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Definicdo do problema, descricdo dos dados e breve revisao da literatura

Neste trabalho pretende-se modelar o comportamento das taxas de juro sobre as novas
operacdes de empréstimos para aquisicdo de habitacdo com o objectivo de obter uma
previsao para a evolucdo futura da taxa de juro média, num horizonte temporal de 12 meses,
com base em modelos univariados, deterministicos e estocasticos. Este pode ser um tema de
interesse para diversas entidades, tais como: bancos, supervisores bancdrios, Ministério das
Financas, investidores no mercado de imobilidrio, entre outros. Os dados utilizados estao
disponiveis desde Janeiro de 2003 e seguem uma metodologia comum a outros paises da area
do euro, que pondera os empréstimos individuais por montante e ignora diferencas de
maturidade/prazo contratual. Em particular, neste trabalho utilizaram-se 141 observagbes
mensais, correspondentes ao periodo entre Janeiro de 2003 e Setembro de 2014, sendo que
para estimacdo dos modelos apenas foram tidos em conta dados até Dezembro de 2013.
Existe uma extensa literatura sobre modelos empiricos para previsao de taxas de juro de
empréstimos a habitacdo e/ou de outros segmentos de crédito (empresas, consumo,
automoével, outros fins). Em todo o caso, as abordagens mais comuns tendem a aplicar
modelos multivariados mais complexos, conjugando rela¢des de cointegracdo entre taxas juro,
volumes de crédito e um conjunto de varidveis macroeconémicas tidas como relevantes com
dindmicas de curto prazo, incluindo mecanismos correctores de erro.

Caracterizacao da série a modelar

Grdfico 1. Y,: Taxa de juro média dos novos empréstimos para aquisicdo de habitagdo (Janeiro
de 2003 - Setembro de 2014).
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A andlise grafica sugere uma série ndo estaciondria em média, sem estrutura sazonal, sendo
possivel sinalizar momentos de alteragdo abrupta no comportamento série. O correlograma da
série original (ver Anexo 1, Fig. 1) revela uma elevada persisténcia, com um coeficiente de
autocorrelagdo no primeiro lag préoximo de 1 e com um decaimento lento para zero. O



resultado do teste de Dickey-Fuller para raiz unitaria ndo permite rejeitar a hipotese nula (de
existéncia de uma raiz unitaria) para os niveis de significancia convencionais, quer na versao
simples, quer na versdao com tendéncia (Anexo, Fig 2).

Neste contexto, procedeu-se a aplicacdo de uma diferenca simples com objectivo de resolver o
problema da elevada persisténcia da série. A série obtida (Grdfico 2) pode ser interpretada
como a variagdo da taxa de juro dos empréstimos para aquisicdo de habitacdo (em pontos
percentuais). Neste caso, os testes Dickey-Fuller rejeitam a hipdtese de raiz unitaria (anexo,
Fig. 4). O correlograma da série transformada X; é apresentado na Fig. 6, em anexo. A FAC
apresenta um decaimento amortecido para zero, sugerindo um modelo univariado do tipo
ARIMA que incorpore uma componente autoregressiva. Por sua vez, a FACP apresenta uma
queda acentuada no 22 lag e uma queda para zero no 32 lag, o que sugere um AR(1) ou AR(2).
Nos desfasamentos associados aos meses homdlogos ndo existem correlacdes significativas, o
gue é consistente com a auséncia de um comportamento sazonal.

Grdfico 2. X,=(1-B)Y. Variagcdo da taxa de juro dos empréstimos para aquisicdo de habitacdo
(em pontos percentuais)
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Decomposicdo das forcas componentes

A decomposicdo da série em tendéncia ciclica, componente sazonal e movimentos irregulares
foi efectuada pelo método aditivo dada a aparente auséncia de sazonalidade e facto dos
movimentos irregulares ndo variarem com nivel da série. A tendéncia ciclica foi obtida através
de uma média mdvel ndo centrada a 12 meses. No periodo em analise, destaque-se a
existéncia de alteragdes significativas na tendéncia da série (Grdfico 3). Dada a simplicidade da
metodologia subjacente, a queda abrupta no final de 2008, ndo sequéncia dos sucessivos
cortes na taxa de juro de referéncia do Banco Central Europeu, é capturada com algum
desfasamento pela tendéncia ciclica, o que se reflecte em variagGes significativas na
componente de movimentos irregulares. Refira-se ainda que a componente sazonal é
virtualmente inexistente.



Grdfico 3. Modelo aditivo: Y,=f(TC, S, E;)= TC#+S+E;
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Método de alisamento exponencial (Holt)

Dado que a série ndo apresenta caracter sazonal foi aplicado o método de Holt, definido pelas
equacdes de actualizacgdo:

a(t)=aY+(1-a)[ a(t-1)+ b(t-1)], O<a<l
b(t)=B[ a(t)- a(t-1)]+(1-B)b(t-1), 0<p<1

Pwn=a(t)+b(t) x h

A estimagdo que teve em consideragdo 132 observagbes até dez-2013, resultando em oa=1,
=0.3236 e com RMSE=0.18386. Alternativamente, o método de alisamento exponencial
duplo, um caso especial do método de Holt, resultou em a=0.6802 e num RMSE ligeiramente
superior 0.18646. O grafico 4 mostra as previsdes in-sample obtidas com base nos dois
métodos até dez-2013, sendo que a partir de Jan-2014 os valores dizem respeito a previsoes
out-of-sample, um passo a frente. E interessante verificar que a previsdo para os meses de

2014 é virtualmente constante, o que é justificado pelo facto da tendéncia da série original ser
praticamente nula nos Ultimos meses utilizados na estimacao.



Grdfico 4. Séries obtidas pelos métodos de alisamento exponencial.
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Modelos estocasticos ARMA/ARIMA

De acordo com a caracterizacao da desenvolvida anteriormente foi estimado inicialmente um
modelo ARIMA (2,1,0) com os seguintes resultados:

Quadro 1. Resultados da estimacéo do modelo proposto pela andlise do correlograma da série
transformada. ARIMA (2,1,0)

ARIMA regression

Sample: 2 - 132 Number of obs = 131
Wald chi2 (2) = 151.06
Log likelihood = 83.22802 Prob > chi2 = 0.0000
OPG
D.txjuro Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
txjuro
_cons -.0120197 .0399274 -0.30 0.763 -.0902759 .0662365
ARMA
ar
Ll. .4633843 .0384639 12.05 0.000 .3879964 .5387722
L2. .2062638 .0815459 2.53 0.011 .0464367 .3660908
/sigma .1279473 .0037485 34.13 0.000 .1206003 .1352943

Note: The test of the variance against zero is one sided, and the two-sided confidence interval is truncated at zero.

Os parametros associados aos termos autoregressivos sdo estatisticamente significativos para
um nivel de significancia de 5% em ambos os casos. Adicionalmente, a constante é ndo
significativa, consistente com uma variagdo média da taxa de juro préxima de zero no periodo
considerado. O correlograma dos residuos (Quadro 2) confirma que estamos na presenca de
um ruido branco, com o p-value de 0.63 (63%) para o teste de significacdo global da FAC dos
residuos, e, portanto, na presenca de um modelo com as propriedades estatisticas desejaveis.



Quadro 2. Correlograma dos residuos do modelo ARIMA (2,1,0)

corrgram

erro_txjuro_arima is 1

-1 0 1 -1 0 1
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 0.0015 0.0014 .00029 0.9864
2 0.0017 0.0017 .0007 0.9996
3 0.0158 0.0161 .03451 0.9983
4 0.0239 0.0242 .11271 0.9985
5 -0.0273 -0.0284 .21592 0.9989
6 -0.0175 -0.0170 .2588 0.9997
7 -0.0157 -0.0150 .29333 0.9999
8 -0.0081 -0.0074 .30273 1.0000
9 -0.0988 -0.1003 1.6968 0.9954
10 0.0574 0.0693 2.1713 0.9949
11 0.0408 0.0348 2.413 0.9964
12 -0.0632 -0.0670 2.9974 0.9956
13 0.1371 0.1559 5.773 0.9540 — —
14 0.0386 0.0134 5.9951 0.9666
15 -0.1569 -0.1849 9.6903 0.8388 — —
16 -0.1061 -0.0816 11.397 0.7843
17 0.0242 0.0354 11.486 0.8302
18 0.0118 -0.0107 11.508 0.8716
19 -0.1544 -0.1378 15.215 0.7088 — —
20 -0.1056 -0.0927 16.965 0.6553
21 0.0953 0.0994 18.405 0.6233
22 -0.0300 -0.0091 18.548 0.6730
23 -0.0431 -0.0969 18.848 0.7100
24 -0.0149 -0.0652 18.884 0.7581
25 0.0537 0.1196 19.358 0.7797
26 -0.1018 -0.1757 21.077 0.7380 —
27 -0.0215 -0.0633 21.154 0.7790
28 -0.0915 -0.1179 22.572 0.7542
29 -0.0869 -0.0212 23.86 0.7358
30 -0.0429 -0.0564 24.178 0.7639
31 0.0434 -0.0467 24.505 0.7894
32 -0.0839 -0.1009 25.745 0.7748
33 -0.0444 0.0174 26.095 0.7979
34 -0.0058 -0.0955 26.101 0.8318
35 0.0406 -0.0991 26.4 0.8520
36 -0.0595 -0.0714 27.049 0.8593
37 -0.1106 -0.1472 29.317 0.8119 —
38 0.1818 0.2135 35.506 0.5853 — —
39 0.0666 -0.0029 36.346 0.5916
40 -0.0240 -0.0335 36.457 0.6305




Adicionalmente, foram estimados diversos modelos na vizinhanga do proposto com base na
andlise do correlograma, isto é, com +1/-1 termo autoregressivo ou de médias mdveis. O
guadro resumo da qualidade de ajustamento dos diversos modelos é apresentado abaixo. O
modelo sugerido pela andlise do correlograma — ARIMA (2,1,0) é o que revela melhor
qualidade de ajustamento, quer a luz dos critérios de informacdo de Akaike e Schwartz, quer
de acordo com o erro quadratico médio. Os modelos com +1 parametro na especificacdo
apresentam um valor virtualmente igual da fungdo de verosimilhanga, mas introdugao de um
parametro adicional é penalizada pelos critérios de informacgdo, ndo justificando a sua
adopcdo. O modelo ARIMA (0,1,0), usualmente conhecido como random-walk, é o que
apresenta de longe uma pior qualidade de ajustamento. Refira-se ainda que no teste a
significancia global da FAC dos residuos, a hipdtese nula de estarmos na presenca de um ruido
branco apenas é rejeitada no ARIMA (0,1,0).

Quadro 3. Comparagdo da qualidade de ajustamento in-sample

AIC BIC loglikelihood MSE RMSE

ARIMA (1,1,0) -154.74 -146.114 80.36997 0.017161 0.130999
ARIMA (2,1,1) -156.456 -142.08 83.22803 0.016424 0.128158
ARIMA (3,1,0) -156.456 -142.08 83.22803 0.016424 0.128158

A deteccdo de outliers foi efectuada recorrendo ao software TRAMO, disponivel no Eviews. Foi
detectado um outlier do tipo aditivo (AO) em Junho de 2003 e dois outliers do tipo temporary
change (TC) em Novembro de 2008 e Janeiro de 2012. No primeiro caso, observa-se uma
queda mensal da taxa de juro significativa entre dois periodos de relativa estabilizagao. No
caso dos TCs as datas identificadas correspondem ao inicio das duas fases mais notdrias de
diminuicdo da taxa de juro. O modelo escolhido pelo TRAMO foi o ARIMA (1,1,1) com ¢=-0.81
e 0=-0.21, ambos significativos para um nivel de significincia de 5%, o que representa uma
diferenca significativa face aos parametros positivos do ARIMA (2,1,0) escolhido sem correccdo
de outliers.

Os modelos de intervencdo/deteccdo de outliers sdo Uteis para melhorar a precisdo das
estimativas apds uma interveng¢do. No entanto, tém pouca utilidade na previsdao out-of-
sample, na medida em que ndo é possivel estimar os parametros do modelo de intervencao
antes da mesma ocorrer.

Previsdo out-of-sample

Muitas vezes, mais do que escolher um modelo com boa qualidade de ajustamento e
propriedades desejaveis do ponto de vista estatistico (e.g. auséncia de autocorrelagdo nos
residuos) é importante escolher um modelo que funcione bem fora da amostra. Uma
necessidade de muitas entidades é a de obter, no inicio do ano, uma projec¢do para a
evolugdo de uma variavel até ao final do ano, i.e. previsGes P,(1) até P,(12). Neste contexto,
foram estimadas versdes sucessivas dos 5 modelos ARIMA identificados anteriormente, a cada
12 meses, para incorporar as “novas” observagdes disponiveis. A primeira ronda foi estimada



com observacdes até dez-2007", a partir da qual se efectuaram previsdes out-of-sample de a 1
até 12 passos a frente. As previsdes obtidas foram confrontadas com os valores reais ao longo
de 2008, tendo sido calculados os respectivos erros de previsdo. O processo foi depois
repetido para observacbes até dez-2009, dez-2010,.. dez-2013%. O modelo com melhor
capacidade de previsdao out-of sample no periodo em andlise é o ARIMA (2,1,1), enquanto que
o modelo com melhor ajustamento in-sample, identificado anteriormente, é o ARIMA(2,1,0).
Note-se, contudo, a heterogeneidade observada ao longo to tempo, com o modelo mais
simples (ARIMA 0,1,0) a apresentar a melhor performance para prever o ano de 2014 (Janeiro
a Setembro, apenas). Focando agora a analise no periodo completo, concluiu-se, através da
ferramenta de optimizagdo do Excel, que ndo existe nenhuma combinac¢do de dois ou mais dos
cinco modelos apresentados, com pesos inversamente proporcionais aos respectivos erros
qguadraticos médios (ou mesmo com pesos iguais), que produza melhores resultados que o
modelo ARIMA (2,1,1). Isto ndo quer, contudo, dizer que ndo exista uma infinidade de
combinagGes com pesos totalmente arbitrarios, e com pouco significado econdmico, capaz de
produzir melhores resultados. Refira-se ainda que, um exercicio andlogo, avaliado a luz do Erro
Absoluto Médio, produziu exactamente o mesmo resultado para o conjunto do periodo (2008-
2014).

Quadro 4. Comparag¢do das previsoes out-of-sample. De 1 a 12 passos a frente. Erro quadrdtico

médio.
RMSE arima(2,1,0) arima(1,1,0) arima(2,1,1) arima(3,1,0) arima(0,1,0)
— dynamic dynamic dynamic dynamic dynamic
2008 0.311 0.335 0.303
2009 1.542 2.096 1.454
2010 0.515 0.516 0.512
2011 0.721 0.792 0.762
2012 0.415 0.410 0.406
2013 [N0I682] 0.093 0.090 0.090
2014 0.127 0.137 0.127 0.127

(2008-2014) 0.718 0.900 01667 o.c94 TG

Por fim apresenta-se um grafico comparativo entre a série original, a série com as previsoes in-
sample do modelo ARIMA (2,1,0) e a série com as previsdes out-of-sample do modelo
ARIMA(2,1,1). De facto, observa-se que o erro de projeccdo é significativamente elevado no

caso do exercicio de estimacdo de 1 até 12 passos a frente, e que o erro tende a aumentar de
més para més, dentro do ano de projec¢do. A auséncia de uma tendéncia definida e de uma
estrutura sazonal marcada, reflecte-se na dificuldade de previsdo da taxa de juro média dos
empréstimos a habitagdo com base nos valores da prdpria série (modelos univariados), mesmo
num horizonte temporal até 1 ano.

! para que existisse um minimo de 60 observagGes na primeira estimagao. No limite este processo
poderia ser repetido més apds més, mesmo com o objectivo de prever 1 a 12 passos a frente. Os
modelos de ajustamento exponencial ndo foram incluidos neste exercicio pelo facto de o STATA ndo
conseguir convergir para uma solugdo em algumas iteragdes do exercicio.

® Para 2014 apenas foram calculados em erros de previsdo até Setembro.



Grdfico 5. Série original, previsbes in-sample e previsbes out-of-sample, 1 a 12 passos a frente.

L vToz-Inl
. yTOCZ-uEl
L €Toz-Inl
| €TOC-uel
L zToz-nf
. ¢Toz-uel
L TT0Z-INM
. TTOCZ-uel
L otoz-nf
L 0TOCZ-uel
L 600Z-In(
. 600¢z-uel
L 800z-Inl
| 800cz-uel
L 200z Inl
. £00g-uel
L 900z-Inf
. 900¢-uel
L so0z-Inf
L sooz-uel
L vo0z-Inl
. yooz-uel
L €00z-In!
€00z-uel

7 g

wasejuadiad wg

o

ARIMA (2,1,1) dynamic

“=ARIMA (2,1,0)

==txjuro




Anexo 1

Fig. 1 Correlograma da variavel original: Y,

corrgram txjuro
-1 0 1 -1 0 1

LAG AC PAC 0 Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 0.9788 0.9819 137.97 0.0000
2 0.9385 -0.5890 265.73 0.0000 —
3 0.8833 =-0.2379 379.74 0.0000 —
4 0.8178 -0.0701 478.17 0.0000
5 0.7437 -0.0417 560.16 0.0000 I
6 0.6674 0.0192 626.69 0.0000 —
7 0.5879 -0.0473 678.7 0.0000 —
8 0.5081 -0.0566 717.85 0.0000 —
9 0.4270 -0.0388 745.7 0.0000 —
10 0.3471 -0.0028 764.24 0.0000 —
11 0.2668 -0.1645 775.28 0.0000 — —
12 0.1859 -0.0767 780.68 0.0000 —
13 0.1045 0.0212 782.4 0.0000
14 0.0236 -0.1467 782.49 0.0000 —
15 -0.0550 0.0510 782.97 0.0000
16 -0.1276 0.1307 785.6 0.0000 — —
17 -0.1932 -0.0302 791.67 0.0000 —
18 -0.2532 -0.1221 802.17 0.0000 —
19 -0.3064 -0.02092 817.69 0.0000 —
20 -0.3514 0.0828 838.28 0.0000 —
21 -0.3892 -0.0479 863.72 0.0000 —
22 -0.4221 -0.1875 893.91 0.0000 — —
23 -0.4490 0.0423 928.36 0.0000 —
24 -0.4699 0.0633 966.41 0.0000 —
25 -0.4845 -0.0268 1007.2 0.0000 —
26 -0.4949 -0.1508 1050.2 0.0000 — —
27 -0.4975 0.1967 1094 0.0000 — —
28 -0.4923 0.0033 1137.2 0.0000 —
29 -0.4785 -0.0043 1178.4 0.0000 —
30 -0.4568 -0.0416 1216.3 0.0000 —
31 -0.4267 0.0482 1249.7 0.0000 —
32 -0.3908 -0.0143 1277.9 0.0000 —
33 -0.3478 0.0648 1300.5 0.0000 —
34 -0.3025 -0.0668 1317.7 0.0000 —
35 -0.25438 0.0923 1330.1 0.0000 —
36 -0.2066 0.0398 1338.3 0.0000 —
37 -0.1574 -0.0581 1343.1 0.0000 —
38 -0.1076 =-0.0290 1345.4 0.0000
39 -0.0635 -0.2290 1346.2 0.0000 —
40 -0.0242 0.0638 1346.3 0.0000




Fig. 2 Teste Dickey-Fuller (raiz unitdria) - Varidvel transformada: Y,

dfuller txjuro, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 140

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -1.148 -3.497 -2.887 -2.577
MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.6955

dfuller txjuro, lags(1l2)

Augmented Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 128

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -2.924 -3.501 -2.888 -2.578
MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0426

dfuller txjuro, trend lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 140

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -1.144 -4.027 -3.445 -3.145

MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.9213



Fig. 3 Correlograma da varidavel transformada: X,

corrgram d.txjuro

-1 0 1 -1 0 1
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 0.5755 0.5759 47.374 0.0000 I I
2 0.4625 0.1998 78.185 0.0000 — —
3 0.3412 0.0195 95.08 0.0000 —
4 0.2493 -0.0133 104.17 0.0000 —
5 0.1335 -0.0690 106.79 0.0000 —
6 0.0898 -0.0022 107.99 0.0000
7 0.0510 0.0058 108.38 0.0000
8 0.0159 -0.0169 108.41 0.0000
9 -0.0322 -0.0519 108.57 0.0000
10 0.0246 0.1045 108.66 0.0000
11 0.0187 0.0035 108.72 0.0000
12 -0.0306 -0.0959 108.86 0.0000
13 0.0116 0.0717 108.89 0.0000
14 -0.0668 -0.1283 109.59 0.0000 —
15 -0.1755 -0.1902 114.49 0.0000 — —
16 -0.2018 -0.0211 121.02 0.0000 —
17 -0.1694 0.0643 125.66 0.0000 —
18 -0.1751 -0.0332 130.65 0.0000 —
19 -0.2440 -0.1380 140.44 0.0000 — —
20 -0.2166 -0.0046 148.21 0.0000 —
21 -0.1208 0.1271 150.64 0.0000 —
22 -0.1660 -0.1078 155.29 0.0000 —
23 -0.1697 -0.1197 160.18 0.0000 —
24 -0.1501 -0.0233 164.04 0.0000 —
25 -0.1131 0.0947 166.25 0.0000
26 -0.2162 -0.2464 174.41 0.0000 — —
27 -0.1959 -0.0422 181.16 0.0000 —
28 -0.2272 -0.0332 190.33 0.0000 —
29 -0.2162 0.0041 198.7 0.0000 —
30 -0.2073 -0.0832 206.46 0.0000 —
31 -0.1336 -0.0182 209.72 0.0000 —
32 -0.1629 -0.0946 214.61 0.0000 —
33 -0.1263 0.0330 217.57 0.0000 —
34 -0.0810 -0.1227 218.8 0.0000
35 -0.0509 -0.0663 219.3 0.0000
36 -0.0538 0.0314 219.85 0.0000
37 -0.0353 0.0009 220.09 0.0000
38 0.1149 0.1912 222.66 0.0000 —
39 0.0926 -0.1055 224 .35 0.0000
40 0.0691 -0.0830 225.3 0.0000




Fig 4. Teste Dickey-Fuller (raiz unitdria) — Varidvel transformada: X,

dfuller D.txjuro, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 139
Interpolated Dickey-Fuller
Test % Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -6.095 -3.497 -2.887 -2.5717
MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
dfuller D.txjuro, lags(1l2)
Augmented Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 127
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -2.575 -3.501 -2.888 -2.578
MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0982
dfuller D.txjuro, trend lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 139
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -6.072 -4.027 -3.445 -3.145
MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000



