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Resumo

Neste artigo aplicamos a abordagem dynamic model averaging (DMA) a previsdo dos precos
da habitacdo em Portugal e Espanha. O DMA é uma ferramenta ttil de previsdo dado
que intrinsecamente permite lidar com a incerteza relacionada com a combinacdo de vdérios
preditores (incerteza do modelo) e com o efeito marginal de cada preditor (incerteza sobre
os parametros). Deste modo, conseguimos identificar quais as varidveis mais relevantes ao
longo do horizonte de previsdo. Para além dos determinantes macroecondmicos habituais dos
precos da habitacdo incluimos na nossa andlise indicadores de confianca dos consumidores
e das empresas, e de volatilidade dos mercados financeiros. Observamos que diferentes
preditores tém probabilidades de inclusdo distintas, tanto em Portugal como em Espanha.
Em Portugal, a maioria das varidveis parece ter alguma importancia para a previsdo dos
precos da habitacdo, incluindo as de volatilidade e de confianca na economia. Além disso, o
peso de cada preditor parece aumentar ao longo do tempo. No caso espanhol, a maioria das
variaveis macroecondmicas parecem ser uteis para a previsdo, e a sua importancia mantém-se
relativamente inalterada ao longo do tempo. Por outro lado, as medidas de volatilidade parecem
ser menos relevantes em Espanha do que em Portugal. (JEL: C22, C53, R31)

1. Introducao

s precos da habitacdo tém recebido uma atengdo consideravel nos dltimos anos.

Os mercados de habitagdo podem afetar a atividade econémica quer pelo canal

do crédito, quer pelo impacto que a riqueza em habitagdo pode ter no consumo.

A casa é o principal ativo da maioria das familias (Costa et al. (2020), ECB (2020) e EFF
(2019)), pelo que alteracdes no valor da riqueza em habitacdo podem afetar o consumo
dos proprietarios (Englund et al. (2002) e Case et al. (2005)). Além disso, é possivel que
o impacto na economia, resultante de variagdes na riqueza em habitagdo, seja superior
ao que ocorre de movimentos dos pregos de ac¢des (Helbling e Terrones (2003)). Para
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uma abordagem interessante da dindmica dos pregos da habitagdo na Europa, ver, por
exemplo, Lourenco e Rodrigues (2015).

A incerteza econémica ndo é observéavel e reflete as duvidas que os agentes
econémicos tém, sejam consumidores, empresdrios ou decisores politicos, sobre um
qualquer evento futuro, quer seja econémico (por exemplo, a taxa de crescimento do PIB
ou dos precos da habita¢do) ou ndo econémico (por exemplo, uma catdstrofe natural).
Nao existe consenso entre economistas sobre a forma de medir a incerteza, no entanto
na literatura econémica tem-se utilizado um vasto conjunto de proxies. Estas incluem
volatilidades de indices financeiros, do PIB ou do rendimento, o desvio-padrao de
previsoes efetuadas por vérios organismos, a diferenca entre os valores observados e
esperados de varidveis econémicas, expetativas de desemprego (Carroll e Dunn (1997)),
indicadores de confianca (Bachmann et al. (2013); Ling et al. (2015)), e também noticias
de jornais e pesquisas na internet contendo o termo "incerteza" (Baker et al. (2015);
Dzielinski (2012)).

De acordo com Bloom (2013), a incerteza econémica é geralmente causada pelos
mesmos eventos que causam recessdes, tais como choques petroliferos e crises de
crédito. Contudo, as proprias recessdes conduzem a mais incerteza, o que significa que
a medida que o crescimento econdmico se deteriora, a incerteza aumenta de forma
endogena. Pastor e Veronesi (2012) e Kozeniauskas et al. (2016) argumentam que é a
incapacidade de reconhecer as recessdes que conduz a um aumento da incerteza. Nestas
situacOes, a imprevisibilidade das politicas orcamental e monetaria aumenta a medida
que os decisores politicos adotam novas estratégias para promover o crescimento
econdmico. De facto, torna-se mais dificil prever quando deixamos de estar numa
situagdo "normal" de crescimento.

Quando hé incerteza os consumidores sdo mais cautelosos na decisao de aquisi¢do
de uma habitagdo, porque esta envolve gastos significativos e, em muitos casos, um
empréstimo bancario. Além disso, a compra de um imével ndo pode ser revertida
facilmente, e ao contrdrio do que acontece com os bens de primeira necessidade,
essa decisdo pode ser adiada para um momento mais oportuno. Por outro lado,
em periodos em que hd uma elevada incerteza sobre o seu rendimento futuro, os
consumidores tendem a aumentar a sua poupanca como medida de precaugédo. Bertola
et al. (2005) concluiram que um aumento da incerteza reduz as despesas duradouras
dos consumidores, enquanto Ling et al. (2015) argumentam que os pregos das casas sdo
afetados quando hd alteracdes de sentimento entre participantes relevantes no mercado.

Uma vez que é dificil identificar as fontes individuais de incerteza, habitualmente
reporta-se a incerteza total prevista. Normalmente, a incerteza é apresentada como
desvio-padrdo (e tem subjacente a hip6tese da normalidade) e através de graficos de
densidades ("fan-charts"). Os métodos de célculo podem diferir entre as principais
institui¢cdes que efetuam previsdes. A maior parte das medidas de incerteza baseia-
se explicitamente nos erros de previsdo e inclui o erro absoluto de previsdao médio
(MAFE) e o erro quadrético de previsdo médio (MSFE). Estas podem ser obtidas de
uma especificagdo estdtica, mas geralmente sdo baseadas em estimativas recursivas,
sendo simples de calcular e de interpretar. MAFE e MSFE sdo utilizadas por um
grande nimero de organismos que efetuam previsdes, como por exemplo, a OCDE,
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o FOMC e o FED, o Banco de Inglaterra, o Banco do Canadd, o Sveriges Riksbank,
o BCE/Eurosistema e o Bundesbank. As principais limitagdes destas medidas sdo a
assuncdo da hipétese de normalidade dos erros, a propensao para a existéncia de outliers
(refira-se que o BCE e a OCDE excluem alguns outliers particularmente grandes dos
célculos) e o facto de nao estarem relacionadas com desenvolvimentos mais recentes.
Do ponto de vista dos especuladores que compram imdveis para investimento, refira-
se que o racio retorno/risco é afetado negativamente pelo aumento da incerteza nos
retornos esperados e pelo aumento dos custos de financiamento dos bancos que ndo
estdo dispostos a conceder crédito num contexto de maior risco de incumprimento.

O objetivo deste artigo é discutir modelos de previsdo e a importancia de varidveis
que representam a incerteza econémica como preditores dos precos da habitacdo em
Portugal e em Espanha. Na anélise utilizamos uma metodologia de previsdo designada
dynamic model averaging (DMA) aplicada aos pregos da habitacdo e que engloba um
conjunto alargado de preditores. Entre eles, incluem-se determinantes macroeconémicos
habituais, tais como o rendimento, PIB, populagdo ativa, taxa de desemprego e taxas de
juro, mas também fatores de curto prazo, como por exemplo, investimento residencial,
empréstimos a habitagdo e indicadores de confianga dos consumidores e de empresas,
e de volatilidade nos mercados financeiros. O sucesso do DMA deve-se ao facto de ser
intrinsecamente flexivel porque incorpora ndo s6 a incerteza dos modelos de previsdo
mas também a incerteza existente em cada um dos paramétros associados. Gera modelos
com todas as combinagdes possiveis de regressores e seleciona os mais adequados
de acordo com uma estratégia dindmica de previsdo em que se dd mais ou menos
importancia ao passado, utilizando dois coeficientes que controlam o esquecimento
(maior ou menor utilizagdo de informacado histérica) e que refletem a incerteza tanto
nos parametros como nos modelos.

O artigo estd organizado da seguinte forma. A sec¢do 2 descreve sucintamente
a metodologia DMA utilizada no exercicio de previsdo dos pregos da habitacdo em
Portugal e Espanha. A sec¢do 3 descreve os dados e avalia o desempenho da previsdao
da metodologia DMA. Nesta avaliacdo incluimos uma discussao sobre a utilidade de
cada preditor em cada momento de previsdo e estendemos o ambito do nosso estudo
através da extracdo de fatores recorrendo a andlise de componentes principais (PCA)
que permite reduzir a dimensado do conjunto de preditores dos precos da habitacdo. Por
altimo, a secgdo 4 conclui.

2. Metodologia

O trabalho inicial sobre DMA foi realizado por Raftery et al. (2010), que aplicou esta
metodologia num contexto industrial. Koop e Korobilis (2012) adaptaram-na para
prever a inflacdo. Os resultados obtidos por Koop e Korobilis sugerem que o DMA é
um método de previsdo superior quando comparado com vérias alternativas, incluindo
outros modelos de parametros varidveis no tempo. Desde entdo, vérios estudos tém
utilizado o DMA em diversos contextos. Em termos de previsao dos precos da habitacdo,
Bork e Mgller (2015) analisaram o desempenho do DMA para prever os pregos médios
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da habita¢do nos estados dos EUA, Risse e Kern (2016) aplicaram-no aos precos da
habitacdo na Europa e Hill e Rodrigues (2020) usaram-no para prever os precos da
habitacdo das principais economias usando uma nova estratégia de esquecimento
dindmico. Em geral, o DMA demonstrou ser uma ferramenta valiosa na previsdo
macroecondmica. Para outras aplicagdes do DMA, veja, por exemplo, Moretti et al. (2019)
e Nicoletti e Passaro (2012).

Nesta secgdo discutiremos brevemente a abordagem DMA, enfatizando a sua
relevancia para a incerteza. Aplicamos diferentes parametros de ajustamento ao DMA,
que refletem a flexibilidade que a metodologia possui quer em termos dos modelos, quer
dos coeficientes. Nesta analise também utilizamos a abordagem de sele¢do dinamica de
modelos (DMS), que é um caso especial do DMA. Para uma descrigdo mais detalhada
veja-se Raftery et al. (2010), Koop e Korobilis (2012), e Hill e Rodrigues (2020).

2.1. Incerteza entre modelos

O DMA ¢ iniciado com a especificagio de um conjunto de potenciais modelos. Na
prética, isso geralmente significa selecionar um grupo de varidveis preditivas que vdo
gerar um conjunto de modelos lineares com todas as combinagdes possiveis desses
preditores. Por exemplo, K preditores geram 2K modelos lineares diferentes. O DMA
calcula a média Bayesiana dos modelos considerando a qualidade da sua previsdo. A
média é Bayesiana no sentido em que os pesos atribuidos a cada modelo baseiam-se no
seu desempenho passado. Seja y; a previsdo de interesse, no nosso caso sdo 0s pregos
da habitacéo, e designemos cada um dos 2% modelos por My, k € (1,...,2K). A média
ponderada é calculada como,
2K
je =Y _ P(model; = My, | Fr_1)ijy) (1)
k=1

onde @) € a previsio do modelo k, F;—; representa o conjunto de informagédo
disponivel no momento da previsdo e model; refere-se ao modelo que gera a previsao.
A probabilidade P(.) muda de acordo com cada nova previsao resultante dos modelos
disponiveis, e os pesos sdo atualizados apds cada iteracdo. A atualizagdo envolve as
probabilidades anteriormente atribuidas aos modelos, bem como uma verosimilhanga
normal com média @) e a variagdo prevista avaliada com base no valor real y;. Uma
contribui¢do importante de Raftery et al. (2010) foi o uso de um fator de esquecimento,
a, que reflete o grau de incerteza do modelo. « pode assumir valores entre 0 e 1, com os
valores mais baixos refletindo maior incerteza no modelo. Na pratica, ao « é atribuido
um valor entre 0,95 e 1. Com a < 1, os modelos com desempenho superior a média
recebem proporcionalmente menos peso do que receberiam se o = 1, enquanto que os
modelos com desempenho pior que a média recebem um peso superior. Quanto menor
o valor de «, mais forte é esse efeito.

No nosso exercicio de previsdo foi também utilizada a selecdo dindmica de modelos
(DMS). Nesta abordagem, ndo é utilizada a média dos modelos, conforme descrito acima
para o DMA; em vez disso, a previsdo vem do modelo com o maior peso. O DMS é um
caso especial do DMA, no qual os pesos sdo 1 para maxy(P(model; = My | Fi—1)) e 0
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para todos os outros K — 1 modelos. O modelo com o maior peso atua como o modelo
selecionado e fornece a previsdo necessaria. No periodo seguinte, os pesos sdo reajustados
de acordo com o desempenho de cada modelo, com a condicionando a memoria do
processo. Isso dd ao DMS uma vantagem quando existe um modelo dominante.

2.2. Incerteza nos pardmetros

A incerteza nos parametros é tratada no DMA através do método de espago de estados,
e em particular, através do filtro de Kalman. Podemos formular isto com recurso as
seguintes equagoes,

yr = X_10: + e )
Gt = et_1+l/t (3)

onde ¢; e v; sdo erros normalmente distribuidos, com ¢; um escalar e v; um vetor de
dimensdo igual a de 8;, 8; é um vetor de coeficientes e x; um vetor de preditores. Raftery
et al. (2010) fornecem uma explicacdo mais detalhada, aqui simplesmente indicamos que
a incerteza dos parametros é ajustada através do vetor de coeficientes 6, cuja evolugdo
é caracterizada por um passeio aleatdrio. O filtro de Kalman pode ser visto como uma
abordagem recursiva de minimos quadrados, que resolve iterativamente um problema
de minimos quadrados ordindrios, fornecendo uma série de estimativas dos coeficientes.
Para evitar que o filtro convirja para um 6 especifico, o DMA inclui um segundo fator
de esquecimento definido por A, que atribui mais peso as observagdes recentes do
problema dos minimos quadardos ordindrios recursivo, permitindo assim a incerteza
dos coeficientes. Existem varias formas de considerar o A. Raftery et al. (2010) e outros
consideram que este é um parametro fixo definido a priori. A tipicamente assume valores
entre 0,95 e 1, com 1 indicando minimos quadardos ordindrios recursivos em que as
observagdes recentes e passadas sdo atribuidos o mesmo peso. Um A mais baixo aumenta
a matriz de variancais/covariancias dos coeficientes, o que implica uma maior incerteza
sobre o processo de geragdo de 6;. Uma desvantagem de um A menor é que torna o
sistema mais suscetivel a ruido, o que causa um sobreajustamento do filtro.

Hill e Rodrigues (2020) exploram uma solugdo para o problema do excesso de
ajustamento, empregando fatores de esquecimento dinadmico especificos aos preditores
utilizados. Isso permite que o filtro admita mais incerteza no processo, sem originar
ruido excessivo. Os fatores individuais de esquecimento diminuem quando os erros de
previsdo sdo elevados, por exemplo, uma quebra estrutural no processo de geracdo dos
dados, levard a um aumento do esquecimento em todos os preditores. A principal ideia
de Hill e Rodrigues é limitar a dimensdo da matriz de varidncias/covariancias superior e
inferiormente, de modo a permitir o esquecimento, sem a desvantagem da sensibilidade
excessiva. O papel do A é o mesmo tanto na média como na sele¢cdo do modelo, pois esta
relacionado com a taxa de variagdo dos parametros ao longo do tempo em cada modelo.
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3. Previsao dos precos da habitacao
3.1. Dados

A dinamica dos mercados da habitacdo tem ganho particular interesse nos tltimos anos,
na sequéncia da crise financeira mundial, desencadeada pelo colapso dos precos da
habitagdo nos EUA em 2007, que rapidamente se espalhou por todo o mundo e conduziu
a um impacto significativo na economia. Compreender o processo de determinacdo do
preco das casas é da maior importancia se quisermos fazer previsao. Nos determinantes
da procura de habitacdo podemos considerar as altera¢des demogréficas (por exemplo,
o peso relativo entre geracdes mais velhas e mais jovens) ou as caracteristicas do sistema
tributdrio que podem encorajar a posse de casa. Igualmente importante é o nivel médio
das taxas de juro, o que estéd possivelmente relacionado com o comportamento de longo
prazo da inflagdo. Nos determinantes de longo prazo da oferta de habitagdo incluem-se,
por exemplo, a disponibilidade de terrenos para construgdo e o custo dos mesmos, bem
como os custos da construcdo ou os investimentos efetuados na melhoria do parque
habitacional existente (Poterba et al. (1991) e Tsatsaronis e Zhu (2004)). Refira-se que
também poderao existir fatores de curto prazo como restrigdes ao crescimento do parque
habitacional, condi¢des prevalecentes na concessdo de empréstimos a habitacdo, ou
incerteza quanto as perspetivas futuras. Aumentos do PIB e do rendimento disponivel,
melhoria do sentimento econdémico, menor desemprego, mais mao-de-obra e um
aumento dos empréstimos a habitacdo deverdo ter um impacto positivo no mercado
da habitacdo. Em contrapartida, taxas de juro mais elevadas tornam mais caro pedir
emprestado e mais atrativo aplicar em depdsitos, o que poderd contribuir para uma
menor procura de habita¢do conduzindo a uma queda subsequente nos precos das casas.
O mesmo acontece se houver um aumento do investimento residencial, os precos podem
descer.

Os preditores que utilizamos na nossa andlise consistem em varidveis macroeconémi-
cas, tais como taxa de juro real do mercado monetario, populacdo ativa, rendimento
real disponivel per capita, PIB real per capita, taxas de juro reais dos empréstimos a
habitagdo, formacao bruta de capital fixo real (FBCF) em habitacdo, os empréstimos para
aquisi¢do de habitacdo em termos reais e a taxa de desemprego. Além disso, incluimos
também varidveis que refletem a incerteza, tais como a confianga dos consumidores e
das empresas e a volatilidade dos mercados financeiros.

Os dados utilizados neste estudo correspondem a séries trimestrais para Portugal e
Espanha entre o primeiro trimestre de 1988 e o terceiro trimestre de 2019. As varidveis
dos precos da habitagdo, PIB real, FBCF real em habitacdo, rendimento disponivel,
populacdo ativa, taxa de desemprego, populagio e o deflator do consumo privado foram
recolhidas da OCDE, do Eurostat, do INE e do Banco de Portugal, enquanto os dados
dos empréstimos para a compra de habitacdo, as taxas de juro de curto prazo, que
correspondem as taxas de juro a 3 meses do mercado interbancério, e as taxas de juro dos
empréstimos para aquisi¢do de habitagdo foram obtidas do Banco Central Europeu. Os
dados da confianca referem-se ao indicador de sentimento econémico dos inquéritos aos
consumidores e empresas da Comissao Europeia. A volatilidade histérica do PSI-20 e do
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IBEX 35 sdo calculadas como o desvio padrdo anualizado de uma média de 60 dias da
variacdo didria dos referidos indices acionistas. O VIX, a VDAX e o VSTOXX traduzem
a volatilidade implicita dos indices S&P 500, DAX e EuroStoxx50 nos préximos 30 dias
e sdo obtidos com base em pregos das opgdes sobre os respetivos indices financeiros.
Estes dados foram retirados da Refinitiv. Todas as séries que foram utilizadas em termos
reais foram deflacionadas utilizando o deflator do consumo privado. O PIB e a FBCF
em habitacdo sdo dados encadeados em volume. O célculo do indice de precos da
habitagdo baseia-se em abordagens hedénicas de medigao de pregos, caracterizadas pela
valorizagdo das casas em termos dos seus atributos (preco médio do metro quadrado,
tamanho das habita¢des envolvidas em transagdes e sua localizagao).

Antes de analisar os resultados da andlise empirica, é til fazer uma breve descrigdo
da evolucdo dos precos da habitagdo e das principais varidveis macroecondmicas.
Durante duas décadas, até ao inicio da crise financeira em 2007, os pregos da habitacdo
cresceram em média menos de 1% ao ano em termos reais em Portugal e 7% em Espanha
(Figura 1a)). Desde a crise e até final de 2019, os pregos da habitagdo registaram uma
descida de 2% em média em Espanha, ao passo que aumentaram 1% em Portugal,
mas com uma evolucdo diferenciada ao longo da tdltima década: entre 2008 e até a
recuperacgdo econémica em 2013, os precos da habita¢do cairam nas duas economias,
embora mais em Espanha; pelo contrério, nos tiltimos cinco anos, os pregos da habitacao
aumentaram em ambos os paises, e particularmente em Portugal. Em termos de
atividade verificamos que a maior diferenca entre as duas economias ocorreu sobretudo
a partir do final dos anos 90 e até 2007, quando o investimento residencial aumentou
fortemente em Espanha, associado ao impacto dos fluxos de imigracdo que se traduziu
num significativo aumento da populacdo ativa no inicio do século XXI, contribuindo
para um aumento da procura de habitagdo (Lourenco e Rodrigues (2014)). Entre 1999 e
2007, o investimento residencial em Espanha cresceu a uma taxa média anual de cerca
de 8%, enquanto em Portugal registou uma contragdo de 2% (Figura 1b)). Por sua vez,
o PIB acelerou ligeiramente em ambas as economias, embora menos no caso portugués
(Figura 1c)). Nos cinco anos ap6s a crise financeira e até a recuperacdo em 2013, ambos
os paises registaram uma contra¢do semelhante do PIB e do investimento em habitacéo,
embora superior no investimento, mais de 11% em comparagdo com 1% do PIB. A taxa
de desemprego aumentou acentuadamente e a populacdo ativa diminuiu, o que pode
estar relacionado com fluxos de emigracdo (Figuras 1d) e le)). Entre 2014 e 2019, no
contexto de aumento da confianga, o PIB acelerou 2% em Portugal e em Espanha e a
formacdo bruta de capital fixo residencial aumentou 4% e 6%, respetivamente (Figura
2a)). Dada a relevancia para o setor da habitacdo e o impacto que pode ter no custo de
financiamento é também importante analisar o crédito em detalhe. Os dados relativos
aos empréstimos bancarios indicam a existéncia de episddios de crescimento muito
elevado no crédito hipotecario entre meados da década de 90 e 2007 (Figura 2b)). Este
crescimento anual foi de cerca de 15%, em média anual, em Portugal e em Espanha, num
contexto de diminuic¢do dos custos dos empréstimos bancéarios e de crescimento elevado
e sustentado do rendimento disponivel das familias, que se refletiu num aumento de
endividamento dessas familias (Figuras 1f) 2b) e 2c)). A significativa desaceleracdo do
crédito a habitacdo a partir de 2010 deve ser enquadrada no contexto de crise financeira
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internacional que teve um impacto negativo quer sobre a oferta, dado um aperto
significativo nas condi¢des de empréstimo, quer na procura de crédito a habitagao.
As variaveis de volatilidade (Figura 2d)) mostram que se registaram picos durante as
crises, por exemplo, durante a crise do subprime (a que se sucedeu a Grande Recessao)

e durante a crise da divida soberana.
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GRAFICO 1: Evolugdo temporal das varidveis utilizadas na andlise
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GRAFICO 2: Evolugdo temporal das varidveis utilizadas na analise

3.2. Resultados empiricos- todas as varidveis

Nesta andlise, avaliamos as previsdes de varias especificagdes do DMA, do DMS e de
um modelo autoregressivo de ordem um (AR(1)). O fator de esquecimento « é fixo
e geralmente assume um valor entre 0,95 e 1 na maioria das aplicagdes de DMA na
literatura. Da nossa andlise concluimos que a variacdo de a dentro desse intervalo ndo
altera significativamente as previsdes. Portanto, para simplificar, utilizdmos o = 0,97
e para \ considerdmos quatro especifica¢des diferentes: 0,95, 0,99, 1 e o esquecimento
dinamico de Hill e Rodrigues (2020), que designamos por DF.

Para avaliar o desempenho de cada abordagem utilizamos o erro de previsdo
quadréatico médio (MSFE) e o erro de previsdo absoluto médio (MAFE) calculado com
base em previsdes relativas ao periodo de Ty = 2009 Q1 até T" = 2019 Q3. O MSFE é
calculado como ZtT:TO (yt — 9¢)?/T,»s e o MAFE como ZtT:TO |yt — Ut|/Tos. Tos corresponde
ao numero de observacdes referentes ao periodo no qual sdo realizadas as previsdes.
Também reportamos os p-values do teste de Clark e West (2007) (que avalia se a qualidade
da previsdo de dois modelos é igual), bem como o R? (R2,) fora da amostra dado por

T ~
e e — )

T _
Zt:To (ye — Ut)?

R, =1
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onde y; é a média historica e y; a previsao obtida através de um determinado modelo ou
abordagem. O R2, ¢ positivo se a previsdo do modelo/abordagem utilizado for superior
a previsdo obtida com base na média histoérica, e é negativo caso contrdrio.

3.2.1. Desempenho das Previsdes

Os resultados da Tabela 1 indicam que a abordagem que utiliza o esquecimento
dindmico (DF) de Hill e Rodrigues (2020) é superior a utilizacdo do esquecimento fixo
quando se prevé a um periodo (h = 1). Para periodos de previsao mais longos, os
resultados sdo variados. Para a Espanha, o modelo AR(1) parece ter um desempenho
superior a todos os modelos concorrentes para h = 4. Nao é claro qual a parametrizagdo
de A que oferece o melhor desempenho da previsdo para Portugal e Espanha. Isto
sugere a necessidade de utilizacdo de um esquema de esquecimento que seja adaptavel
a diferentes processos de geragdo de dados.

Além do esquecimento dindmico, um A baixo, impondo mais esquecimento parece
produzir erros de previsio menores. Isto sugere que os pardmetros da equagdo 3
fornecem melhores previsdes quando a sua varidncia é aumentada, ou seja, quando se
permite maior incerteza na sua estimagdo e, assim, impede-se que o filtro de Kalman
estabilize e se produzam erros de previsdo maiores. Em termos da ndo utilizacdo de
dados passados, um A = 0,95 significa que os dados em ¢ — 4 ainda transportam
cerca de 80% do peso dos dados observados no momento ¢. Para h = 2 e h = 4, os
resultados variam mais em ambos os paises. O DMS apresenta o menor erro de previsdo
para Espanha, indicando que o processo de geragdo dos dados pode assemelhar-se a
um modelo especifico, enquanto outros modelos tém menor precisdo. Nesse caso, 0s
modelos selecionados para a maior parte do periodo fora da amostra sdo os modelos
que incluem apenas a varidvel dependente desfasada e uma constante, e o modelo que
inclui o PIB em termos reais per capita desfasado e os empréstimos a habitagdo. Em
Portugal e Espanha, o horizonte de previsdo a dois periodos h = 2, ndo é dominado por
uma Unica especificacdo; mas os modelos com esquecimento dindmico apresentam bom
desempenho. Para h = 4, a especificacdo com elevado esquecimento e esquecimento
dindmico apresentam bons resultados para Portugal, enquanto que para Espanha o
AR(1) parece superar o DMA e o DMS.
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Portugal
h=1 h=2 h=4
método de previsao MSFE MAFE CWtest R2;, MSFE MAFE CWtest R2;, MSFE MAFE CWtest R2Z

DMA a =0.97,A=0.95 | 02160 1.1123 _ 0.0000 0.4141 | 0.2464 1.2520  0.0002 0.2724 | 0.2994 1.4475  0.0003 -0.0078
DMA a =0.97,A=0.99 | 02170 1.1131  0.0001 0.4086 | 0.2412 1.2152  0.0001 0.3027 | 0.3028 15247  0.0014 -0.0305
DMA a = 0.97,A =1 02174 11107  0.0002 0.4062 | 02398 1.2025  0.0001 0.3106 | 03011 15231  0.0020 -0.0190
DMA a = 0.97, \PF 0.2149 1.1104  0.0000 0.4197 | 02411 1.2146  0.0001 0.3034 | 02996 1.4949  0.0010 -0.0086
AR1 02225 1.1161 - 02654 | 02540 1.2574 - 01986 | 0.3207 1.6266 - 0.0521
DMSa =0.97,A=0.95 | 02188 11717  0.0002 03986 | 0.2314 1.1214  0.0001 0.3579 | 03132 15167  0.0001 -0.1026
DMSa =0.97,A=0.99 | 02192 1.1065  0.0031 0.3964 | 02378 1.1909  0.0030 0.3223 | 0.3087 15215  0.0035 -0.0714
=097, A=1 02163 1.0885  0.0043 0.4124 | 02426 1.2202  0.0061 0.2947 | 0.3045 15094  0.0049 -0.0425

DMS o
DMS a = 0.97, \PF 0.2154 1.0897 0.0009 0.4170 | 0.2307 1.1310 0.0008 0.3622 | 0.3099 1.5033 0.0013  -0.0793
Spain

h=1 h=2 h=4

método de previsio MSFE MAFE CWtest R2;, MSFE MAFE CWtest R2;, MSFE MAFE CWtest R2Z
DMA a =0.97,A=0.095 | 0.1949 09768  0.0050 0.7160 | 0.2222 1.0400  0.0113 0.6394 | 0.3864 1.8016  0.0072 -0.0677
DMA a = 0.97,A=0.99 | 0.1948 09820  0.0036 0.7163 | 0.2139 1.0333  0.0110 0.6660 | 0.3463 1.6295  0.0085 0.1426
DMA a =0.97,A=1 0.1980 09957  0.0035 0.7070 | 0.2107 1.0325  0.0095 0.6758 | 0.3330 15751  0.0089  0.2069
DMA a = 0.97, \PF 0.1935 0.9731  0.0043 0.7200 | 02169 1.0224  0.0125 0.6566 | 0.3609 1.6834  0.0082  0.0683
AR1 0.2283  1.0577 - 0.1025 | 0.2213  1.0470 - 01382 | 03212 1.3483 - 00729
DMSa =0.97,A=0.95 | 02070 1.0206  0.0067 0.6798 | 0.2251 1.0359  0.0194 0.6299 | 04022 1.8920  0.0119 -0.1569
DMSa =0.97,A=0.99 | 02146 1.1079  0.0076 0.6557 | 0.2223 1.1120  0.0129 0.6391 | 0.3683 17581  0.0088  0.0299
DMSa =0.97,A=1 0.2092 1.0885  0.0084 0.6730 | 02129 1.0646  0.0077 0.6689 | 0.3643 17419  0.0097  0.0508
DMS a = 0.97, \PF 02017 1.0204  0.0067 0.6958 | 0.2272 1.0884  0.0142 0.6232 | 03770 17803  0.0084 -0.0163

QUADRO 1. Resultados quando sdo considerados todos os preditores

E importante notar que as observagdes mais recentes utilizadas nesta andlise ainda
ndo refletem o impacto da pandemia do Covid-19 na economia mundial. A natureza
sem precedentes desta crise torna complexa a avaliacdo das suas repercussoes sobre os
preditores utilizados nesta andlise bem como sobre os pregos da habitagdo. O impacto
dependerd, em certa medida, de mudancas nos fundamentos que ddo suporte ao
mercado imobilidrio, como sejam as linhas de financiamento dos bancos, taxas de juros,
escassez de moradias em determinados locais e desemprego, onde particularmente este
altimo pode ser um dos principais fatores de pressao.

A pandemia provavelmente resultard em mudangas estruturais no mercado
imobilidrio e nos efeitos marginais dos preditores dos pregos da habitacdo. No entanto,
o DMA podera ser uma ferramente de previsao util dado ter a flexibilidade adequada
para incorporar as mudangas estruturais.

3.2.2. Probabilidades posteriores de inclusdo

Uma caracteristica interessante do DMA é que, usando as distribui¢oes de probabilidade
posteriores de inclusdo de cada modelo, é possivel construir probabilidades de inclusao
(PPIs) para cada variavel preditora. Cada um dos modelos, do conjunto de modelos
do DMA, recebe uma PPI na propagacdo do filtro de Kalman. A probabilidade
total associada a cada um desses modelos é entdo utilizada como PPI de um
determinado preditor. As Figuras 3 e 4 apresentam as PPIs para Portugal e as
Figuras 5 e 6 para Espanha. As PPIs foram divididas entre preditores econémicos e
financeiros/volatilidade. As PPIs atribuidas a componente autoregressiva e a constante
ndo estdo incluidas, uma vez que estas sdo elevadas e relativamente estaveis durante
todo o periodo considerado. Cada linha representa a probabilidade de o preditor
correspondente ser incluido no modelo num determinado periodo. Por outras palavras,
cada linha representa a importancia relativa de um preditor na previsdo dos pregos
da habitagdo. Conforme indicado nas Figuras 3 a 6, a importancia de algumas das
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varidveis muda significativamente ao longo do periodo considerado. Isso indica que
uma estrutura de previsdo que incorpora a incerteza do modelo é justificada.
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GRAFICO 3: Portugal - previsdo a um trimestre
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GRAFICO 4: Portugal - previsao a quatro trimestres
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GRAFICO 5: Espanha - previsdo a um trimestre
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GRAFICO 6: Espanha - previsdo a quatro trimestres

As PPIs devem ser consideradas como uma medida da importincia de um
determinado preditor em relagdo a outros concorrentes. Isso ocorre porque a construgao
das PPIs é baseada nos pesos dos modelos usados para o célculo da média, cuja soma
é igual a um, e porque aumentam ou diminuem proporcionalmente ao desempenho do
modelo em relagdo ao de todos os outros modelos. Portanto, quando vemos as PPIs dos
preditores financeiros e de volatilidade a aumentar ao longo do tempo (Figuras 3 e 4),
isso sugere um aumento da importancia das varidveis de volatilidade e taxa de juros em
relacdo aos outros preditores. Isso inclui o desfasamento dos pregos da habitacdo, que
apesar de ter uma PPI de 1, uma vez que é incluido em todos os modelos, o peso médio
do modelo pode estar a diminuir ao longo do tempo e isso ndo é visivel no gréfico das
PPIs.

Por exemplo, para Portugal no periodo que antecede a crise, notamos que o
conjunto de preditores financeiros estd relativamente agrupado, aumentando com o
tempo. O agrupamento das PPIs dos preditores financeiros e de volatilidade decorre
provavelmente da sua forte correlagdo. Também observamos um aumento, apesar
de ligeiramente mais fraco, das PPIs das varidveis econdémicas reais. Como todas
as PPIs estdo a aumentar, este aumento podera resultar de uma diminui¢do do
peso do desfasamento dos precos da habitacdo. Uma possivel interpretagdo é que a
propriedade autorregressiva da série dos precos da habitacdo estd a diminuir a favor
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da previsibilidade de outras varidveis, particularmente das varidveis financeiras e de
volatilidade.

Para o horizonte de previsdo a quatro trimestres, notamos uma maior separacdo
entre as PPIs dos preditores, principalmente dos empréstimos a habitagdo. Esse preditor
exibe um forte poder preditivo no periodo entre 2004 e 2013. No entanto, apds 2013, é
substituido pela populagdo ativa em termos de significancia. O aumento constante das
PPIs dos preditores financeiros e de volatilidade, como visto anteriromente, podera ser
o resultado do enfraquecimento da propriedade autorregressiva da série dos pregos da
habitagdo. Dado o desempenho mais baixo do DMA para horizontes de previsdo mais
longos, pode ser que a redugdo na previsibilidade autoregressiva dos precos nao esteja
a ser compensada somente por uma melhoria do poder preditivo dos outros preditores.
Os agentes do lado da oferta e da procura podem reagir mais rapidamente as mudancas
nos fundamentos e promover mudangas nos pregos em horizontes curtos, em oposigdo
aos mais longos.

Os PPIs para Portugal indicam alguma volatilidade nos modelos sugerindo uma
alteracdo por volta de 2013. Por si s, isso ndo é evidéncia suficiente da ocurréncia de
uma mudanga de regime em termos dos fatores determinantes dos pregos da habitagdo,
mas sugere que a dindmica pode ter mudado nesse periodo. Esta questdo merece uma
investigagdo mais aprofundada; ver, por exemplo, Lourenco e Rodrigues (2017) e secdo
3.3.

As PPIs associadas as previsdes a um trimestre para Espanha sugerem que a
populacdo ativa foi uma varidvel relativamente importante para a previsao dos pregos
da habitacdo até 2013. No entanto, apds 2013, e para ambos os horizontes (h = 1 e
h = 4), a importancia da populagdo ativa diminuiu. A sua importancia, no caso da
previsdo a um trimestre, é substituida pelo rendimento real disponivel enquanto que
para a previsdo a quatro trimestres ndo parece haver nenhuma varidvel que se destaque.
Os preditores financeiros e de volatilidade para Espanha movem-se conjuntamente
durante o periodo de previsdo, provavelmente devido a forte correlacdo entre eles.
Curiosamente, a taxa de juro real do mercado monetdrio mantém uma importancia
constante em relacéo a outros preditores durante o periodo de previsdo. E interessante
notar que, a semelhanca de Portugal, as mudangas nas PPIs para as previsdes a um
trimestre sugerem alguma significancia em torno do ano de 2013. Também observamos
que isso coincide com o inicio da recuperacdo econémica em Espanha. Isso corrobora
os resultados do trabalho realizado sobre o mercado imobilidrio espanhol por Cuestas
e Kukk (2019), que identifica o segundo trimestre de 2013 como uma data de mudanga
nos fatores determinantes dos precos da habitacdo em Espanha.

As diferengas na dinamica das PPIs entre Portugal e Espanha ndo sdo claras. Ambos
os mercados imobilidrios foram afetados por fatores externos no periodo amostral.
No entanto, os empréstimos a habitacdo em termos reais em Portugal parecem ter
desempenhado um papel importante antes de 2013, tanto para os horizontes de
previsdo de curto como de longo prazo. Os empréstimos tornaram-se um importante
impulsionador em Espanha entre 2008 e 2013. Depois disso, foi o rendimento real
disponivel que desempenhou um papel importante. Durante o periodo de crise, a
disponibilidade de empréstimos diminuiu devido a imposi¢do de restri¢des, levando
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a uma queda no crédito a habitacdo nos dois paises. Isso também coincide com a queda
dos precos da habitagdo e resulta na crescente importancia dos empréstimos a habitagdo
para prever os precos em ambos os paises. A diferenca na importancia dos preditores
de volatilidade entre os dois paises também é interessante. A volatilidade, como proxy
da incerteza econémica, parece desempenhar um papel maior em Portugal do que em
Espanha. Isso pode ser devido a varios motivos. Os credores e compradores portugueses
podem ser mais cautelosos em periodos de volatilidade elevada do que os compradores
espanhois, e também a composi¢do dos compradores pode ser diferente.

3.2.3. Dimensdo dos modelos a posteriori

Uma outra caracteristica interessante da metodologia DMA é o conceito da dimensado
dos modelos a posteriori. Cada um dos modelos utilizados no DMA contém um certo
numero de preditores. O niimero de preditores de cada modelo e a média ponderada
cdlculada usando a probabilidade preditiva posterior desse modelo, fornecem uma
indicacdo do ntimero de varidveis consideradas na previsdo dos precos da habitacdo
(Koop e Korobilis (2011). Para Portugal e Espanha, o nimero de preditores parece
aumentar ao longo do tempo, o que é consistente com evolugao das PPIs. Isto sugere que
a incerteza no modelo a utilizar foi justificada, uma vez que o modelo '6timo” muda ao
longo do tempo, ou seja, parece que ndo hd uma tnica especificacdo do modelo que seja
adequada para todo o periodo em andlise. Se as linhas dos gréficos fossem relativamente
constantes, haveria menos evidéncia relativa a alteracdo dos modelos em toda a amostra.
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GRAFICO 7: Ndmero médio de varidveis a incluir no modelo em cada periodo temporal - o
grafico da esquerda é para Portugal e o da direita para Espanha

3.3. Resultados empiricos- fatores

Os modelos de fatores tém sido utilizados com frequéncia em exercicos de previsdao
e na reducdo da dimensdo de modelos, o que geralmente contribui para a melhoria
da previsdo. Um beneficio adicional é que a carga computacional é drasticamente
reduzida quando substituimos os 12 preditores por 3 fatores. Na andlise seguimos
Koop e Korobilis (2011) e extraimos os fatores relevantes dos dados. Especificamente,
dividimos os preditores em trés blocos: um bloco de incerteza econémica - que consiste
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nos indices de volatilidade; um bloco financeiro - que consiste nas taxas de juro reais
do mercado monetdrio e dos empréstimos a habitagdo; e um bloco econémico - que
consiste nos demais preditores. Assim, extraimos a variagdo comum em cada bloco
preditivo e usamos o fator resultante como preditor. Isso deixa-nos com 23 = 8 modelos
para o DMA/DMS. Os fatores sdo extraidos utilizando uma decomposigdo com base
nos valores préprios do bloco padronizado da matriz preditiva. Confirmamos que uma
componente principal capta a maior parte da variacdo dentro do bloco, e os fatores sdo
extraidos com base no tamanho relativo do valor préprio.

A andlise dos resultados sugere que ha beneficios no uso de fatores. Isso é
demonstrado através dos erros de previsdo mais baixos obtidos para a maioria dos casos
nos dois paises e horizontes de previsao. Isto sugere que na andlise anterior talvez tenha
ocorrido algum sobreajustamento ao utilizarmos todos os preditores, embora a diferenga
neste caso ndo seja substancial para alterar significativamente as previsdes.

Portugal

h=1 h=2 h=4
forecasting method MSFE MAFE CWtest R2; MSFE MAFE CWtest RZ; MSFE MAFE CWtest R2g

DMA a =097, A =0.95 | 02142 1.1166  0.0000 04237 | 0.2401 1.1937  0.0000 0.3087 | 0.2826 1.4199  0.0018 0.1023
DMA o =0.97,A=0.99 | 02139 1.0834  0.0001 0.4250 | 02397 1.1827  0.0002 0.3113 | 0.2866 1.4499  0.0006 0.0771
DMA o =0.97,A =1 02138 1.0763  0.0002 0.4255 | 02388 1.1793  0.0008 0.3165 | 0.2853 14510  0.0009 0.0851
DMA « = 0.97, \PF 02131 1.1186  0.0000 0.4293 | 02391 1.1972  0.0000 03146 | 02775 13671  0.0015 0.1343
AR1 02225 1.1161 - 02654 | 02540 1.2574 - 01986 | 03207 1.6266 - 0.0521
DMSa =0.97,A=0.95 | 02134 1.0926  0.0001 0.4282 | 02371 1.1641  0.0003 0.3259 | 02801 1.3958  0.0037 0.1180
DMSa =0.97,A=0.99 | 02128 1.0706  0.0002 0.4309 | 02371 1.1657  0.0000 0.3259 | 02870 1.4511  0.0018 0.0743

DMSa=097,A=1 0.2133  1.0719 0.0005 0.4286 | 0.2360  1.1690 0.0001  0.3323 | 0.2853  1.4400 0.0033  0.0854
DMS o = 0.97, \PF 0.2120 1.0881 0.0001 0.4353 | 0.2336  1.1502 0.0002  0.3460 | 0.2742 1.3543 0.0028  0.1548
Spain

h=1 h=2 h=4

forecasting method MSFE MAFE CWtest R2Z, MSFE MAFE CWtest R2Z;, MSFE MAFE CWtest R2Z
DMA o = 0.97,A=0.95 | 0.1860 0.8860  0.0183 0.7414 | 02129 09550  0.0280 0.6690 | 0.3459 1.5850  0.0193 0.1445
DMA a = 0.97,A =0.99 | 0.1912 09102  0.0227 0.7265 | 02090 09611  0.0367 0.6809 | 0.3170 1.4260  0.0294 0.2815
DMA o =0.97,A=1 0.1954 0.9403  0.0199 0.7146 | 02085 0.9687  0.0402 0.6826 | 0.3081 13816  0.0317 0.3211
DMA a = 0.97,APF 0.1842 0.8756  0.0166 0.7463 | 02119 09443  0.0275 0.6720 | 0.3543 1.6434  0.0133 0.1021
AR1 02283  1.0577 - 01025 | 02213 1.0470 - 01382 | 03212 1.3483 - 0.0729
DMS o =0.97,A=0.95 | 0.1867 09002  0.0149 0.7393 | 02087 09529  0.0290 0.6819 | 0.3384 1.5504  0.0160 0.1809
DMSa =0.97,A=0.99 | 0.1911 09140  0.0218 0.7270 | 0.2080 0.9812  0.0289 0.6841 | 0.3127 1.4165  0.0204 0.3008
DMS o =0.97,A=1 0.1995 09783  0.0141 0.7024 | 0.2094 1.0080  0.0248 0.6798 | 0.3029 13576  0.0223 0.3439
DMS o = 0.97, APF 0.1855 0.8904  0.0145 0.7426 | 02080 0.9410  0.0313 0.6840 | 0.3458 15962  0.0117 0.1448

QUADRO 2. Resultados utilizando fatores como preditores

3.3.1. Probabilidade posterior de inclusdo

Em relagdo a PPI (Figura 11), vemos que a extracdo da variancia comum e reducdo
das dimensodes origina algumas alteragdes a estas medidas. Nds observamos que,
para as previsdes do primeiro trimestre para Portugal, o fator de incerteza torna-
se relativamente mais importante no final da amostra, indicando que as flutuagdes
comuns dos indices de volatilidade tém poder preditivo para os precos das casas
ap6s 2012, embora com um atraso de quatro trimestres. Todos os fatores tendem a ter
probabilidades de inclusdo aproximadamente semelhantes para Portugal, enquanto que
para Espanha o fator da incerteza tem menor importancia para a previsao do que os
fatores financeiros e econémicos. O uso de fatores € interessante, pois ilustra claramente
a utilidade de cada bloco de varidveis na previsao dos precos da habitagao.
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GRAFICO 8: Probabilidades posterior de inclusao - Factors

Para uma analise mais detalhada, realizdmos o teste de Quandt para cada um dos
modelos. Embora a distribuigdo do teste de Quandt ndo seja conhecida com precisédo,
observamos elevados valores das estatisticas F por volta de 2013 para cada um dos
modelos considerados. Embora seja necessdrio realizar-se uma andlise mais profunda
para determinar exatamente o que ocorreu por volta de 2013, de acordo com estes testes
parece ter havido uma quebra estrutural nesse ano.
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GRAFICO 9: Teste de Quandt para Portugal - as linhas representam a estatistica F de Quandt
relativa a uma data especifica para os oito modelos de factores. Valores elevados para a estatistica
F occorrem enter 2012 e 2014, sugerindo que a data da quebra tenha ocorrido neste periodo.

4. Conclusiao

Dynamic model averaging (DMA) é um método de previsdo que intrinsecamente
permite lidar com a existéncia de incerteza tanto na combina¢do dos preditores
(incerteza do modelo), como no efeito marginal de cada preditor (incerteza sobre os
parametros). Através da utilizagdo dos dois coeficientes de esquecimento discutidos
anteriormente, o DMA evita que haja convergéncia para um tnico conjunto de
preditores e de estimativas de pardmetros permitindo assim que os parametros e o
modelo de previsdo se alterem ao longo do tempo. Estes dois fatores podem ser
interpretados como um reflexo da incerteza que existe nas previsdes em relacdo as
estimativas dos parametros e aos modelos. Quanto menos se "esquece" no exercicio de
previsdo, maior a confianga nos modelos e nos parametros. Com mais esquecimento, as
estimativas em cada iteragdo do filtro sdo achatadas refletindo a incerteza das previsdes
em relagdo as estimativas. Isto torna o DMA particularmente ttil para a previsdo dos
precos da habitagdo dado que se espera que os preditores relevantes, bem como os seus
efeitos marginais, se possam alterar ao longo do tempo.

Neste estudo, aplicimos o DMA para prever os precos da habitagdo em Portugal e
Espanha, e determinamos quais os preditores relevantes durante o periodo. Na analise
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testdmos valores diferentes para cada fator de esquecimento e aplicimos também uma
abordagem dindmica de esquecimento que tenta minimizar o excesso da instabilidade
na estimacgdo dos coeficientes de cada modelo, e que ao mesmo tempo lhes permite uma
répida evolugdo ao longo do tempo. Os resultados sugerem que, embora ndo haja um
esquema de esquecimento tinico, aquele que parece apresentar os erros de previsdo mais
baixo é o esquecimento dindmico.

Procedemos também a utilizagdo de fatores em vez de preditores individuais.
Os fatores foram agrupados em trés blocos de preditores: economia real, financeiro
e volatilidade. Através da andlise de componentes principais extraiu-se um fator
especifico de cada bloco de preditores. Esta técnica de redugdo de dimensdo das
variaveis permitiu ganhos em termos de erros de previsdo, sugerindo-se a sua utilizagado
em futuros exercicios de previsdo utilizando o DMA. De acordo com este estudo
observdmos que os diferentes preditores tém uma probabilidade de inclusdo que é
variavel tanto para Portugal como para Espanha. As PPIs para Portugal (a horizontes
de um e quatro trimestres) e Espanha (a um trimestre) sugerem que possa existir uma
alteragdo do modelo de previsdo em torno de 2013. Embora por si s6, isto ndo seja prova
suficiente para concluirmos que haja uma mudanga de regime em termos dos preditores
dos precos da habitagdo, é no entanto, possivel que a dindmica se possa ter alterado em
torno do inicio da recuperagdo econémica.

Em Portugal, a maioria dos preditores (incluindo a volatilidade e medidas de
incerteza) parecem ter alguma importancia quando se trata de prever altera¢des nos
precos da habitagdo. Além disso, a importancia de cada preditor parece aumentar ao
longo tempo. Para Espanha, a maioria das varidveis macroeconémicas parecem ser tteis
para a previsao, mas a importancia de cada preditor mantém-se relativamente inalterada
ao longo do tempo. Por outro lado, as medidas de volatilidade na previsdo dos pregos
da habita¢do parecem ser mais importantes em Portugal do que em Espanha. Tal podera
dever-se a uma série de motivos, tais como, o facto dos compradores e dos credores em
Portugal serem mais cautelosos em periodos de maior incerteza do que em Espanha, ou
porque a composicdo dos compradores é diferente nos dois paises.
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