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Prof. Dr. Álvaro Veiga Lima Filho
Orientador

Departamento de Engenharia Elétrica — PUC–Rio

Prof. Dr. Marcelo Cunha Medeiros
Co–Orientador

Departamento de Economia — PUC–Rio

Prof. Dr. Alexandre Xavier Ywata de Carvalho
IPEA - Instituto de Pesquisa Econômica e Aplicada
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pela agrad́avel companhia na cidade do Rio de Janeiro.

A Glaucy Ortiz pelos momentos de companheirismo e apoio.
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Resumo

Corr̂ea da Rosa, J. M.; Veiga, A.; Medeiros, M.C..Modelos de Re-
gress̃ao com Transiç̃ao Suave Estruturados porÁrvores. Rio de Ja-
neiro, 2005. 157p. Tese de Doutorado — Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontif́ıcia Universidade Católica do Rio de Janeiro.

O objetivo principal desta tesée introduzir um modelo estruturado porárvores

que combina aspectos de duas metodologias: CART (Classification and Regres-

sion Tree) e STR (Smooth Transition Regression). O modeloé aqui denominado

STR-Tree. A id́eiaé especificar um modelo não-linear paraḿetrico atrav́es da es-

trutura de umáarvore de decis̃ao bińaria. O modelo resultante pode ser analisado

como uma regressão com transiç̃ao suave entre ḿultiplos regimes. As decisões

sobre as divis̃oes dos ńos s̃ao inteiramente baseadas em testes do tipo Multiplica-

dores de Lagrange. Uma especificação alternativa baseada em validação cruzada

tamb́emé utilizada. Um experimento de Monte Carloé utilizado para avaliar o

desempenho da metodologia proposta comparando-a com outras técnicas comu-

mente utilizadas. Como resultado verifica-se que o modelo STR-Tree supera o

tradicional CART quando seleciona a arquitetura deárvores simuladas. Além do

mais, utilizar testes do tipo Multiplicadores de Lagrange gera resultados melho-

res do que procedimentos de validação cruzada. Quando foram utilizadas bases

de dados reais, o modelo STR-Tree demonstrou habilidade preditiva superior ao

CART. Atrav́es de uma aplicação, extende-se a metodologia para a análise de

séries temporais. Neste caso, o modeloé denominado STAR-Tree, sendo obtido

atrav́es de umáarvore de decis̃ao bińaria que ajusta modelos autoregressivos de

primeira ordem nos regimes. A série de retornos da taxa de câmbio Euro/D́olar

foi modelada e a capacidade preditiva e o desempenho financeiro do modelo

foi comparado com metodologias padrões como previs̃oes inĝenuas e modelos

ARMA. Como resultadóe obtido um modelo parcimonioso que apresenta de-

sempenho estatı́stico equivalentèas estrat́egias convencionais, porém obtendo

resultados financeiros superiores.

Palavras–chave
Árvores de Regressão, Modelos Ñao-Lineares, Regressão com Transiç̃ao

Suave,Ánalise de Śeries Temporais, Particionamento Recursivo.
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Abstract

Corr̂ea da Rosa, J. M.; Veiga, A.; Medeiros, M.C..T. Rio de Janeiro,
2005. 157p. PhD. Thesis — Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontif́ıcia Universidade Católica do Rio de Janeiro.

he main goal of this Thesis is to introduce a tree-structured model that combines

aspects from two methodologies: CART (Classification and Regression Trees)

and STR (Smooth Transition Regression). The model is called STR-Tree, The

idea is to specify a nonlinear parametric model through the structure of a binary

decision tree. The resulting modelo can be analyzed as a smooth transition

regression model with multiple regimes. The decisions for splitting the nodes

of the tree are entirely based on Lagrange Multipliers tests. An alternative

specification that uses cross- validation is also tried. A Monte Carlo Experiment

is used to evaluate the performance of the proposed methodology and to compare

with other techniques that are commonly used. The results showed that the STR-

Tree model outperformed the traditional CART when specifying the architecture

of a simulated tree. Moreover, the use of Lagrange Multipliers tests gave better

results than a cross-validation procedure. After applying the model to real

datasets, it could be seen that STR-Tree showed superior predictive ability when

compared to CART. The idea was extended to time series analysis through an

application. In this situation, we call the model as STAR-Tree which is obtained

through a binary decision tree that fits first-order autoregressive models for

different regimes. The model was fitted to the returns of Euro/Dolar exchange

rate time series and then evaluated statistically and financially. Comparing with

the naive approach and ARMA methodology, the STAR-Tree was parsimonious

and presented statistical performance equivalent to others. The financial results

were better than the others.

Keywords
Regression Trees, Nonlinear Models, Smooth Transition Regression, Time

Series Analysis, Recursive Partitioning.
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5.6 Aplicação à Dados Reais 108
5.7 Conclusões 114

6 O Modelo STAR-Tree 116
6.1 Introdução 116
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Modelo 2.1 156

C.6 Identificação de Arquiteturas para Árvore Simulada pelo
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