(%]
(1]
=
®
B
[=]
(=3
£
()
[t
Q
2
£
«©
£
Q
<
®
>
=
F=]
=
f o)
=]
n
1T
(]
-
(1]
2
=
]
3=
%]
=
«
()
(7]
(=]
1]
o
(-]
[
B
=
=
I7]

©
-]
=]
€
(=]
o
£
Qo
«
2
(1]
1S
=
1]
el
(]
=
@
;
@
-
%)
1}
=
-
1
=
-]
£

José Joao Torres Oliveira

UMinho | 2026

Universidade do Minho
Escola de Economia, Gestao e Ciéncia Politica
Departamento de Gestao

José Jodo Torres Oliveira

Entre o Caos e a Instabilidade Estrutural:
A Dinamica Temporal das Induastrias Téxtil
e Metalurgica em Portugal.

junho de 2026






/7

ll\ \N/

Universidade do Minho
Escola de Economia e Gestao

José Joao Torres Oliveira

Entre o Caos e a Instabilidade Estrutural:
A Dinamica Temporal das Induastrias Téxtil

e Metalurgica em Portugal.

Dissertacao de Mestrado
Mestrado em Gestao

Especializacao em Gestao Geral

Trabalho efetuado sob a orientacao de

José Antonio Almeida Crispim

junho de 2026



DIREITOS DE AUTOR E CONDIGOES DE UTILIZAGAO DO TRABALHO POR TERCEIROS

Este ¢ um trabalho académico que pode ser utilizado por terceiros desde que respeitadas as regras e
boas praticas internacionalmente aceites, no que concerne aos direitos de autor e direitos conexos.
Assim, o presente trabalho pode ser utilizado nos termos previstos na licenca abaixo indicada.

Caso o utilizador necessite de permissdo para poder fazer um uso do trabalho em condicdes nao
previstas no licenciamento indicado, devera contactar o autor, através do RepositoriUM da Universidade

do Minho.

@oco

Atribuicao-NaoComercial-SemDerivacoes
CC BY-NC-ND
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/



AGRADECIMENTOS

Gostaria de comecar por agradecer ao meu orientador, Professor Doutor José Crispim, por toda a
atencao, disponibilidade e apoio ao longo do desenvolvimento da dissertacao. Foi, sem duvida, uma peca
fundamental neste trabalho, acreditou na minha visao, nas ideias que procurei colocar em pratica e
ajudou-me sempre a seguir pela melhor direcao.

Aos meus pais, deixo um agradecimento especial por todo o apoio, dedicacdo e sacrificios que fizeram
ao longo do meu percurso académico. Sem eles, nada disto seria possivel e, por isso, serei eternamente
grato.

A minha irma e a minha namorada, por terem estado sempre do meu lado durante todo este percurso
e por nunca deixarem de acreditar em mim.

Por fim, um obrigado a todos que, de alguma forma, contribuiram para o meu crescimento e

desenvolvimento ao longo desta jornada.



DECLARACAO DE INTEGRIDADE

Declaro ter atuado com integridade na elaboracdo do presente trabalho académico e confirmo que néo
recorri a pratica de plagio nem a qualquer forma de utilizaco indevida ou falsificacdo de informacdes ou
resultados em nenhuma das etapas conducente a sua elaboracao.

Mais declaro que conheco e que respeitei o Codigo de Conduta Etica da Universidade do Minho.

DECLARACAO DE USO DE FERRAMENTAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

Declaro ter atuado com integridade na elaboracao do presente trabalho académico e confirmo que nao
recorri a qualquer forma de utilizacao indevida de ferramentas de Inteligéncia Attificial (IA), nem a
falsificacdo ou omissdo de informacdes, fontes, dados, resultados ou processos em nenhuma das
etapas conducentes a sua elaboracao.

Declaro ainda que qualquer utilizacdo de ferramentas de IA foi feita de forma transparente e
responsavel, encontrando-se devidamente assinalada/descrita no trabalho, e que procedi a verificacdo
critica da exatiddo do conteudo produzido com o seu apoio, assumindo integralmente a
responsabilidade pelo que submeto.

Mais declaro que conheco e que respeitei o Codigo de Conduta Etica da Universidade do Minho, bem

como as normas aplicaveis de integridade académica e de protecdo de dados.



Entre o Caos e a Instabilidade Estrutural: A Dinamica Temporal das Indistrias Téxtil e

Metalirgica em Portugal.

RESUMO

O presente estudo analisa a dinamica temporal dos indicadores econédmicos setoriais das industrias téxtil
e metalurgica em Portugal e procura compreender se a sua evolucao é melhor explicada por processos
caoticos deterministicos ou pela presenca de instabilidade estrutural e mudancas de regime. Para
responder a esta questao, a metodologia utilizada combina duas abordagens distintas: uma analise de
dindmica nao linear baseada na Teoria do Caos, seguida da identificacdo de quebras estruturais através
do método de Bai-Perron, complementada por uma analise de volatilidade movel. A amostra utilizada
compreende 300 observacdes mensais relativas ao periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2024,
com base em trés indicadores economicos setoriais: Producdo, Volume de Negdcios e Consumo
Energético. Os resultados afastam a hipotese de existéncia de comportamento caético deterministico
para ambos os setores. Ainda assim, as séries revelam dependéncia temporal, ndo sendo compativeis
com processos puramente aleatdrios. Em contrapartida, foram identificados multiplos regimes
estruturais em ambas as industrias ao longo do periodo analisado, coincidindo com momentos de
disrupcdo macroecondmica identificaveis, como a crise financeira de 2008, a crise da divida soberana
europeia e a pandemia do COVID-19. Verificou-se ainda que o Consumo Energético tende a antecipar
mudancas nos restantes indicadores, sugerindo um possivel papel de alerta precoce na dindmica
industrial de ambos os setores. Conclui-se que a complexidade observada nao resulta de uma dinamica
deterministica, mas da exposicdo continua a choques externos e de reconfiguracdes estruturais
recorrentes ao longo do tempo, com implicacdes relevantes para o planeamento estratégico e para a

formulacao de politicas industriais orientadas para a resiliéncia.

Palavras-Chave: Dindmica nao Linear, Industria Metalurgica, Industria Téxtil, Quebras Estruturais,

Teoria do Caos



Between Chaos and Structural Instability: The Temporal Dynamics of the Textile and

Metallurgical Industries in Portugal

ABSTRACT

This study analyses the temporal dynamics of sectoral economic indicators in the textile and metallurgical
industries in Portugal and seeks to determine whether their evolution is better explained by deterministic
chaotic processes or by the presence of structural instability and regime changes. To address this
question, the methodology combines two distinct approaches: a nonlinear dynamics analysis based on
Chaos Theory, alongside the detection of structural breaks using the Bai-Perron method, complemented
by a rolling volatility analysis. The sample includes 300 monthly observations covering the period from
January 2000 to December 2024, based on three sectoral economic indicators: Production, Turnover,
and Energy Consumption.

The results do not support the presence of deterministic chaotic behavior in either sector. However, the
series show evidence of temporal dependence, suggesting that their behavior is not consistent with purely
random processes. In contrast, multiple structural regimes have been found in both industries throughout
the period analyzed, coinciding with recognizable episodes of macroeconomic disruption, such as the
2008 financial crisis, the European sovereign debt crisis, and the COVID-19 pandemic.

Furthermore, the Energy Consumption variable appears to anticipate changes in the remaining indicators,
suggesting a potential early warning role in industrial dynamics. It is concluded that the observed
complexity does not stem from deterministic dynamics, but rather from continuous exposure to external
shocks and recurring structural reconfigurations over time, with implications for strategic planning and

the design of resilience-oriented industrial policies.

Keywords: Chaos Theory, Metallurgical Industry, Nonlinear Dynamics, Structural Breaks, Textile

Industry
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1.INTRODUCAO

A compreensdo da dinamica economica dos setores industriais constitui um dos principais desafios da
economia aplicada, especialmente em contextos caracterizados por incerteza e exposicdo a fatores
externos. A forma como as industrias evoluem ao longo do tempo, seja de forma previsivel e gradual, ou
através de ruturas e reajustamentos, tem implicacdes diretas para a gestdo empresarial, para o
planeamento estratégico e para o desenho de politicas industriais eficazes.

E neste enquadramento que se insere o presente estudo, que tem como objeto de analise as indUstrias
téxtil e metalurgica portuguesas, dois dos setores com maior peso na estrutura industrial do pais e com
caracteristicas estruturais distintas. A industria téxtil caracteriza-se por ser uma atividade com elevada
exposicdo a concorréncia internacional, dependéncia de mao-de-obra e influenciada pela componente
sazonal. Ja a industria metalurgica, por sua vez, apresenta uma dinamica predominantemente ciclica e
uma maior sensibilidade as flutuacdes da conjuntura macroecondmica global. Esta diferenciacédo torna
a analise comparativa entre os dois setores metodologicamente relevante, na medida em que permite
avaliar se os padrdes dinamicos observados sao especificos de cada setor ou transversais as atividades
industriais portuguesas.

Embora existam varios estudos sobre dinamica economica, a caracterizacao destes processos continua
a ser um desafio, sobretudo quando a evolucao das séries pode refletir comportamentos néo lineares,
periodos de instabilidade e mudancas de regime. Assim, a utilizacdo de abordagens exclusivamente
lineares pode ser insuficiente para captar a complexidade destes fendomenos, o que justifica a aplicacao
de métodos capazes de capturar as diferentes dimensdes da dinamica temporal das séries.

Neste contexto, este estudo tem como objetivo analisar a natureza da dinamica temporal dos indicadores
econémicos setoriais das industrias téxtil e metalurgica em Portugal, procurando compreender de que
forma essa dinamica evolui ao longo do tempo.

A questao de investigacao pela qual o presente trabalho se fundamenta é a seguinte: Qual é a natureza
da dinamica temporal dos indicadores econdmicos setoriais das industrias téxtil e metalurgica em
Portugal?

Esta questdo prende-se com a natureza dos processos que governam a evolucao dos sistemas
econémicos, nomeadamente compreender se essa evolucao € mais bem descrita por processos caodticos

deterministicos ou pela presenca de instabilidade estrutural e mudancas de regime.



Para responder a questdo de investigacao, o estudo desenvolve-se em duas fases complementares.
Numa primeira etapa, € aplicada uma analise de dinamica néo linear, baseada na teoria do caos. Numa
segunda etapa, a analise é complementada com o método de Bai-Perron para a detecao de quebras
estruturais, acompanhado de uma analise de volatilidade movel. Esta combinacdo de abordagens
permite ndo apenas caracterizar a natureza da dinamica subjacente as séries, mas também identificar
0s momentos em que essa dinamica se altera de forma persistente ao longo do tempo. A amostra
utilizada compreende 300 observacdes mensais para cada setor, abrangendo o periodo de janeiro de
2000 a dezembro de 2024, com base em trés indicadores econémicos setoriais: Producdo, Volume de
Negdcios e Consumo Energético.

0 estudo encontra-se organizado em sete capitulos. Apos esta introducao, o segundo capitulo apresenta
a revisdo de literatura, onde sdo discutidos os principais conceitos tedricos e formuladas as hipdteses de
investigacdo. O terceiro capitulo descreve a metodologia adotada, incluindo a apresentacédo dos dados,
o respetivo tratamento e os métodos utilizados. O quarto capitulo apresenta os resultados obtidos para
ambas as industrias, seguido do quinto capitulo, dedicado a discussdo comparativa dos resultados. O
sexto capitulo apresenta as conclusoes do estudo e as suas implicacdes econémicas, e 0 sétimo capitulo

identifica as limitacdes do trabalho e propde linhas de investigacao futura.



2.REVISAO DE LITERATURA

2.1 Limitacdes dos Modelos Lineares na Analise de Séries Econémicas

Os modelos lineares utilizados na analise de séries temporais baseiam-se em pressupostos de linearidade
e de estabilidade dos parametros, o que implica que as relacdes entre variaveis permanecem estaveis
ao longo do tempo. No entanto, a literatura tem demonstrado que estas condicdes frequentemente nédo
se verificam em dados econoémicos, sendo que modelos lineares tendem a falhar em contextos
caracterizados por interacdes néo lineares (Shojaie & Fox, 2022).

Uma das limitacdes principais destes modelos consiste na sua incapacidade de captar comportamentos
nao lineares. A evidéncia empirica mostra que as séries econdmicas apresentam frequentemente
dependéncias de natureza nao linear e relacbes de ordem superior que nao sao captadas por
especificacdes lineares, envolvendo interacdes mais complexas entre varidveis ao longo do tempo
(Bradley & Kantz, 2015; Clements et al., 2004). Adicionalmente, Petrica et al. (2016) mostram que
séries econdmicas apresentam propriedades como assimetria e periodos de oscilacao na volatilidade, o
que dificulta a capacidade dos modelos lineares em captar essas caracteristicas. Nestas condicdes, os
modelos lineares tendem a pressupor relacbes médias e simétricas, o que pode levar a uma
representacao inadequada da dinamica economica das séries. Esta situacado torna-se ainda mais evidente
quando se consideram contextos reais influenciados por choques e eventos externos, nos quais modelos
como os ARIMA, ao assumirem padrdes lineares, podem nao refletir adequadamente a complexidade
dos dados observados (Liu, 2024).

Para além da nao linearidade, a estabilidade dos parametros constitui outro dos pressupostos que nem
sempre estes modelos conseguem garantir. A evidéncia empirica indica que instabilidade estrutural ¢
vista como uma carateristica frequente nas séries temporais, sendo que alteracdes de politica
economica, choques externos ou até mudancas de politica institucional podem levar a mudancas nos
parametros ao longo do tempo (Andrews, 1993; Aue & Horvath, 2013). Ainda Koop & Potter (2001)
demonstram que a nao consideracao destas alteracées pode levar a identificacao incorreta de nao
linearidades, quando estas refletem, na realidade, mudancas estruturais nos dados.

Assim, a existéncia de instabilidade estrutural, faz com que por vezes, as séries econdmicas sejam
caracterizadas por mudancas de regime, nas quais 0 comportamento das variaveis difere entre estados

distintos do sistema, como periodos de expansao e recessao ou contextos de elevada e baixa volatilidade.



A utilizacao de modelos de mudanca de regime surge precisamente para lidar com esta caracteristica,
ao demonstrar que especificacdes exclusivamente lineares, ndo sdo suficiente para descrever a evolucéo
das séries temporais (Krolzig, 1997). De forma consistente, Shen et al. (2022) mostra que modelos
lineares tradicionais podem ser insuficientes para capturar estas dinamicas, sendo estas melhor

representadas pela utilizacao de modelos que pressupde instabilidade.

2.2 Nao Linearidade em Séries Economicas

S&o varios os estudos que tém vindo a demonstrar de forma consistente que as séries econdmicas
apresentam dependéncia nao linear, contrariando o pressuposto de linearidade subjacente aos modelos
tradicionais. A aplicacao de testes gerais de linearidade tem vindo a rejeitar esta hipotese em diversos
contextos macroecondémicos e industriais, como mostram Terasvirta & Anderson (1992), sugerindo a
presenca de estruturas dinamicas mais complexas.

Esta evidéncia ndo se restringe a um conjunto especifico de variaveis ou mercados, sendo que é
observada em diferentes tipos de dados econdmicos. Lee et al. (1993) demonstram que, mesmo apos
a remocao de componentes lineares, ha padrdes de dependéncia que permanecem e que nao podem
ser explicados por modelos lineares, sugerindo que a nao linearidade constitui uma caracteristica
intrinseca das séries econdmicas. Majeed et al. (2021) mostram empiricamente a existéncia de nao
linearidade na relacao entre consumo de energia, crescimento econdémico e qualidade ambiental,
evidenciada por efeitos assimétricos entre choques positivos e negativos. De forma consistente, Ling et
al. (2022) reforcam essa ideia ao mostrar que as relacdes entre globalizacéo, desenvolvimento financeiro
€ recursos naturais sao caracterizadas por comportamentos nao lineares e assimétricos. Adicionalmente,
Chowdhury et al. (2023) documentam a presenca de multifractalidade em séries financeiras,
evidenciando a existéncia de dependéncia ndo linear, auto-semelhanca e estruturas dinamicas
complexas.

Ainda assim, a identificacdo de nao linearidade levanta alguns desafios metodoldgicos relevantes. Em
determinados casos, a evidéncia de nao linearidade pode refletir a presenca de mudancas estruturais ou
alteracoes nos parametros ao longo do tempo, em vez de uma verdadeira dindmica nao linear. Koop &
Potter (2001) mostram que a consideracdo explicita de instabilidade estrutural pode reduzir
significativamente a evidéncia de nao linearidade, o que exige cautela na interpretacdo dos resultados.
De forma complementar, Banerijee et al. (2017) demonstram que séries economicas sao

frequentemente caracterizadas por quebras estruturais ndo lineares, cuja nao consideracao pode levar



a problemas de especificacdo e conclusdes enviesadas. Ja Brooks (1996) demonstra a presenca
generalizada de ndo linearidade em séries financeiras, salientando, contudo, que esta ¢ frequentemente
dominada por efeitos de volatilidade condicional, o que limita a identificacdo de estruturas néo lineares
mais complexas. Adicionalmente, Hillebrand & Medeiros (2016) evidenciam que a distincao entre nao
linearidade e dependéncia de longo prazo nao é totalmente clara, uma vez que estes fenomenos podem

dar origem a padrdes estatisticos semelhantes.

2.2.1 Nao Linearidade e Caos Deterministico

A distincao entre ndo linearidade e caos deterministico é fundamental na analise de séries temporais,
uma vez que estes dois fendomenos sdo frequentemente associados, mas correspondem a conceitos
distintos. Hsieh (1991) demonstra que a rejeicdo de hipoteses de independéncia, por vezes interpretada
como evidéncia de dindmica complexa ou caética, pode refletir apenas a presenca de dependéncia nao
linear ou heterocedasticidade, sem implicar necessariamente a existéncia de dinamica cadtica
deterministica.

Sendo assim, a nao linearidade refere-se a existéncia de relacdes nao proporcionais entre variaveis e que
pode eventualmente dar a origem a comportamentos como assimetrias e mudancas de regime. Ja o
caos deterministico corresponde a um caso especifico de dinamica ndo linear, no qual regras
deterministicas podem gerar trajetorias sensiveis as condi¢des iniciais e com comportamento irregular,
como demonstrado no modelo de Lorenz (1993). No contexto economico, Granger (1991) analisa a
evidéncia empirica para séries economicas e conclui que, embora existam indicios de nao linearidade,
nao se encontram provas robustas da presenca de caos deterministico. De forma consistente, Faggini
(2011) mostra que, apesar da evidéncia generalizada de nédo linearidade em dados economicos, a
evidéncia de caos permanece limitada e empiricamente controversa.

Esta distincdo significa que a presenca de nao linearidade, por si s, nao constitui evidéncia suficiente
de comportamento cadtico. Na verdade, varios sistemas nao lineares apresentam dinamicas mais
regulares e previsiveis, como a existéncia de ciclos mais estaveis ou ajustamentos suaves entre regimes.
Como discutido por Kantz & Schreiber (2004), a nao linearidade constitui uma caracteristica geral de
muitos sistemas dinamicos, enquanto o caos deterministico exige condicdes adicionais, como
sensibilidade as condicdes iniciais, dinamica aperiodica e a existéncia de atratores estranhos.
Adicionalmente, na analise de sistemas complexos, conceitos como fractalidade e multifractalidade sédo
utilizados na analise de séries econdmicas, sobretudo como formas de caracterizar a complexidade e

dependéncia (Madani & Ftiti, 2022). Ainda assim, a presenca destas propriedades nao constitui, por si



s6, evidéncia de comportamento cadtico. A fractalidade descreve propriedades de auto-semelhanca que
podem emergir tanto em processos lineares com memoria longa como em sistemas nao lineares. Por
sua vez, a multifractalidade, reflete a existéncia de multiplas escalas de dependéncia e é muitas vezes
interpretada como evidéncia de dinamica complexa, mas nao implica necessariamente a presenca de
caos deterministico (Mensi et al., 2020). Ainda Jiang et al. (2019) reforcam que estas propriedades
podem resultar de diferentes mecanismos, como a existéncia de dependéncia de longo prazo, devendo

por isso ser interpretadas com prudéncia.

2.3 Evidéncia e Limitacoes na Identificacao de Caos Deterministico

A hipotese de comportamento cadtico em séries econémicas tem sido investigada através da aplicacao
de ferramentas de dindmica ndo linear, como o expoente de Lyapunov, dimensado de correlacdo e
reconstrucao do espaco de fases. Sendo assim, sdo varios os estudos que tém procurado aplicar estas
abordagens a séries econdmicas com o objetivo de avaliar a existéncia de dinamicas caéticas. Hanias et
al. (2020) aplicam este método a séries de precos de acdes e identificam expoentes de Lyapunov
positivos, interpretando os resultados como evidéncia de dinamica cadtica na presenca de ruido. De
forma semelhante, Alves (2022) reconstroi o espaco de fases de indices bolsistas e obtém resultados
compativeis com comportamento caoético, ainda que associados a instabilidade dos resultados. Ja Ndofor
et al. (2018) analisam a dinamica de 19 setores industriais da economia dos Estados Unidos,
demonstrando que os ambientes industriais apresentam caracteristicas consistentes com sistemas
caoticos, nomeadamente nao linearidade e sensibilidade as condicdes iniciais. A evidéncias de caos tem
sido também identificada em outros setores como nos mercados energéticos, com Bildirici et al. (2020)
a demonstrar que os precos do petroleo apresentam dinamicas nao lineares e comportamentos
compativeis com caos.

Ainda assim, a detecdo de dinamica nao linear e cadtica em séries economicas apresenta algumas
limitacoes metodologicas significativas, decorrentes das caracteristicas dos proprios dados e da
sensibilidade dos métodos utilizados. Brock (1986) analisa séries macroeconémicas e mostra que testes
destinados a identificar caos produzem evidéncia fraca, concluindo que modelos autorregressivos com
ruido podem reproduzir padroes semelhantes aos observados nos dados. Gao et al. (2013) demonstram
que a estimacao de expoentes de Lyapunov em séries econémicas € altamente sensivel a presenca de

ruido, podendo gerar valores positivos mesmo na auséncia de dinamica deterministica.



A dificuldade em distinguir entre caos deterministico e processos estocasticos complexos ¢ também
evidenciada por Henry & Judge (2019) que demonstram que a analise de séries temporais economicas
complexas enfrenta limitagdes na identificacdo da verdadeira natureza dindmica dos sistemas, devido ao
facto que os dados observados sado frequentemente ruidosos, indiretos e resultam de processos
estocasticos dificeis de distinguir. Esta ideia é reforcada por Bradley & Kantz (2015) indicando que a
distincdo entre caos e estocasticidade complexa constitui um dos principais desafios na analise de séries
temporais.

A frequéncia dos dados representa outro fator que condiciona a identificacdo de caos. Barnett et al.
(1995) demonstram que a utilizacdo de dados de baixa frequéncia pode eliminar dependéncias
temporais relevantes, afetando a robustez das conclusdes. Ainda Ramsey et al. (1990) analisam o
comportamento de estimadores de dimensdao em amostras reduzidas e demonstram que os dados
economicos sdo, por vezes, insuficientes para identificar estruturas cadticas de forma fiavel.

Por ultimo, Zou et al. (2019) destacam que a identificacdo de dindmicas ndo lineares ¢ altamente sensivel
a escolha de parametros de embedding, sendo que especificacdes inadequadas podem conduzir a
estimativas enviesadas.

Assim, a aplicacao de métodos baseados na teoria do caos tem gerado resultados distintos na literatura,
sugerindo que a identificacdo de comportamento caotico em séries econémicas continua a constituir um

desafio empirico significativo.

2.4 Instabilidade Estrutural e Mudancas de Regime

A evolucdo das séries econdmicas ao longo do tempo esta longe de ser estavel, sendo frequentemente
marcada por alteracdes significativas na sua dinamica e estrutura. Esta instabilidade manifesta-se através
da variacdo dos parametros dos modelos, que compromete a validade de especificacdes lineares com
parametros constantes. Stock & Watson (1996) demonstram que multiplas relacdes macroeconémicas
nos Estados Unidos apresentam instabilidade estrutural, ao evidenciarem que os parametros evoluem
ao longo do tempo e que modelos estaticos tém dificuldade em capturar essa dinamica. De forma
consistente, Rapach & Wohar (2006) mostram que modelos aplicados a retornos de acionistas
apresentam instabilidade nos parametros ao longo do tempo.

A presenca desta instabilidade tem conduzido ao desenvolvimento de modelos que permitem identificar
a existéncia de diferentes estados ou regimes economicos. Hamilton (1989) demonstra que o ciclo

econémico pode ser descrito como uma alternancia entre regimes de expansao e recessao, enquanto



um dos seus estudos posteriores evidencia que estas mudancas se estendem a variaveis financeiras,
refletindo alteracdes na volatilidade e na persisténcia dos choques (Hamilton & Susmel, 1994). Esta ideia
¢ reforcada através da identificacdo de transicdes de regime associadas a episodios de elevada incerteza,
como demonstrado por Baek et al. (2020) durante a pandemia de COVID-19.

Para além de mudancas discretas entre regimes, varios estudos mostram que a dinamica das séries
também pode evoluir de forma gradual. Chen & Hong (2012) mostram que os parametros podem variar
constantemente ao longo do tempo, captando processos de ajustamento progressivo, enquanto Bai &
Wang (2011) mostram que modelos com regimes condicionais permitem identificar variaces dinamicas
gue nao sao visiveis em modelos lineares.

Por outro lado, ha estudos que demonstram que a instabilidade temporal esta associada a choques
macroeconomicos. Altig et al. (2020) mostram que a pandemia do COVID-19 provocou um aumento
anormal da incerteza econdmica, com impactos significativos na atividade econédmica, enquanto Hong
et al. (2021) identificam alteracOes estruturais nos mercados acionistas norte-americanos no mesmo
periodo. Resultados consistentes sao obtidos por Dias et al. (2020), que documentam instabilidade nas
propriedades dos mercados financeiros internacionais durante episodios de crise.

Assim, esta instabilidade tem implicacdes diretas na interpretacao dos resultados empiricos, na medida
em que padrdes frequentemente atribuidos a dindmicas néo lineares podem, em alguns casos, resultar
da presenca de mudancas estruturais ndo consideradas. Koop & Potter (2001) mostram que evidéncia
que aparenta ser ndo linearidade pode refletir instabilidade estrutural, reforcando a necessidade de

modelos que permitam identificar explicitamente mudancas de regime e quebras estruturais.

2.5 Quebras Estruturais em Séries Economicas

Na sequéncia da evidéncia apresentada na seccao anterior, a instabilidade nas séries econémicas pode
traduzir-se em alteracdes na sua estrutura ao longo do tempo, sendo que muita das vezes essas
mudancas estdo associadas a presenca de quebras estruturais. Estas quebras correspondem a
mudancas nos parametros dos modelos, como a média e a variancia ou nas relacdes entre variaveis,
resultando de choques economicos, alteracoes de politica ou transformacdes institucionais (Casini &
Perron, 2018).

Séo varios os estudos que confirmam de forma consistente a presenca de quebras estruturais em

diferentes areas da economia. Check & Piger (2021) evidenciam a existéncia de multiplas quebras em



séries macroecondmicas, destacando a incerteza associada ao nimero e localizacdo dessas mudancas,
enquanto Kar et al. (2013) identificam transicdes entre diferentes regimes de crescimento econémico.
Além disso, a ocorréncia de quebras estruturais esta frequentemente associada a eventos econémicos
relevantes, como crises financeiras, alteracdes de politica economica ou choques externos. Cré & Martins
(2017) mostram que quebras na procura turistica internacional coincidem com episddios de crise,
enquanto Hong et al. (2021) identificam alteracdes estruturais nos mercados acionistas norte-
americanos associadas a pandemia de COVID-19. De forma semelhante, Guliyev & Tatoglu (2023)
identifica quebras estruturais na relacao entre consumo de energia e crescimento econémico em paises
europeus ao longo do tempo. Estes resultados reforcam a ideia de que a instabilidade nas séries
economicas reflete, em grande medida, mudancas reais no enquadramento econdmico.

Para além disso, a existéncia de quebras tem implicacoes diretas na analise econométrica, uma vez que
a sua omissao pode conduzir a estimativas enviesadas e a interpretacdes incorretas da dinamica
econdmica. Assim, ao nao considerar a sua existéncia, a validade dos resultados econométricos pode
estar comprometida, conduzindo a estimativas inconsistentes e inferéncia invalida (Baltagi et al., 2016).
Ainda Casini & Perron (2018) demonstram que ignorar estas alteracées compromete a estimacédo dos
modelos, podendo gerar conclusdes erradas sobre as relacdes entre variaveis. Resultados semelhantes
sd0 evidenciados por Sandal & Cemrek (2019) e Saungweme & Odhiambo (2021), que mostram que a
nao consideracao de quebras estruturais pode levar a uma caracterizacao incorreta das propriedades
das séries temporais.

Neste contexto, a analise de quebras estruturais requer a utilizacdo de métodos que permitam determinar
de forma enddgena o niimero e a localizacdo das mudancas ao longo do tempo, permitindo caracterizar

as alteracOes de regime existentes nas séries.

2.6 Implicacoes e Definicao de Hipdteses

A analise da literatura mostra que séries temporais econdmicas apresentam simultaneamente nao
linearidade, instabilidade estrutural e mudancas de regime, o que compromete a utilizacao de modelos
lineares com parametros constantes. Os resultados discutidos nos capitulos anteriores mostram que a
nao linearidade é uma caracteristica comum das séries econdmicas, enquanto a evidéncia de caos
deterministico existe, no entanto permanece limitada e dependente de escolhas metodoldgicas.

Neste enquadramento, o estudo coloca-se na intersecao entre abordagens, ao procurar distinguir

empiricamente entre dindmicas caodticas e instabilidade estrutural como fontes da complexidade



observada. Assim, tendo por base os contributos tedricos e empiricos discutidos, definem-se as seguintes
hipoteses de investigacao:

H1: As séries temporais dos indicadores econémicos setoriais apresentam um comportamento
compativel com dinamica cadtica deterministica.

H2: As séries temporais dos indicadores econdmicos setoriais apresentam quebras estruturais ao longo

do periodo em analise.
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3.METODOLOGIA

3.1 Estratégia de Pesquisa e Selecao da Literatura

A revisdo de literatura desenvolvida neste estudo teve como objetivo identificar contributos teoricos e
empiricos que fossem relevantes para a analise da dinamica de séries temporais econémicas. Assim, a
estratégia de pesquisa teve como foco temas como a néo linearidade, a teoria do caos, instabilidade
estrutural e quebras de regime.

Para esse efeito, foi feita uma pesquisa através de bases de dados cientificas utilizadas na area da
economia e gestdo, nomeadamente a Scopus, ScienceDirect e Google Scholar. Estas bases de dados
permitiram ter acesso a um conjunto diversificado de artigos cientificos e outros trabalhos académicos,
a partir dos quais foram retiradas informacdes consideradas relevantes para o estudo.

A identificacdo dos estudos baseou-se na utilizacdo de diferentes combinacdes de palavras-chave, de
acordo com as dimensdes abordadas ao longo da revisdo. Por um lado, foram considerados termos
associados aos fundamentos tedricos e metodoldgicos, como “chaos theory”, “nonlinear dynamics”,
“deterministic chaos”, “Lyapunov exponent”, “correlation dimension”, “fractal analysis”, “multifractal
analysis”, “volatility”, “structural breaks”, “regime changes”, “structural changes”. Por outro lado, foram
incluidos termos relacionados com o contexto econémico e industrial, como “economic time series”,
“industrial sector”, “macroeconomic series”, “market dynamics”, “energy markets”, “financial markets”
e “industrial dynamics”.

O processo de selecdo dos estudos seguiu uma logica progressiva. Numa fase inicial, foram analisados
0s resumos e as conclusdes dos artigos identificados, no entanto, sempre que necessario, foi feita uma
leitura integral dos estudos, sobretudo nos casos em que os resultados ou as abordagens metodologicas
apresentavam maior potencial de contributo para a investigacao.

O critério de inclusdo basou-se em estudos que aplicam metodologias de analise nao linear a séries
temporais econdmicas, nomeadamente testes de dependéncia, analise fractal e multifractal, estimacao
do expoente de Lyapunov, dimensdo de correlacao e reconstrucdo do espaco de fases, bem como
abordagens relacionadas com instabilidade estrutural e modelos de quebras de regime como o teste de
Bai-Perron. Para além de artigos cientificos, foram também considerados alguns capitulos de livros.

Por outro lado, foram excluidos trabalhos que se centravam em dominios nao relacionados com a analise

de séries temporais econdmicas, como aplicacdes em fisica ou biologia que ndo apresentam ligacdo a

sistemas economicos ou industriais.

11



Este processo resultou na selecao dos estudos considerados mais adequados aos objetivos da
investigacao, permitindo a criacdo de uma revisdo de literatura consistente e alinhada com a
problematica do estudo. Desta forma, foram incluidas as diferentes perspetivas tedricas, o que assegura

um enquadramento consistente do estudo e a fundamentacado das hipéteses de investigacdo formuladas.

3.2 Ambiente Computacional

A implementacao empirica do estudo foi realizada através do R, com recurso a diferentes pacotes ao
longo das varias etapas da analise. A desagregacdo temporal das séries foi realizada com recurso ao
pacote tempdisagg (Sax & Steiner, 2013), o ajustamento sazonal pelo método X-13 ARIMA-SEATS através
do pacote seasonal (Sax & Eddelbuettel, 2018), e o teste BDS foi implementado com o pacote fseries
(Trapletti & Hornik, 2026). A analise de dindmica nao linear, incluindo a reconstrucdo do espaco de
fases, a estimacao do Expoente de Lyapunov e da Dimensdo de Correlacdo, foi efetuada através do
pacote nonlineariseries (Garcia, 2026). Ja a identificacdo de quebras estruturais pelo método de Bai-
Perron e a analise de volatilidade movel foram feitas através do pacote strucchange (Zeileis et al., 2003)
e zoo (Zeileis & Grothendieck, 2005), respetivamente.

0 cddigo em R utilizado na implementacado empirica encontra-se disponivel no Apéndice |, permitindo a

reprodutibilidade dos resultados apresentados.

3.3 Dados e Caracterizacao da Amostra

A metodologia do estudo baseia-se na analise de trés indicadores econémicos setoriais da industria téxtil
e da industria metalurgica portuguesa, ao longo do periodo compreendido entre janeiro de 2000 e
dezembro de 2024. A amostra observada inclui um total de 300 observacées mensais para ambos 0s
setores, sendo que as variaveis se encontram expressas sob a forma de indices (2021=100), permitindo
a comparacao relativa da evolucao dos indicadores ao longo do tempo.

Os dados utilizados foram recolhidos através de bases de dados oficiais: o indicador Producéoe Volume
de Negocios foram obtidos através de fontes oficiais da Comissao Europeia (Eurostat, 2026a, 2026b) e
o indicador Consumo Energético através de dados disponibilizados pela DGEG (Direcdo-Geral de Energia
e Geologia, 2026).

A selecao destes indicadores foi feita com o objetivo de representar a dindmica econdmica dos setores,
considerando trés dimensdes fundamentais da sua atividade: (1) Produgdo: pressupde-se que a

producao reflete o output/capacidade produtiva da industria; (2) Volume de Negocios: representa o
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desempenho economico da setor, ao refletir tanto o nivel de receita como a procura pelos bens
produzidos; (3) Consumo Energético. capta a dimensdo estrutural de custos, em setores
caracterizados por intensidade energética.

A escolha comparativa entre a industria téxtil e a industria metallrgica justifica-se pelas diferencas
estruturais entre os dois setores. O setor téxtil caracteriza-se pela exposicéo a concorréncia internacional,
sazonalidade e dependéncia de mao-de-obra, enquanto o setor da metalurgia apresenta uma dinamica
mais ciclica e com maior sensibilidade a flutuacées macroeconémicas. Assim, esta distincdo permite
avaliar se a dinamica observada é especifica de cada setor ou se ¢ transversal as atividades industriais
portuguesas.

A Tabela 1 apresenta as estatisticas descritivas dos indicadores analisados, para as industrias

metalurgica e téxtil ao longo do periodo em estudo.

Tabela 1 - Estatisticas descrifivas das variavels

Variavel Estatistica Metalurgica Téxtil
Producao Média 78.16 112.48
Mediana 81.55 107.40
Desvio-padrao 20.99 32.41
Minimo 24.00 43.30
Maximo 120.10 199.40
Volume de Negdcios Média 75.33 103.72
Mediana 73.75 100.95
Desvio-padrao 21.65 26.76
Minimo 30.60 41.60
Maximo 150.80 182.50
Consumo Energético Média 88.09 130.43
Mediana 91.15 118.54
Desvio-padrao 18.52 49.62
Minimo 37.17 29.03
Méaximo 121.90 265.70

Nota: As variaveis Producao, Volume de Negocios e Consumo Energético encontram-se expressas em indice, com base 2021=100.
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Observa-se que a industria téxtil apresenta valores médios superiores em todas as variaveis, com niveis
mais elevados de producdo, volume de negocios e consumo energgtico. Em particular, a variavel
Consumo Energético, regista os valores médios mais elevados em ambos 0s setores.

Relativamente a dispersao, a industria téxtil revela uma maior variabilidade nas trés variaveis,
destacando-se o Consumo Energético, cujo desvio padrao é consideravelmente superior ao registado na
industria metalurgica. A varidvel Volume de Negdcios regista uma elevada amplitude em ambas as
industrias, enquanto o indicador Producéo apresenta uma dispersdo mais moderada, ainda que superior
no setor téxtil.

Os resultados indicam que a industria téxtil apresenta maior escala e variabilidade, enquanto a industria

metallrgica aparenta ter um comportamento relativamente mais estavel.

3.4 Tratamento dos Dados

3.4.1 Desagregacao Temporal (Método Chow-Lin)

Na auséncia de indicadores mensais diretos para o Consumo Energético ao nivel setorial, a série que
estava inicialmente disponivel em frequéncia anual, foi desagregada para periodicidade mensal. Neste
sentido, foi aplicado o método de Chow & Lin (1971) com estimacdo de parametros por maxima
verosimilhanca em log-niveis.

0O método baseia-se na utilizacdo de um indicador auxiliar, considerando uma relacdo entre a série de
baixa frequéncia e as variaveis explicativas de maior frequéncia. Formalmente, o modelo pode ser

representado como:
k
Vi = Z 1Bixit +u; (3.1)
i=

onde y} representa a série de baixa frequéncia, x;, as variaveis auxiliares, 3; os parametros a estimar

e u; o termo de perturbacéo.

O indicador auxiliar escolhido foi a variavel Producao, sendo esta escolha justificada pela relacéo existente
entre a atividade produtiva e 0 consumo energético no setor industrial, sendo a producado um dos
principais determinantes do consumo energético ao nivel setorial. O aumento da producao e da atividade
industrial esta associado a uma maior procura de energia, refletindo a ligacao entre o nivel de output e

0 consumo energético ao longo do tempo (Haberl et al., 2020; Lamb et al., 2021).
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Adicionalmente, foi imposta uma restricdo de benchmarking no procedimento, para garantir que a soma
das estimativas mensais reproduz exatamente o valor total anual reportado. Esta restricdo pode ser

expressa como:

> yk=vt (2
tEAj

onde YjA corresponde ao valor anual observado e A; ao conjunto de periodos mensais que compdem

€sse ano.

3.4.2 Ajustamento e Transformacao das Processamento das Séries

Uma vez que o estudo recorre a duas abordagens metodologicas distintas, a preparacao das séries
temporais foi realizada de forma diferenciada. Assim, o tratamento dos dados foi feito tendo em conta
0s pressupostos exigidos por cada técnica, garantindo a consisténcia da analise.

(1) Analise de Dinamica Nao-Linear (Teoria do Caos): As séries temporais, no seu modo bruto,
foram ordenadas cronologicamente e posteriormente submetidas a uma normalizacao z-score. Embora
os indicadores tenham sido analisados de forma univariada, esta transformacéo permite padronizar as
variaveis e estabilizar a procura de vizinhos proximos na analise do espaco de fases, ao estabelecer uma
métrica de distancia uniforme.

A normalizacéo ¢é formalmente definida como:

Xe— 1
Z =tT (3.3)

onde x;representa a observacao original, L a média da série e ¢ 0 desvio padréo.

Adicionalmente, optou-se por nao aplicar nenhum filtro estatistico de ajuste sazonal ou de calendario,
com o objetivo de preservar a estrutura original das séries temporais. Na analise nao linear, neste caso
da teoria do caos, em que se procede a reconstrucdo do espaco de estados, este tipo de transformacdes
pode alterar as propriedades da dinamica do sistema e afetar a identificacdo de padrdes nao lineares.

Assim, a utilizacdo das séries na sua forma original permite preservar a dindmica subjacente.

(2) Analise de Quebras Estruturais (Bai-Perron): Para a andlise de quebras estruturais, as séries
foram transformadas através do seu logaritmo natural, permitindo estabilizar a variancia e mitigar

eventuais problemas de heteroscedasticidade. Posteriormente, procedeu-se ao ajustamento sazonal
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através do método X-13 ARIMA-SEATS (Sax & Eddelbuettel, 2018), método que é utilizado por instituicdes
como o U.S. Census Bureau e Eurostat na decomposicdo de séries econdmicas.

Esta transformacéo é importante para a aplicacdo do teste de Bai-Perron, pois permite que sejam
removidos efeitos de sazonalidade e calendario, garantindo que as quebras estruturais correspondem
efetivamente a mudancas de regime. Este procedimento foi aplicado a ambas as industrias. No caso da
industria téxtil, tendo em conta a natureza da sua atividade industrial, € possivel evitar-se a detecao de
falsos positivos associados a flutuacdes sazonais. Ja na industria metalurgica, embora a componente
sazonal seja de menor magnitude, o ajustamento foi igualmente efetuado para assegurar consisténcia

no tratamento estatistico e garantir a identificacdo adequada das quebras estruturais.

3.5 Teste de Independéncia (BDS)

Para validar se as séries temporais apresentam uma estrutura nao aleatdria, que justifique a aplicacdo
de uma metodologia adequada a sua dinamica, foi utilizado o teste BDS, desenvolvido por Brock et. al
(1996), que permite avaliar se uma série & compativel com um processo independente e identicamente
distribuido (i.i.d.), isto €, um processo puramente aleatério sem estrutura temporal entre observacoes.

A estatistica BDS ¢ definida como:

W, =i Cm(s)c— POk (3.4)

m,e

onde C,,(€) representa a integral de correlacao na dimensédgo m, C;(€) corresponde a dimenséo

univariada, e o, . € 0 desvio-padrao da estatistica.

Sob a hipétese nula de independéncia, verifica-se que C,,,(€) = C;(&)™. Assim, desvios desta condicéo
indicam a presenca de dependéncia na série, rejeitando a hipdtese de independéncia e sugerindo a
existéncia de estrutura nao aleatéria. Ainda assim, a rejeicao da hipdtese nula ndo permite identificar a
natureza da dependéncia detetada, sendo que esta pode resultar de linearidade nao modelada,
heterocedasticidade condicional ou n&o linearidade estrutural.

O teste foi aplicado as séries, considerando diferentes dimensoes de embedding (m = 2, 3) e valores do
parametro de proximidade (€ = 0.50, 1o, 1.50, 20), de forma a testar a robustez do BDS em diferentes

escalas conforme discutido em Brock et al. (1996)

3.6 Analise de Dinamica Nao Linear e Teoria do Caos
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O objetivo desta analise consistiu em tentar compreender qual é a dindmica subjacente as industrias
analisadas. Neste sentido, este capitulo procura avaliar se os indicadores industriais analisados para
cada setor evidenciam uma dindmica compativel com caos deterministico, caracterizada por
sensibilidade as condicdes iniciais ou se a sua evolucdao € mais bem explicada por processos
estocasticos.

A identificacdo de dinamica caodtica deterministica baseia-se ndo apenas num unico critério, mas requer
a verificacdo simultanea de trés condicoes: (i) a existéncia de um expoente de Lyapunov positivo e
robusto; (ii) a presenca de um plateau estavel na dimensao de correlacao; (iii) evidéncia de organizacao
geomeétrica no espaco de estados.

Na auséncia de consisténcia entre as diferentes condicdes ou na presenca de sensibilidade a
parametrizacao, nao é possivel sustentar a hipotese de caos deterministico, sendo a dinamica mais

compativel com processos de natureza estocastica.

3.6.1 Reconstrucao do Espaco de Fases e Teorema de Takens

A analise foi realizada através de uma abordagem univariada, baseada no Teorema de Takens (1981).
De acordo com o teorema, é possivel reconstruir o espaco de estados de um sistema dinamico a partir
da observacao de uma Unica variavel escalar, recorrendo a construcao de vetores de atraso temporal.
Esta abordagem assume que a varidvel observada retém informacdo suficiente sobre a dinamica
subjacente do sistema.

A reconstrucdo do espaco de fases pode ser formalmente representada como:
Xe = (xt'xt—rf Xt—21 ---'xt—(m—l)‘r) (3.5)

onde T representa o atraso temporal e m a dimensao de embedding.

A importancia deste teorema reside no facto de permitir a reconstrucao da dindmica do sistema a partir

de uma unica variavel observada, mesmo na auséncia de informacao multivariada completa.

3.6.2 Parametros de Reconstrucédo (AMI e FNN)

A determinacdo do atraso temporal 6timo (t) foi realizada através da Average Mutual Information (AMI),
seguindo o critério de Fraser & Swinney (1986). Este método permite capturar dependéncias néo
lineares, ao selecionar um atraso temporal que reduz a redundancia entre as componentes do vetor de
embedding e preserva informacédo acerca da dinamica do sistema. O atraso T é determinado com base

no primeiro minimo da funcao de informacéo mutua.
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A Average Mutual Information (AMI) é dada por:

I(t) = Z

onde p(x;, x;4.) representa a distribuicao conjunta e p(x;), p(x:4) as distribuicoes marginais.

p(x¢, Xp4t)

p(xt)p(xtH)) (3.6)

p(x¢, X¢1) log (

Xt Xt+1

Ja a dimensao de embedding (m) foi estimada através do método de False Nearest Nejghbours (FNN)
desenvolvido por Kennel et al. (1992). O principio subjacente a esta técnica consiste em avaliar se 0s
vizinhos no espaco reconstruido permanecem proximos quando a dimensao aumenta, e assim evitar
subdimensionamento e sobredimensionamento da trajetéria no espaco de fases.

Assim, o critério do método baseia-se na proporcdo de vizinhos que deixam de ser proximos a medida
gue a dimensao aumenta, sendo essa proporcao utilizada para determinar a dimenséao de embedding
adequada.

Formalmente, para cada ponto X,TVN no espaco de estados reconstruido, identifica-se o seu vizinho mais
préximo X{?VN e avalia-se a variacao da distancia ao aumentar a dimensao de embedding para m + 1,

através da seguinte razao:

|xt+m‘t - xtNN+m‘|:|

Ixim — X2

tNN ”

R (m) = (3.7)

Um vizinho é classificado como falso quando R;(m) > R;,;, sendo a proporcéo de falsos vizinhos dada

por:

1 N
FNN(m) = Nztzll(Rt(m) > Re)  (3.8)

A dimensdo de embedding 6tima corresponde ao menor valor de m para o qual FNN(m) = 0,
indicando que a dindmica do sistema esta completamente desdobrada no espaco de fases reconstruido
Além disso, a aplicacdo destes métodos é suportada pela sua utilizacdo e validacdo no contexto de
analise de séries temporais reais como em Wallot & Manster (2018), que demonstram a eficacia do AMI

e FNN na captura de dindmicas nao lineares e na estimacao adequada dos parametros de embbeding.

3.6.3 Janela de Theiler
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Dado que as séries temporais apresentam dependéncia temporal, foi introduzida uma Janela de Theiler
(W=12) na estimacao de métricas baseadas em vizinhos.
A Janela de Theiler define o numero minimo de observacdes que devem separar dois pontos para que

possam ser considerados vizinhos no espaco de fases, podendo ser expressa como:

| t; — ¢t IS W (3.9)

sendo que apenas os pontos que satisfazem | ¢; — t; |> W sao considerados candidatos a vizinhos,

onde W representa a largura da janela de exclusdo temporal.

Conforme demonstrado por Theiler (1986), a proximidade temporal entre observacoes pode gerar falsos
vizinhos no espaco de fases, e consequentemente, enviesar as métricas baseadas no espaco de fases.
Sendo assim, a introducao desta janela permite excluir da analise pontos temporalmente demasiado
proximos, ao evitar que dependéncias de curto prazo influenciem a identificacdo de vizinhos no espaco
de fases.

Neste sentido, a escolha de W=12 esta associada a periodicidade mensal das séries, ao assegurar que
observacdes separadas por menos de um ciclo anual ndo sejam consideradas vizinhas no espaco de
fases. Assim, a introducao de uma janela de exclusao temporal contribui para uma representacao mais
precisa da dindmica subjacente, ao evitar que as métricas estimadas sejam enviesadas por correlacoes
temporais triviais (Kantz & Schreiber, 2004).

Adicionalmente, importa referir que a introducéo da janela de Theiler ndo implica qualquer ajustamento
ou remocao de padrdes sazonais da série, limitando-se apenas a assegurar que a identificacdo de

vizinhos no espaco de fases é feita reduzindo a influéncia da correlacao temporal de curto prazo.

3.6.4 Expoente de Lyapunov

O expoente de Lyapunov foi estimado através do algoritmo de Rosenstein et al. (1993). Esta métrica
mede a taxa meédia de divergéncia entre trajetorias inicialmente proximas, permitindo avaliar a
sensibilidade do sistema as suas condi¢des iniciais.

Formalmente, o expoente de Lyapunov é definido como:

1 <|8x<t)|
"\ 1ox(0)]

) (3.10)

onde 6x(0) representa a distancia inicial entre duas trajetorias proximas e 6x(t) a distancia apos

t periodos.
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Esta expressao corresponde a definicdo tedrica do expoente de Lyapunov maximo. Na pratica, a sua
estimacdo empirica foi realizada com base no algoritmo de Rosenstein, através da inclinacédo da regiao
aproximadamente linear da funcdo média de divergéncia S(t).

Um valor positivo de Aindica divergéncia exponencial das trajetorias, sugerindo a presenca de
sensibilidade as condi¢des iniciais, enquanto valores nulos ou negativos indicam auséncia de divergéncia
exponencial, ndo sendo, por si s6, evidéncia conclusiva da auséncia de comportamento cadtico.
Adicionalmente, a validade da estimativa pressupde a identificacado de uma regido linear crescente na
funcao de divergéncia S(t), garantindo que a divergéncia observada nao resulta de ruido ou de efeitos de

saturacao.

3.6.5 Dimensao de Correlacéo

A Dimenséao de Correlacao foi estimada através do algoritmo de Grassberger & Procaccia (1983). Este
método permite caracterizar as propriedades geométricas do atrator, baseando-se no comportamento da
soma de correlacdo C(r). Através deste procedimento, torna-se possivel distinguir indicios de uma
estrutura deterministica de baixa dimensao, em contraste com comportamentos mais compativeis com
processos estocasticos.

A soma de correlacao é definida como:
€W =y A —xl<r) (@311
r)=——— Xi — X; r .
N(N = 1) £Laiq; b

onde N representa o numero de pontos e 1(-) ¢ uma funcao indicadora que assume valor 1 quando a

condicao se verifica e O em caso contrario.

A dimensao de correlacdo é representa por:

Que representa a taxa de crescimento da soma de correlacdo em funcao da escala r, permitindo

caracterizar a dimensionalidade do atrator subjacente.

A validade da estimativa requer a existéncia de uma regiao linear bem definida no grafico lo g C (1) vs.
logr, bem como a estabilizacdo da dimenséo estimada a medida que a dimensdo de embedding é

aumentada. Na auséncia deste plateau, a interpretacao da dimensao de correlacao torna-se inconclusiva.
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3.7 Quebras Estruturais e Volatilidade

Apds a caracterizacdo da dindmica subjacente as séries através da analise ndo linear, procede-se a
avaliacao da hipotese de instabilidade estrutural, enquanto explicacdo alternativa para a dinamica
observada. Esta abordagem permite complementar a perspetiva dindmica aplicada no capitulo anterior,
ao considerar a possibilidade de que a dependéncia observada nas séries resulta de mudancas
estruturais ao longo do tempo, em vez de uma dindmica caotica deterministica.

Assim, a analise passa a centrar-se numa otica de quebras de regime, com o objetivo de identificar

alteracoes estatisticamente significativas na trajetdria das séries temporais.

3.7.1 Processamento dos Dados

Ao contrario da analise nao linear, focada na preservacdo geométrica do sinal original, a detecédo de
quebras estruturais requer transformacdes que asseguram as propriedades estatisticas adequadas ao
modelo, nomeadamente, ao nivel da variancia e da componente sazonal.

Neste contexto, e conforme descrito na seccdo 3.1.2, as trés séries foram transformadas através do seu
logaritmo natural, o que permite estabilizar a variancia e a interpretacédo das variaveis em termos
relativos.

Posteriormente, procedeu-se ao ajustamento sazonal das séries através do método X-13 ARIMA SEATS
(Sax & Eddelbuettel, 2018), com o objetivo de remover a componente sazonal e efeitos de calendario.
Assim, é possivel assegurar que as quebras identificadas refletem alteracées permanentes de regime e

nao apenas variacbes de natureza ciclica.

3.7.2 Método de Bai-Perron

Para a identificacdo de mudancas de regime, foi utilizado o procedimento metodolégico desenvolvido por
Bai & Perron (1998).

Este método, permite a detecao de quebras estruturais em modelos lineares, mesmo quando informacao
acerca da data e localizacdo temporal dessas quebras nao é disponibilizada previamente. Através da
aplicacao do procedimento de Bai-Perron é possivel estimar simultaneamente o nimero de quebras, as
respetivas datas e os parametros associados a cada regime.

O modelo com quebras estruturais pode ser formalmente representado como:

yt = x{-B] + ut, t = ’1}'_1 + 1, ...,711‘ (3.13)
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onde y; representa a variavel dependente, x, o vetor de variaveis explicativas, B; os parametros

associados ao regime j, e T; os pontos de quebra que delimitam os diferentes regimes.

3.7.3 Selecao do Numero de Quebras (BIC)

A determinacao do numero 6timo de quebras foi realizada através do Critério de Informacéo Bayesiana
(BIC) de Schwarz (1978).

O critério BIC é definido como:

BIC = nin(0?) + kin(n)  (3.14)

onde G representa a variancia dos residuos, k o nimero de parametros estimados e n o numero de

observacoes.

A utilizacao do BIC é apropriada uma vez que permite evitar o sobreajustamento e a selecdo excessiva
das quebras, ao garantir que os regimes identificados correspondem efetivamente a alteracdes
estruturais e ndo apenas a flutuacdes temporarias.

As datas das quebras estruturais foram obtidas em formato decimal (e.g., 2020.8333), tendo sido
convertidas para o ano correspondente para facilitar a interpretacdo economica dos regimes

identificados.

3.7.4 Volatilidade Movel

A analise de volatilidade movel complementa a identificacdo de quebras estruturais, ao permitir avaliar
a evolucdo da instabilidade ao longo do tempo e interpretar melhor os regimes identificados. Para esse
efeito, procedeu-se a estimacao da volatilidade das séries, através do calculo do desvio padrao das séries
logaritmizadas e ajustadas sazonalmente, utilizando-se uma janela temporal de 12 meses.

A volatilidade movel é definida como:

1 w-1
= |—— E i — Vi)? d
O¢ w—12Lui, Ve—i = V2) (3.15)

1 w—1
V; = — _i 3.16
Yt Wzi:o YVi—i ( )

onde w representa o tamanho da janela temporal e y, a média movel da série.
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A escolha de uma janela temporal de 12 meses permite que sejam capturadas variacdes na volatilidade
das séries ao longo de um ciclo anual completo, mantendo consisténcia com a periodicidade mensal dos
dados. Adicionalmente, esta escolha reduz a potencial influéncia de choques pontuais e de curta duracéo

gue podem enviesar a interpretacao da instabilidade setorial.
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4.RESULTADOS

O presente capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacdo metodoldgica descrita
anteriormente as industrias metalurgica e téxtil. A organizacao dos resultados é feita por industria, de
forma a manter uma estrutura coerente e consistente entre os indicadores analisados. A apresentacao
dos resultados segue uma abordagem descritiva, centrada na evidéncia empirica observada, sendo que,
para cada industria, sao apresentados os resultados relativos a analise de dindmica nao linear,
identificacao de quebras estruturais e analise de volatilidade movel.

A Tabela 2 apresenta uma sintese comparativa dos principais resultados obtidos para ambas as

industrias, permitindo uma leitura integrada da evidéncia empirica antes da sua descricdo detalhada.

Tabela 2 - Sintese comparativa dos resultados

Dimensao Producao VN Energia Producdo VN (Txt.) Energia
(Met.) (Met.) (Met.) (Txt.) (Txt.)

T (AMI) 1 1 1 1 1 1

m (FNN) 8 8 8 8 9 8

BDS (p-value) <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001

A (Lyapunov) +0.1203 -0.0008 +0.0316 +0.0397 -0.0800 -0.0779
(n.s.) (n.s.) (n.s.) (n.s.) (n.s.) (n.s.)

Plateau D, Ausente Ausente Ausente Ausente Ausente Ausente

Evidéncia de Nao Nao Nao Nao Nao Nao

caos

N° quebras (BP) 3 4 4 4 4 4

Datas quebras 2004, 2004, 2003, 2005, 2004, 2003,
2014, 2008, 2008, 2008, 2008, 2007,
2020 2016, 2012, 2014, 2014, 2011,

2021 2017 2019 2021 2020
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Volatilidade 0.061 0.084 0.046 0.037 0.046 0.071

média
Volatilidade 0.199 0.312 0.150 0.209 0.213 0.306
maxima (2020) (2009) (2009) (2020) (2020) (2020)

Nota: Met. = Metalurgia; Txt. = Téxtil; VN = Volume de Negdcios; Energia = Consumo Energético; n.s. = nao significativo (p

> 0,05). O plateau D refere-se a existéncia de uma regiao de escala estavel na dimenséo de correlacao.

4.1 Induastria Metalurgica

4.1.1 Teste BDS

De forma a avaliar a existéncia de dependéncia temporal nas séries da industria metalurgica, foi aplicado
o teste BDS.

Os resultados obtidos evidenciam a rejeicdo da hipdtese nula de independéncia e distribuicdo idéntica
(i.i.d.) para todas as variaveis consideradas, em diferentes dimensdes de embedding e valores do
parametro de proximidade. As estatisticas do teste apresentam valores elevados e estatisticamente
significativas, com p-values préximos de zero em todos o0s casos.

Este resultado indica que as séries analisadas nao apresentam um comportamento puramente aleatorio,
tendo em conta que foi evidenciada a presenca de dependéncia estatisticamente significativa. Assim, os
resultados sugerem a possibilidade de existir estrutura subjacente nos dados, ainda que este teste nao
permita identificar a natureza dessa dependéncia.

A evidéncia obtida através do teste BDS fundamenta a aplicacdo subsequente da metodologia de analise

de dinamica nao linear a industria metalurgica.

4.1.2 Analise Nao Linear

4.1.1.1 Reconstrugdo do Espago de Estados

0 atraso temporal foi estimado através do critério de Average Mutual Information (AMI), onde foi adotado
0 critério do primeiro minimo local para a escolha de t. O critério indica que, para as trés variaveis
analisadas, T=1 corresponde ao atraso adequado, evidenciando que a dependéncia informacional entre

observacdes consecutivas diminui rapidamente apos o primeiro desfasamento temporal.
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A dimens&o de embedding foi determinada com base no método do False Nearest Neighbours (FNN).
Para as trés séries, observa-se uma reducao acentuada da proporcdo de vizinhos falsos em torno de
m=8, a partir da qual essa proporcao estabiliza e se torna residual. Assim, o método indica que a partir
de aproximadamente m=8 a geometria do sistema é adequadamente representada, permitindo uma

reconstrucao consistente da dinamica subjacente as trés variaveis.

4.1.1.2 Projegoes Bidimensionais

A projecdo bidimensional (2D) dos atratores reconstruidos, nas trés variaveis, sugere a presenca de
dependéncia temporal entre observacdes consecutivas, ainda que com diferencas ao nivel da
concentracao de pontos.

Para a variavel Producéo, a projecao bidimensional evidencia uma dispersdo nao uniforme dos pontos,
com a presenca de alguns agrupamentos locais, mas sem uma estrutura geométrica claramente

definida.

Atrator reconstruido (2D) - Production
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Figura 1 - Projecao 2D da varidavel Producao (Metalurgia)

No caso da variavel Volume de Negocios, verifica-se uma relacdo crescente entre x(t) e x(t + 1), com
uma maior concentracdo de pontos ao longo dessa direcao. Este padrao indica dependéncia temporal,
ainda que com alguma dispersdo e sem organizacao geométrica que sustente a existéncia de uma

dindmica deterministica.
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Atrator reconstruido (2D) - Turnover
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Figura 2 - Projecao 2D da varidvel Volume de Negdcios (Metalurgia)

Relativamente a variavel Consumo Energético, observa-se igualmente uma relacdo crescente, embora

com maior dispersao dos pontos em comparacao com a variavel Turnover, sugerindo dependéncia

temporal.
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Figura 3 - Projecao 2D da varidvel Consumo Energético (Metalurgia)

Em termos gerais, embora as trés variaveis evidenciem dependéncia temporal, verifica-se a auséncia de

uma estrutura geométrica claramente definida, bem como um elevado grau de dispersdo dos pontos.
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4.1.1.3 Expoente de Lyapunov

O expoente de Lyapunov foi estimado através do método de Rosenstein, com base no ajustamento de
uma regressado linear na fase inicial da divergéncia entre trajetérias proximas. Adicionalmente, a
introducdo de uma janela de Theiler (W=12) assegurou a exclusdo de dependéncias de curto prazo
associadas a autocorrelacao.

Para a variavel Producdo, o coeficiente estimado é positivo com A = 0,1203, sugerindo potencial
divergéncia entre trajetorias proximas. No entanto, o valor nao apresenta significancia estatistica dado

que o seu p-value = 0,0672.

Estimating maximal Lyapunov exponent
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Figura 4 - Estimacao do expoente de Lyapunov para a variavel Producdo (Metalurgia)

Na variavel Volume de Negdcios, o coeficiente estimado é ligeiramente negativo (A = -0,0008) e

simultaneamente, estatisticamente n&o significativo (p-value = 0,809).
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Estimating maximal Lyapunov exponent
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Figura 5 - Estimacao do expoente de Lyapunov para a variavel Volume de Negdcios (Metalurgia)
Por ultimo, a variavel Consumo Energético o resultado é consistente com o observado na variavel
Producéao onde o coeficiente é positivo com A = 0,0316 no entanto a estimativa nao é estatisticamente

significativa com p-value = 0,5329.

Estimating maximal Lyapunov exponent
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Figura 6 - Estimacao do expoente de Lyapunov para a variavel Consumo Energético (Metalurgia).

Para além dos resultados obtidos, a visualizacdo grafica das estimativas do expoente, ndo mostram a

existéncia de uma regiao linear crescente claramente definida, o que limita a robustez das estimativas.
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4.1.1.4 Teste de robustez

Os testes de robustez foram conduzidos através da variacdo dos parametros de embedding, tanto na
dimensao (m) e no atraso temporal (t), mantendo os restantes parametros constantes. Os resultados
detalhados dos testes de robustez encontram-se apresentados no Apéndice Il (Tabelas 1.1 a 1l.3).

Para a variavel Producdo, variacdes na dimensao de embedding (m = 6,7,9,10) e no atraso temporal (T
= 1,2), provocam variacdes nas estimativas do expoente de Lyapunov resultando em alteracées nao
apenas em sinal, mas também na sua magnitude.

Na variavel Volume de Negocios, a variacdo conjuntade (m=6,7,9, 10) e T (1, 2) resulta em estimativas
instaveis, com estimativas que se alternam entre valores positivos e negativos de pequena dimensao.
Para a variavel Consumo Energético, observa-se igualmente instabilidade nas estimativas e, em alguns
casos, alteracdes no sinal do coeficiente.

Os resultados dos testes de robustez, evidenciam uma elevada sensibilidade das estimativas a escolha

dos parametros de reconstrucao.

4.1.1.5 Dimensdo de Correlagdo

A analise da dimensao de correlacdo para a industria metalurgica nao evidencia a existéncia de um
plateau estavel ao longo das diferentes escalas consideradas. Em todas as variaveis, os expoentes locais
apresentam variacdo dos expoentes locais com o raio r, ndo sendo possivel identificar uma regido de
escala claramente definida. A evolucdo de dimensao de correlacdo para as trés varidveis encontra-se
apresentada no Apéndice Ill (Figuras IIl.1-111.3).

Este padrao verifica-se de forma consistente entre as trés variaveis, ainda que com algumas diferencas.
A variavel Producédo evidencia uma ligeira maior estabilidade na evolucao dos expoentes locais, enquanto
0 Volume de Negocios e o Consumo Energético apresentam maior variabilidade, particularmente para
valores mais elevados de 7.

No seu conjunto, os resultados nao evidenciam a presenca de um intervalo de escalas em que 0s
expoentes locais se mantenham aproximadamente constantes entre dimensdes, nao sendo possivel
identificar uma regido estavel. Adicionalmente, nao se observa convergéncia dos expoentes locais a
medida que a dimensao de embedding aumenta. Assim, a evidéncia empirica nao suporta a existéncia

de uma dinamica deterministica de baixa dimensao nas séries analisadas.

4.1.3 Quebras Estruturais (Bai-Perron)
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A identificacdo de quebras estruturais nas séries foi realizada através do método de Bai-Perron para
multiplas quebras. O nimero 6timo de quebras foi determinado com base no critério de informacao
Bayesiano (BIC), observando-se, nas trés variaveis, uma reducéo acentuada até trés e quatro quebras, a
partir da qual os ganhos adicionais se tornam marginais.

Os resultados evidenciam a presenca de multiplos regimes ao longo do periodo analisado, refletindo
alteracoes estruturais na dinamica das variaveis, ou seja, as quebras identificadas correspondem a
alteracdes no nivel e/ou na trajetoria das séries, sendo consistentes com mudancas de regime ao longo
do periodo analisado.

No caso da varidvel Producdo, foram identificadas trés quebras estruturais (2004, 2014 e 2020),
enquanto nas variaveis Volume de Negocios e Consumo Energético se observaram quatro momentos de
quebra. Esta diferenca sugere que na industria metallrgica, a variavel Producdo apresenta uma dindmica
relativamente mais estavel em termos de alteracdes de regime, quando comparada com as restantes
variaveis.

Para a variavel Volume de Negdcios, as quebras ocorrem em 2004, 2008, 2016 e 2021, enquanto na
variavel Consumo Energético sdo igualmente identificadas quatro quebras nos anos de 2003, 2008,

2012 e 2017.

4.1.4 Volatilidade Mével

A andlise da volatilidade mdvel, foi calculada com base numa janela de 12 meses, sendo que o0s
resultados evidenciam a existéncia de periodos distintos de estabilidade e instabilidade para as trés

variaveis analisadas.

Na variavel Producio, observa-se uma volatilidade relativamente estavel durante grande parte da
amostra, com oscilacbes moderadas. Destacam-se, contudo, dois periodos de maior instabilidade: um
em torno de 2005-06 e outro mais recente, em torno de 2020, onde se atinge o valor maximo da série
(0.199). A média (0.061) e a mediana (0.051) indicam um nivel de volatilidade moderado, sendo a

meédia influenciada por episodios pontuais de maior variabilidade.
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Figura 7 - Volatilidade movel da variavel Producao (Metalurgia)

A variavel Volume de Negdcios apresenta maior amplitude ao longo do tempo, com varios episodios de
instabilidade mais pronunciados. Observa-se um pico mais elevado em torno de 2009, atingindo o valor
maximo da série (0.312), bem como um novo aumento significativo por volta de 2020. A média (0.084)
e a mediana (0.072) refletem este comportamento mais volatil, em que se verifica uma maior dispersao

face as restantes variaveis.
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Figura 8 - Volatilidade movel da varidvel Volume de Negdcios (Metalurgia)

No caso da variavel Consumo Energético, o indicador apresenta niveis de volatilidade inferiores aos
observados nas restantes séries, embora também se verifiquem episddios de aumento significativo.

Destaca-se um pico acentuado em torno de 2009 e um novo aumento por volta de 2020, ainda que com
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menor intensidade face as outras variaveis. A média (0.046) e a mediana (0.039) confirmam um nivel

de volatilidade mais reduzido ao longo do periodo analisado.
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Figura 9 - Volatilidade maovel da varidvel Consumo Energético (Metalurgia)

Ao comparar as trés séries, a variavel Volume de Negdcios apresenta 0s niveis mais elevados de
volatilidade, bem como maior amplitude nas oscilacdes, enquanto o Consumo Energético evidencia os
niveis mais baixos. A variavel Producdo assume uma posicao intermédia, com periodos de instabilidade

bem definidos, mas menos extremos do que os observados em Volume de Negdcios.

4.2 Industria Téxtil

4.2.1 Teste BDS

Com o objetivo de avaliar a existéncia de dependéncia temporal nas séries da industria téxtil, procedeu-
se a aplicacao do teste BDS.

A semelhanca do observado para a industria metaltrgica, os resultados evidenciam a rejeicao da hipotese
nula de independéncia (/./d.) para todas as varidveis consideradas. As estatisticas do teste apresentam
valores significativamente elevados, com p-values proximos de zero em todos 0s cenarios.

Estes resultados confirmam que as séries nao sao compativeis com um processo puramente aleatorio,
evidenciando a presenca de dependéncia temporal. Assim, o comportamento observado sugere a
existéncia de estrutura nos dados, embora o teste, sé por si, ndo permita distinguir entre diferentes tipos

de dependéncia.
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Deste modo, a evidéncia obtida através do teste BDS justifica a aplicacdo subsequente da metodologia

de analise de dindmica nao linear.

4.2.2 Analise Nao Linear

4.2.1.1 Reconstrugdo do Espago de estados

A determinacao dos parametros necessarios a reconstrucao do espaco de estados foi realizada com base
na utilizacao da Average Mutual Information (AMI) e no método dos False Nearest Neighbours (FNN).
Os resultados da AMI indicam, para as trés variaveis analisadas um atraso temporal étimo det =1, o
que indica que a dependéncia informacional relevante entre observacbes consecutivas diminui
rapidamente apds um unico desfasamento temporal.

A dimensao de embedding foi estimada com base no método FNN, tendo-se obtido valores de m = 8
para as variaveis Producdo e Consumo Energético, e m=9 para a variavel Volume de Negdcios. Em todos
0S €asos, a proporcao de vizinhos falsos diminui significativamente até estes valores, tornando-se residual

a partir desse nivel.

4.2.1.2 Projegies Bidimensionais
As projecdes bidimensionais dos atratores reconstruidos sugerem, nas trés variaveis, a existéncia de

dependéncia temporal, embora sem evidéncia de um atrator deterministico bem definido.

Para a variavel Producdo observa-se uma maior concentracdo de pontos na zona central ao longo de
uma relacao crescente entre x(t) e x(t + 1), ainda que sem a presenca de uma estrutura geométrica

definida.
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Figura 10 - Projecédo 2D da varidvel Producéo (Téxtil)

No caso da variavel Volume de Negdcios, observa-se igualmente uma relacao crescente entre
observacoes consecutivas, ainda que com maior dispersdo dos pontos em comparacdo com a variavel

anterior, indicando dependéncia temporal.
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Figura 11 - Projecédo 2D da varidvel Volume de Negdcios (Téxtil)

No caso da variavel Consumo Energético, a projecao aponta para a existéncia de um padrao novamente

disperso, com menor concentracdo de pontos, evidenciando-se uma dinamica menos regular.
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Atrator reconstruido (2D) - Energy
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Figura 12 - Projecdo 2D da varidvel Consumo Energético (Téxtil)

De forma geral, as variaveis da industria téxtil evidenciam a existéncia de dependéncia temporal, refletida
no alinhamento entre observacdes consecutivas. Adicionalmente, ndo se observa uma estrutura bem

definida e a dispersdo dos pontos indica que essa organizacao é pouco estruturada.

4.2.1.3 Expoente de Lyapunov

O expoente de Lyapunov maximo foi estimado através do método de Rosenstein, com base na taxa de
divergéncia inicial entre trajetorias proximas.

Para a variavel Producdo, obteve-se uma estimativa de A = 0,0397, (p-value = 0,1539). Apesar do sinal
positivo, o coeficiente nao ¢ estatisticamente significativo, ndo permitindo evidenciar de forma robusta a

existéncia de divergéncia entre trajetorias proximas.

36



Estimating maximal Lyapunov exponent
< o ©O
S
o o]
©
S
—~ ©©
= o
o S
o]
Q
- o
o]
o]
~ | Embedding dimension
= —-— 8, o©
| | | | |
2 4 6 8 10
time t

Figura 13 - Estimacéo do expoente de Lyapunov para a variavel Producéo (Téxtil)
Na variavel Volume de Negdcios, com m = 9, a estimativa foi A = -0,0800, com (p-value = 0,2145).

Novamente, a estimativa ndo é estatisticamente significativa e nao evidencia divergéncia exponencial

entre trajetdrias proximas.
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Figura 14 - Estimacao do expoente de Lyapunov para a variavel Volume de Negdcios (Téxtil)

Ja para a variavel Consumo Energético, obteve-se A =-0,0779, (p-value = 0,0279). Neste acaso, apesar
de se verificar significancia estatistica, o valor estimado é negativo, indicando convergéncia média entre

trajetorias proximas.
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Figura 15 - Estimacéo do expoente de Lyapunov para a variavel Consumo Energético (Téxtil)

As estimativas do expoente de Lyapunov nao evidenciam valores positivos robustos e estatisticamente
sustentados nas trés variaveis. Adicionalmente, os graficos das estimacdes também n&do apresentam
regides lineares crescentes longas e estaveis, limitando a robustez da estimacao do expoente, em linha

com o padrao observado na industria metalurgica.

4.2.1.4 Teste de robustez

Com o objetivo de avaliar a robustez das estimativas dos expoentes calculados anteriormente, analisou-
se 0 impacto da variacdo dos parametros de reconstrucao, neste caso, a dimensao de embedding (m) e
o0 atraso temporal (t). Os resultados detalhados dos testes de robustez encontram-se apresentados no
Apéndice Il (Tabelas I1.4 a 11.6).

Na variavel Producao, a alteracao dos parametros param=26,7,9,10e T =1, 2 levou a que as estimativas
do coeficiente variassem tanto ao nivel do sinal como de magnitude, reforcando a evidéncia de falta de
robustez dos resultados.

Na variavel Volume de Negdcios, a mesma variacao resultou em estimativas proximas de zero e com
alteracdes no sinal do expoente, o que indica novamente instabilidade associada a parametrizacao
utilizada.

Por ultimo, para a variavel Consumo Energético, os valores observados mantiveram a consisténcia com
0 padrao verificado nas variaveis anteriores, com oscilacoes positivas e negativas do expoente, a medida
que as condicdes da parametrizacao sao alteradas.

Em modo geral, os resultados mostram que as estimativas sao sensiveis a escolha dos parametros de

reconstrucao nas trés variaveis.
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4.2.1.5 Dimensdo de Correlagdo

Os resultados obtidos na Dimensao de Correlacdo para os trés indicadores revelam padrdes globalmente
consistentes com a auséncia de uma regido estavel identificavel.

A soma de correlacao apresenta um crescimento regular com consoante o aumento do raio r, mantendo
um comportamento semelhante entre as diferentes dimensdes de embedding. No entanto, os expoentes
locais evidenciam comportamentos distintos ao longo das escalas. A evolucao de dimensao de correlacao
para as trés variaveis encontra-se apresentada no Apéndice Il (Figuras IIl.4-I11.6).

Em escalas reduzidas, observa-se elevada variabilidade dos expoentes locais. Para valores intermédios
de r, os expoentes tendem a assumir valores mais estaveis, embora persistam diferencas entre as varias
dimensdes de embedding. Em escalas mais elevadas, verifica-se nova instabilidade associada a efeitos
de saturacao.

Adicionalmente, este padrao verifica-se de forma consistente entre as trés variaveis, ainda que com
algumas diferencas. A variavel Producéo apresenta um comportamento relativamente mais regular em
escalas intermédias, com menor dispersao entre dimensdes de embedding, embora sem convergéncia
clara dos expoentes locais.

A variavel Volume de Negdcios evidencia maior variabilidade ao longo das escalas, com oscilacées mais
pronunciadas e maior dispersao entre dimensdes. Ja a variavel Consumo Energético apresenta a maior
irregularidade global, com flutuacoes persistentes dos expoentes locais ao longo das diferentes escalas.
Com base nos padrdes observados, os resultados apontam para a auséncia de um intervalo de escalas
em que os expoentes locais se mantém aproximadamente constantes entre dimensdes, nao sendo

possivel identificar uma regiao estavel.

4.2.3 Quebras Estruturais (Bai-Perron)

A identificacdo de quebras estruturais nas séries foi realizada através do método de Bai-Perron, tomando
como critério de selecao o Critério de Informacéo Bayesiano (BIC). Em todas as variaveis, observa-se
uma reducao acentuada do BIC até quatro quebras, a partir da qual os ganhos adicionais se tornam
marginais. As quebras identificadas correspondem a alteracoes persistentes no nivel e/ou na trajetoria
das séries, refletindo mudancas estruturais no comportamento das variaveis ao longo dos diferentes
regimes.

Na variavel Producéao, a especificacao com quatro quebras estruturais conduz a identificacao de cinco
regimes distintos ao longo do periodo analisado. As datas estimadas situam-se nos anos de 2005, 2008,

2014 e 2019.
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Para a variavel Volume de Negdcios, o método identifica igualmente quatro quebras, correspondentes a
cinco regimes distintos. As datas estimadas situam-se em 2004, 2008, 2014 e 2021.

Por ultimo, a variavel Consumo Energético mantém a especificacdo observada anteriormente. As datas
estimadas para cada regime situam-se aproximadamente em 2003, 2007, 2011 e 2020.

Em conjunto, os resultados evidenciam a existéncia de multiplas alteracoes de regime nas trés séries ao

longo do periodo analisado (2000-2024).

4.2.4 Volatilidade Mével

A volatilidade mével foi estimada com base numa janela movel de 12 meses, utilizando o desvio padréo
das séries.

A variavel Producéo, apresenta valores de volatilidade reduzidos e relativamente estaveis até ao final da
década de 2010, com oscilacdes moderadas ao longo do tempo. Destaca-se, contudo, um aumento
abrupto da volatilidade em torno de 2020, onde se atinge o valor maximo da série (0.209), seguido de
uma rapida normalizacdo para niveis proximos dos observados anteriormente. Em termos descritivos, a
série apresenta um valor médio de 0.037 e uma mediana de 0.027, evidenciando uma distribuicdo

assimétrica influenciada por episodios extremos.
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Figura 16 - Volatilidade movel da variavel Producao (Téxtil)

Na variavel lVolume de Negdcios, observa-se um comportamento semelhante, com periodos de
volatilidade moderada ao longo da maior parte da amostra e um pico acentuado igualmente concentrado

em torno de 2020, onde se atinge o valor maximo (0.213). Apds este periodo, a volatilidade regressa
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gradualmente a niveis mais baixos. A média (0.046) e a mediana (0.036) sugerem também a presenca

de episodios de elevada variabilidade que elevam o valor médio da série.
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Figura 17 - Volatilidade movel da variavel Volume de Negocios (Téxtil)

No caso da variavel Consumo Energético, o indicador apresenta niveis de volatilidade mais elevados e
persistentes ao longo de todo o periodo analisado. Para além de oscilacdes significativas ja nas primeiras
décadas, destaca-se um aumento muito significativo em torno de 2020, atingindo um maximo
substancialmente superior ao das restantes variaveis (0.306). A média (0.071) e a mediana (0.053)

refletem também este maior nivel de instabilidade na série.
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Figura 18 - Volatilidade movel aa variavel Consumo Energético (Téxtil)
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Comparando as trés séries, observa-se que a variavel Consumo Energético ¢ a mais volatil ao longo de
todo o periodo, enquanto a Producdo apresenta os niveis mais baixos de volatilidade. Por fim, a variavel
Volume de Negdcios assume uma posicao intermédia, com um comportamento semelhante ao da

Producao, mas com maior amplitude nos periodos de maior instabilidade.
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5.DISCUSSAO DE RESULTADOS

5.1 Fundamentos da dinamica: auséncia de caos deterministico

A evidéncia empirica ndo permite sustentar a existéncia de comportamento cactico deterministico em
nenhuma das industrias analisadas. Este resultado ndo suporta a hipotese H1, que sugeria que as séries
temporais apresentam comportamento compativel com uma dinamica caodtica deterministica. No caso
da industria metalurgica, as estimativas do expoente de Lyapunov apresentam-se como sendo nao
positivos (A<0) e/ou positivos sem significancia estatistica (p-value > 0,05), evidenciando ainda
sensibilidade a parametrizacdo adotada como também a auséncia de uma regiao linear crescente na
funcao de divergéncia. Sendo assim, ndo foi possivel identificar de forma consistente a existéncia de
divergéncia exponencial entre trajetdrias préximas. De forma semelhante, na industria téxtil, embora o
indicador Producido apresente um valor positivo para o expoente de Lyapunov, este nao é
estatisticamente significativo, e demonstra igualmente sensibilidade a parametrizacdo adotada. Os
restantes indicadores apresentaram valores negativos, ndo se evidenciando, de forma consistente,
sensibilidade as condicdes iniciais.

Adicionalmente, a analise da dimensao de correlacdo, em ambas as industrias, ndo demonstra de forma
consistente a existéncia de uma estrutura dinémica de baixa dimensao. Em ambos os casos, a auséncia
de uma regido de escala claramente definida, aliada a instabilidade dos expoentes locais e a sua
dependéncia face a dimensdo de embedding, impede a identificacdo de uma dimenséo de correlacao
robusta, indicando que a dinamica nao é compativel com um atrator deterministico de baixa dimensao.
Estes resultados reforcam a interpretacdo de que a complexidade observada nao decorre de uma
estrutura caética deterministica, mas sim de outros fatores como instabilidade estrutural ou a presenca
de comportamentos estocasticos.

Apesar de nao se verificar evidéncia de caos, a analise das projecdes do espaco de estados revela a
existéncia de estrutura temporal limitada para ambas as industrias, evidenciando a existéncia de
dependéncia entre observacbes sucessivas. Em ambos 0s casos, observa-se uma disposicao
aproximadamente alinhada dos pontos ao longo de uma relacdo crescente, o que aponta para a
existéncia de dependéncia temporal de curto prazo.

No entanto, verificam-se diferencas relevantes entre os setores. Na industria metalurgica, a maior

dispersao dos pontos sugere uma dinamica mais irregular e sujeita a maior variabilidade. Em contraste,
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na industria téxtil, as projecdes apresentam uma estrutura mais concentrada, ainda que sem geometria
bem definida, refletindo maior persisténcia temporal no curto prazo.

Ainda assim, ndo se observam, em nenhum dos casos, evidéncias claras de geometria compativel com
um atrator estranho, como dobragens ou geometria complexa. De forma geral, a evidéncia aponta para
dindmicas com dependéncia temporal, mas sem organizacao deterministica de baixa dimensao.

Em sintese, a dinamica das duas industrias deve ser interpretada como estruturada, mas nao caotica.
Assim, a hipdtese H1 néo é suportada pelos resultados observados, sugerindo que a evolucdo dos setores
ndo é compativel com uma dindmica deterministica de baixa dimensado, sendo antes influenciada por

um conjunto de fatores que introduzem variabilidade, complexidade e incerteza na sua dinamica.

5.2 Natureza do sistema: quebras estruturais e volatilidade

Apo6s a rejeicao da hipotese de caos deterministico, a analise centrou-se na identificacdo de instabilidade
na dindmica das industrias. Neste contexto, procede-se a avaliacdo da hipotese H2, que pressupde a
existéncia de quebras estruturais ao longo do periodo em analise. Em ambos os setores, os resultados
obtidos através do método de Bai-Perron evidenciam que a dindmica ndao se mantém estavel ao longo
do tempo, sendo caracterizada por multiplas mudancas de regime.

No caso da industria metallrgica, observam-se multiplas quebras estruturais em todas as variaveis,
indicando alteracoes na trajetoria das séries seguidos de uma sucessao de periodos de ajustamento. De
forma semelhante, na industria téxtil, a aplicacdo do método identifica quatro quebras estruturais,
evidenciando um padrao de instabilidade ao longo do tempo em ambos os setores. Estas quebras,
correspondem a alteracdes persistentes no regime de funcionamento das industrias, refletindo alteracées
no comportamento das séries. Sendo assim, a dindmica pode ser interpretada como uma sucessdo de
equilibrios temporarios, interrompidos por momentos de reconfiguracao.

Esta leitura é complementada pela analise da volatilidade mével. Em ambos os setores, observam-se
niveis relativamente moderados de volatilidade em periodos de normalidade, intercalados com picos
acentuados em momentos especificos. Estes episodios refletem-se em aumentos na intensidade das
flutuacdes e em maior incerteza, ainda que ndo impliquem necessariamente alteracdes de regime.

Esta distincao é relevante, uma vez que indica que as quebras estruturais e a volatilidade captam
dimensdes diferentes da dindmica. Enquanto a primeira reflete alteracoes persistentes no regime das
séries, os periodos de variabilidade captam apenas as variacdes de curto prazo na intensidade das

flutuacoes. Ainda assim, os resultados obtidos mostram que por vezes estes fendmenos acabam por
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coincidir. Em alguns casos (Tabela 1), periodos de maior instabilidade sdo acompanhados de mudancas
de regime, enquanto noutros as quebras ocorrem de forma mais gradual, sem variacdes tdo expressivas
da volatilidade.

Em sintese, a evidéncia sugere que a dinamica das industrias € mais bem caracterizada por um processo
marcado por mudancas estruturais intercaladas com episédios de instabilidade de curto prazo,
suportando a hipotese H2. Assim, a complexidade observada nos setores ndo decorre de sensibilidade
as condicdes iniciais, mas sim da combinacdo entre reconfiguracdes estruturais e flutuacdes de curto

prazo.

5.3 Evidéncia de Instabilidade Estrutural: choques externos, transmissao e

diferenciacao das variaveis

A leitura econdmica dos resultados sugere que, em ambas as industrias, a dinamica pode ser
condicionada por choques externos e influenciada pela conjuntura econémica. Esta interpretacdo é
consistente com a existéncia de mudancas de regime e episodios de instabilidade, que se concentram
em momentos especificos e coincidem com periodos de disrupcdo macroecondmica em Portugal. Assim,
a evidéncia empirica revela mudancas nao aleatdrias que representam periodos criticos para a economia
portuguesa: o periodo de estagnacdo apos a entrada no Euro (2003-04), o fim do Acordo Multifibras
(2005), a crise financeira global (2008-2009), a crise da divida soberana europeia (2010-2014)
complementada pelo periodo de crise da troika (2011-2014) e a crise pandémica (2019-2020).

Neste sentido, as mudancas observadas nas industrias nao resultam exclusivamente de uma dinamica
interna continua, refletindo também processos de ajustamento a alteracées no enquadramento
macroeconomico. Por exemplo, na industria téxtil, a quebra estrutural da Producdoem 2005 acompanha
o fim do acordo multifibras, onde o setor foi obrigado a abandonar o seu modelo de baixo custo face ao
aumento da concorréncia internacional. Ja na industria da metalurgia, as quebras identificadas em 2016
e 2017 nao indicam crise, mas sim o periodo de ajustamento pds-crise, refletindo uma fase de
recuperacao e reorganizacao da atividade industrial.

Para além desta dependéncia externa, os resultados apontam também para a existéncia de mecanismos
de transmissao interna entre as variaveis. Em ambas as industrias, as quebras estruturais nao ocorrem
de forma perfeitamente sincronizada, indicando que os efeitos dos choques se propagam ao longo do
sistema. Em particular, o Consumo Energético tende a reagir de forma mais precoce, enquanto a

Producdo e o Volume de Negdcios se ajustam com algum desfasamento temporal. Esse padrdo é
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evidente na cronologia das duas industrias onde por exemplo, na primeira quebra de ambas as industrias,
o Consumo Energético apresentou a sua primeira mudanca de regime em 2003, antecipando
ajustamentos observados no lVolume de Negdcios (2004) e na Producdo (2004/2005). Este
desfasamento temporal, sugere a possibilidade de o Consumo Energético assumir um papel
antecipatorio na dindmica industrial de ambos os setores. Ainda que esta evidéncia nado permita
estabelecer uma relacdo causal formal, o padrdo observado é consistente com um comportamento
precoce face as restantes varidveis, na medida em que variacdes no consumo energético tende a
preceder alteracoes visiveis nos outros indicadores. Neste sentido, a energia nao se limita a captar
exclusivamente a dimensao de custos dos setores, podendo também funcionar como um sinal de alerta
relativamente a mudancas nas condicées de producao e no desempenho economico dos setores.

Ainda assim, no caso da industria téxtil, esta hierarquia de transmissao é apenas interrompida pelo
choque de 2020, onde a magnitude da crise pandémica provocou uma rutura antecipada da Proaucéo.
De forma semelhante, na industria metalurgica, o choque de 2008 constitui um momento de excecédo
ao padrdo de antecipacao, dado que o Consumo Energético e o Volume de Negdcios apresentam uma
quebra estrutural temporalmente aproximada, sugerindo que a magnitude e a velocidade de transmissao
da crise financeira global ndo permitiu observar o desfasamento habitual entre variaveis.
Adicionalmente, observa-se uma diferenciacdo clara no comportamento da volatilidade das variaveis em
ambos os setores. Na industria metallrgica, a Producdo e o Consumo Energético apresentam uma
dinamica relativamente mais estavel, caracterizada por ajustamentos graduais, enquanto o Volume de
Negocios surge como o indicador mais sensivel as condicbes de mercado, com uma volatilidade média
de 0,084. Este padrao sugere que a principal fonte de instabilidade no setor ndo reside no processo
produtivo, mas sim na sua exposicao as condicoes de mercado, nomeadamente a procura e a dinamica
dos precos.

Por outro lado, no caso da industria téxtil, tanto a Producéo e o Volume de Negdcios mantém niveis
relativamente estaveis durante a maior parte do periodo, registando, contudo, aumentos significativos de
volatilidade em contextos de choque. Em contraste, o Consumo Energético é o indicador que apresenta
maior variabilidade (média de 0,071) e uma maior frequéncia de flutuacdes, evidenciando uma forte
reacao deste indicador a alteracdes no contexto econdmico. Estas diferencas indicam que, embora
ambas as industrias estejam expostas a choques externos, a forma como a instabilidade se manifesta
nao € homogeénea entre os setores.

Os resultados sugerem assim que a dinamica das industrias resulta da interacao entre chogues externos,

mecanismos de transmissao interna e pelo comportamento diferenciado das diferentes varidveis
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economicas. Neste enquadramento, a evolucao dos setores pode ser interpretada como um processo
adaptativo, marcado pela alternancia entre periodos de relativa estabilidade e fases de ajustamento, em
que a complexidade observada decorre nao de uma dinamica interna deterministica, mas da exposicao

continua a perturbacdes e da capacidade de adaptacao do sistema produtivo.

5.4 Sintese Comparativa: dinamicas, vulnerabilidade e mecanismos de

transmissao

A analise desenvolvida nos capitulos anteriores permite agora sistematizar, de forma estruturada, as
principais diferencas observadas entre as industrias metalurgia e téxtil ao longo do periodo de analise
(2000-2024).

Embora ambos os setores partilhem algumas das mesmas caracteristicas, como a auséncia de caos
deterministico, a presenca de multiplos regimes estruturais e exposicao a choques externos, a natureza
das suas vulnerabilidades, os mecanismos de transmissao e as implicacbes para a politica industrial,
divergem de forma significativa.

A Tabela 3 demonstra estas diferencas ao longo das dimensdes analiticas do estudo, permitindo uma

leitura integrada e uma interpretacédo comparativa da evidéncia empirica obtida.

Tabela 3 - Sintese comparativa das industrias metalirgica e téxti/

Variavel Metalurgica Téxtil

Principal vulnerabilidade Consumo Energético

(volatilidade média: 0,071)

Volume de Negocios

(volatilidade média: 0,084)

Fonte da instabilidade Condicdes de mercado (procura Custos energéticos estruturais;

e precos)

exposicao a concorréncia

internacional

Tipo de dindmica

Ciclica; sensibilidade a

flutuacdes macroeconémicas

Sazonal; dependéncia de méo
de obra; pressao competitiva

internacional

N.° de quebras estruturais

identificadas

3 (Producao); 4 (VN e Energia)

4 (todas as variaveis)

Padrao de transmissao

sequencial

Confirmado, com excecao em

2008 (crise financeira global)

Confirmado, com excecao em

2020 (choque pandémico)

47



Cenarios macroecondémicos Estagnacao apds Euro (2003- Fim do Acordo Multifibras

mais impactantes 04); Crise financeira (2008- (2005); Crise financeira (2008-
2009); COVID-19 (2020) 2009; COVID-19 (2020)

Implicacao para politica Instrumentos anticiclicos; Gestao estratégica do risco

industrial mecanismos de suporte as energético; eficiéncia e
condicdes de mercado competitividade

Nota: VN = Volume de Negocios; Energia = Consumo Energético.

Através da leitura da tabela, é possivel identificar trés das conclusdes principais em relacao a comparacao
entre os setores. Em primeiro lugar, o principal fator de vulnerabilidade distingue-se claramente entre as
industrias. Na metalurgia, é o Volume de Negdcios (com volatilidade média de 0,084) onde se que
concentra a instabilidade, sugerindo que o risco esta associado a exposicao as condicdes de mercado e
ao ciclo economico. No téxtil, destaca-se o Consumo Energético (volatilidade média de 0,071),
evidenciando uma vulnerabilidade de natureza mais estrutural, associada aos custos de producao e a
intensidade energética do setor.

Em segundo lugar, a existéncia de um padrao de transmissao sequencial entre variaveis, no qual o
Consumo Energélico tende a antecipar alteracdes nas restantes varidveis. Este comportamento é
confirmado em ambos os setores, ainda que com diferencas de intensidade, e com excecdo em 2008
no caso da metalurgica e em 2020 no caso da industria téxtil. Esta tendéncia reforca a interpretacao do
Consumo Energético enquanto potencial indicador de alerta precoce, independentemente das

especificidades setoriais.

Por fim, a diferenca na fonte da instabilidade traduz-se em implicacdes distintas ao nivel da politica
industrial. Enquanto na metalurgia a exposicao ao ciclo econdmico sugere a relevancia de instrumentos
anticiclicos orientados para a estabilizacdo da procura, no setor téxtil a evidéncia aponta para a
necessidade de mecanismos focados na gestao do risco energético e no reforco da competitividade
estrutural. Neste sentido, os resultados sugerem que uma abordagem uniforme de politica industrial
podera ser insuficiente para responder, de forma eficaz, as vulnerabilidades especificas de cada setor,

constituindo essa heterogeneidade uma conclusao relevante do estudo.
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6.CONCLUSOES

6.1 Principais resultados

Em resposta a questdo de investigacao formulada, conclui-se que a dinamica temporal dos indicadores
economicos setoriais das industrias téxtil e metalurgica em Portugal € melhor caracterizada pela
presenca de instabilidade estrutural e mudancas de regime do que por processos caodticos
deterministicos. Esta conclusao é suportada pelos resultados das duas hipoteses de investigacao
definidas. No que diz respeito a hipotese HI1, os resultados ndo suportam a existéncia de um
comportamento compativel com dinamica caotica deterministica. Apesar da evidéncia indicar a
existéncia de dependéncia temporal, a auséncia de consisténcia entre os critérios que determinam a
existéncia de caos nao permite sustentar a presenca de um sistema deterministico de baixa dimensao.
Por outro lado, a hipotese H2 é suportada pelos resultados empiricos, onde foram identificadas multiplas
quebras estruturais ao longo do periodo, comprovando a existéncia de mudancas de regime nas séries.
Assim, os resultados indicam que a dinamica das industrias téxtil e metalurgica € melhor explicada por
processos associados a instabilidade estrutural e a influéncia de choques externos que reconfiguram o
funcionamento dos setores ao longo do tempo, em detrimento de mecanismos internos de natureza

deterministica.

6.2 Implicacoes Econéomicas

6.2.1 Diferenciacao Setorial e Implicacoes para a Politica Industrial

Um dos contributos mais relevantes da analise comparativa consiste em mostrar que dois setores
industriais portugueses, com caracteristicas distintas, apresentam uma exposicao estrutural a choques
externos, ainda que essa exposicao se manifeste através de canais de transmissao diferentes.

Na industria téxtil, o Consumo Energético destaca-se como sendo a variavel que apresenta maior nivel
de volatilidade média ao longo do periodo, sendo que o comportamento de variabilidade deste indicador
nao se verifica apenas em momentos pontuais, mas destaca-se pela sua instabilidade persistente
observada ao longo de todo o periodo analisado. Assim, este padrdo sugere que o fator energético

representa uma vulnerabilidade estrutural especifica da industria téxtil, potencialmente ampliada pela
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sua intensidade energética e pela exposicao a concorréncia internacional, que pode limitar a capacidade
das empresas em transferir aumentos nos custos para os seus precos finais.

Em contraste, na industria metalurgica, o Volume de Negdcios destaca-se como o principal indicador de
vulnerabilidade, ao apresentar maior sensibilidade as condicdées de mercado e ao refletir de forma mais
intensa as variacdes na procura e na dinamica dos precos. Este comportamento sugere assim que a
instabilidade do setor estd predominantemente associada a fatores externos ligados ao ciclo econémico
e as condicdes de mercado.

Esta diferenciacdo evidencia que, apesar de ambos 0s setores estarem expostos a choques externos, a
origem e o0 mecanismo de transmissao da instabilidade ndo sdo homogéneos. Neste sentido, a gestao
de risco energgtico torna-se especialmente importante para a estabilidade do setor téxtil, tanto ao nivel
das decisdes empresariais, como das politicas publicas orientadas para o planeamento, competitividade
e resiliéncia industrial. Ja na industria metalurgica, a estabilidade do setor parece depender em maior
medida das condicdes de mercado e da evolucdo da procura, sugerindo a importancia de instrumentos
que reforcem a capacidade de adaptacéo a flutuacdes do ciclo econdmico e a variacdes na procura

industrial.

6.2.2 Padrdes de Instabilidade e Monitorizacéo

A analise temporal das quebras estruturais também revela um padrdo temporal que merece atencao.
Em praticamente todos os cenarios observados, € possivel observar que alteracbes estruturais no
Consumo Energético tendem a surgir antes de mudancas identificadas nos fatores Producdo e Volume
de Negdcios, sugerindo que a monitorizacdo do indicador energético pode funcionar como um sinal de
alerta para potenciais periodos de instabilidade econdmica em ambos os setores.

Desta forma, acompanhar a evolucdo desta variavel pode ser fundamental para antecipar possiveis
cenarios de perturbacao na industria e permitir uma resposta mais preparada por parte das empresas e

das entidades responsaveis pela definicdo e coordenacado das politicas industriais.

6.2.3 Implicacdes para Instrumentos de Politica Publica

A evidéncia de multiplos regimes estruturais ao longo do periodo observado, associada a sensibilidade
dos setores a choques macroeconomicos, sugere que ambas as industrias operam num ambiente
caracterizado por elevada exposicao a fatores externos. As quebras identificadas tendem a coincidir com

periodos de disrupcao macroecondmica reconhecidos, reforcando essa mesma interpretacao.

50



Esta caracteristica ajuda a compreender por que razao perturbacdes nas cadeias de abastecimento e
outros choques externos, implicam mudancas profundas no modo de funcionamento da atividade
economica dos setores, nao atuando apenas como flutuacdes temporarias, mas sim como fatores de
transformacéao estrutural. Neste sentido, os resultados do estudo sugerem a necessidade de existirem
instrumentos de politica publica orientados para a estabilidade e resiliéncia dos setores em contextos de
choque sistémico. Além disso, mais do que apenas uma resposta reativa a crises, os indicios observados
sugerem a necessidade de se adotar uma postura proativa, assente em mecanismos capazes de mitigar
os efeitos de perturbacdes externas sobre o0s setores, cujas dindmicas se mostram sensiveis as condicdes

macroeconomicas globais.

6.3 Contribuicoes do Estudo

Para além das implicacdes econdmicas ja discutidas, o estudo ajuda a compreender melhor a dinamica
das industrias téxtil e metalurgica em Portugal.

Do ponto de vista metodologico, a analise nao linear permitiu testar a possibilidade de as séries se
comportarem como um sistema dinamico com caracteristicas deterministicas. No entanto, embora néo
tenham sido encontrados resultados que confirmem essa hipétese, esta analise continua a ser relevante,
na medida em que contribui para delimitar um enquadramento conceptual mais adequado a
interpretacao das dinamicas observadas, ao excluir a hipétese de caos deterministico e ao redirecionar
a analise para mecanismos de instabilidade estrutural e mudancas de regime.

Além disso, ao complementar a analise nao linear com o método de Bai-Perron, foi possivel identificar
varios momentos de quebra estrutural nos setores, evidenciando a existéncia de mudancas de regime
ao longo do tempo. A analise de volatilidade acrescenta ainda outra perspetiva a leitura dos regimes, ao
permitir a distincao entre alteracoes estruturais permanentes e episodios de instabilidade de curto prazo.
Do ponto de vista empirico, os resultados sdo consistentes com a literatura que questiona a existéncia
de caos deterministico em dados econémicos, ao mostrarem que esta evidéncia é limitada e que
comportamentos que aparentam ser nao linearidade podem, na realidade, refletir instabilidade estrutural
nao considerada.

O principal contributo consiste precisamente em evidenciar que a compreensao da trajetdria destas
industrias ndo pode basear-se exclusivamente nos seus mecanismos internos de funcionamento. Pelo
contrario, a dindmica observada aponta para a existéncia de transformacdes estruturais e de

perturbacdes economicas que condicionam a trajetoria dos setores ao longo do tempo.
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7.LIMITACOES E LINHAS DE INVESTIGACAO FUTURA

Apesar dos resultados obtidos, é importante reconhecer algumas limitacdes do estudo, tanto ao nivel das
escolhas metodologicas, como da natureza dos dados utilizados. Estas limitacées sao importantes nao
sd para enquadrar as conclusdées do trabalho, mas também para identificar possiveis direcdes de
investigacao futura.

Primeiramente, a analise nado linear foi realizada numa perspetiva univariada, na qual cada indicador foi
observado e analisado individualmente. Ainda que esta abordagem permita caracterizar a estrutura
interna de cada série, limita a capacidade de explorar a relacdo de interdependéncia entre as diferentes
variaveis economicas. Assim, investigacdes futuras poderdo aprofundar esta dimensao, através da
utilizacao de modelos multivariados que permitam analisar de forma mais abrangente as interacdes entre
indicadores.

Em segundo lugar, reconhece-se que os meétodos utilizados na analise de dinamica cadtica,
nomeadamente o Expoente de Lyapunov e a Dimensdo de Correlacdo, sdo particularmente sensiveis as
escolhas de parametros de reconstrucao e as limitacdes associadas ao tamanho da amostra. Apesar de
se ter procurado mitigar estas limitacdes através de testes de robustez e da utilizacdo de diferentes
parametrizacdes, investigacdes futuras poderdo recorrer a bases de dados mais extensas, de forma a
melhorar a robustez e a fiabilidade das estimativas obtidas.

Uma limitacao adicional esta associada ao processo de construcdo dos dados. Na auséncia de dados
mensais diretos para o consumo energético ao nivel setorial, este indicador foi desagregado de uma base
anual para uma base mensal através do método de Chow-Lin. Embora este método seja
metodologicamente fundamentado e utilizado na literatura, os valores mensais obtidos resultam de
estimativas e nao de observacdes diretas, o que introduz um grau adicional de incerteza nos resultados
associados a este indicador em particular. Sendo assim, a utilizacdo de dados mensais observados
diretamente permitiria, em investigacoes futuras, validar e aprofundar os resultados obtidos.
Adicionalmente, apesar de o padrao temporal observado nas quebras estruturais sugerir a possivel
existéncia de mecanismos de transmissdo sequencial de choques entre os diferentes indicadores, bem
como a sua coincidéncia com periodos de disrupcdo macroeconomica, ndo foram realizados testes
formais de causalidade entre as variaveis. Em trabalhos futuros, a utilizacdo de modelos de causalidade
podera ajudar a compreender melhor os mecanismos de transmissao das perturbacdes econdmicas no
setor, como também avaliar em que medida os choques macroecondmicos observados contribuem para

explicar as alteracdes de regime identificadas.
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Por fim, é importante reconhecer que a dindmica das industrias analisadas nao se restringe apenas aos
indicadores utilizados no presente estudo, mas que a evolucdo dos setores é influenciada por um
conjunto mais alargado de fatores, tanto de natureza macroeconémica como de politica econdmica.
Nesse sentido, a consideracdo de variaveis alternativas pode contribuir para uma compreensao mais

detalhada dos fatores que influenciam a evolucao da industria.
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APENDICE | — SCRIPTEM R

I.1. Desagregacao temporal das séries

Este bloco apresenta o procedimento utilizado para a desagregacdo temporal do Consumo Energético
anual para frequéncia mensal, recorrendo ao método Chow-Lin. O pacote utilizado foi o fempdisagge
sendo que como indicador auxiliar mensal foi utilizada a variavel Producdo. O exemplo ilustrado
corresponde a industria téxtil, tendo o mesmo procedimento sido aplicado a industria metaltrgica com

alteracao na origem dos ficheiros e variaveis correspondentes.

# Carregamento dos pacotes
library(readxl)
library(dplyr)
library(tempdisagg)
library(writexl)

# Importacao dos dados
dados_setor <- read_excel("dados/ChowLinData_Textil.xlsx")

# Dados mensais: indicador auxiliar
m <- dados_setor %>%
select(Date, Production_Index)

# Dados anuais: varidvel alvo

a <- dados_setor %>%
select(Ano, ~Consumo Energético’) %>%
distinct() %>%
filter(!is.na(Ano))

# Série anual do consumo energético

E_y <- ts(a$ Consumo Energético’,
start = min(a$Ano),
frequency = 1)

# Série mensal do indicador auxiliar
start_y <- min(a$Ano)

X1 <- ts(m$Production_Index,
start = c(start_y, 1),
frequency = 12)

# Aplicacao do método Chow-Lin

fit <- td(E_y ~ X1,
to = "monthly",
method = "“chow-1lin-maxlog",
conversion = "sum"

# Série mensal estimada
E_m <- predict(fit)

# Validacao: a soma mensal deve reproduzir os valores anuais
chk <- aggregate(E_m,
nfrequency = 1,
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FUN = sum)

validacao <- data.frame(
ano = as.numeric(time(E_y)),
anual = as.numeric(E_y),
soma_mensal = as.numeric(chk),
diferenca = as.numeric(E_y) - as.numeric(chk)

)

summary(validacao$diferenca)

# Construcao da tabela mensal final
dates <- seq(as.Date("2000-01-01"),

by = "month",

length.out = length(E_m))

energy m <- data.frame(
Date = dates,
Energy_kWh = as.numeric(E_m)

)

# Criacdo do indice com base 2021 = 100
energy_m$Date <- as.Date(energy_m$Date)

base_ 2021 <- mean(
energy _m$Energy_ kWh[format(energy m$Date, "%Y") == "2021"]

)

energy_m$Energy_Index_2021 <- (
energy m$Energy kWh / base 2021
) * 100

# Exportac¢ao da série mensal final

write_ x1lsx(
energy_m,
"resultados/Energy_Textil Monthly Index2021.xlsx"

)

1.2. Teste BDS

Para a avaliar a presenca de dependéncia ndo linear nas variaveis, foi aplicado o teste BDS com recurso
ao pacote fseries. O exemplo apresentado diz respeito a industria téxtil, sendo o procedimento

transponivel para a industria metalurgica com as devidas alteracdes nos dados de entrada.

# Carregamento dos pacotes
library(readxl)
library(tseries)

# Importacao dos dados
dados <- read_excel("dados/IndicadoresTextilCL1.x1sx")

# Normalizacdo das séries

production_z <- as.numeric(scale(dados$Production_Index))
turnover_z  <- as.numeric(scale(dados$Turnover_Index))
energy_z <- as.numeric(scale(dados$Energy Index))
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# Aplicacao do teste BDS
bds_prod <- bds.test(production_z)
bds_prod

bds_turn <- bds.test(turnover_z)
bds_turn

bds_energy <- bds.test(energy_z)
bds_energy

1.3. Analise de dinamica nao linear

A caracterizacdo da analise de dindmica néo linear foi realizada através do pacote nonlinearTseries,
envolvendo as seguintes etapas: (i) reconstrucdo do espaco de fases; (i) AMI; (iii) FNN; (iv) expoente de
Lyapunov; (v) testes de robustez (vi) dimensao de correlacdo. O coédigo apresentado corresponde a
analise do indicador de Producéo da industria téxtil, tendo o mesmo procedimento sido adaptado para

os restantes indicadores e para a industria metallrgica através da substituicdo das séries de entrada.

# Carregamento dos pacotes
library(readxl)
library(nonlinearTseries)

# Importacao dos dados
dados <- read_excel("dados/IndicadoresTextilCL1l.x1sx", sheet = "Dados")

# Ordenacao temporal
dados <- dados[order(dados$Date), ]

# Normalizacdo z-score das séries

dados_z <- dados

dados_z$Production_z <- as.numeric(scale(dados$Production_Index))
dados_z$Turnover_z  <- as.numeric(scale(dados$Turnover_Index))
dados_z$Energy z <- as.numeric(scale(dados$Energy Index))

# Selecdo da série
prod <- dados_z$Production_z

# Escolha do atraso temporal por AMI
ami_prod <- timelag(

time.series = prod,

technique = "ami",

lag.max = 60
)

ami_prod

# Estimacao da dimens3ao de embedding por FNN
m_prod <- estimateEmbeddingDim(

time.series = prod,

time.lag = ami_prod,

max.embedding.dim = 15,

do.plot = TRUE
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)
m_prod

# Reconstru¢ao do espag¢o de fases pelo método de Takens
embedding _prod <- buildTakens(

time.series = prod,

embedding.dim = m_prod,

time.lag = ami_prod

)

# Representa¢ao bidimensional do atrator reconstruido
plot(
embedding_prod[, 1], embedding prod[, 2],

pch = 16,

cex = 0.6,

xlab = "x(t)",

ylab = "x(t+1)",

main = "Atrator reconstruido (2D) - Producao"

)

# Estimacao do expoente maximo de Lyapunov
lyap_prod <- maxLyapunov (
time.series = prod,
min.embedding.dim = m_prod,
max.embedding.dim = m_prod,
time.lag = ami_prod,
radius = 1,
theiler.window = 12,
min.neighs = 20,
do.plot = TRUE
)

lyap_prod

# Estimacao da inclina¢ao na regiao linear inicial
t <- lyap_prod$time
S <- as.numeric(lyap_prod$s.function)

idx <- which(t >= 1 & t <= 4)

fit <- Im(S[idx] ~ t[idx])
summary (fit)
coef(fit)

# Andlise de robustez do expoente de Lyapunov
grid <- expand.grid(

tau = c(1, 2),

m=c(6, 7, 8, 9, 10)
)

results <- data.frame(
tau = grid$tau,
m = grid$m,
lambda = NA_real_

)

for (i in seq_len(nrow(grid))) {
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tau_i <- grid$tau[i]
m i <- grid$m[i]

ly <- maxLyapunov(
time.series = prod,
min.embedding.dim = m_i,
max.embedding.dim = m_i,
time.lag = tau_i,
radius = 1,
theiler.window = 12,
min.neighs = 20,
do.plot = FALSE

)

t i <- ly$time

S i <- as.numeric(ly$s.function)
idx <- which(t_i >=1 & t_i <= 3)
fit <- Im(S_i[idx] ~ t_i[idx])

results$lambda[i] <- coef(fit)[2]
}

results

# Estimacdo da dimensao de correlacao

d2_prod <- corrDim(
time.series = prod
min.embedding.dim = 2,
max.embedding.dim = m_prod,
time.lag = ami_prod,
min.radius = 0.1,
max.radius = 2,
n.points.radius = 50,
do.plot = TRUE

)

d2_prod

-

# Avaliacao local da escala log-log para a dimens3ao maxima
m_target <- m_prod
i <- which(d2_prod$embedding.dims == m_target)

r <- d2_prod$radius
C <- d2_prod$corr.matrix[i, ]

logr <- log(r)
logC <- log(C)

Dloc <- diff(logC) / diff(logr)
r_mid <- exp((logr[-1] + logr[-length(logr)]) / 2)

data.frame(
r_mid = r_mid,

Dloc = Dloc
)

I.4. Ajustamento sazonal das séries
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Este bloco apresenta o procedimento de ajustamento sazonal das séries mensais, realizado através do
método X-13 ARIMA-SEATS com recurso ao pacote seasonal. O exemplo corresponde a industria téxtil,
tendo o mesmo procedimento sido aplicado a industria metaltrgica com as respetivas alteracées nos

ficheiros e variaveis de entrada.

# Carregamento dos pacotes
library(readxl)
library(seasonal)

# Importacao dos dados
dados <- read_excel("dados/IndicadoresTextilCL1l.x1lsx")

# Criacado das séries temporais mensais

prod_ts <- ts(dados$Production_Index,
start = c(2000, 1),
frequency = 12)

turn_ts <- ts(dados$Turnover_Index,
start = c(2000, 1),
frequency = 12)

energy ts <- ts(dados$Energy Index,
start = c(2000, 1),
frequency = 12)

# Transforma¢ao logaritmica
log prod <- log(prod_ts)
log_turn <- log(turn_ts)
log _energy <- log(energy_ts)

# Ajustamento sazonal pelo método X-13 ARIMA-SEATS
sa_prod <- seas(log_prod)

sa_turn <- seas(log_turn)

sa_energy <- seas(log_energy)

# Extracao das séries ajustadas sazonalmente
prod_sa <- final(sa_prod)

turn_sa <- final(sa_turn)
energy sa <- final(sa_energy)

1.5. Quebras estruturais

A identificacao de quebras estruturais através do método de Bai-Perron foi executada com recurso ao
pacote strucchange. O codigo reportado corresponde a série de producdo ajustada sazonalmente da
industria téxtil, tendo o mesmo procedimento sido aplicado as restantes variaveis e a industria

metalurgica.

# Carregamento dos pacotes
library(strucchange)

# Estimacao inicial dos modelos com diferentes numeros de quebras
bp_prod <- breakpoints(prod_sa ~ 1)
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# Selecao do numero de quebras com base no BIC
summary (bp_prod)
plot(bp_prod)

# Estimacao do modelo com o numero selecionado de quebras
bp_prod_4 <- breakpoints(prod_sa ~ 1, breaks = 4)

# Resultados das quebras estruturais
summary (bp_prod_4)
breakdates(bp_prod_4)

1.6. Analise de volatilidade movel

A analise de volatilidade movel das séries foi calculada através do desvio padrao numa janela mével de
12 meses, com recurso ao pacote zoo. O exemplo reportado corresponde a série de producédo da
industria téxtil, tendo o mesmo procedimento sido aplicado as restantes varidveis e a industria

metalurgica.

# Carregamento dos pacotes
library(zoo)

# Cdlculo da volatilidade mével (janela de 12 meses)
vol prod <- rollapply(

prod_sa,
width = 12,
FUN = sd,
align = "right",
fill = NA
)
# Representacdo grafica da volatilidade
plot(
vol prod,
main = "Volatilidade Mével (12 meses) - Produgao”,
ylab = "Desvio Padrao",
xlab = "Tempo"
)

l.7. Observacao final sobre reprodutibilidade

O script em R apresentado nesta seccdo segue a sequéncia metodologica descrita no corpo da
dissertacado, garantindo a reprodutibilidade dos resultados obtidos. As adaptacdes necessarias foram

efetuadas para cada setor e variavel analisada, mantendo-se inalterada a estrutura dos procedimentos.
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APENDICE Il — RESULTADOS DOS TESTES DE ROBUSTEZ

Tabela Il.1 - Teste de robustez do expoente de Lyapunov da varidvel Producdo (Metalurgia)

T (atraso) m (dimensao de embedding) A (expoente de Lyapunov)

1 6 -0.1249
2 6 0.0113
1 7 -0.1451
2 7 0.0289
2 8 -0.0029
1 9 0.0000
2 9 -0.0087
1 10 0.0000
2 10 -0.0057

Tabela 1.2 - Teste de robustez do expoente de Lyapunov da varidvel Volume de Negdcios (Metalurgia)

T (atraso) m (dimensao de embedding) A (expoente de Lyapunov)

1 6 -0.0058
2 6 0.0149
1 7 -0.1477
2 7 0.0075
2 8 0.0341
1 9 -0.0259
2 9 -0.0108
1 10 -0.0080
2 10 0.0283
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Tabela 1.3 - Teste de robustez do expoente de Lyapunov da varidavel Consumo Energético (Metalurgia)

T (atraso) m (dimensao de embedding) A (expoente de Lyapunov)

1 6 -0.1076
2 6 -0.0131
1 7 -0.1592
2 7 0.0109
2 8 0.0085
1 9 0.0326
2 9 0.0166
1 10 0.0000
2 10 0.0167

Tabela 1.4 - Teste de robustez do expoente de Lyapunov da variavel Producao (Téxtil)

T (atraso) m (dimensao de embedding) A (expoente de Lyapunov)

1 6 0.1435
2 6 0.0461
1 7 0.0281
2 7 -0.0152
2 8 -0.0234
1 9 0.0124
2 9 -0.0272
1 10 -0.4022
2 10 0.0260
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Tabela 1.5 - Teste de robustez do expoente de Lyapunov da varidvel Volume de Negocios (Téxtil)

T (atraso) m (dimensao de embedding) A (expoente de

Lyapunov)
1 6 0.0194
2 6 0.0369
1 7 -0.0871
2 7 0.0012
1 8 0.0045
2 8 0.0387
2 9 -0.0233
1 10 -0.4171
2 10 0.0152

Tabela 1.6 - Teste de robustez do expoente de Lyapunov da variavel Consumo Energético (Téxtil)

T (atraso) m (dimensao de embedding) A (expoente de Lyapunov)

1 6 0.0813
2 6 0.0053
1 7 -0.0164
2 7 -0.0269
2 8 -0.0024
1 9 -0.0131
2 9 0.0265
1 10 -0.4056
2 10 -0.0097

73



APENDICE Ill — RESULTADOS DA DIMENSAO DE CORRELACAO
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Figura Ill. 1 - Dimensao de correlacdo da variavel Producdo (Metalurgia).
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Figura Ill.2- Dimensao de correlacdo da variavel Volume de Negdcios (Metalurgia).
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Correlation Sum C(r)
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Figura IIl.3 — Dimenséo de correlacdo da variavel Consumo Energético (Metalurgia)
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Figura Ill.4 - Dimenséao de correlacao da varidvel Producéo (Téxtil)

75



Correlation Sum C(r)
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Figura Ill.5 - Dimenséo de correlacéo da varidvel Volume de Negdcios (Téxti))
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Figura Ill.6 — Dimensao de correlacdo da variavel Consumo Energético (Téxtil)
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