a menor escolaridade.

qualificacaclnder
0.03

e
=
]
oy

Coeficiente (OLS, SE robusto HC1)
S

0.01

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Ano

Figura 39 - Evolucio do coeficiente ao longo dos anos da variavel qualificacdo (under)

Contudo, ¢ importante reiterar que o valor positivo desta variavel deve ser interpretado em
conjunto com a variavel “anos de escolaridade”. Assim, o resultado ndo implica que os

undereducated recebam mais do que os trabalhadores match, mas que, para este grupo,
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outros fatores, como experiéncia, contribuem para ganhos salariais adicionais, ainda que

partindo de uma base mais baixa.

Em ambos os casos, ha uma ligeira redugado do coeficiente em 2022, mas os niveis mantém-
se superiores aos do inicio do periodo, sugerindo um prémio crescente associado a

adequagdo da qualificacdo face ao posto de trabalho.

6.5.2. Escolaridade
A Figura 40 mostra a evolucdo do coeficiente associado aos anos de escolaridade que se

apresenta positivo e estatisticamente significativo em todos os anos do periodo analisado.

anos_escolaridade

Coeficiente (OLS, SE robusto HC1)

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Figura 40 - Evolucéo do coeficiente ao longo dos anos da variavel escolaridade

Isto confirma que trabalhadores com mais anos de estudo auferem, em média, salarios
superiores aos de colegas com menor escolaridade, mesmo apods controlo pelas restantes
variaveis do modelo. Entre 2010 ¢ 2021, o coeficiente manteve-se relativamente estavel,
com valores a oscilar entre 0,035 e 0,037, indicando que cada ano adicional de escolaridade

esteve associado a diferengas salariais médias na ordem dos 3,5% a 3,7%.

A partir de 2022, observa-se uma quebra, com o coeficiente a recuar para cerca de 0,032 em
2023. Uma possivel explicacdo ¢ que, como cada vez mais trabalhadores tém niveis de
escolaridade elevados, as diferengas salariais médias entre graus de ensino ficam menores.
Outra hipdtese € que o aumento dos casos de overeducation reduza o prémio salarial

associado a cada ano adicional de estudo.
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6.5.3. Idade
O coeficiente associado a idade apresenta-se positivo e estatisticamente significativo em
todos os anos do periodo analisado, indicando que trabalhadores mais velhos auferem, em
média, salarios superiores aos mais jovens, apds controlo pelas restantes variaveis. Ainda
assim, e conforme o que se observa na Figura 41, a evolucao do coeficiente associado a

varidvel idade mostra uma tendéncia clara de declinio ao longo do periodo 2010 a 2023.

idade_numerica
0.011

0.008

Coeficiente (OLS, SE robusto HC1

0.003

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Figura 41 - Evoluc¢io do coeficiente ao longo dos anos da variavel idade

Em 2010, o impacto marginal da idade sobre o rendimento real era de aproximadamente
0,011, sugerindo que cada ano adicional de idade estava associado a um salario mais elevado,
apos controlo pelas restantes varidveis. A partir desse ponto, verifica-se uma diminuigdo
gradual e consistente, atingindo cerca de 0,0032 em 2023. Esta reducdo ndo significa uma
desvalorizacdo direta da experiéncia acumulada com a idade. O declinio do coeficiente
resulta em grande parte da forma como a base de dados esta definida. Ou seja, € de esperar
que a idade, refletindo a valorizagdo da experiéncia, impacte mais os saldrios nos primeiros
anos do trabalhador no mercado de trabalho, sendo que para anos mais avangados, o efeito
¢ positivo mas decrescente (o que vai ao encontro das evidéncias de Mincer considerando a

experiéncia) [2, 6].

6.5.4. Sexo
Na Figura 42, o coeficiente associado a variavel sexo (1 se mulher; 0 caso contrario),
mantém-se consistentemente negativo e estatisticamente significativo ao longo de todo o
periodo, confirmando a existéncia de uma diferenga salarial desfavoravel as mulheres,

mesmo apds controlar o efeito através de outras varidveis.
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sexoMulner
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Coeficiente (OLS, SE robusto HC1)
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Figura 42 - Evolugdo do coeficiente ao longo dos anos da variavel sexo

Entre 2010 e 2014, observa-se uma ligeira reducdo desta penalizagdo, mas o diferencial volta
a acentuar-se entre 2015 e 2019, atingindo o valor mais negativo nesse ano. A partir de 2020,
verifica-se uma tendéncia de recuperag¢ao, com diminui¢ao da penalizagao até 2023, embora
sem eliminar a diferenca salarial. Este padrao sugere que, apesar de algumas melhorias
recentes, a desigualdade de género no rendimento persiste de forma estrutural, sendo pouco

provavel que se explique apenas por caracteristicas observaveis no modelo [71, 72].

Importa salientar que, devido a definicdo da amostra, restrita a trabalhadores com 13 ou 14
anos de registo, foram exclusas as novas entradas no mercado de trabalho. A literatura
internacional mostra que as novas geracgoes de trabalhadores tendem a apresentar diferencas
salariais de género menores a entrada no mercado [73]. Em Portugal, os dados oficiais
confirmam esta dinamica, onde as diferencas salariais entre homens ¢ mulheres s3o mais
reduzidas no inicio da carreira, mas aumentam de forma significativa a medida que cresce a

antiguidade no emprego [74].

6.5.5. Nacionalidade
O coeficiente associado a varidvel Nacionalidade (Estrangeiro), na Figura 43, apresenta-se
negativo e estatisticamente significativo entre 2010 e 2013, evidenciando que, nesses anos,
trabalhadores estrangeiros auferiam rendimentos inferiores aos nacionais, mesmo apos
controlo por fatores como sexo, escolaridade, antiguidade, setor e dimensdo da empresa.
Entre 2014 e 2019, embora o coeficiente se mantenha negativo, a sua magnitude diminui

progressivamente, sugerindo uma reducao gradual da penalizagao salarial.

A partir de 2020, o coeficiente aproxima-se de zero e perde significancia estatistica,

deixando de haver evidéncia robusta de diferengas salariais entre nacionais e estrangeiros.
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Em 2022 e 2023, os p-values atingem valores muito elevados (entre 0,6 ¢ 0,8), ¢ em 2023 o
coeficiente situa-se praticamente em zero, indicando que a desigualdade remuneratéria

associada a nacionalidade desapareceu no periodo mais recente.

NacionalidadeEstrangeiro

)

-0.01

Coeficiente (OLS, SE robusto HC1

Figura 43 - Evolugio do coeficiente ao longo dos anos da variavel nacionalidade

Esta evolug¢do sugere um processo de convergéncia salarial ao longo da ultima década,
possivelmente associado a uma maior integragdo dos trabalhadores estrangeiros em setores
e fungdes mais qualificados, bem como a mudangas no enquadramento legal e institucional.
Importa salientar que, na base de dados utilizada, todos os trabalhadores estrangeiros
considerados tém pelo menos 13 anos de registo, o que significa que representam individuos
com presenca estavel e prolongada no mercado de trabalho portugués. Essa continuidade
poderé contribuir para explicar a reducao das disparidades, uma vez que, apds varios anos

no pais, estes trabalhadores parecem ter acesso a oportunidades salariais semelhantes as dos

nacionais.

6.5.6. Tipo de contrato
Os coeficientes associados ao tipo de contrato apresentam-se negativos e estatisticamente
significativos em todos os anos do periodo analisado, confirmando a penalizagdo salarial
consistente dos vinculos ndo permanentes face ao contrato de trabalho sem termo (categoria
de referéncia). A Figura A.5, em anexo, mostra a evolucdo destes coeficientes, revelando

padrdes diferenciados por categoria contratual:

e Contratos de trabalho com termo certo apresentam um prémio salarial negativo

relativamente estavel, oscilando entre -0,10 e -0,05 ao longo dos anos. A penalizagao
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suavizou-se gradualmente até cerca de 2020, mas voltou a intensificar-se
ligeiramente ap0s esse periodo.

e Contratos de trabalho com termo incerto exibem a penalizagdo mais acentuada entre
2010 e 2016 (cerca de -0,10 a -0,08), seguida de uma reducao até 2021, atingindo o
valor mais “suave” do periodo (-0,06), antes de voltar a agravar-se até 2023.

e OQutras situagdes contratuais apresentam elevada volatilidade e penalizagdes muito
variaveis, com episodios de quase neutralidade (2014 a 2016) mas também quedas

expressivas (como em 2021 e 2023, abaixo de -0,15).

Embora a diferenca negativa face aos contratos sem termo se tenha atenuado nalguns
periodos, a precariedade contratual continua a traduzir-se em perdas salariais relevantes e
persistentes, sendo mais estdvel nos contratos com termo certo, ligeiramente menos
penalizada nos contratos com termo incerto nos ultimos anos, € mais instavel no grupo “outra

situagao”.

6.5.7. Produtividade
O coeficiente da produtividade (Figura 44) apresenta-se positivo e estatisticamente
significativo em todos os anos do periodo analisado, confirmando a sua relagdo direta com

o rendimento real dos trabalhadores.

log_produtividade

Coeficiente (OLS, SE robusto HC1)
\,

Figura 44 - Evolucio do coeficiente ao longo dos anos da variavel produtividade

Entre 2010 e 2016, observa-se uma ligeira valorizagdo desta variavel, seguida de um
decréscimo gradual até 2021, quando atinge o valor minimo da série (0,065). Nos dois anos

seguintes regista-se recuperacao, aproximando-se novamente dos niveis iniciais.
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Apesar das variagdes anuais, a produtividade permanece entre os determinantes mais
relevantes do rendimento, refor¢ando o papel estrutural da eficiéncia econdémica das

empresas na defini¢do salarial.

6.5.8. Dimensiao da empresa
Os coeficientes associados a dimensdao da empresa apresentam-se positivos e
estatisticamente significativos em todos os anos do periodo analisado, confirmando que
trabalhadores em empresas de maior dimensao auferem salarios mais elevados do que os que

trabalham em microempresas, apos controlo pelas restantes variaveis.

A Figura A.6, em anexo, correspondente a evolucao dos coeficientes associados a dimensao
da empresa tendo como referéncia a categoria microempresa, mostra um padrdo consistente:
trabalhadores em empresas maiores tendem a receber um prémio salarial superior. Essa

vantagem manteve-se ou até aumentou ao longo do periodo analisado.

e Nas grandes empresas, apesar de uma ligeira queda inicial até 2012, observa-se uma
recuperagdo continua e expressiva até¢ 2020, estabilizando depois em valores
préximos de 0,19, o que sugere um prémio salarial estavel e elevado neste segmento
face aos trabalhadores em microempresas.

e O coeficiente associado as médias empresas registou um crescimento acentuado
entre 2012 e 2015, atingindo um pico em 2021 (0,21). Embora haja uma pequena
descida até 2023, o efeito permanece forte e consistente.

e Nas pequenas empresas, embora com coeficientes inferiores, o padrao ¢ semelhante,
com um aumento até meados da década e posterior estabilizacdo, apresentando

alguma volatilidade nos ltimos anos.

O conjunto destes resultados reforga a evidéncia de que o tamanho da empresa estd
fortemente associado a melhores condi¢des salariais, possivelmente devido a maior
capacidade financeira, oportunidades de progressdo e acesso a setores de maior valor

acrescentado.
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6.5.9. Regiao (NUTS II)
A andlise dos coeficientes associados as regides NUTS II mostra que estes se apresentam
estatisticamente significativos em todos os anos do periodo analisado, evidenciando a

existéncia de diferenciais salariais relevantes consoante a localizagdo da empresa.

A Figura A.7, em anexo, ilustra estes padrdes, sempre comparados com a regido de

referéncia no modelo, o Norte. Abaixo destacam-se os principais insights regionais:

e Lisboa e Vale do Tejo apresenta consistentemente o coeficiente mais elevado,
embora com tendéncia de reducdo ao longo do tempo (de cerca de 0,12 em 2010 para
0,07 em 2023), o que indica uma convergéncia parcial com a regido de referéncia.

e Madeira também exibe prémios salariais positivos e relativamente altos, mas com
decréscimo gradual desde 2010.

e Algarve e Acores mantém coeficientes positivos, mas apresentam maior volatilidade,
com o Algarve a mostrar uma quebra mais marcada entre 2010 e 2014 e recuperacao
parcial nos anos seguintes.

e Alentejo segue um padrdo de declinio suave, mantendo-se positivo, mas menos
expressivo em 2023.

e A regido Centro regista coeficientes proximos de zero ou ligeiramente negativos na
maior parte do periodo, sugerindo que, controlando pelos restantes fatores, ndo ha
um prémio salarial face a regido de referéncia.

e O caso de Estrangeiro ¢ atipico, com valores extremamente volateis, especialmente
em 2020, o que pode refletir o impacto do COVID-19.

e Comparando os efeitos da pandemia, observa-se que as regides do Centro e dos
Acores parecem ter sofrido menos impacto relativo do COVID-19 do que a regido

Norte, mantendo coeficientes mais estaveis no periodo 2020 a 2021.

Este padrdo indica que, apesar da manutengdo de alguns diferenciais salariais regionais,
existe uma tendéncia geral de convergéncia, com a localizacdo geografica a perder

importancia relativa na determinagao do rendimento ao longo do tempo.
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6.5.10. CAE
A Figura A.8, em anexo, apresenta a evolucdo dos coeficientes associados a cada CAE ao
longo dos anos, tendo como referéncia a CAE - Agricultura, producdo animal, caga, floresta
e pesca. Os resultados por setor de atividade mostram padrdes consistentes de diferenciacao
salarial ao longo do periodo 2010-2023, revelando setores com prémios salariais persistentes

e outros com penalizagdes estaveis ou crescentes:

e Setores com prémios salariais estdveis ou crescentes: “Industrias extrativas” e
“Eletricidade, gas, vapor, agua quente e fria” destacam-se por manterem coeficientes
positivos e predominantemente crescentes, reforgando a ideia de que atividades com
elevada intensidade de capital e barreiras a entrada oferecem melhores remuneragdes.
“Atividades de informag¢do e comunicacdo” também registam tendéncia positiva
recente.

e Sectores com penalizagdes salariais consistentes: “Alojamento, restauragdo e
similares”, “Comércio por grosso e a retalho”, “Atividades administrativas e dos
servigos de apoio” e “Construcdo” apresentam coeficientes maioritariamente
negativos, eventualmente refletindo a concentracio de mao de obra menos
qualificada e maior rotatividade.

e Setores com ligeira deterioragdo ao longo do tempo: “Educacdo” e “Atividades de
satde humana e apoio social” registam redugdes graduais dos coeficientes, podendo

estar associadas a contengao salarial nestes setores.

De forma geral, a analise confirma que a pertenca a determinados setores funciona como um
determinante estrutural do rendimento, reforcando desigualdades e refletindo diferencas na

qualificacdo exigida, produtividade média e capacidade de negociagao salarial de cada ramo.

6.5.11. Sintese dos resultados obtidos
Os resultados apontam para um deslocamento estrutural na valorizagao salarial em Portugal.
A importancia da idade na explicagdo das diferencas salariais diminuiu, enquanto a
escolaridade manteve a sua influéncia e a varidvel overeducated ganhou relevancia.
Empresas de maior dimensdo e com maior produtividade oferecem prémios salariais
consistentes. Persistem desigualdades por género e setor de atividade, enquanto as diferencas
por nacionalidade e regido tendem a diminuir. Vinculos ndo permanentes continuam

associados a penalizagdes salariais relevantes.
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7. Comparacao entre resultados obtidos com dados
em painel e seccionados por ano

Este capitulo analisa e compara os resultados de modelos com dados seccionais (obtidos em

cada ano) com os resultados obtidos com dados em painel (considerando efeitos fixos).

7.1.Introducio e objetivo

A comparagdo entre as estimativas obtidas pelos modelos de regressao em cada ano
isoladamente e os modelos com dados em painel (efeitos fixos) permite avaliar o impacto de

diferentes estratégias de controlo da heterogeneidade ndo observada [58, 59].

Nas regressoes lineares anuais, cada ano ¢ estimado de forma independente, captando apenas
diferencas entre individuos em funcdo das suas caracteristicas observaveis naquele
momento. J& o modelo de efeitos fixos utiliza a variacdo temporal dentro do mesmo
individuo, controlando automaticamente para todas as caracteristicas invariantes no tempo
(como aptidoes, motivagao ou contexto familiar), mesmo quando estas ndo sdo observaveis

[58].

Esta diferenca metodoldgica explica porque € que os coeficientes estimados podem divergir.
O modelo de efeitos fixos baseia-se também na evolucdo ao longo do tempo de cada
trabalhador. Assim, e uma vez que muitas das variaveis tém pouca alteragdo ao longo do
tempo, as estimativas em painel tendem a apresentar magnitudes menores refletindo tanto o

efeito da heterogeneidade nao observada como a distinta fonte de variagao explorada [59].

7.2.Comparac¢ao de magnitude e sinal dos coeficientes

A Tabela A.2, em anexo, apresenta as médias dos coeficientes estimados nos modelos de
regressao linear anuais (2010 a 2023) e as estimativas obtidas no modelo de efeitos fixos

com dados em painel.

Ao analisar a tabela podemos tirar as seguintes observagdes principais:

7.2.1. Inversao de sinal
A inversdo do sinal ¢ uma situacdo de maior complexidade que ocorre no caso de algumas

variaveis dummy que identificam a CAE, como ¢ o caso das Industrias transformadoras.
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Neste setor, o coeficiente médio das regressdes anuais € negativo (-0,065), sugerindo
penalizagao salarial face ao setor de referéncia. Contudo, no modelo em painel o coeficiente
torna-se positivo (+0,027), indicando que, controlando as caracteristicas fixas dos
trabalhadores, este setor oferece um prémio salarial. Situacdo semelhante verifica-se em
setores como Captacdo, tratamento e distribui¢do de agua (-0,087 / +0,024), Atividades
imobiliarias (-0,019 / +0,016), Atividades de consultoria, cientificas, técnicas e similares (-
0,022 / +0,025), Administracdo publica, defesa e seguranca social (-0,009 / +0,093),
Educacao (-0,016 / +0,046) e Atividades de satide humana e apoio social (-0,052 / +0,057).

Em todos estes casos, penalizagdes aparentes nos modelos cross-section transformam-se em
prémios positivos quando analisada apenas a variacao intra-trabalhador ao longo do tempo.
Tal sugere que parte do efeito captado nas estimativas anuais ndo decorre do setor em si,
mas de caracteristicas individuais nao observadas, que levam determinados trabalhadores a

concentrarem-se em setores mais dindmicos ou mais estaveis.

7.2.2. Reduciao da magnitude:
Variaveis como a escolaridade, dimensao da empresa e média do rendimento da profissdo
apresentam coeficientes substancialmente mais elevados nas regressoes lineares anuais do
que no modelo de efeitos fixos. Esta diferenga reflete ndo apenas a presenga de
caracteristicas fixas ndo controladas nos modelos cross-section, mas também o facto de estas
varidveis serem particularmente relevantes para distinguir saldrios entre trabalhadores

diferentes, ao invés de explicar a evolugdo salarial do mesmo individuo ao longo do tempo.

Apesar da reducdo da magnitude dos coeficientes no modelo de efeitos fixos, todas estas
variaveis mantém-se estatisticamente significativas, confirmando a sua importancia
estrutural na determinacdo dos salarios. A escolaridade, a dimensdo da empresa e o
rendimento médio da profissdo revelam-se determinantes importantes para explicar
diferencas salariais entre trabalhadores, ainda que o seu impacto seja menos expressivo
quando a analise se concentra na evolugao salarial do mesmo individuo ao longo do tempo

[75, 76].
7.2.3. Coeréncia de sinal:

A maioria dos coeficientes mantém o sinal em ambos os métodos, refor¢ando a consisténcia

dos resultados, embora com magnitudes distintas [58].
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7.3.Implica¢des para variaveis-chave

ApoOs a analise comparativa entre os resultados obtidos com regressdes anuais em cross-
section e os provenientes do modelo com dados em painel, este capitulo aprofunda as
implicagdes das diferencas observadas nas varidveis-chave. O objetivo ¢ compreender de
que forma a utiliza¢ao de dados longitudinais, combinada com o controlo de efeitos fixos
caracteristico do modelo, redefine a leitura da relacdo entre caracteristicas demograficas,
produtividade, estrutura empresarial e rendimento, permitindo uma interpretacdo mais

rigorosa e dindmica dos determinantes salariais.

7.3.1. Perfil demografico
A variavel idade apresenta um coeficiente positivo e estatisticamente significativo em ambos
os métodos, confirmando que trabalhadores mais velhos auferem saldrios mais elevados do
que os mais jovens. Contudo, a magnitude do efeito ¢ maior no modelo de efeitos fixos
(0,0181) do que nas regressdes cross-section (0,0073). Esta diferenca indica que, ao
controlar pelas caracteristicas fixas dos trabalhadores, a idade ganha maior relevancia,
refletindo o impacto da experiéncia acumulada ao longo do tempo sobre os rendimentos

[76].

O coeficiente da variavel que identifica as mulheres € negativo em ambos os métodos, mas
a penalizacdo € substancialmente menor nos dados em painel (-0,0036 versus -0,1376). Nos
modelos cross-section, o efeito € estatisticamente significativo, confirmando a existéncia de
uma disparidade salarial entre sexos. Ja no modelo de efeitos fixos, o coeficiente deixa de
ser estatisticamente significativo (p-value = 0,15), o que pode sugerir que parte da
disparidade salarial bruta captada nos modelos anuais ¢ explicada por caracteristicas fixas
ndo observadas dos trabalhadores [77] ou pode dever-se ao facto desta variavel ndo se alterar

ao longo do tempo e por isso ter pouca importancia em modelos longitudinais.

A nacionalidade (Estrangeiro) tem um impacto negativo consistente, com magnitudes
proximas, o que indica um efeito robusto, pouco influenciado por efeitos fixos [78], apesar

de ndo ser significativo nos ultimos anos observados.

7.3.2. Escolaridade e qualificaciao
Os anos de escolaridade apresentam um coeficiente positivo e estatisticamente significativo

em ambos 0s métodos, mas com magnitude muito superior na regressao linear anual. Este
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resultado pode ser interpretado de duas formas complementares. Por um lado, a escolaridade
¢ sobretudo importante para explicar diferengas salariais entre individuos, o que tende a ser
captado com maior intensidade nos modelos cross-section. Por outro, parte do prémio
salarial atribuido a escolaridade podera estar correlacionado com caracteristicas fixas ndo
observadas, ja que trabalhadores com maiores capacidades inatas, motiva¢ao ou recursos
familiares tendem simultaneamente a atingir niveis mais elevados de escolaridade e a auferir

salarios mais altos, o que pode inflacionar a estimativa nos modelos anuais.

Quando se controlam estes fatores através do modelo de efeitos fixos, o coeficiente da
escolaridade diminui, mas mantém-se claro e estatisticamente significativo. Isto indica que
a escolaridade ¢ um fator chave nos rendimentos, ainda que o seu efeito estimado seja mais

modesto quando se utilizam dados em painel [76].

J& a variavel qualificagdo (overeducation e undereducation face a profissdo exercida)
mantém um sinal positivo e significativo nos dois métodos, com menor diferenca entre as
estimativas quando comparado com outras varidveis referidas acima. Este resultado indica
um efeito mais robusto e menos dependente da heterogeneidade ndo observada, reforgando

a importancia do mismatch educacional como fator explicativo das diferencas salariais [76].

7.3.3. Tipo de contrato
As penalizagdes associadas aos contratos a termo mantém-se consistentes em ambos o0s
métodos, com coeficientes negativos e estatisticamente significativos face a categoria de
referéncia, o contrato sem termo. Este resultado sugere um efeito robusto da estabilidade

contratual sobre o rendimento [77].

7.3.4. Produtividade
A variavel produtividade mantém um efeito positivo e estatisticamente significativo em
ambos os métodos, mas com magnitude mais baixa no modelo de efeitos fixos (0,0409
versus 0,0823). Esta diferenga sugere que parte do impacto captado nos modelos anuais pode
refletir caracteristicas fixas dos proprios trabalhadores, como capacidades individuais ou
preferéncias, que estdo associadas simultaneamente a escolha de empresas mais produtivas

e a salarios mais elevados.

As empresas mais produtivas tendem a pagar saldrios mais altos, mas parte desta relacao

decorre também do facto de atrairem trabalhadores mais qualificados € motivados. Assim, a
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produtividade reflete tanto fatores estruturais da empresa, como tecnologia ou gestdo, como
as caracteristicas dos trabalhadores que nela se concentram. Quando estas caracteristicas sao
controladas no modelo em painel, o coeficiente da produtividade reduz-se, embora

permanega relevante, confirmando a sua importancia como determinante salarial [77].

7.3.5. Dimensiao da empresa
Na varidvel de dimensdao da empresa, as empresas maiores associam-se a salarios mais
elevados em ambos os métodos, sendo os coeficientes positivos e estatisticamente
significativos. No entanto, o efeito estimado ¢ cerca de metade no modelo de efeitos fixos,
0 que sugere que parte do prémio salarial das grandes empresas ¢ explicado por

caracteristicas fixas dos trabalhadores que nelas se inserem [77].

7.3.6. Setores de atividade (CAE)
Observam-se varias inversdes de sinal, revelando que, quando se controlam efeitos fixos, a

posicado relativa de certos setores no ranking salarial se altera significativamente [77].

7.3.7. Regioes (NUTS II)
Os prémios salariais regionais tendem a ser mais reduzidos nos dados em painel, com uma
inversdo (Alentejo), sugerindo que diferencas regionais captadas na regressdo linear anual

podem refletir caracteristicas fixas dos trabalhadores [79].

7.4.Consideracoes finais

A comparagdo entre as estimativas obtidas pelos modelos cross-section anuais e pelos
modelos de dados em painel com efeitos fixos demonstra que o controlo da heterogeneidade
nao observada conduz a estimativas mais prudentes e, potencialmente, mais fi€is a realidade
[18, 20]. Este controlo permite eliminar relagdes que parecem existir, mas que sao explicadas
por fatores escondidos (como aptiddes, motivacdo, etc.) e que ndo estdo explicitamente

incluidas nas variaveis observadas [67].

As principais diferengas entre métodos surgem em varidveis como a localizag@o e setor da
empresa, que, no modelo de efeitos fixos, apresentam magnitudes mais baixas ou sinais
invertidos. Isto indica que, nos modelos cross-section, parte dos efeitos captados ndo resulta

apenas da relagdo direta com o saldrio, mas também de fatores permanentes que ndo sdo
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medidos, como praticas internas de remuneracdo, estabilidade das empresas ou

caracteristicas proprias dos trabalhadores [30, 60].

Este padrao confirma o que ¢ apontado na literatura: a Human Capital Theory e a Assignment
Theory reconhecem que o impacto da escolaridade, da experiéncia e da produtividade
depende ndo s6 das caracteristicas individuais, mas também do contexto em que o
trabalhador est4 inserido [12, 20]. Ao eliminar o efeito dessas caracteristicas invariantes, o
modelo de efeitos fixos aproxima-se mais de uma relacao de causa e efeito entre variaveis
como escolaridade, qualificagdo, produtividade e estrutura empresarial sobre o rendimento

[80].

Assim, a utilizagdo de metodologias que considerem efeitos fixos revela-se fundamental para
estudos que pretendam identificar relagdes causais mais robustas entre caracteristicas dos
trabalhadores, das empresas e o rendimento. No contexto do presente estudo, esta abordagem
permitiu clarificar que, embora a qualificagdo e a produtividade mantenham
aproximadamente a sua magnitude e um efeito positivo consistente, varidveis como
antiguidade ou dimensdo da empresa podem ter sido sobrestimadas quando analisadas

apenas com métodos de cross-section [18, 60].

99



Efeitos do mismatch educacional nos saldrios no mercado de trabalho portugués

8. Conclusao

O presente estudo teve como objetivo analisar a relagdo entre a qualificagdo absoluta
(medida em termos de escolaridade) e relativa (que corresponde a forma como o nivel de
escolaridade de um trabalhador se encontra acima, abaixo ou muito préximo da escolaridade
média na profissdo) dos trabalhadores e os seus rendimentos reais em Portugal. Para isso,
utilizou-se uma base de dados longitudinal abrangendo o periodo de 2010 a 2023, que cobre
todos os trabalhadores por conta de outrem do setor privado em Portugal. Duas metodologias
complementares foram aplicadas: regressdes cross-section anuais e regressdo linear com
dados em painel utilizando efeitos fixos. Nas regressdes cross-section, a analise centra-se
em explicar diferengas salariais entre individuos, enquanto os modelos de dados em painel
com efeitos fixos (MEF) permitem ndo s6 captar variagdes ao longo do tempo, mas também

controlar a heterogeneidade nao observada.

Os resultados confirmam que os anos de escolaridade t€ém impacto positivo e significativo
no rendimento, embora o seu efeito seja substancialmente reduzido quando controlamos por
caracteristicas fixas dos trabalhadores. A analise da qualificagdo relativa mostra que
trabalhadores overeducated recebem em média, um prémio salarial face aos adequadamente
qualificados, mesmo ap6s o controlo do nivel de escolaridade e quando se considera o
rendimento médio por profissio no modelo. Ao incluir a variavel rendimento médio por
profissdo, o estudo foca na analise das diferengas salariais dentro das profissdes, sugerindo
que em igual contexto profissional, os overeducated conseguem auferir ligeiros prémios. No
entanto, quando essa varidvel ¢ excluida, a comparagdo passa a refletir diferencas entre
profissdes, e o coeficiente da overeducation torna-se negativo, em linha com a literatura
internacional. No caso dos trabalhadores undereducated, a analise revela que estes
trabalhadores recebem, em média, menos do que os trabalhadores adequadamente
qualificados, mas mais do que aqueles com o mesmo nivel de educacdo que estejam em
profissdes onde esse nivel € considerado adequado. Assim, um trabalhador com escolaridade
inferior a média do seu grupo profissional pode auferir salarios relativamente elevados, por
se encontrar numa profissdo mais exigente e mais bem remunerada (por exemplo, profissdes
técnicas ou especializadas em que a média de escolaridade ¢ superior). Este resultado ¢

consistente com a literatura, que aponta para situagdes em que os undereducated sao
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valorizados pelo contexto da profissdo em que estdo inseridos, € nao unicamente pela sua

escolaridade individual.

Variaveis como a produtividade, a dimensao da empresa e fatores demograficos exercem
também influéncia significativa, assim como aspetos contratuais e regionais. A comparagao
entre métodos evidenciou que o controlo por efeitos fixos reduz a magnitude de varios
coeficientes e, nalguns casos, inverte o seu sinal, eliminando rela¢des influenciadas por

fatores ndo observados presentes nas estimativas anuais.

Considera-se que os objetivos do estudo foram atingidos. Foi possivel construir e explorar
uma base de dados longitudinal de grande dimensdo, abrangendo cerca de um milhdo de
trabalhadores do setor privado entre 2010 e 2023, com informag¢ao muito rica em termos de
fatores individuais, organizacionais e contextuais, permitindo isolar os efeitos da
qualificacdo absoluta e relativa sobre os salarios. A aplicagdo complementar de regressoes
cross-section anuais ¢ de modelos com dados em painel com efeitos fixos possibilitou
comparar resultados e avaliar a robustez das estimativas, enquanto a analise temporal captou
a evolugdo das relagdes entre variaveis ao longo do periodo. Desta forma, o estudo oferece
uma visdo abrangente e comparativa da influéncia da qualificagdo, escolaridade e perfil

profissional sobre os rendimentos.

Apesar da robustez da analise, importa salientar que a base de dados inclui apenas
trabalhadores com registos continuos durante 13 ou mais anos, excluindo os que ingressaram
no mercado de trabalho ap6s 2011, o que limita a generalizacao dos resultados a perfis mais
moveis ou recentes. Além disso, varidveis relevantes como competéncias especificas ou
desempenho individual ndo estavam disponiveis, podendo a sua inclusdo aprofundar as

conclusoes.

Estas limitagdes sugerem linhas futuras de investigacdo. Estudos posteriores poderdo
beneficiar da integragdo de informagdes adicionais sobre competéncias e desempenho, bem
como da inclusdo de trabalhadores com carreiras mais recentes ou descontinuas, de modo a
captar fendmenos associados a transferéncia emprego-desemprego e as novas formas de

emprego.
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Este estudo contribui para um melhor entendimento da relagdo entre qualificacdo e
rendimento, oferecendo evidéncia empirica Util para apoiar politicas de emprego e educacao

orientadas para a valorizac¢ao do capital humano.
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Anexos
Tabela A.1 - Estatistica antes e apés remogio dos NA
Antes e apds remoc¢ao dos NA
Variaveis Antes Apos
N° Observacdes | 41.433.063 | 36.624.042
Sexo Homem 53,56% 53,59%
Mulher 46,44% 46,40%
Idade (média) 40.84 40.28
Nacionalidade Portugués 93,79% 93,82%
Estrangeiro 6,21% 6,18%
Anos
Escolaridade 10,1 10,1
(média)
Antiguidade
(média) 7,72 7,50
Remuneracao
(média, em 997,65 1033,25
euros)
Produtividade
(média, em 125.035 132.711
euros)
Sem termo 68,96% 69,18%
Tipo Contrato Termo certo 23,06% 23,26%
Termo incerto 6,85% 6,92%
Micro 23,38% 19,83%
Dimenséao Pequena 24.74% 25,14%
Empresa Media 21,37% 22,29%
Grande 30,51% 32,73%
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Tabela A.2 - Coeficientes estimados do MEF e cross-section (média)

Cross-section

Dados em Painel

gestao de residuos e despolui¢do

Variavel T
Estimativas oA G . . e e
(média) Significancia Estimativa Significancia

antig 0,0059 oAk -0,0011 oAk
anos_escolaridade 0,0356 kK 0,0046 FHE
idade numerica 0,0073 ook 0,0181 ok
qualificacaoUnder 0,0163 roAK 0,0039 otk
qualificacaoOver 0,0285 koA 0,0237 Hox
log_produtividade 0,0823 oAk 0,0410 ok
media LogRganho profissao 0,6280 koA 0,1760 Hox
dim_empresaPequena empresa 0,1394 roAK 0,0643 otk
dim_empresaMédia empresa 0,1931 oAk 0,0982 Hox
dim_empresaGrande empresa 0,1749 roAK 0,1043 otk
sexoMulher -0,1387 koA -0,0036
NacionalidadeEstrangeiro -0,0161 -0,0132 ok
nut2_empAlgarve 0,0723 otk 0,0190 HoAx
nut2_empCentro 0,0039 0,0003
nut2_empLisboa 0,0940 otk 0,0100 HoAx
nut2 _empAlentejo 0,0489 otk -0,0047
nut2_empAcores 0,0463 otk 0,0121 .
nut2 empMadeira 0,0983 otk 0,0649 ok
nut2_empEstrangeiro 0,3162 0,0936
caemllIndustrias extractivas 0,0308 . 0,0867 ook
caeml1Industrias transformadoras -0,0649 ok 0,0268 oAk
caeml1Electricidade, gas, vapor, d4gua quente e fria e ar frio 0,1545 wkk 0,0515 oAk
caemllCaptacdo, tratamento e distribuicdo de 4gua; saneamento, 10,0869 "% 0.0237 ok

v
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caem1IConstrugao -0,0855 *okk -0,0364 oAk
caeml %Co;nercm por grosso e a retalho; reparagdo de veiculos 0,1189 o 0,0123 .
automoveis e motociclos

caeml1Transportes e armazenagem -0,0199 . 0,0512 otk
caemllAlojamento, restauragdo e similares -0,0145 -0,0253 ook
caeml1lActividades de informacdo e de comunicacdo 0,0001 0,0329 ol
caemllActividades financeiras e de seguros -0,0293 . 0,1187 ok
caemllActividades imobiliarias -0,0191 . 0,0162 *
caemllActividades de consultoria, cientificas, técnicas e similares -0,0218 0,0248 ok
caemllActividades administrativas e dos servi¢os de apoio -0,1282 ok -0,0646 HAx
caeml]lAdministracdo publica e defesa; seguranga social obrigatoria -0,0089 0,0927 Hox
caeml1lEducacédo -0,0163 * 0,0456 HAx
caemllActividades de saude humana e apoio social -0,0525 * 0,0568 ok
caemll.ActiVidades artisticas, de espectaculos, desportivas e 0.0077 0.0493 sk
recreativas

caem11Outras actividades de servicos 0,0182 0,0506 oAk
tipo_contrlContrato de trabalho com termo certo -0,0666 otk -0,0660 otk
tipo_contrlContrato de trabalho com termo incerto -0,0837 oAk -0,0738 ok
tipo_contrlOutra situagao -0,0725 ok -0,0731 HoAx

Legenda dos niveis de significincia estatistica: *** — muito significativo, ** — significativo a 1%, * — significativo a 5%, . — marginalmente significativo a 10%, espago

em branco — ndo significativo.
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Residuos Estandardizados

Residuos Estandardizados

Residuos vs. Valores Preditos — 2022

Valores Preditos

Figura A.3 - Analise dos residuos da regressao linear do ano 2022

Residuos vs. Valores Preditos — 2023

Valores Preditos

Figura A.4 - Anilise dos residuos da regressio linear do ano 2023
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