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Resumo

O presente projeto tem como objetivo compreender o comportamento histérico do
setor imobilidrio portugués e principalmente prever qual serd o comportamento futuro do
mesmo.

Partindo deste principio, dividiu-se esta dissertacdo em trés capitulos principais
que, embora sejam independentes, tém o mesmo propdsito, avaliar o comportamento do
preco das casas em Portugal.

No primeiro capitulo é realizada a revisido de literatura que aborda a evolucio da
economia portuguesa, os fatores macroeconémicos que afetam o setor imobiliario e, por
fim, o contexto atual de Portugal face aos efeitos/consequéncias da pandemia mundial.

No segundo capitulo sdo abordados conceitos estatisticos e econométricos
considerados fundamentais para a compreensao da série temporal analisada.

No terceiro capitulo, com o auxilio de representacdes graficas e de andlises
estatisticas, é elaborado o estudo empirico da série temporal - a média trimestral do preco
das casas portuguesas. Esta andlise consiste na avaliacdo da estacionariedade da série,
seguindo-se a modelagdo da mesma através do modelo autorregressivo de médias moveis,
terminando com a previsdo dos precos que serdo praticados em Portugal nos préximos dois
anos.

Finalmente, é realizada uma sintese do trabalho desenvolvido através da

interpretacdo dos resultados obtidos de maneira a cumprir o objetivo acima mencionado.

Palavras-Chave: Economia Portuguesa; Preco das casas em Portugal; Setor Imobiliario;
Série Temporal; Previsao.
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Abstract

The main goal of this project is to understand the historical behavior of the
Portuguese real estate sector, and primarily, predict its future behavior.

From this premise, this thesis was split in three main chapters that, although they
are independent, have the same purpose, the assessment of house prices in Portugal.

In the first chapter, a literature review regarding the evolution of the Portuguese
economy, macroeconomic factors that affect the real estate sector and, finally, the current
state of Portugal as a country due to the effects/consequences of the global pandemic was
performed.

The second chapter addresses statistical and econometrics concepts considered
fundamental to the understanding of the time series in discussion.

In the third chapter, resorting to graphical representations and statistical analysis,
is developed the empirical study of the time series - the quarterly average of the Portuguese
house prices. This analysis consists in the evaluation of the series stationarity, followed by
its modeling through the autoregressive moving average model, ending with the forecast of
prices that will be charged in Portugal over the next two years.

Finally, a synthesis of the work developed through the interpretation of the results

obtained to meet the above-mentioned objective is carried out.

Keywords: Portuguese economy; House prices in Portugal; Real estate sector; Time
Series; Forecast.
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Introducao

Na ultima década, observou-se nos mercados financeiros um forte crescimento em
praticamente todos os setores. De facto, apds a crise de 2008, os Bancos Centrais como o
BCE e a FED tém optado por politicas expansionistas de maneira a estimular o consumo,
aumentar a liquidez e rejuvenescer a economia. Estas medidas resultaram num aumento
significativo da procura e os mercados em geral lucraram com isso. A titulo ilustrativo, o
indice Norte Americano S&P500 deste o inicio de 2009 até ao final de 2019 teve um
crescimento notavel de aproximadamente 265%.

Uma das grandes apostas dos bancos centrais para expandir a economia centra-se
no corte de taxas de juro. Este estimulo concede as empresas e particulares um acesso mais
facilitado ao dinheiro e, consequentemente, um aumento do consumo.

Contudo, nado foi apenas o corte das taxas de juro que levou ao crescimento da
economia global. Na verdade, este fator foi apenas a ponta de um iceberg que, ao longo desta
década, tornou os mercados financeiros atrativos para os investidores.

0 mercado imobiliario foi um dos mercados que mais aumentou na ultima década,
nomeadamente em Portugal. Se se juntar ao baixo nivel das taxas de juro, a diminui¢do da
taxa de desemprego e, portanto, o aumento do rendimento das familias portuguesas
percebe-se porque é que este setor tem sido um dos que mais cresceu nos ultimos anos.
Mais, o aumento substancial do turismo e do numero de estrangeiros a residir no pais
também sdo fatores importantes ao crescimento deste setor.

Nao ha duvida que o cenario macroecondémico otimista no consumo, agregado aos
fatores previamente mencionados, provocou um aumento da inflacio no preco do
imobiliario. Muitos analistas acreditam que o setor imobiliario Portugués se encontra numa
bolha especulativa e que, em 2020, este mercado ndo ird abrandar uma vez que Portugal
estd a passar por uma fase de estabilidade politica e recupera¢do econémica. Do outro lado
da moeda, a mais recente pandemia que se instalou no Mundo - o covid-19 - abrandou
drasticamente as maiores economias mundiais tanto em termos de producdo como de
consumo. Os efeitos secundarios que este virus pode provocar na economia mundial ainda
ndo estdo a ser sentidos, contudo, muitos especialistas acreditam que podemos estar a
caminhar para o inicio de uma nova recessao.

Serd que o mercado imobiliario vai estagnar? Sera que os pregos das casas vao
descer? O presente trabalho pretende dar resposta a estas questdes e avaliar se,
hipoteticamente, poderemos vir a observar uma quebra de rendimentos generalizada neste

setor.



Deste modo, dividiu-se este projeto em trés capitulos principais: a revisdo de
literatura, onde se faz um enquadramento teérico da economia portuguesa e da evolugio
do setor imobilidrio; um capitulo dedicado as defini¢gdes, onde sdo abordados os conceitos
estatisticos e os modelos econométricos abordados; e, por fim, dedicou-se um capitulo ao
estudo empirico, onde é estudada a série temporal do prego real das casas em Portugal, com

o auxilio de métodos econométricos.



1. Revisao de Literatura

1.1 Enquadramento Teodrico

1.1.1 Mercado de Capitais Portugués (PSI-20)

O PSI-20 ou Portuguese Stock Index 20 é o principal indice de referéncia do mercado
de capitais portugués. Este indice é composto pelas 18 maiores empresas cotadas na bolsa
de valores de Lisboa e reflete a evolugdo do prego das a¢des dessas empresas ao longo do
tempo.

0 PSI-20 teve inicio a 31 de dezembro de 1992 com 3.000 pontos de cotacdo.
Atualmente o indice esta cotado ligeiramente acima dos 4.000 pontos sugerindo que, desde
asua criacdo, as empresas apresentaram um desempenho positivo nas suas contas (embora
pouco expressivo). Contudo, importa referir que o indice portugués ja atingiu 14.882 pontos
em marg¢o de 2000.

A titulo meramente informativo - visto que ndo faz sentido comparar uma
superpoténcia econémica, como é o caso da América, com a realidade portuguesa - no
horizonte temporal de existéncia do PSI-20, o indice S&P500 (que representa os 500
maiores ativos cotados na bolsa americana) subiu dos 379.10 pontos para perto dos 3.500

pontos de indice, dando aos investidores retornos acima dos 600%.

Dada a volatilidade registada nos pontos de indice do PSI-20 ao longo do tempo,
torna-se importante realizar uma andlise histérica a série de maneira a compreender

melhor a evolucdo da economia portuguesa.
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Figura 1: Evolugdo do Mercado de Capitais Portugués PSI-20



No inicio da década de 2000 a bolha especulativa causada em redor das empresas
tecnolégicas de internet teve o seu término. Consequentemente, os mercados mundiais
inverteram a sua tendéncia de crescimento econémico passando por uma fase de bear
market (periodo de queda acentuada da economia suportado por um pessimismo
generalizado dos investidores). O PSI-20 ndo foi exce¢do e, até meados de 2003,
desvalorizou perto dos 10.000 pontos de indice, assinalando a primeira grande queda no
mercado portugués. Esta crise que teve consequéncias no mundo inteiro e ficou conhecida
por “ponto com”.

Ap6s 2003 a economia portuguesa registou um crescimento constante até 2007. O
indice portugués, a meados de 2007 conseguira recuperar quase na totalidade os pontos de
indice que perdera com a crise do “ponto com”.

Contudo, em julho de 2007, nos Estados Unidos, surgiu uma nova crise. A crise do
“subprime” que, posteriormente, deu origem a crise econdmico-financeira internacional de
2008, teve origem precisamente no mercado imobiliario e é, por este motivo, um tema

incontornavel nesta dissertacao.

A Crise do "Subprime”

Na verdade, a crise de 2008 foi consequéncia de uma valorizacdo continua do
mercado imobilidrio que teve inicio em 1994, ganhando a confianca dos investidores
publicos e privados.

Em 1994, o governo americano criou duas entidades com o objetivo de garantir a
sustentabilidade e a liquidez do mercado imobilidrio norte americano. Estas entidades, ou
lenders como eram conhecidas nos Estados Unidos, embora privadas, eram financiadas
diretamente pelo estado americano e visavam claramente o lucro.

Com a forte aposta do estado americano no crescimento deste setor o leque de
potenciais clientes a comprarem casa proépria e a financiarem-na estendeu-se a todas as
classes sociais, englobando minorias étnicas que ndo tinham condi¢des para ter uma
hipoteca e/ou uma casa propria (de frisar que o governo queria permitir que todos os
individuos tivessem direito a uma casa propria).

Nao obstante a venda de imdveis a pessoas com alto risco de incumprimento, os
investidores a nivel mundial acreditavam no mercado imobiliario americano - porque,
historicamente este mercado tende sempre a crescer — e continuavam a comprar produtos

financeiros constituidos por varias hipotecas.



Por consequéncia do colapso das empresas de internet em 2000 e dos
acontecimentos do 11 de Setembro de 2001, a Reserva Federal dos Estados Unidos viu-se
obrigada a baixar drasticamente as taxas de juro - o préximo subcapitulo ird aprofundar
quais as consequéncias das alteracdes das taxas de juro no mercado imobiliario -
aumentando a liquidez e o acesso facilitado a créditos. Desta forma, embora
involuntariamente, a FED aumentou a confianca dos cidaddos nos pedidos mais facilitados
de crédito onde qualquer um poderia financiar uma hipoteca com taxas de juro mais
reduzidas, dando origem a uma bolha cada vez maior no setor imobiliario.

Em 2006, com uma economia solidificada que ja nao precisava de ser estimulada, a
FED voltou a aumentar as taxas de juro. Consequentemente, o nimero de novas hipotecas
baixou e o valor dos iméveis desvalorizou drasticamente. Nesta altura, as casas ja ndo
valiam aquilo que tinha sido concebido em termos de crédito e havia muito menos
compradores para essas mesmas casas.

De notar que, neste momento a crise ja se tinha espalhado por todo o mundo e os
investidores publicos e privados que investiam direta ou indiretamente nestes produtos
baseados em hipotecas de alto risco, estavam a ver os seus investimentos a perder o seu
valor no mercado.

Em 2008, aquando da queda do grande banco americano Lehman Brothers e dos
resgates aos ativos “téxicos” na ordem dos 700 mil milhdes de ddlares que os Estado Unidos
aprovaram, ja se tomava como certo que o mundo estava perante uma grande crise
financeira.

A avalanche de desaires estava imparavel e atingiu sobretudo a Europa,
evidenciando a debilidade bancaria e os desequilibrios das finangas publicas, com os

Estados, familias e empresas muito endividados.

O que de inicio se parecia com uma crise financeira transformou-se numa crise
econdmica e, a partir de 2010, Portugal sofreu uma crise na divida soberana levando mesmo
a necessidade de recorrer ao resgate financeiro do pafs.

Em 2012, apés intervencio da troika (e ainda sofrendo as consequéncias da crise de
2008), foi a vez dos bancos portugueses recapitalizarem-se e o Estado viu-se obrigado a
fazer injecdes de capital nos maiores bancos nacionais. Desde entdo, seguiram-se anos de
mais injecdes e resgates na banca portuguesa.

Atualmente, o pais ainda nao recuperou totalmente da crise de 2008 apesar da
banca portuguesa ter tido um processo de transformacdo profundo. Os pontos de indices do
PSI-20 apresentam valores abaixo dos que foram observados na queda de 2008, o que

comprova a debilidade da economia portuguesa num contexto contemporaneo



1.1.2 Principais catalisadores para o crescimento do Setor
Imobiliario

0 mercado imobiliario tem vindo a aumentar a sua popularidade ao longo dos anos,
simbolizando uma parte integral da economia mundial nos dias de hoje. Mais, os elevados
retornos obtidos através deste mercado tém provocado um aumento do ndmero de
investidores neste tipo de ativos e consequentemente um aumento do ndmero de
compradores — note-se que os investidores sio, regra geral, constantes compradores e
vendedores de imoveis. Assim sendo, pode-se admitir que o mercado imobiliario é um
mercado em constante expansao e crescimento.

Quando os cendrios macroecondémicos sdo benéficos, i.e., otimistas, existem alguns
fatores que podem impulsionar ainda mais o crescimento deste setor e tornar o prego dos
imoveis sobrevalorizados.

Pode dizer-se que o mercado imobiliario ndo depende apenas da oferta e da procura,
mas que a oferta e a procura deste mercado podem aumentar devido a diversos
catalisadores econ6micos.

Neste sentido, para tentar desmistificar o aumento exponencial dos precos dos
imdveis em Portugal, nesta seccdo pretende-se analisar os impactos que os estimulos

provocados na economia tém sobre o mercado imobiliario.

Taxas de Juro

Em Portugal, o nimero de transacdes de imdveis continua a crescer a um bom ritmo
e importa analisar os fatores que provocam este crescimento. Um dos fatores mais
determinantes para manter este crescimento sdo as taxas de juro.

As taxas de juro desempenham um papel fundamental no sistema financeiro,
bancario e econdmico.

Apébs a crise imobiliaria de 2007, o Banco Central Europeu reviu as politicas
monetarias de forma a dar novos estimulos a economia. Entre estas revisdes esteve a
reducdo das taxas de juro nas institui¢des e nos privados. Como resultado, o acesso a crédito
tornou-se mais facil e o poder de compra aumentou, impulsionando assim a economia.

A reducdo de taxas de juro, juntando ao facto do valor da Euribor (indicador da taxa
de juros média dos empréstimos interbancarios sem garantia da zona euro) se encontrar
em minimos histdricos, permite a concessao de crédito a taxas varidveis negativas.

0 baixo nivel das taxas de juro provoca um aumento na procura de novas habita¢oes

dada a reducao substancial do valor da hipoteca a pagar ao banco, e provavelmente, é um



dos fatores macroeconémicos que mais impulsiona o crescimento do nimero de imédveis
transacionados.

A acrescentar as baixas taxas de juro o mercado de investimento estrangeiro,
catalisados por fundos de investimento, ainda encontra em Portugal um mercado acessivel
para investir. Como resultado, o preco dos iméveis tende a subir.

As familias portuguesas, com a impossibilidade de competir contra grandes capitais
privados vé-se obrigada a procurar iméveis na periferia. Desta forma, num efeito de
contagio, também o preco dos imoveis nas periferias tende a subir, levando a um aumento
generalizado dos precos.

Deve-se ter em consideracao que o aumento da procura é impulsionado por taxas

de juro baixas e o receio que os iméveis continuem a subir os seus precos.

Sabendo que a reducdo das taxas de juro leva a uma maior facilidade na concessao
de crédito e consequentemente maior disponibilidade financeira para pagar a hipoteca das
casas, o que acontecera quando os bancos centrais decidirem subir essas taxas de juro, como
aconteceu em 2008?

Com a subida das taxas de juro o prego do dinheiro vai subir e a mensalidade das
hipotecas com taxa variavel vai aumentar. Com isto, o investimento em novas habita¢ées
por parte das familias portuguesas vai baixar, baixando consequentemente a procura de
novos investimentos no mercado imobilidrio. Nesta altura, quem quiser vender os seus
imoveis tera de baixar o preco de venda levando a uma reducio generalizada dos pregos no

mercado.

Em suma, o aumento da taxa de juro gera um aumento dos precos e uma menor
liquidez na economia, ao par que, a diminui¢do das taxas de juro leva a diminuicdo dos
precos e uma maior liquidez aos investidores que, desta forma, irdo estimular o aumento da
economia e o aumento dos mercados em geral.

Contudo, importa referir que existem imo6veis com menos sensibilidade a varia¢do
das taxas de juro. Isto porque existem imoveis diferenciados dos demais, seja por se
situarem no centro historico, serem iméveis de “luxo” ou continuarem a atrair investimento

estrangeiro.
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Figura 2: Evolucdo da Euribor a 12 meses nos ultimos 10 anos

Turismo

Nao obstante ao facto de haver diversos fatores a impulsionar o crescimento do
mercado imobiliario, 0 mesmo ndo significa que o facam de forma independente ou nao
tenham ligacdo entre si.

Posto isto, a juntar as baixas taxas de juro, Portugal encontra-se, neste momento, na
rota do turismo, das estadias de curta e longa duracao, com especial incidéncia em Lisboa.
Este crescimento exponencial do turismo que se faz sentir em todo o pais motiva muitos
investidores imobiliarios a criarem alojamentos locais e hoteleiros, promovendo uma
natural subida dos precos de mercado. Quanto maior for o nimero de turistas a visitar
Portugal maior sera a procura dos imdveis para venda.

De facto, o fluxo turistico tem implicagdes em diferentes setores de atividade e nao
apenas no mais visivel, como a hotelaria e a restauracdo. A construcdo de hotéis e a
recuperacdo de edificios para arrendamento de curta duragio para cidadaos estrangeiros,
faz com a que a procura de novos im6veis para novos investimentos aumente.

Todavia, sabe-se que o setor turistico é ciclico e numa altura em que o ciclo esteja
negativo podera observar-se uma diminuicdo da procura que porventura originar uma

queda no preco dos imdveis que sustentam este setor.
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Figura 3: Numero de dormidas nos alojamentos turisticos por 100 habitantes

Taxa de Desemprego

De acordo com o Instituto Nacional de Estatistica (INE), a taxa de desemprego
permite definir a relacdo entre a populacdo desempregada e a populacido ativa (que
corresponde a soma da populacdo empregada com a populacdo desempregada), sendo
calculada da seguinte forma: (Populagdo desempregada / Populacdo ativa) x 100.

Naturalmente, quanto menor for a taxa de desemprego de um pais maior serd o
poder de compra e o consumo que, consequentemente, implicara a requisicdo de mais mao-
de-obra a fim de oferecer mais e melhores servigos e produtos a populacao. Este ciclo resulta
numa tendéncia de descida na taxa de desemprego, ou seja, ao longo do tempo espera-se
que o numero de empregados de um pais tenha tendéncia a aumentar.

Mais, a taxa de desemprego e a inflacio tém uma forte correlacdo negativa, i.e.,,
quanto menor a taxa de desemprego maior serd a inflagdo dos precos elevando a
necessidade de as empresas serem mais aliciantes para os seus trabalhadores aumentando
os respetivos salarios. Caso contrario, o aumento da inflacdo resultaria num menor poder
de compra estagnando a evolu¢do da economia do pais.

Em Portugal, a taxa de desemprego tem vindo a diminuir desde o pico da crise em
2013. Este indicador, como ja tinha sido mencionado, aumenta o poder de compra e, em
resultado, diversos setores aumentam as suas vendas e os seus lucros, como é o caso do

setor imobiliario que desde 2013 tem aumentado exponencialmente as suas receitas.
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Figura 4: Taxa de Desemprego em Portugal nos dltimos 10 anos

PIB

O Produto Interno Bruto (PIB) é um indicador global que representa a capacidade
produtiva e de geracdo de rendimento de um pais. Mais concretamente, quantifica a
atividade econ6mica do pais em valores monetarios e representa a soma de todos os bens e
servicos produzidos durante um determinado periodo (mensal, trimestral, anual, etc.).

O PIB tem um impacto direto na confianca dos consumidores uma vez que mede o
nivel geral de riqueza de um pais. Ora, quanto maior o PIB maior a confianca dos
consumidores na obtencdo de mais bens e servicos e, por consequéncia, havera mais
investidores nos setores que geram maior riqueza no pafs, de maneria a otimizarem as suas
rentabilidades.

Em mar¢o de 2019, de acordo com os dados divulgados pelo INE, o mercado
imobiliario valia 12% do PIB portugués. Estes dados revelam o grande impacto que o setor
imobiliario tem no rendimento do pais, reforcando a confianga por parte dos investidores

que acreditam num crescimento constante deste setor.
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Figura 5: Taxa de Crescimento real do PIB nos ultimos 10 anos (Taxa de Variagao)

Em suma, o mercado imobilidrio vive dias de magnificéncia.

Na visdo dos investidores, este mercado tem uma tendéncia positiva de crescimento,
mesmo que esse crescimento ndo seja tdo expressivo como foi nestes ultimos anos. Para
ajudar a compreender esta confianca, esta seccdo apresentou de que forma os cenarios
macroeconémicos regalam este setor, permitindo que o mesmo continue a ter um
crescimento sustentavel.

Embora o mercado imobilidrio esteja a passar por tempos de euforia, é natural que
os lucros apresentados e o seu crescimento comecem a estagnar. Isto porque a populacgio
portuguesa vive de rendimentos limitados e a inflacgdo tem tendéncia a aumentar,
diminuindo o poder de compra. Assim, se os investidores continuarem a aumentar o preco
dos seus imdveis na esperanc¢a de aumentar os seus lucros, podem contribuir para uma
diminuicdo da procura por falta de rendimento disponivel pelas familias portuguesas para
sustentar tais encargos.

Nao obstante, enquanto os principais catalisadores deste mercado continuarem a
ser favoraveis para o seu crescimento, nada aparenta que o mesmo quebre ou saia da sua

“bolha”.
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Figura 6: Valor médios dos prédios urbanos transacionados

1.1.3 Panorama Atual da Economia - Efeitos Pandemia

Vivem-se tempos de incerteza onde as consequéncias que a pandemia pode gerar na
economia ainda se encontram por terras desconhecidas. No entanto, € indiscutivel que o
virus Covid-19 veio afetar a economia global e todos os setores que a compoe, sem excecao.

Tanto os bancos centrais como as politicas orcamentais dos paises vao ter um papel
fundamental na moderacao dos efeitos do virus na economia. No entanto, as medidas que
forem tomadas pelos mesmos, terdo de ter em consideragdo os impactos na vida da
populagio e, por outro lado, a evolucio que o virus terd em cada pais. Desta forma, embora
se tomem medidas de mitigacdo/prevencdo para uma préxima crise econdémica, é
irrefutavel que se ira passar por uma, provocando uma nova recessao em alguns paises.

Durante os primeiros meses de pandemia, onde ainda subsistia um clima de medo e
incerteza, o Estado da maioria dos paises decidiu cessar o crescimento da sua economia de
maneira a proteger a saude dos seus cidaddos. Naturalmente que houve setores onde
rapidamente se sentiu uma quebra drastica da sua fatura¢do e muitas familias tiveram um
corte nos seus rendimentos. A titulo exemplificativo, em Portugal, o setor da restauragio
que, com as portas fechadas perdeu a totalidade dos rendimentos, o setor do turismo
também registou um grande corte no que eram os seus lucros habituais para a época e o
setor de aviagcdo que se viu obrigado a recorrer a despedimentos coletivos. Regra geral, a
economia portuguesa levou um choque nas suas contas e todos os setores tiveram uma
quebra nos rendimentos.

Porém, de que forma a “crise pandémica” que se instaurou no pais desde marco
afetou o setor imobiliario? Ao contrario do que seria de esperar, em plena crise pandémica,

a procura das casas ndo se retraiu e o setor imobiliario ndo quebrou. Embora parega
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contraditdrio, o racional para a sustentacdo do mercado imobilidrio perante uma crise
pandémica resulta ndo s6 dos fatores macroeconémicos como das medidas preventivas
adotadas pelo Estado portugués. As historicamente baixas taxas de juro, aliadas as
moratoérias de crédito praticadas pela banca e o regime simplificado de lay-off tornam
eloquente tal explicacao.

Tal como foi previamente mencionado, as baixas taxas de juro aumentam o poder
de compra, aliciando a compra de novos imdveis.

Relativamente ao regime simplificado de lay-off, o mesmo foi concebido para ajudar
as empresas a suportar os encargos que tinham dada a baixa producdo. No entanto, este
regime também “ajudou” os trabalhadores que de um modo geral, conseguiram suportar as
dificuldades financeiras que iam surgindo. Desta forma, mesmo com as reducdes
observadas nos salarios das familias portuguesas, estas conseguiram suportar as dividas e
as despesas que possuiam.

Por fim, as moratérias de crédito permitiram que as empresas (e particulares)
suspendessem o pagamento dos seus créditos a banca dando espago no seu capital para
pagar os salarios e continuar com a sua atividade. Com isto, muitas das empresas
continuaram a trabalhar a 100% nao sofrendo quebras severas na sua atividade e os seus
trabalhadores continuaram a receber o seu salario por inteiro. Também os particulares
puderam beneficiar de moratdrias de crédito e prorrogar o pagamento dos créditos a banca.
De um modo geral, estas moratérias permitiram que os principais agentes fisicos que
estimulam a atividade imobiliaria ndo tivessem uma quebra nos seus rendimentos e, como
resultado, a procura de novos imoveis manteve-se nos niveis que se encontrara antes da
pandemia-

No entanto, muitas das micro empresas e das empresas em nome individual, com
menos capacidade financeira foram obrigadas a fecharem atividade, aumentando a taxa de
desemprego em Portugal - em agosto de 2020 a taxa de desemprego era de 8.1%, sendo o
valor mais elevado desde agosto de 2018. No término das moratérias, quanto as empresas
voltarem a pagar o crédito concedido pelo banco, perante os baixos lucros e a incapacidade
de pagar todas as despesas, deverdo reduzir o nimero de postos de trabalho contribuindo
para que a taxa de desemprego continue a aumentar. Com o aumento da taxa de desemprego
a prestacdo das casas pode tornar-se insustentavel e as pessoas poderdo nio ter capacidade
para pagar os seus créditos, vendendo os seus imoveis, ou em ultima instancia, entregando
as casas aos bancos. Também é expectavel que o proéprio turismo, enquanto ndo existir a
cura para o Covid-19, seja severamente afetado, devido nido sé as insegurancas da populagio
mundial, como também a reducdo drastica do nimero de voos praticados pelas companhias

aéreas.
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Sintetizando, ndo esquecendo outros fatores macroecondémicos, o aumento da taxa
de desemprego e a reducdo do turismo podem resultar numa diminuicdo da procura de
novos imoveis e consequentemente na reducao do valor das casas. Contudo, deve-se ter em
consideracido que as consequéncias desta crise pandémica ainda ndo estdo a ser refletidas,

na sua totalidade, na economia.
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2. Metodologia

No presente capitulo sdo descritos os conceitos tedricos que serdo abordados no
decorrer do estudo empirico da presente dissertacdo. Neste sentido, serao abordados todos
0s conceitos necessarios para a interpretacdo dos resultados as analises efetuadas no
capitulo 3.

Primeiramente serdo introduzidas as nog¢des basicas sobre séries temporais:
definicao e classificacdo das mesmas.

De seguida, com o auxilio de alguns testes econométricos serd explicado a
importancia da existéncia de raizes unitarias nas séries temporais.

Posteriormente segue-se uma breve descricio dos modelos de séries temporais
univariadas, mais concretamente os modelos ARMA/ARIMA.

Posto isto, serdo introduzidos os conceitos sobre a utilidade e a validagao dos
modelos acima referidos.

Por fim, seguem-se os conceitos de previsdo que serad o tema central deste projeto.

0 desenvolvimento deste capitulo sera acompanhado pelo livro “Applied Time Series
Analysis: A Practical Guide to Modeling and Forecasting, Academic Press, Elsevier Inc. “ (Mills,

T.C, 2019).

2.1 Conceitos Gerais das Séries Temporais

O registo de fendmenos a variar irregularmente com o tempo tem o nome de série
temporal (Kitagawa, 2010).

Uma série temporal é uma sequéncia de dados obtidos por um conjunto de
observacoes ordenadas durante um intervalo de tempo.

De um modo geral, uma série temporal pode caracterizar-se da seguinte maneira:
X; (discreta),t = 1,2,...,n ou X(t) (continua),t eT € R

Tipicamente uma série temporal é medida em intervalos de tempo iguais (minutos,
horas, dias, meses, anos, etc., ...), portanto, a ordem dos dados é um dos fatores mais
importantes no estudo deste tipo de séries.

A definicdo de série temporal pode repartir-se em duas ramificacdes. A série

temporal univariada onde apenas se considera uma observa¢do em cada intervalo de
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tempo, e a série temporal multivariada que regista em cada intervalo de tempo o valor
respetivo de cada série que entrar no estudo.

A tese apresentada tem como objetivo o estudo de uma série temporal univariada.

Os movimentos caracteristicos desta sequéncia de dados podem ser classificados

nas seguintes quatro componentes:

Sazonalidade - Movimentos ou Variacoes Por Estacdes

Sao referentes a movimentos padronizados a que uma série temporal obedece por

periodos sucessivos no tempo.

Movimentos de Tendéncia

Conforme o nome indica sdo movimentos que seguem uma tendéncia/direcdo geral
segundo o qual a série se desenvolve num intervalo de tempo. A determinacao deste tipo de

série pode ser feita através de regressao linear.

Movimentos ou variag¢des ciclicas

Sao referentes a oscilacoes a longo prazo em torno de uma curva de tendéncia que

pode ou nao ser periddica.

Movimentos irregulares ou aleatdrios

Sdo referentes a movimentos esporadicos provocados por fatores externos
(normalmente aleatérios) como por exemplo um surto epidémico. Admite-se que os efeitos
destes acontecimentos provocam variagdes somente num curto periodo, contudo, tais
efeitos podem ser tdo severos que acarretam novos movimentos ciclicos ou de outra

natureza.

Apo6s definidos os principais movimentos que uma série temporal pode descrever é
importante detalhar as principais etapas que devem ser percorridas para fazer um estudo
rigoroso deste tipo de séries. Desta forma, podemos resumir o estudo das séries temporais

nos seguintes passos:
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Descricio: E nesta etapa que se explora os primordiais da série. Tipicamente é usual
desenhar-se cronogramas, histogramas e identificarem-se outliers. Também € costume
analisar as estatisticas descritivas dos dados, como a média aritmética, a mediana, a
varidncia, os maximos e minimos, os quartis, a taxa de variacdo no intervalo total ou

intervalos parciais, etc. (Murteira et al., 1993).

Modelacdo: Nesta etapa pretende-se identificar a estrutura (estocastica ou
deterministica) e adaptar os dados ao modelo mais apropriado. Deste modo, dado que
existem varios tipos de séries temporais, é necessario escolher uma classe que se adeque ao

modelo e estimar os parametros que nele se incluem. (Kitagawa, 2010).

Previsao: O passo da previsido permite-nos prever (com maior ou menor precisio)
o comportamento futuro das séries temporais com base nas correlacdes ao longo do tempo

entre as variaveis usando as observacdes conhecidas da série temporal.

Controlo: O estudo da série temporal nio fica concluido sem se passar por esta fase.
O controlo permite avaliar se as caracteristicas quantitativas da série em producio
continuam dentro dos thresholds previamente definidos. Caso os limites estabelecidos
tenham sido ultrapassados devem-se corrigir os fatores responsaveis pelo comportamento

invulgar.

2.2 0 que descreve uma série temporal?

Apés apresentados os conceitos gerais das séries temporais, esta sec¢do foca-se na
apresentacdo das principais estatisticas e testes que descrevem este tipo de séries.
As definicdes que serdo apresentadas permitem ao analista um maior controlo sobre

os dados e uma melhor interpretacdo do tipo de série que o mesmo esta a analisar.
Estatisticas

Seja X(t) um processo estocastico tal que E(X(t)?) < +00 para todo o t € T, definem-

se como as suas principais estatisticas:

1. Valor Médio, pu(t), como sendo:
u® = E(X(®)
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2 como sendo:

a% = Var(X(t)) = E[(X(t) — u(t))?]

2. Variancia, o

3. Covariancia, y(t,,t,), como sendo:
Y(ty, t2) = cov[ X(t1), X(t2) ] = E{[ X(t1) - pu(ts) 1L X(t2) - p(t2)1}
= E[ X(t1) X(t2) ] - ult1)p(tz)

4. Funcio de Correlacio, p(t4, t;), como sendo:

y(ty,t2) _ cov[ X(t1),X(¢2)]
o(tyo(ty) /Var[X(ty)]Var[X(tz)]

p(tl, tZ) =

Assimetria

Em estatistica, a assimetria € uma medida que permite estudar a distribuicdo de um
conjunto de dados. Mais concretamente, a assimetria analisa o grau de afastamento que uma
distribuicdo apresenta relativamente ao eixo de simetria da distribuicdo normal.

O coeficiente de simetria é:

1
f— n

JE oo -02)

?:1(Xi -%)3

Sk

Daqui resultam 3 cendarios possiveis:

1. sy =0, adistribuicdo é simétrica, ou seja, média = mediana = moda;

2. sy > 0, adistribuicdo é assimétrica positiva (a direita) e, como resultado,
média = mediana = moda;

3. si < 0, adistribuicdo é assimétrica negativa (a esquerda) e, como resultado,
média < mediana <moda.

Curtose

Em estatistica, a curtose, tal como a simetria, também é uma medida que permite
estudar a distribuicdo de uma amostra. Mais concretamente, a curtose é uma medida que
estuda o grau de achatamento de uma distribuicao em relacdo a uma curva normal de

referéncia.
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A curtose é:
1 on —
Py Zi:l(xi - X)4

k= -
\/(ﬁ SR (x - %)2)

Daqui resultam 3 cenarios possiveis:

1. k = 3, adistribuicdo € mesocurtica, ou seja, a distribuicdo é normal;

2. k > 3, adistribuicdo é leptocurtica, ou seja, a distribuicdo é mais alta que a
distribuicdo normal;

3. k < 3, adistribuicdo platicurtica, ou seja, a distribuicdo é mais achatada que a

distribuicdo normal.

Em suma, na estatistica descritiva de um conjunto de dados a assimetria e a curtose
sdo utilizadas para inferéncias estatisticas sobre a normalidade da variavel aleatéria em
estudo.

Nao obstante, é usual recorrer-se a testes estatisticos para tirar conclusdes mais
fidedignas. Desta forma o teste de Jarque-Bera permite, estatisticamente, concluir se uma

distribuicdo segue, ou ndo, uma distribui¢do normal.
Teste de Normalidade de Jarque-Bera

Este teste estuda a normalidade de uma varidvel aleatdéria através da média,
varidncia, simetria e curtose da mesma sendo por isso um dos testes mais comuns a aplicar
a séries temporais aquando estudada a normalidade.

Ho: A variavel é normalmente distribuida

versus

Hi: A variavel ndo segue uma distribuicdo normal

Assim, se a série tiver uma distribuicdo normal o p-value associado sera superior aos

niveis de significancia usuais (1%, 5% e 10%), levando a ndo rejei¢do da hipétese nula.
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2.3 Estacionariedade

E dedicada uma sec¢do exclusiva a estacionariedade das séries temporais dada a
importancia que esta propriedade possui na maioria dos modelos econométricos. Mais
concretamente, a maioria dos modelos econométricos sé é valido para séries temporais
estaciondrias.

Quando uma série ndo é estaciondria diz-se que a mesma possui uma raiz unitaria
(vide subcapitulo 2.4) contudo, existem algumas técnicas que permitem obter a

estacionariedade de uma série.

Na teoria das probabilidades, um processo estocastico representa a evolucdo no
tempo de um conjunto ou de uma familia de varidveis aleatdrias. A distribuicdo de
probabilidades destes processos é estavel ao longo do tempo, ou seja, todos os valores de
uma sequéncia de observacoes tém a mesma distribuicao.

Estacionariedade Fraca

Um processo estocastico { X(t), t € T } diz-se fracamente estacionario se Vt € T

tem-se que:

1. Média constante ao longo do tempo

EXy) =EXe—) = p

2. Variancia constante e finita

E[(X; — w?] = E[(X;—i —w?] =0 <o

3. Covariancia constante

E[(Xy — W&Xeei — W] =E[Xeei — ) (Xe—joi —1)] = v
onde i é o lag entre duas observagdes.

Se o terceiro critério de estacionariedade for respeitado entdo garante-se que os
termos de covaridncia sdo estaveis e que a informacdo da série permite prever valores

futuros.
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De frisar que a estacionariedade implica estacionariedade fraca, mas o contrario nao
é necessariamente verdadeiro. Normalmente quando se garante estacionariedade refere-

se, em geral, a estacionariedade fraca.
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Figura 7: Exemplo de uma série estaciondria

Processo para estabilizar uma série

Regra geral, uma série temporal ndo é estaciondria. Geralmente é necessario realizar
alteracdes ao formato original da série de forma a obtermos a estacionariedade. De seguida,

apresenta-se dois dos processos mais comuns para estabilizar uma série temporal:

1. Diferencgas Sucessivas
Axy = x; — x;_1 (12 diferenca)

AAxy = A%, = x¢ — 2x_1 + x,_, (22 diferenca)

2. Diferencas Logaritmizadas/Retornos

Alog(x;) = log(x;) — log(x;—1)

Nas figuras abaixo é apresentado um exemplo de diferencas sucessivas que
transforma uma série em niveis nio estacionaria numa série estacionaria. Estes exemplos

foram extraidos do livro Mills, T.C. (2019, pp. 2, 22).
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Figura 8: Exemplo de uma série em niveis ndo estaciondria
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Figura 9: Exemplo de uma série em diferencas sucessivas - 12 diferenca
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Figura 10: Exemplo de uma série em diferencas sucessivas - 22 diferenca

Se uma série n3o estaciondria for diferenciada d vezes antes de ser estabilizada, é dita
integrada de ordem d, e denotamo-la por X; ~ I(d). Por sua vez, uma série estaciondaria diz-
se integrada de ordem zero, I(0).

No exemplo apresentado o processo de estacionarizar a série foi até a segunda

diferenca. Deste modo, pode dizer-se que esta série é integrada de ordem 2, i.e., I(2).
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2.3.1 Natureza da Série Temporal

As séries temporais podem apresentar uma tendéncia que, por sua vez, pode ser
deterministica ou estocastica.

Uma série apresenta uma tendéncia determinista se apenas variar em funcido do
tempo. Por outro lado, uma série apresenta tendéncia estocastica se a componente aleatéria
afetar a trajetéria/comportamento da série a longo prazo.

De forma a clarificar os tipos de tendéncia e, como os mesmos se refletem na

estacionariedade de uma série, considere-se o seguinte modelo de regressao linear:

Xt =pXi—q+ o+ it + &

1. Se p =0, o processo estocastico tem tendéncia pura e desenvolve-se em torno de
uma tendéncia linear, apresentando, desta forma, uma tendéncia deterministica -

série nio estacionaria;

2. Sep =1e fB; =0, obtém-se um processo estaciondrio puro em primeiras
diferencas (designado por passeio aleatério) e estamos na presenca de uma

tendéncia estocastica - série nio estacionaria;

3. Sep=1e By B1 # 0, 0processo estocastico segue um passeio aleatorio com drift e

tendéncia deterministica - série nio estacionaria;

4. Se 0 < p < 1, existe correcado serial em X, mas nio existe tendéncia estocastica -

série estacionaria.

De modo geral, quando testamos a ndo estacionariedade de uma série temporal
estamos a averiguar se p = 1, ou seja, se a série temporal possui uma raiz unitaria e, como

resultado, ndo é estaciondria.

0 proéximo subcapitulo foca-se no estudo dos testes de raizes unitarias mais frequentes

aplicados a séries temporais.
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2.4 Testes de Raiz Unitaria

Para uma série ser estaciondria requer-se que o processo esteja num estado de
“equilibrio estatistico”. Um processo estocastico diz-se estritamente estacionario se as suas
propriedades ndo sdo afetadas ao longo do tempo (Mills, T.C., 2019).

Os testes de raiz unitaria foram criados para detetar se a série é, ou nao, estacionaria.
Ou seja, quando uma série nao é estacionaria diz-se que esta possui uma raiz unitaria. Para
o efeito, a generalidade dos testes afere como hipdtese nula HO se o processo é ndo
estaciondrio (possui uma raiz unitaria) versus a hipdtese de que a série é estacionaria (ndo
possui raiz unitaria).

A unidade da raiz é uma caracteristica das séries temporais que podem causar
problemas na inferéncia estatistica. Na verdade, maioria das séries temporais reprova
nestes testes, sendo usual transformar a série (conforme abordado no subcapitulo anterior)
antes de se proceder a este teste.

Neste subcapitulo serdo abordados quatro dos testes mais usados no estudo da raiz
unitaria: Dickey-Fuller (DF) e Dickey-Fuller Aumentado (ADF), Phillps-Perron (PP) e
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS).

Teste de Raiz Unitaria

A ideia deste teste é testar se:

HO: p = 1 (processo nao estacionario)
versus

H1: p < 1 (processo estacionario)

Fazendo a regressdo de X; em X;_, verifica-se se o coeficiente p é estatisticamente
igual a 1. Se for, ndo rejeitamos a hipdétese nula, ou seja, o processo é nio estacionario e

estamos na presenca de uma raiz unitaria. Caso contrario, o processo é estacionario.

Teste de Dickey-Fuller (DF)

0 desenvolvimento deste teste parte do pressuposto que os erros sao independentes
e identicamente distribuidos (i.i.d), ou seja, ndo apresentam qualquer correlacio.
Partindo do modelo ja conhecido, X; = pX;_1 + By + B1t + &, €, subtraindo ambos

os lados da equagdo por X;_4, vem:
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Xe = X1 = (0= DXpoq + Bo + it + &

As hipoteses a serem testadas para o teste DF sdo,

HO: p = 1 (a série ndo é estacionaria)
versus

H1: p < 1 (a série é estaciondria)

Desta forma, para valores de teste superiores aos niveis de significancia usuais o
teste ndo rejeita HO admitindo que a série ndo é estacionaria, ou seja, a série tem uma raiz
unitaria.

No caso dos erros aleatérios &; apresentarem correlagdo serial entre si o teste de
Dickey-Fuller nao pode ser aplicado. Nestes casos deve ser utilizado o teste com corre¢do

paramétrica Dickey-Fuller Aumentado (ADF).

Teste de Dickey-Fuller A umentado (ADF)

Este teste sugere que quando os residuos apresentam correlacdo deve-se aumentar

aregressao em termos suficientes 4X;_; até eliminar a autocorrelagdo.

0 modelo adotado neste teste é o seguinte:

AX; = (p — DXpoq + XBidxe—i + &

Usualmente é utilizada a regra empirica [12(N/100)%/4], onde N é o tamanho da
série, para determinar o numero de lags a utilizar. Este tipo de tratamento resulta
geralmente na adigdo de:

o 1a2lags para dados anuais;
o 24 lags para dados trimestrais;
o 212 lags para dados mensais;

o 230 /ags para dados didrios.

As hipoteses a serem testadas para o teste ADF sdo,

HO: p = 1 (a série ndo é estacionaria)

versus
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H1: p < 1 (asérie é estacionaria)

As conclusdes deste teste sdo idénticas as apresentadas no teste anterior.

Teste de Phillips-Perron (PP)

Este teste é construido na base do teste de DF, contudo, ao contrario do teste de ADF,
o teste de PP incorpora uma corregdo automatica no teste de Dickey-Fuller, permitindo que
0s erros sejam autocorrelacionados.

Para o modelo de regressao linear original, X; = pX;_1 + ¢ + f1t + &, as hipoteses

a serem testadas sao:

HO: p = 1 (a série ndo é estaciondria)
versus

H1: p < 1 (asérie é estaciondria)

Sendo este teste semelhante aos demais apresentados, as conclusdes daqui retiradas
também sdo as mesmas dos testes anteriores.
De acordo com Davidson and MacKinnon (2004), a performance do teste de Phillips-

Perron para amostras finitas de dados apresenta um pior desempenho face ao ADF.

Teste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)

Por sua vez, o teste de KPSS foi concebido de uma forma diferente dos anteriores.
Neste teste, a presenca de uma raiz unitaria nao esta na hipo6tese nula, mas na alternativa.

SejaS; = Yf_, &; e 02 um estimador para a variancia dos erros. A estatistica de teste

é dada por:

As hipoteses a serem estudadas neste teste sio,

HO: p < 1 (a série é estacionaria)
versus

H1: p = 1 (a série ndo é estacionaria)
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Neste teste rejeitamos HO se a estatistica de teste LMgpgs > valores criticos habituais
(1%, 5% e 10%), indicados por KPSS (1992).

0 teste de KPSS é usado como complemento dos testes anteriormente apresentados
uma vez que apresenta uma variacao na argumentacdo das hipéteses de teste.

Habitualmente este teste é abordado como critério de desempate quando os testes

ADF e PP sdo discordantes.

2.5 Modelos Lineares Univariados

Os modelos lineares univariados sdo usados com o objetivo de modelar e realizar
previsdes de uma série temporal, Box e Jenkins (1970).

Na base dos modelos univariados, destaca-se o0 modelo ARMA e seus precedentes
(AR - Autorregressivo e MA - Médias Mdéveis). Este tipo de modelo foi concebido para séries
temporais estaciondrias, ao par que, o modelo ARIMA é aplicado a séries temporais nao

estaciondrias, sendo I correspondente ao processo de integracio (diferenciacio).

2.5.1 Modelos Autorregressivos de ordem p - AR(p)

0 modelo autorregressivo AR admite que a varidvel dependente seja linearmente
descrita pelos seus valores passados somados a um termo estocastico. Assim, um modelo
autorregressivo AR é uma representa¢do de um processo aleatério que pode ser expresso

da seguinte forma:

Xe=ao+ X a; X, + & ,come, ~WN(0,02)

onde p é a ordem de desfasamento temporal, ay, a4, ..., a, sdo os parametros do modelo e

& € um processo aleatorio que assinala a nova informagio recebida no instante t.

Seja L o operador de desfasamento, representado por L(X;) = X;_1, a equacao

anterior pode ser escrita de forma equivalente, como sendo:

P

O(L)X, = ag+¢&, onde L) =1 - _ al
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Diz-se que um modelo autorregressivo de ordem p é estavel/estacionario se e s se

, 1 . .
todas as raizes z = - do polinémio caracteristico
L

d(z) =1 - Zilaizi

estdo situadas no exterior do circulo unitario, i.e, |a;| < 1.
Funcdes de Autocorrelacdo e Autocorrelacao Parcial

A autocorrelacdo é uma ferramenta matematica usada para encontrar padroes de
repeticdo. A funcdo de autocorrelacdo de um modelo AR(p) estacionario com média nula

E(X;) = 0 e covariancia y,, = E(X;, X¢;) é dada por:

P

Pr = A1Pg—1 t APk + -+ AgPr—p = Z a;Pk—i
i=1

Ondey, = var(X;) e px = ]%
]

Por sua vez, a variancia de um processo AR(p) enquanto funcio das autocorrelacdes

é dada por:

2 2

o
a p1+ azpy + o+ agpr Zi-(=1 a;p;

o
Var(X;) =

Por fim, a funcdo de autocorrelagio parcial (PACF) de um processo AR(p) é dada

por:

_ {ah * 0, para h < p (existe PACF)
r(p) = 0, para h > p (nio existe PACF)

denota-se uma convergéncia brusca para zero ao fim de p passos. A fungdo PACF faz a

diferenca entre um processo AR e um processo ARMA.
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2.5.2 Modelos de Média Mével de ordem q - MA(q)

Uma média moével é um estimador calculado a partir de amostras sequenciais de
uma populacdo. Mais concretamente, um processo de médias moéveis de ordem q define-se,
para cada instante t, como a média ponderada das ultimas q observacdes de um modelo de

ruido branco.

Seja £, um processo aleatério - ruido branco - com E (¢,) = 0 e var(s,) = 2. Entio

o processo MA(q) pode ser representado por:

q
Xt = St + Z Higt—i = Bl'Ligt

i=1

Onde 6,(L) = 1 + 2?:1 0; L; e 6; sdo constantes reais. Um processo MA(q) é

fracamente estacionario para todos os valores de {6, }.

Dado que os erros &; sdo ndo correlacionados, entdo a varidncia é dada por:

q
Var(X) = [ 1+ Z 67 |o?

i=1
No que respeita a funcdo de auto covariancia a mesma é dada por:
Yh=O-Z(Hh+9h+19h+"'+9q0q—h)' OShSCI
Com
Yo=v(x) =0?(1+6F+ - + 62)

Por sua vez, para a funcdo de autocorrelacgdo, vem:

_ (O + O4161 + ...+ 0,04_k)
(1+07+- + 62)

Pk , OShSq

A funcdo de autocorrelacdo (ACF) de um processo MA(q) anula-se no lag(g+1) e a

funcdo de autocorrelacdo parcial converge suavemente para zero.
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2.5.3 Modelos Autorregressivos de Médias Mdoveis- ARMA(p,q)

Os modelos autorregressivos de médias moveis ARMA(p,q) resultam da juncido do
modelo autorregressivo de ordem p, AR (p), com o de média mével de ordem q, MA(q).

Estes modelos oferecem uma descricio frugal de um processo estocastico
fracamente estaciondrio em termos de dois polinémios (Percival, Donald B.; Walden,
Andrew T., 1993).

0 modelo ARMA é uma ferramenta muito usada no estudo das séries temporais para
prever valores futuros de uma série temporal, através dos valores ja registados em
momentos anteriores (AR) e de uma combinacio linear de erros aleatdrios que ocorreram
no passado (MA).

Posto isto, o modelo ARMA(p,q) pode ser escrito como sendo:

P q
Xt = Qg + &t + Z aiXt_l- + Zgjgt_j
i=1 j=1

Por sua vez, o valor médio do modelo ARMA(p,q) é dado por:

QAo

— yP .
1 i=1 %

E(Xy) =

De notar que as combinagdes relativas aos comportamentos derivados dos modelos
AR e MA apresentam a funcdo de autocorrelacdo de um processo ARMA. Contudo, para lags
inferiores a g, a funcdo ACF vai ser idéntica ao de um modelo AR(p).

Nao obstante ao relatado, este modelo tem algumas limitagdes no que respeita a
séries temporais com algumas irregularidades como, por exemplo, assimetrias, volatilidade

irregular, intervalos de tempo variavel e quebras de estrutura.

2.5.4 Modelos Autorregressivos Integrados de Médias Moveis-
ARIMA(p,d,q)

Os modelos ARMA sé podem ser utilizados para séries estacionarias. Quando este
principio ndo é observado mas é possivel estacionarizar a série apds d diferencas
sucessivas, obtém-se uma nova versao do modelo ARMA, denominado por ARIMA(p,d,q)
onde p representa a ordem do modelo AR, q representa a ordem do modelo MA e d

representa o nimero de vezes que a série foi integrada até se obter a estacionariedade.
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Seja X; uma série ndo estacionaria e W, uma série estacionaria obtida através do

processo de diferenciacao da série X; d vezes, podemos definir W, como:
W, = A4%X, = (1 — L)X,

Onde L € o operador de desfasamento.

A partir daqui pode-se tratar W; como sendo um modelo ARMA(p,q).

Através do modelo ARIMA(p,d,q) podemos descrever todos os modelos

apresentados anteriormente através das seguintes equivaléncias:

o ARIMA(p,0,q) = ARMA(p,q);
o ARIMA(p,0,0) = AR(p);
o ARIMA(0,0,q) = AR(q).

2.5.5 Critérios de Selecao de Modelos

A importancia de se escolher o “melhor modelo” parte do pressuposto que nio
existem modelos verdadeiros. Contudo, existem modelos aproximados da realidade
causados pela perda de informacao. “All models are wrong, but some are useful” George E. P.
Box.

Assim sendo, é necessario, através de critérios de sele¢do apurar o melhor modelo,
dentro daqueles que foram ajustados. O ACF e PACF sdo capazes de, através de andlises
graficas, sugerir o modelo que deve ser usado. Todavia, as séries temporais podem ser muito
volateis acabando por enviesar as ordens dos resultados observados nestas fungdes. Neste
sentido, é comum completar o estudo da selecio do melhor modelo com critérios de
informacdo mais robustos e capazes de mensurar a qualidade estatistica de um modelo.

Estes critérios culminam da soma de dois fatores distintos. Um dos fatores é a fungao
da soma dos residuos ao quadrado e o outro é o resultado de uma penalidade pela perda de
graus de liberdade ao adicionarmos parametros extra.

Os modelos que apresentarem critérios de informa¢do menores sdo, por sua vez,
melhores modelos. Porém, a adicdo de um termo extra s6 resulta numa reducio do valor do
critério se a soma dos residuos ao quadrado diminuir o suficiente de modo a compensar o

aumento no valor do termo de penalidade.
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Os trés critérios mais usuais e que irdo ser abordados nesta dissertacdo sdo: o
critério de informacdo Akaike (1974) - AIC, o critério de informacdo Schwarz Bayesian

(1978) - BIC e por fim o critério Hannan-Quinn - HQIC.

Estes trés critérios podem ser descritos através das seguintes expressoes

matematicas:

o AlC=In(6?) +2"
o B/c=zn(62)+§zn(r)

o HQIC=In(62) + 2 In(In(T))

Onde, m = p + q +1 corresponde ao niimero total de parametros estimados e 62 diz
respeito a variancia residual obtida através do quociente entre a soma dos residuos ao

quadrado e o nimero de observacdes T.

2.6 Verificacdo dos Pressupostos - Analise dos Residuos

A validagdo do modelo é feita aquando selecdo do melhor modelo que descreve os
dados. Esta validacdo incide, essencialmente, na andlise dos residuos do modelo onde o

mesmo deve verificar os seguintes pressupostos para ser validado:

o E(g) = 0 = Oserros tétm média zero
Se o termo de regressdo tem um termo constante ndo nulo, entdo este
pressuposto nunca vai ser violado. Caso contrario, pode originar o

enviesamento nas estimativas dos coeficientes.

o Var(e) = 02 = Avariancia é constante e finita (Homocedasticidade)
Quando a variancia dos erros ndo é constante, recorre-se, na maioria dos
casos, a transformagdes logaritmicas de modo a reduzir-se os problemas de

heterocedasticidade.

o Cov(si,sj) = 0, i # j = Oserros sdo linearmente independentes
Na presenca de independéncia linear, os residuos ndo apresentam nenhum

padrao.
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o Cov(g,y:) = 0= Nio harelacdo entre os erros e a variavel independente
Se a média dos residuos for nula, este pressuposto pode ser reescrito na

formula E(g;y;) = 0.

o &~N(0,0%) = Os erros sio normalmente distribuidos
Esta verificacdo é importante para a realizacdo de testes de hipoteses e

intervalos de confianc¢a sobre os parametros.

Nota-se que os residuos de um modelo de regressdo sdo tipicamente assumidos

como sendo algum tipo de ruido branco.

2.6.1 Ruido Branco

Até esta fase foi abordado o conceito de ruido branco sem nunca se explicar tal
conceito. Nesta seccdo, e ap0ds definicao dos pressupostos dos residuos que, na sua

generalidade, seguem um ruido branco, iremos abordar a sua definicao.

Um modelo de ruido branco é o bloco base na construcdo de séries temporais. Este

tipo de modelos pode ser apresentado por:
xt = gt ) teT

Seja {&;} uma sequéncia, define-se ruido branco se cada valor da série temporal tiver
média zero, variancia constante e ndo apresentar correlacdo serial. Na pratica, um modelo
para se denominar de ruido branco tem de validar os trés primeiros pressupostos
apresentados anteriormente.

O ruido branco é escrito matematicamente por:

g~WN(0,02) ou x.~WN(0,0?)

e é um processo estacionario.

2.7 Previsao

Uma caracteristica importante dos modelos univariados é a habilidade de fornecer

uma previsao sobre os valores futuros de uma série de observacdes (Mills, T.C. 2019).
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Existem dois pontos importantes quando se prevé os dados de uma série temporal:

1. Aprevisao dos valores futuros da série;

2. 0 erro de previsdo indexado a cada ponto de previsao.

De notar que qualquer modelo é capaz de prever os valores futuros de uma série
temporal, mas como previamente mencionado, existem modelos que ddo melhores valores
de previsio que outros. Neste sentido, € comum realizar-se uma previsao in-sample e
respetivo erro de previsao face aos valores reais da série antes de se proceder a realizacdo

da previsao out-of-sample.

2.7.1 Erro de Previsao

Como foi mencionado, o erro de previsao é realizado para as observacgdes in-sample
e é dado pela diferenga entre o valor atual de uma observagio i (X;), e o previso ()?i), sendo

representado da seguinte forma:
e = Xi - Xi
Onde e; corresponde ao erro de previsdo observado no intante i.

De forma a avaliar o desempenho global de um modelo de previsdo foram criadas
medidas de erro capazes de indicar se a previsao efetuada pelo modelo é boa ou ma.

As medidas mais utilizadas sdo, o erro médio (ME - Mean Error), o erro absoluto
médio (MAE - Mean Absolute Error), o erro quadratico médio (MSE - Mean Squared Error)
e araiz do erro quadratico médio (RMSE - Root Mean Squared Error).

Matematicamente estas medidas podem ser escritas da seguinte forma:

n
o Erro médio (ME) = %

4 Siea ledl
o Erro absoluto médio (MAE) = %

o Erro quadratico médio (MSE) =

n
D€l
n

o Raiz do Erro quadratico médio (RMSE) = vMSE

Na pratica, quanto menores forem os erros de previsdo melhores serdo as previsoes
efetuadas pelo modelo eleito. No entanto, quanto maior a janela de previsdo menor sera a

taxa de acerto.

35



2.7.2 Previsao com Modelos ARIMA

Em termos gerais, a previsdo tem como objetivo prever um valor X;,, ,h =1

admitindo que se conhece o valor de todas as observacgoes até ao instante t.

Seja X, (h) a previsdo de uma observacio no instante t+h. Entiio, a equacio de
previsao em fungao de h para um modelo ARIMA(p,d,q) é dada por:

p+q

2w =) k-1, h>q
i=1

A solugdo geral da equacdo é da forma:
p+q
2= P fity, h>q-p-d
i=1

)

onde f;(h) sdo funcoes de h e ci(t sdo coeficientes adaptados que dependem da

origem da previsdo t determinados por X, (1), X;(2), ..., X:(p + q).
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3. Estudo Empirico

Apés definidos e apresentados os conceitos tedricos que estardo presentes no
estudo da série (vide capitulo 2), este capitulo pretende abordar estes conceitos de uma
forma pratica, tendo como objetivo o desenvolvimento de um modelo econométrico que
melhor se ajuste aos dados da série e que minimize o erro de previsao.

A série que ira ser analisada relata, com dados trimestrais, a evolugdo do preco real
das casas por metro quadrado em Portugal ao longo do tempo. Os dados estdo
compreendidos entre 1988 e 2019 num conjunto de 128 observacoes.

De referir que os dados referentes a esta série foram retirados da Organizacao para
a Cooperacao e Desenvolvimento Econémico - OCDE.

Todos os graficos que serdo apresentados nesta sec¢do foram obtidos através do
software Pyhton. Por sua vez, todos os outputs exibidos em cada subcapitulo foram extraidos

do Python e, posteriormente, trabalhados em Excel.

3.1 Analise Grafica e Estatisticas Descritivas

Nesta seccdo é apresentado graficamente a evolugdo trimestral do preco das casas entre

1988 e 2019, bem como, a analise descritiva da série em estudo.

140 4 —— Valor

130 o

120 +

110 4

100

T T T u T T T
1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Figura 11: Série preco real das casas em Portugal (Dados Trimestrais)
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Na figura acima apresentada, consegue-se observar uma série ndo linear sem uma

tendéncia visivel ao longo do tempo.

Desta maneira, importa frisar 2 momentos do tempo cruciais, onde é possivel

observar uma possivel tendéncia na evolucdo dos precos. Sao estes:

Finais de 2002 até 2013: Existe uma tendéncia de baixa nos precos ao
longo deste periodo, impulsionado pela recessdo que era sentida em
Portugal no inicio da década de 2000 provocada pela crise mundial,
conhecida como o “ponto com”. Todavia, observa-se uma ligeira subida de
precos em 2006 originada por uma ligeira retoma da economia portuguesa,
contudo, a Grande Recessdo de 2008 continuou a catapultar o preco para

minimos historicos;

De 2013 até ao momento: Num Portugal pds-crise, observa-se a maior
subida dos precos a habitagao alguma vez registada em Portugal,
impulsionado, principalmente, por fatores macroeconémicos favoraveis ao

crescimento deste setor.

Em suma, observa-se uma grande volatilidade no preco ao longo do tempo, o que da

fortes indicacdes que a série analisada pode nao ser estacionaria.

Feita a andlise grafica, procedeu-se ao estudo empirico da série através do auxilio

de estatisticas descritivas e do teste de normalidade de Jarque-Bera, de forma a conhecer

melhor a série temporal em estudo.
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Observagoes 128.00
Média 121.21
Desvio-Padrao 12.69
Minimo 93.25
Q25 113.14
Q50 123.38
Q75 131.05
Maximo 139.96
Assimetria -0.61
Curtose -0.56

Tabela 1: Resultado das estatisticas descritivas obtidas na série do preco real das casas em Portugal.
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Figura 12: Histograma - Série do preco das casas em Portugal

| Teste | valor | Pvalue

Jarque-Bera 9.54 0.0008

Tabela 2: Teste da Normalidade aplicado a série do preco real das casas em Portugal.
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Os resultados obtidos na estatistica descritiva da série confirmam aquilo que era
observado no grafico da evolucdo do preco ao longo do tempo.

Os niveis de curtose sugerem uma série com uma distribuicdo platictrtica dado que
k=-0.56<3;

Por sua vez, a assimetria s = -0.61 < 0 sugere uma distribuicao assimétrica negativa
onde Média <= Mediana <= Moda;

Também o histograma sugere que a série tem uma distribuicio dispare da
distribuicdo normal;

Por fim, recorreu-se ao teste de Jarque-Bera com o intuito de aferir a normalidade
da série. Como o p-value = 0.0008 é inferior a todos os niveis de significancia (1%, 5% e
10%) rejeitamos a hip6tese nula, concluindo assim que a série ndo segue uma distribuicao

normal.

3.2 Estacionariedade da série

Um processo estacionario tem a propriedade de que a média, variancia e a
covariancia sdo constantes ao longo do tempo. O estudo de uma série ndo estacionaria pode
ter consequéncias econométricas severas no comportamento do modelo.

Neste subcapitulo iremos estudar a estacionariedade da série do preco real das

casas portuguesas com o auxilio dos 3 testes seguintes:

1. Augmented Dickey-Fuller (ADF), indicando, ou ndo, a presenc¢a de uma raiz

unitaria no modelo;

2. Phillips-Perron (PP) que, tal como o teste ADF, testa a hipdtese de o modelo

ter uma raiz unitaria e, deste modo, a série ser integrada de primeira ordem;
3. Kwitatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) que, ao contrario dos testes
referidos nos pontos anteriores, testa a hipdtese nula da série temporal ser

estaciondria ao longo do tempo.

Na tabela abaixo apresenta-se os resultados obtidos nos 3 testes de

estacionariedade realizados:
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| Teste | Valor | Pvalue

ADF -1.69 0.4355
PP -1.65 0.4590
KPSS 0.41 0.0734

Tabela 3: Testes de Estacionariedade aplicados a série do prego real das casas em Portugal.

A suspeita da ndo estacionariedade da série temporal referida no subcapitulo
anterior é confirmada com o resultado destes testes.

Tanto para o teste de Augmented Dickey-Fuller como para o teste de Phillips-Perron
ndo rejeitamos a hipo6tese nula, visto que o P-value é superior a todos os niveis de
significancia. Deste modo, conclui-se, por via destes 2 testes, que a série em analise ndo é
estaciondria.

Também para o teste Kwitatkowski-Phillips-Schmidt-Shin conclui-se que a série nio
é estaciondria para o nivel de significincia de 10%. Por outro lado, este teste admite a
estacionariedade da série para os niveis de significancia 1% e 5%.

Em resumo, dado que o teste do KPSS é um complemento dos restantes e que o
mesmo atribui a ndo estacionariedade da série para o nivel critico de 10%, ao par que os
testes ADF e PP atribuem a ndo estacionariedade da série para todos os niveis de
significancia, podemos concluir que a série temporal analisada ndo é estacionaria.

Neste sentido, o foco das proximas duas secgdes recai sobre a estacionarizagio da

série temporal até aqui analisada.
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3.3 Analise Grafica e Estatisticas Descritivas - DIFLOG / Séries de
Retornos

Tendo em vista a estacionarizacdo da série temporal, aplicou-se o processo das

diferencgas logaritmizadas a mesma, obtendo os seguintes resultados:
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Figura 13: Série dos retornos do preco real das casas - DIFLOG

Pela figura apresentada acima, consegue-se observar uma estabilizacdo do valor
médio em niveis proximos de zero. Com a transformacio do preco em retornos, também é
possivel observar uma menor volatilidade nos resultados, dando fortes indicios que esta
série é estacionaria.

Apos representado graficamente a série dos retornos, é realizado um estudo

empirico sobre a mesma, de forma a conhecer melhor o tipo de série que sera avaliada.
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Observacgoes 127.00
Média 0.00
Desvio-Padrao 0.02
Minimo -0.04
Q25 -0.01
Q50 0.00
Q75 0.01
Maximo 0.04
Assimetria -0.10
Curtose 0.02

Tabela 3: Resultado das estatisticas descritivas obtidas na série dos retornos do preco real das casas.
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Figura 14: Histograma - Série dos retornos do preco real das casas

| Teste | Valor | Pvalue

Jarque-Bera 0.23 0.8911

Tabela 4: Teste da Normalidade aplicado a série dos retornos.
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Os resultados obtidos na estatistica descritiva da série dos retornos estdo
congruentes com os resultados obtidos na andlise grafica.

Os niveis de curtose, a semelhanga da série original, indicam que a série segue uma
distribuicao platicturtica dado que k= 0.02 < 3;

Também o valor da assimetria, s = -0.10, mantém o registo da série original,
indicando uma distribuicdo assimétrica (ligeiramente) negativa;

Contudo, o histograma apresenta um comportamento normal na sua distribuicao;

Para finalizar a andlise, e de maneira a averiguar a normalidade da série, recorreu-
se novamente ao teste de Jarque-Bera. Desta vez, tem-se que o p-value = 0.8911, ou seja, o
p-value é superior aos niveis de significancia usuais (1%, 5% e 10%) levando a ndo rejei¢do

da hipétese nula, garantindo a normalidade da série.

3.4 Estacionariedade da série dos retornos - Diferenca dos
Logaritmos (DIFLOG)

Aquando satisfeita a condicdo de normalidade para a série dos retornos, reinem-se
as condicodes suficientes para estudar a estacionariedade da série (DIFLOG). Este estudo
pretende apurar se é possivel modelar a série.

Desta forma, tal como foi feito para os dados originais, aplicou-se os testes ADF, PP

e KPSS a série dos retornos obtendo o seguinte output:

| Teste | Valor | Pvalue

ADF -3.94 0.0017
PP -5.92 0.0000
KPSS 0.15 0.1000

Tabela 5: Testes de Estacionariedade aplicados a série dos retornos.

Da andlise aos testes ADF e PP - que, como ja vimos, tém como hipétese nula a
presenca de uma raiz unitaria na série - conclui-se que os niveis de significancia (1%, 5% e
10%) sdo superiores aos p-values garantindo que a série ndo tem raiz unitaria.

Por sua vez, o p-value do teste KPSS é igual ao maior nivel de significancia,
garantindo que a hipétese nula nio é rejeitada, ou seja, a estacionariedade para a série
DIFLOG também é garantida por este teste.

Satisfeitos os trés testes de estacionariedade existem condi¢des para afirmar que a

série dos retornos é estacionaria, atingindo o objetivo proposto no final da sec¢ao 3.2.
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Posto isto, todas as andlises que se seguem sdo suportadas pela série dos retornos

do preco das casas em Portugal.

3.5 Estimac¢do dos Modelos Econométricos

Como vimos nos subcapitulos anteriores, a série original dos dados segue um
modelo ARIMA integrada de ordem 1, dado que, foi necessario diferenciar a série uma vez
para obter-se uma série estaciondaria. Por sua vez, a série dos retornos segue um modelo do
tipo ARMA.

Com o objetivo de encontrar o melhor modelo ARMA que se adequa a série das

diferencas logaritmizadas, iremos dividir esta seccdo nas seguintes subseccoes:

1. Estudo da autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF) do modelo,
com a finalidade de identificar a ordem do mesmo através de analises

graficas;

2. Sele¢do do melhor modelo ARMA que se adequa a série.

3.5.1 Identificacao do Modelo

Conforme o mencionado, esta subseccdo pretende, através de representacoes
graficas do ACF e do PACF, determinar a ordem do modelo ARMA.

Abaixo apresentam-se os outputs obtidos de cada uma das fungoes.

Autocarrelation Partial Autocerrelation

. HMHH 111 l”[ 1 h 1.

‘wwl "
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Figura 15: Analise das fun¢des ACF e PACF da série dos retornos

A anadlise grafica da fungido ACF apresenta um declinio geométrico para 0 sugerindo

um modelo autorregressivo.
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No que concerne a fun¢do PACF, a andlise grafica apresenta 2 picos significativos
sugerindo um modelo autorregressivo de ordem 2.
Desta feita, na subseccao seguinte iremos testar diferentes tipos de modelos até

ordem 2 de forma a encontrar o modelo que melhor se ajusta aos dados.

3.5.2 Selecdao do Modelo

Nesta subseccdo iremos escolher, qual o modelo que melhor se ajusta a série em

andlise. A decisdo vai recair sobre os seguintes critérios de informacao:

1. Akaike’s Information Criterion (AIC);

2. Bayesian Information Criterion (BIC);

3. Hannan-Quinn Information Criterion (HQIC).
Assinale-se que, quanto menor forem estes critérios melhor sera o modelo.

De todos os modelos testados apenas os modelos AR(1), AR(2), MA(1), MA(2) e

ARMA(1,1) serviram de objeto de estudo porque os betas dos restantes modelos tinham p-
values superiores aos valores criticos usuais - sendo estes automaticamente eliminados.

No quadro abaixo apresentam-se os valores obtidos para estes critérios de cada um

dos modelos testados:

HalC

AR (1) -762.832 -754.299 -759.365
AR (2) -765.929 -754.552 -761.307
MA (1) -738.508 -729.975 -735.041
MA (2) -752.833 -741.456 -748.211
ARMA (1,1) -766.553 -755.176 -761.931

Tabela 6:Critérios de Selegio Modelos ARMA/ARIMA aplicados a série dos retornos.

Apos a identificacdo sugestiva do melhor modelo a aplicar a série dos retornos
através da anadlise grafica do ACF e PACF (subsecgdo 3.5.1) consegue-se concluir com o
auxilio do quadro acima que o modelo que minimiza os 3 critérios de selecdo é o ARMA(1,1)

sendo, desta forma, o escolhido para modelar a série temporal.
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Considere-se o modelo de regressdo linear analisado no capitulo 2:

Xe = pXe—q + Po + Bit + &

0 modelo ARMA(1,1) escolhido para modelar a série temporal dos retornos, pode

ser escrito da seguinte forma:

X, = 0.0023 + 0.8261 X X,_; + (—0.3503) X t + &,

0 modelo acima apresentado mostra que, tanto o p como 8, apresentam valores
diferentes de zero. Desta forma, pode-se concluir que o modelo apresentado tem 1 lag em
X: (p # 0) e 1 lag no termo de erro (f; # 0), confirmando-se que se trata de um modelo
autorregressivo de médias moveis ARMA(1,1)

Como S, # 0, a série esta perante um passeio aleatdrio com drift e, deste modo, o
valor previsto para X; no futuro ndo depende apenas do valor presente de X aliado a uma
combinacdo de valores passados de um processo de ruido branco (termo de erro).

Por outro lado, como 0 < p < 1, existe correlacdo serial em X e a série diz-se

estacionaria.

3.6 Analise dos residuos dos modelos ARMA/ARIMA

Neste subcapitulo pretende-se estudar os pressupostos dos residuos do melhor
modelo obtido na secg¢do anterior - ARMA(1,1). Esta andlise tem como objetivo validar se o
modelo passa pelos critérios que permitam a sua previsao.

A avaliacdo do modelo que permite avaliar se 0 mesmo pode modelar a série dos

retornos recaird nos 3 critérios seguintes:
1. Média Nula;

2. Homocedasticidade dos residuos;

3. Independéncia dos residuos.

Nao obstante aos testes que serdo realizados, é importante perceber como se

comportam os residuos ao longo do tempo e a sua distribuicao.
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Figura 16: Comportamento dos residuos

Pela andlise grafica observamos que os residuos evoluem ao longo do tempo por

valores proximos de zero e que seguem uma distribui¢do normal.

Ambos os indicadores dao fortes indicios que o modelo podera dar boas previsdes

sobre a série.
Média Nula

O primeiro pressuposto que iremos validar centra-se na média dos residuos. Para

este pressuposto ser validado a média dos residuos do modelo ARMA(1,1) para a série dos

retornos deve ser nula.

Média 0.00

Tabela 7: Primeiro Pressuposto dos Residuos — Média Nula.

Conforme apresentado na tabela o primeiro prossuposto para os residuos é

cumprido.
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Homocedasticidade dos Residuos

A homocedasticidade dos residuos pretende apurar se a variancia é estavel ao longo
do tempo. Para validar este pressuposto recorremos ao teste ARCH que tem como hipétese

nula a ndo existéncia de efeitos ARCH nos residuos, ou seja, a variancia da série é constante.

| Teste | Valor | Pvalue

ARCH 1.82 0.8738

Tabela 8: Segundo Pressuposto dos Residuos - Homocedasticidade dos Residuos.

Pela tabela acima pode-se observar que o p-value do teste ARCH é superior a todos
os niveis de significincia usuais levando a ndo rejeicdo da hip6tese nula. Deste modo,
conclui-se que nao existem efeitos ARCH nos residuos e, consequentemente, a varidncia é
constante ao longo do tempo.

Validado o segundo pressuposto, estdo reunidas as condi¢des para avaliar o terceiro

e ultimo requisito de avaliacdo dos residuos.

Independéncia dos Residuos

A fim de verificar que o modelo se adequa corretamente aos dados da série dos
retornos, os residuos devem, além de ter média nula e varidncia constante, ser
independentes.

Para validar este pressuposto recorreu-se ao teste Ljung-Box até ordem 10 que tem
como hipotese nula a ndo-correlacio dos residuos. Paralelamente também se recorreu ao

teste Durbin-Watson que testa a correlacao dos residuos de ordem 1.

Abaixo apresenta-se os resultados obtidos em ambos os testes:
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| Teste | Valor | Pvalue

0.015 0.8999
0.017 0.9915
0.476 0.9240
0.791 0.9396
Ljung-Box 2.432 0.9867
3.149 0.7900
3.737 0.8095
4.235 0.8353
4.688 0.8606
4.720 0.9091

Tabela 9: Terceiro Pressuposto dos residuos - Independéncia dos Residuos Ljung-Box.

Durbin-Watson 1.97

Tabela 10: Quarto Pressuposto dos residuos - Independéncia dos Residuos Durbin-Watson.

No teste de Ljung-Box, como os p-values sdo superiores aos niveis de significancia
usuais ndo se rejeita a hipdtese nula, ou seja, os residuos sdo independentes entre si — até
ao lag de ordem 10.

Relativamente ao teste de Durbin-Watson verifica-se que o mesmo apresenta um
valor muito préximo de 2 indicando que ndo ha, praticamente, correlagio de primeira
ordem entre os residuos.

O modelo ARIMA(1,1,1), para a série original dos dados, passou nos 3 testes
aplicados aos residuos. Desta forma, valida-se o modelo e conclui-se que o mesmo pode ser

usado como objeto de previsao.

3.7 Previsao da série

Na ultima seccdo desta dissertacdo ird ser abordado o tema da previsdo da série
temporal. Ap6s escolhido o melhor modelo, retine-se as condi¢des necessarias para avaliar
se 0 mesmo apresenta uma boa previsao sobre a série dos dados.

Neste sentido, a previsao ira ser realizada sobre a série dos retornos dos dados, i.e.,

avaliar-se-a se o modelo ARMA(1,1) se ajusta a série dos retornos através da analise grafica
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da previsao in-sample e do erro de previsao obtido com o teste MSE - erro quadratico médio.
Posteriormente, com o auxilio deste modelo, sera feita uma avaliagdo sobre preco futuro
das casas em Portugal através da previsdo out-of-sample. Esta andlise incide sobre os
proximos 8 retornos estimados pelo modelo, indicando qual o comportamento futuro que é

esperado para série em analise.

3.7.1 Previsao In-Sample

Tal como mencionado anteriormente, nesta sec¢do pretende-se avaliar como é que
o modelo ARMA(1,1) prevé a série dos retornos nas observagoes in-sample - recorde-se que,
o modelo ARMA(1,1) para a série dos retornos é equivalente ao modelo ARIMA(1,1,1) para
a série original dos dados.

Mais concretamente, sera avaliado, através de observacgao grafica, o comportamento
do modelo ao prever as observacoes passadas da série, i.e.,, os dados da série que sdo
previamente conhecidos.

Caso o modelo apresente uma boa previsao da série, existem condi¢des para prever

as suas observagdes futuras, out-of-sample.
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Figura 17: Previsdo In-Sample da série dos retornos do preco real das casas

Através da observacdo grafica, pode-se observar que o modelo escolhido para

modelar os dados da série apresenta bons resultados de previsdo, dado que, embora
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apresente menor oscilacdo, consegue representar os momentos de maiores retornos no

mercado imobilidrio e os momentos onde o setor sofreu uma contragdo dos precos.

MSE 1.31E-04

Tabela 11: Erro de previsdo obtido no periodo in-sample

Recorrendo ao teste do erro quadratico médio (MSE), observa-se que o mesmo toma
um valor muito pequeno, indicando que o modelo ARMA (1,1) para a série dos retornos tem

uma boa capacidade de previsao.

De acordo com as conclusoes retiradas para a mostra in-sample, verifica-se que o

modelo é adequado para realizar uma previsao out-of-sample da série.

3.7.2 Analise Out-Of-Sample

Por ultimo, e de acordo com a ordem de trabalhos estabelecida para este
subcapitulo, segue-se a andlise out-of-sample da previsdo dos retornos do preco dos
imdveis para os proximos 6 periodos, com base no modelo ARMA(1,1).

Neste caso serdo preditos os 8 valores dos trimestres futuros desde a ultima

observacdo, que correspondem aos anos 2020 e 2021.
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Figura 188: Previsdo Out-of-Sample da série dos retornos do prego das
casas

Como observado no grafico acima, 0o modelo retorna valores cada vez menores para
0s sucessivos trimestres - note-se que, cada observacdo de [0,7] corresponde aos 8
trimestres desde 2020.

Da andlise grafica pode-se concluir que, embora o modelo aponte para um mercado
em crescimento, os seus retornos ao longo do tempo serdo cada vez menores, aproximando-
se progressivamente de 0. Desta forma, o modelo indica que os investidores podem contar

com lucros cada vez menores neste setor.

Valor Predito

2020-Q1 0.010
2020-Q2 0.009
2020-Q3 0.008
2020-Q4 0.007
2021-Q1 0.006
2021-Q2 0.005
2021-Q3 0.005
2021-Q4 0.004

Tabela 12: Retornos preditos pelo modelo ARMA(1,1) para os préximos 2 anos

Com o intuito de perceber qual o erro de previsdao obtido para amostra out-of-

sample, iremos, com o auxilio do teste MSE, avaliar o erro de previsdo obtido nos primeiros
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2 trimestres de 2020, ou seja, ira ser comparado os valores preditos com os valores reais

dos retornos obtidos nos primeiros 2 trimestres de 2020.

Valor Registado | __Valor Predito

2020-Q1 0.015 0.010 2.90E-05
2020-Q2 0.000 0.009 7.54E-05

Tabela 13: Erro de previsao obtido na previsio out-of-sample

De acordo com a tabela 13, conclui-se que os retornos preditos sdo semelhantes aos
reais. De notar que existiu uma quebra nos retornos mais abruta do que o era esperado pelo
modelo para o segundo trimestre de 2020. No entanto, o erro de previsdo de cada
observacdo toma um valor pequeno, dando sinais de uma boa previsao sobre os retornos

futuros da série.

Nao obstante aos resultados apresentados, deve-se ter em conta que 0s mesmos sao
meros indicadores de pregos e ndo tém em consideragdo a evolugdo da economia e dos
cenarios macroeconomicos do pais. Estes resultados sdo meros indicadores do que se pode
esperar do mercado imobilidrio portugués, tendo apenas em consideracdo a série temporal

histérica que o mesmo apresenta.
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Conclusao

O objetivo desta dissertacdo passou pelo estudo do mercado imobilidrio portugués
que, até a ultima observacio da série estudada, tem uma tendéncia positiva no preco muito
influenciado pelos fatores macroeconémicos.

Neste sentido, a série do prego das casas em Portugal foi tratada como uma série
temporal, onde o objetivo foi centrado na selecio do modelo que melhor se ajustasse aos
seus dados e, consequentemente, tivesse um bom poder preditivo no comportamento
futuro do preco dos imoveis portugueses.

Para se obter o melhor modelo recorreu-se a varios critérios de informacdo que
serviram de comparabilidade dos modelos “aptos” a estimar/prever a série. Identificou-se
que o modelo ARIMA(1,1,1) era o melhor modelo de ajustamento a estes dados.
Posteriormente realizou-se a previsdo do prec¢o futuro sobre este modelo onde se concluiu
que, embora se continue a verificar a tendéncia crescente no mercado imobiliario, estima-
se que os retornos esperados sejam cada vez menores, levando possivelmente a uma
estagnacdo dos precos no futuro, ou a uma possivel queda.

De notar que existiram algumas limitagcdes no desenvolvimento deste estudo e os
resultados apresentados devem ser considerados como meros indicadores, que podem nao
corresponder aos resultados mais elucidativos. Por um lado, tratando-se de uma série de
dados trimestrais, a janela de amostras observada é bastante reduzida (128 observacoes),
0 que pode contribuir para uma menor robustez dos resultados apresentados. Por outro
lado, a série tem dados até 2019, data em que Portugal ainda nio tinha registado nenhum
caso positivo de Covid-19. Desta forma, nem os indicadores macroeconémicos portugueses
que influenciam o comportamento da série estudada, nem a prépria série, tinham sofrido
os impactos resultantes da pandemia mundial. Assim, importa ressalvar o leitor que as
previsdes out-of-sample ndo se encontram ajustadas a realidade econémica e que a redugao
dos precos podera ser mais fugaz do que o que é apresentado neste projeto, tendo em conta

os resultados mais recentes da taxa de desemprego, do turismo e do PIB portugueés.
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