
UNIVERSIDADE TECNOLÓGICA FEDERAL DO PARANÁ 

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM ENGENHARIA DE PRODUÇÃO 

DOUTORADO EM ENGENHARIA DE PRODUÇÃO 

 

 

 

 

CELSO BILYNKIEVYCZ DOS SANTOS 

 

 

 

 

PREVISÃO DO ÍNDICE DE DESENVOLVIMENTO HUMANO E DA 

EXPECTATIVA DE VIDA NA AMÉRICA LATINA POR MEIO DE 

TÉCNICAS DE MINERAÇÃO DE DADOS 

 

 

 

TESE 

 

 

 

 

 

PONTA GROSSA 

DEZEMBRO - 2016



CELSO BILYNKIEVYCZ DOS SANTOS 

 

 

 

 

 

 

 

 

PREVISÃO DO ÍNDICE DE DESENVOLVIMENTO HUMANO E DA 

EXPECTATIVA DE VIDA NA AMÉRICA LATINA POR MEIO DE 

TÉCNICAS DE MINERAÇÃO DE DADOS 

 

 

Tese apresentada como requisito parcial à 

obtenção do título de Doutor em 

Engenharia de Produção, do Programa de 

Pós-Graduação em Engenharia de 

Produção, da Universidade Tecnológica 

Federal do Paraná, Campus Ponta 

Grossa. 

Orientador: Prof. Luiz Alberto Pilatti, Dr. 

Co-orientador: Prof. Bruno Pedroso, Dr. 

 

 

PONTA GROSSA 

DEZEMBRO - 2016



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

UNIVERSIDADE TECNOLÓGICA FEDERAL DO PARANÁ

PR
 

 

Universidade Tecnológica Federal do Paraná 
Campus Ponta Grossa 

Diretoria de Pesquisa e Pós-Graduação 
PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM 

ENGENHARIA DE PRODUÇÃO 
 

 
FOLHA DE APROVAÇÃO 

Título de Tese Nº 6/2016 
 

PREVISÃO DO ÍNDICE DE DESENVOLVIMENTO HUMANO E DA 
EXPECTATIVA DE VIDA NA AMÉRICA LATINA POR MEIO DE 

TÉCNICAS DE MINERAÇÃO DE DADOS 

 
por 

 
Celso Bilynkievycz dos Santos 

 
Esta Tese foi apresentada às 9 horas de 22 de dezembro de 2016 como requisito parcial 
para a obtenção do título de DOUTOR EM ENGENHARIA DE PRODUÇÃO, com área de 
concentração em Gestão Industrial, linha de pesquisa em Gestão de Recursos Humanos 
para o Ambiente Produtivo, Programa de Pós-Graduação em Engenharia de Produção. O 
candidato foi argüido pela Banca Examinadora composta pelos professores abaixo citados. 
Após deliberação, a Banca Examinadora considerou o trabalho aprovado. 

 
 
 

Profa. Dra. Alaine Margarete Guimarães 
(UEPG) 

 Profa. Dra. Deborah Ribeiro Carvalho 
(PUCPR) 

   
   
   

Prof. Dr. Antonio Augusto de Paula Xavier 
(UTFPR-PG) 

 Prof. Dr. Gerson Ishikawa 
(UTFPR-PG) 

   
   
   
  Prof. Dr. Luiz Alberto Pilatti 

(UTFPR-PG) 
Orientador 

   
   
   
   

Prof. Dr. Antonio Carlos de Francisco (UTFPR) 
Coordenador do PPGEP 

 
 
 

A FOLHA DE APROVAÇÃO ASSINADA ENCONTRA-SE NO DEPARTAMENTO DE 
REGISTROS ACADÊMICOS DA UTFPR – CÂMPUS PONTA GROSSA. 



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dedico esta Tese a minha  

esposa Morgana da Graças Procz dos Santos,  

filhos  Bianca Bilynkievycz dos Santos,  

Camila Bilynkievycz dos Santos e  

Rômulo Bilynkievycz dos Santos. 

 



AGRADECIMENTOS 

Antes de tudo, agradeço a Deus por ter me acompanhado nesta jornada. 

Agradeço ao meu orientador, Prof. Luiz Alberto Pilatti, e co-orientador, Bruno 

Pedroso, pela oportunidade, dedicação na condução da orientação deste trabalho e 

pela amizade. 

Agradeço ainda ao meu orientador pela motivação e inspiração para o ingresso no 

mestrado desde os primeiros contatos na graduação. E ao meu co-orientador pela 

motivação em prosseguir até o doutorado. 

Aos meus familiares, pelo incentivo e pela compreensão nos momentos de ausência. 

Ao meu amigo e colega de trabalho, Cristiano Delabernarda, pelo apoio e por ter 

assumido muitas das minhas responsabilidades funcionais. 

À Universidade Estadual de Ponta Grossa (UEPG), pela liberação concedida para 

cursar o doutorado. 

Ao Conselho de Administração de 2012 da UEPG, principalmente ao professor Pró-

Reitor de Pesquisa e Pós-Graduação (PROPESP) da UEPG, professor Benjamin de 

Melo Carvalho, pelos pareceres e debates favoráveis ao processo de liberação para 

cursar pós-graduação e pelo incentivo à qualificação do quadro de servidores da 

instituição. 

Ao Magnífico Reitor da UEPG, Prof. Carlos Luciano Sant´Ana Vargas, pelo apoio. 

Às Pró-Reitores de Recursos Humanos da UEPG, Ana Maria Salles Rosa Solak 

(2012) e Silviane Buss Tupich (2014), pelo apoio. 

Aos servidores Luiz César dos Santos Lima e Tiago Correia Oliveira, da UTFPR, 

pelo apoio nos trâmites burocráticos. 

Aos demais professores do PPGEP da UTFPR, Antônio Vanderley Herrero Sola, 

Antônio Augusto de Paula Xavier, Antônio Carlos de Francisco, Guataçara dos 

Santos Junior, João Luiz Kovaleski e Sérgio Mazurek Tebcherani; e à professora 



Alaine Margarete Guimarães, do PPG em Computação Aplicada da UEPG, pela 

dedicação e pelo conhecimento transmitido durante o período de formação. 

Aos professores da banca de qualificação e defesa, Luiz Alberto Pilatti, Alaine 

Margarete Guimarães, Antonio Augusto de Paula Xavier, Bruno Pedroso, Deborah 

Ribeiro Carvalho e Gerson Ishikawa, os quais ajudaram a nortear a tese. 

Aos meus colegas e amigos de doutorado, que sofreram juntos as angústias do 

processo de pós-graduação, principalmente ao Fábio Sprada de Menezes, Eliana 

Aparecida Fagundes Queiroz Bortolozo e Dayana Carla de Macedo, pelas parcerias 

nas pesquisas e pelas palavras de incentivo, nos momentos de dificuldades. 

À Universidade Tecnológica Federal do Paraná, por oportunizar esta titulação. 



 

RESUMO 

SANTOS, Celso Bilynkievycz dos. Previsão do Índice de Desenvolvimento 
Humano e da Expectativa de Vida na América Latina por Meio de Técnicas de 
Mineração de Dados. 2016. 216f. Tese (Doutorado em Engenharia de Produção) - 
Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Ponta Grossa, 2016. 

A previsibilidade de indicadores de qualidade de vida pode contribuir na projeção de 
variáveis dependentes, auxiliar em tomadas de decisões para sustentar ou não 
políticas públicas e justificar o cenário vivido pelos países e o mundo. Objetivo: 
Prever o Índice de Desenvolvimento Humano (IDH) e a expectativa de vida (EV) nos 
países latino-americanos no período de 2015 a 2020, utilizando técnicas de 
Mineração de Dados. Metodologia: Foram percorridas as etapas do processo 
Descoberta de Conhecimento em Base Dados (DCBD). Durante a etapa de DCBD 
de Mineração de Dados, foi avaliado o desempenho de diferentes algoritmos com 
paradigma de aprendizado baseados em funções. A partir do algoritmo com melhor 
desempenho, foram desenvolvidos 748 modelos de previsão univariados e dois 
multivariados para previsão do IDH de 187 países do mundo e seus resultados, 
comparados com os últimos relatórios do United Nations Development Programme 
(UNDP), para definição do modelo mais eficiente. Os resultados desses testes de 
previsões ainda foram comparados com 44 modelos univariados Autoregressive 
Integrated Moving Average (ARIMA). A partir da definição do melhor algoritmo de 
Mineração de Dados e modelo, fez-se a previsão do IDH e da EV para os países da 
America Latina para o período de 2015 a 2020. Resultados: O algoritmo SMOReg e 
os modelos multivariados apresentaram melhor desempenho nos testes 
desenvolvidos durante o experimento. As médias de crescimento do IDH e EV 
previstas para os países latino-americanos tendem a aumentar no período 
analisado, respectivamente, 4,99±3,90 % e 2,47±0,09 anos. Conclusão: 
Experiências multivariadas possibilitam maior aprendizagem dos algoritmos, 
aumentando sua precisão. As técnicas de Mineração de Dados apresentaram 
melhor qualidade nas previsões em relação à técnica mais popular, ARIMA. As 
previsões sugerem média de crescimento do IDH e EV dos países latino-americanos 
maiores que a média mundial. 

Palavras chave: Algoritmos. IDH. Qualidade de Vida. Países. 



 

ABSTRACT 

SANTOS, Celso Bilynkievycz dos. Prediction of the Human Development Index 
and Life Expectancy in Latin American using Data Mining Techniques. 2016. 
216f. Thesis (Doctorate in Production Engineering) - University of Technology of 
Paraná. Ponta Grossa, 2016. 

The predictability of quality of life indicators can contribute to the projection of 
dependent variables, help decision-making processes to support public policies and 
justify the scenario experienced by the countries and the world. Aim: This study 
aimed to predict the Human Development Index (HDI) and life expectancy (LE) in 
Latin American countries in the period of 2015–2020 using data mining techniques. 
Methodology: The study followed the steps of Knowledge Discovery in Database 
(KDD) processes. During the data mining KDD step, the performance of different 
algorithms with function-based learning paradigms was analyzed. From the algorithm 
with the best performance, 748 prediction models of univariate and two multivariate 
were developed to predict the HDI of 187 countries and their results were compared 
with the last reports from the United Nations Development Program (UNDP) in order 
to define the most efficient model. The results of these prediction tests were 
compared with 44 univariate Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 
models. From the definition of the best algorithm of data mining and model, the 
prediction of HDI and LE for Latin American countries from 2015 and 2020 was done. 
Results: The SMOReg algorithm and the multivariate models presented the best 
performance in the tests during the experiment. The average growth in HDI and LE 
predicted for Latin American countries tend to increase in the period analyzed, 
4.99±3.90 % and 2.47±0.09 years, respectively. Conclusion: Multivariate 
experiences allow better learning of algorithms, increasing their prediction. Mining 
data techniques present better quality in the predictions compared to Autoregressive 
Integrated Moving Average (ARIMA), which is the most popular technique. The 
predictions suggest an average growth in HDI and LE in Latin American countries 
compared to the world average. 

Keywords: Algorithms. HDI. Quality of Life. Counties. 
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1 INTRODUÇÃO 

1.1 DEFINIÇÃO DO OBJETO 

A Qualidade de Vida (QV) é um tema de estudo contemporâneo discutido 

em diferentes segmentos da ciência. Entre estes, a Engenharia de Produção. Pode 

ser avaliada por diferentes instrumentos ou indicadores sugeridos pela literatura para 

diferentes contextos. 

Partindo da premissa de que a QV deve ser observada de forma global 

(FOX-RUSHBY e PARKER, 1995), busca-se neste trabalho adotar um indicador 

mundialmente utilizado. 

Nesta perspectiva, procuraram-se indicadores que melhor avaliassem a QV 

de forma global, adotando-se, então, como objetos de estudo, o Índice de 

Desenvolvimento Humano (IDH) e a expectativa de vida (EV), considerados pela 

Organização Nações Unidas (ONU) (UNDP, 1990; ALKIRE, 2010; UNDP, 2014), 

respectivamente, como o seu indicador de desenvolvimento humano e a sua sub-

componente do IDH mais associada à QV. 

A ONU, por meio do United Nations Development Programme (UNDP), 

adota o IDH para avaliar os avanços no desenvolvimento econômico e na QV da 

população nos países membros (UNDP, 1990; ALKIRE, 2010; UNDP, 2014) a partir 

da média geométrica entre indicadores de educação, saúde e renda (KOVACEVIC, 

2010). 

Os resultados de estudos que utilizam o IDH geralmente têm como propósito 

orientar políticas públicas para a melhoria da QV da população de uma determinada 

região demográfica, como sugere o estudo de Ferreira (2012) e estudos na área de 

Engenharia de Produção (LIMA, 2006; MARIANO, 2012). 

Por apresentar dependência da componente "saúde", medida por uma vida 

longa e saudável, o índice é também amplamente utilizado em pesquisas da área de 

saúde (GONZÁLEZ-ZAPATA et al., 2011; KARIMINIA et al., 2011; MARTINEZ et al., 

2011; CASTRO e RODRIGUES-JÚNIOR, 2012; SZUSTER et al., 2012; TAVARES et 
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al., 2014b; PERCIO, MEDINA e LUNA, 2015; SADOVSKY et al., 2015), enquanto 

sua componente decomposta mais utilizada neste tipo de estudos é a EV 

(BRUNEKREEF et al., 2012; MENDES et al., 2012; CAMPOLINA et al., 2013; 

CHIAVEGATTO FILHO e LAURENTI, 2013; KANSO et al., 2013; MACKENBACH e 

LOOMAN, 2013; ANSTEY et al., 2014; CERVANTES e BOTERO, 2014; MORTON, 

DE STAVOLA e LEON, 2014; CAMARGOS e GONZAGA, 2015; HENDI, 2015; 

LACEY et al., 2015; LI et al., 2015; STRINGHINI et al., 2015), que também se 

encontra entre os indicadores mais utilizados para avaliar a QV e o desenvolvimento 

socioeconômico de um país. 

A literatura apresenta um quantitativo muito grande de pesquisas recentes 

(GONZÁLEZ-ZAPATA et al., 2011; KARIMINIA et al., 2011; MARTINEZ et al., 2011; 

BRUNEKREEF et al., 2012; CASTRO e RODRIGUES-JÚNIOR, 2012; MENDES et 

al., 2012; SZUSTER et al., 2012; CAMPOLINA et al., 2013; CHIAVEGATTO FILHO e 

LAURENTI, 2013; KANSO et al., 2013; MACKENBACH e LOOMAN, 2013; ANSTEY 

et al., 2014; CERVANTES e BOTERO, 2014; MORTON, DE STAVOLA e LEON, 

2014; TAVARES et al., 2014b; CAMARGOS e GONZAGA, 2015; HENDI, 2015; 

LACEY et al., 2015; LI et al., 2015; PERCIO, MEDINA e LUNA, 2015; SADOVSKY et 

al., 2015; STRINGHINI et al., 2015),  que colocam a EV ou o IDH como variáveis 

balizadoras de estudos de QV e desenvolvimento humano. 

A previsibilidade do IDH ou de suas componentes pode auxiliar em tomadas 

de decisões governamentais, apoiando ou não políticas públicas, caso os valores 

reais correspondam às expectativas das previsões. Suas projeções também podem 

ser utilizadas em estudos prospectivos de diferentes áreas, entre elas, a da 

Engenharia de Produção, para explicar o comportamento futuro de variáveis 

dependentes. 

A Mineração de Dados (MD) também foi definida como objeto deste estudo 

por se tratar de uma área da Inteligência Artificial (IA) que permite descobrir 

conhecimento potencialmente implícito em bases de dados e que pode contribuir na 

previsão destes indicadores, auxiliando em tomadas de decisões dos gestores de 

QV e desenvolvimento humano. 

Segundo Fayyad (1998), o ser humano não está preparado para interpretar 
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grandes volumes de dados ou espaços multidimensionais. Nesta conjuntura, a 

Tecnologia da Informação surge como a ferramenta necessária para exercer esta 

função, mais especificamente a IA, com suas técnicas de Mineração de Dados. 

A função da Mineração de Dados é garimpar informações ocultas, 

geralmente em grandes bases de dados, ampliando ao máximo as comparações 

entre os dados e tornando explícito o conhecimento implícito. 

As técnicas tradicionais de análise de dados exigem que, inicialmente, 

hipóteses sejam estabelecidas, para que, então, sejam construídas consultas, a fim 

de comprovar ou não estas suposições, enquanto as técnicas de Mineração de 

Dados têm maior independência do estabelecimento de hipóteses iniciais. 

 

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA 

A literatura oferece uma variedade de técnicas de previsão, dentre as quais 

se destacam as previsões a partir de técnicas de Mineração de Dados aplicadas em 

diferentes áreas (XIE et al.; MANGALOVA e AGAFONOV, 2014; CORREA et al., 

2015; WINTERS-MINER et al., 2015). No entanto, não foi possível identificar estudos 

de previsões do IDH ou a EV dos países da América Latina, principalmente por meio 

de técnicas de Mineração de Dados. 

Diante desta abertura na literatura, se parte da pergunta norteadora da 

presente pesquisa: 

- Como prever o Índice de Desenvolvimento Humano e a Expectativa de 

Vida por meio de técnicas de Mineração de Dados? 
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1.3 OBJETIVOS 

1.3.1 Objetivo Geral 

O presente estudo tem como objetivo prever o IDH e a EV nos países latino-

americanos para o período de 2015 a 2020, a partir de seus dados históricos, 

utilizando técnicas de Mineração de Dados. 

 

1.3.2 Objetivos Específicos 

1. Avaliar o desempenho de algoritmos de Mineração de Dados com 

paradigma de aprendizagem de funções; 

2. Avaliar o desempenho de modelos de previsão multivariados e 

univariados; 

3. Comparar o desempenho dos modelos desenvolvidos com algoritmo de 

Mineração de Dados que apresentou melhor desempenho, com o modelo 

desenvolvido através do método popularmente conhecido: Modelo Auto-

Regressivo Integrado de Média Móvel (ARIMA)1;. 

4. Definir uma unidade de medida de qualidade para avaliar previsões de 
IDH e EV; 

5. Comparar o IDH e a EV da América Latina e o mundo. 

 

1.4 JUSTIFICATIVA 

As previsões seguem tendências matemáticas baseadas em padrões e 

comportamentos comuns ou específicos de cada país, de acordo com o modelo 

adotado. Então, a ocorrência de mudanças econômicas ou políticas que fujam aos 

padrões e à tendência implícita nos modelos pode interferir nas previsões. No 

entanto, seus resultados podem auxiliar outros tipos de leituras, principalmente 

quando o real não for o esperado. As previsões com tendências de crescimento do 

                                            

1 ARIMA - do Inglês - Autoregressive Integrated Moving Average 
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IDH ou da EV, por exemplo, podem ser entendidas como parâmetros mínimos a 

serem superados pelos países. Possíveis contradições de valores entre o predito e o 

real podem justificar o êxito ou o insucesso de políticas públicas ou econômicas, 

como, também, podem ser consequência da interferência de outros fatores, como 

catástrofes naturais, mudanças climáticas, conflitos armados ou guerras. Esses 

resultados podem contribuir em reflexões para o planejamento e a gestão da 

promoção de QV e desenvolvimento humano. 

O presente estudo contribui na projeção destes indicadores utilizados em 

pesquisas de QV e, também, contribui na avaliação de algoritmos, modelos 

empregados, a partir das comparações entre as previsões e as tendências 

divulgadas pelo UNDP para o IDH, em períodos anteriores às projeções e entre suas 

medidas de qualidade de previsões. 

Os procedimentos metodológicos aplicados neste estudo podem ser 

utilizados para solução de outros problemas de previsão da engenharia de 

produção. 

 

1.5 DISTRIBUIÇÃO DO TRABALHO 

Este trabalho está dividido em seis capítulos, incluindo a Introdução, 

apresentada na seção anterior. O Capítulo 2 apresenta a revisão de bibliografia, que 

está subdividida em dois segmentos. No primeiro apresenta o referencial teórico e 

no segundo o estado da arte. Os fundamentos metodológicos são apresentados no 

Capítulo 3, bem como os materiais e métodos e a descrição do Processo de 

Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (DCBD), utilizado para o 

desenvolvimento do experimento. No Capítulo 4, são apresentados os resultados do 

DCBD. A discussão se faz no Capítulo 5. E, finalmente, no Capítulo 6 concluir-se-á o 

trabalho. 
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2 REVISÃO DE BIBLIOGRAFIA 

Neste capítulo, será apresentado o referencial teórico básico, necessário 

para a compreensão do tema de pesquisa proposto e o estado da arte. 

 

2.1 REFERENCIAL TEÓRICO 

2.1.1 Índice de Desenvolvimento Humano (IDH) 

A necessidade da criação de um indicador de desenvolvimento humano 

surgiu a partir da crítica de que o desenvolvimento de um país não é apenas a mera 

expansão do seu crescimento econômico. As abordagens anteriores de 

desenvolvimento de um país se concentravam quase que exclusivamente na 

eficiência e no crescimento (ALKIRE, 2010). 

Um novo conceito de desenvolvimento humano propôs uma mudança no 

sentido de sua perspectiva, que passou a basear-se no ser humano, na justiça de 

distribuição dos benefícios econômicos, como o bem-estar, a liberdade e a QV 

(UNDP, 1990; NUSSBAUM e SEN, 1993; ALKIRE, 2010). 

Desde os anos 1970, essa percepção entre os profissionais de 

desenvolvimento humano cresceu, observando-se que os esforços investidos na 

industrialização e no crescimento econômico não conduziram a uma redução 

considerável da pobreza e das desigualdades nos países em desenvolvimento, haja 

vista que somente os desenvolvimentos econômicos não conseguiram atender às 

necessidades básicas das camadas mais pobres da população, como água, 

eletricidade, saúde e educação. 

Observou-se também que, em algumas áreas, os indicadores sociais 

pioraram, enquanto o PIB global tem apresentado taxas de crescimento 

significativas. 
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Em 1990, um grupo de economistas formado por Mahbub ul Haq, Amartya 

Sen, Paul Streeten e Keith Griffin criou o IDH (UNDP, 1990). Este indicador combina 

o PIB per capto com níveis de educação e EV de uma população para delinear um 

conjunto mais amplo e mais abrangente de desenvolvimento, com foco nas escolhas 

sociais e QV. 

O desenvolvimento humano é definido como um processo de ampliação das 

escolhas das pessoas, de reforçar as capacidades humanas (a gama de coisas que 

as pessoas podem fazer) e de liberdade, permitindo-lhes viver uma vida longa e 

saudável, ter acesso ao conhecimento e um padrão de vida decente, além de 

participar a vida de sua comunidade e as decisões que afetam suas vidas (UNDP, 

1990). 

O IDH é um índice composto que mede o desempenho em três dimensões 

básicas do desenvolvimento humano: uma vida longa e saudável, conhecimento e 

um padrão decente de vida. O primeiro se mede pela EV, o segundo pela média de 

anos de escolaridade e o último pelo rendimento per capto.  

Segundo a UNDP (2014), o IDH é utilizado no planejamento e nas tomadas 

de decisões para orientação e defesa de políticas de desenvolvimento do índice. 

A ONU produziu, ao longo de 25 anos, mais de 700 relatórios. Nos relatórios 

dos últimos 20 anos, a avaliação do IDH tem proporcionado alternativa para agentes 

de desenvolvimento promoverem o crescimento econômico de sua região. Seus 

relatórios explicam como e por que as decisões políticas devem orientar os 

processos do crescimento econômico, industrialização e prestação de serviços com 

liberdade humana (ALKIRE, 2010), e apresentam diferentes temáticas, para 

contribuir no desenvolvimento dos países ( Quadro 1). 
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Quadro 1 - Temas dos Relatórios do PNUD 

Relatório 
(Ano) 

Tema Fonte 

2015 O Trabalho como Motor do Desenvolvimento Humano (UNDP, 2015) 

2014 
Sustentar o Progresso Humano: Reduzir as Vulnerabilidades e Reforçar a 
Resiliência 

(UNDP, 2014) 

2013 A Ascensão do Sul: o Progresso Humano num Mundo Diversificado (UNDP, 2013) 

2011/2012 Futuro Sustentável que Queremos (UNDP, 2011-2014) 

2011 Sustentabilidade e Equidade: Um Futuro Melhor para Todos (UNDP, 2011) 

2010 A Verdadeira Riqueza das Nações: Vias para o Desenvolvimento Humano (UNDP, 2010) 

2009 Ultrapassar Barreiras: Mobilidade e Desenvolvimento Humanos (UNDP, 2009) 

2007/2008 
Combater as Alterações Climáticas: Solidariedade Humana num Mundo 
Dividido 

(UNDP, 2007/2008) 

2006 A Água para lá da Escassez: Poder, Pobreza e a Crise Mundial da Água (UNDP, 2006) 

2005 
Cooperação Internacional numa Encruzilhada: Ajuda, Comércio e Segurança 
num Mundo Desigual 

(UNDP, 2005) 

2004 Liberdade Cultural num Mundo Diversificado  (UNDP, 2004) 

2003 
Objetivos de Desenvolvimento do Milênio: Um Pacto Entre Nações para 
Eliminar a Pobreza Humana 

(UNDP, 2003) 

2002 Aprofundar a Democracia num Mundo Fragmentado (UNDP, 2002) 

2001 Fazer as Novas Tecnologias Trabalharem para o Desenvolvimento Humano (UNDP, 2001) 

2000 Direitos Humanos e Desenvolvimento Humano (UNDP, 2000) 

1999 Globalização com Uma Face Humana (UNDP, 1999) 

1998 Padrões de Consumo para o Desenvolvimento Humano (UNDP, 1998) 

1997 Desenvolvimento Humano para Erradicar a Pobreza (UNDP, 1997) 

1996 Crescimento Econômico e Desenvolvimento Humano (UNDP, 1996) 

1995 Gênero e Desenvolvimento Humano (UNDP, 1995) 

1994 Novas Dimensões da Segurança Humana (UNDP, 1994) 

1993 Participação das Pessoas (UNDP, 1993) 

1992 Dimensões Globais do Desenvolvimento Humano (UNDP, 1992) 

1991 Financiamento do Desenvolvimento Humano (UNDP, 1991) 

1990 Conceito e Medição do Desenvolvimento Humano (UNDP, 1990) 

 

0 último relatório a UNDP (2015) debate o tema "O Trabalho como Motor do 

Desenvolvimento Humano", destacando que o trabalho é fundamental para a 

geração de riqueza das economias e das pessoas, mas deve ser conceituado 

principalmente em termos de desenvolvimento humano e não apenas econômico.
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Alkire (2010) apresenta as dimensões de IDH mencionadas nos relatórios da ONU, 

desde a sua primeira publicação, em 1990, até 2010 (Figura 1). 

 

Figura 1 - Dimensões mencionadas nos relatórios de desenvolvimento humano da ONU 
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Fonte: O autor, a partir dos dados de Alkire (2010). 
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As três dimensões fundamentais do IDH são discutidas em todos os 

relatórios da UDNP (Figura 1). Outras variáveis intervenientes são apresentadas em 

diferentes contextos históricos, culturais, nacionais e internacionais, merecedores de 

destaques em seus relatórios. 

O desenvolvimento humano também abrange outras liberdades de valor, 

associadas ao bem-estar humano em países em desenvolvimento e industrializados. 

A ênfase e as particularidades variam, mas geralmente incluem a subsistência 

segura e significativa; relações de cuidado e dignidade, proteção contra crime e 

violência; atividades artísticas, culturais e espirituais, participação em atividades 

políticas e comunitárias; respeito por si próprio e bem-estar emocional (ALKIRE, 

2010). 

O penúltimo relatório da UNDP (2014) apresenta alterações nos limites 

máximos e mínimos utilizados na normalização das componentes e mudança na 

agregação de indicadores de educação. 

 

2.1.2 Expectativa de Vida ao Nascer 

A expectativa de vida ao nascer representa o número de anos que um 

recém-nascido poderá viver, se os padrões das taxas de mortalidade específicas por 

idade vigente, no momento do seu nascimento, permanecerem os mesmos durante 

toda sua vida. 

Os valores máximos e mínimos utilizados como limites para o cálculo da EV 

adotado pela ONU, em seu programa de desenvolvimento, tiveram seus valores, em 

anos, reduzidos (UNDP, 2010). 

O valor mínimo foi fixado em 20 anos, com base em Riley (2005) e Maddison 

(2010), que em seus estudos apresentam evidências históricas de que nenhum país 

do século XX teve EV menor do que 20 anos. E o valor máximo foi fixado em 85 

anos (UNDP, 2014). 
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A EV é utilizada para obtenção do Índice de Saúde (IS) a partir do cálculo de 

normalização do valor, utilizando como limites os valores máximo e mínimo 

apresentados para variável. 

 

2.1.2.1 Índice de escolaridade (IE) 

O índice de escolaridade é a média aritmética entre as subcomponentes 

índice de anos médio de estudo (IAME) e índice de anos esperados de escolaridade 

(IAEE). 

O primeiro é o número de anos de educação, normalizado, recebido por uma 

pessoa adulta com idade acima de 25 anos. Para a normalização, fixou-se o valor 

máximo de 15 anos, correspondente ao máximo projetado para o ano de 2025, e o 

valor mínimo zero, pois uma sociedade pode subexistir sem educação formal. 

O segundo é o índice de anos esperados de escolaridade, normalizado, que 

uma criança, ao entrar na idade escolar, pode esperar receber se os padrões 

prevalentes de taxas de matrículas específicas por idade persistirem por toda sua 

vida. O valor máximo foi fixado em 18 anos de escolaridade esperada, equivalente à 

obtenção do grau de mestrado na maioria dos países. Em alguns casos, o ano de 

escolaridade esperado é estimado (UNDP, 2014). 

 

2.1.2.2 Rendimento nacional bruto (RNB) per capita 

O rendimento nacional bruto é o índice de rendimento nacional bruto per 

capita  anual normalizado e com paridade do poder aquisitivo internacional. 

Para paridade do poder aquisitivo, o Banco Mundial − por meio do seu 

Programa de Comparação Internacional (IPC) − recolhe periodicamente milhares de 

preços de bens e serviços em muitos países para gerar taxas de conversão oficiais 

de paridade de poder de compras (PPC) entre os países.  A partir desta base de 
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dados, é definida uma moeda internacional padrão, o dólar PPC (PPC $), que 

melhor reflete o poder aquisitivo em diferentes países. 

Para a normalização do índice, adotou-se, em 2014, o valor máximo de 

75,000 dólares per capita, pois segundo Kahneman e Deaton (2010), acima deste 

valor não ocorrem ganhos no desenvolvimento humano e bem-estar. E como valor 

mínimo definiu-se o valor de 100 dólares de rendimento per capita.  

 

2.1.2.3 Cálculo do IDH 

Em 2010, a metodologia de cálculo do índice sofreu alterações. Substituiu-se 

a média ponderada de suas componentes pela média geométrica. No entanto, a 

nova fórmula foi criticada por Ravallion (2012b), principalmente porque não permite 

indicar onde se deve investir e que certos países serão prejudicados com a nova 

fórmula. Em seu estudo, também demonstra que países com baixo IDH e baixa EV 

não poderão visualizar mudanças significativas no desenvolvimento do índice com 

aumento da EV, que deveria ser entendida como uma faceta que merece maior 

ponderação. 

Apesar das críticas sobre o novo tipo de cálculo do IDH, observa-se que a 

média geométrica privilegia países com menor desigualdade entre seus 

componentes, pois a média geométrica tende a ser cada vez menor que a média 

aritmética, à medida que se aumenta a variância entre as componentes. 

A metodologia de cálculo padroniza pesos iguais em todas as dimensões, 

considerando justificativas estatísticas de estudos como o de Noorbakhsh (1998) e 

Decanq e Lugo (2009), pois consideram que todas as dimensões são igualmente 

importantes. A média geométrica reduz o nível de substituibilidade entre as 

dimensões, em virtude de  que o baixo desempenho em uma determinada dimensão 

não pode ser mais compensado pelo maior desempenho em outra dimensão (UNDP, 

2014). 
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O Quadro 2 apresenta as fórmulas para o cálculo do IDH, suas relações de 

dependências e os novos valores limites divulgados no último relatório do UNDP 

(2014). 
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Quadro 2 - Relação de Dependência entre as fórmulas utilizadas para o cálculo do IDH 
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Equação 6 - Índice de Anos Esperados de 

Escolaridade 
 

 
onde: 
EV = expectativa de vida ao nascer 
AME = anos médios de estudo 
AEE = anos esperados de estudo 
PibPc = produto interno bruto (paridade do poder de compra) per capita. 

  

Fonte: Adaptado de UNDP (2014). 

Os valores máximos e mínimos utilizados como limites para o cálculo da EV, 

adotado pela Organização das Nações Unidas (ONU) em seu programa de 

desenvolvimento, tiveram os anos atualizados em relação aos modelos matemáticos 

anteriores. 

Em seu estudo, Kovacevic (2010) apresenta diferentes limites utilizados ao 

longo do tempo na normalização das componentes do IDH. 

O Programa das Nações Unidas (UNDP) consulta diferentes agências 

internacionais para obtenção de dados referentes à expectativa de vida ao nascer 

(UNDESA, 2013); média de anos de escolaridade (BARRO e LEE, 2013; UNESCO, 

2013b; a); anos de escolaridade esperados (UNESCO, 2013b), e PIB per capita 
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(UNDESA, 2013; FMI, 2014; UNSD, 2014; WORLDBANK, 2014). Essas agências 

recebem dados de agências nacionais dos países filiados. 

Alguns valores de IDH ou de seus componentes são estimados ou baseados 

em estudos de regressão do crescimento dos países ou são referentes aos anos 

anteriores mais recentes (UNDP, 2013). O índice apresenta uma robustez, com 

possibilidade de aplicação de metodologias alternativas (AGUNA e KOVACEVIC, 

2010). Em termos estatísticos, a diferença do IDH não é significativa a partir da 

quarta casa decimal (AGUNA e KOVACEVIC, 2010; HØYLAND, MOENE e 

WILLUMSEN, 2012). 

O IDH permite a classificação dos países por grau de desenvolvimento 

humano e classe de IDH a partir dos intervalos do índice apresentados no Quadro 3. 

Quadro 3 - Temas dos Relatórios do PNUD 

Nível de Desenvolvimento do 
País 

IDH 

Classe Índice 

Desenvolvido IDH muito elevado > 0,799 

Em desenvolvimento 
IDH elevado > 0,699 e < 0,800 

IDH médio > 0,550 e < 0,700 

Subdesenvolvido IDH baixo < 0,550 

Fonte: O autor (2016). 

O índice é uma medida universal e resumida que, apesar de ampliar a 

perspectiva sobre o desenvolvimento humano, não contempla e nem esgota todas 

as facetas de desenvolvimento (UNDP, 2014). 

Embora o IDH seja uma variável dependente, das três dimensões, o índice 

ainda apresenta uma relação implícita como a industrialização e desindustrialização. 

Estas podem ser medidas através do índice de industrialização, que é a relação 

entre duas dimensões: emprego e população, cujo cálculo se dá a partir da seguinte 

fórmula (UNIDO, 2013): 
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Onde: 
II é o índice de industrialização. 
E é o número de empregos. 
P é a população. 
U se refere à unidade. 
T se refere ao total de unidades. 

 

Pesquisas como de Murphy, Shleifer e Vishny (1988) já apontavam que 

praticamente todos os países desenvolvidos passaram por um processo de 

industrialização. 

Storbacka (2011) apresenta algumas soluções para os processos de 

industrialização e comercialização em diferentes cenários que envolvem 

identificação de capacidade de negócio e práticas de gestão. 

Os países de maior poder econômico impõem pressões de concorrência que 

podem abafar a diversificação econômica e a industrialização nas economias 

menores, influenciando no seu desenvolvimento humano (UNIDO, 2013). 

O processo de industrialização depende de competências industriais que 

podem ser desenvolvidas neste período. Vários países, como Turquia, República da 

Coreia e Tailândia iniciaram períodos de substituição de importações, 

desenvolvendo competências industriais que resultaram no fornecimento aos 

mercados internacionais (UNIDO, 2013). 

Nos últimos 200 anos, praticamente todos os países que tiveram 

crescimento rápido de produção, renda e QV se deram pela sua industrialização 

(MURPHY, SHLEIFER e VISHNY, 1988). 

Segundo Hartmann e Pyka (2013), a política de desenvolvimento humano 

precisa estar sintonizada com uma política industrial que promova a diversificação 

econômica qualitativa.  Esta diversificação pode ser alcançada através da variedade 

de investimento em setores relacionados e não relacionados, como, por exemplo, a 
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urbanização, a qual leva a um aumento na demanda por produtos manufaturados, 

tornando a industrialização autossustentável, o que pode proporcionar aumento da 

renda e do bem-estar (MURPHY, SHLEIFER e VISHNY, 1988). 

Políticas de desenvolvimento a partir de uma melhor compreensão do 

desenvolvimento co-evolutivo da variedade, liberdade de escolha e bem-estar 

podem contribuir no desenvolvimento econômico e humano (HARTMANN e PYKA, 

2013). 

Murphy, Shleifer e Vishny (1988) destacam, em seu estudo, a importância do 

papel do governo no processo de desenvolvimento da industrialização, como uma 

coordenação de investimento em diversos setores, com subsídios temporários e no 

investimento em infraestrutura compartilhada, como estradas, ferrovia e portos. 

Alguns países conhecidos pela expressão Newly Industrialized Countries 

(NICs), classificados como em desenvolvimento, estão passando por esse processo 

de industrialização. Entre eles, pode-se citar: México, Brasil, Coréia do Sul, Taiwan, 

Cingapura, Hong Kong, África do Sul. Nestes países, as empresas devem dominar a 

ciência básica e aplicar conhecimentos e tecnologias específicas (ROBERTSON e 

PATEL, 2007). 

O Brasil é considerado um dos NICs, pois atingiu elevada competência em 

setores de média e alta tecnologia (FREITAS, MARQUES e E SILVA, 2013). 

Segundo dados da agência especializada da Organização das Nações 

Unidas para o Desenvolvimento Industrial (UNIDO), o índice de industrialização do 

Brasil foi de 0,42 no ano de 2010, apresentando-se acima da média mundial, de 

0,34 0,18, para o mesmo período. Assim, apresentando uma leve correlação com o 

IDH (r=0,6; p<0,01). Este índice vem se mantendo constante desde 2005. 

 

2.1.3 IDH dos Países da América Latina 

A maioria dos países latino-americanos passa por um processo de 

desenvolvimento humano muito semelhante, possivelmente em função do contexto 
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histórico de suas emancipações políticas e características sociais e culturais. Este 

processo de desenvolvimento pode ser avaliado a partir do Índice de 

Desenvolvimento Humano, adotado pelo United Nations Development Programme 

(UNDP) para medir os avanços na qualidade de vida de um país a partir da média 

geométrica entre indicadores de educação, saúde e renda, que classifica maior parte 

dos países da América Latina como países em desenvolvimento com IDH alto. 

A América Latina é composta de 22 países, onde habitam aproximadamente 

8,54% da população mundial, estimada para 2014 em 7,16 bilhões de habitantes, 

segundo dados da UNDP (2015). 

A Tabela 1 apresenta a população e os principais indicadores de 

desenvolvimento humano dos países da América Latina, comparados com a média 

mundial, extraídos do UNDP (2015). A partir destes indicadores, observa-se que os 

países latinos americanos apresentam a média populacional de 27,82±47,15 milhões 

de habitantes, enquanto que a média dos países filiados a ONU é de 38,51±42,38 

milhões de habitantes. O Brasil (202 milhões de habitantes) e Belize (300 mil 

habitantes) representam os países com a maior e menor população da América 

Latina, respectivamente. A Argentina apresenta a maior renda nacional bruta (RNB) 

per capita da América Latina, equivalente a 22.050 dólares, enquanto o Haiti 

($1.669) representa o país mais pobre.  

Os países da América Latina apresentam maiores médias em relação à 

média mundial do IDH, de suas componentes e da maioria de suas subcomponetes 

de desenvolvimento humano, exceto na renda nacional bruta (RNB) per capita e nos 

anos médios de estudo (AME). A média mundial da renda nacional bruta (RNB) per 

capita é de $16.882,4±18.676,29, enquanto que a média dos países latino-

americanos é de $11.197,41±5.849,26. O tempo médio de estudos mundial é de 

8,09±3,10 anos, contra 8,06±1,66 anos na América Latina.  Já o índice de anos 

médio de estudo (IAME) dos países latino-americanos se iguala com a média 

mundial (0,54), no entanto, apresentando menor variabilidade (±0,11) que a 

variância mundial (±0,21) neste índice, como também nos demais indicadores de 

desenvolvimento humano. 
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Dadas essas características, principalmente em relação às baixas 

variabilidades destes indicadores e os tempos de emancipações políticas muito 

próximos, os países da América Latina foram escolhidos como objeto de estudo para 

previsão do IDH e de suas expectativas de vida. 
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Tabela 1 - População, Indicadores de Desenvolvimento Humano dos Países da América Latina e resumo estatístico dos 
indicadores mundiais e dos países latino-americanos 

Rank 
do 

IDH 

País 
(código internacional) 

População 
(milhões de 
habitantes) 

IDH 
Componentes do IDH Sub-componentes do IDH 

IS IE IR EV IAEE IAME RNB AEE AME 

40 Argentina (ARG)  41,8 0,836 0,866154 0,82389 0,815081 76,3 0,99444 0,65333 22050 17,9 9,8 

42 Chile (CHL)  17,8 0,832 0,949231 0,74889 0,809783 81,7 0,84444 0,65333 21290 15,2 9,8 

52 Uruguai (URY)  3,4 0,793 0,88 0,71389 0,794826 77,2 0,86111 0,56667 19283 15,5 8,5 

60 Panamá (PAN)  3,9 0,78 0,886154 0,67944 0,786029 77,6 0,73889 0,62 18192 13,3 9,3 

67 Cuba (CUB)  11,3 0,769 0,913846 0,76667 0,648119 79,4 0,76667 0,76667 7301 13,8 11,5 

69 Costa Rica (CRI)  4,9 0,766 0,913846 0,66611 0,739993 79,4 0,77222 0,56 13413 13,9 8,4 

71 Venezuela (VEN)  30,9 0,762 0,833846 0,69111 0,768128 74,2 0,78889 0,59333 16159 14,2 8,9 

74 México (MEX)  123,8 0,756 0,873846 0,64722 0,767162 76,8 0,72778 0,56667 16056 13,1 8,5 

75 Brasil (BRA)  202 0,755 0,838462 0,67889 0,758637 74,5 0,84444 0,51333 15175 15,2 7,7 

84 Peru (PER)  30,8 0,734 0,84 0,66389 0,71024 74,6 0,72778 0,6 11015 13,1 9 

88 Equador (ECU)  16 0,732 0,86 0,64778 0,70451 75,9 0,78889 0,50667 10605 14,2 7,6 

97 Colômbia (COL)  48,9 0,72 0,830769 0,61833 0,723681 74 0,75 0,48667 12040 13,5 7,3 

101 Belize (BLZ)  0,3 0,715 0,769231 0,72778 0,65446 70 0,75556 0,7 7614 13,6 10,5 

101 República Dominicana (DOM)  10,5 0,715 0,823077 0,61722 0,721698 73,5 0,72778 0,50667 11883 13,1 7,6 

158 Paraguai (PRY)  6,9 0,679 0,813846 0,58722 0,655034 72,9 0,66111 0,51333 7643 11,9 7,7 

116 El Salvador (SLV)  6,4 0,666 0,815385 0,55833 0,649109 73 0,68333 0,43333 7349 12,3 6,5 

119 Bolívia (BOL)  10,8 0,662 0,743077 0,64 0,612308 68,3 0,73333 0,54667 5760 13,2 8,2 

124 Guiana (GUY)  0,8 0,636 0,713846 0,56944 0,631076 66,4 0,57222 0,56667 6522 10,3 8,5 

125 Nicarágua (NIC)  6,2 0,631 0,844615 0,51944 0,573568 74,9 0,63889 0,4 4457 11,5 6 

128 Guatemala (GTM)  15,9 0,627 0,796923 0,48389 0,64022 71,8 0,59444 0,37333 6929 10,7 5,6 

131 Honduras (HND)  8,3 0,606 0,816923 0,49167 0,554867 73,1 0,61667 0,36667 3938 11,1 5,5 

163 Haiti (HTI)   10,5 0,483 0,658462 0,405 0,425193 62,8 0,48333 0,32667 1669 8,7 4,9 

Estatística 
de Resumo 

América Latina 
µ 27,82 0,71 0,83 0,63 0,69 74,01 0,73 0,54 11197,41 13,15 8,06 

± 47,15 0,08 0,07 0,1 0,1 4,36 0,11 0,11 5849,26 1,99 1,66 

Mundial 
µ 38,51 0,69 0,79 0,63 0,68 71,03 0,72 0,54 16882,4 12,87 8,09 

± 142,38 0,15 0,13 0,17 0,18 8,37 0,16 0,21 18676,29 2,88 3,1 
AEE - Anos esperado de estudo  
AME - Anos médios de estudo  
EV - Expectativa de vida ao nascer (em anos) 

IAEE - Índice de Anos Esperados de Escolaridade  
IAME - Índice de Anos Médio de Estudo  
IE - Índice de Educação  

IR - Índice Renda  
IS - Índice de Saúde  
 Renda Nacional Bruta (RNB) per capita- (em $) 

Fonte: O autor (2016). 
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2.1.4 Método de Previsão ARIMA 

O método ARIMA, popularmente conhecimento em estatística e 

econometria, foi criado por George Box e Gwilym Jenkins em 1976 para previsões 

de séries temporais não estacionárias.  

A modelagem é interativa e dependente da interpretação do analista durante 

a definição dos parâmetros e seu refinamento, exigindo experiência e bom senso 

(BISGAARD e KULAHCI, 2011). A Figura 2 apresenta as etapas do processo de 

construção do modelo de séries temporais usando o método ARIMA. 

 
Figura 2 - Etapas do processo de construção do modelo 

de séries temporais usando o método ARIMA 

 

Fonte: Bisgaard e Kulahci (2011) 
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Durante o desenvolvimento do modelo, devem-se definir seus paramêtros, 

também conhecidos como fatores ou ordens de auto-regressão (p), 

diferenciação/integração (d) e média móvel (q), descritos como:  

AR (p) - corresponde à ordem da componente auto-regressiva; 

I (d) (i) - correponde ao número de diferenças necessárias entres os valores 

da série para torná-la estacionária; 

MA (q) - corresponde à ordem da componente média móvel. 

Estes parâmetros são definidos a partir da observação de características das 

séries temporais, através de testes estatísticos das funções de autocorrelações 

(FAC) e autocorrelações parciais (FACP). Estes testes verificam se existem 

correlações entre os dados no momento t, t-1, t-2 ... t-k. 

O modelo inicial pode ser modificado e o processo repetido até que as 

análises dos erros (resíduos) mostre que a alteração trouxe melhorias ao modelo. 

Maiores detalhes sobre os modelos ARIMA podem se obtidos em Montgomery, 

Jennings e Kulahci (2015) e Box et al. (2015). 
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2.1.5 Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados 

A Mineração de Dados2 compreende apenas uma das etapas do processo 

de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (DCBD), referente à aplicação 

de algoritmos para extração de padrões em um processo de prospecção de 

conhecimento em bases de dados,  envolvendo a automação da identificação e do 

reconhecimento de padrões (CARVALHO, 1999). Esse processo é um conjunto de 

procedimentos contínuos que compartilham o conhecimento descoberto a partir de 

bases de dados (CARVALHO, 1999). 

Historicamente, noções de descoberta de conhecimento receberam várias 

nomenclaturas, incluindo mineração de dados, extração de conhecimento, 

descoberta de informação, arqueologia de dados, colheita de informação (AMARAL, 

2001; VASCONCELOS, 2002a). 

Esse processo surgiu em 1989, com o propósito de encontrar o 

conhecimento existente em uma base de dados e enfatizar o alto nível das 

aplicações dos métodos de prospecção de dados (AMARAL, 2001). 

Em 1995, depois da realização de uma série de workshops  sobre o assunto 

(FAYYAD e UTHURUSAMY, 1994), foi realizada, na cidade de Montreal, no Canadá, 

a primeira Conferência Internacional de Prospecção de Dados (FAYYAD e 

UTHURUSAMY, 1995), quando se padronizou o termo “Descoberta de 

Conhecimento em Base de Dados” como KDD - Knowledge Discovery in Databases. 

Esse processo tem por objetivo a extração do conhecimento implícito 

previamente desconhecido e a busca de informações potencialmente úteis sobre os 

dados (FAYYAD, 1998). 

Segundo Fayyad (1998), são quatro os procedimentos básicos para a 

implantação do deste processo de DCBD: seleção dos dados, pré-processamento 

(limpeza, exploração e transformação), Mineração de Dados, interpretação dos 

resultados. 

                                            

2 Mineração de Dados - do inglês - Data Mining. 
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Em alto nível de abstração, pode-se dizer que as etapas de DCBD fazem 

parte de três grandes grupos: pré-processamento, aplicação de um algoritmo de 

Mineração de Dados e pós-processamento (MICHALSKI; KAUFMAN, 1998). 

A Figura 3 incorpora as duas definições das etapas Fayyad (1998) e 

(MICHALSKI; KAUFMAN, 1998). 

Figura 3 - Etapas do Processo KDD 

 
 

a) Seleção dos dados 

Etapa de compreensão do domínio e dos objetivos da tarefa de Mineração 

de Dados, em que é realizada a seleção do conjunto de origem, de um subconjunto 

de variáveis ou, ainda, de uma amostra (CARVALHO, 1999). Os dados normalmente 

são extraídos de um banco de dados ou de um data warehouse3, criado para servir 

às diversas necessidades de análise. 

b) Limpeza e Exploração 

Nesta etapa, são decididas as estratégias e são realizadas a identificação e 

a limpeza dos dados, a fim de remover ruídos4, dados incompletos, repetições de 

registros, problemas de tipagem e tratar a ausência de dados de alguns atributos, 

visando adequá-los aos algoritmos. 
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Essas etapas não necessitam ser executadas nessa ordem, algumas dessas 

operações podem ser parcialmente executadas durante a construção de um Banco 

de Dados ou Data Warehouse (LOPES, 1999). 

c) Transformação 

Ainda no pré-processamento, os dados pré-processados devem ainda 

passar por uma transformação que os armazena adequadamente, visando facilitar o 

uso das técnicas de Mineração de Dados, pois existem diversos tipos de algoritmos 

e cada um necessita de uma entrada específica, além das conversões de dados, 

criação de novas variáveis e categorização de variáveis contínuas (FIGUEIRA, 

1998). 

Normalmente, os algoritmos de mineração não podem acessar os dados em 

seu formato nativo, seja em razão da forma como são armazenados, seja pela 

normalização adotada na modelagem do banco; então, é necessária a conversão 

desses para um formato específico. Pode-se, ainda, sumarizar os dados, a fim de 

reduzir o número de variáveis sob consideração (CARVALHO, 1999). 

d) Mineração de Dados 

Esta etapa caracteriza-se pela aplicação do algoritmo que, diante da tarefa 

adequada, será capaz de extrair conhecimento implícito e útil de um banco de dados 

(LOPES, 1999). 

Consiste na efetiva aplicação do algoritmo escolhido sobre os dados a serem 

analisados, de acordo com a tarefa a ser cumprida, com o objetivo de localizar os 

padrões desejados (CARVALHO, 1999). 

Esta etapa do processo de DCBD será detalhada na seção 2.1.5. 

 

e) Interpretação dos resultados 

                                                                                                                                        

3 data warehouse - do inglês - armazém de dados. 
4 ruídos – dados estranhos e/ou inconsistentes 
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As informações resultantes das etapas anteriores são interpretadas e 

avaliadas de forma que se selecione o conhecimento resultante de todo o processo 

(CARVALHO, 1999), com possível retorno aos passos anteriores (FAYYAD et al., 

1996).  

 

2.1.6 Mineração de Dados 

Mineração de Dados é um método de extrair informação válida, previamente 

desconhecida e de máxima abrangência, geralmente de grandes bases de dados, 

usando-as para tomada de decisões, que permitem aos usuários explorar e inferir 

informação útil a partir dos dados, descobrindo relacionamentos escondidos no 

banco de dados (ADRIAANS e ZABTINGE, 1996). 

A Mineração de Dados é uma área de estudo da Inteligência Artifical (IA), 

que descende de três conceitos: da estatística, da IA e da Aprendizagem de 

Máquina  (ML5). Do primeiro, herdou seus conceitos clássicos de: distribuição 

normal, variância, desvio simples, análise de regressão, análise de discriminante, 

análise de conjuntos e intervalos de confiança. Do segundo, recebeu conceitos 

heurísticos, de como o homem pensa para a solução de seus problemas; e do 

último, ganhou seus algoritmos, desenvolvidos com a união dos conceitos de IA e 

ML (FAYYAD et al., 1996). 

Segundo Lemos (2003), o uso da Mineração de Dados para construção de 

modelos traz as seguintes vantagens: 

1. Fácil compreensão; 

2. Possibilita a análise de grandes bases de dados; 

3. Descobre informações surpreendentes; 

4. Os modelos são relativamente mais precisos. 

 

                                            

5ML - do ínglês - Machine Learning. 
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2.1.6.1 Objetivos, tarefas e técnicas e algoritmos de mineração de dados 

As diversas tarefas desenvolvidas em Mineração de Dados têm como 

objetivo elementar a predição ou descrição (FAYYAD et al., 1996).  

A predição utiliza atributos para prognosticar o desconhecido ou os valores 

futuros de outras variáveis de interesse, enquanto a descrição contempla o que foi 

descoberto nos dados, sob o ponto de vista da interpretação humana (CARVALHO, 

1999).  

Em outras palavras, os objetivos da Mineração de Dados são de natureza 

(YIN, 2001): 

1. Explanatória: explicar algum evento ou medida observada. 

Questionamentos, como, por exemplo: Por que a venda de determinado 

produto caiu na região sul? 

2. Confirmatória: confirmar uma hipótese. Uma companhia seguro, por 

exemplo, pode verificar os registros de seus clientes para determinar se 

famílias com mais de um provedor de renda têm mais probabilidade de 

contratar um seguro residendial que famílias com apenas um provedor de 

renda. 

As tarefas de Mineração de Dados são dependentes do domínio da 

aplicação e do interesse do usuário. Cada tarefa de Mineração de Dados extrai um 

tipo diferente de conhecimento do banco de dados, podendo requerer um algoritmo 

diferente para a extração de conhecimento (LOPES, 1999). 

Segundo Viana (2004), as principais classes de tarefas de Mineração de 

Dados são: associação, classificação, agrupamento. 

Técnicas de Mineração de Dados são procedimentos diferentes de 

exploração dos dados, utilizados para retirar diferentes formas de conhecimento. 

Rodrigues (2000) apresenta um grande número de técnicas de Mineração de 

Dados. No entanto, cinco delas englobam as demais (CARVALHO, 1999). São elas: 

técnicas de redes neurais, regras de indução, árvores de decisão, análise de séries 

temporais e visualização (CARVALHO, 1999; CARVALHO, 2001).  
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O Quadro 4 apresenta as técnicas mais utilizadas de acordo com as 

principais tarefas de Mineração de Dados. 

 

Quadro 4 - Tarefas, Principais Técnicas e Algoritmos de Mineração de Dados mais Utilizados 

Problema Tarefa Técnica 
Exemplos de Algoritmos mais 

utilizados 

Predição 

Classificação Árvore de Decisão J48 

Regressão 

Redes Neurais Artificais 
Multi-Layer Perceptron 

RBF Network 

Previsão de Series Temporias 

Previsão 

Least Median Squared 
Linear Regression 

SMOReg 

Descrição 

Associação Regras de Associação Apriori 

Agrupamento 
Particionamento K-Means 

Hierarquia Hac 

Fonte: Elaborada a partir das definições de Fayyad et al. (1996), Carvalho (1999), Lopes 
(1999), Viana (2004), Hall et al. (2009) e Pentaho (2014). 

As técnicas de Mineração de Dados são de caráter universal e podem ser 

praticadas por meio de diferentes algoritmos. A escolha da técnica mais apropriada 

depende dos objetivos da pesquisa, do tipo de extração desejada e das 

características dos dados.  

No presente estudo, detacamos a técnica de Previsões de Séries 

Temporiais, que tem como objetivo inferir valores que a variável da série deverá 

assumir no futuro considerando como base valores passados dessa série. A 

previsão se diferencia das técnicas de classificação e regressão por trabalhar com 

conjuntos de observações de variáveis com dependência serial, ordenadas em 

função do tempo. 
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2.1.6.2 Algoritmos de Mineração de Dados para Previsão 

A literatura apresenta uma quantidade significativa de algoritmos. Neste 

referencial teórico, são destacados os algoritmos de previsão de séries temporais, 

com paradigma de aprendizagem de funções, que serão utilizados no experimento 

apresentado na seção 3.6. Estes algoritmos, apresentados a seguir, podem ser 

utilizados em tarefas de classificação e regressão para solução de problemas de 

predição e previsão. 

 

a) Gaussian Processes 

Este algoritmo aplica o processo Gaussiano para regressão sem ajuste de 

hiperparâmetro, substituido os valores em falta pelos valores de média ou moda 

(WITTEN et al., 2016). 

Maiores informações sobre o método podem ser obtidas em Mackay (1998). 

b) Multi-Layer Perceptron 

O algoritmo de percepção multicamada (MLP6) foi introduzido por Williams e 

Hinton (1986) e utiliza conceito de Redes Neurais Artificiais (RNAs) com 

retropropagação dos erros para ajustar pesos das camadas, denominada 

Backpropagation. 

Sua rede neural pode ser construída manualmente, por um algoritmo ou por 

ambos. A rede também pode ser monitorada e modificada durante o tempo de 

treinamento (NAPAGODA, 2013). 

c) RBFNetwork 

O algoritmo de Redes de Funções de Base Radial (RBFNetwork7) foi 

introduzido por Broomhead e Lowe em 1988 (BROOMHEAD e LOWE, 1988). 

                                            

6  MLP - do inglês - Multi-Layer Perceptron. 
7 RBFNetwork - do inglês  - Radial Basis Function (RBF) Network. 
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O RBFNetwork implementa uma base de função radial baseada em base 

gaussiana normalizada e aplica o algoritmo de agrupamento k-means para fornecer 

as funções de base e aprende uma regressão logística, em caso de classes 

discretas ou regressão linear, em caso de classe numericas (WITTEN et al., 2016). 

 

d) Least Median Squared 

Introduzido em 1984 por Rousseeuw (SIMPSON, 1997), o algoritmo dos 

Mínimos Quadrados Médios (LMS8) gera funções de regressão de menor quadrado 

a partir de subamostras aleatórias dos dados. A regressão ao quadrado mínimo com 

o erro quadrático mínimo mais baixo é escolhida como o modelo final (WITTEN et 

al., 2016). 

Maiores informações sobre o algoritmo podem ser obtidas em Leroy e 

Rousseeu (1987). 

e) Linear Regression 

O Linear Regression aplica conceitos de regressão linear, com o critério de 

informação de Akaike (CIA9) (AKAIKE, 1974), uma medida da qualidade relativa para 

seleção do modelo de regressão. É um algoritmo adequado para trabalhar em caso 

de variáveis ponderadas. 

f) SMOReg 

O algoritmo de Otimização Mínima Sequencial para a Regressão 

(SMOReg10) foi introduzido por Smola e Schölkopf (1998) e corresponde à extensão 

do algoritmo de Otimização Mínima Seqüencial (SMO11) de vetores de suporte 

proposto por Platt (1998). 

                                            

8 LMS - do inglês Least Median Squared. 
9  CIA - do Inglês - Akaike Information Criterion. 
10 SMOReg - do inglês - Sequential Minimal Optimization for Regression. 
11 SMO - do inglês - Sequential Minimal Optimization. 
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O SMOReg aplica um motor de Vetores de Suporte para Regressão 

(SVR12). Esse método, segundo Muller et al. (1997), apresenta signicativo 

desempenho em estudos de previsão comparativos e é discutido no estudo de 

Smola e Schölkopf (2004). 

O SVR é uma extensão de Máquinas de Vetores Suporte (SVM13), criada 

originalmente para predição de classes (MÜLLER et al., 1997), que acrescenta a 

função de regressão numérica. 

Durante a aplicação do SMOReg, os parâmetros de entrada podem ser 

aprendidos utilizando vários algoritmos. Na interface de programação de aplicativos 

(API14) Forecast do WEKA, para séries temporais, o algoritmo é selecionado 

configurando o RegOptimizer.  O algoritmo mais popular utilizado como padrão é o 

RegSMOImproved (SHEVADE et al., 2000), utilizado neste experimento. 

Segundo Zhu et al. (2014), em uma abordagem de linguagem de alto nível, o 

SMOReg resolve o problema de programação quadrática (QP) durante o 

treinamento de SVM e implementa um motor de MVR. Seleciona um multiplicador de 

Lagrange (α1), que permite encontrar extremos máximos e mínimos, que não 

atendem as condições de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). Escolhe outro multiplicador 

(α2) utilizado para optimizar o par de multiplicadores (α1; α2) e repete até todos 

satisfazerem as condições KKT, empregando uma estrutura de repetição de dois 

laços: externo e interno. O laço externo escolhe α2 e para cada α2 escolhido o laço 

interno escolhe α1. O laço externo repete sobre todos os padrões que violam as 

condições de otimalidade, primeiro somente sobre aqueles com multiplicadores de 

Lagrange, e uma vez que todos eles são satisfeitos. 

Os índices correspondentes aos multiplicadores de Lagrange não-limite são 

mantidos atualizados em cache, garantindo uma implementação eficiente. Os 

demais vetores são computados quando necessário até o processo de regressão ser 

concluído. 

                                            

12 SVR - do inglês - Support Vector Regression. O SVM adota uma abordadem de aprendizado não paramétrico para tarefas  
de classificação e regressão de alta performance, que utilizam funções de kernel, as quais amenizam o efeito da maldição da 
dimensionalidade (DE MORAES LIMA, 2004). 
13 SVM - do inglês - Support Vector Machines. 
14 API - do inglês - Application Programming Interface. 
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2.1.6.3 Ambiente para análise de conhecimento Waikato (WEKA15) 

O software WEKA possui um ambiente gráfico, multiplataforma, 

desenvolvido em linguagem Java pelo Departamento de Ciência da Computação da 

Universidade de Waikato, na Nova Zelândia (WITTEN e FRANK, 2005). 

O WEKA compreende um conjunto de implementações de algoritmos de pré-

processamento de dados e de diversas técnicas de Mineração de Dados, derivados 

de diferentes paradigmas ou abordagens. 

Neste ambiente, após a etapa de transformação dos dados para formato 

arff16, um único arquivo de entrada pode ser utilizado por diferentes algoritmos nas 

demais etapas do processo de DCBD. 

Durante a etapa de conhecimento do domínio, é possível gerar informações 

estatísticas básicas (média, máximo, mínimo e desvio padrão) de cada atributo e, 

também, gerar gráficos da frequência dos dados, correlacionando-os com um 

atributo de referência. 

O software permite percorrer as etapas do processo de DCBD de forma 

versátil.  Seu ambiente oferece ferramentas de pré-processamento e técnicas de 

Mineração de Dados de Classificação, Agrupamento, Associação e Visualização. A 

partir da versão 3.7, é possível incluir a técnica de Previsão de Séries Temporais, 

utilizada neste estudo, que foi disponibilizada para a comunidade científica no 

segundo semestre de 2013. 

Segundo Napagoda (2013), esta ferramenta remove a ordenação temporal 

de exemplos de entrada individuais e, através de campos de entrada adicionais, 

codifica a variável em relação à sua dependência do tempo. Tendências e 

sazonalidade também são computadas automaticamente através de outras entradas 

adicionais. Após o pré-processamento dos dados, diferentes algoritmos de 

regressão do WEKA podem ser aplicados para aprendizagem de um modelo de 

previsão, entre eles o de regressões lineares múltiplas. A ferramenta ainda permite 

aplicação de métodos capazes de prever um alvo contínuo, como por exemplo, a 

máquina de vetores de suporte para árvores de regressão e árvores de modelo, que 

apresentam regressão linear em suas folhas. 

                                            

15 WEKA - do inglês - Waikato Environment for Knowledge Analysis. 
16 arff - do inglës attribute relation file format. 
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O sistema WEKA é mantido atualizado com diversos algoritmos para 

Mineração de Dados já divulgados na literatura. Pode ser baixado gratuitamente 

pelo sítio eletrônico17, onde podem ser encontradas várias informações sobre seu 

projeto, seu código aberto e de projetos desenvolvidos utilizando-se o sistema. 

2.2 ESTADO DA ARTE 

Nesta seção, será apresentado o estado da arte, demonstrando-se os 

principais trabalhos, seus pesquisadores e aspectos publicados sobre os assuntos 

do tema, evidenciando-se a existência de lacunas e a singularidade do trabalho 

proposto. 

Com base em Luna (1999), esta revisão de literatura classifica-se como 

empírica, pois procura explicar como o problema vem sendo investigado do ponto de 

vista metodológico. 

Os assuntos do tema desta pesquisa − IDH, EV e Mineração de Dados − 

são objetos de estudo da Engenharia de Produção. Porém, os dois primeiros estão 

mais presentes na área de Saúde, enquanto que o terceiro na área de Ciências da 

Computação/Tecnologias da Informação. A seguir, são apresentados trabalhos 

envolvendo os temas. 

 

2.2.1 Indice de Desenvolvimento Humano e Expectativa de Vida 

Diferentes estudos corelacionam o IDH com o tema de QV, saúde e 

desenvolvimento humano. Mariano (2012) mede a eficiência social dos países a 

partir da sua capacidade de converter sua riqueza produzida em QV, e identifica 

fatores que possam explicá-la. Verifica que as ex-repúblicas soviéticas e os países 

de passado socialista foram os que mais se destacaram na eficiência social, 

enquanto que os países desenvolvidos, mesmo apresentando indicadores sociais 

elevados, não se sobressaíram na eficiência social. Já os países do sul do 

continente africano, além de possuírem as piores condições sociais, foram 

                                            

17 sítio eletrônico WEKA - http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ 

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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considerados os mais ineficientes. 

Lima (2006) utiliza o IDH para avaliar e mapear a QV das populações em 

municípios brasileiros, aplicando cartografia temática estatística para possibilitar aos 

gestores territoriais e ambientais adoção de medidas que levem à mitigação ou 

extinção da desigualdade e exclusão social. 

Sadovsky et al. (2015) analisaram a relação da proporção de exames de 

mamografia e papanicolaou com o IDH em localidades brasileiras, encontrando alta 

correlação positiva do índice com este tipos de exame. Concluem que a promoção 

de políticas públicas que incentivam o desenvolvimento socioeconômico favorece o 

aumento da cobertura desses exames.  

Tavares et al. (2014a) identificaram os padrões alimentares de adolescentes 

brasileiros e sua associação com o Índice de Desenvolvimento Humano Municipal 

(IDH-M), encontrando correlações positivas – como o padrão saudável, e negativas 

– com padrões mistos. 

Szuster et al. (2012) analisaram a sobrevida de pacientes em diálise no 

Sistema Único de Saúde (SUS), entre 2002 e 2004, concluindo que os pacientes 

que residem em cidades com melhor IDH correm menor risco de vida.  

Castro e Rodrigues Júnior (2012) estimaram a influência de óbitos por 

causas externas na faixa de fronteira brasileira entre 2000 e 2005, associada ao 

IDH, concluindo que existe um gradual aumento destes tipos de óbitos no sentido 

norte-sul correlacionado com o índice.  

Gonzáles-Zapata et al. (2011) avaliaram a relação entre a prevalência de 

peso e o IDH, concluindo que o índice está diretamente associado com a 

prevalência do maior de excesso de peso da população, com diferentes 

comportamentos de gênero.  

Martinez et al. (2011) buscaram padrões espaciais da associação entre os 

percentuais de gravidez na adolescência e características socioeconômicas dos 

municípios do Estado de São Paulo, Brasil, verificando que a ocorrência de gravidez 

precoce tem uma estreita associação com indicadores econômicos e sociais, entre 

eles o IDH. 
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Neumayer (2001) utilizou o IDH de maneira preditiva. Em seu estudo, 

relacionou o IDH de um país com a sua sustentabilidade, qualificando o índice 

através deste fator. Analisando 155 países, alertou que 42 destes serão 

potencialmente insustentáveis em um período de 15 anos, e que a maioria possui 

baixo IDH. 

Ravallion (2011) discute a importância do conhecimento dos índices para 

adoção de políticas para o seu desenvolvimento. Em outro estudo, Ravallion (2012b) 

analisa as vantagens e desvantagens da nova versão IDH, apresentada em PNUD 

(2010) e discutida em Klugman, Rodríguez e Choi (2011). 

Ravallion (2012b) resume a forma como o índice foi alterado em relação às 

avaliações do IDH de longevidade e escolaridade, questionando os valores dos 

limites adotados para a confecção no novo IDH, que acaba privilegiando alguns 

países, além de não explicar com maior precisão onde se deve investir. 

Estudos envolvendo o IDH vêm auxiliando o Programa das Nações Unidas 

para o Desenvolvimento (PNUD) na promoção de ajuda externa e auxiliando os 

países membros no planejamento de políticas públicas para melhoria do seu IDH. 

A maioria dos estudos sobre IDH baseia-se nos relatórios da ONU. Entre 

eles, pode-se citar o estudo de Alkire (2010), que sintetiza discussões sobre o 

conceito de desenvolvimento humano, informando a definição do Relatório de 2010 

e propondo relações entre o conceito de desenvolvimento humano e assuntos de 

importância fundamental, como: i) Objetivos de Desenvolvimento do Milênio; ii) 

Direitos Humanos (segurança humana e felicidade); iii) Desigualdade (a duração dos 

resultados ao longo do tempo); iv) Sustentabilidade ambiental. 

Outra variável utilizada em pesquisas da área de QV e desenvolvimento 

humano são a EV. Em relação ao tema, Chiavegatto Filho e Laurenti (2013) fazem a 

sua comparação em três estados do sudeste brasileiro: São Paulo, Rio de Janeiro e 

Minas Gerais, nos anos de 1996, 2000 e 2010, encontrando diferenças que podem 

ser explicadas pelo grupo etário dos idosos e as doenças crônicas. Concluem, ainda, 

que as diferenças no estilo de vida e prática de atividades físicas, melhores em 

Minas Gerais, podem ajudar a explicar a inconsistência entre os níveis 

socioeconômicos e a situação de saúde. 
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Existe um quantitativo significativo de pesquisas que colocam o IDH e a EV 

como variáveis balizadoras de estudos de QV e desenvolvimento humano 

(GONZÁLEZ-ZAPATA et al., 2011; KARIMINIA et al., 2011; MARTINEZ et al., 2011; 

BRUNEKREEF et al., 2012; CASTRO e RODRIGUES-JÚNIOR, 2012; MENDES et 

al., 2012; SZUSTER et al., 2012; CAMPOLINA et al., 2013; CHIAVEGATTO FILHO e 

LAURENTI, 2013; KANSO et al., 2013; MACKENBACH e LOOMAN, 2013; ANSTEY 

et al., 2014; CERVANTES e BOTERO, 2014; MORTON, DE STAVOLA e LEON, 

2014; TAVARES et al., 2014b; CAMARGOS e GONZAGA, 2015; HENDI, 2015; 

LACEY et al., 2015; LI et al., 2015; PERCIO, MEDINA e LUNA, 2015; SADOVSKY et 

al., 2015; STRINGHINI et al., 2015). 

 

2.2.2 Mineração de Dados 

O tema Mineração de Dados começou a ser mais difundido a partir de 1995, 

quando a comunidade científica reuniu-se na Cidade Montreal – Canadá, para 

discutir a Temática Prospecção de Dados (FAYYAD e UTHURUSAMY, 1995), e 

após vários Workshops (FAYYAD e UTHURUSAMY, 1994), definiu, entre outros 

termos, o “Knowledge Discovery in Databases - KDD”, para processo de Aquisição 

de Conhecimento em Base de Dados, no qual a Mineração de Dados está presente 

como uma das etapas do processo. Já o tema IDH recebeu destaque a partir de 

1990, quando foi apresentado pela primeira vez pelos cientistas Mahbub ul Haq, 

Amartya Sen, Paul Streeten e Keith Griffin. 

Foram encontrados na literatura diversos trabalhos com a temática 

Mineração de Dados, em sua maioria apresentando comparação do desempenho de 

algoritmos de Mineração de Dados, havendo também os que consistem em 

aplicações das técnicas em problemas diversificados. 

Observou-se grande contribuição de trabalhos envolvendo a arquitetura de 

algoritmos de Mineração de Dados (CHEN e BAI, 2010; MARX, 2010; PIQUER et al., 

2010; AHN et al., 2011; CHEN e HUANG, 2011; HENDERSON e GREY, 2011; 

RAVISANKAR et al., 2011; NIKOLOVA e JECHEVA, 2012), sistemas baseados em 

conhecimento: representação do conhecimento (HOONAKKER et al., 2011); gestão 
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do conhecimento (FESHARAKI, SHIRAZI e BAKHSHI, 2011) e aquisição de 

conhecimento (GAJZLER, 2010); descoberta de padrões (TREMBLAY, DUTTA e 

VANDERMEER, 2010); gestão de relacionamento com o cliente (WANG et al., 

2010). 

Trabalhos de revisão, como os de Liao, Chu e Hsiao (2012), apontam 

lacunas na literatura e possíveis tendências para as técnicas de Mineração de 

Dados. Outros trabalhos de revisão (STROHMEIER e PIAZZA, 2013) apresentam 

tendências para domínios mais específicos, como a gestão de recursos humanos. 

Em seus estudos, Liao, Chu e Hsiao (2012) sugerem que o desenvolvimento 

das técnicas de Mineração de Dados tende a torná-las mais utilizáveis e orientadas 

para aplicações em problemas mais pontuais. Diferentes metodologias das ciências 

sociais, como a psicologia, a ciência cognitiva e do comportamento humano poderão 

fazer uso das técnicas de Mineração de Dados como uma metodologia alternativa e 

promissora. A integração de métodos qualitativos, quantitativos e científicos e a 

integração de estudos de metodologias de técnicas irão aumentar a compreensão 

do assunto. A capacidade de evolução contínua das técnicas de Mineração de 

Dados e de fornecer uma nova compreensão para os dados são as principais 

vantagens das metodologias de Mineração de Dados para o futuro. 

 

2.2.3 Técnicas de Data Mining de Previsão 

A literatura oferece uma variedade de técnicas de previsão, dentre as quais 

se destacam as previsões a partir de técnicas de Mineração de Dados. Estudos 

contemporâneos de previsão utilizando estas técnicas foram desenvolvidos em 

diferentes áreas, entre elas: energia eólica (MANGALOVA e AGAFONOV, 2014; 

SILVA, 2014); mercado financeiro (RODRIGUES e STEVENSON, 2013); engenharia 

(PALIT e POPOVIC, 2006a); agronegócios (CORREA et al., 2015); meio ambiente 

(SOUSA et al., 2013); saúde (WINTERS-MINER et al., 2015; XIE et al., 2016). 

Estudos anteriores (ARINZE, 1994) já recomendavam algoritmos de 

Mineração de Dados para aquisição de conhecimento, reduzindo a necessidade de 

especialistas. No entanto, estudos subsequentes fazem julgamentos desfavoráveis à 
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utilização de técnicas de Mineração de Dados (CHATFIELD, 1995; KEOGH e 

KASETTY, 2003; ARMSTRONG, 2006). Keogh e Kasetty (2003) criticam a falta de 

pesquisadores da área de Mineração de Dados para testar métodos alternativos em 

problemas reais. 

Diferentes estudos contemporâneos de previsão utilizando técnicas de 

Mineração de Dados foram desenvolvidos. Entre eles, estudos para previsão de 

energia eólica (MANGALOVA e AGAFONOV, 2014; SILVA, 2014), previsões do 

mercado financeiro (RODRIGUES e STEVENSON, 2013) e na engenharia (PALIT e 

POPOVIC, 2006b).  

Os trabalhos de Silva (2014), Mangalova e Agafonov (2014) foram 

premiados, respectivamente, com o primeiro e segundo lugares no Global Energy 

Forecasting Competition (GEFCOM, 2012). A equipe de Silva (2014) desenvolveu 

um modelo de previsão de potência em usinas de energia eólica, algoritmos de 

Mineração de Dados de regressão linear e árvores de decisão. Para o mesmo 

propósito, Mangalova e Agafonov (2014) combinam métodos heurísticos e formais, 

e, na seleção de fatores, utiliza o algoritmo de Mineração de Dados de árvore de 

classificação e regressão. 

No estudo de Rodrigues e Stevenson (2013), foram utilizados modelos de 

Redes Neurais Artificiais (RNA), Regressão Linear (RL) e combinações entre ambos 

para identificar na bolsa de valores, de forma precoce, empresas-alvo de aquisições 

ou fusão. Seus resultados apontaram melhor desempenho individual dos modelos 

RNA em relação aos modelos RL. Mas as combinações de modelos superam todos 

os resultados. 

Palit e Popovic (2006b) realizaram análise das séries temporais, 

apresentando modelo e aplicações de previsão em engenharia a partir de métodos 

matemáticos não convencionais da inteligência artificial. Também, apresentam 

taxonomia para séries temporais, de acordo com suas características. 

Napagoda (2013) aplica técnicas de Mineração de Dados em séries 

temporais em dados financeiros para o cálculo das taxas de câmbio do dólar para 

Rúpias. Compara quatro modelos desenvolvidos em diferentes algoritmos e 

ambientes de mineração de Dados: Regressão Linear Múltipla no MS Excel, 
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Regressão Linear Múltipla de Séries Temporais através no Weka, modelo de Vetor 

Auto regressivo no R e modelo de Redes Neurais implementado em Neural Works. 

Compara seus erros de previsão, adotando as mesmas medidas de qualidade das 

previsões: o erro médio (ME), o erro médio absoluto (MAE), o erro quadrático médio 

(MSE), o erro quadrático médio de raiz (RMSE), o erro de porcentagem média 

(MPE) e o erro médio de porcentagem absoluta (MAPE). Seus resultados apontam 

precisão em todos os modelos, mas  o modelo desenvolvido no ambiente WEKA 

apresentou os melhores resultados. 

Silva (2016) utiliza técnicas de mineração de dados para caracterização geo-

espacial e previsão da incidência de pneumonia em Portugal, testando diferentes 

algoritmos para o desenvolvimento dos modelos de previsão para o número de 

casos de pneumonia, destacando o SMOReg como o algoritmo que apresentou 

melhor desempenho entre os modelos de previsão em séries temporais. 

 

2.2.4 Originalidade do Tema de Pesquisa 

Apesar da existência de vários trabalhos envolvendo os temas, observa-se a 

falta de trabalhos de previsão de indicadores de IDH e EV através de técnicas de 

Mineração de Dados. Todos os trabalhos mencionados assemelham-se aos temas 

propostos, embora de formas independentes, pois os assuntos envolvidos estão 

inseridos em diferentes áreas, incluindo as de Engenharia de Produção.  

Menezes e Silva (2001) mencionam que a revisão de literatura é 

fundamental para fornecer informações e impedir a duplicação de pesquisas sobre a 

mesma perspectiva do tema, além de favorecer definições adjacentes mais pontuais 

do problema a ser estudado. 

Para o desenvolvimento desta revisão de literatura, buscou-se, em 

diferentes periódicos, estudos semelhantes com as seguintes palavras-chave: 

mineração de dados, previsão, índice de desenvolvimento humano, expectativa de 

vida e seus sinônimos, e abreviaturas em língua portuguesa e inglesa. Durante as 

buscas em títulos, palavras-chave e resumos, aplicou-se a expressão apresentada 
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no Quadro 5, não identificando nenhum estudo. Portanto, esta revisão de literatura é 

finalizada, confirmando a originalidade deste estudo. 

 

Quadro 5 - Expressão de Busca de Palavras-chave em periódicos 

{ 

("Data Mining") + (Forecast)  

AND 

( "Human Development Index"  OU  "Life Expectancy ") 

} 
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3 METODOLOGIA 

Neste capítulo, estão descritos: o desenho da pesquisa; o instrumento e 

fonte de pesquisa e intervenção em ambientes sociais e institucionais; dados da 

pesquisa; a formulação de hipóteses; os materiais e métodos utilizados na pesquisa, 

bem como a descrição de todo experimento. 

 

3.1 DESENHO DA PESQUISA 

Segundo Vasconcelos (2002b), a pesquisa pode ser classificada sob cinco 

aspectos principais, quanto: ao enquadramento do objeto; a natureza dos dados e 

da análise; os objetivos, aplicações; e tipo de conhecimento implicado.  

Quanto ao objeto, esta pesquisa é classificada como Temática ou Focal 

simples, pois elege como objeto uma temática específica, com foco preciso para 

produção de um novo conhecimento, com contribuição para os debates teóricos, 

científicos e técnicos, e com subsídio para tomada de decisões de caráter gerencial.  

Quanto à natureza dos dados e da análise, é classificada como quantitativa. 

Quanto aos objetivos, aplicações e tipo de conhecimento implicado, é considerada 

Aplicada, pois se articula dentro de diferentes ciências (Engenharia de Produção, 

Economia e Ciências da Computação). 

Considerando a definição da lógica que determina as possibilidades de 

generalização dos resultados encontrados e a combinação de métodos quantitativos 

e qualitativos, a pesquisa também pode ser classificada como empírica, com lógica 

de replicação, pois a solidificação desse conhecimento se faz por meio das 

avaliações posteriores da comunidade científica e de novos testes através de 

replicações integrais ou parciais dos mesmos procedimentos de investigação 

(VASCONCELOS, 2002b).  

A relação entre o tempo em que se realiza a pesquisa e o tempo do 

fenômeno observado a classifica como ex-post facto, pois o processo principal de 
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investigação é construído após a ocorrência do fenômeno (VASCONCELOS, 

2002b). 

Considerando os tipos de corte no tempo do fenômeno e o significado 

teórico e intrínseco das marcas temporais feitas no tempo do fenômeno, será 

utilizado na pesquisa um corte transversal para focar o objeto de investigação, pois 

se busca a análise do fenômeno em um momento específico (VASCONCELOS, 

2002b). 

 

3.2 INSTRUMENTO, FONTE DE PESQUISA E INTERVENÇÃO EM AMBIENTES 
SOCIAIS E INSTITUCIONAIS 

Segundo Vasconcelos (2002b), os recursos e as fontes desta pesquisa se 

classificam como primários e as fontes bibliográficas como secundárias. A primeira 

classificação se dá pela falta de tratamento analítico em relação às informações e 

dados. A segunda classificação é atribuída ao fato de a fonte de pesquisa 

contemplar, em tese, todos os tipos de investigação. 

 

3.3 DADOS DA PESQUISA 

Uma variável consiste em qualquer atributo e um fenômeno classificado em 

duas ou mais categorias, pois os acontecimentos sociais e humanos sempre 

apresentam predicados que descrevem suas características (VASCONCELOS, 

2002b). 

As variáveis podem ser classificadas em simples, quantitativas, 

descontínuas ou discretas, contínuas e multidimensionais complexas 

(VASCONCELOS, 2002b). 

Em uma concepção de causalidade mecanicista, as variáveis ainda podem 

ser classificadas em: variáveis independentes, dependentes e outras 
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(VASCONCELOS, 2002b). A segunda sofre interferência da primeira e as duas 

juntas sofrem influências da terceira. 

 

3.4 FORMULAÇÃO DE HIPÓTESES 

Geralmente, as informações demográficas ou informações adicionais sobre 

a amostra não participam automaticamente da análise de dados, a sua utilização 

depende da visão crítica e analítica do pesquisador. A sua percepção conduz o 

experimento, a partir do levantamento de hipóteses.  

Neste experimento, definiram-se as seguintes hipóteses deduzidas da 

revisão de bibliográfica e reformuldas a partir dos resultados da pesquisa, conforme 

sugerem Koche (1997): 

a) Hipótese Básica: 

Utilizando-se de Técnicas de Mineração de Dados, é possível prever o 

IDH e a EV dos países da America Latina, porque essa tecnologia 

permite trabalhar com grandes volumes de dados de maneira mais 

automatizada e com eficiência.  

b) Hipóteses Secundárias:  

i)  Algoritmos de Mineração de Dados com paradigma de aprendizagem 

de funções são mais eficientes que o método ARIMA para prever o 

IDH, porque são mais independentes da inferência humana durante o 

processo de modelagem. 

ii) Modelos multivariados apresentam melhor qualidade nas previsões em 

relação aos modelos univariados, porque oferecem maior experiência 

de observações aos algoritmos durante a fase de treinamento; 

iii) Modelos multivariados globais apresentam melhor qualidade nas 

previsões em relação aos modelos multivariados específicos, porque 
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durante a fase de treinamento oferecem maior experiência aos 

algoritmos; 

iv) O algoritmo SMOReg apresenta melhor qualidade nas previsões entre 

os algoritmos com paradigma de aprendizagem baseada em funções 

(Least Median Squared, Linear Regression, Multi-Layer Perceptron, 

RBF Network e Gaussian Processes), porque utiliza um motor de 

Vetores de Suporte para Regressão, que, segundo Muller et al. (1997), 

é um metodo que apresenta signicativo desempenho em estudos de 

previsão comparativa. 

Apesar das técnicas Mineração de Dados não depender da formulação de 

hipóteses em seus diferentes métodos, incluindo-se os de previsões, as escolhas 

entre os diferentes algoritmos ou modelos podem ser formalizadas através de 

hipóteses para análise estatística. Então, adotaram-se as seguintes proposições 

para as análises de variância das medidas de qualidades, com um nível de 

significância de alfa = 0,05, tanto para escolha do algoritmo como para escolha dos 

modelos de previsão, como, também, para comparar as previsões com valores já 

divulgados: 

i) Hipótese nula (H0): as médias ou medianas são iguais; 

ii) Hipótese alternativa (H1): as médias ou medianas são diferentes. 

 

3.5 MATERIAIS E MÉTODOS 

A partir dos dados históricos do IDH, iniciais de 187 países filiados ao 

UNDP, referentes ao período de 1990 a 2013, atualizados em 24 de julho de 2014, 

foram desenvolvidas todas as etapas do processo de Descoberta de Conhecimento 

em Base Dados (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996), apresentadas 

detalhadamente nas próximas subseções. O processo foi percorrido em dois 

momentos. Na primeira passagem pelo processo, foi definido o algoritmo e modelo 

com melhor desempenho a partir da previsão do IDH 2013 e 2014. No segundo 

momento, foi efetivada a previsão do IDH e da EV nos 22 países latino-americanos 
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filiados ao UNDP para o período de 2015 a 2020, a partir do melhor algoritmo e 

modelo, aplicados em uma nova base de dados, atualizada em 14 de dezembro de 

2015, composta de 188 países. 

A maioria das etapas do processo de DCBD foi realizada no ambiente de 

Mineração de Dados WEKA (HALL et al., 2009), utilizando a técnica de Forecast, 

através da API do WEKA. Este software foi escolhido por oferecer código aberto 

disponível gratuitamente na internet e, também, por ser mantido atualizado com 

diversos algoritmos para Mineração de Dados já publicados na literatura. 

Durante o processo, foi avaliado o desempenho de diferentes algoritmos 

com paradigma de aprendizado baseados em funções, indicados por Pentaho 

(2014) para previsões de séries temporais. A partir do algoritmo com melhor 

desempenho, foram desenvolvidos modelos de previsão, e seus resultados 

comparados com os últimos relatórios do UNDP, para definição dos modelos mais 

eficientes. 

Para avaliar os resultados, utilizaram-se medidas de qualidade das 

previsões das séries temporais, apresentadas no item 3.5.1. Também, foram 

realizados em diferentes momentos do processo de DCBD testes estatísticos de 

análise de variância e correlação, partindo-se do teste de normalidade para orientar 

na escolha de testes paramétricos ou não paramétricos, adotando-se com nível de 

significância, alfa = 0,05. 

Paralelo ao DCBD, foi desenvolvido, através do pacote estatístico para as 

ciências sociais (SPSS18) (PESTANA e GAGEIRO, 2003), modelos de previsão 

utilizando-se a técnica de previsão mais popular, ARIMA, para, ao final dos testes, 

compará-la com modelos desenvolvidos a partir de técnicas de Mineração de Dados. 

O metodo não permitiu o desenvolvimento de modelos multivariados. Então, foram 

desenvolvidos 88 modelos univariados para previsão do IDH dos países da América 

Latina. Seus parâmetros utilizados na modelagem são apresentados nos Apêndices 

4 e 5. 

                                            

18 SPSS - do inglês - Statistical Package for the Social Sciences 
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O hardware utilizado foi composto de um processador de 2.40 GHz e 10 

GByte de memória RAM, dedicada ao processamento do Software WEKA. 

Os parâmetros experimentais utilizados no processo de DCBD estão 

apresentados no Quadro 6, assim como a síntese das séries temporais utilizadas 

encontra-se no Quadro 7, para possíveis replicações ou comparações entre 

pesquisas. 

Buscou-se incluir dados de industrialização em modelos multivariados, 

consultados na base de dados da UNIDO. No entanto, verificou-se que suas séries 

temporais mais atualizadas (1960-2011) se encontram defasadas em relação às do 

IDH (1980-2014) e com elevada ausência de dados. 
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Quadro 6 - Processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados 

 

Procedimentos: Etapas do Processo de DCBD  

Fonte de Dados: Relatório da UNDP (2014, 2015) e site da UNDATA (2014) com séries temporais 

Softwares: WEKA, MS ACCESS, MS Excel, GraphPad InStat. e SPSS 

API: Forecast para WEKA 

Problema de DCBD: Previsão 

Tipo de Dados: Séries Temporais Univariadas e Multivariada de IDH e EV 

Técnicas de Mineração de Dados: Previsão (predição numérica) e Seleção de Atributos 

Algoritmos Testados: Least Median Squared, Linear Regression, Multi-Layer Perceptron, RBF Network, 
SMOReg, Gaussian Processes 

Paradigma de Aprendizagem dos Algoritmos: Aprendizagem baseada em Função 

Algoritmo Selecionado: SMOReg 

Avaliação dos Resultados: Medidas de Qualidade para Previsão  

Técnicas Estatísticas: Kolmogorov-Smirnov, Análise de Variância, Regressão Linear, Correlação 

Testes Estatísticos Paramétricos: Correlação de Pearson, Teste T pareado, ANOVA 

Testes Estatísticos Não-Parmétricos: Spearman Rank Correlation, Wilcoxon matched-pairs, Nonparametric 
Repeated Measures ANOVA 
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Quadro 7 - Séries Temporais Utilizadas 

Classe Quant. Nome Unidades Período Previsão 

Registros 
Características 
predominantes 

Descrição Fonte  

N % 

M
u

lt
iv

a
ri
a

d
a
 G

lo
b
a
l 

1 EV nos países ano 

Anual 
(1980-2014) 

EV 
2015-2020 

2357 89,23 

Não estacionárias; 
Não sazonais; 

Não Linear 

IDH dos 188 Países 
filiados a ONU 

UNDATA (2015) 

14/12/2015 

1 IDH dos países 

Índice 

IDH 
2015-2020 

UNDP (2015) 

1 

IDH dos países 

Anual 
(1980-2012) 
intermitente 

IDH 2013 1982 88,32 

IDH dos 187 Países 
filiados a ONU 

UNDP (2014) 24/07/2014 

1 
Anual 

(1980-2013) 
intermitente 

IDH 2014 2169 89,22 

M
u

lt
iv

a
ri
a

d
a
 E

s
p
e
c
íf
ic

a
 

187 

IDH dos países 
Previsores 

Anual 
(1980-2012) 
intermitente 

IDH 2013 
µ=55,45 

±5,76 
(8-286) 

µ=2,80 
±0,29 

(0.40-14,43) Não estacionárias; 
Não sazonais; 

Não Linear 

IDH de grupos de 
país filiado a ONU 
com capacidade 

explicativa do IDH de 
determinado países 187 

Anual 
(1980-2013) 
intermitente 

IDH 2014 
µ=54,56 

±2,80 
(10-112) 

µ=2,52 
±0,13 

(0,46-5,16) 

U
n
iv

a
ri
a

d
a
 187 

IDH por país 

Anual 
(1980-2012) 
intermitente 

IDH 2013 
µ=11,60 

±2,41 
(4-13) 

µ=89,23 
±18,54 

(30,77-100) Não estacionárias; 
Não sazonais; 

Não Linear 

IDH de cada país 
filiado a ONU 

187 
Anual 

(1980-2013) 
intermitente 

IDH 2014 
µ=12,60 

±2,41 
(5-14) 

µ=90,00 
±18,54 

(35,71-100) 
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3.5.1 Medidas de Qualidade para Previsões 

A literatura oferece diversas medidas estatísticas para avaliar previsões, 

conhecidas como medidas de qualidade de previsões de séries temporais. 

Neste estudo, foram utilizadas somente as medidas disponíveis na API do 

Forecast do WEKA, que englobam as mais utilizadas na literatura. Entre os estudos 

que utilizam as mesmas medidas de qualidade de previsão, destaca-se o de 

Napagoda (2013), que compara modelos de previsão utilizando diferentes técnicas e 

ambientes de mineração de dados. São elas: 
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Erro percentual absoluto médio (MAPE22): 

                                            

19 MAE –  do inglês - Mean absolute error. 
20 MSE -  do inglês - Mean squared error. 
21 RMSE - do inglês - Root mean squared error. 
22 MAPE - do inglês - Mean absolute percentage error. 
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Raiz quadrada do erro quadrático relativo (RRSE25):  
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23 DAC - do inglês - Directional accuracy. 
24 RAE - do inglês - Relative absolute error. 
25 RRSE - do inglês - Root relative squared error. 
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3.6 EXPERIMENTO: PREVISÃO DO IDH E DA EV DOS PAÍSES POR MEIO DE 
TÉCNICAS DE MINERAÇÃO DE DADOS 

A previsão foi desenvolvida seguindo as etapas do processo de DCBD 

(FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996), que são apresentadas na 

Figura 4 e estão divididas, segundo definições de Michalski e Kaufman (1998), em 

três macros etapas: (i) Pré-processamento, (ii) Mineração de Dados: etapa onde se 

aplicam os algoritmos mineradores; (iii) Pós-Processamento: todas as subetapas 

utilizadas para se consolidar o conhecimento. 

3.6.1 Pré-Processamento 

O pré-processamento iniciou-se com a obtenção dos dados de IDH e EV da 

base do UNDP (UNDATA, 2014) de todos 187 países filiados, atualizada em 24 de 

julho de 2014 e do seu relatório referente ao IDH 2013 (UNDP, 2014). Esta fonte de 

dados pode sofrer atualizações pontuais a qualquer momento, e a cada divulgação 

de um novo relatório de IDH anual, as séries temporais podem sofrer atualizações 

mais significativas. 

A partir destas fontes, foi desenvolvida uma base de dados específica, 

através do Microsoft Access, com as séries temporais referentes ao período 

intermitente de tempo de 1980 a 2013. Após a implementação desta base de dados, 

foi realizada a etapa de DCBD de "exploração da base de dados", por meio da 

Linguagem de Consultas Estruturadas (SQL). Os dados foram organizados em 

planilhas de cálculo, onde foram realizados procedimentos estatísticos, resultando 

na estatística descritiva das séries temporais, apresentada na Tabela 2 e 

incorporadas suas estatísticas de resumo às Tabelas 7 e 8, apresentada na Seção 5 

- Resultados. 
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Figura 4 - Etapas de Desenvolvimento da Pesquisa 
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Tabela 2 - Estatística Descritiva das Séries Temporais do IDH Mundial no Período de 1980 a 
2013 

Estatística 
Descritiva 

p/Período p/País 

1980 1990 2000 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 
1980-
2013 

Média 0,538 0,587 0,620 0,642 0,648 0,656 0,662 0,665 0,670 0,672 0,675 0,686 0,649 

Erro padrão 0,018 0,016 0,015 0,014 0,014 0,014 0,014 0,013 0,013 0,013 0,012 0,011 0,012 

Mediana 0,556 0,615 0,652 0,683 0,689 0,695 0,700 0,705 0,709 0,710 0,712 0,717 0,665 

Desvio padrão 0,185 0,181 0,188 0,185 0,184 0,182 0,180 0,175 0,172 0,172 0,171 0,156 0,042 

Var. amostra 0,034 0,033 0,035 0,034 0,034 0,033 0,032 0,031 0,030 0,029 0,029 0,024 0,002 

Curtose -1,128 -0,867 -0,943 -1,000 -0,985 -0,958 -0,926 -0,898 -0,853 -0,846 -0,848 -0,792 0,512 

Assimetria -0,175 -0,409 -0,338 -0,342 -0,354 -0,378 -0,406 -0,407 -0,421 -0,422 -0,427 -0,433 -0,978 

Intervalo 0,681 0,682 0,688 0,690 0,689 0,674 0,668 0,661 0,657 0,656 0,651 0,607 0,122 

Mínimo 0,176 0,198 0,234 0,258 0,262 0,278 0,282 0,289 0,295 0,297 0,304 0,337 0,564 

Máximo 0,857 0,880 0,922 0,948 0,951 0,952 0,950 0,950 0,952 0,953 0,955 0,944 0,686 

Contagem 111 132 152 169 164 166 167 175 187 187 187 187 11,606 

N.C (95,0%) 0,035 0,031 0,030 0,028 0,028 0,028 0,027 0,026 0,025 0,025 0,025 0,023 0,023 

 

Observa-se, a partir da Tabela 2, que o IDH dos países filiados a ONU, ao 

longo do período, apresenta média crescente, e que o desvio padrão é decrescente. 

Os dados apresentam alta homogeneidade (baixa dispersão ou variabilidade). 

Constatou-se, também, que 65,78% dos países apresentavam dados completos nas 

suas séries temporais. A ausência de dados é retroativa a 2010 (Figura 5). A 

ausência de dados não foi tratada, pois ocorria no início das séries temporais de 

alguns países e afastadas do último ponto de observação. 

Figura 5 - Percentual de Ausência de Dados das Séries Temporais de IDH dos Países 
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Em seguida, os dados foram transformados no formato arff (Attribute-

Relation File Format) e prosseguiu-se com a exploração das séries temporais no 

ambiente WEKA. 

A partir da mineração visual, da estatística descritiva e da análise de 

correlação, as séries temporais foram caracterizadas, segundo as definições de Palit 

e Popovic (2006b), em: (i) Não estacionárias: apresentam comportamento de 

crescimento; (ii) Não sazonais: não apresentam padrões de comportamento em 

períodos regulares de tempo; e (iii) Não lineares: não apresentam média e variância 

constante. 

Observou-se, também, que as séries multivariadas apresentavam alta 

correlação entre si, exceto com as séries temporais de cinco países que se 

apresentaram como outliers (Congo, República Democrática do Congo, Lesoto, 

Suazilândia e Zimbábue) e que também apresentaram correlação com o tempo 

(Figura 6): 
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Figura 6 - Séries Temporais das médias de IDH dos países filiados a ONU excluindo os países: Congo, República Democrática do Congo, Lesoto, 
Suazilândia e Zimbábue, apresentados separadamente 
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A Figura 7 apresenta Regressões Lineares Temporais do IDH, em que se 

observa que o tempo tem capacidade explicativa de 99,65% da média do IDH dos 

países filiados a ONU, excluindo-se os países: Congo, República Democrática do 

Congo, Lesoto, Suazilândia e Zimbábue. Para estes países, o tempo apresenta 

baixa capacidade explicativa, variando de 0,002 a 23,49%. 
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Figura 7 - Regressão Linear entre o Tempo (Ano) e o IDH dos Países Filiados a ONU e de 
países como baixa correlação temporal 
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Apesar da detecção de possíveis anomalias de dados, foram mantidos todos 

os registros dos IDH de todos os países, mesmos os aparentes outliers, pois estes 

não foram considerados erros, mas valores surpreendentes e corretos, díspares do 

padrão das demais séries temporais. 

A API Forecast não requer uma pré-análise detalhada das séries temporais, 

como ocorre durante o desenvolvimento de um modelo utilizando o método ARIMA. 

No entanto, foram realizados, através do software SPSS, outros testes para melhor 

caracterizar os dados para possíveis comparações com estudos futuros. Entre eles, 

destacam-se os testes de autocorrelação e correlação cruzada nas séries temporais 

de um a cinco períodos de defasagem. Nos resultados dos testes, observou-se 

moderada autocorrelação (0,33< r <0,66) em um período de defasagem nas séries 

temporais univariadas e, a partir de dois períodos de defasagem, a maioria das 

séries temporais apresentava autocorrelação baixa (r <0,33). Enquanto que, nos 

testes de correlação cruzada, observa-se baixa correlação entre os IDH dos países 

para a maioria das defasagens. 

Ao final do Pré-Processamento de Mineração de Dados, foram selecionadas 

750 séries temporais do IDH para testes, separadas em dois lotes de dados, sendo o 

primeiro para testar a previsão do IDH 2013 e o segundo para previsão do IDH 2014, 

com dados anteriores ao período de previsão. Cada lote de dados foi utilizado para o 

desenvolvimento de: i) um modelo multivariado global (MMG), treinado com séries 

multivariadas correspondentes aos 187 países filiados à UNDP; ii) 187 modelos 

multivariados específicos (MME), treinados com grupos que variavam de dois a 45 

países com capacidade explicativa do índice de cada país filiado a UNDP; iii) 187 

modelos univariados (MU), treinados com séries correspondentes a cada país, 

resultando no total de 375 modelos por lote de dados.  

3.6.2 Mineração de Dados 

A etapa de Mineração de Dados consiste na aplicação de um ou vários 

algoritmos de aprendizado de máquina. Nesta etapa, foi configurada a API e 

também foram selecionados, testados e configurados os algoritmos disponíveis para 

mineração. 
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A API foi configurada considerando-se testes em relação ao número máximo 

de defasagens (lag do inglês) e o ajuste ou não da variância. Primeiramente, foram 

realizados testes de previsão nos Modelos Multivariados Globais (MMG) com 

diferentes configurações de máxima defasagem (1-11).  Por meio do teste de análise 

de variância de Friedman (Nonparametric Repeated Measures ANOVA), observou-

se a inexistência de diferenças significativas (p=0,61) em relação ao MAE para 

diferentes configurações. E com o teste de correlação de Sperman, verificou-se alta 

colinearidade (Figura 8) entre o MAE das diferentes defasagens (0,96 < r > 1; p 

<0,001). A partir da interpretação destes resultados, decidiu-se dispensar a definição 

de valores máximos de defasagem e adotou-se a configuração padrão estabelecida 

pelo painel de configuração básica da API para uma periodicidade anual de cinco 

anos. 

 

Figura 8 - Correlação entre o Erro Absoluto das Previsões com duas defasagens de tempo e 
defasagens maiores (2 a 11) 
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Em seguida, foram testados os modelos com e sem o ajuste de variância. 

Segundo Pentaho (2014), o ajuste de variância pode, ou não, melhorar o 

desempenho dos algoritmos. No caso específico deste trabalho, verificou-se que o 

ajuste aumentou o MAE, então se decidiu não o adotar. Ao final destes testes 

preliminares, foi definida a configuração para a API Forescast do WEKA, conforme 

apresentado no Quadro 8: 
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 Quadro 8 - Configuração da Aplicação de Interface de Programação Forecast 

Configurações do API Forecast 

Básica Avançada 

Targer Selection Base Learner Lag creation Evaluation Output 

set - Contry(s) 
Parametros 
Number of time unists to 
forecast =1 
Time stamp  <Ano> 
Periodicity <Yearly>        
<On> Intervalo de confiança 
<On> Perform evalution 

Gaussian Processes; 
Least Median Squared ; 
Linear Regression; 
Multi-Layer Perceptron; 
RBFNetwork; 
SMOReg; 

<Off> Ajust for variance    
<Off> Use custom lag lengths 
<Off> Fine tune lag selection 

<On> evaluate 
on training 
 

<On> Output 
future 
predictions 
beyout end 
of series 
 

  

3.6.2.1 Seleção do algoritmo 

Para a seleção do algoritmo mais adequado ao estudo, foram testados os 

algoritmos pertencentes ao grupo com paradigma de aprendizagem baseada em 

funções: Least Median Squared, Linear Regression, Multi-Layer Perceptron, RBF 

Network, SMOReg, Gaussian Processes. Mantiveram-se suas configurações padrão 

definidas no ambiente WEKA. 

Para poupar custos operacionais, os testes preliminares foram realizados 

apenas para previsão do IDH 2013 e 2014. 

Apenas os algoritmos Gaussian Processes e SMOReg apresentaram custo 

operacional satisfatório, com tempo de resposta menor que 10 minutos nos MMGs. 

Já nos MMEs e MUs, todos os algoritmos testados apresentaram tempo de resposta 

satisfatório, menor que 5 segundos. Os algoritmos Multi-Layer Perceptron, Linear 

Regression e Least Median Squared Linear Regression não permitiram a utilização 

de todos os 187 países simultaneamente nos MMs (MMG e MME). Ainda os 

algoritmos  Linear Regression e Least Median Squared Linear Regression, também, 

não permitiram a utilização de conjuntos de países nos MMEs. (Tabela 6 - Seção 5 - 

Resultados). 

Ao final dos testes preliminares, foi selecionado o algoritmo SMOReg, por 

apresentar os melhores resultados (Tabela 6 - Seção 5 - Resultados), tanto nos 

modelos multivariados como nos univariados, além de custo operacional 

significativamente reduzido em relação aos demais. 
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O algoritmo SMOReg ainda foi testado considerando parâmetros de 

avaliação da eficiência de modelos sugeridos por Putsis (1998), Lawrence, O'Connor 

e Edmundson (2000), respectivamente em relação correlação e distribuição dos 

erros. Primeiramente, o algoritmo foi testado na evolução de um modelo multivariado 

para verificar a correlação temporal dos erros, que segundo Putsis (1998) pode 

caracterizar ineficiência de um modelo de previsão. Então, com retroalimentação do 

valor de IDH de 2013 nas séries temporais inicialmente utilizadas para a previsão do 

IDH 2013, foram realizadas previsões de três steps subsequentes (IDH 2014 a 

2016). E através do teste de Spearman Rank Correlation, verificou-se baixa 

correlação do MAE no horizonte de previsão de três pontos de observações 

subsequentes (Figura 9, Figura 10 e Figura 11). 

 

Figura 9 - Correlação entre MAE do Modelo de Previsão do IDH 2013 com o MAE da Previsão 
do IDH 2014 
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Figura 10 - Correlação entre MAE do Modelo de Previsão do IDH 2013 com o MAE da Previsão 
do IDH 2015 
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Figura 11 - Correlação entre MAE do Modelo de Previsão do IDH 2013 com o MAE da Previsão 
do IDH 2016 
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A baixa correlação entre os erros apresentados nas Figuras 9, 10 e 11 indica 

que o algoritmo tem capacidade de aprender com os erros do passado.  

O algoritmo ainda foi testado nas séries temporais univariadas para verificar 

se a distribuição dos erros dos treinos tendia a uma distribuição de Gaus, através do 

teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov (KS). Isto se confirmou na maioria dos 

modelos, principalmente daqueles com as séries temporais completas. Segundo 
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Lawrence, O'Connor e Edmundson (2000), em modelos eficientes, a distribuição dos 

erros devem ter uma forma próxima da normal. 

Para o desenvolvimento dos MMEs, foram selecionados conjuntos de dados 

de IDH de países candidatos a previsores de cada país da filiado a UNDP (atributo 

meta). Os conjuntos de dados foram escolhidos através do algoritmo de seleção 

baseada em correlação: Correlation-based Feature Selection (CFS) (HALL, 1999), 

por meio do método de validação cruzada. Este algoritmo prioriza conjuntos de 

atributos (variáveis independentes) mais relacionados com o atributo meta (variável 

dependente) e pouco relacionados entre si. O algoritmo selecionou, em média, 

4,88±3,68 países previsores por modelo. Os MMEs desenvolvidos para os países 

Andorra e Turkmenistan apresentaram o maior número de países previsores 

selecionados (n=22), enquanto que os países Antigua and Barbuda, Bahrain, Gabon 

e Ghana foram desenvolvidos com o menor número de países previsores (n=2). 

Finalizando a etapa de Mineração de Dados, 750 modelos foram 

desenvolvidos com o uso do algoritmo SMOReg: dois MMGs, 374 MMEs e 374 MUs, 

para a previsão do IDH de 187 países nos períodos de 2013 e 2014. 

Os MMGs foram treinados com os dados de 187 países para aumentar a 

experiência do algoritmo. 

Exemplos destes modelos podem ser observados nos quadros apresentados 

no Apêndice 1.  Neste Apêndice, o Quadro 9 apresenta um MU para previsão do IDH 

do país Botswana (BWA). O Quadro 10 apresenta um MME de países previsores do 

IDH do país New Zealand (NZL). O Quadro 11 apresenta parcialmente um MMG, 

que na sua forma original é composto de 356.186 linhas.   

 

3.6.3 Pós-Processamento 

Os resultados dos modelos alimentaram uma base de dados e, através de 

SQLs específicas, esses resultados foram organizados por modelos e pareados por 

países. Isto permitiu comparações entre os valores reais e as previsões, assim como 

entre as medidas de qualidade dos modelos. Os valores reais referentes ao IDH 

2013 foram consultados no UNDP (2014), em 24 de julho de 2014, enquanto os 
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valores referentes ao IDH 2014 foram consultados após sua atualização e 

divulgação realizada pelo UNDP (2015), em 14 de dezembro de 2015. Também, 

alimentaram a base de dados medidas de qualidades calculadas por meio de 

planilhas eletrônicas, a partir dos últimos pontos de observação para comparação 

com o valor real. 

As Figuras 19 a 32 (Apêndice 2) apresentam as medidas de qualidade das 

previsões dos MMGs, MMEs e MUs para o IDH de 2013 e 2014. Os MMGs 

apresentam as melhores medidas de qualidade das previsões. 

Os testes de análise de variância Friedman Test (Nonparametric Repeated 

Measures ANOVA) apontaram diferenças significativas entre as medidas de 

qualidade dos modelos (p<0,001). Os MMGs apresentaram as maiores médias da 

DAC e as menores médias de erros que os MMEs e MUs (Tabela 3): 
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Tabela 3 - Estatística de Resumo das Medidas de Qualidade das Previsões de IDH por Ano e Modelo 

Previsão 2013 2014 

Modelo MMG MME MU MMG MME MU 

Estatística µ ± µ ± µ ± µ ± µ ± µ ± 
M

e
d

id
a
 d

e
 Q

u
a
lid

a
d
e

 

DAC 96,52 7,45 93,73 8,55 91,57 10,10 96,29 6,63 93,52 7,85 91,15 9,46 

MAE 0,00013 0,00008 0,00066 0,00048 0,00147 0,00099 0,00013 0,00008 0,00065 0,00047 0,00160 0,00122 

MAPE 0,02344 0,01707 0,11435 0,09967 0,25847 0,21078 0,02419 0,01862 0,11334 0,09977 0,28800 0,31703 

MSE 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00002 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00002 

RAE 2,55 1,18 12,97 9,45 27,17 15,85 2,67 1,23 13,06 9,16 29,32 18,30 

RMSE 0,00014 0,00009 0,00121 0,00099 0,00244 0,00175 0,00014 0,00009 0,00119 0,00087 0,00265 0,00197 

RRSE 2,50 1,19 19,98 14,06 37,38 20,12 2,62 1,25 19,94 13,23 40,09 22,09 
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Verificou-se, através do teste Spearman Rank Correlation, correlações entre 

as medidas de qualidade das previsões e características estatísticas do IDH, como o 

número de observações e a variância do índice (Tabela 4): 

 

Tabela 4 - Correlação entre as Medidas de Qualidade das 
Previsões e as Medidas Estatísticas das Séries Temporais do 
Atributo Meta: Número de Elementos, Variância do IDH 

Medida de 
Qualidade das 

Previsões 

Número de 
Observações 

Variância do IDH 

MMG MME MU MMG MME MU 

DAC 0,17 - - 0,23 0,26 0,30 

MAE 0,67 0,52 0,34 0,90 0,48 0,48 

MAPE 0,66 0,51 0,35 0,86 0,50 0,40 

MSE - - - - - - 

RAE 0,84 0,53 0,37 0,72 0,28 0,12 

RMSE 0,67 0,43 0,29 0,92 0,29 0,37 

RRSE 0,81 0,48 0,33 0,76 0,10 0,10 

 

A quantidade observações (número de exemplos) das séries temporais dos 

atributos metas apresenta baixa correlação como a DAC, com significância (p<0,05) 

apenas nos MMG (r=0,17). E, também, apresenta correlação com os tipos de erro, 

exceto com o MSE. Estas correlações são classificadas com alta (r > 0,66) nos 

MMGs; moderada (0,33 < r < 0,67) nos MMEs; e, moderada e baixa (r<0,33) nos 

MUs. 

A variância do IDH das séries temporais apresenta baixa correlação como a 

DAC, alta correlação como os tipos de erros nos MMGs e varia entre moderada e 

baixa correlação nos MMEs e MUs.  Isto sugere que, quanto maior o número de 

elementos e/ou a variância das séries temporais do atributo meta, piores as medidas 

de qualidade relativas aos erros, principalmente nos MMGs. 

Especificamente em relação aos MMEs, buscaram-se possíveis correlações 

através do teste Spearman Rank Correlation, que envolvessem o número de países 

previsores, com características das séries temporais (variância e ausência de 

dados), medidas de qualidades das previsões e erro absoluto da previsão do IDH 

2013. No entanto, não se observaram correlações significativas entre estas 

variáveis. 
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As previsões do IDH dos modelos utilizando o algoritmo SMOReg, 

realizadas durante os testes para escolha do melhor modelo, são apresentadas nas 

Figuras 33 a 36, e Tabela 9, no Apêndice 3.  Nestas figuras, os resultados dos 

modelos e previsões estão organizados por ordem decrescente do IDH 2013 e foram 

elaborados antes da divulgação do IDH 2014. Cada figura agrupa uma categoria de 

país (desenvolvido, em desenvolvimento e subdesenvolvido). Suas linhas 

correspondem aos valores de IDH de 2013 divulgados em 24/07/2015 e os valores 

previstos pelos modelos, enquanto que os pontos correspondem aos valores 

previstos para IDH 2014, até então não divulgados. 

A Tabela 9 apresenta os dados reais referentes ao IDH 2012 e 2013, 

pareados com as previsões dos modelos multivariados (globais e específicos) e 

univariados para os IDH 2013 e 2014, onde estão também classificados por classes 

(nível e tipos de IDH) e ranqueados por país, em relação ao IDH 2013. 

Observa-se, através da Figura 33, que no grupo de países desenvolvidos, 

Reino Unido (GBR), Andorra (AND) e Cuba (CUB) apresentam valores de IDH 2013 

acima das expectativas dos modelos. Já no grupo de países em desenvolvimento 

com IDH elevado (Figura 34), 16,98% do grupo apresentaram valores acima das 

expectativas das previsões, são eles: Bahamas (BHS), Montenegro (MNE), Romênia 

(ROU), Omã (PSE), Antígua e Barbuda (ATG), Seychelles (SYC), Sérvia (SRB), São 

Vincente e Granadinas (VCT), Suriname (SUR). No mesmo grupo, mas com IDH 

médio (Figura 35), os países Turquemenistão (TKM), República da Moldávia 

Republic of Moldova (MDA) e Quirguistão (KGZ), o que equivale a 7,14% do grupo, 

apresentaram valores maiores que as previsões. 

No grupo de países subdesenvolvidos (Figura 36), apenas o país Lesoto 

(LSO) apresentou valor superior às previsões dos modelos. 

A partir da Tabela 9, observa-se que a Líbia (LBY) e República Árabe Síria 

(SYR) apresentaram a maior queda no IDH (-0,005) e de cinco posições no ranking. 

As expectativas dos modelos que consideram apenas os dados históricos do IDH 

eram de que a Líbia aumentaria o índice, ficando entre 0,7974 (MMG) a 0.8123 

(MU), enquanto que o índice da República Árabe Síria (SYR) também aumentaria, 

ficando entre 0,6634 (MMG) a 0,6674 (MME), o que não ocorreu nestes países. 

Estas contradições possivelmente ocorreram em consequência da guerra civil que 

os países vêm sofrendo.  
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Zimbábue (ZWE) foi o país que mais subiu posições (quatro postos). Do total 

dos 187 países avaliados, 26 desceram e 31 subiram no ranking, enquanto que os 

demais, 130 países, se mantiveram no mesmo posto. 

Em relação ao valor absoluto do IDH 2013, observou-se que 33,16% dos 

valores de IDH ficaram entre os intervalos das previsões dos modelos multivariados 

e univariados. Ainda, que 58,29% foram menores simultaneamente que as previsões 

dos três tipos de modelos e que 8,55% foram simultaneamente maiores que os 

previstos pelos modelos. A maioria dos valores absolutos não apresentou diferenças 

significativas com as previsões, principalmente em relação ao MMG.  
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A partir do teste de análise de variância ANOVA pareado por país, utilizando 

como controle o IDH 2013, observou-se que apenas o MMG não apresentou 

diferenças significativas (p>0,05). E a partir do Friedman Test (Nonparametric 

Repeated Measures ANOVA), observou-se que os modelos apresentaram 

diferenças significativas (p<0,05) entre seus erros absolutos. O MMG 

(µ=0,0026±0,0031) apresentou os menores erros absolutos que os MMEs 

(µ=0,0039±0,0047) e MUs (µ=0,0066±0,0016) apresentados na Figura 12. 

 

 

Figura 12 - Erro Absoluto dos Modelos (MMG, MME e MUs) para previsão do IDH 2013 
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Verificou-se que 49,73% das previsões com menor erro absoluto envolviam 

os MMGs, enquanto que 33,16% envolviam o MME e 20,32% os MUs. O empate 

dos erros absolutos ocorridos em mais de um modelo representou 3,21% das 

previsões. 

O menor erro absoluto dos MMG confirma suas melhores medidas de 

qualidades das previsões entre os modelos. 

Verificou-se, através do teste de Spearman Rank Correlation, baixa 

correlação entre o erro absoluto e a ausência de dados, e moderada correlação 

entre a variância das séries temporais nos diferentes modelos, levando ao 

entendimento de que a ausência de dados, principalmente longe dos últimos pontos 

de observações, não prejudicou os modelos, e que a variabilidade das séries 

temporais tende a diminuir, mesmo que moderadamente, a precisão das previsões. 
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Após os cálculos das DACs dos IDHs dos países, realizou-se o teste de 

Análise de Variância de Friedman (Nonparametric Repeated Measures ANOVA) e 

não se verificaram diferenças significativas entre os modelos (Figura 13). 

 

Figura 13 - Média das DACs do último ponto de observação (2012) por 
modelos para previsão do IDH 2013 
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Verificou-se, também, a capacidade explicativa do modelo com o melhor 

desempenho através do teste de correlação de Pearson. Verificou-se alta correlação 

(r=0.99; p<0,0001) das previsões do MMG para o IDH 2013 com as tendências reais 

divulgadas pela UNDP (2014). As previsões deste modelo apresentam capacidade 

explicativa de 99,95% da variabilidade da tendência do IDH divulgado pela ONU. A 

partir da Regressão Linear (Figura 14), observa-se acréscimo de 0,29% e diferença 

de 0,0039 pontos entre o valor previsto pelo modelo e a tendência do IDH divulgada 

pela UNDP (2014). 
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Figura 14 - Previsão do IDH 2013 x IDH 2013 Real a partir de Séries Temporais Multivariadas 
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Depois de percorridas todas as etapas de DCBD para testar algoritmos e 

modelos, retornaram-se as etapas anteriores, repetindo-se o processo para previsão 

do IDH e EV no período de 2015 a 2020, aplicando-se apenas o algoritmo e o 

modelo com melhor desempenho, SMOReg e MMG, respectivamente. Antes da 

efetivação da previsão, as séries temporais de 1980 a 2014 foram atualizadas em 14 

de dezembro de 2015, agora com dados de 188 países, pois, a cada divulgação de 

um novo relatório, a base de dados da UNDP (UNDATA, 2014) pode sofrer 

atualizações mais significativas (UNDP, 2014). 

As Figuras 81 a 102, no Apêndice 7, apresentam direções e previsões dos 

modelos (linhas tracejadas), tendências (linhas contínuas) divulgadas pelo UNDP 

(2014); 2015) e previsões do MMG para IDH 2015 a 2020 dos países da América 

Latina filiados ao UNDP.  

A última etapa do Processo de DCBD, segundo Fayyad et al. (1996) 

chamada de "Conhecimento", que exige a interpretação dos padrões descobertos, 

será apresentada como resultados, na seção 5. 
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4 RESULTADOS 

Nesta seção, são apresentados os principais resultados do processo de 

DCBD. 

A Tabela 5 apresenta estatísticas de resumo do MAE dos testes realizados 

para escolha do algoritmo de melhor desempenho, aferindo ao SMOReg esta 

classificação. 

 

Tabela 5 - MAE dos modelos de previsão desenvolvidos com algoritmo de Mineração de Dados 
com paradigma de aprendizado de funções 

Previsão IDH 2013 - 2014 

Modelo MMG MME MU 

Estatística µ ± µ ± µ ± 

A
lg

o
ri
tm

o
 

SMOReg 0,0002a 0,00005 0,0008a 0,0005 0,0014a 0,0007 

Gaussian Processes 0,0011b 0,0008 0,0117c 0,0057 0,0174f 0,0088 

RBF Network 0,0165d 0,0079 0,0161d 0,0062 0,0160e 0,0070 

Multi-Layer Perceptron ** ** 0,0021b 0,005 0,0020b 0,0007 

Linear Regression ** ** * * 0,0025c 0,0028 

Least Median Squared  ** ** * * 0,0044d 0,0046 

p<0,05 em a < b < c < d < e < f (comparados por coluna) 
* não permitiu testes com conjuntos de países 
** não permitiu testes com todos os países 
 

A Tabela 6 apresenta estatísticas de resumo das medidas de qualidade dos 

testes de previsão do IDH 2013-2014 dos países da America Latina, para seleção do 

melhor modelo de previsão: 
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Tabela 6 - Medidas de qualidade dos modelos desenvolvidos para testar a previsão do IDH dos 
países da America Latina filiados ao UNDP 

Horizonte de Previsão  IDH 2013 - 2014 

Modelo MMGa MMEb MUc 

Estatística µ ± µ ± µ ± 

M
e

d
id

a
 d

e
 Q

u
a
lid

a
d

e
 

DAC** 98,61 4,23 96,46 5,54 96,11 5.72 

MAE* 0,0002 0,00005 0,0008 0,0005 0,0014 0,0007 

MAPE* 0,026 0,006 0,12 0,07 0,21 0,08 

MSE 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

RAE* 3,53 0,57 17,49 11,28 29,58 15,11 

RMSE* 0,0002 0,00005 0,001 0,001 0,002 0,001 

RRSE* 3,51 0,65 25,15 13,80 40,20 17,38 

* p<0,01 em a < b < c 
** p<0,05 em a > b > c 
 

Verificou-se, por meio da Tabela 6, que os MMGs apresentaram as melhores 

medidas de qualidade das previsões, correspondendo aos maiores valores de DAC 

e menores tipos de erros (MAE, RMSE, MAPE, RAE e RRSE), em relação aos 

MMEs e MUs. 

A Figura 15 apresenta o MAE de testes realizados com modelos de 

previsões adotados neste estudo e comparados com o método ARIMA, para 

previsão do IDH 2013 e 2014 dos países da América Latina. 
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Figura 15 - MAE acumulado por modelos, resultantes das previsões do 
IDH 2013-2014 dos países da América Latina 
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Observou-se que os modelos desenvolvidos através de técnicas de 

Mineração de Dados apresentaram os menores erros absolutos em relação ao 

modelo ARIMA. Os correlogramas e séries temporais utilizados para definição inicial 

dos modelos ARIMA são apresentados nos Apêndices 4 e 5, enquanto que os 

resultados detalhados dos modelos testados e ajustados são apresentados no 

Apêndice 6. 

A Tabela 7 apresenta os cinco últimos pontos de observações das séries 

temporais históricas do IDH nos países latino-americanos (UNDATA, 2014), as 

previsões do índice (2015 a 2020) estimadas pelo algoritmo SMOReg em MMGs, o 

resumo estatístico do índice mundial e na América Latina e seu o percentual de 

crescimento para o período de projeção. 

A Figura 16 apresenta direções e previsões dos modelos (linhas tracejadas), 

tendências (linhas contínuas) divulgadas pelo UNDP (2014, 2015) e previsões do 

MMGs do IDH 2015-2020 de alguns países da América Latina, que apresentaram as 

melhores e piores medidas de qualidade das previsões, apesar de não 

apresentarem diferenças estatísticas significativas entre os valores nominais das 

previsões e os valores das tendências já divulgadas (2014 e 2015). 
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A Figura 17 apresenta a curva de crescimento do IDH mundial, com os 

valores médio, máximo, mínimo e de variâncias, registrados ao longo do período, 

além da média da América Latina e seus países com o maior e menor IDH. 

A Tabela 8 apresenta os cinco últimos pontos de observações das séries 

temporais históricas da EV nos países latino-americanos (UNDATA, 2014), as 

previsões para variável (2015 a 2020) estimadas pelo algoritmo SMOReg em MMGs, 

resumo estatístico da variável no mundo e na América Latina e o seu percentual de 

crescimento para o período de projeção. 

A Figura 18 apresenta a curva de crescimento da EV mundial, com os 

valores médio, máximo, mínimo e de variâncias, registrados ao longo do período, 

além da média dos países desenvolvidos, da América Latina e seus países como a 

maior e menor EV. 
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Tabela 7 - Últimos pontos de observações das séries temporais históricas do IDH dos países 
da América Latina, suas projeções para 2015 a 2020 e resumo estatístico do índice mundial e 
dos países latino-americanos 

País*  

Últimos Pontos de Observação Horizonte de Previsão 
Variação 

% 

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2015-2020 

ARG  0,811 0,818 0,831 0,833 0,836 0,843 0,85 0,858 0,865 0,874 0,882 5,50 

CHL  0,814 0,821 0,827 0,83 0,832 0,836 0,844 0,852 0,86 0,869 0,877 5,43 

URY  0,78 0,784 0,788 0,79 0,793 0,799 0,805 0,812 0,819 0,826 0,833 4,98 

PAN  0,761 0,759 0,772 0,777 0,78 0,786 0,793 0,8 0,807 0,815 0,823 5,49 

CUB  0,778 0,776 0,772 0,768 0,769 0,774 0,78 0,787 0,794 0,802 0,809 5,21 

CRI  0,75 0,756 0,761 0,764 0,766 0,77 0,776 0,783 0,789 0,796 0,803 4,78 

VEN  0,757 0,761 0,764 0,764 0,762 0,761 0,765 0,769 0,774 0,779 0,785 2,97 

MEX  0,746 0,748 0,754 0,755 0,756 0,76 0,766 0,772 0,778 0,784 0,791 4,63 

BRA  0,737 0,742 0,746 0,752 0,755 0,761 0,769 0,778 0,786 0,795 0,804 6,45 

PER  0,718 0,722 0,728 0,732 0,734 0,739 0,745 0,752 0,759 0,766 0,773 5,26 

ECU  0,717 0,723 0,727 0,73 0,732 0,734 0,739 0,743 0,748 0,754 0,759 3,68 

COL  0,706 0,713 0,715 0,718 0,72 0,724 0,73 0,736 0,743 0,75 0,757 5,19 

BLZ  0,709 0,711 0,716 0,715 0,715 0,715 0,717 0,72 0,723 0,726 0,728 1,86 

DOM  0,701 0,704 0,708 0,711 0,715 0,72 0,726 0,733 0,74 0,747 0,754 5,41 

PRY  0,668 0,671 0,669 0,677 0,679 0,681 0,686 0,691 0,696 0,701 0,707 4,05 

SLV  0,653 0,658 0,662 0,664 0,666 0,669 0,674 0,682 0,689 0,696 0,703 5,48 

BOL  0,641 0,647 0,654 0,658 0,662 0,667 0,671 0,677 0,683 0,689 0,695 4,96 

GUY  0,624 0,63 0,629 0,634 0,636 0,637 0,64 0,644 0,648 0,651 0,655 3,00 

NIC  0,619 0,623 0,625 0,628 0,631 0,636 0,643 0,651 0,66 0,668 0,676 7,13 

GTM  0,611 0,617 0,624 0,626 0,627 0,632 0,639 0,647 0,655 0,663 0,671 7,05 

HND  0,61 0,612 0,607 0,604 0,606 0,61 0,616 0,622 0,629 0,635 0,641 5,84 

HTI   0,471 0,475 0,479 0,481 0,483 0,487 0,492 0,497 0,502 0,507 0,513 6,13 

A
m

é
ri

c
a
 

L
a
ti
n
a

                

µ 0,699 0,703 0,707 0,71 0,712 0,716 0,721 0,727 0,734 0,74 0,747 4,99 

± 0,081 0,081 0,083 0,083 0,083 0,083 0,083 0,084 0,084 0,085 0,086 3,90 

M
u
n
d

ia
l                

µ 0,679 0,683 0,687 0,689 0,691 0,695 0,7 0,705 0,711 0,717 0,723 4,63 

± 0,157 0,156 0,156 0,155 0,155 0,154 0,155 0,155 0,155 0,155 0,155 0,2 

* código internacional de países com três letras 
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Figura 16 - Previsões e tendências do IDH de Cuba(a), Venezuela(b), Nicarágua(c), El 

Salvador(d) 
ID

H
 

(a) Cuba (b) Venezuela

(d) El Salvador(c) Nicarágua
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Figura 17 - Séries Temporais Históricas (1980 -2014) e Horizonte de Previsões (2015 a 2020) do IDH Mundial, da 
América Latina e de Países Latino-americanos com maior (Argentina) e menor (Haiti) índice  
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Tabela 8 - Últimos pontos de observações das séries temporais históricas da EV nos países da 
América Latina e projeções para 2015 a 2020 

País*  

Últimos Pontos de Observação Horizonte de Previsão 
Variação 

% 

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2015-2020 

CHL  80,4 80,7 81,1 81,4 81,7 82,14 82,63 83,19 83,81 84,50 85,25 4,35 

CRI  78,8 78,9 79,1 79,2 79,4 79,58 79,82 80,09 80,40 80,75 81,13 2,18 

CUB  79 79,1 79,2 79,3 79,4 79,53 79,64 79,78 79,95 80,17 80,41 1,27 

PAN  76,8 77 77,2 77,4 77,6 77,86 78,12 78,43 78,76 79,14 79,56 2,52 

URY  76,6 76,7 76,9 77 77,2 77,37 77,59 77,84 78,13 78,47 78,83 2,11 

MEX  76,1 76,2 76,4 76,6 76,8 77,04 77,33 77,70 78,13 78,63 79,18 3,10 

ARG  75,6 75,8 75,9 76,1 76,3 76,54 76,79 77,09 77,43 77,80 78,20 2,49 

ECU  75 75,2 75,4 75,7 75,9 76,25 76,65 77,15 77,72 78,35 79,06 4,16 

NIC  73,7 74 74,3 74,6 74,9 75,36 75,90 76,56 77,30 78,13 79,05 5,55 

PER  73,7 73,9 74,1 74,3 74,6 74,93 75,36 75,89 76,51 77,22 77,99 4,55 

BRA  73,3 73,6 73,9 74,2 74,5 74,91 75,35 75,86 76,43 77,08 77,79 4,41 

VEN  73,6 73,7 73,9 74 74,2 74,38 74,61 74,85 75,14 75,46 75,81 2,17 

COL  73,3 73,5 73,7 73,9 74 74,22 74,44 74,71 75,00 75,34 75,72 2,33 

DOM  72,7 72,9 73,1 73,3 73,5 73,79 74,11 74,51 74,96 75,47 76,05 3,47 

HND  72,4 72,6 72,8 72,9 73,1 73,37 73,69 74,09 74,58 75,16 75,81 3,71 

SLV  71,9 72,2 72,5 72,8 73 73,41 73,94 74,59 75,30 76,11 77,03 5,52 

PRY  72,3 72,5 72,6 72,8 72,9 73,09 73,25 73,47 73,69 73,97 74,27 1,88 

GTM  70,9 71,1 71,4 71,6 71,8 72,14 72,56 73,07 73,66 74,34 75,11 4,61 

BLZ  69,7 69,7 69,8 69,9 70 70,07 70,14 70,22 70,28 70,32 70,34 0,48 

BOL  66,4 66,9 67,5 67,9 68,3 68,87 69,44 70,09 70,80 71,63 72,55 6,23 

GUY  66 66,1 66,2 66,3 66,4 66,54 66,72 66,91 67,12 67,34 67,57 1,77 

HTI  61,3 61,7 62,1 62,4 62,8 63,23 63,66 64,13 64,65 65,24 65,89 4,91 

A
m

é
ri

c
a
 

L
a
ti
n
a

              

µ 73,16 73,36 73,60 73,80 74,01 74,30 74,63 75,01 75,44 75,94 76,48 3,33 

± 4,47 4,43 4,39 4,38 4,36 4,34 4,33 4,33 4,35 4,37 4,42 2,05 

M
u
n
d

ia
l              

µ 69,85 70,17 70,47 70,76 71,03 71,36 71,67 72,02 72,40 72,82 73,29 3,18 

± 8,89 8,73 8,59 8,47 8,37 8,27 8,22 8,19 8,19 8,21 8,24 2,20 

* código internacional de países. 
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Figura 18 - Séries Temporais Históricas (1980 -2014) e Horizonte de Previsões (2015 a 2020) da 
EV Mundial, da América Latina e de Países Latino-americanos com maior (Chile) e menor 
(Haiti) índice 
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5 DISCUSSÃO 

No presente estudo, foi proposta uma metodologia para prever o IDH e a EV 

utilizando-se de técnicas de Mineração de Dados em modelos univariados e 

multivariados, totalizando 750 modelos, com evidências de bom desempenho, 

operacionalidade e flexibilidade, que superam o método tradicional, ARIMA. 

Utilizando-se de técnicas Mineração de Dados, o analista precisa fornecer 

apenas as séries temporais e especificar quais os períodos o algoritmo deve prever. 

Enquanto que para o desenvolvimento de um modelo ARIMA, o analista precisa 

definir parâmetros baseados em suas analises a partir das observações dos 

resultados dos testes de AFC e FACP das séries temporais, tornado o processo 

mais interativo e aumentando os custos operacionais. 

O problema da ausência de dados nas séries temporais é tratado 

automaticamente com o uso das técnicas de Mineração de Dados, permitindo 

trabalhar nos modelos multivariados com diferentes intervalos de dados ausentes 

em suas variáveis, contanto que estes ocorram distantes dos últimos pontos de 

observação. O mesmo não ocorre nos modelos ARIMA, que não permite trabalhar 

com modelos multivariados nestas condições. 

A metodologia apresentada neste estudo pode ser utilizada para solução de 

outros problemas de previsão, principalmente na área de Engenharia de Produção.  

O experimento fez a previsão do IDH 2015 a 2020 para os países da 

América Latina e, também, fez comparações das previsões do IDH 2013 e 2014 dos 

países filiados a ONU, com as tendências divulgadas pelo UNDP em 24/07/2014 e 

14/12/2015. 

O estudo empírico, utilizando dados reais, contribui com a difusão de novos 

métodos de previsão e complementa o rol de experimento que atende a carência 

apontada anteriormente há mais de uma década, por Keogh e Kasetty (2003), e que 

ainda persiste, da falta de pesquisas de Mineração de Dados para testar novos 

métodos, à medida que surgem novos algoritmos. Contribui principalmente na 

projeção dos indicadores IDH e EV, utilizados em pesquisas de QV, e também na 
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avaliação de algoritmos, modelos e medidas de qualidade, a partir das comparações 

entre as previsões e as tendências divulgadas pelo UNDP para o IDH em períodos 

anteriores às projeções. 

Atualizações significativas dos índices de alguns países podem limitar o 

estudo. Segundo a UNDP (2013), as estimativas internacionais e nacionais de dados 

podem apresentar inconsistência, uma vez que as agências de dados internacionais 

consultam os dados nacionais e, eventualmente, estimam dados inexistentes para 

comparação entre países. 

 

5.1 QUALIDADE DOS DADOS 

A má qualidade dos dados é um problema que prejudica a Mineração de 

Dados. Em grandes bases de dados, a ocorrência de erros e dados incompletos é 

comum (WITTEN e FRANK, 2005). Intervalos de previsões são muitas vezes 

sensíveis a outiliers, principalmente se ocorrer perto da origem da previsão (CHEN e 

LIU, 1993b). Técnicas de Mineração de Dados às vezes podem solucionar alguns 

desses problemas (WITTEN e FRANK, 2005). A redução de dimensionalidade é uma 

delas, que pode ser utilizada para eliminação de ruídos ou dados irrelevantes (TAN, 

STEINBACH e KUMAR, 2005). O estudo fez a previsão com 34,22% dos países 

apresentando dados incompletos retroativos a 2010. Esta ausência representava 

10,78 % das séries temporais (1980-2013) nos MMGs, e até 69,23% nos MMEs e 

MUs. A ausência de dados foi tratada de forma não supervisionada. Os algoritmos 

utilizados superam essas faltas, através de interpolação de dados, sem 

comprometer as previsões, porque as ausências não ocorreram próximas às origens 

das previsões. 

A literatura apresenta diferentes técnicas de detecção de anomalias em 

séries temporais. Fox (1972) introduz técnicas estatisticamente rigorosas para tratar 

questões de elementos estranhos em séries temporais. Outros estudos apresentam 

diferentes tipos de elementos estranhos em séries temporais (MUIRHEAD, 1986; 

CHEN e LIU, 1993a; CHEN e LIU, 1993b), nos quais são propostas técnicas para 

detectá-los e para obtenção de boas estimativas. Ainda, Abraham e Chuang (1989) 



 

 

107 

propõem a utilização de redes bayesianas para o tratamento de elementos 

estranhos. 

A presença de outliers afeta a regressão, porque o quadrado da distância 

mínima se acentua com a influência dos pontos mais distantes a partir da linha de 

regressão (WITTEN e FRANK, 2005).  A prática sugere eliminação desses outliers 

de forma supervisionada ou não supervisionada durante a etapa de limpeza dos 

dados. 

Neste estudo, foram mantidos todos os registros dos IDH de todos os 

países, mesmos os aparentes outliers, pois estes não foram considerados erros, 

mas valores surpreendentes e corretos, díspares do padrão das demais séries 

temporais. 

 

5.2 MUDANÇA NA METODOLOGIA DE CÁLCULO DO IDH 

No último relatório da ONU (UNDP, 2013), foram apresentadas atualizações 

das séries temporais dos IDH dos países. Nestas atualizações, foi aplicada a mesma 

metodologia de cálculo do IDH de 2013, retroativo a cinco anos. Assim, a mudança 

no cálculo do IDH, ocorrida em 2011, foi antecipada em dois anos. Isto afastou a 

mudança de metodologia do ponto de previsão. Antes desta alteração, verificou-se 

que as previsões do IDH de 2013 apresentavam diferenças significativas em relação 

ao valor real, possivelmente pela proximidade entre os pontos de transição de 

metodologia de cálculo e de previsão.  

O distanciamento entre esses pontos contribuiu para a melhoria da 

qualidade das previsões, pois mudanças inesperadas de valores, principalmente em 

alguns países em que o índice se apresenta como outlier, podem, segundo Chen e 

Liu (1993b), prejudicar as previsões.  
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5.3 ÍNDICE DE DESENVOLVIMENTO HUMANO 

As altas correlações entre as séries temporais do IDH dos países 

observadas neste estudo sustentam, de forma implícita, a constatação do UNDP 

(2013) de que a interdependência entre os países não só é maior como também 

mais profunda, pois decisões e acontecimentos em uma determinada região podem 

afetar diretamente outras partes do mundo, entre elas a América Latina. 

A baixa variância pode impossibilitar a verificação de diferenças 

significativas entre os modelos de previsão e os valores reais. A partir da quarta 

casa decimal, a diferença do IDH não é mais significativa, em concordância com 

Aguna e Kovacevic (2010), Høyland, Moene e Willumsen (2012), tornando-se 

necessária a avaliação a partir de medidas de qualidade de previsões específicas. 

A baixa quantidade de exemplos (número de observações) de dados 

temporais não diminuiu a qualidade da previsão. Ela apresenta baixa correlação com 

a DAC e variando relativamente ao modelo de moderada (MME e MU) a alta (MMG) 

correlação com alguns tipos de erros, pois quanto maior o número de elementos nas 

séries temporais de treinamento, maior o erro acumulado. 

A baixa variância do IDH entre os períodos não garante melhoria na taxa de 

acerto das tendências direcionais, pois se observou baixa correlação entre DAC e o 

índice. 

Estas características observadas nas séries temporais reforçam a afirmativa 

de que o IDH é um índice robusto, com possibilidade de aplicação de metodologias 

alternativas. 

 

5.4 PREVISÃO DO IDH 

Em relação às previsões do IDH, ressalta-se que atualizações significativas 

dos índices de alguns países podem limitar o estudo. Segundo o UNDP (1990), as 

estimativas internacionais e nacionais de dados podem apresentar inconsistência, 

uma vez que as agências de dados internacionais consultam os dados nacionais e, 
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eventualmente, estimam dados inexistentes para comparação entre países. Em 

relação a estas atualizações, observaram-se diferenças significativas entre os 

valores de IDH, divulgados em 24 de julho de 2014 (UNDP, 2014) e 14 de dezembro 

de 2015 (UNDP, 2015). 

Algumas previsões deste estudo, decorrentes dos testes para seleção do 

algoritmo e modelo, de previsão, apontaram contradições com as direções das 

tendências do IDH de outros estudos (UNDP, 2014; 2015) em relação a todos os 

resultados dos modelos para Cuba, em 2013 (Figura 16a), e Venezuela, em 2014 

(Figura 16b). Cuba também apresentou o maior MAE em relação à previsão do IDH 

2014, além de apresentar as maiores diferenças entre relatórios da UNDP (2014, 

2015). Já as previsões para a Nicarágua, em 2013 (Figura 16c), e El Salvador, em 

2014 (Figura 16d), apresentaram os menores MAE. Estas comparações, quando 

favoráveis às previsões, no caso da Nicarágua e El Salvador, podem sustentar 

políticas públicas ou econômicas adotadas por estes países para o desenvolvimento 

do índice e, quando desfavoráveis às estimativas, no caso da Venezuela, podem 

levantar questionamentos de suas políticas ou de seus dados, que podem encontrar-

se desatualizados ou inconsistentes, como foi caso de Cuba. 

Bolívia (+0,61%) e Cuba (+0,13%) apresentaram, respectivamente, o maior 

e menor ganho percentual do IDH no último período (2013-2014) em relação aos 

países da America Latina, enquanto a Venezuela (-0,61%) apresentou perda no 

índice (UNDP, 2014; 2015). 

A partir das previsões apresentadas neste estudo (Tabela 7), observa-se 

que o Uruguai poderá atingir, até 2016, o mesmo nível de desenvolvimento da 

Argentina e Chile, atualmente classificados (UNDP, 2015) como países 

desenvolvidos com desenvolvimento humano muito elevado (IDH>0,799). O mesmo 

poderá ocorrer com o Panamá em 2017, Cuba em 2019, e Costa Rica em 2020. Os 

países em desenvolvimento, Paraguai e El Salvador, poderão passar da classe de 

desenvolvimento humano médio (0,599<IDH<0,7) para desenvolvimento humano 

elevado (0,699<IDH<0,8), respectivamente em 2019 e 2020. 

O IDH médio dos países da América Latina (4,99±3,90%) nas projeções 

deste estudo, referentes ao período de 2015 a 2020, apresentam uma expectativa 
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de crescimento acima da média mundial (4,63±0,20%), mantendo a mesma 

tendência (UNDP, 2015) que destaca a América Latina e o Caribe com os maiores 

IDH, classificados como alto e com índices superiores às regiões da Europa, Ásia, 

Pacífico, Estados Árabes e África subsaariana. 

Nicarágua (7,13%) e Guatemala (7,02%) tendem a apresentar maior 

crescimento do índice para o mesmo período, enquanto Belize (1,86%) tende a 

apresentar o menor crescimento. O Haiti (6,13%), apesar de tender a um 

crescimento acima da média mundial, permanecerá como único país da América 

Latina classificado (UNDP, 2015) como subdesenvolvido (IDH<0,55). Os demais 

países tendem a manter-se na mesma classe de desenvolvimento humano, mesmo 

apresentando crescimento do índice. 

O Brasil, que atualmente passa por um momento de crise econômica 

(WATTS, 2016), não perceberá mudanças tão expressivas no IDH, mesmo no caso 

de avanços significativos na educação ou na EV, como se prevê, pois com a nova 

metodologia de cálculo, estes avanços tendem a ser atenuados pela renda baixa, 

em função do déficit do PIB previsto. A média geométrica empregada no cálculo do 

índice reduz o nível de substitutibilidade entre as dimensões, em virtude de que o 

baixo desempenho em uma determinada dimensão não pode ser mais compensado 

pelo maior desempenho em outra dimensão (UNDP, 2015). Apesar das críticas 

(RAVALLION, 2012a) ao novo tipo de cálculo do IDH, observa-se que este privilegia 

países com menor desigualdade entre suas componentes (KOVACEVIC, 2010), pois 

a média geométrica tende a ser cada vez menor que a média aritmética à medida 

que se aumenta a variância entre as componentes. 

A maioria dos países latino-americanos passa por um processo de 

desenvolvimento humano muito semelhante, possivelmente em função do contexto 

histórico de suas emancipações políticas e características sociais e culturais. 

 

5.5 PREVISÃO DA EXPECTATIVA DE VIDA 

Foi possível confrontar as previsões com estudos recentes de outras 

agências internacionais (AGENCY, 2016; WORLDBANK, 2016), que já 
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disponibilizam a EV de 2015 de seus países filiados. No entanto, observam-se 

diferenças em suas séries temporais em relação à fonte de dados (UNDATA, 2014; 

UNDP, 2014; 2015) utilizada no treinamento dos modelos desenvolvidos neste 

estudo, que o limita até que se divulguem novos valores de EV ou outros estudos 

para possibilitar comparações. 

Este indicador também pode apresentar inconsistência, pois muitos óbitos 

não são registrados corretamente (CHIAVEGATTO FILHO e LAURENTI, 2013). 

Analisando as séries históricas mundiais de EV, antes das previsões para a 

América Latina, através da base de dados do UNDP (UNDATA, 2014), observa-se 

que, nos últimos 34 anos, a média mundial foi de 67,84±2,89 anos. A menor EV 

registrada no período foi a da população do Camboja, em 1980, com média de 27,5 

anos, enquanto a da população mundial nesse período era de 61,62±10,5 anos. Em 

1995, Ruanda apresentou a menor EV (31,50 anos), bem abaixo dos padrões 

mundiais da época, de 65,44±10,18 anos.  

No último relatório (UNDP, 2015), Hong Kong - China registrou a maior EV 

(84 anos em 2014) e a Suazilândia apresentou a menor EV (49 anos), enquanto os 

padrões mundiais apresentaram a EV média de 71,03±8,37 anos. O Haiti é o país da 

América Latina que sempre apresentou a menor EV, a qual era, em 2014, de 62,8 

anos, com perspectivas, segundo as projeções deste estudo, de chegar à EV de 

65,89 anos até 2020, acima de -1DP (65,06 anos) da previsão da média mundial. 

Outros países, como Belize (70 anos), Bolívia (68,3 anos) e Guiana (66,4 anos), 

também apresentam EV abaixo da média mundial, enquanto a maioria, 

correspondente a 81,82% dos países da America Latina, apresentam EV acima da 

média mundial. A EV média da America Latina historicamente (UNDATA, 2014; 

AGENCY, 2016; WORLDBANK, 2016) sempre se apresentou acima da média 

mundial. 

As projeções deste estudo estimam que, nos próximos seis anos, a média 

da EV da América Latina cresça de 74,01±4,36 para 76,48±4,42 anos, enquanto a 

mundial é estimada em 73,29±8,24 anos, e que em 2015, a EV da America Latina já 

seria de 74,30±4,34 anos, o que se confirmou em outro estudo (AGENCY, 2016). 
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Atualmente, segundo dados de UNDATA (2014), o Chile (81,7 anos) 

apresenta a maior EV da América Latina, com média superior aos demais países 

desenvolvidos (79,9±2,81), e tende a chegar até 2020 à EV de 85,25 anos, também 

superior à prevista neste estudo para os países desenvolvidos (81,61±3,12 anos).  

Apesar das EV se apresentarem crescentes, Kanso et al. (2013) apontam 

que a EV aos 60 anos aumentaria em 20% se esses óbitos causados por morte 

evitáveis não ocorressem e que a sobremortalidade masculina foi observada em 

quase todas as causas de morte evitáveis analisadas, o que pode estar relacionado 

à maior exposição a fatores de risco e à menor utilização dos serviços de saúde 

pelos homens. Por outro lado, estudos (CAMARGOS e GONZAGA, 2015) apontam 

uma desvantagem notável do sexo feminino em relação à EV saudável. 

Os dados de EV, principalmente analisados de maneiras decompostas, com 

ou sem saúde, por sexo e regiões, podem ser utilizados em políticas públicas, como 

referências para cálculo de planos de saúde e de contribuições previdenciárias 

(INOUE, RODRIGUES e AFONSO), decursos para pagamentos de pensões (LU, HE 

e PIGGOTT, 2014; BRASIL, 2015), como justificativas para reformas previdenciárias 

(ROCHA, 2016), no planejamento do futuro da assistência à saúde (MENDES et al., 

2012) e QV dos idosos (MINAYO, HARTZ e BUSS, 2000; VECCHIA et al., 2005; 

ROSA, 2016), bem como para prever o aumento de doenças relacionadas ao 

envelhecimento (SALGADO FILHO e BRITO, 2006). 

 

5.6 PROCESSO DE DCBD E MINERAÇÃO DE DADOS 

Em relação ao método utilizado, pesquisas empíricas de Keogh e Kasetty  

(2003) encontraram pouco ganho com a Mineração de Dados na época. Para 

Armstrong (2006), os métodos promissores precisam ser replicados para se 

identificar em que condições eles podem falhar. Em seu estudo, também menciona 

que as técnicas de Mineração de Dados oferecem pouca promessa e que, talvez, a 

grande falha desses métodos esteja na falta de conhecimento do domínio. 

Já no presente estudo, foram percorridas todas as etapas do processo de 

DCBD, definidas por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), e isto corrobora 
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com seu estudo e de Michalski e Kaufman (1998), que mencionam que a eficácia do 

método depende do rigor deste processo e que todas as suas etapas são 

importantes para o produto final, e, ainda, que a Mineração de Dados é apenas uma 

das suas etapas. 

Apesar das técnicas de Mineração de Dados não exigirem o conhecimento 

prévio do domínio, como menciona Armstrong (2006), observou-se, nesta pesquisa, 

que se pode conhecer muito sobre o domínio na etapa de DCBD de Pré-

processamento que antecede a de Mineração de Dados, principalmente na sub-

etapa de "Exploração da Base de Dados", como sugere Fayyad, Piatetsky-Shapiro e 

Smyth (1996). E, também, reafirma-se o estudo dos autores de que essas etapas 

são de fundamental importância para a condução do processo e para o 

estabelecimento da técnica mais adequada para o tipo de problema e natureza dos 

dados (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996). 

Apesar dos algoritmos de aprendizado de máquina serem recomendados 

para aquisição de conhecimento, por reduzirem a necessidade de especialistas 

(ARINZE, 1994), a literatura recomenda interação entre especialistas em Mineração 

de Dados e do domínio investigado (GARGANO e RAGGAD, 1999; HONG e HAN, 

2002; KOPANAS, AVOURIS e DASKALAKI, 2002; NEMATI et al., 2002; HOFMANN 

e TIERNEY, 2003; DUBEY, PANDEY e GAUTAM, 2014; KADHIM, ALAM e KAUR, 

2014). Esta interação foi possível neste estudo, tendo contribuído para uma melhor 

compreensão dos dados, bem como dos resultados obtidos. 

Apesar de este trabalho testar exclusivamente algoritmos de aprendizagem 

baseada em funções e comparar o desempenho do mais promissor em modelos 

multivariados e univariados, considerando-se as características específicas dos 

dados, observa-se grande avanço na qualidade das previsões obtidas, contrariando 

estudos anteriores de Keoch e Kasetty (2003) e Armstrong (2006), que não 

verificaram vantagens no uso das técnicas de Mineração de Dados. O mesmo se 

observa em outros estudos recentes, como de LLoyd (2014), que, apesar de não 

deixar explícito o uso do processo de DCBD, destaca algumas etapas do processo e 

o uso de técnicas de Mineração de Dados utilizadas para a solução do problema de 

previsão. Ainda, Hong, Pinson e Fan (2014b) apresentam diversos aspectos da 

Competição Global de Previsão de Energia de 2012 (GEFCom2012), incluindo os 
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métodos utilizados pelos participantes, confirmando que algumas técnicas de 

Mineração de Dados têm vantagens sobre outras populares,  como a ARIMA. 

O algoritmo de Mineração de Dados, SMOReg apresentou as melhores 

medidas de qualidade durante os testes de previsão em relação a outros do mesmo 

paradigma de aprendizagem, confirmando estudos anteriores (HONG, PINSON e 

FAN, 2014a; SILVA, 2016), e também reafirmado vantagens no uso das técnicas de 

Mineração de Dados em relação a outras técnicas mais populares de previsão, como 

ARIMA, já apontadas em outros estudos (HONG, PINSON e FAN, 2014a). 

 

5.7 CUSTOS OPERACIONAIS 

As maiores dificuldades enfrentadas neste método de previsão se referem 

ao custo operacional. As etapas de pré e pós-processamento de Mineração de 

Dados consumiram aproximadamente 80% do custo operacional, como sugerem 

estudos anteriores (MANNILA, 1996). Falta de acesso a dados totalmente 

consistentes foi outro problema, frequente em grandes bases de dados como 

sugeriram WITTEN e FRANK (2005), pois atualizações nos dados de observação já 

publicadas limitaram o estudo, diminuindo a previsibilidade. 

A Maldição da dimensionalidade (Curse of dimensionality), termo introduzido 

por Bellman (1961), pode afetar os custos operacionais e o desempenho de 

algoritmos de Mineração de Dados. Então, a redução de dimensionalidade pode ser 

empregada para diminuir custos operacionais e eliminar ruídos (TAN, STEINBACH e 

KUMAR, 2005), aumentando a taxa de acerto das previsões. No entanto, a alta 

dimensionalidade, neste estudo em específico, não aumentou o custo operacional, 

pois se testou a possibilidade de redução dimensionalidade, mas verificou-se que 

não houve melhorias significativas do tempo de resposta e nas medidas de 

qualidade das previsões. Já a definição do algoritmo foi determinante no custo 

operacional, pois alguns algoritmos aplicados em MMGs ultrapassavam muito o 

tempo médio de processamento esperado nos MMEs e MUs. Os MMEs 

desenvolvidos com técnicas de redução de dimensionalidade apresentaram 

resultados intermediários, entre os MMGs e MUs. 
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5.8 MEDIDAS DE QUALIDADE DAS PREVISÕES 

Entre as medidas de qualidade das previsões, geralmente o MSE é mais 

utilizado por resultar em valores na mesma escala dos dados. O RMSE e MSE são 

muito populares, principalmente porque são muito empregados em modelagens 

estatísticas (HYNDMAN e KOEHLER, 2006), mas são mais sensíveis a outliers que 

outras medidas como o MAE (PASSARI, 2003; HYNDMAN e KOEHLER, 2006).  

Armstrong (2001) apresenta uma lista de 32 princípios para avaliar 

sistematicamente o método de previsão, não recomendando medidas sensíveis a 

outliers. Abraham e Chuang (1989) e Passari (2003) sugerem a MAPE como a 

melhor medida neste caso, por ser uma medida absoluta em porcentagem do valor 

previsto, além de possibilitar uma visão da amplitude do erro. Já no caso de modelos 

que respeitem limites de erro máximo, o MAE é o mais indicado. Tanto no MAE 

como no MSE, durante o somatório, um erro positivo não é anulado por um erro 

negativo ou vice-versa (PASSARI, 2003). Peña e Sánchez (2007) utilizam o MSE 

para apresentar vantagens nos modelos multivariados em relação aos modelos 

univariados, criando uma equação de previsibilidade da série temporal na adoção de 

preditores multivariados ao invés de univariados. 

Estudos como o de Greer (2003) para previsões direcionais de taxas de 

juros de longo prazo e de Tang e He (2014) utilizam a DAC, a qual fornece a 

correção da direção prevista e também pode ser utilizada para avaliar a precisão da 

previsão. Quanto maior o seu valor, melhores serão as previsões (WANG et al., 

2012). MAPE permite comparar modelos com dados diferentes (PASSARI, 2003). A 

competição de Energia Global de Previsão de 2012 (GEFCOM, 2012) utiliza o RMSE 

para avaliar os melhores modelos apresentados na competição. O RMSE permite 

retornar a medida original dos dados a partir da raiz do MSE (PASSARI, 2003). 

Neste estudo, foram utilizadas as medidas de avaliação das previsões 

disponíveis na API Forecast do WEKA, observando-se suas propriedades discutidas 

na literatura. No entanto, dado às características do experimento como utilização de 

variáveis com uma única unidade de medida, observa-se que apenas as medidas de 
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qualidade DAC e MAE são suficientes para avaliação das previsões do IDH ou EV, 

dispensando-se a necessidade da análise de variância, pois apesar de não existirem 

diferenças estatísticas significativas entre previsões dos modelos e os valores reais, 

o MAE permitiu identificar os melhores modelos, confirmando estudos 

(ARMSTRONG, 2001) que discutem o uso das medidas de qualidade específicas 

para previsão. A DAC permite avaliar a direção dos indicadores (crescente ou 

decrescente), enquanto o MAE permite avaliar a diferença absoluta entre a previsão 

e o valor real. 

Observou-se, ainda, através de testes de correlação, que, quanto maior o 

número de exemplos ou variância das séries temporais, maiores os erros 

acumulados com as experiências das previsões, principalmente nos MMGs. 

 

5.9 EFICIÊNCIA DOS MODELOS 

Segundo Rodrigues e Stevenson (2013), expressiva parte da literatura 

sugere que previsões combinadas podem melhorar as previsões individuais. Isto foi 

visível nos modelos multivariados que apresentam melhores resultados que os 

modelos univariados. Nos modelos multivariados, o algoritmo apreende com o 

comportamento de histórico das séries temporais de todos (MMGs) ou de grupos 

(MMEs) de países, enquanto que nos MUs a aprendizagem se restringe às séries 

temporais do país-alvo. 

Em relação à eficiência de um modelo, Putsis (1998), Lawrence, O'Connor e 

Edmundson (2000) apontam que certas características do erro devem ser 

observadas. Segundo Putsis (1998), em um modelo eficiente não deve existir 

correlação entre os erros de um período para outro, o que indica que o modelo 

aprende com os erros do passado. Esta premissa foi observada nas três categorias 

de modelos apresentados neste estudo. Apesar da alta correlação entre as séries 

temporais, observou-se que não existem correlações entre os erros das previsões 

nos pontos de observações subsequentes. 

Para Lawrence, O'Connor e Edmundson (2000), a distribuição dos erros 

deve ter uma forma próxima da normal. Isto também foi verificado neste estudo, pois 
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os valores dos erros no treinamento dos modelos foram submetidos e aprovados no 

Teste KS. No entanto, esta condição apontada por Lawrence, O'Connor e 

Edmundson (2000), também dependerá do número de exemplos da série temporal.  

Os modelos multivariados apresentaram melhor desempenho que os 

modelos univariados. No entanto, esta vantagem relativa do preditor multivariado 

pode ser muito diferente em cada país. 

Peña e Sánchez (2007) também destacam vantagens dos modelos 

multivariados, principalmente se existirem fortes relações entre as séries temporais, 

o que também ocorreu no presente estudo, evidenciado a partir do número médio de 

países previsores selecionados nos MMEs. 

Os testes de análise de variância sugerem evidências da inexistência de 

diferenças significativas entre as previsões dos modelos e as tendências divulgadas 

pelo UNDP (2015) para o IDH 2013 e 2014. No entanto, os MMGs apresentaram as 

melhores medidas de qualidade acumuladas durante todo o período de treinamento 

e previsão, com a maior DAC e os menores tipos de erro em relação aos demais 

modelos. 

Os modelos não apresentaram diferenças significativas em relação à DAC 

do último ponto de observação, apesar de os resultados do período completo 

apontarem melhor rendimento do MMG. Resta aguardar a divulgação do IDH 2014 

para confirmar as mesmas tendências. 

Os MMG apresentam os melhores resultados, tanto nas medidas de 

qualidade das previsões como nas comparações como os valores divulgados do IDH 

em UNDP (2014, 2015). A eficiência dos MMGs pode ser explicada implicitamente 

pelas interdependências e vulnerabilidades dos países apontadas pelo UNDP 

(2013). 
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6 CONCLUSÃO 

 As previsões de eventos com probabilidades de ocorrerem com base em 

históricos de séries temporais multivariadas ou univariadas são cada vez mais 

comuns em diferentes áreas. 

Utilizando-se de Técnicas de Mineração de Dados, é possível prever o IDH e 

a EV de países, como por exemplo da América Latina, porque essa tecnologia 

permite trabalhar com grandes volumes de dados de maneira mais automatizada. 

Os procedimentos metodológicos apresentados neste estudo podem ser 

utilizados para a solução de outros problemas de previsão da engenharia de 

produção. 

Modelos desenvolvidos a partir de séries temporais multivariadas, apesar de 

mais complexos, apresentaram melhor precisão que os modelos desenvolvidos a 

partir de séries univariadas, principalmente se existir alta correlação entre as séries 

temporais. 

As séries temporais multivariadas possibilitam maior aprendizagem dos 

algoritmos com o aumento de diferentes experiências históricas univariadas. 

Modelos multivariados globais apresentam melhor qualidade nas previsões 

em relação aos modelos multivariados específicos, porque oferecem maior 

experiência de observações aos algoritmos durante a fase de treinamento. 

A execução da Mineração de Dados respeitando todas as etapas do 

processo de DCBD resultou em previsões de séries temporais com precisão 

satisfatória. 

As técnicas de Mineração de Dados apresentaram evidências de melhor 

qualidade nas previsões em relação à técnica mais popular, ARIMA, possivelmente 

por serem mais independentes da inferência humana durante o processo de 

modelagem. 

O algoritmo de Otimização Mínima Sequencial para a Regressão, SMOReg, 
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apresentou evidências de melhor desempenho entre o conjunto de algoritmos com 

paradigma de aprendizagem de funções testados durante o experimento. 

Entre as diferentes medidas de qualidade de previsão apresentadas, este 

estudo destaca a DAC e MAE como medidas mais adequadas para avaliação das 

previsões do IDH e da EV.  A DAC permite avaliar o acerto da tendência de direção 

dos indicadores, enquanto que a MAE permite avaliar a diferença absoluta da 

previsão em relação ao valor real. 

O IDH é um índice robusto, com grande previsibilidade e vulnerabilidade, 

amplamente utilizado em pesquisas de QV e desenvolvimento humano, 

principalmente como parâmetro demográfico ou comparativo. 

As previsões apontam que as médias de crescimento do IDH e da EV nos 

países da América Latina tendem a permanecer maiores que a média mundial nos 

próximos seis anos (2015 a 2020). 

As contradições entre a previsão e os valores reais do IDH ou de suas 

componentes, se comparados, futuramente poderão desencadear reflexões e 

auxiliar em tomadas de decisões para sustentação ou não de políticas públicas 

voltadas ao planejamento e gestão da promoção de QV e desenvolvimento humano 

e, também, justificar o cenário vivido pelos países e mundo. 
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Quadro 9 - Modelo Univariado de Previsão do IDH 2014 para o País Botswana 
=== Run information === 
 

Scheme: 
 SMOReg -C 1.0 -N 0 -I "RegSMOImproved -T 0.001 -V -P 
1.0E-12 -L 0.001 -W 1" -K "PolyKernel -E 1.0 -C 250007" 
 
Lagged and derived variable options: 
 -F [Botswana] -L 1 -M 5 -G Ano 
 
Relation:IDH_Temporal_ultimo-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1 
Instances:    13 
Attributes:   188 
              [list of attributes omitted] 
 
Transformed training data: 
              Ano 
              Botswana  
              Ano-remapped 
              Lag_Botswana-1 
              Lag_Botswana-2 
              Lag_Botswana-3 
              Lag_Botswana-4 
              Lag_Botswana-5 
              Ano-remapped^2 
              Ano-remapped^3 
              Ano-remapped*Lag_Botswana-1 
              Ano-remapped*Lag_Botswana-2 
              Ano-remapped*Lag_Botswana-3 
              Ano-remapped*Lag_Botswana-4 
              Ano-remapped*Lag_Botswana-5 
-------------------------------------------------------- 
Instances were inserted in the taining data for the 
following time-stamps (target values set by interpolation): 
 
1981-01-01T00:00:00, 1982-01-01T00:00:00, 1983-01-01T00:00:00, 
1984-01-01T00:00:00, 1986-01-01T00:00:00, 1987-01-01T00:00:00, 
1988-01-01T00:00:00, 1989-01-01T00:00:00, 1991-01-01T00:00:00, 
1992-01-01T00:00:00, 1993-01-01T00:00:00, 1994-01-01T00:00:00, 
1995-01-01T00:00:00, 1996-01-01T00:00:00, 1997-01-01T00:00:00, 
1998-01-01T00:00:00, 1999-01-01T00:00:00, 2001-01-01T00:00:00, 
2002-01-01T00:00:00,    2003-01-01T00:00:00,    2004-01-01T00:00:00 
------------------------------------------------------------------- 
The following training instances had missing values 
imputed via interpolation. Check source data as 
this may affect forecasting performance: 
 
              2,3,4,5,7,8,9,10,12,13,14,15,16,17,18,19,20,22,23,24,25 
 
Botswana: 
SMOReg 
 
weights (not support vectors): 
 +       0.2135 * (normalized) Ano-remapped 
 +       0.6045 * (normalized) Lag_Botswana-1 
 +       0.1694 * (normalized) Lag_Botswana-2 
 +       0.0831 * (normalized) Lag_Botswana-3 
 +       0.0047 * (normalized) Lag_Botswana-4 
 -       0.1526 * (normalized) Lag_Botswana-5 
 +       0.2042 * (normalized) Ano-remapped^2 
 +       0.2234 * (normalized) Ano-remapped^3 
 -       0.1336 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Botswana-1 
 -       0.2317 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Botswana-2 
 -       0.121  * (normalized) Ano-remapped*Lag_Botswana-3 
 -       0.0293 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Botswana-4 
 +       0.0654 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Botswana-5 
 +       0.1362 
 

Number of kernel evaluations: 595 (97.803% 
cached) 
 

=== Future predictions from end of training data 
=== 
Time  Botswana  
1980      0.47  
1981    0.4816  
1982    0.4932  
1983    0.5048  
1984    0.5164  
1985     0.528  
1986     0.539  
1987      0.55  
1988     0.561  
1989     0.572  
1990     0.583  
1991    0.5807  
1992    0.5784  
1993    0.5761  
1994    0.5738  
1995    0.5715  
1996    0.5692  
1997    0.5669  
1998    0.5646  
1999    0.5623  
2000      0.56  
2001      0.57  
2002      0.58  
2003      0.59  
2004       0.6  
2005      0.61  
2006     0.625  
2007     0.643  
2008     0.656  
2009     0.662  
2010     0.672  
2011     0.678  
2012     0.681  
2013     0.683  
2014*     0.697  
 
=== Evaluation on training data === 
Target                             1-step-ahead 
==================================== 
Botswana 
  N    29 
  Mean absolute error  
 0.0037 
  Root relative squared error  
 58.4752 
  Direction accuracy   
 85.7143 
  Relative absolute error 
 50.0986 
  Mean absolute percentage error 
 0.6291 
  Root mean squared error  0.0051 
  Mean squared error  
 0 
Total number of instances:  34 
 



 

 

138 

Quadro 10 - Modelo Multivariado Específico de Previsão do IDH 2014 para o País New Zealand 
=== Run information === 
 
Scheme: 
 SMOReg -C 1.0 -N 0 -I "RegSMOImproved -T 0.001 
-V -P 1.0E-12 -L 0.001 -W 1" -K "PolyKernel -E 1.0 -C 250007" 
 
Lagged and derived variable options: 
 -F "[Germany, Ireland, Israel, Mauritania, 
Switzerland, Tonga, New Zealand]" -L 1 -M 5 -G Ano 
 
Relation: IDH_Temporal_ultimo-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-  weka. 
filters.supervised.attribute.AttributeSelection-Eweka.attribute 
Selection .CfsSubsetEval  -P 1 -E 1-weka. 
attributeSelection.BestFirst -P 1 -D 1 -N 5 
Instances: 12 
Attributes: 8 
 Ano 
 Germany 
 Ireland 
 Israel 
 Mauritania 
 Switzerland 
 Tonga 
 New Zealand 
Transformed training data: 
 Ano 
 Germany 
 Ireland 
 Israel 
 Mauritania 
 Switzerland 
 Tonga 
 New Zealand 
 Ano-remapped 
 Lag_Germany-1 
 Lag_Germany-2 
 Lag_Germany-3 
 Lag_Germany-4 
 Lag_Germany-5 
 Lag_Ireland-1 
 ... 
 Ano-remapped^2 
 Ano-remapped^3 
 Ano-remapped*Lag_Germany-1 
 

... Ano-remapped*Lag_New Zealand-4 
 Ano-remapped*Lag_New Zealand-5 
SMOReg 
weights (not support vectors): 
 + 0.5171 * (normalized) Ano-remapped 
 + 0.0899 * (normalized) Lag_Germany-1 
 + 0.0208 * (normalized) Lag_Germany-2 
 - 0.0105 * (normalized) Lag_Germany-3 
 - 0.0202 * (normalized) Lag_Germany-4 
 - 0.029 * (normalized) Lag_Germany-5 
 + 0.0916 * (normalized) Lag_Ireland-1 
 + 0.0063 * (normalized) Lag_Ireland-2 
 + 0.0145 * (normalized) Lag_Ireland-3 
 + 0.0149 * (normalized) Lag_Ireland-4 
 + 0.0124 * (normalized) Lag_Ireland-5 
 + 0.0419 * (normalized) Lag_Israel-1 
 - 0.0035 * (normalized) Lag_Israel-2 
 + 0.0227 * (normalized) Lag_Israel-3 
 + 0.0386 * (normalized) Lag_Israel-4 
 + 0.0528 * (normalized) Lag_Israel-5 
 - 0.0065 * (normalized) Lag_Mauritania-1 
 - 0.0851 * (normalized) Lag_Mauritania-2 
 - 0.1313 * (normalized) Lag_Mauritania-3 
 - 0.0847 * (normalized) Lag_Mauritania-4 
 - 0.0509 * (normalized) Lag_Mauritania-5 
 + 0.0946 * (normalized) Lag_Switzerland-1 
 + 0.0519 * (normalized) Lag_Switzerland-2 
 + 0.022 * (normalized) Lag_Switzerland-3 
 + 0.0297 * (normalized) Lag_Switzerland-4 
 + 0.0264 * (normalized) Lag_Switzerland-5 
 + 0.1542 * (normalized) Lag_Tonga-1 
 + 0.1185 * (normalized) Lag_Tonga-2 
 + 0.08 * (normalized) Lag_Tonga-3 
 + 0.0149 * (normalized) Lag_Tonga-4 
 - 0.0213 * (normalized) Lag_Tonga-5 
 + 0.0714 * (normalized) Lag_New Zealand-1 
 + 0.0405 * (normalized) Lag_New Zealand-2 
 + 0.0316 * (normalized) Lag_New Zealand-3 
 + 0.0141 * (normalized) Lag_New Zealand-4 
 - 0.0036 * (normalized) Lag_New Zealand-5 
 + 0.169 * (normalized) Ano-remapped^2 
 - 0.0536 * (normalized) Ano-remapped^3 
 - 0.0229 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Germany-1 
 - 0.0264 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Germany-2 
 - 0.0123 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Germany-3 
 - 0.0082 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Germany-4 
 - 0.0051 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Germany-5 
 - 0.0203 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Ireland-1 

- 0.0264 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Ireland-2 
 - 0.0063 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Ireland-3 
- 0.0013 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Ireland-4 
 + 0.0009 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Ireland-5 
 - 0.0198 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Israel-1 
 - 0.0183 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Israel-2 
+ 0.0047 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Israel-3 
 + 0.0119 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Israel-4 
 + 0.015 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Israel-5 
 - 0.0486 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Mauritania-1 
 - 0.0574 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Mauritania-2 
 - 0.0537 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Mauritania-3 
 - 0.0374 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Mauritania-4 
 - 0.0265 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Mauritania-5 
-------------------------------------------------------- 
Instances were inserted in the taining data for the following time-stamps (target values set by 
interpolation): 
1981-01-01T00:00:00, 1982-01-01T00:00:00, 1983-01-01T00:00:00, 1984-01-01T00:00:00, 1986-01-
01T00:00:00, 1987-01-01T00:00:00, 1988-01-01T00:00:00, 1989-01-01T00:00:00, 1991-01-
01T00:00:00, 1992-01-01T00:00:00, 1993-01-01T00:00:00, 1994-01-01T00:00:00, 1995-01-
01T00:00:00, 1996-01-01T00:00:00, 1997-01-01T00:00:00, 1998-01-01T00:00:00, 1999-01-
01T00:00:00, 2001-01-01T00:00:00, 2002-01-01T00:00:00, 2003-01-01T00:00:00, 2004-01-
01T00:00:00 
-------------------------------------------------------- 
The following training instances had missing values imputed via interpolation. Check source data as 
this may affect forecasting performance: 2,3,4,5,7,8,9,10,12,13,14,15,16,17,18,19,20,22,23,24,25 
--------------------------------------------------- 
Germany: 
SMOReg 
... 

Ireland: 
... 

Israel: 
... 
Mauritania: 
... 

Switzerland: 
... 

Tonga: 
... 

New Zealand: 
... 

Number of kernel evaluations: 561 (99.824% cached) 
 

=== Future predictions from end of training data === 
Time Germany Ireland Israel Mauritania Switzerland Tonga New Zealand  
1980 0.739 0.734 0.749 0.347 0.806 0.602 0.793  
1981 0.7416 0.7374 0.7534 0.3486 0.8074 0.605 0.7956  
1982 0.7442 0.7408 0.7578 0.3502 0.8088 0.608 0.7982  
1983 0.7468 0.7442 0.7622 0.3518 0.8102 0.611 0.8008  
1984 0.7494 0.7476 0.7666 0.3534 0.8116 0.614 0.8034  
1985 0.752 0.751 0.771 0.355 0.813 0.617 0.806  
1986 0.758 0.7558 0.7738 0.3574 0.8162 0.6198 0.809  
1987 0.764 0.7606 0.7766 0.3598 0.8194 0.6226 0.812  
1988 0.77 0.7654 0.7794 0.3622 0.8226 0.6254 0.815  
1989 0.776 0.7702 0.7822 0.3646 0.8258 0.6282 0.818  
1990 0.782 0.775 0.785 0.367 0.829 0.631 0.821  
1991 0.7892 0.7837 0.7914 0.3736 0.8347 0.6351 0.8262  
1992 0.7964 0.7924 0.7978 0.3802 0.8404 0.6392 0.8314  
1993 0.8036 0.8011 0.8042 0.3868 0.8461 0.6433 0.8366  
1994 0.8108 0.8098 0.8106 0.3934 0.8518 0.6474 0.8418  
1995 0.818 0.8185 0.817 0.4 0.8575 0.6515 0.847  
1996 0.8252 0.8272 0.8234 0.4066 0.8632 0.6556 0.8522  
1997 0.8324 0.8359 0.8298 0.4132 0.8689 0.6597 0.8574  
1998 0.8396 0.8446 0.8362 0.4198 0.8746 0.6638 0.8626  
1999 0.8468 0.8533 0.8426 0.4264 0.8803 0.6679 0.8678  
2000 0.854 0.862 0.849 0.433 0.886 0.672 0.873  
2001 0.8606 0.8676 0.853 0.4374 0.889 0.6766 0.8772  
2002 0.8672 0.8732 0.857 0.4418 0.892 0.6812 0.8814  
2003 0.8738 0.8788 0.861 0.4462 0.895 0.6858 0.8856  
2004 0.8804 0.8844 0.865 0.4506 0.898 0.6904 0.8898  
2005 0.887 0.89 0.869 0.455 0.901 0.695 0.894  
2006 0.896 0.895 0.872 0.465 0.905 0.696 0.896  
2007 0.899 0.901 0.877 0.467 0.905 0.697 0.899  
2008 0.902 0.902 0.877 0.466 0.903 0.696 0.899  
2009 0.901 0.898 0.878 0.474 0.909 0.698 0.903  
2010 0.904 0.899 0.881 0.475 0.915 0.701 0.903  
2011 0.908 0.9 0.885 0.475 0.914 0.702 0.904  
2012 0.911 0.901 0.886 0.485 0.916 0.704 0.908  
2013* 0.9148 0.9023 0.8895 0.4889 0.919 0.7064 0.9101  
=== Evaluation on training data === 
Target 1-step-ahead 
=============================================== 
New Zealand 
 N   28 
 Mean absolute error  0.0004 
 Root relative squared error  16.3461 
 Direction accuracy  92.5926 
 Relative absolute error  10.7522 
 Mean absolute percentage error 0.0456 
 Root mean squared error  0.0007 
 Mean squared error  0 
Total number of instances: 33 
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Quadro 11 - Modelo Multivariado Global de Previsão do IDH 2014 para os Países filiados a ONU 
 
=== Run information === 
 
Scheme: 
 SMOReg -C 1.0 -N 0 -I "RegSMOImproved -T 0.001 
-V -P 1.0E-12 -L 0.001 -W 1" -K "PolyKernel -E 1.0 -C 
250007" 
 
Lagged and derived variable options: 
-F "[Afghanistan, ... , Zimbabwe]" -L 1 -M 5 -G Ano 
 
Relation: IDH_temporal1980-2013 
Instances: 13 
Attributes: 188 
 [list of attributes omitted] 
 
Transformed training data: 
Ano 
Afghanistan 
... 
Zimbabwe 
 
Ano-remapped 
Lag_Afghanistan-1 
Lag_Afghanistan-2 
Lag_Afghanistan-3 
Lag_Afghanistan-4 
Lag_Afghanistan-5 
... 
Lag_Zimbabwe-5 
Ano-remapped^2 
Ano-remapped^3 
Ano-remapped*Lag_Afghanistan-1 
Ano-remapped*Lag_Afghanistan-2 
Ano-remapped*Lag_Afghanistan-3 
Ano-remapped*Lag_Afghanistan-4 
Ano-remapped*Lag_Afghanistan-5 
... 
Ano-remapped*Lag_Zimbabwe-5 
--------------------------------------------------- 
The following training instances had missing values 
imputed via interpolation. Check source data as this may 
affect forecasting performance: 6 
--------------------------------------------------- 
Afghanistan: 
SMOReg 
 
weights (not support vectors): 
 + 0.436 * (normalized) Ano-remapped 
 - 0.0005 * (normalized) Lag_Afghanistan-1 
 - 0.0001 * (normalized) Lag_Afghanistan-2 
 + 0.0003 * (normalized) Lag_Afghanistan-3 
 - 0.0002 * (normalized) Lag_Afghanistan-4 
 + 0 * (normalized) Lag_Afghanistan-5 
... 
- 0.0003 * (normalized) Lag_Zimbabwe-5 
 + 0.3638 * (normalized) Ano-remapped^2 
 + 0.3161 * (normalized) Ano-remapped^3 
 - 0.0006 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Afghanistan-1 
 - 0.0002 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Afghanistan-2 
 + 0.0003 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Afghanistan-3 
 - 0.0003 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Afghanistan-4 
 - 0.0001 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Afghanistan-5 
... 
  - 0.0006 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Zimbabwe-5 
 + 0.1637 
 

 
 
... 
--------------------------------------------------------------- 
Number of kernel evaluations: 91 (99.63% cached) 
 
Zimbabwe: 
SMOReg 
 
weights (not support vectors): 
 + 0.0988 * (normalized) Ano-remapped 
 - 0.0038 * (normalized) Lag_Afghanistan-1 
 + 0.001 * (normalized) Lag_Afghanistan-2 
 + 0.0022 * (normalized) Lag_Afghanistan-3 
 + 0.0007 * (normalized) Lag_Afghanistan-4 
 + 0.0004 * (normalized) Lag_Afghanistan-5 
... 
- 0.0016 * (normalized) Lag_Zimbabwe-5 
 + 0.0821 * (normalized) Ano-remapped^2 
 + 0.0717 * (normalized) Ano-remapped^3 
 - 0.004 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Afghanistan-1 
 + 0.0008 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Afghanistan-2 
 + 0.0024 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Afghanistan-3 
 + 0.0009 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Afghanistan-4 
 + 0.0005 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Afghanistan-5 
... 
- 0.0014 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Zimbabwe-5 
 + 0.019  
 
---------------------------------- 
Number of kernel evaluations: 91 (99.549% cached) 
 
=== Future predictions from end of training data === 
Time  Afghanistan ... Zimbabwe 
1980 0.23 ... 0.437 
... ... ... ... 
2013 0.468 ... 0.492 
2014* 0.4743 ... 0.5011 
 
 
=== Evaluation on training data === 
Target 1-step-ahead 
=================================== 
Afghanistan 
N   29 
Mean absolute error  0.0053 
Root mean squared error 0.0069 
Mean absolute percentage error 1.6368 
Root relative squared error 84.2047 
Relative absolute error 72.5834 
Direction accuracy  100 
Mean squared error  0 
 
... 
 
Zimbabwe 
N   29 
Mean absolute error  0.0416 
Root mean squared error 0.0567 
Mean absolute percentage error 8.7006 
Root relative squared error 679.795 
Relative absolute error 576.5532 
Direction accuracy  42.8571 
Mean squared error  0.0032 
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APÊNDICE 2 – Medidas de Qualidade das Previsões dos Modelos 
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Figura 19 - DAC dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2013 
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Figura 20 - DAC dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2014 
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Figura 21 - MAE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2013 
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Figura 22 - MAE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2014 
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Figura 23 - MAPE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2013 
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Figura 24 - MAPE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2014 
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Figura 25 - MSE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2013 
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Figura 26 - MSE dos Modelos (MMGs, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2014 
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Figura 27 - RAE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2013 
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Figura 28 - RAE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2014 
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Figura 29 - RMSE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2013 
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Figura 30 - RMSE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2014 
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Figura 31 - RRSE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2013 
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Figura 32 - RRSE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsão do IDH 2014 
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APÊNDICE 3 – Resultados dos Testes Preliminares para Escolha do 

Modelo de Previsão desenvolvido pelo Algoritmo SMOreg 
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Figura 33 - IDH 2013 e Previsões dos MMGs, MMEs e MUs para o IDH (2013 e 2014) dos Países Desenvolvidos com IDH muito alto  
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Figura 34 - IDH 2013 e Previsões dos MMGs, MMEs e MUs para o IDH (2013 e 2014) dos Países em Desenvolvimento com IDH alto 
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Figura 35 - IDH 2013 e Previsões dos MMGs, MMEs e MUs para o IDH (2013 e 2014) dos Países em Desenvolvimento com IDH médio 
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Figura 36 - Dados Reais - IDH 2013 e Previsões dos MMGs, MMEs e MUs para o IDH (2013 e 2014) dos Países Subdesenvolvidos com IDH baixo 
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Tabela 9 - Dados Reais (2012 e 2013) e Previsões dos Modelos Multivariados e Univariados 
para o IDH (2013 e 2014) dos países classificados por classe (Nível e IDH) e ranqueados em 
relação ao IDH 2013 

Classe 
P

a
ís

 (
c
ó
d
ig

o
 i
n
te

rn
a
c
io

n
a
l)
 

2012 2013 
2013 2014 

Modelos 

ID
H

 

P
o
s
iç

ã
o
 

ID
H

 

P
o
s
iç

ã
o
 

Multivariado 

Univariado 

Multivariado 

U
n
iv

a
ri
a

d
o
 

'N
ív

e
l 

ID
H

 

Global Específico 

G
lo

b
a
l 

E
s
p
e
c
íf
ic

o
 

IDH(P) Erro * IDH(P) Erro * IDH(P) Erro * IDH(P) 

  

              

D
e
s
e
n
v
o
lv

id
o
 

M
u

it
o
 e

le
v
a
d
o
 

NOR 0,943 1 0,944 1 0,9465 -0,0025 0,9453 -0,0013 0,9464 -0,0024 0,9474 0,9457 0,9432 

AUS 0,931 2 0,933 2 0,9344 -0,0014 0,9332 -0,0002 0,9335 -0,0005 0,9359 0,9352 0,9356 

CHE 0,916 3 0,917 3 0,9182 -0,0012 0,9172 -0,0002 0,9193 -0,0023 0,9202 0,9185 0,9179 

NLD 0,915 4 0,915 4 0,9198 -0,0048 0,9211 -0,0061 0,9169 -0,0019 0,9178 0,9148 0,9166 

USA 0,912 5 0,914 5 0,9144 -0,0004 0,9148 -0,0008 0,9148 -0,0008 0,9167 0,9161 0,9164 

DEU 0,911 6 0,911 6 0,9156 -0,0046 0,9141 -0,0031 0,914 -0,003 0,9141 0,9138 0,9132 

NZL 0,908 7 0,91 7 0,9118 -0,0018 0,9101 -0,0001 0,9096 0,0004 0,9138 0,9129 0,9113 

CAN 0,901 8 0,902 8 0,9039 -0,0019 0,903 -0,001 0,9055 -0,0035 0,9041 0,9036 0,9054 

SGP 0,899 11 0,901 9 0,9009 1E-04 0,9143 -0,0133 0,9224 -0,0214 0,9043 0,9113 0,9271 

DNK 0,9 10 0,9 10 0,9018 -0,0018 0,9055 -0,0055 0,904 -0,004 0,9016 0,9036 0,8996 

IRL 0,901 9 0,899 11 0,9032 -0,0042 0,9023 -0,0033 0,9011 -0,0021 0,9003 0,9009 0,8964 

SWE 0,897 12 0,898 12 0,8987 -0,0007 0,896 0,002 0,8997 -0,0017 0,9007 0,8996 0,8986 

ISL 0,893 13 0,895 13 0,897 -0,002 0,8959 -0,0009 0,9021 -0,0071 0,8996 0,8965 0,8961 

GBR 0,89 14 0,892 14 0,8899 0,0021 0,8913 0,0007 0,8877 0,0043 0,8949 0,8941 0,8866 

HKG 0,889 15 0,891 15 0,8935 -0,0025 0,8999 -0,0089 0,8967 -0,0057 0,8947 0,9005 0,9024 

KOR 0,888 16 0,891 16 0,893 -0,002 0,8933 -0,0023 0,8954 -0,0044 0,8968 0,8941 0,8958 

JPN 0,888 17 0,89 17 0,8907 -0,0007 0,8893 0,0007 0,8908 -0,0008 0,8929 0,8919 0,8911 

LIE 0,888 18 0,889 18 0,8906 -0,0016 0,8899 -0,0009 0,8937 -0,0047 0,8909 0,8904 0,8905 

ISR 0,886 19 0,888 19 0,8887 -0,0007 0,8893 -0,0013 0,8889 -0,0009 0,8915 0,8908 0,889 

FRA 0,884 20 0,884 20 0,8881 -0,0041 0,8875 -0,0035 0,8852 -0,0012 0,8871 0,8879 0,8843 

AUT 0,88 21 0,881 21 0,8831 -0,0021 0,8847 -0,0037 0,8829 -0,0019 0,8835 0,8819 0,8838 

BEL 0,88 22 0,881 22 0,8824 -0,0014 0,8817 -0,0007 0,8802 0,0008 0,8834 0,8817 0,8813 

LUX 0,88 23 0,881 23 0,8807 0,0003 0,8798 0,0012 0,881 0 0,8831 0,8802 0,8805 

FIN 0,879 24 0,879 24 0,8809 -0,0019 0,882 -0,003 0,8854 -0,0064 0,8807 0,8812 0,8786 

SVN 0,874 25 0,874 25 0,8754 -0,0014 0,8773 -0,0033 0,8772 -0,0032 0,8745 0,8775 0,8791 

ITA 0,872 26 0,872 26 0,8744 -0,0024 0,875 -0,003 0,8769 -0,0049 0,8741 0,8729 0,8731 

ESP 0,869 27 0,869 27 0,8725 -0,0035 0,8725 -0,0035 0,8728 -0,0038 0,8716 0,8696 0,8713 

CZE 0,861 28 0,861 28 0,8623 -0,0013 0,8646 -0,0036 0,8735 -0,0125 0,8618 0,9036 0,868 

GRC 0,854 29 0,853 29 0,8557 -0,0027 0,8616 -0,0086 0,8665 -0,0135 0,8538 0,8656 0,8533 

BRN 0,852 30 0,852 30 0,8576 -0,0056 0,8591 -0,0071 0,8542 -0,0022 0,8554 0,8606 0,8528 

QAT 0,85 31 0,851 31 0,8537 -0,0027 0,8511 -0,0001 0,8559 -0,0049 0,8539 0,8512 0,855 

CYP 0,848 32 0,845 32 0,8504 -0,0054 0,8499 -0,0049 0,8576 -0,0126 0,8457 0,8433 0,8497 

EST 0,839 33 0,84 33 0,8423 -0,0023 0,8437 -0,0037 0,8583 -0,0183 0,8422 0,8433 0,8489 

SAU 0,833 34 0,836 34 0,8435 -0,0075 0,8409 -0,0049 0,8397 -0,0037 0,8436 0,8391 0,842 

LTU 0,831 36 0,834 35 0,8329 0,0011 0,8346 -0,0006 0,8353 -0,0013 0,8362 0,8366 0,8392 

POL 0,833 35 0,834 36 0,8375 -0,0035 0,8388 -0,0048 0,8378 -0,0038 0,8373 0,8336 0,8382 

AND 0,83 37 0,83 37 0,8291 0,0009 0,8292 0,0008 0,829 0,001 0,8295 0,8298 0,8299 

SVK 0,829 38 0,83 38 0,8309 -0,0009 0,8322 -0,0022 0,8335 -0,0035 0,8313 0,8325 0,8374 

MLT 0,827 39 0,829 39 0,8316 -0,0026 0,8341 -0,0051 0,8376 -0,0086 0,8325 0,8371 0,8392 

ARE 0,825 40 0,827 40 0,8279 -0,0009 0,8227 0,0043 0,8242 0,0028 0,8303 0,827 0,827 

CHL 0,819 42 0,822 41 0,8249 -0,0029 0,8253 -0,0033 0,8213 0,0007 0,8265 0,8272 0,8276 

PRT 0,822 41 0,822 42 0,8264 -0,0044 0,8308 -0,0088 0,8244 -0,0024 0,8257 0,6631 0,8243 

HUN 0,817 43 0,818 43 0,8183 -0,0003 0,8184 -0,0004 0,8165 0,0015 0,8198 0,8178 0,8168 

BHR 0,813 44 0,815 44 0,8148 0,0002 0,8134 0,0016 0,8167 -0,0017 0,8179 0,8149 0,816 

CUB 0,813 45 0,815 45 0,8097 0,0053 0,8104 0,0046 0,8097 0,0053 0,8157 0,8228 0,8197 
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KWT 0,813 46 0,814 46 0,8165 -0,0025 0,8155 -0,0015 0,815 -0,001 0,8162 0,8157 0,8145 

HRV 0,812 47 0,812 47 0,8142 -0,0022 0,8179 -0,0059 0,8274 -0,0154 0,8129 0,8139 0,8236 

LVA 0,808 48 0,81 48 0,809 0,001 0,8018 0,0082 0,8134 -0,0034 0,8113 0,8168 0,8166 

ARG 0,806 49 0,808 49 0,8102 -0,0022 0,8174 -0,0094 0,8128 -0,0048 0,8115 0,8109 0,8106 

E
m

 d
e
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URY 0,787 52 0,79 50 0,791 -0,001 0,7931 -0,0031 0,7891 0,0009 0,7949 0,7934 0,7932 

BHS 0,788 51 0,789 51 0,7879 0,0011 0,7882 0,0008 0,7883 0,0007 0,7895 0,7897 0,7904 

MNE 0,787 53 0,789 52 0,7885 0,0005 0,7862 0,0028 0,7865 0,0025 0,7907 0,791 0,7929 

BLR 0,785 54 0,786 53 0,7887 -0,0027 0,7882 -0,0022 0,7932 -0,0072 0,7883 0,7877 0,7913 

ROU 0,782 55 0,785 54 0,7837 0,0013 0,7844 0,0006 0,7836 0,0014 0,7865 0,7888 0,7909 

LBY 0,789 50 0,784 55 0,7974 -0,0134 0,8081 -0,0241 0,8123 -0,0283 0,7917 0,7849 0,8027 

PSE 0,781 56 0,783 56 0,7818 0,0012 0,7724 0,0106 0,7822 0,0008 0,7874 0,7687 0,765 

RUS 0,777 57 0,778 57 0,7782 -0,0002 0,7768 0,0012 0,7797 -0,0017 0,779 0,7812 0,7827 

BGR 0,776 58 0,777 58 0,7784 -0,0014 0,7839 -0,0069 0,7816 -0,0046 0,7793 0,7834 0,7855 

BRB 0,776 59 0,776 59 0,7755 0,0005 0,7838 -0,0078 0,785 -0,009 0,7766 0,7811 0,7835 

PAK 0,773 60 0,775 60 0,7757 -0,0007 0,7743 0,0007 0,7768 -0,0018 0,7772 0,7766 0,7772 

ATG 0,773 61 0,774 61 0,7709 0,0031 0,7726 0,0014 0,7698 0,0042 0,7731 0,7726 0,7742 

MYS 0,77 62 0,773 62 0,7733 -0,0003 0,7726 0,0004 0,7722 0,0008 0,7773 0,7758 0,7748 

MUS 0,769 63 0,771 63 0,779 -0,008 0,7798 -0,0088 0,774 -0,003 0,7782 0,7829 0,7781 

TTO 0,765 64 0,766 64 0,7662 -0,0002 0,7704 -0,0044 0,7671 -0,0011 0,7676 0,774 0,7677 

LBN 0,764 65 0,765 65 0,7654 -0,0004 0,7626 0,0024 0,7666 -0,0016 0,7665 0,7644 0,7657 

PAN 0,761 67 0,765 66 0,764 0,001 0,7663 -0,0013 0,7651 -0,0001 0,7693 0,7708 0,7691 

VEN 0,763 66 0,764 67 0,765 -0,001 0,7672 -0,0032 0,7742 -0,0102 0,7656 0,7689 0,7749 

CRI 0,761 68 0,763 68 0,7671 -0,0041 0,7671 -0,0041 0,7611 0,0019 0,7668 0,7687 0,7667 

TUR 0,756 69 0,759 69 0,7647 -0,0057 0,7604 -0,0014 0,7557 0,0033 0,7662 0,7581 0,7672 

KAZ 0,755 70 0,757 70 0,7587 -0,0017 0,7579 -0,0009 0,7628 -0,0058 0,7594 0,7623 0,7667 

MEX 0,755 71 0,756 71 0,7594 -0,0034 0,76 -0,004 0,7631 -0,0071 0,759 0,7578 0,7652 

SYC 0,755 72 0,756 72 0,7528 0,0032 0,7512 0,0048 0,7515 0,0045 0,757 0,7672 0,7587 

KNA 0,749 73 0,75 73 0,7487 0,0013 0,7508 -0,0008 0,7482 0,0018 0,7503 0,7504 0,7494 

LKA 0,745 75 0,75 74 0,7505 -0,0005 0,7479 0,0021 0,7528 -0,0028 0,7561 0,7548 0,7551 

IRN 0,749 74 0,749 75 0,7632 -0,0142 0,7559 -0,0069 0,7449 0,0041 0,7574 0,7557 0,7537 

AZE 0,745 76 0,747 76 0,7477 -0,0007 0,7478 -0,0008 0,7542 -0,0072 0,7499 0,7471 0,7563 

JOR 0,744 77 0,745 77 0,7456 -0,0006 0,7473 -0,0023 0,7427 0,0023 0,7467 0,7471 0,7444 

SRB 0,743 78 0,745 78 0,7425 0,0025 0,7431 0,0019 0,7432 0,0018 0,7454 0,7456 0,7466 

BRA 0,742 80 0,744 79 0,7455 -0,0015 0,7507 -0,0067 0,7486 -0,0046 0,7476 0,7501 0,7488 

GEO 0,741 81 0,744 80 0,7441 -0,0001 0,7433 0,0007 0,7453 -0,0013 0,7471 0,7477 0,7476 

GRD 0,743 79 0,744 81 0,7416 0,0024 0,7444 -0,0004 0,7458 -0,0018 0,7435 0,7395 0,7378 

PER 0,734 82 0,737 82 0,7402 -0,0032 0,7385 -0,0015 0,7404 -0,0034 0,7421 0,7413 0,7436 

UKR 0,733 83 0,734 83 0,7349 -0,0009 0,7348 -0,0008 0,7362 -0,0022 0,7348 0,7373 0,7391 

BLZ 0,731 84 0,732 84 0,7409 -0,0089 0,7371 -0,0051 0,7402 -0,0082 0,7378 0,7404 0,7369 

MKD 0,73 85 0,732 85 0,7315 0,0005 0,7365 -0,0045 0,7303 0,0017 0,7327 0,7328 0,7358 

BIH 0,729 86 0,731 86 0,7299 0,0011 0,7315 -0,0005 0,7314 -0,0004 0,732 0,731 0,7322 

ARM 0,728 87 0,73 87 0,7305 -0,0005 0,7237 0,0063 0,7374 -0,0074 0,7325 0,7364 0,7415 

FJI 0,722 88 0,724 88 0,7245 -0,0005 0,7278 -0,0038 0,7329 -0,0089 0,7267 0,7272 0,7286 

THA 0,72 89 0,722 89 0,724 -0,002 0,727 -0,005 0,7393 -0,0173 0,7273 0,7246 0,7308 

TUN 0,719 90 0,721 90 0,7236 -0,0026 0,7236 -0,0026 0,7245 -0,0035 0,7257 0,7224 0,7276 

CHN 0,715 93 0,719 91 0,7235 -0,0045 0,7299 -0,0109 0,7359 -0,0169 0,7268 0,7358 0,7402 

VCT 0,717 91 0,719 92 0,7173 0,0017 0,7168 0,0022 0,7179 0,0011 0,7199 0,7194 0,7181 

DZA 0,715 94 0,717 93 0,719 -0,002 0,7304 -0,0134 0,7347 -0,0177 0,7207 0,7251 0,7379 
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DMA 0,716 92 0,717 94 0,7154 0,0016 0,7186 -0,0016 0,7222 -0,0052 0,7178 0,7165 0,7194 

ALB 0,714 97 0,716 95 0,7166 -0,0006 0,7153 0,0007 0,7223 -0,0063 0,7185 0,7194 0,7233 

JAM 0,715 95 0,715 96 0,717 -0,002 0,7239 -0,0089 0,7236 -0,0086 0,7168 0,7253 0,7226 

LCA 0,715 96 0,714 97 0,7133 0,0007 0,7146 -0,0006 0,7151 -0,0011 0,7127 0,7112 0,7112 

COL 0,708 98 0,711 98 0,7098 0,0012 0,7157 -0,0047 0,7174 -0,0064 0,714 0,7132 0,7188 

ECU 0,708 99 0,711 99 0,712 -0,001 0,7107 0,0003 0,7125 -0,0015 0,7144 0,7144 0,7161 

SUR 0,702 101 0,705 100 0,7032 0,0018 0,703 0,002 0,7044 0,0006 0,7075 0,8712 0,7088 

TON 0,704 100 0,705 101 0,7064 -0,0014 0,7061 -0,0011 0,7058 -0,0008 0,7077 0,7062 0,706 

DOM 0,698 102 0,7 102 0,7026 -0,0026 0,7017 -0,0017 0,7041 -0,0041 0,7043 0,7036 0,7051 

M
é

d
io

 

MDV 0,695 103 0,698 103 0,6982 -0,0002 0,6983 -0,0003 0,6956 0,0024 0,7026 0,7016 0,7067 

MNG 0,692 106 0,698 104 0,7025 -0,0045 0,7021 -0,0041 0,7037 -0,0057 0,7058 0,7088 0,7134 

TKM 0,693 104 0,698 105 0,6956 0,0024 0,6955 0,0025 0,6961 0,0019 0,7012 0,7024 0,7032 

WSM 0,693 105 0,694 106 0,6955 -0,0015 0,6948 -0,0008 0,6948 -0,0008 0,6963 0,6957 0,6973 

PLW 0,683 107 0,686 107 0,6874 -0,0014 0,6863 -0,0003 0,6855 0,0005 0,6893 0,691 0,6934 

IDN 0,681 108 0,684 108 0,687 -0,003 0,6893 -0,0053 0,6905 -0,0065 0,6897 0,69 0,6898 

BWA 0,681 109 0,683 109 0,6862 -0,0032 0,682 0,001 0,6865 -0,0035 0,6883 0,6861 0,697 

EGY 0,681 110 0,682 110 0,6848 -0,0028 0,6881 -0,0061 0,6844 -0,0024 0,6863 0,6839 0,6871 

PRY 0,67 111 0,676 111 0,6706 0,0054 0,6703 0,0057 0,6797 -0,0037 0,68 0,6824 0,6824 

GAB 0,67 112 0,674 112 0,6746 -0,0006 0,6735 0,0005 0,6763 -0,0023 0,6791 0,6778 0,6794 

BOL 0,663 113 0,667 113 0,6675 -0,0005 0,6658 0,0012 0,6653 0,0017 0,672 0,6691 0,6697 

MDA 0,657 116 0,663 114 0,6582 0,0048 0,6594 0,0036 0,6595 0,0035 0,6653 0,6638 0,668 

SLV 0,66 115 0,662 115 0,6646 -0,0026 0,6623 -0,0003 0,6629 -0,0009 0,6656 0,666 0,6637 

UZB 0,657 117 0,661 116 0,6608 0,0002 0,6632 -0,0022 0,6617 -0,0007 0,6643 0,6648 0,6656 

PHL 0,656 118 0,66 117 0,659 0,001 0,6607 -0,0007 0,6612 -0,0012 0,6642 0,6631 0,6635 

ZAF 0,654 119 0,658 118 0,6619 -0,0039 0,6608 -0,0028 0,6625 -0,0045 0,6642 0,6602 0,6633 

SYR 0,662 114 0,658 119  0,6634 -0,0054 0,6674 -0,0094 0,6739 -0,0159 0,6578 0,6699 0,6692 

IRQ 0,641 120 0,642 120 0,6458 -0,0038 0,6447 -0,0027 0,6424 -0,0004 0,645 0,6436 0,6427 

GUY 0,635 121 0,638 121 0,637 0,001 0,6388 -0,0008 0,6392 -0,0012 0,6422 0,6431 0,6444 

VNM 0,635 122 0,638 122 0,6389 -0,0009 0,6408 -0,0028 0,6415 -0,0035 0,6422 0,6442 0,6416 

CPV 0,635 123 0,636 123 0,6408 -0,0048 0,6384 -0,0024 0,6418 -0,0058 0,6383 0,639 0,6469 

FSM 0,629 124 0,63 124 0,6299 1E-04 0,6295 0,0005 0,6307 -0,0007 0,6309 0,6301 0,6307 

GTM 0,626 125 0,628 125 0,6327 -0,0047 0,6332 -0,0052 0,6322 -0,0042 0,6335 0,6392 0,6374 

KGZ 0,621 126 0,628 126 0,6236 0,0044 0,6237 0,0043 0,6237 0,0043 0,6319 0,6363 0,6305 

NAM 0,62 127 0,624 127 0,6244 -0,0004 0,6236 0,0004 0,6259 -0,0019 0,6278 0,6242 0,6287 

TLS 0,616 129 0,62 128 0,6223 -0,0023 0,6236 -0,0036 0,6404 -0,0204 0,6255 0,632 0,6335 

HND 0,616 130 0,617 129 0,6189 -0,0019 0,6185 -0,0015 0,6273 -0,0103 0,6197 0,6223 0,6313 

MAR 0,614 131 0,617 130 0,6197 -0,0027 0,632 -0,015 0,6311 -0,0141 0,6219 0,6289 0,6356 

VUT 0,617 128 0,616 131 0,618 -0,002 0,6183 -0,0023 0,6139 0,0021 0,6165 0,6164 0,6162 

NIC 0,611 132 0,614 132 0,6148 -0,0008 0,6153 -0,0013 0,6139 1E-04 0,6177 0,6187 0,6164 

KIR 0,606 133 0,607 133 0,6091 -0,0021 0,6077 -0,0007 0,6097 -0,0027 0,6092 0,606 0,606 

TJK 0,603 134 0,607 134 0,6051 0,0019 0,6145 -0,0075 0,6054 0,0016 0,6088 0,6185 0,6104 

IND 0,583 135 0,586 135 0,5893 -0,0033 0,5858 0,0002 0,5998 -0,0138 0,5911 0,591 0,6076 

BTN 0,58 136 0,584 136 0,5847 -0,0007 0,5843 -0,0003 0,3785 0,2055 0,5882 0,5888 0,5873 

KHM 0,579 137 0,584 137 0,5852 -0,0012 0,5916 -0,0076 0,5921 -0,0081 0,5915 0,6022 0,6124 

GHA 0,571 138 0,573 138 0,5785 -0,0055 0,5759 -0,0029 0,5796 -0,0066 0,5783 0,5748 0,5822 

LAO 0,565 139 0,569 139 0,5731 -0,0041 0,5738 -0,0048 0,5784 -0,0094 0,5753 0,5758 0,5797 

COG 0,561 140 0,564 140 0,5634 0,0006 0,5552 0,0088 0,5669 -0,0029 0,5669 0,5713 0,5705 

ZMB 0,554 143 0,561 141 0,5657 -0,0047 0,5679 -0,0069 0,5702 -0,0092 0,5672 0,5697 0,5786 
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BGD 0,554 144 0,558 142 0,562 -0,004 0,5635 -0,0055 0,5683 -0,0103 0,5649 0,5715 0,5723 

STP 0,556 141 0,558 143 0,5616 -0,0036 0,5647 -0,0067 0,5639 -0,0059 0,562 0,5613 0,5649 

GNQ 0,556 142 0,556 144 0,5566 -0,0006 0,5597 -0,0037 0,564 -0,008 0,5571 0,5603 0,5654 

S
u
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NPL 0,537 145 0,54 145 0,5443 -0,0043 0,5483 -0,0083 0,5492 -0,0092 0,5469 0,5405 0,5506 

OMN 0,535 146 0,537 146 0,5422 -0,0052 0,5365 0,0005 0,547 -0,01 0,5412 0,5507 0,5521 

KEN 0,531 147 0,535 147 0,5347 0,0003 0,5375 -0,0025 0,5351 -0,0001 0,5393 0,5383 0,5392 

SWZ 0,529 148 0,53 148 0,5297 0,0003 0,5306 -0,0006 0,5331 -0,0031 0,5315 0,5331 0,5344 

AGO 0,524 149 0,526 149 0,5319 -0,0059 0,5273 -0,0013 0,5557 -0,0297 0,5299 0,5292 0,5492 

MMR 0,52 150 0,524 150 0,5241 -0,0001 0,528 -0,004 0,5342 -0,0102 0,5287 0,5289 0,5377 

RWA 0,502 151 0,506 151 0,527 -0,021 0,5476 -0,0416 0,5116 -0,0056 0,5171 0,5293 0,5225 

CMR 0,501 152 0,504 152 0,5049 -0,0009 0,5069 -0,0029 0,5177 -0,0137 0,5082 0,5083 0,5156 

NGA 0,5 153 0,504 153 0,5035 0,0005 0,5037 0,0003 0,5046 -0,0006 0,5078 0,5074 0,5084 

YEM 0,499 154 0,5 154 0,5046 -0,0046 0,502 -0,002 0,5114 -0,0114 0,5025 0,5005 0,5115 

MDG 0,496 155 0,498 155 0,4978 0,0002 0,4994 -0,0014 0,4999 -0,0019 0,4995 0,5002 0,5013 

ZWE 0,484 160 0,492 156 0,493 -0,001 0,4937 -0,0017 0,5 -0,008 0,5006 0,495 0,5054 

PNG 0,49 156 0,491 157 0,4977 -0,0067 0,4965 -0,0055 0,4944 -0,0034 0,4947 0,4994 0,5005 

SLB 0,489 157 0,491 158 0,4883 0,0027 0,4915 -0,0005 0,4947 -0,0037 0,4897 0,4947 0,4978 

COM 0,486 158 0,488 159 0,489 -0,001 0,4894 -0,0014 0,4896 -0,0016 0,4904 0,491 0,4912 

TZA 0,484 161 0,488 160 0,4915 -0,0035 0,4938 -0,0058 0,5009 -0,0129 0,4916 0,506 0,503 

MRT 0,485 159 0,487 161 0,4926 -0,0056 0,4886 -0,0016 0,4887 -0,0017 0,4929 0,4936 0,4903 

LSO 0,481 163 0,486 162 0,485 0,001 0,4857 0,0003 0,4855 0,0005 0,4907 0,4923 0,4909 

SEN 0,484 162 0,485 163 0,4857 -0,0007 0,4876 -0,0026 0,497 -0,012 0,4878 0,4893 0,5029 

UGA 0,48 164 0,484 164 0,4849 -0,0009 0,489 -0,005 0,4898 -0,0058 0,4883 0,4885 0,4939 

BEN 0,473 165 0,476 165 0,4772 -0,0012 0,4846 -0,0086 0,4916 -0,0156 0,4805 0,4855 0,4982 

SDN 0,472 166 0,473 166 0,4769 -0,0039 0,4797 -0,0067 0,494 -0,021 0,4764 0,4765 0,4947 

TGO 0,47 167 0,473 167 0,4749 -0,0019 0,4764 -0,0034 0,4724 0,0006 0,4765 0,4773 0,4762 

HTI 0,469 168 0,471 168 0,4732 -0,0022 0,4728 -0,0018 0,4743 -0,0033 0,4744 0,4739 0,476 

AFG 0,466 169 0,468 169 0,474 -0,006 0,4698 -0,0018 0,4853 -0,0173 0,4741 0,4833 0,4902 

DJI 0,465 170 0,467 170 0,4704 -0,0034 0,4689 -0,0019 0,4716 -0,0046 0,4708 0,4715 0,4731 

CIV 0,448 171 0,452 171 0,4521 -0,0001 0,455 -0,003 0,4538 -0,0018 0,4561 0,4558 0,459 

GMB 0,438 172 0,441 172 0,4396 0,0014 0,4486 -0,0076 0,4582 -0,0172 0,4446 0,4478 0,4553 

ETH 0,429 173 0,435 173 0,4375 -0,0025 0,4415 -0,0065 0,4469 -0,0119 0,4415 0,443 0,4523 

MWI 0,411 174 0,414 174 0,4145 -0,0005 0,4219 -0,0079 0,4199 -0,0059 0,4171 0,4248 0,425 

LBR 0,407 175 0,412 175 0,4128 -0,0008 0,4116 0,0004 0,4152 -0,0032 0,4165 0,4182 0,4201 

MLI 0,406 176 0,407 176 0,4105 -0,0035 0,4156 -0,0086 0,4231 -0,0161 0,4105 0,4186 0,422 

GNB 0,396 177 0,396 177 0,3941 0,0019 0,4027 -0,0067 0,394 0,002 0,3951 0,3985 0,3968 

MOZ 0,389 179 0,393 178 0,3936 -0,0006 0,395 -0,002 0,4066 -0,0136 0,3978 0,3957 0,4013 

GIN 0,391 178 0,392 179 0,3954 -0,0034 0,3939 -0,0019 0,3938 -0,0018 0,3947 0,3958 0,3965 

BDI 0,386 180 0,389 180 0,3899 -0,0009 0,3894 -0,0004 0,4035 -0,0145 0,3929 0,3967 0,4018 

BFA 0,385 181 0,388 181 0,3931 -0,0051 0,3935 -0,0055 0,3949 -0,0069 0,3937 0,3949 0,3956 

ERI 0,38 182 0,381 182 0,383 -0,002 0,3829 -0,0019 0,3832 -0,0022 0,3832 0,3826 0,3826 

SLE 0,368 184 0,374 183 0,3749 -0,0009 0,3766 -0,0026 0,3769 -0,0029 0,3791 0,3803 0,3825 

TCD 0,37 183 0,372 184 0,3778 -0,0058 0,3742 -0,0022 0,3784 -0,0064 0,3756 0,3742 0,3801 

CAF 0,365 185 0,341 185 0,3692 -0,0282 0,3685 -0,0275 0,3754 -0,0344 0,331 0,3335 0,3668 

COD 0,333 187 0,338 186 0,3386 -0,0006 0,3504 -0,0124 0,3414 -0,0034 0,3419 0,3359 0,3468 

NER 0,335 186 0,337 187 0,3413 -0,0043 0,3449 -0,0079 0,3425 -0,0055 0,3419 0,351 0,3482 

* Diferença entre o valore real e o predito.  P - previsões. 
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APÊNDICE 4 – Correlogramas e Séries Temporais Observadas para a 

Modelagem dos Modelos ARIMA para Previsão do IDH 2013 dos Países 

da América Latina
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Figura 37 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsão do IDH 2013 da Argentina (ARG) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
 (a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 38 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsão do IDH 2013 do Chile (CHL) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 39 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsão do IDH 2013 do Uruguai (URY) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 40 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsão do IDH 2013 do Panamá (PAN) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 41 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2013 do Cuba (CUB) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 42 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsão do IDH 2013 do Costa Rica (CRI) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 

)
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Figura 43 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2013 do Venezuela (VEN) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 44 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsão do IDH 2013 do México (MEX) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 45 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsão do IDH 2013 do Brasil (BRA) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 46 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsão do IDH 2013 do Peru (PER) e suas séries temporais: original(c) 
e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 47 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsão do IDH 2013 do Equador (ECU) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 48 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2013 do Colômbia (COL) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 49 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsão do IDH 2013 do Belize (BLZ) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 50 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsão do IDH 2013 do República Dominicana (DOM) e suas séries 
temporais: original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 51 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2013 do Paraguai (PRY) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 52 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsão do IDH 2013 do El Salvador (SLV) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 53 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsão do IDH 2013 do Bolívia (BOL) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 54 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsão do IDH 2013 do Guiana (GUY) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 55 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2013 do Nicarágua (NIC) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 56 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2013 do Guatemala (GTM) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 57 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsão do IDH 2013 do Honduras (HND) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 58 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,1,0) para Previsão do IDH 2014 do Haiti (HTI) e suas séries temporais: original(c) 
e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 59 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 da Argentina (ARG) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
 (a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 60 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Chile (CHL) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 61 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Uruguai (URY) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 62 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Panamá (PAN) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 63 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Cuba (CUB) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 64 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Costa Rica (CRI) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 65 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Venezuela (VEN) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 66 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do México (MEX) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 



 

 

189 

Figura 67 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Brasil (BRA) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 68 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Peru (PER) e suas séries temporais: original(c) 
e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 69 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Equador (ECU) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 70 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Colômbia (COL) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 71 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsão do IDH 2014 do Belize (BLZ) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 72 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsão do IDH 2014 do República Dominicana (DOM) e suas séries 
temporais: original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 73 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Paraguai (PRY) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 74 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsão do IDH 2014 do El Salvador (SLV) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 75 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsão do IDH 2014 do Bolívia (BOL) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 76 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsão do IDH 2014 do Guiana (GUY) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

     
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 77 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Nicarágua (NIC) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 78 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Guatemala (GTM) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 79 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsão do IDH 2014 do Honduras (HND) e suas séries temporais: 
original(c) e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Figura 80 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA(0,1,0) para Previsão do IDH 2014 do Haiti (HTI) e suas séries temporais: original(c) 
e transformada com: uma diferenciação(d), duas difenciações(e) e três diferenciações (f) 

  
(a) (b) 

    
(c) (d) (e) (f) 
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Tabela 10 - Previsões do IHD 2013 E 2014 dos países da América Latina por modelos e suas 
tendências divulgadas pela UNDP 

País 

IDH 

Previsões 
Tendências divulgadas 

(UNDP) 

2013 2014 2013 2014 

Modelos de MD 
ARIMA 

Modelo de MD 
ARIMA ** *** *** 

MMG MME MU MMG MME MU 

ARG 0.8102 0.8174 0.8128 0.819 0.8115 0.8109 0.8106 0.821 0.808 0.833 0.836 
CHL 0.8249 0.8253 0.8213 0.824 0.8265 0.8272 0.8276 0.834 0.822 0.83 0.832 
URY 0.791 0.7931 0.7891 0.801 0.7949 0.7934 0.7932 0.8 0.79 0.79 0.793 
PAN 0.764 0.7663 0.7651 0.789 0.7693 0.7708 0.7691 0.796 0.765 0.777 0.78 
CUB 0.8097 0.8104 0.8097 0.789 0.8157 0.8228 0.8197 0.787 0.815 0.768 0.769 
CRI 0.7671 0.7671 0.7611 0.781 0.7668 0.7687 0.7667 0.791 0.763 0.764 0.766 
VEN 0.765 0.7672 0.7742 0.76 0.7656 0.7689 0.7749 0.753 0.764 0.764 0.762 
MEX 0.7594 0.76 0.7631 0.784 0.759 0.7578 0.7652 0.789 0.756 0.755 0.756 
BRA 0.7455 0.7507 0.7486 0.743 0.7476 0.7501 0.7488 0.743 0.744 0.752 0.755 
PER 0.7402 0.7385 0.7404 0.751 0.7421 0.7413 0.7436 0.757 0.737 0.732 0.734 
ECU 0.712 0.7107 0.7125 0.733 0.7144 0.7144 0.7161 0.732 0.711 0.73 0.732 
COL 0.7098 0.7157 0.7174 0.727 0.714 0.7132 0.7188 0.727 0.711 0.718 0.72 
BLZ 0.7409 0.7371 0.7402 0.705 0.7378 0.7404 0.7369 0.709 0.732 0.715 0.715 
DOM 0.7026 0.7017 0.7041 0.709 0.7043 0.7036 0.7051 0.711 0.7 0.711 0.715 
PRY 0.6706 0.6703 0.6797 0.675 0.68 0.6824 0.6824 0.677 0.676 0.677 0.679 
SLV 0.6646 0.6623 0.6629 0.691 0.6656 0.666 0.6637 0.694 0.662 0.664 0.666 
BOL 0.6675 0.6658 0.6653 0.684 0.672 0.6691 0.6697 0.692 0.667 0.658 0.662 
GUI 0.637 0.6388 0.6392 0.648 0.6422 0.6431 0.6444 0.657 0.638 0.634 0.636 
NIC 0.6148 0.6153 0.6139 0.605 0.6177 0.6187 0.6164 0.618 0.614 0.628 0.631 
GTM 0.6327 0.6332 0.6322 0.59 0.6335 0.6392 0.6374 0.588 0.628 0.626 0.627 
HND 0.6189 0.6185 0.6273 0.641 0.6197 0.6223 0.6313 0.636 0.617 0.604 0.606 
HTI * 0.4732 0.4728 0.4743 0.466 0.4744 0.4739 0.476 0.468 0.471 0.481 0.483 

* outliers, ** UNDP, 2014 (UNDP, 2014) e *** UNDP, 2015 (UNDP, 2015) 
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Figura 81 - IDH da Argentina: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e 
MU) para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões 
do MMG para 2015 a 2020 
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Figura 82 - IHD do Chile: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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Figura 83 - IDH do Uruguai: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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Figura 84 - IDH do Panamá: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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Figura 85 - IDH de Cuba: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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Figura 86 - IDH de Costa Rica: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e 
MU) para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões 
do MMG para 2015 a 2020 
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Figura 87 - IDH da Venezuela: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e 
MU) para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões 
do MMG para 2015 a 2020 
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Figura 88 - IDH do México: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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Figura 89 - IDH do Brasil: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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Figura 90 - IDH do Peru: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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Figura 91 - IDH do Equador: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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Figura 92 - IDH da Colômbia: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e 
MU) para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões 
do MMG para 2015 a 2020 
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Figura 93 - IDH de Belize: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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Figura 94 - IDH da República Dominicana: Testes de previsões por modelos 
(MMG, MME e MU) para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 
2014) e Previsões do MMG para 2015 a 2020 

ID
H

 

0,701

0,704

0,7150,715

0,7202

0,7259

0,7332

0,7399

0,7468

0,691

0,695

0,698 0,7

0,7026 0,7043

0,7017

0,7036

0,7041 0,7051

0,708

0,711

0,7537

0,69

0,7

0,71

0,72

0,73

0,74

0,75

2
0

1
0

2
0

1
1

2
0

1
2

2
0

1
3

2
0

1
4

2
0

1
5

2
0

1
6

2
0

1
7

2
0

1
8

2
0

1
9

2
0

2
0

República Dominicana (UNDP, 2014)

MMG - testes

MME - testes

M U - testes

República Dominicana (UNDP, 2015)

MMG - previsões

 
 Período 



 

 

213 

Figura 95 - IDH do Paraguai: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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Figura 96 - IDH de El Salvador: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e 
MU) para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões 
do MMG para 2015 a 2020 
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Figura 97 - IDH da Bolívia: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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Figura 98 - IDH da Guiana: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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Figura 99 - IDH da Nicarágua: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e 
MU) para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões 
do MMG para 2015 a 2020 
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Figura 100 - IDH de Guatemala: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e 
MU) para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões 
do MMG para 2015 a 2020 
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Figura 101 - IDH de Honduras: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e 
MU) para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões 
do MMG para 2015 a 2020 
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Figura 102 - IDH do Haiti: Testes de previsões por modelos (MMG, MME e MU) 
para 2013 e 2014, tendência por relatório do UNDP (2013 e 2014) e Previsões do 
MMG para 2015 a 2020 
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