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RESUMO

Este trabalho buscou identificar se os investimentos publicos sdo importantes para
explicar os investimentos privados e, a partir dai, verificar a existéncia dos efeitos
crowding-in ou crowding-out entre o investimento publico e privado no Brasil, para o
periodo entre 2004 e 2017. Além disso, buscou-se quantificar esse impacto em ambito
nacional. Para isso, realizou uma estimagédo econométrica de selecdo de variaveis,
via técnicas de Machine Learning, utilizando o software R para as estimac¢fes. Foram
selecionadas uma gama de variaveis macroecondmicas e séries cronoldgicas de
palavras pesquisadas no Google, por meio do Google Trends, para identificar as
variaveis mais importantes para explicar o0s investimentos privados. Apos
selecionadas as variaveis estimou-se um modelo de Minimos Quadrados Ordinarios
(MQO), um modelo de Minimos Quadrados Generalizados (MQG) e um modelo de
Método Generalizado dos Momentos (GMM, na sigla em inglés) para verificar a
condigéo de crowding-in ou crowding-out. Os resultados obtidos apontaram para uma
relacdo de crowding-out (substitutibilidade) entre o investimento publico e privado no
Brasil entre 2004 e 2017, prevalecendo a disputa de recursos fisicos e financeiros

entre os setores.

Palavras-chave: Investimentos Privados; Investimentos Publicos; Machine Learning;

Google Trends.



ABSTRACT

This work sought to identify whether public investments are important to explain private
investments and from there on to verify the existence of crowding-in or crowding-out
effects between public and private investment in Brazil for the period between 2004
and 2017. In addition, we sought to quantify this impact at the national level. For this,
an econometric estimation of selection of variables was performed using Machine
Learning techniques, using the software R for the estimations. A range of
macroeconomic variables and time series of words searched on Google, through
Google Trends, were selected to identify the most important variables to explain private
investments. After selecting the variables, an Ordinary Least Squares (MQO) model,
a Generalized Least Squares model (GLM) and a Generalized Method of Moments
(GMM) model were used to verify the crowding-in or crowding-out condition. The
results obtained pointed to a crowding-out (substitutability) relationship between public
and private investment in Brazil between 2004 and 2017, with the dispute over physical

and financial resources prevailing between the sectors.

Key words: Private Investments; Public Investments; Machine Learning; Google

Trends.
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1. INTRODUCAO

O investimento é de relevante importancia para o desenvolvimento de
empresas, cidades e paises. Em termos gerais, é a utilizacdo de recursos no presente
que gera recursos no tempo futuro. Os recursos do governo tém sua origem no setor
privado que, por sua vez, paga impostos e utiliza crédito a certa taxa de juros. Outra
maneira de ocorrer o trade-off entre o setor publico e o privado pode se dar por meio
da politica fiscal e das decisfes privadas de gastos.

Acredita-se que investimentos publicos associados com infraestrutura e na
formacdo de capital humano podem aumentar a produtividade do capital privado e
elevar a demanda por insumos e, também, a disponibilidade total de recursos, por
meio da expansdo do produto e da poupanca. Essa iteracdo € conhecida como
crowding-in ou complementaridade. Por outro lado, se o investimento publico utilizar
recursos financeiros e fisicos que, de outra maneira, estariam sendo ofertados pelo
setor privado, os investimentos privados tenderiam a diminuir. Esse efeito € chamado
de crowding-out ou de substituic&o.

Essa contradicdo acentua o interesse de pesquisadores de modo a tentar
compreender a relacdo entre esses investimentos e, diante disso, dar subsidios a
formulacéo de leis e politicas que impulsionem o investimento agregado.

Os investimentos publicos sdo diferentes das demais despesas publicas pois
se transformam em haveres, que, se bem alocados podem gerar um fluxo de receitas
futuras, além de estimular a oferta e a demanda simultaneamente.

Em que pese a reconhecida importancia dos investimentos publicos, eles nem
sempre sdo prioridades dos governantes e geralmente sdo 0s primeiros a serem
cortados do orcamento durante periodos de ajuste fiscal, principalmente porque seu
retorno € de longo prazo e, por isso, nao pode ser mensurado durante o calendario
politico.

Em casos de ajuste fiscal ocorrem cortes além do esperado nos investimentos
publicos, o que amplifica os efeitos de crise e impacta negativamente a atividade
econdmica. Porém, a relacdo entre investimentos publicos e ciclos econémicos nédo é
tdo clara, uma vez que o volume de investimentos pode estar relacionado a orientagéo
politica.

O estudo em questao tem como objetivo identificar se os investimentos publicos

sdo importantes para explicar os investimentos privados e, a partir dai, verificar se



12

eles sdo complementares (crowding-in) ou substitutos (crowding-out). Além disso,
buscar quantificar o impacto do investimento publico sobre o investimento privado
para o periodo de 2004 a 2017 em ambito nacional.

Para isso, realizou-se uma estimagéo economeétrica de selecdo de variaveis via
técnicas de Machine Learning, utilizou-se o software R para as estimacfes. Foram
selecionadas uma gama de variaveis macroecondémicas e seéries cronologicas de
palavras pesquisadas no Google, por meio do Google Trends, para identificar as
varidveis mais importantes para explicar os investimentos privados, algo que até entéo
nao foi visto na literatura existente. Apos selecionadas as variaveis estimou-se um
modelo de Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), um modelo de Minimos Quadrados
Generalizados (MQG) e um modelo de Método Generalizado dos Momentos (GMM,
na sigla em inglés) para verificar a condi¢cdo de crowding-in ou crowding-out. Além
disso, os resultados alcancados poderdo servir de uma possivel revisdo dos
resultados obtidos por outros autores.

Diante do exposto, optou-se por estruturar o trabalho em nove tépicos,
iniciando-se por esta introducdo. No segundo tépico € apresentada uma revisdo da
literatura, em seguida € mostrado uma breve histdria sobre Machine e Statistical
Learning. O quarto capitulo traz a descricdo da ferramenta Google Trends. No quinto
topico, € demonstrada a metodologia utilizada para se alcancar os resultados. No
préximo topico é apresentado o modelo tedrico e logo apds a apresentacado das
variaveis, no oitavo sdo mostrados os resultados obtidos. Por ultimo, s&o

apresentadas as conclusdes finais do trabalho.
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2. REVISAO DA LITERATURA

Diversos pesquisadores estudaram o tema sobre a complementaridade ou
substitutibilidade dos investimentos publicos e privados. Os autores utilizaram varios
modelos macroecondmicos e/ou econométricos para alcancar os resultados.

Luporini e Alves (2010) buscaram identificar os “determinantes do investimento
privado no Brasil para o periodo compreendido entre 1970 e 2005” (Luporini e Alves,
2010, p.1). Paraisso, estimaram modelos autorregressivos de defasagens distribuidas
(ARDL) entre as variaveis: Investimento Privado, Produto Interno Bruto, Nivel de
Capacidade Instalada, Taxa de Juro Real, Volume de Crédito, Investimento Publico,
uma proxy para a Restricdo Externa, Taxa de Cambio Real e um indicador de
Instabilidade Econ6mica. Chegaram a conclusdo que aumentos na renda e na
atividade econbmica estimularam o investimento privado no Brasil no periodo em
analise. Além disso, o volume de crédito ao setor privado também se mostrou uma
variavel importante afetando positivamente o investimento privado. Por outro lado, a
taxa de juros real e o investimento publico ndo se mostraram significativos. Enquanto,
a instabilidade “econémica e as desvalorizacdes cambiais exerceram, em média,
efeitos adversos sobre a formacéo bruta de capital fixo do setor privado na economia
brasileira” (Luporini e Alves, 2010, p.20).

Sanches e Rocha (2010) procuraram quantificar a relagdo entre os
investimentos publicos e privados para o Brasil e seus estados durante o periodo entre
1991-2004. Foram estimadas regressdes, na sua maioria com variaveis instrumentais,
em gque a variavel explicada foi o investimento privado e as variaveis explicativas
foram: o PIB, o investimento publico e a taxa de juros. Nos dois casos, Brasil e
estados, constatou-se que um aumento do investimento publico leva a um aumento
no investimento privado. Assim como, o crescimento do Produto afeta positivamente
o investimento privado. No sentido contrario, a elevacdo da taxa de juros afeta
negativamente o investimento privado.

Melo e Rodrigues Junior (1998) discutiram o comportamento do investimento
privado na economia brasileira no periodo entre 1970 e 1995. Buscaram explicar o
investimento bruto de setor privado através do produto interno bruto, do investimento
bruto do setor publico, da taxa real de juros e da taxa de inflagdo anual. Estimaram
equacodes lineares vai Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) de curto e de longo

prazo para o investimento privado no Brasil testando a existéncia de estacionariedade
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e também a cointegracdo entre as séries de tempo. O modelo de curto prazo
apresentou significancia estatistica para todas variaveis consideradas, com o
crescimento do produto se apresentando como fator mais importante. Obtiveram a
constatacao de que as séries sdo cointegradas, ou seja, apresentam uma relacao de
longo prazo. No que se refere ao efeito do investimento publico sobre o privado
chegaram a conclusdo da dominancia do crowding-out sobre o crowing-in. Ao final,
sugeriram a realizagdo de testes de causalidade entre o investimento privado e o
investimento publico e a adicdo da variavel disponibilidade de crédito para ajudar a
explicar o investimento privado.

Sonaglio, Braga e Campos (2010) estudaram os efeitos do investimento privado
sobre o investimento publico, se eles sdo complementares (crowding-in) ou substitutos
(crowding-out) para o periodo de 1995 a 2006, utilizando um modelo de corregéo de
erro vetorial (VECM) para verificar como o investimento se comporta diante de
choques aleatdrios. Também foi realizado um teste de cointegracdo para testar o
equilibrio de longo prazo. As variaveis utilizadas foram: investimento publico,
investimento privado, PIB, preco relativo dos bens de capital, uma proxy para
tributacdo e a TILP. Diferentemente dos outros estudos, a variavel a ser explicada foi
o investimento publico. Os coeficientes encontrados foram significativos e os sinais
ficaram de acordo com a teoria econémica. Observou-se o efeito crowding-out entre
o0 investimento privado e o investimento publico.

Rocha e Teixeira (1996) estudaram se a acumulacao de capital por parte do
governo completa ou substitui os gastos privados com investimento, para o periodo
entre 1965 e 1990. Para a realizacao do estudo foi utilizado um modelo econométrico
estimado por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) onde o investimento privado é
uma funcédo do nivel de produto, da taxa real de juros e do investimento publico. Foram
realizados testes de raiz unitaria para verificar se as séries sao estacionarias e
verificou-se que elas possuem raiz unitaria, porém sdo cointegradas apresentando
uma relagcéo de longo prazo. Os resultados obtidos apontaram para conclusao de que
0s investimentos publicos exercem um papel substitutivo e ndo complementar aos
investimentos privados.

Servén (1996) investigou a relacdo entre o investimento publico e o privado na
india para o periodo entre 1960 e 1994. Para isso, utilizou o procedimento de
cointegracdo de Johansen e estimou um Modelo de Vetor de Corregcdo de Erros

(VECM). Chegando a conclusdo que um aumento de investimento em infraestrutura
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publica gera um aumento do lucro da iniciativa privada e consequentemente eleva o
estoque de capital privado no longo prazo. Opostamente, 0 aumento do investimento
que nédo esta relacionado a infraestrutura gera um resultado dubio, ou seja, tanto pode
aumentar quanto diminuir o estoque de capital privado, estando sujeito a elasticidade
de troca entre os bens finais dos dois setores, supondo que esses bens finais sejam
substitutos imperfeitos.

Em um estudo para Portugal, Loio (2010) estimou, via Minimos Quadrados
Ordinérios, a evolugéo e volatilidade do investimento no setor privado nos ultimos
cinquenta anos e procurou apontar seus determinantes para os anos de 1985 a 2008.
Para o periodo analisado, chegou-se a concluséo de que a variavel que mais impactou
positivamente o setor privado a investir foi o produto. Com relagéo ao investimento
publico, constatou-se que o efeito predominante foi a de complementaridade sobre o
investimento privado.

Ainda em Portugal, Andrade e Duarte (2014) analisaram o efeito do
investimento publico e privado sobre o PIB portugués no periodo de 1960 a 2013. Os
também estimaram os efeitos diretos entre os investimentos publicos e privados em
um sistema de equacdes simultaneas. Os resultados obtidos corroboraram os
resultados de Loio (2010) ao encontrar a existéncia de complementariedade entre o
investimento privado e o investimento publico. Sendo que o investimento publico teve
efeitos positivos na producéo e no investimento privado.

Easterly e Rebelo (1993), por outro lado, concluiram que no periodo de 1970 a
1988 em estudo feito para a economia dos Estados Unidos o investimento publico e o
investimento publico das estatais se mostraram inversamente proporcionais ao
investimento privado.

Voss (2000) analisou os investimentos publico e privado nos EUA e no Canada
durante o periodo do primeiro trimestre de 1947 até o primeiro trimestre de 1988 para
0os EUA e do primeiro trimestre de 1947 até o primeiro trimestre de 1996 para o
Canada. O objetivo do trabalho foi verificar se existe o efeito crowding-in nessas
economias. A metodologia utilizada foi o Vetor Auto Regressivo (VAR) e chegou-se a
conclusdo de que os investimentos publicos tém um efeito crowding-in para essas
economias para esses periodos. No entanto, cabe ressaltar que nos EUA e no Canada
0s investimentos publicos, em sua ampla maioria, séo feitos na area de infraestrutura
0 que corrobora a ideia de que investimentos em infraestrutura sdo complementares

aos investimentos privados.
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Perreira (2001) investigou os efeitos do investimento publico de forma agregada
e com um certo nivel de desagregacao na evolucédo dos investimentos privados nos
EUA para o periodo de 1956 a 1997. O estudo teve como metodologia a fungéo
impulso-resposta do VAR. Chegou-se a conclusdo que no nivel agregado, o
investimento publico foi complementar ao investimento privado. Nos dados
desagregados, o investimento privado mostrou que o efeito crowding-in do
investimento publico é forte para equipamentos comerciais, industriais e transportes.
Entretanto, o investimento publico exclui marginalmente o investimento privado em
equipamento de informacdo. Uma analise final dos efeitos de diferentes tipos de
investimento publico sobre os diferentes tipos de investimento privado sugeriu que em
cerca de um terco dos casos 0s investimentos publicos excluem variaveis do setor
privado.

Em um recente estudo, Bahal, Raissi e Tulin (2018) analisaram o0s
investimentos publicos e privados para a economia Indiana através de um VECM
Estrutural em varios periodos entre os anos de 1950 e 2015. Concluiram que o
investimento publico eliminou o investimento privado na india ao longo de 1950-2012
e 0 oposto ocorre quando restringiram a amostra apos 1980. Segundo eles essa
mudanca pode muito provavelmente ser atribuida as reformas politicas que

comecaram no inicio da década de 1980 e ganharam impulso apds a crise de 1991.

Tabela 1 — Revisao de Literatura

Autor(es) Ano Periodo Método Regido Resultado
Luporini e Alves 2010  1970-2005 ADRL Brasil Nao significativo
Sanches e Rocha 2010  1991-2004 VI Brasil Crowding-in
Melo e Rodrigues Junior 1998  1970-1995 MQO Brasil Crowding-out
Sonaglio, Braga e Campos 2010  1995-2006  VECM Brasil Crowding-out
Rocha e Texeira 1996  1965-1990 MQO Brasil Crowding-out
Servén 1996  1960-1994  VECM india Ambiguo
Loio 2010  1985-2008 MQO Portugal Crowding-in
Andrade e Duarte 2014  1960-2013 ES Portugal Crowding-in
Easterly e Rebelo 1993  1970-1988 MQO EUA Crowding-out
Voss 2000  1947-1988 VAR EUAeCanadda Crowding-in
Pereira 2001  1956-1997 VAR EUA Crowding-in
Bahal, Raissi e Tulin 2018  1950-2015 VECM india Ambiguo

Fonte: Tabela elaborada pelo autor



17

Percebe-se que os resultados encontrados foram mistos. Para o Brasil, entre
0s estudos analisados na dissertacdo, 60% dos resultados apontaram para um efeito
de crowding-out, 20% para um efeito crowding-in e o restante ndo achou nenhum
resultado. J& para outros paises, 0s autores encontraram uma relacéo de crowding-in
em 57%, um resultado ambiguo em 29% e uma relacéo de crowding-out em 14%.

Observa-se que a maioria dos autores encontraram um efeito crowding-out
para estudos sobre o Brasil e crowding-in para estudos sobre os outros paises. O que
pode ser explicado pelos diferentes tipos de investimento publico em cada pais.

Esse estudo se diferencia dos outros ao propor utilizar, além de variaveis
macroecondmicas, séries de palavras pesquisadas no Google Trends como variaveis

explicativas dos modelos utilizando técnicas de Machine Learning.

3. MACHINE E STATISTICAL LEARNING

Nas ultimas décadas, a computacao teve um avanco consideravel permitindo
cada vez mais a utilizacdo de métodos mais complexos de estimacdo de modelos
como as técnicas de Machine Learning ou aprendizado de maquina.

De acordo com Varian (2014), técnicas de aprendizado de méaquina, como
arvore de deciséao, redes neurais etc. podem permitir formas mais eficazes de modelar

questdes complexas.

“In fact, my standard advice to graduate students these days is
go to the computer science department and take a class in machine
learning. There have been very fruitful collaborations between
computer scientists and statisticians in the last decade or so, and |
expect collaborations between  computer scientists and
econometricians will also be productive in the future” (Varian, 2014,

p.2).

De acordo com James et. al. (2013), o termo Statistical Learning é bem recente,
porém alguns conceitos dessa literatura ja se desenvolviam ha véarias décadas.

Legendre e Gauss publicaram no inicio do século XIX artigos sobre o0 método
de minimos quadrados, que é a forma mais antiga da conhecida de regresséo linear.
Seus estudos tiveram aplicacdo nas mais diversas areas como astronomia, economia,

finangas, medicina entre outros (James et. al., 2013).
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Devido a limitacdo computacional, os métodos desenvolvidos até os anos 70
eram exclusivamente lineares. A partir da melhora da ciéncia da computacao
comecgaram a surgir os modelos néo lineares (James et. al., 2013).

Breiman et. al. (1984), desenvolveram algoritmos de classificacdo e arvores de
regressao, sendo um dos primeiros a demostrar uma implementacdo de métodos de
validacéo cruzada e selecado de modelos.

Hastie e Tibshirani (1986), introduziram uma classe de modelos aditivos
generalizados que teve a vantagem de ser completamente automético por parte do
estatistico. Se trata de um método empirico de maximizar a probabilidade esperada
do log, ou equivalente. Além disso, forneceu uma implementacéao pratica de software.

James et. al. (2013) afirmam que, a partir dai, com o desenvolvimento da
inteligéncia artificial e do aprendizado de maquina, o Statistical Learning comecou a
contar com uma vasta gama de softwares estatisticos. Configurando em uma maior
utilizacdo das técnicas atuais e estimulando o surgimento de novos métodos de
estimacao e previsao.

Economistas, ja comecaram a utilizar essas técnicas para selecionar variaveis,
verificar a importancia de séries, coletar base de dados, estimar métodos estatisticos,
realizar previsdes entre outras aplicacdes.

Silva et. al. (2019), empregaram técnicas de Machine Learning em conjunto
com econometria para entender o comportamento do investidor do mercado de acdes
no Brasil. Os autores utilizaram técnicas de selecao de variaveis para identificar quais
variaveis que melhor descrevem o comportamento dos investidores.

Tabak et. al. (2020), escreveram sobre a aplicacdo de técnicas de Machine

Learning em economia e finangas. Segundo os autores:

“Machine learning goes beyond regression methods, and we
can use them in a variety of ways. Thus, it can give new insights on
how economics and finance data are organized. The application of
these methods may contribute to the debate on assessing, monitoring,
and forecasting economic and financial variables which is quite
relevant” (Tabak et. al., 2020,p1).

Varios outros profissionais utilizam as técnicas de Machine Learning em seus

estudos nas mais variadas areas do conhecimento.
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No préximo capitulo, explanaremos sobre a ferramenta Google Trends que sera
utilizada para a obtencdo de séries de algumas variaveis explicativas dos modelos

gue seréo estimados.

4. GOOGLE TRENDS

O Google Trends € uma ferramenta que analisa uma amostra de palavras
pesquisadas na plataforma do Google para determinar quantas pesquisas foram feitas
durante um determinado periodo de tempo para uma determinada regido ou até para
o mundo inteiro.

As séries cronologicas dos termos pesquisados no Google Trends nao
informam o nivel bruto de consultas, uma vez que os dados coletados séo
normalizados e exibidos em uma escala de 0 a 100 (Choi e Varian, 2009).

Portanto, se uma série esta apresentando uma tendéncia de queda ao longo
do tempo sua popularidade relativa esta diminuindo, ndo necessariamente o nimero
total do termo pesquisado esteja diminuindo.

Os dados do Google Trends foram utilizados no estudo, em funcéo de varias
publicacdes encontrarem relacéo entre as séries de palavras ou termos do Google
Trends e variaveis econdmicas.

Choi e Varian (2009), levantaram a hipétese de que os dados fornecidos pelo
Google Trends podem estar relacionados com o nivel de atividade econdmica em
determinados setores. Suas estimativas apontaram que modelos com dados do
Google Trends conseguem superar modelos sem esses dados para as variaveis
“vendas no varejo”, “vendas de automoveis”®, “venda de residéncias” e “venda de
viagens”.

Woo e Owen (2019), examinaram se os dados do Google Trends séao
relacionados ao consumo privado nos EUA. A conclusédo dos autores sugere que o
Google Trends indica alteragbes nos comportamentos de consumo futuros e
contemporaneos, além disso fornece informagdes sobre tendéncia.

Preis et al. (2010), investigaram se flutuacdes no mercado financeiro poderiam
ser explicadas pelo aumento do volume de pesquisas dos nomes das empresas
listadas no S&P 500 no Google. Chegaram a conclusao que existe um vinculo claro

entre o volume das pesquisas e 0s volumes transacionados na bolsa.



20

D’Amuri e Marcucci (2017), avaliou se um indice criado com base em pesquisas
de emprego realizadas pelo Google pode prever a taxa de desemprego mensal dos
EUA. Os autores encontraram claras evidéncias de que pesquisas de emprego no
Google conseguem prever o desemprego nos EUA.

Carriere-Swallow e Labbe (2011), construiram um indice antecedente de
vendas de automoveis para o Chile utilizando o Google Trends. Os resultados
mostraram que os modelos com as pesquisas do Google superam as especificagbes
de benchmark dentro e fora da amostra.

Preis et. al. (2013), sugeriram que pesquisas na internet, Google Trends,
podem ter o poder de refletir o presente, antecedente, e de prever grandes
movimentos no mercado de acdes. Eles detectaram aumentos nos volumes de
pesquisas de palavras relacionadas ao mercado financeiro antes da queda do
mercado acionario.

Kristoufek (2013), estudou a relacdo entre o preco da moeda digital BitCoin e
consultas de pesquisa no Google Trends e Wikipedia. Chegaram a conclusao que as
consultas de pesquisas e os precos da moeda digital estéo relacionados e que existe
uma assimetria acentuada.

Yang et. al. (2015), analisou se o volume de consultas do Google Trends e
Baidu eram capazes de prever o numero de visitantes de um destino turistico da
China. O resultado alcancado pelos autores sugere que as séries das palavras
ajudaram a diminuir significativamente os erros de previsao.

Apds uma breve explanacao sobre o Google Trends mostraremos a seguir a

metodologia que serd utilizada no estudo para se alcancar os objetivos pretendidos.

5. METODOLOGIA

Neste capitulo, serdo apresentadas as férmulas dos métodos utilizados neste
estudo, assim como seus respectivos testes comecando pela verificacédo de raiz

unitaria.
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5.1 RAIZ UNITARIA

Séries econGmicas, geralmente, sdo altamente persistentes, ou seja, possuem
raiz unitaria. De acordo com Alencar (1998), quando existe uma ou mais variaveis de
um modelo economeétrico com raiz unitaria, 0s seus residuos tendem apresentar
comportamento explosivo, salvo em casos de cointegracdo. Com isso, o resultado do
modelo pode ndo ser consideravel confiavel, pois séo violados os pressupostos de
que a variancia e a média sé@o constantes ao longo do tempo.

O primeiro teste para a verificacdo de raiz unitaria foi feito por Dickey e Fuller

(1979). O teste considerava o seguinte modelo:

Vi= Vi1 + &

A principio, 0 objetivo do teste era estimar esse modelo e utilizar um teste t
sobre ¢, sendo a hipétese nula Hy: ¢ = 1. Em sua maioria, 0S pacotes estatisticos
utilizam a hipétese nula igual a zero nos testes de coeficientes. Para isso, alteram o

teste subtraindo y_; dos dois lados das equacgdes (Enders, 1995):

Ay (@ —Dye1te = aye+ &

Em que: a = ¢ — 1. Desta forma, H,: ¢ = 1 € equivalente a H,: a = 0.

No entanto, apés essa transformacao, a distribuicdo nédo € igual a distribuicéo
da estatistica t, pois y, ndo é estacionario.

De modo a resolver esse problema usou-se o que chamamos de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF).

“A ideia consiste em estimar o modelo com as variaveis
autorregressivas. Essa € uma forma de corrigir o desvio do valor
correto da estatistica, ou seja, intuitivamente trata-se de encontrar os
desvios de y, em relagdo a sua “média”, para deslocar a distribuicdo
de a em dire¢ao a zero, caso a hipétese nula seja verdadeira” (Bueno,
2011, p. 119).

Com isso, chegou-se a seguinte expressao:
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p—-1
Ayi—pu+aye, + Z Aiby, 1+ & &

=1

P p-1
®a=—<1—z¢i>; /1i=—z¢j+1;
i=1 j=1

Diante do exposto nas formulas anteriores, em se fazendo as corre¢cdes no
modelo considerando as defasagens das variaveis os valores criticos e a interpretacao
do modelo ndo mudardo. Com isso, pode-se utilizar os valores criticos encontrados

por Dickey e Fuller.
52 METODO DE MINIMOS QUADRADOS ORDINARIOS (MQO)

Segundo Gujarati e Porter (2011), o método dos Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO) é método linear mais utilizado para andlise de regresséo por ser de
facil aplicacdo. O MQO é uma técnica de otimizacdo que consiste em estimar os
parametros da regressao por meio da soma dos quadrados dos residuos. O objetivo
€ estimar os valores da variavel dependente em funcdo das varidveis explicativas,

dada pela seguinte equacao:

Vi =Bo+ B1xi + &

Em que o B, é o intercepto, 0 B, é o coeficiente de inclinacdo e o ¢; € o erro da
regressao nao explicada pelo modelo.

Em que pese sua simplicidade, o MQO tem uma performasse muito boa quando
comparado a métodos mais sofisticados. Porém, essa metodologia possui algumas
limitacdes.

Kun e Johnson (2013) assinalam quatro situacfes em que o MQO sé&o instaveis
ou ndo sdo os mais adequados. A primeira é quando se tem a presenca de
multicolinearidade nos preditores. A segunda € que como se trata de uma

aproximacao linear em muitos casos ele ndo representa adequadamente a populacéo.
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A terceira é que o modelo € muito sensivel a outliers. A quarta € que ele nédo pode ser

utilizado em circunstancias em que se tem mais preditores que observacoes.

5.2.1 Normalidade

Sem a hipotese de que os residuos seguem uma distribuicdo normal no MQO,
os testes podem ser justificados em amostras grandes com base em resultados
assimptoticos, porém em amostras pequenas existe grande chance de o resultado do
teste ser viesado (Gujarati e Porter, 2011).

O teste utilizado no estudo para verificar se os residuos da regressao seguem
uma distribuicdo normal serd o Jarque-Bera. De acordo com Gujarati e Porter (2011),
as hipoteses testadas séo as seguintes: H,: 0 erro do modelo segue uma distribuicdo
normal, contra H;: 0 erro do modelo segue uma distribuicdo ndo-normal. Esse teste &
baseado nas diferencas entre os coeficientes de assimetria e curtose da distribuicao

observada e da distribuicdo normal tedrica utilizando a seguinte estatistica:

(@, —3)*

B—T&1+
JB = (6 24

)

5.2.2 Heterocedasticidade

De acordo com Wooldridge (2014), a hipotese de homocedasticidade verifica
se a variancia do residuo é constante em relacéo as variaveis independentes. Quando
essa variancia muda ao longo do tempo ou com iteracdes com variaveis
independentes temos o caso de heterocedasticidade.

Para testar a homocedasticidade utilizaremos o teste de Breusch-Pagan. De
acordo Hothorn (2019), as hipoteses testadas sdo as seguintes: H,: 0 erro é
homocedastico, contra H;: 0 erro é heterocedastico. O teste de Breusch-Pagan verifica

se os residuos quadraticos tém relacdo com os regressores da seguinte forma:

élz = 80 + 61X1i + 62X2i + 'Ul
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5.2.3 Autocorrelacao

Utilizaremos o teste de Breusch-Godfrey para testar a correlacdo serial entre
os residuos. As hipoteses testadas sdo as seguintes: Hy: ndo ha correlacdo serial até
a ordem @, contra Hy: ha correlacdo serial até a ordem g. Se a hip6tese nula for
verdadeira, a distribuicdo dessa estatistica converge assimptoticamente para uma
distribuicdo Qui-quadrado com q graus de liberdade (Gujarati e Porter, 2011). O teste
utiliza os residuos do modelo estimado e realiza uma regressdo MQO da seguinte

forma:

& = 60 + 61X1i + -+ Squi + P1€i-1 + -+ kai—k + 'Ui

5.3 ESTIMADOR DE NEWEY-WEST (HAC)

Segundo Wooldridge (2014), os modelos autocorrelacionados e sem variancia
constante ndo violam a suposicao de exogeneidade, de modo que o estimador MQO
permanece imparcial e consistente. Entretanto, a inferéncia do erro padrédo habitual
pode ser enganosa, levando a uma concluséo errada da significancia das variaveis.

Newey e West (1987), criaram o estimador de Newey-West (HAC) que corrige
esses problemas modificando a matriz de variancia e covariancia produzindo um erro

padrdo consistente, ou seja, robusto.

5.4 MODELOS LINEARES

Segundo Hastie et. al. (2009), modelos lineares adotam que a funcédo que
define E(Y|X) e linear nos parametros X, X, ..., X,. Os modelos lineares permitem
transformacdes néo lineares nos parametros conservando a relacao linear na funcao.
Além disso, os métodos lineares possuem um desempenho bastante satisfatorio se
comparado a modelos nao lineares. Outra vantagem € que a relacéo ente as variaveis
possam ser verificadas de forma direta, facilitando a interpretacdo e as inferéncias
estatisticas da regressédo. Hastie et. al. (2009) definem de forma geral, os modelos

lineares em uma funcédo E(Y|X) da seguinte forma:



25

.
ECIO) = fo+ ) Xify
=1

Dentre os métodos lineares o MQO é o mais comum. Entretanto, James at al.
(2013) destacam que o MQO é limitado no que se refere a selecionar as variaveis
realmente importantes no modelo e que diante disso, novas técnicas de Machine
Learning sugerem métodos que automatizam esse processo (métodos de shrinkage).
A contraparte desses métodos é que diminui a variancia das estimacdes ao custo de

um Vviés nos parametros.
55 MINIMOS QUADRADOS GENERALIZADOS (MQG)

O termo MQG ou GLM geralmente se refere a modelos de regressao linear
convencional. Esses modelos séo ajustados por minimos quadrados ponderados. Os
MQG’s fornecem uma maneira direta de modelar dados ndo normais quando as
suposicdes de regressao usuais ndo sao satisfeitas (Jorgensen, 2013). Os dois
principais elementos para um MQG sé&o a variancia positiva V e a funcao de ligacao
monotdnica g. Supbe-se que V e g sejam func¢des continuamente diferentes da média

u; (Jorgensen, 2013). A variancia de y; assume a seguinte forma:
var(Y;) = UZV(,ul.), i=1,..,n

Em que g2 > 0 é o parametro de dispersdo assumido como comum para todas
as unidades. A funcéo de variancia descreve como Y; varia em funcdo da média y;. O
papel da funcéo de ligacdo g é transformar a média y; em uma escala em que o

modelo é linear e, portanto, o modelo de regresséo definido por Jorgensen (2013):
g(W;) = Bixqy + -+ Brxy, i=1,..,n

O caso especial em queV(u) =1eg(u) =u recupera as suposicbes do

modelo de regresséo linear multipla comum.
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5.5.1 Meétodos de Shrinkage

Neste estudo, utilizaremos os métodos de selecdo de variaveis, shrinkage,
dentro do pacote “caret” do R que serao estimados via modelos lineares pelo método
de MQG.

Segundo Hastie et. al. (2009), os métodos de selecdo de variaveis sdo mais
continuos e ndo apresentam elevada variabilidade. Estas regressdes fazem parte da
classe de estimadores de regressdo com penalidade. A penalidade limita a variancia
dos estimadores. Sendo assim, é possivel conseguir resultados com variancia menor
ao custo de acrescentar viés aos estimadores. Neste estudo, utilizaremos os métodos

lineares de Ridge, Lasso e Elastic net que serdo descritos a seguir.

55.1.1 Ridge

De acordo com Hastie et. al. (2009), a remocao de variaveis explicativas de
uma regressao pode ser analisada como se seu coeficiente estimado fosse zero, o
gue tornaria sua presenca nula no modelo. No lugar de zerar seus coeficientes, a
funcéo de Ridge penaliza-los de forma a serem pequenos continuamente mantendo
todas as variaveis no modelo.

Na regressao de Ridge, a funcao de perda dos Minimos Quadrados Ordinarios
(MQO) é aumentada de tal forma que além de minimizar a soma dos residuos ao
guadrado, também penaliza o tamanho dos parametros estimados, com o intuito de

reduzi-los a zero, conforme formula abaixo citada em Hastie et. al. (2009):
n m
Lyiage(B) = Z()’i —-x'if)* + /12 B;?
i=1 j=1

Em que o parametro A € a penalizacao de regularizacdo e se definirmos 1 como
0 seria 0 mesmo gque utilizassemos o0 MQO. Quanto maior seu valor, mais forte sera o

tamanho da penalizacdo dos coeficientes.
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55.1.2 Lasso

O Least Absolute Shrinkage and Selection Operador (Lasso) € uma variacao
de uma regressao linear, assim como a regressdo de Ridge. Ele também impde
penalidade aos coeficientes diferentes de zero, porém, diferente da regressdo de
Ridge, que penaliza a soma dos coeficientes ao quadrado, o Lasso penaliza a soma
de seus valores absolutos (Hastie et. al. ,2009). Isso significa que para valores altos
de lambda muitos coeficientes sdo zerados, caso que ndo acontece na regressao de
Ridge. A diferenca entre as funcdes de Ridge e Lasso fica nos termos da penalidade.
No Lasso, a funcao de perda, segundo Hastie et. al. (2009), é definida como:

Ligsso(B) = Zn:(yi —x"ip)*+ Ai 131
i=1 =1

551.3 Elastic Net

O Elastic Net, assim como o Ridge e o Lasso também é uma variacao de uma
regressao linear. A solucdo do Elastic Net € combinar as penalidades do Ridge e do
Lasso para obter o melhor de cada modelo de regressao, uma vez que o Ridge nao
exclui nenhuma variavel e o Lasso pode ser que exclua variaveis que sdo importantes
para o modelo (Hastie et. al., 2009). O Elastic Net minimiza a seguinte funcdo de

perda:

A _Z?=1(}7i_x’iﬁ)2 1-«a N 52 N 5
Lenee(B) = 2220 1 A== Y B a ) |
j=1 j=1

Em que a é o parametro de combinagéao entre o Ridge, quando a é 0, e o Lasso

quando a for igual a 1. Entao, quando o parametro a for 0 > 1, temos o Elastic Net.
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55.1.4 Variaveis Importantes (Varlmp)

As definicbes de quais variaveis sdo importantes para explicar a variavel
dependente podem ser separadas em dois grupos: aquelas que utilizam as
informagdes do modelo e aquelas que sdo amparadas pela teoria econémica. A
abordagem que é baseada em modelo esta ligada ao desempenho do préprio modelo
e pode incorporar a correlacéo estrutural entre os preditores no calculo da importancia
das variaveis.

Segundo Ayres (2007), o uso de modelos de classificacdo e regressdo estao
cada vez mais comuns em ciéncias, finangas e inumeros dominios. A linguagem R (R
Development Core Team 2008) possui um grande arcabouco de funcdes de
modelagem para classificacdo e regressdo. Kuhn (2020), desenvolveu o pacote
“caret” na linguagem R que realiza classificagéo e treinamento de regresséao. A fungéo
Varlmp do pacote “caret” pode ser utilizada para mensurar o efeito geral dos preditores
em um modelo.

Kuhn (2020), utilizou no estudo o método linear, que usa o valor absoluto da
estatistica t para cada parametro do modelo, para estimar a contribuicdo de cada
variavel. Independentemente de como é calculada a importancia da variavel de todas
as medidas de importancia, aqui utilizada, sdo dimensionadas para ter um valor

maximo de 100.

5.6 METODO GENERALIZO DOS MOMENTOS (GMM)

Hansen (1982), modernizou o uso do Método Generalizado dos Momentos
(GMM) que fundamenta-se em igualar os momentos populacionais aos momentos
amostrais. Esse método possibilita contornar a existéncia de endogeneidade entre
diferentes variaveis. Alguns estimadores, como Variaveis Instrumentais (VI) e MQO,
podem ser considerados como situacdes especiais de estimadores GMM.

Para se calcular o estimador GMM, deve se respeitar uma condi¢cao que diz
gue a quantidade de condigcbes de momentos tem de ser igual ou maior do que a
quantidade de parametros do modelo. Se esta condigdo nao for satisfeita, o estimador

nao podera ser estimado.
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Segundo Barradas (2009, p.54), “uma determinada variavel representa um
instrumento z para i se z é exdgeno em relacdo ao erro ¢ e se z esta (fortemente)

correlacionado com o regressor i”, conforme mostrado na equacgéao abaixo:

Cov(z,¢) =E(z¢) =0

Cov(z,i) #0

De forma geral, os parametros estimados por GMM utilizam as defasagens das
variaveis explicativas como instrumentos e, com menos intensidade, inserem outras
variaveis que afetam o comportamento da variavel dependente. O estimador GMM

pode ser conhecido, Barradas (2009), utilizando a seguinte férmula:
é\TGMM =arg gleing @) Wrfr(6) &

!

T
_ N
< GTGMM = arg rglelg [Tz f(xtl 0)] WT
t=1

1 T
= flx 0)]
t=1

Em que, W; € uma matriz de ponderacéo definida que leva em consideragao

uma possivel autocorrelagdo dos momentos.

Ainda segundo Barradas(2009), para verificar se a especificacdo e o0s
instrumentos na estimacdo GMM sao validos utiliza-se a estatistica J. A estatistica J

é definida por:
J =T fr(8) WrFr(8) - X2, &

d y2
=% Xg-p

T T
1 NI _
oJ=T [?Z £ (e 9)‘ Wi [TZ £ (e, 0)
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Para que a especificacdo do modelo e os instrumentos sejam validos a um grau

de confianca a 95% o resultado deve satisfazer a seguinte equacéo:

]observado < Xg—p (95%)

Na sequéncia, sera discutido o0 modelo tedrico dos investimentos que o estudo
irA se basear para alcancar os resultados. O modelo do acelerador flexivel e a

abordagem neoclassica.

6. MODELO TEORICO

A abordagem empirica que utilizou-se para analisar os determinantes do
investimento privado no Brasil baseia-se em uma versdo ampliada do modelo do

acelerador dos investimentos citada em Sonaglio, Braga e Campos (2010).

“[...] o modelo do acelerador flexivel preconiza que o
investimento é uma proporc¢ao linear das mudancas no produto, de
modo que o investimento liquido é proporcional a variagéo do nivel de

produto” (Sonaglio, Braga e Campos, 2010 p. 5).

Dessa maneira surge a seguinte equacao:

I = AK = aAY

Em que: I é o investimento, K € o capital e Y o produto.

Os autores notam que o coeficiente da relagdo K/Y (relacéo capital-produto) a
estd empregada de maneira suposta como constante. Porém, o modelo é limitado pois
nao leva em consideragdo que o nivel de capital do periodo anterior influencia no nivel
de capital do tempo presente. Diante dessas limitagcbes foram incorporadas

defasagens na funcgé&o inicial, esse novo modelo ficou conhecido como Modelo do
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Acelerador Flexivel. A equacéo de investimento apresentada por Sanaglio, Braga e

Campos (2010) € dada por:

I =2aY — K,_,]

Outra teoria utilizada no estudo foi a abordagem neoclassica. Essa teoria,
segundo Jorgenson (1963), diz que a demanda por estoque de capital é determinada

pela maximizagao do patriménio liquido (produto) e do custo do capital.

“O estoque desejado do capital fixo seria entdo uma funcao do
nivel do produto e do custo de uso do capital, [...] por sua vez, uma
funcdo dos precos dos bens de capital, dos custos financeiros do
capital liquidos de impostos, da taxa de impostos sobre os lucros e do
valor descontado da taxa planejada de depreciagéo” (Luporini e Alves,
2010, p. 3).

Diante das hipoéteses formuladas acima chegou-se a seguinte fungéo:

]
I, = 6K,_4 + Z @ BiA(YejCL%) + 1y
i-

Em que: I, é o investimento total, § é a depreciacdo, o € a elasticidade de
substituicdo entre capital e trabalho, a € o parametro de distribuicéo, 8 € a defasagem
de entrega do equipamento, Y € a variavel quantitativa (vendas), C; € o custo do capital

e u é o erro (Casagrande, 2002).

7. APRESENTACAO DAS VARIAVEIS

Neste capitulo, serdo apresentadas as variaveis utilizadas para a estimacao
dos modelos, em especial a dindmica dos investimentos publicos e privados. Também
serdo conhecidas as variaveis macroecondémicas e as séries das palavras retiradas

do Google Trends.
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7.1 INVESTIMENTOS

Pesquisas sobre os efeitos crowding-in ou crowding-out entre 0s investimentos
privado e publico séo limitadas pela auséncia de dados desagregados de formacéo
bruta de capital fixo (FBCF) privado e publico. Diante disso, esse artigo utiliza a base
estruturada pelo Instituicdo Fiscal Independente (IFI) do Senado Federal. O IFI
esclarece que o indicador € uma aproximacao para as aquisi¢cdes de ativos fixos pelo
setor publico e que esté inspirado nas recomendacdes do Sistema de Estatisticas
Fiscais do Fundo Monetario Internacional (SEF/FMI), além de harmonizado ao
conceito de FBCF do Sistema de Contas Nacionais. Os investimentos publicos
englobam o Governo Geral, ou seja, € o somatorio dos investimentos do Governo
Central, Estadual e Municipal, além dos investimentos das Empresas Estatais
Federais.

“E comum que estudos e relatérios fiscais utilizem conceitos
amplos que incluem despesas que ndo compde a FBCF, como, por
exemplo, capitalizacbes de empresas estatais, aquisicdes de imdveis
ndo relacionados a uma obra, transferéncias de capital aos entes
subnacionais e até mesmo subsidios aos investimentos privados”
(Orair, 2016, p.11).

No periodo entre 2004 e 2017, o investimento no Brasil passou por
comportamentos distintos. Nos anos de 2007 e 2008 a FBCF teve um aumento em
proporcédo do PIB de 2,2 pontos percentuais (p.p.) saindo de 17,2% no inicio de 2017
para 19,4% ao final de 2008. ApGs esse periodo a FBCF apresentou uma leve queda,
mas se recuperou rapidamente e alcancou o nivel de 20,5% em 2010 e continuou
entre 20,5% e 20,9% até o inicio de 2014. No entanto, entre o inicio de 2014 até o
final de 2017, os investimentos tiveram uma queda de 5,3 p.p. Esse movimento pode

ser explicado pela recessado que o pais enfrentou nesse periodo.
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Formagao bruta de capital fixo 2004-2017
(em participacdo do PIB acum. em 4T)
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Figura 1 — Formacéo Bruta de Capital Fixo —em % do PIB

7.2 INVESTIMENTO PUBLICO

A dinamica dos investimentos publicos no periodo entre 2004 e 2017 foi
marcada por ciclos, tendo um forte momento de aceleracéo entre 2006 e 2010. Porém,
no periodo mais recente os investimentos publicos apresentam uma tendéncia de

gueda, como pode ser vista no gréafico abaixo.
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Figura 2 — Investimentos Publicos — em % do PIB
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Ainda no grafico pode ser visto que em periodos de elei¢cdes, quatro em quatro
anos, ocorre um aumento dos investimentos publicos e um ano antes e um ano depois

ocorre uma reducao, no periodo pré e pos-eleitoral.

“A ascensdo dos investimentos no quinquénio 2006-2010
reflete ndo somente a flexibilizacdo da politica fiscal, que removeu
temporariamente entraves orcamentarios, mas também uma mudanca
de posicionamento do governo, no sentido de reassumir seu papel no
planejamento estratégico. Essa mudanca foi consubstanciada na
formulacdo de programas estratégicos e na retomada de grandes
projetos de investimentos” (Orair, 2016, p.17).

7.3 INVESTIMENTO PRIVADO

Segundo Luporini e Alves (2010), o investimento em capital fixo esta entre os
principais fatores na determinacao do produto, emprego e renda da economia de um
pais. No Brasil, os investimentos privados tiveram uma participa¢do no PIB em média
de 16,6% no periodo analisado e representaram 89,5% do total da FBCF.

Os numeros mostraram que entre 2004 e o 2013 os investimentos privados
apresentaram tendéncia de alta alcancando o pico de 18,9%. No entanto, apds esse
periodo sua participacéo recuou 4,3% p.p. chegando a 14,4% ao final de 2017. Essa
gueda pode ser explicada pela recesséo enfrentada pela economia brasileira nos anos
de 2015 e 2016.
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Investimentos privados 2004-2017
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Figura 3 — Investimentos Publicos — em % do PIB

Observa-se que no periodo em que a atividade econémica estava em expansao
e a confianca dos empresarios ainda estava em niveis aceitaveis os investimentos

privados tiveram um aumento consistente ao longo do periodo.

7.4 VARIAVEIS MACROECONOMICAS

Foram escolhidas variaveis macroeconémicas, indices de confianca e alguns
indicadores internacionais, em bases trimestrais do primeiro trimestre de 2004 ao
quarto trimestre de 2017. Todas as séries sdo de dominio publico e de fontes
confiaveis. Além disso estdo apresentadas em logaritmo neperiano a fim de obter
diretamente suas elasticidades. As variaveis selecionadas e suas respectivas fontes
estdo listadas na tabela abaixo:
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Variaveis Macroeconémicaas Descricdo Fonte
Investimento Privado (PRIV) RS Correntes IFle STN
Investimento Publico (IPUB) RS Correntes IFle STN
PIB a preco de mercado (PIB) Variagdo Trimestral IBGE
PIB Consumo das Familias (Consumo) Variacdo Trimestral IBGE
PIB Gastos do Governo (Governo) Variacdo Trimestral IBGE
PIB Exportacdo (Exportacao) Variagdo Trimestral IBGE
PIB Importac¢do (Importacao) Variagdo Trimestral IBGE
Depdsitos Compulsdrios (Compulsorios) u.m.c. (mil) Bacen
Resultado Primario (Primario) u.m.c. (milhdes) Bacen
Divida Liquida do Setor Publico Consolidado (Divida) u.m.c. (milhoes) Bacen
Selicacumulada anualizada (Selic) % a.a. Bacen
CDIl acumulado anualizado (CDI) % a.a. Bacen
Taxa Referéncial (TR) % a.a. Bacen
Taxa de Cambio efetiva nominal (Cambio) indice jun/1994=100 Bacen
Valores de Garantia de Iméveis Residenciais (IVG) indice Bacen
Saldo de Transagdes Correntes (TC) USS (milhdes) Bacen
Investimento Direto Liquido (ID) USS (milhdes) Bacen
indice de Commodities Brasil (IC_Br) indice Bacen
indice de Confianga Empresarial (Empresario) indice FGV
indice de Confianga da Industria (Industria) indice FGV
Nivel de Utilizzacdo da Capacidade Instalada (NUCI) % da Capacidade FGV
indice Geral de Precos - Mercado (IGPM) % trimestral FGV
Indicador de Incerteza da Economia Brasil (Incerteza) indice FGV
Desemprego na cidade de S3o Paulo (Desemprego) % Dieese
Rendimento na cidade de Sdo Paulo (Rendimento) RS Correntes Dieese
Risco Pais Brasil - EMBI+ (EMBI) indice JPMorgan
Credit Default Swap - (CDS) Pontos Base Bloomberg
Volatility Indexes (VIX) indice CBOE
Deflator do PCE (PCE) 2009=100 U.S. Bureau

CRB Index Spot (CRB)

RS Correntes

London Metal Exchange

Fonte: Tabela elaborada pelo autor

7.5 SERIES DO GOOGLE TRENDS

Para selecionar as séries cronologicas das palavras do Google Trends, foi

preciso adotar um critério de quais palavras poderiamos utilizar. Diante disso,

realizou-se uma pesquisa sobre quantas vezes as palavras se repetiam em dois

artigos que ja foram citados neste estudo. Um sobre os investimentos privados

chamado “Investimento privado: uma analise empirica para o Brasil” de Luporini e
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Alves (2010) e o outro sobre investimentos publicos com o titulo “Investimento publico

no Brasil: Trajetoria e relagdes com o regime fiscal” de Orair (2016).

A partir dai, utilizou-se o software Iramuteq, que indica quais palavras foram
citadas nos textos e suas frequéncias. Além disso, o Iramuteq nos fornece uma nuvem
de palavras em que as palavras com maior frequéncia aparecem em destaque em
relacdo as palavras que aparecem com menor frequéncia. A seguir mostraremos a

nuvem de palavras originadas por todas as palavras dos dois textos:
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Figura 4 — Nuvem de Palavras

Percebe-se que a palavra investimento teve maior destaque na nuvem de
palavras, o que era de se esperar uma vez que os dois artigos tratam desse assunto.
Nota-se também algum destaque para palavras como publico, privado, fiscal, capital,
periodo, taxa entre outros.
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Encontradas as palavras, optou-se por utilizar as 50 mais frequentes na soma
dos dois artigos, excluindo os advérbios, para realizar a captura das séries no Google

Trends. As palavras selecionadas foram as seguintes:

Tabela 3 — Palavras Selecionadas pelos artigos

Palavras dos artigos

investimento politica pais primario indicar
publico crédito série orcamentdrio apresentar
fiscal utilizar economia produto preco
privado governo equacao efeito juro

taxa brasil relacdo partir significativo
capital meta modelo bruto financeiro
periodo pib real restricdo empresa
econbmico  setor maior medida condicdo
variavel custo regime despesa instabilidade
resultado crescimento prazo fixo projeto

Fonte: Tabela elaborada pelo autor

Além disso, outras 50 séries de palavras foram capturadas no Google Trends
e adicionadas ao estudo. Porém, o critério para a escolha dessas palavras ou termos

foi que mantivesse alguma relacdo com os investimentos privados ou publicos.

Diante desse critério foram escolhidas as seguintes palavras:

Tabela 4 — Palavras Selecionadas pelo critério influéncia

Palavras pelo critério de influéncia

amortizar desemprego  fusdo joint venture realizavel
aquisicao emprego garantia Holding recebiveis
ativo demanda ibovespa lucro receita bruta
bens depreciacdo  inadimpléncia maquinas receita liquida
bolsa de valores desembolsos incorporacao mercado financeiro renda nacional
cambio orcamento inflacdo oferta risco

capital de giro  equipamentos investimento fixo oport. de investimento saladrio minimo
capital fixo estoque investimento privado passivo spread
commodities FBCF investimento publico patrimonio taxa de juros
matériaprima  fluxo de caixa ipca producdo tjlp

Fonte: Tabela elaborada pelo autor

De posse dessas variaveis, macroecondémicas e as séries do Google Trends,

foi realizado o teste de raiz unitaria e em seguida a estimacédo de selecéo de variaveis
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para que o modelo aponte os principais determinantes dos investimentos privados no
Brasil. Além disso, verificar se os investimentos publicos sdo importantes para explicar
0s investimentos privados e se a relacao entre os dois € diretamente ou inversamente

proporcional.

8. RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados encontrados no estudo como:
o resultado da selecéo de variaveis; o resultado das estimac¢des dos métodos MQO,

MQG e GMM e seus respectivos testes; e conclusdes preliminares do trabalho.

8.1 ESTACIONARIDADE DAS SERIES

A fim de se verificar a estacionariedade das séries optou-se por realizar o teste
de raiz unitdria de Dickey-Fuller aumentado (ADF) conforme metodologia ja
mencionada neste estudo. O numero de defasagens (lags) foi selecionado por meio

do processo Schwartz Information Criteria (SIC).

. Os resultados do teste ADF as variaveis foram calculados pela funcdo “ndiffs”
do pacote “fpp2” no software R que estima o numero de primeiras diferencas

necessarias para que uma série se torne estacionaria.

As variaveis foram testadas com os componentes deterministicos de tendéncia
e de intercepto. As variaveis que exibiram raiz unitaria se mostraram estacionarias na
primeira diferenca tanto com tendéncia quanto com intercepto, com excec¢ao da série

da palavra “fiscal” que teve que se mostrou estacionaria na segunda diferenca.

Porém, ocorreram algumas diferencas entre a estimacdo com intercepto e a
com o componente deterministico de tendéncia. Algumas variaveis, especialmente
nas séries das palavras, se mostraram com raiz unitaria em um componente
deterministico e em outro ndo e vice-versa. Por isso, optou-se em tirar a primeira

diferenca de todas as séries das palavras do Google Trends.

Com relagdo as variaveis macroecondmicas, o estudo optou por utilizar as

séries estacionarias indicadas pelo componente deterministico do intercepto, pois
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uma das nossas principais variaveis, investimento publico, se mostrou estacionaria

sem diferenciacdo com a tendéncia e apresentou raiz unitaria com intercepto.

O quadro resumo com a ordem de integracdo de cada série encontra-se no
APENDICE C.

Com as variaveis estacionarias, utilizou-se o pacote “caret” para estimar e
encontrar as variaveis que tem maior poder de explicacéo, variaveis importantes, nos
investimentos privados e a partir dai estimar os métodos MQO, MQG e GMM para

verificar a condi¢ao de crowding-in ou crowding-out e aferir seus impactos.

8.2 VARIAVEIS SELECIONADAS

Para definir quais varidveis sdo importantes para explicar a variavel dependente
foi estimado um modelo pelo método MQG via pacote “caret” do software R, com
todas as variaveis normalizadas, para testar quais sao os parametros do modelo que
apresenta a menor raiz do erro médio (RMSE, na sigla em inglés). O modelo estimado
entre a variavel a ser explicada contra todas as demais citadas neste trabalho teve o

seguinte resultado:

Tabela 5 — Resultados dos Modelos Elastic Net e Lasso

alpha lambda RMSE Rsquared MAE RMSESD RsquaredSD MAESD
0,10 0,002685 0,051581 0,464365 0,040688 0,004934 0,146550 0,005025
0,10 0,008491 0,050530 0,474498 0,039980 0,005006 0,144973 0,004956
0,10 0,026850 0,048902 0,506129 0,039015 0,006758 0,137100 0,005685
0,55 0,002685 0,051166 0,482191 0,040119 0,006303 0,134377 0,006079
0,55 0,008491 0,046129 0,560136 0,036403 0,007670 0,137175 0,006674
0,55 0,026850 0,052430 0,534765 0,041370 0,010090 0,151519 0,008053
1,00 0,002685 0,048804 0,511853 0,038134 0,007417 0,141892 0,006961
1,00 0,008491 0,046627 0,570498 0,036775 0,008042 0,142269 0,006630
1,00 0,026850 0,059652 0,449345 0,047624 0,011674 0,153070 0,008980
Fonte: Tabela elaborada pelo autor
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Os resultados apontaram que o modelo que melhor explica a variavel
dependente é a estimacao utilizando os parametros do grupo 5, com alpha igual a
0,55 e com lambda de 0,008490659.
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Portanto, como o parametro alpha ficou entre 0 e 1 trata-se de uma estimacao
via Elastic Net, uma vez que a estimacao do Lasso tem alpha igual a 1 e no Ridge o

alpha é igual a 0. Com esses parametros chegamos ao seguinte resultado:

Variaveis Importantes

maquinas
Empresario
Industria
R *

‘mercado financeiro’ *
fiscal
resultado
IPUB
‘receita liquida’
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Figura 5 — Variaveis Importantes

Segundo o modelo, a variavel que mais impacta o investimento privado é o
aumento da importancia da palavra “maquinas” no Google. Nossa variavel de
interesse, o investimento publico, também se mostrou importante para explicar os

investimentos privados.

Entre as varidveis macroecondmicas, a confianga do empresério, a confianga
da industria, a taxa referencial (TR) e as transac¢des correntes se apresentaram como

importantes.

Com relacéo as séries coletadas pelo Google Trends o modelo apontou que as

” “*

séries das palavras ou dos termos “mercado financeiro”, “fiscal”, “resultado”, “receita

liquida”, “fluxo de caixa”, “amortizar”, “commodities”, “capital fixo

, ‘estoque”, “cambio”

e “meta” também sao importantes para explicar os investimentos privados. As demais
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variaveis ndo se mostraram importantes para explicar a variavel investimentos

privados.

8.3 MINIMOS QUADRADOS ORDINARIOS (MQO)

Diante das variaveis selecionadas pelo método de Varidveis Importantes foram
estimados modelos MQO combinando as variaveis selecionadas tendo como variavel
dependente os investimentos privados e 0s investimentos publicos como uma das
variaveis explicativas. ApOs esse processo, verificou-se se as variaveis se mostraram
significativas e a partir dai realizou-se os testes de residuos. Os resultados

encontrados foram os seguintes:



Tabela 6 — Resultados do Modelo MQO
Dependent variable:
Investimento Privado
(1) (2) (3)
Constant -0,683*** -0,628*** -0,688***
(0,157) (0,173) (0,152)
Publico -0,011 -0,044%***
(0,017) (0,011)
magquinas 0,314*** 0,540*** 0,387***
(0,106) (0,068) (0,071)
Empresario 0,448%** 0,448*** 0,492***
(0,113) (0,084) (0,075)
Industria 0,155%** 0,144%*** 0,157***
(0,034) (0,038) (0,033)
TR 2,283* 3,168%** 3,834%**
(1,243) (1,092) (0,970)
mercado_financeiro 0,068** 0,040* 0,040*
(0,027) (0,024) (0,021)
amortizar -0,009%* -0,009** -0,009**
(0,005) (0,004) (0,004)
fiscal 0,023
(0,040)
resultado -0,046
(0,038)
receita_liquida -0,0001
(0,015)
fluxo_caixa -0,059
(0,040)
commodities 0,048
(0,030)
capital_fixo -0,005
(0,022)
estoque 0,039
(0,077)
cambio 0,065
(0,089)
TC 0,0002
(0,008)
meta 0,03
(0,054)
Observations 55 55 55
R2 0,882 0,788 0,841
Adjusted R 0,827 0,761 0,817

Residual Std. Error

0,027 (df =37) 0,032 (df =48)

0,028 (df =47)

Note:

"p<0.1; ' p<0.05;  p<0.01

Fonte: Tabela elaborada pelo autor
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O modelo estimado com todas as séries sugeridas pela selecdo de variaveis
apresentou o maior grau de ajuste. Porém, 11 das 18 séries ndo se mostraram
significativas ao nivel de 10%, inclusive a variavel investimento publico. Dessa forma,

foi estimado um modelo somente com as variaveis significativas ao nivel de 10%.

Para verificar se o0s investimentos publicos conseguem explicar o0s
investimentos privados, adicionamos a série de investimentos publicos na equacéao

das variaveis significativas.

Os investimentos publicos se mostraram significativos ao nivel de 1% e
aumentaram consideravelmente o grau de ajuste. Por isso, adotaremos a partir daqui

esse modelo como sendo a base para os testes e préximas estimacgoes.

Com relacdo ao objeto de estudo, os investimentos publicos apresentaram uma

relacdo de crowding-out em relacdo aos investimentos privados.

8.3.1 Teste de Normalidade

O primeiro teste realizado nos residuos foi o teste Jarque-Bera, utilizado para
verificar se os residuos seguem uma distribuicdo normal. O teste apresentou um
p-valor de 0,9133 néo rejeitando a hipétese nula H,: do teste, que indica que erro do

modelo segue uma distribuicdo normal.

8.3.2 Teste de Heterocedasticidade

Em seguida foi realizado o teste de heterocedasticidade que verificou se a
variancia dos residuos em relacéo as variaveis independentes € constante. O teste de
Breusch-Pagan testou a hip6tese nula H,: se o erro € homocedastico. O p-valor ficou
em 0,1871 indicando que ao nivel de significancia de 5% os residuos sao

homocedasticos.
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8.3.3 Teste de Autocorelagéo

Por fim, para verificar a presenca de autocorrelagdo dos residuos utilizou-se o
teste de Breusch-Godfrey, cuja a hipotese nula H,: indica que ndo ha presenca de
correlacao serial entre os residuos. O p-valor encontrado foi de 0,1409 mostrando que

os residuos nao sao correlacionados serialmente.

8.3.4 Estimador de Newey-West (HAC)

Uma vez que os residuos dos modelos estimados se mostraram distribuidos
normalmente, foram novamente estimados com erro padrdo robusto a
heterocedasticidade e autocorrelacdo (HAC) para verificar a real significancia das

variaveis nos modelos:

Tabela 7 — Resultados do MQO Erros Robustos

Dependent variable:
Investimento Privado

S.E. Robust S.E.
(1) (2)
Constant -0,688*** -0,688%**
(0,152) (0,166)
Publico -0,044*** -0,044%***
(0,011) (0,012)
magquinas 0,387*** 0,387***
(0,071) (0,068)
Empresario 0,492*** 0,492***
(0,075) (0,096)
Industria 0,157%** 0,157***
(0,033) (0,036)
TR 3,834%** 3,834%**
(0,970) (1,146)
mercado_financeiro 0,040%* 0,040*
(0,021) (0,020)
amortizar -0,009** -0,009***
(0,004) (0,002)
Observations 55 55
R2 0,841 0,841
Adjusted R2 0,817 0,817
Residual Std. Error (df = 47) 0,028 0,028
F Statistic (df =7; 47) 35,438*** 35,438***
Note: "p<0.1; "p<0.05; " p<0.01

Fonte: Tabela elaborada pelo autor
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Nota-se que, com o0s erros robustos, as variaveis ficaram significantes ao nivel
de 1%, com excegcdao da série do termo “mercado financeiro” que se mostrou

significativo a 10%.

8.4 MINIMOS QUADRADOS GENERALIZADOS (MQG)

Para corroborar ou ndo o resultado encontrado pela estimacao de MQO, foi
estimado um modelo MQG com os parametros encontrados na etapa de selegcéo de

variaveis e com as variaveis que se mostraram significantes no MQO.

“para A grande, o estimador dado pelo Lasso tem variancia
zero, mas um viés muito alto. Desta maneira, adicionar a penalizacéo

/127:1 |B;| também induz estimadores com variancia menor que

aqueles dados pelo método de minimos quadrados” (Izbicki e Santos,
2019, p.33).

O parametro de combinacao entre o Ridge e o Lasso encontrado pelo modelo
foi de a =0,55 indicando que se trata de uma estimacao via Elastic Net. Ja o melhor
lambda para a estimacgéo sugerido pelo modelo foi A = 0,008490659. Os resultados

estdo exibidos na tabela a seguir.

Tabela 8 — Resultados do Modelo MQG

Dependent variable:

Investimento Privado

Constant -0,5426
Publico -0,0297
maquinas 0,3637
Empresario 0,3997
Industria 0,1247
TR 2,5477
mercado_financeiro 0,0166
amortizar -0,0046
Observations 55

Fonte: Tabela elaborada pelo autor
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Observou-se que o modelo de Minimos Quadrados Generalizados, utilizando
0s parametros sugeridos pela selecdo de variaveis, apontou para uma relacdo de
crowding-out entre os investimentos publicos e privados, assim como na estimacao
por MQO.

8.5 METODO GENERALIZADO DOS MOMENTOS

Outro modelo estimado pelo estudo foi 0 GMM que tem como propriedade

contornar a possibilidade de existir endogeneidade entre as variaveis do modelo.

Foram utilizados como instrumentos as séries das palavras coletadas no
Google Trends e as variaveis macroecondmicas selecionadas pela selecdo de
variaveis que ndo se mostraram significantes ao nivel de 10% na equacédo do MQO,

excluindo os investimentos publicos. Com isso, chegou-se aos seguintes resultados:

Tabela 9 — Resultados do Modelo GMM

Dependent variable:
Investimento Privado
Constant -1,364
(1,339)
Publico -0,065***
(0,020)
maquinas 0,352**
-(0,168)
Empresario 0,274
(0,380)
Industria 0,304
(0,292)
TR 6,522%**
(2,192)
mercado_financeiro 0,018
(0,030)
amortizar 0,002
(0,009)
Observations 55
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01

Fonte: Tabela elaborada pelo autor
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As variaveis, investimento publico, a série da palavra “maquinas” e a taxa de
referéncia ficaram significativas ao nivel de 5%. A confianca do empresario, da
industria e as séries do termo “mercado financeiro” e da palavra “amortizar” ndo se

mostraram significativas na estimag&o por GMM.

A estatistica do teste J apresentou um p-valor de 0,84591 validando as
condicbes de momento ao se aceitar a hipétese nula de instrumentos validos a um

nivel de 5% de significancia.

8.6 TABELA COM TODOS OS MODELQOS

A seguir é apresentado uma tabela com os resultados dos modelos estimados
por MQO, MQG E GMM.

Tabela 10 — Resultado consolidado

Dependent variable:
Investimento Privado
MQG MQO GMM
Constant -0,54260 -0,688%** -1,364
(0,166) (1,339)
Publico -0,02974 -0,044*** -0,065%**
(0,012) (0,020)
magquinas 0,36372 0,387*** 0,352**
(0,068) -(0,168)
Empresario 0,39967 0,492*** 0,274
(0,096) (0,380)
Industria 0,12467 0,157*** 0,304
0,036 (0,292)
TR 2,54769 3,834%** 6,522%**
1,146 (2,192)
mercado_financeiro 0,01664 0,040* 0,018
0,02 (0,030)
amortizar -0,00463 -0,009*** 0,002
0,002 (0,009)
Observations 55 55 55

Fonte: Tabela elaborada pelo autor

O principal objeto do nosso estudo, os investimentos publicos, afetaram
negativamente os investimentos privados entre 0,03% a 0,06%, a depender do
meétodo, apontando uma relagéao de substituicdo (crowding-out).
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As variaveis confianca do empresario e da industria apresentaram sinais
esperados em todos os métodos, porém nao se mostraram significativas na estimacao
por GMM. Nas estimagfes por MQG e MQO as variaveis indicaram que um aumento
de 1% aumenta cerca de 0,40% a 0,49% e 0,13% a 0,16% respectivamente 0s
investimentos privados. Com relacdo a taxa de referéncia, além do sinal esperado ela

ficou significativa em todos os métodos.

J4& o aumento da importancia da palavra “maquinas” no Google afeta
positivamente os investimentos privados, assim como a série do termo “mercado
financeiro”. J4 a palavra “amortizacdo” se mostrou inversamente proporcional aos

investimentos privados.

9. CONCLUSAO

Este artigo teve como objetivo principal identificar se os investimentos publicos
sdo complementares (crowding-in) ou substitutos (crowding-out) dos investimentos
privados. Como objetivo secundario buscou-se quantificar o impacto do investimento
publico sobre o investimento privado para o periodo de 2004 a 2017 em ambito

nacional.

A diferenca deste estudo em relacéo aos outros foi a utilizacdo da metodologia
de selecdo de variaveis e a utilizacdo de séries cronolégicas retiradas do Google
Trends para estimacao de Minimos Quadrados Generalizados, além do GMM e do

tradicional MQO para responder estas perguntas.

Os modelos estimados com a juncdo das séries do Google Trends com as
variaveis macroecon6micas ficaram estatisticamente melhores do que se estimados
somente com as séries do Google Trends ou somente com variaveis

macroecondmicas, como pode ser visto no APENDICE — B.

O estudo apresenta limitages, pois contém uma gama de 55 observacfes que
é relativamente pequena (14 anos em bases trimestrais). Outra dificuldade foram as
restricdes em termos de base de dados desagregados da formacéo bruta de capital
fixo. Apesar dessas limitagOes, os resultados alcancados oferecem uma resposta

plausivel as questdes propostas.
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Para o objetivo principal constatou-se a existéncia do efeito crowding-out entre
0s investimentos privados e publicos no Brasil. Tal conclusdo aponta que a elevacgao
dos investimentos publicos diminui os investimentos privados, prevalecendo a disputa

de recursos fisicos e financeiros entre os setores.

Com relacédo ao objetivo secundario, observou-se na regressao estimada por
MQG que os investimentos publicos afetam em aproximadamente -0,03% o0s
investimentos privados. A equagao em estimada por MQO apontou para uma relagao
de -0,04%.

Outro fato que corrobora os resultados, foi a estimacao feita pela metodologia
GMM que também apontou o efeito crowding-out dos investimentos publicos e seu

coeficiente ficou proximo de -0,06%.

Diante disso, acreditamos que o verdadeiro parametro esteja no intervalo entre
-0,03% e -0,06%, ou seja, um aumento de 1% nos investimentos publicos afeta

negativamente os investimentos privados entre 0,03% a 0,06%.

Adicionalmente infere-se outras conclusfes ao estudo tais como: a relagéo de
complementaridade entre o nivel de confianca da indUstria e do empreséario e 0s
investimentos privados, corroborando a tese de alguns autores, como Paula et. al.

(2020) e Prates et. al (2019), que o Brasil viveu nesse periodo uma crise de confianca.

A variavel taxa de referéncia também se mostrou diretamente proporcional aos
investimentos privados, ou seja, quanto maior for a taxa menor sera o investimento

privado.

As séries de palavras retiradas do Google Trends também se mostraram
importantes para explicar os investimentos privados. O aumento da importancia da
palavra “maquinas” e do termo “mercado financeiro” no Google afeta positivamente os
investimentos privados. Enquanto que o aumento da importancia da palavra

“amortizar” afeta negativamente os investimentos privados.

Além disso, as séries do Google Trends selecionadas pelo método de selecéo
de variaveis que nao se mostraram significativas na modelagem via MQO se
apresentaram como bons instrumentos para a estimacdo do GMM, validadas pela

estatistica J.
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Os resultados alcancados neste estudo estdo de acordo com os resultados
obtidos em outros trabalhos similares como: Melo e Rodrigues Junior (1998),
Sonaglio, Braga e Campos (2010) e Rocha e Teixeira (1996). Dessa forma,
contribuimos para a literatura, ao confirmar a robustez das conclusées empiricas do
efeito crowding-out dos investimentos publicos sobre os investimentos privados
através de uma estimacdo econométrica utilizando técnicas de Machine Learning via
0 método de selecdo de varidveis e a partir dai estimando o modelo com trés
metodologias diferentes MQO, MQG e GMM, algo que até entdo ndo foi visto na

literatura existente.
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10.APENDICE A - Selec&o de variaveis via validagdo cruzada

Para corroborar ou ndo o resultado obtido na selecdo de variaveis, o estudo
testou outra estimacado para verificar a significancia das variaveis. A diferenca entre
os métodos foi como o lambda (A) da equacéo do Elastic Net foi encontrado, uma vez

gue utilizamos o mesmo alpha (a) encontrado na primeira estimacgao, 0,55.

O método utilizado para encontrar o A foi a validagéo cruzada k-fold via pacote

“‘glmnet” do R. O resultado encontrado foi o seguinte:

o6 53 47 41 37 35 26 19 16 11 8 68 6 4 3 2 0

Mean-Squared Error
0002 0003 0004 0005

7 6 5 4 3

Log(%)

O gréfico acima mostra o erro quadrado médio no eixo y e o logaritmo natural
de A no eixo x. Os numeros acima do grafico significam quantas variaveis o modelo
esta sendo utilizada para estimar cada ponto. A medida que o A aumenta, o erro
guadrado médio aumenta e, eventualmente, as variaveis sdo descartadas. A linha
pontilhada mais proxima do eixo y indica o A minimo que resulta o menor erro
quadratico médio. Ja a segunda linha pontilhada é o A dentro de 1 erro padrao do

minimo.
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Neste caso, pelo grafico, utilizando o A minimo o grafico indica que quantidade
das verdadeiras variaveis que explicam a variavel dependente esta entre 19 e 16. Pelo

A com 1 erro padrao indica entre 11 e 8.

O A minimo encontrado neste método foi de 0,008670693 e o A encontrado na
metodologia que esta no estudo foi de 0,008490659. Percebemos que os valores sao

préximos.

Verificamos que utilizando o A minimo o método de validacdo cruzada
selecionou 18 variaveis, assim como o método de Importancia das variaveis, e
corroborando com nosso trabalho, as variaveis escolhidas pelo método de validacéo

cruzada foram as mesmas selecionadas pela Importancia das variaveis.

Optamos por utilizar no estudo o método de Importancia das variaveis, pois
esse método traz o nivel de importancia das variaveis selecionadas. Ja a validacao

cruzada nao traz a importancia das variaveis, mas nos indica os coeficientes.
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11.APENDICE B — Comparacdo de modelos com outras variaveis

Neste apéndice é apresentado as estimagcfes com variaveis macro e com as

séries de palavras do Google Trends.

A metodologia foi a mesma utilizada no estudo. Primeiro, estimamos um
modelo com todas as variaveis macro para verificar quais variaveis sao importantes

para explicar os investimentos privados.

Variaveis Importantes Macro

Empresario
IPUB *
Industria *

TR *
Desemprego

Incerteza
Selic
Importacao
IC_br
Primario
col

IGPM
Rendimento
WIX

T T T T T
20 40 60 a0 100

g ”H'H'll{

Importance

Em seguida, estimamos um modelo pelo método MQO para verificar a
significaAncia das varidveis. Ap0s isso, estimamos um modelo somente com as
variaveis significativas. O resultado encontrado para o grupo de variaveis

macroecondmicas, foi o seguinte:
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Resultado com dados macro

Dependent variable:

Investimento Privado

MQG MQO GMM
Constant -0.72317  -0.919*** -0.612
(0.2112) (1.849)
Publico -0.05386  -0.066*** 0.016
(0.012) (0.051)
Empresario 0.47544 0.555%** 0.166
(0.092) (0.570)
Industria 0.16322 0.206*** 0.139
(0.046) (0.402)
TR 3.61165 4.873%** -1.089
(1.155) (6.817)
Desemprego 1.20440 1.736** 3.963
(0.673) (3.936)
Observations 55 55 55
R2 0.751
Adjusted R2 0.725

Fonte: Tabela elaborada pelo autor

Para as séries cronoldgicas retiradas do Google Trends foram feitos os

mesmos procedimentos citados acima. Alcancando os seguintes resultados:

Variaveis Importantes palavras

L J

maquinas

L J

‘receita liquida®

resultado E—

fiscal —————*

“joint venture’

| | | | |
0 20 40 60 a0 100

Importance
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Resultado com série de palavras do Google Trends

Dependent variable:

Investimento Privado

MQG MQO GMM
Constant 0.02557 0.027*** 0.025
(0.006) (0.064)
Publico . 0.015 0.543
(0.020) (4.167)
Maquinas 0.29022 0.396%** -3.459
(0.139) (38.087)
Receita Liquida -0.01243 -0.045*** 0.391
(0.016) (4.148)
Resultado -0.01535 -0.064* -1.484
(0.036) (12.462)
Fiscal 0.02348 0.095* 4,532
(0.049) (39.005)
Observations 55 55 55
R2 0.546
Adjusted R2 0.499

Fonte: Tabela elaborada pelo autor

Pelo método MQO, a equagdo somente com as variaveis macroecondémicas
mostrou um R2 ajustado de 0,725. J& a equacao somente com as palavras do Google
Trends apresentou um R2 ajustado de 0,499. Se compararmos com a equacao
utilizada no estudo esse indicador ficou em 0,817. A variavel de interesse do estudo,
investimentos publicos, ficou significativa somente no modelo das variaveis

macroecondmicas e apresentou sinal igual ao encontrado no estudo.

Na metodologia MQG, os investimentos publicos se mostraram significativos e
com sinal coerente com o estudo no modelo com as variaveis macroeconémicas. Ja
na estimacdo com as palavras do Google Trends a varidvel ndo se mostrou
significativa.

O GMM, apontou que os investimentos publicos ndo foram significativos tanto
no modelo das variaveis macroeconémicas quanto no modelo com as séries de
Google Trends.

A partir dos resultados obtidos, concluimos que a juncédo das variaveis,
macroecondmicas e do Google Trends, produziram resultados melhores do que

somente as variaveis macroeconémicas ou as séries do Google Trends sozinhas.



12.APENDICE C - Teste de raiz unitaria

Raiz unitdria - Ordem de Integragdo

Com Intercepto  Com Tendéncia Com Intercepto  Com Tendéncia

Variaveis - - Varidveis - -
Brutos Dif. Brutos Dif. Brutos Dif. Brutos Dif.

investimento 1 0 1 0 estoque 0 0 1 0
publico 0 0 1 0 FBCF 0 0 0 0
fiscal 2 0 2 0  fluxode caixa 1 0 1 0
privado 0 0 1 0 fusdo 1 0 1 0
taxa 0 0 1 0  garantia 1 0 0 0
capital 1 0 0 0 ibovespa 1 0 1 0
periodo 1 0 1 0 inadimpléncia 1 0 1 0
econémico 0 0 1 0 incorporagdo 1 0 0 0
variavel 1 0 1 0 inflagdo 0 0 1 0
resultado 1 0 0 0 investimentofixc 0O 0 0 0
politica 0 0 1 0 investimentopriv 1 0 0 0
crédito 0 0 1 0 investimentopul 0 0 0 0
utilizar 1 0 1 0 ipca 1 0 1 0
governo 1 0 1 0 jointventure 1 0 1 0
brasil 1 0 0 0  Holding 0 0 0 0
meta 1 0 1 0  lucro 0 0 0 0
pib 1 0 1 0  maquinas 1 0 1 0
setor 0 0 1 0  mercado financel 1 0 1 0
custo 1 0 1 0 oferta 1 0 1 0
crescimento 1 0 1 0 oportunidadesd¢ O 0 0 0
pais 0 0 0 0  passivo 1 0 0 0
série 1 0 1 0  patrimdnio 1 0 1 0
economia 0 0 1 0  produgdo 0 0 1 0
equagdo 0 0 0 0 realizavel 0 0 0 0
relagdo 1 0 1 0 recebiveis 0 0 0 0
modelo 1 0 1 0 receitabruta 0 0 0 0
real 1 0 1 0 receitaliquida 0 0 0 0
maior 1 0 0 0  rendanacional 0 0 0 0
regime 0 0 1 0  risco 0 0 1 0
prazo 1 0 0 0  saldrio minimo 0 0 0 0
primario 0 0 0 0  spread 1 0 1 0
orgamentario 0 0 1 0 taxadejuros 1 0 0 0
produto 1 0 1 0 tjlp 0 0 1 0
efeito 1 0 1 0 instabilidade 0 0 1 0
partir 1 0 0 0 projeto 0 0 1 0
bruto 1 0 1 0  Compulsorios 1 0 1 0
restricao 1 0 1 0 Primario 1 0 0 0
medida 1 0 1 0 Divida 2 0 2 0
despesa 0 0 0 0  Selic 1 0 0 0
fixo 1 0 1 0 CDI 1 0 0 0
indicar 1 0 0 0 TR 1 0 1 0
apresentar 1 0 0 0 Cambio 1 0 1 0
prego 1 0 1 0 IVG 0 0 0 0
juro 1 0 1 0 TC 1 0 1 0
significativo 1 0 1 0 ID 1 0 1 0
financeiro 0 0 1 0 IC_br 1 0 1 0
empresa 0 0 0 0 Empresario 1 0 1 0
condigdo 0 0 0 0  Industria 0 0 0 0
amortizar 1 0 0 0 NUCI 1 0 1 0
aquisi¢ao 0 0 0 0 IGPM 0 0 0 0
ativo 0 0 0 0 Incerteza 1 0 1 0
bens 1 0 1 0  Desemprego 1 0 1 0
bolsa de valores 1 0 1 0  Rendimento 1 0 1 0
cadmbio 1 0 1 0 EMBI 0 0 0 0
capital de giro 1 0 0 0 CDS 0 0 0 0
capital fixo 0 0 0 0 VIX 1 0 1 0
commodities 1 0 1 0 PCE 1 0 1 0
matéria prima 1 0 1 0 CRB 1 0 1 0
desemprego 1 0 0 0 PIB 1 0 1 0
emprego 0 0 0 0 Consumo 1 0 1 0
demanda 0 0 0 0 Governo 1 0 1 0
depreciagdo 0 0 0 0  Exportacao 1 0 1 0
desembolsos 0 0 0 0  Importacao 1 0 1 0
orgamento 1 0 1 0 IPUB 1 0 0 0
equipamentos 0 0 0 0 IPRIV 1 0 1 0

Fonte: Tabela elaborada pelo autor



13.APENDICE D - Testes dos residuos

Normalidade
Jarque Bera Test
X-squared = 0,1814
df =2
p-value =0,9133

Heterocedasticidade
studentized Breusch-Pagan test
BP = 10,027
df=7
p-value =0,1871

Breusch-Godfrey test for serial correlation

of orderupto 1
LM test =2,168
df=1
p-value =0,1409

J-Test: degrees of freedom 1is 6

J-test P-value
Test E(g)=0: 0,33468 0,84591
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14. ANEXO A - Séries em LN das regressdes

Varidveis em diferenca de LN utilizadas nos modelos
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Privado Publico maquinas Empresario Industria TR mercado_financeiro amortizar fiscal resultado receita_liquida fluxo_caixa commodities capital_fixo estoque cambio TC meta
1 007 0,25 0,00 0,04 4,69 0,00 -0,18 0,00 0,00 -0,41 0,02 0,34 0,29 0,02 0,02 004 003 -0,13
2 007 0,26 0,07 0,04 4,73 0,01 0,02 0,00 -0,08 0,04 -1,27 -0,16 -0,17 -0,51 -0,21 -0,02 0,08 -0,01
3 -0,08 0,43 -0,11 -0,04 4,69 0,00 -0,01 3,54 0,00 0,57 0,67 0,12 0,07 0,32 0,21 -0,04 -0,10 -0,09
4 0,07 -1,14 0,05 -0,05 4,64 0,00 -0,30 -0,33 0,02 -0,28 -0,69 -0,32 0,17 -0,43 -0,09 -0,03 0,02 0,00
5 0,086 0,41 -0,04 -0,04 4,60 0,01 0,25 -0,11  -0,04 -0,39 0,78 0,34 -0,09 0,33 -0,07 -0,08 0,00 0,18
6 0,02 0,26 -0,04 -0,03 4,58 0,00 0,01 -3,09 0,09 0,21 -1L,11 -0,10 -0,23 -0,79 -0,16 -0,07 0,09 -0,19
7 -0,13 0,81 -0,06 -0,03 4,55 -0,01 -0,23 2,91 -0,13 0,38 1,09 -0,08 -0,22 0,51 0,02 -0,05 -0,08 0,05
8 012 -0,68 0,01 0,04 4,59 -0,01 -0,04 0,00 -0,03 -0,04 -0,78 -0,45 0,05 -0,44 -0,16 -0,02 -0,05 -0,01
9 0,02 0,19 -0,05 0,03 4,63 0,00 0,06 -0,22 0,12 -0,15 0,67 0,44 0,25 0,02 0,10 0,01 -0,02 -0,15
10 0,07 0,11 0,00 0,01 4,63 0,00 0,00 -0,26 0,13 -0,26 -0,61 -0,20 -0,19 -0,22 -0,11 000 019 0,01
11 -0,03 0,23 -0,11 -0,02 4,62 0,00 -0,29 -2,43  -0,10 0,68 0,41 -0,02 0,23 -0,92 0,06 000 -0,12 -0,14
12 0,07 -0,54 0,02 0,04 4,66 0,00 0,05 3,61 -0,10 -0,18 -0,78 -0,21 -0,23 0,22 -0,27 -0,02 -0,10 0,14
13 0,08 0,12 0,05 0,06 4,72 0,00 -0,02 -1,62 0,13 -0,42 0,60 0,31 -0,06 0,77 0,21 -0,05 0,06 0,05
14 0,08 0,10 -0,05 0,03 4,75 0,00 0,12 0,55 -0,11 0,33 -0,60 -0,28 -0,10 -0,18 -0,02 -0,03 -0,04 -0,06
15 -0,05 0,52 -0,06 -0,02 4,73 0,00 -0,09 0,00 -0,10 0,26 0,29 -0,01 0,10 -0,25 -0,06 -0,05 -0,11 -0,04
16 0,08 -0,55 0,10 -0,02 4,71 0,00 0,13 -0,14  -0,05 -0,12 -0,26 -0,16 0,38 0,25 -0,01 -0,01 -0,38 0,04
17 0,10 0,23 0,04 0,03 4,74 0,01 0,08 0,45 -0,19 -0,15 0,44 0,49 0,08 0,02 0,10 -0,03 0,20 -0,03
18 0,12 0,26 0,03 0,01 4,75 0,01 -0,20 0,28 0,27 0,10 -0,31 -0,29 0,15 -0,74 -0,09 -0,01 -0,01 0,00
19 -017 0,38 -0,15 -0,27 4,44 0,00 0,03 -094  -0,17 0,48 0,07 0,10 -0,34 0,46 0,03 0,24 0,07 -0,09
20 -005 -0,72 0,11 -0,10 4,32 -0,01 -0,42 1,05 0,14 -0,20 -0,07 -0,18 -0,05 0,03 -0,04 -0,01 -0,01 0,05
21 0,08 0,17 0,03 0,15 4,49 -0,01 0,28 -0,52  -0,10 -0,07 0,00 0,25 0,01 0,05 0,12 -0,09 0,13 0,01
22 015 0,23 0,03 0,12 4,64 0,00 -0,22 0,08 0,08 0,15 -0,57 -0,36 -0,09 -0,24 -0,04 -0,09 -0,13 0,01
23 0,00 0,44 -0,07 0,05 4,69 0,00 -0,11 0,36 -0,05 0,11 0,41 0,21 -0,05 0,24 0,01 -0,05 -0,32 -0,10
24 0,04 -0,44 0,02 0,04 4,73 0,00 0,04 0,50 0,21 0,27 -0,20 -0,28 -0,06 -0,31 0,11 0,02 -0,72 0,07
25 0,06 0,23 0,00 0,02 4,76 0,00 -0,03 -0,89  -0,07 -0,20 0,14 0,51 0,06 0,22 -0,02 -0,04 0,38 -0,07
26 0,10 0,16 0,01 -0,01 4,75 0,01 0,04 0,38 0,16 0,05 0,03 -0,34 -0,01 -0,22 -0,12 -0,01 -0,42 -0,10
27 -0,06 0,26 -0,16 -0,01 4,71 0,00 -0,20 -0,25 -0,22 0,10 -0,17 0,01 -0,11 -0,39 -0,14 -0,01 036 -0,09
28 0,09 -0,78 0,02 -0,02 4,70 0,00 -0,15 -0,13 0,31 -0,06 -0,16 -0,34 0,10 0,05 -0,06 -0,01 -0,21 0,01
29 0,03 0,27 0,01 0,01 4,71 0,00 0,21 0,33 -0,27 -0,06 0,04 0,27 0,04 0,30 0,11 -0,03 0,29 0,05
30 0,07 0,08 0,01 -0,03 4,65 0,00 -0,29 0,00 0,25 0,04 -0,09 -0,30 -0,04 -0,46 -0,12 0,02 -0,13 -0,03
31 -0,06 0,36 -0,14 -0,03 4,60 -0,01 -0,02 0,00 -0,19 0,03 0,04 0,21 -0,06 0,39 0,05 0,07 -0,11 -0,07
32 0,07 -0,59 0,02 0,00 4,61 0,00 -0,08 -0,09 0,08 -0,03 -0,36 -0,27 -0,06 -0,17 -0,11 -0,02 -0,30 0,01
33 0,03 0,25 0,06 0,00 4,62 -0,01 0,21 0,35 -0,04 -0,13 0,36 0,33 0,00 0,36 0,14 0,09 035 0,01
34 0,05 0,14 -0,01 0,00 4,65 0,00 -0,19 -0,47 0,04 0,02 0,04 -0,29 -0,31 -0,51 -0,09 0,03 021 -0,07
35 -0,03 0,26 -0,14 0,00 4,64 0,00 0,18 0,00 -0,10 0,30 -0,04 0,04 0,09 0,15 -0,06 0,02 -097 -0,06
36 0,06 -0,72 0,06 -0,01 4,65 0,00 -0,13 0,28 0,04 -0,22 -0,25 -0,18 -0,21 -0,21 -0,06 -0,04 -0,08 0,02
37 0,06 0,39 0,07 0,00 4,66 0,00 0,24 0,25 -0,01 -0,18 0,20 0,30 0,27 0,26 0,13 0,02 1,07 0,04
38 0,03 0,14 -0,01 -0,02 4,64 0,00 -0,26 -0,12 0,12 0,03 0,17 -0,20 -0,06 0,00 -0,07 0,09 -042 0,05
39 -0,07 0,39 -0,11 -0,02 4,59 0,01 0,02 0,00 -0,15 0,13 -0,04 0,10 -0,22 0,00 0,02 -001 042 -013
40 0,07 -0,48 0,02 -0,01 4,58 0,00 0,37 0,09 0,07 0,15 -0,33 -0,20 0,03 0,17 0,01 0,01 -2,64 0,09
41 -0,05 0,26 0,02 -0,05 4,54 0,00 -0,50 0,25 -0,01 -0,14 -0,18 0,23 0,08 -0,04 0,04 -0,07 2,39 -0,02
42 0,02 0,09 0,04 -0,04 4,48 0,00 -0,07 -0,22  -0,04 -0,05 0,24 -0,16 -0,02 -0,39 -0,01 0,01 -0,61 0,00
43 -0,02 0,10 -0,10 -0,03 4,46 0,00 0,20 -0,02 -0,08 0,25 0,19 0,13 0,12 0,16 0,03 0,08 -1,34 0,06
44 0,04 -0,74 0,05 -0,07 4,42 0,00 0,38 0,37 0,12 0,09 -0,50 -0,24 -0,05 -0,29 -0,07 0,08 1,18 -0,03
45 -0,05 0,14 0,04 -0,08 4,34 0,01 -0,20 0,21 -0,08 -0,24 0,62 0,36 0,11 0,24 0,13 0,06 1,30 0,07
46 0,01 0,08 -0,02 -0,06 4,33 0,01 -0,11 -0,29 0,16 0,06 -0,12 -0,25 0,12 -0,17 -0,09 013 0,09 0,33
47 -0,09 0,26 -0,13 -0,01 4,32 0,00 -0,06 -0,21  -0,10 0,24 -0,09 0,03 -0,11 0,22 0,02 006 0,18 -0,29
48 0,02 -0,53 0,02 0,02 4,32 0,00 0,04 0,34 0,13 -0,04 0,25 -0,31 -0,07 -0,29 -0,09 -0,03 -0,08 -0,05
49 0,02 0,19 0,04 0,03 4,38 0,00 0,19 -001 -0,23 -0,06 -0,12 0,33 0,17 0,47 0,13 -0,09 026 0,10
50 0,00 0,03 -0,06 0,10 4,48 0,00 -0,21 -0,16 0,30 0,02 -0,29 -0,28 -0,29 -0,41 -0,14 -0,09 -0,16 -0,09
51 -0,05 0,18 -0,09 -0,01 4,44 0,00 -0,04 0,21 -0,30 0,16 0,20 0,17 -0,06 0,06 0,06 -0,01 -0,08 0,00
52 0,04 -0,64 0,04 0,04 4,47 -0,01 0,02 -0,07 0,14 -0,06 -0,20 -0,19 -0,07 -0,13 -0,02 -0,05 0,07 0,02
53 0,01 0,06 0,01 0,03 4,52 -0,01 0,18 0,01 -0,05 -0,01 0,37 0,22 0,18 0,43 0,08 004 032 0,03
54 0,05 0,18 0,00 0,02 4,54 0,00 -0,11 0,10 0,12 0,14 -0,31 -0,17 0,03 -0,36 -0,06 0,00 -0,24 -0,03
55 -0,01 0,34 -0,11 0,05 4,57 0,00 0,05 -0,10  -0,23 -0,02 0,15 0,12 -0,11 0,00 0,01 0,03 -0,12 0,01




15.ANEXO B - Estatisticas descritivas

Estatisticas descritivas

Statistic N Mean  St. Dev. Min Pctl(25) Pctl(75) Max
Privado 55 0,02 0,07 -0,17 -0,02 0,07 0,15
Publico 55 0,03 0,42 -1,14 0,05 0,26 0,81
maquinas 55 -0,01 0,07 -0,16 -0,06 0,03 0,11
Empresario 55 0,00 0,06 -0,27 -0,03 0,03 0,15
Industria 55 4,59 0,13 4,32 4,50 4,69 4,76
TR 55 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,01
mercado_fin 55 -0,02 0,19 -0,50 -0,17 0,07 0,38
amortizar 55 0,07 1,03 -3,00 -0,20 0,30 4,00
fiscal 55 0,00 0,15 0,00 -0,10 0,10 0,00
resultado 55 0,02 0,23 -0,42 -0,14 0,15 0,68
receita_liqui 55 -0,04 0,46 -1,27 -0,27 0,22 1,09
fluxo_caixa 55 -0,02 0,26 -0,45 -0,25 0,21 0,51
commoditie 55 -0,01 0,16 -0,34 -0,09 0,09 0,38
capital_fixo 55 -0,04 0,35 -0,92 -0,29 0,23 0,77
estoque 55 -0,01 0,10 -0,27 -0,09 0,05 0,21
cambio 55 0,00 0,06 -0,09 -0,04 0,02 0,24
TC 55 -0,01 0,65 -2,64 -0,13 0,18 2,39

meta 55 -0,01 0,09 -0,29 -0,07 0,04 0,33




16.ANEXO C - Cbédigos do R

# abrir livrarias

library(readxl)
library(caret)
library(fpp2)
library(glmnet)
library(stargazer)
library(gmm)
library(sandwich)
library(tseries)
library(Imtest)
library(sna)
library(ggplot2)
library(gtrendsR)

# palavras selecionadas
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palavras <- read_excel("C:/Users/c111237/Desktop/Dissertacdo/Banco_Trends.xlsx", sheet =

"palavras",
range = "al:al01")

# baixar do Google Trends

for (jin ¢(1:100)){
y <- as.character(palavras[j,1])

print(y)

x <- gtrends(keyword =y, geo = "BR", time = "2004-01-01 2017-12-31",gprop = c("web"))

if (j==11

Trends <- as.data.frame(xSinterest_over_timeShits)

}

else {

Trends <- chind(Trends, as.data.frame(xSinterest_over_timeShits))

}
}

fin <- data.frame(palavras)
colnames (Trends) <- t(fin)

write.csv2(Trends,"Trends.csv")

# adicionar as varidveis macroeconomicas e as séries de palavras
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Dados_Trimestrais <-
read_excel("C:/Users/c111237/Desktop/Dissertagdo/Banco_Trends7.xlIsx",
sheet = "Dados_Trimestral", range = "b2:ea58")

# Tirar a primeira diferenga

Dados_novo <- read_excel("C:/Users/c111237/Desktop/Dissertacdo/Banco_Trends7.xlsx",
sheet = "Dados_diferenca", range = "b1:ea56")

# Verificar se todas as séries estdo estaciondrias com intercepto
usq<-0

for (i in 1:130) { usq[i] <- as.matrix(Dados_Trimestrais[i]) %>% ndiffs(test = c("adf"),type =
c("level"),max.d = c(10))

print(usq[i])
}

write.csv2(usq,"raiz.csv"
usq_est<-0

for (i in 1:130) { usq_est[i] <- as.matrix(Dados_novol[i]) %>% ndiffs(test = c("adf"),type =
c("level"),max.d = c(10))

print(usqg_est[i])
}

write.csv2(usq_est,"Estacionaria.csv")
# Verificar se todas as séries estao estacionarias com tendéncia
usqT <-0

for (i in 1:130) { usqgT[i] <- as.matrix(Dados_Trimestrais[i]) %>% ndiffs(test = c("adf"),type =
c("trend"),max.d = c¢(10))

print(usgT[i])
}

write.csv2(usqT,"raizT.csv")

usq_estT <-0
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for (i in 1:130) { usqg_estT[i] <- as.matrix(Dados_novoli]) %>% ndiffs(test = c("adf"),type =
c("trend"),max.d = ¢(10))

print(usq_estT[i])
}

write.csv2(usq_estT,"EstacionariaTend.csv")

# A partir daqui comeca a estimacao

# Certificar que vamos obter o mesmo resultado
set.seed(145182)

# particionar os dados

inTrain <- createDataPartition(
y = Dados_novoSIPRIV,

p=1,

list = FALSE)
# observar a estrutura dos dados
str(inTrain)

# dividir o grupo teste e treino

training <- Dados_novolinTrain,]
testing <- Dados_novo[-inTrain,]

# olhar quantas observacGes tem em cada pasta

nrow(training)
nrow(testing)

# rodar a equacao

Modelo_en <- train(IPRIV ~ .,data = training, method ="glmnet" , preProc = c("center","scale"))
# analisar os resultados
Modelo_enSresults

# traz a melhor especificacdo do modelo

Modelo_enSbestTune
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# verificar quais sdo as varidaveis importantes para explicar a varidvel dependente
enlmp <- varlmp(Modelo_en)
# plotar o grafico com as varidveis importantes
plot(enlmp, top = 18,main="Varidveis Importantes")
# Dados selecionados

Privado <- Dados_novoSIPRIV

Publico <- Dados_novoSIPUB

magquinas <- Dados_novoSmaquinas
Empresario <- Dados_novoSEmpresario
Industria <- Dados_novoSIndustria
mercado_financeiro <- Dados_novo$ 'mercado financeiro
resultado <- Dados_novoSresultado

fiscal <- Dados_novoSfiscal

TR <- Dados_novoSTR

receita_liquida <- Dados_novo$ ‘receita liquida®
amortizar <- Dados_novoSamortizar
capital_fixo <- Dados_novo$ ‘capital fixo'
fluxo_caixa <- Dados_novo$ ‘fluxo de caixa’
commodities <- Dados_novoScommodities
capital_giro <- Dados_novoS capital de giro
bolsa_valores <- Dados_novo$ bolsa de valores®
estoque <- Dados_novoSestoque

inadimplencia <- Dados_novoSinadimpléncia
oportunidade_investimento <- Dados_novoS$ oportunidades de investimento’
TC <- Dados_novoSTC

meta <- Dados_novoSmeta

cambio <- Dados_novoSCambio

estoque <- Dados_novoSestoque

oferta <- Dados_novoSoferta

equipamentos <- Dados_novoSequipamentos
ibovespa <- Dados_novoSibovespa

# criar o data frame
Tabela_Escolhidas <-
data.frame(Privado,Publico,maquinas,Empresario,Industria, TR,mercado_financeiro,amortiza

r,fiscal,resultado,

receita_liquida,fluxo_caixa,commodities,capital_fixo,estoque,cambio, TC,meta)
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# criar a tabels de estatisticas

stargazer(Tabela_Escolhidas, summary=TRUE,digits = 2, flip = FALSE, title = "Estatisticas
descritivas", out = "Investiment.HTML")

stargazer(Tabela_Escolhidas, summary = FALSE, digits = 2, title="Variaveis utilizadas nos
modelos", out="Investimentl.HTML")

# Regressoes

Modell <- Im(Privado ~ Publico+
magquinas+Empresario+industria+TR+mercado_financeiro+amortizar+fiscal+resultado+
receita_liquida+fluxo_caixa+commodities+capital_fixo+ estoque+cambio+TC+meta)

summary(Modell)

Model2 <-
Im(Privado~Publico+maquinas+Empresario+Industria+ TR+mercado_financeiro+amortizar)

summary(Model2)
Model3 <- Im(Privado~maquinas+Empresario+Industria+TR+mercado_financeiro+amortizar)
summary(Model3)

stargazer(Modell, Model2,Model3, title = "Resultados Modelos MQQO",
align = TRUE, out = "Equacoes.html",intercept.bottom = FALSE)

# Modelos com erros Robustos

covl <- vcovHC(Model1,type="HC3")
robust_sel <- sqrt(diag(cov1l))

cov2 <- vcovHC(Model2,type="HC3")
robust_se2 <- sqrt(diag(cov2))

cov3 <- vcovHC(Model3, type = "HC3")
robust_se3 <- sqrt(diag(cov3))

# Tabela de Resultados

stargazer(Model2, Model2,
se=list(NULL, robust_se2),
title="Resultados MQO Erros Robustos ",
align=TRUE, out="Tabela de Resultados.html",
intercept.bottom=FALSE,
column.labels=c("S.E.","Robust S.E."))
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# Realizar os testes de Heterocedasticidade no modelo escolhido pelo modelo
bptest(Model2)

# Realizar os testes de Autocorrelacdo serial

bgtest(Model2)

# Realizar o teste de normalidade dos residuos
jarque.bera.test(Model2Sresiduals)

# glmnet ###HFHH TR

escolhidasMQO <-
data.frame(Privado,Publico,maquinas,Empresario,Industria,TR,mercado_financeiro,amortiza

r)

x_Estacionarios1 <- as.matrix(escolhidasMQO[2:8])

y_Estacionariol <- as.matrix(escolhidasMQO[1:1])

model6 <- glmnet(x_Estacionarios1, y_Estacionariol, alpha=0.55, lambda = 0.008490659)
coef(model6)

# GMM

Model4 <-
gmm(Privado~Publico+maquinas+Empresario+Industria+TR+mercado_financeiro+amortizar,

~resultado+receita_liquida+fluxo_caixa+commodities+capital_fixo+estoque+cambio+TC+me
ta ,vcov = "HAC")

summary(Model4)

stargazer(Model4,
title="Resultados GMM",
align=TRUE, out="GMM.html",
intercept.bottom=FALSE)

stargazer(Model2, Model4,
se=list(robust_se2,NULL),
title="Results",
align=TRUE, out="Tabela OLS GMM.html",
intercept.bottom=FALSE)



