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RESUMO

SANTOS, Celso Bilynkievycz dos. Previsdo do indice de Desenvolvimento
Humano e da Expectativa de Vida na América Latina por Meio de Técnicas de
Mineracao de Dados. 2016. 216f. Tese (Doutorado em Engenharia de Produgé&o) -
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Ponta Grossa, 2016.

A previsibilidade de indicadores de qualidade de vida pode contribuir na projecao de
variaveis dependentes, auxiliar em tomadas de decisbes para sustentar ou néo
politicas publicas e justificar o cenario vivido pelos paises e o mundo. Objetivo:
Prever o indice de Desenvolvimento Humano (IDH) e a expectativa de vida (EV) nos
paises latino-americanos no periodo de 2015 a 2020, utilizando técnicas de
Mineracdo de Dados. Metodologia: Foram percorridas as etapas do processo
Descoberta de Conhecimento em Base Dados (DCBD). Durante a etapa de DCBD
de Mineracdo de Dados, foi avaliado o desempenho de diferentes algoritmos com
paradigma de aprendizado baseados em func¢des. A partir do algoritmo com melhor
desempenho, foram desenvolvidos 748 modelos de previsdo univariados e dois
multivariados para previsdo do IDH de 187 paises do mundo e seus resultados,
comparados com os ultimos relatdérios do United Nations Development Programme
(UNDP), para definicdo do modelo mais eficiente. Os resultados desses testes de
previsdes ainda foram comparados com 44 modelos univariados Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA). A partir da definicdo do melhor algoritmo de
Mineracdo de Dados e modelo, fez-se a previsao do IDH e da EV para os paises da
America Latina para o periodo 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 0s paises latino-americanos tendem a aumentar no periodo
analisado, respectivamente, 4,99+390 % e 2,47+0,09 anos. Conclusdo:
Experiéncias multivariadas possibilitam maior aprendizagem dos algoritmos,
aumentando sua precisdo. As técnicas de Mineracdo de Dados apresentaram
melhor qualidade nas previsdes em relacdo a técnica mais popular, ARIMA. As
previsées sugerem média de crescimento do IDH e EV dos paises latino-americanos
maiores que a média mundial.

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



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
Parana. 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 INTRODUCAO

1.1 DEFINICAO DO OBJETO

A Qualidade de Vida (QV) € um tema de estudo contemporaneo discutido
em diferentes segmentos da ciéncia. Entre estes, a Engenharia de Producdo. 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, entdo, como objetos de estudo, o Indice de
Desenvolvimento Humano (IDH) e a expectativa de vida (EV), considerados pela
Organizagdo NagOes 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 a QV.

A ONU, por meio do United Nations Development Programme (UNDP),
adota o IDH para avaliar os avancos no desenvolvimento econémico e na QV da
populacdo nos paises membros (UNDP, 1990; ALKIRE, 2010; UNDP, 2014) a partir
da média geométrica entre indicadores de educacao, saude e renda (KOVACEVIC,
2010).

Os resultados de estudos que utilizam o IDH geralmente t€ém como propdsito
orientar politicas publicas para a melhoria da QV da populacdo de uma determinada
regido demografica, como sugere o estudo de Ferreira (2012) e estudos na area de
Engenharia de Producao (LIMA, 2006; MARIANO, 2012).

Por apresentar dependéncia da componente "saude", medida por uma vida
longa e saudavel, o indice é também amplamente utilizado em pesquisas da area de
saude (GONZALEZ-ZAPATA et al., 2011; KARIMINIA et al., 2011; MARTINEZ et al.,
2011; CASTRO e RODRIGUES-JUNIOR, 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

socioecondmico de um pais.

A literatura apresenta um quantitativo muito grande de pesquisas recentes
(GONZALEZ-ZAPATA et al., 2011; KARIMINIA et al., 2011; MARTINEZ et al., 2011;
BRUNEKREEF et al., 2012; CASTRO e RODRIGUES-JUNIOR, 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 variaveis
balizadoras de estudos de QV e desenvolvimento humano.

A previsibilidade do IDH ou de suas componentes pode auxiliar em tomadas
de decisbes governamentais, apoiando ou ndo politicas publicas, caso os valores
reais correspondam as expectativas das previsées. Suas projecdes também podem
ser utilizadas em estudos prospectivos de diferentes &reas, entre elas, a da
Engenharia de Producdo, para explicar o comportamento futuro de variaveis

dependentes.

A Mineragéo de Dados (MD) também foi definida como objeto deste estudo
por se tratar de uma area da Inteligéncia Artificial (IA) que permite descobrir
conhecimento potencialmente implicito em bases de dados e que pode contribuir na
previsdo destes indicadores, auxiliando em tomadas de decisbes dos gestores de

QV e desenvolvimento humano.

Segundo Fayyad (1998), o ser humano nao esta preparado para interpretar
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grandes volumes de dados ou espacos multidimensionais. Nesta conjuntura, a
Tecnologia da Informagdo surge como a ferramenta necessdria para exercer esta

funcdo, mais especificamente a IA, com suas técnicas de Mineracédo de Dados.

A funcdo da Mineracdo de Dados € garimpar informacBes ocultas,
geralmente em grandes bases de dados, ampliando ao méximo as comparacgfes
entre os dados e tornando explicito o conhecimento implicito.

As técnicas tradicionais de analise de dados exigem que, inicialmente,
hipéteses sejam estabelecidas, para que, entdo, sejam construidas consultas, a fim
de comprovar ou ndo estas suposi¢cdes, enquanto as técnicas de Mineracdo de
Dados tém maior independéncia do estabelecimento de hipéteses iniciais.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

A literatura oferece uma variedade de técnicas de previsao, dentre as quais
se destacam as previsdes a partir de técnicas de Mineragdo de Dados aplicadas em
diferentes areas (XIE et al.; MANGALOVA e AGAFONOV, 2014; CORREA et al.,
2015; WINTERS-MINER et al., 2015). No entanto, néo foi possivel identificar estudos
de previsbes do IDH ou a EV dos paises da América Latina, principalmente por meio

de técnicas de Mineracao de Dados.

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

presente pesquisa:

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

Vida por meio de técnicas de Mineragéo 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 paises latino-
americanos para o periodo de 2015 a 2020, a partir de seus dados historicos,

utilizando técnicas de Mineracao de Dados.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Avaliar o desempenho de algoritmos de Mineracdo de Dados com
paradigma de aprendizagem de funcgdes;

2. Avaliar o desempenho de modelos de previsdo multivariados e
univariados;

3. Comparar o desempenho dos modelos desenvolvidos com algoritmo de
Mineracdo de Dados que apresentou melhor desempenho, com o modelo
desenvolvido através do método popularmente conhecido: Modelo Auto-
Regressivo Integrado de Média Mével (ARIMA)L;.

4. Definir uma unidade de medida de qualidade para avaliar previsdes de
IDH e EV;,
5. Comparar o IDH e a EV da América Latina e o mundo.

1.4 JUSTIFICATIVA

As previsdes seguem tendéncias matematicas baseadas em padrdes e
comportamentos comuns ou especificos de cada pais, de acordo com o modelo
adotado. Entdo, a ocorréncia de mudancas econdmicas ou politicas que fujam aos
padrées e a tendéncia implicita nos modelos pode interferir nas previsdes. No
entanto, seus resultados podem auxiliar outros tipos de leituras, principalmente

guando o real ndo for o esperado. As previsdes com tendéncias de crescimento do

1 ARIMA - do Inglés - Autoregressive Integrated Moving Average
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IDH ou da EV, por exemplo, podem ser entendidas como parametros minimos a
serem superados pelos paises. Possiveis contradigcdes de valores entre o predito e 0
real podem justificar o éxito ou o insucesso de politicas publicas ou econémicas,
como, também, podem ser consequéncia da interferéncia de outros fatores, como
catastrofes naturais, mudancas climéticas, conflitos armados ou guerras. Esses
resultados podem contribuir em reflexdes para o planejamento e a gestdo da

promocao de QV e desenvolvimento humano.

O presente estudo contribui na projecdo destes indicadores utilizados em
pesquisas de QV e, também, contribui na avaliacdo de algoritmos, modelos
empregados, a partir das comparacdes entre as previsbes e as tendéncias
divulgadas pelo UNDP para o IDH, em periodos anteriores as projecfes e entre suas

medidas de qualidade de previsdes.

Os procedimentos metodologicos aplicados neste estudo podem ser
utilizados para solucdo de outros problemas de previsdo da engenharia de

producao.

1.5 DISTRIBUICAO DO TRABALHO

Este trabalho estd dividido em seis capitulos, incluindo a Introducao,
apresentada na sec¢do anterior. O Capitulo 2 apresenta a revisao de bibliografia, que
esta subdividida em dois segmentos. No primeiro apresenta o referencial teérico e
no segundo o estado da arte. Os fundamentos metodologicos sao apresentados no
Capitulo 3, bem como os materiais e métodos e a descricdo do Processo de
Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (DCBD), utilizado para o
desenvolvimento do experimento. No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados do
DCBD. A discusséo se faz no Capitulo 5. E, finalmente, no Capitulo 6 concluir-se-a o

trabalho.
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2 REVISAO DE BIBLIOGRAFIA

Neste capitulo, serd apresentado o referencial tedrico basico, necessario

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

2.1 REFERENCIAL TEORICO

2.1.1 indice de Desenvolvimento Humano (IDH)

A necessidade da criacdo de um indicador de desenvolvimento humano
surgiu a partir da critica de que o desenvolvimento de um pais ndo é apenas a mera
expansdo do seu crescimento econdmico. As abordagens anteriores de
desenvolvimento de um pais se concentravam quase que exclusivamente na

eficiéncia e no crescimento (ALKIRE, 2010).

Um novo conceito de desenvolvimento humano propés uma mudanca no
sentido de sua perspectiva, que passou a basear-se no ser humano, na justica de
distribuicdo dos beneficios econdmicos, como o bem-estar, a liberdade e a QV
(UNDP, 1990; NUSSBAUM e SEN, 1993; ALKIRE, 2010).

Desde os anos 1970, essa percepcdo entre os profissionais de
desenvolvimento humano cresceu, observando-se que os esfor¢cos investidos na
industrializagdo e no crescimento econémico ndo conduziram a uma redugao
consideravel da pobreza e das desigualdades nos paises em desenvolvimento, haja
vista que somente os desenvolvimentos econdmicos ndo conseguiram atender as
necessidades béasicas das camadas mais pobres da populacdo, como &gua,

eletricidade, saude e educacéo.

Observou-se também que, em algumas areas, 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 Hag, Amartya
Sen, Paul Streeten e Keith Griffin criou o IDH (UNDP, 1990). Este indicador combina
o PIB per capto com niveis de educacédo e EV de uma populacédo 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 ampliagcédo das
escolhas das pessoas, de reforcar as capacidades humanas (a gama de coisas que
as pessoas podem fazer) e de liberdade, permitindo-lhes viver uma vida longa e
saudavel, ter acesso ao conhecimento e um padrdo de vida decente, além de
participar a vida de sua comunidade e as decisdes que afetam suas vidas (UNDP,
1990).

O IDH é um indice composto que mede o desempenho em trés dimensdes
basicas do desenvolvimento humano: uma vida longa e saudavel, conhecimento e
um padrédo decente de vida. O primeiro se mede pela EV, o segundo pela média de

anos de escolaridade e o ultimo pelo rendimento per capto.

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

de decisdes para orientacdo e defesa de politicas de desenvolvimento do indice.

A ONU produziu, ao longo de 25 anos, mais de 700 relatérios. Nos relatérios
dos ultimos 20 anos, a avaliacdo do IDH tem proporcionado alternativa para agentes
de desenvolvimento promoverem o crescimento econbmico de sua regido. Seus
relatorios explicam como e por que as decisbes politicas devem orientar o0s
processos do crescimento econdmico, industrializacdo e prestacao de servicos com
liberdade humana (ALKIRE, 2010), e apresentam diferentes tematicas, para

contribuir no desenvolvimento dos paises ( Quadro 1).
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R?Xart]g;io Tema Fonte
2015 O Trabalho como Motor do Desenvolvimento Humano (UNDP, 2015)
2014 ggz?ﬁgrtﬁ; Progresso Humano: Reduzir as Vulnerabilidades e Reforgar a (UNDP, 2014)
2013 A Ascenséo do Sul: o Progresso Humano num Mundo Diversificado (UNDP, 2013)

2011/2012 | Futuro Sustentavel que Queremos (UNDP, 2011-2014)
2011 | Sustentabilidade e Equidade: Um Futuro Melhor para Todos (UNDP, 2011)
2010 A Verdadeira Riqueza das Nacgdes: Vias para o Desenvolvimento Humano (UNDP, 2010)
2009 | Ultrapassar Barreiras: Mobilidade e Desenvolvimento Humanos (UNDP, 2009)

2007/2008 gic\)/rir&li);;er as Alteracdes Climéaticas: Solidariedade Humana num Mundo (UNDP, 2007/2008)
2006 | A Agua para la da Escassez: Poder, Pobreza e a Crise Mundial da Agua (UNDP, 2006)
2005 Eﬁgpﬁhaﬁjg Ignetgigﬁglional numa Encruzilhada: Ajuda, Comércio e Seguranca (UNDP, 2005)
2004 Liberdade Cultural num Mundo Diversificado (UNDP, 2004)
2003 (lz)l?rjneitr:\gsad;o[lo)re;zeanm\r/r|1|:neer1“0 do Milénio: Um Pacto Entre Nagbes para (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 Globalizagdo com Uma Face Humana (UNDP, 1999)
1998 Padrées de Consumo para o Desenvolvimento Humano (UNDP, 1998)
1997 Desenvolvimento Humano para Erradicar a Pobreza (UNDP, 1997)
1996 Crescimento Econdmico e Desenvolvimento Humano (UNDP, 1996)
1995 Geénero e Desenvolvimento Humano (UNDP, 1995)
1994 Novas Dimensdes da Seguranga Humana (UNDP, 1994)
1993 Participacéo das Pessoas (UNDP, 1993)
1992 Dimensdes Globais do Desenvolvimento Humano (UNDP, 1992)
1991 Financiamento do Desenvolvimento Humano (UNDP, 1991)
1990 | Conceito e Medi¢éo do Desenvolvimento Humano (UNDP, 1990)

0 ultimo relatério a UNDP (2015) debate o tema "O Trabalho como Motor do
Desenvolvimento Humano", destacando que o trabalho é fundamental para a
geracdo de riqgueza das economias e das pessoas, mas deve ser conceituado

principalmente em termos de desenvolvimento humano e ndo apenas econdémico.
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Alkire (2010) apresenta as dimensdes de IDH mencionadas nos relatérios da ONU,
desde a sua primeira publicagdo, em 1990, até 2010 (Figura 1).

Figura 1 - Dimensdes mencionadas nos relatérios de desenvolvimento humano da ONU

Recursos para uma vida decente
Conhecimento

Vida longa e sauddvel

Ser produtivo

Ser criativo

Garantias Humanas

A liberdade politica

Politica, social e Liberdade Econémica
O sentimento de pertenc¢a a uma comunidade
Participagcao

Bom ambiente fisico

Sustentabilidade

Seguranca

Empoderamento

Liberdade

Seguran¢a Humana

Direitos Civis e Politicos

Participacao Social e Politica

A liberdade cultural

Desfrutando de liberdades politicas e civis para
participar na vida da sua comunidade

Dignidade e respeito dos outros
Democracia

Liberdade de agdo e de expressao

Respeito Préprio
% O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Fonte: O autor, a partir dos dados de Alkire (2010).
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As trés dimensdes fundamentais do IDH sao discutidas em todos o0s
relatérios da UDNP (Figura 1). Outras variaveis intervenientes sao apresentadas em
diferentes contextos historicos, culturais, nacionais e internacionais, merecedores de

destaques em seus relatorios.

O desenvolvimento humano também abrange outras liberdades de valor,
associadas ao bem-estar humano em paises em desenvolvimento e industrializados.
A énfase e as particularidades variam, mas geralmente incluem a subsisténcia
segura e significativa; relacdes de cuidado e dignidade, protecdo contra crime e
violéncia; atividades artisticas, culturais e espirituais, participacdo em atividades
politicas e comunitarias; respeito por si préprio e bem-estar emocional (ALKIRE,
2010).

O pendultimo relatério da UNDP (2014) apresenta alteracbes nos limites
maximos e minimos utilizados na normalizacdo das componentes e mudanca na

agregacéao de indicadores de educagao.

2.1.2 Expectativa de Vida ao Nascer

A expectativa de vida ao nascer representa o niamero de anos que um
recém-nascido podera viver, se os padrdes das taxas de mortalidade especificas por
idade vigente, no momento do seu nascimento, permanecerem 0S mesmos durante

toda sua vida.

Os valores maximos e minimos utilizados como limites para o célculo da EV
adotado pela ONU, em seu programa de desenvolvimento, tiveram seus valores, em
anos, reduzidos (UNDP, 2010).

O valor minimo foi fixado em 20 anos, com base em Riley (2005) e Maddison
(2010), que em seus estudos apresentam evidéncias historicas de que nenhum pais
do século XX teve EV menor do que 20 anos. E o valor maximo foi fixado em 85
anos (UNDP, 2014).
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A EV é utilizada para obtenc&o do indice de Satde (IS) a partir do célculo de
normalizacdo do valor, utilizando como limites os valores maximo e minimo

apresentados para variavel.

2.1.2.1 indice de escolaridade (IE)

O indice de escolaridade é a média aritmética entre as subcomponentes
indice de anos médio de estudo (IAME) e indice de anos esperados de escolaridade
(IAEE).

O primeiro € o numero de anos de educacao, normalizado, recebido por uma
pessoa adulta com idade acima de 25 anos. Para a normalizacéo, fixou-se o valor
méaximo de 15 anos, correspondente ao maximo projetado para o ano de 2025, e o

valor minimo zero, pois uma sociedade pode subexistir sem educacéo formal.

O segundo € o indice de anos esperados de escolaridade, normalizado, que
uma crianga, ao entrar na idade escolar, pode esperar receber se os padrdes
prevalentes de taxas de matriculas especificas por idade persistirem por toda sua
vida. O valor maximo foi fixado em 18 anos de escolaridade esperada, equivalente a
obtencdo do grau de mestrado na maioria dos paises. Em alguns casos, o ano de

escolaridade esperado € estimado (UNDP, 2014).

2.1.2.2 Rendimento nacional bruto (RNB) per capita

O rendimento nacional bruto € o indice de rendimento nacional bruto per

capita anual normalizado e com paridade do poder aquisitivo internacional.

Para paridade do poder aquisitivo, 0 Banco Mundial - por meio do seu
Programa de Comparacgao Internacional (IPC) — recolhe periodicamente milhares de
precos de bens e servicos em muitos paises para gerar taxas de converséo oficiais

de paridade de poder de compras (PPC) entre os paises. A partir desta base de
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dados, € definida uma moeda internacional padrdo, o ddélar PPC (PPC $), que

melhor reflete o poder aquisitivo em diferentes paises.

Para a normalizacdo do indice, adotou-se, em 2014, o valor maximo de
75,000 dolares per capita, pois segundo Kahneman e Deaton (2010), acima deste
valor ndo ocorrem ganhos no desenvolvimento humano e bem-estar. E como valor

minimo definiu-se o valor de 100 ddlares de rendimento per capita.

2.1.2.3 Calculo do IDH

Em 2010, a metodologia de célculo do indice sofreu alteracdes. Substituiu-se
a média ponderada de suas componentes pela média geométrica. No entanto, a
nova férmula foi criticada por Ravallion (2012b), principalmente porque nao permite
indicar onde se deve investir e que certos paises serdo prejudicados com a nova
férmula. Em seu estudo, também demonstra que paises com baixo IDH e baixa EV
ndo poderdo visualizar mudancas significativas no desenvolvimento do indice com
aumento da EV, que deveria ser entendida como uma faceta que merece maior

ponderacéao.

Apesar das criticas sobre o novo tipo de calculo do IDH, observa-se que a
média geométrica privilegia paises com menor desigualdade entre seus
componentes, pois a média geométrica tende a ser cada vez menor que a média

aritmética, a medida que se aumenta a variancia entre as componentes.

A metodologia de célculo padroniza pesos iguais em todas as dimensoes,
considerando justificativas estatisticas de estudos como o de Noorbakhsh (1998) e
Decang e Lugo (2009), pois consideram que todas as dimensfes séo igualmente
importantes. A meédia geométrica reduz o nivel de substituibilidade entre as
dimensdes, em virtude de que o baixo desempenho em uma determinada dimenséo
nao pode ser mais compensado pelo maior desempenho em outra dimenséao (UNDP,
2014).
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O Quadro 2 apresenta as férmulas para o calculo do IDH, suas rela¢des de
dependéncias e os novos valores limites divulgados no ultimo relatério do UNDP
(2014).
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Quadro 2 - Relacdo de Dependéncia entre as féormulas utilizadas para o calculo do IDH

indice de Desenvolvimento Humano (IDH)

IDH =3ISxIExIR (1)
T T T

indice de Saude (IS) indice de Educac&o (IE) indice Renda (IR)
EV -20 _ |AME + IAEE _ In(PIBpc) — In(100)
“85 20 O |F° 2 @ | R=1 75000 _naoo) ¥
indice de Anos Médio de Estudo indice de Anos Esperados de Escolaridade
(IAME) (IAEE)
AME -0 —
IAME="—"~ (5 \AEE = AEE -0 (6)
15-0 18-0

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 maximos e minimos utilizados como limites para o célculo da EV,
adotado pela Organizacdo das Nacdes Unidas (ONU) em seu programa de
desenvolvimento, tiveram os anos atualizados em relagdo aos modelos mateméticos

anteriores.

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

longo do tempo na normaliza¢do das componentes do IDH.

O Programa das Nacdes Unidas (UNDP) consulta diferentes agéncias
internacionais para obtencdo de dados referentes a 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 agéncias

recebem dados de agéncias nacionais dos paises filiados.

Alguns valores de IDH ou de seus componentes sao estimados ou baseados
em estudos de regressdo do crescimento dos paises ou séo referentes aos anos
anteriores mais recentes (UNDP, 2013). O indice apresenta uma robustez, com
possibilidade de aplicagdo de metodologias alternativas (AGUNA e KOVACEVIC,
2010). Em termos estatisticos, a diferenca do IDH néo é significativa a partir da
quarta casa decimal (AGUNA e KOVACEVIC, 2010; HZYLAND, MOENE e
WILLUMSEN, 2012).

O IDH permite a classificacdo dos paises por grau de desenvolvimento

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

Quadro 3 - Temas dos Relatérios do PNUD

IDH
Nivel de Desenvolvimento do
Pais P
Classe Indice

Desenvolvido IDH muito elevado > 0,799

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

IDH médio > 0,550 e < 0,700

Subdesenvolvido IDH baixo < 0,550

Fonte: O autor (2016).

O indice é uma medida universal e resumida que, apesar de ampliar a
perspectiva sobre o desenvolvimento humano, ndo contempla e nem esgota todas

as facetas de desenvolvimento (UNDP, 2014).

Embora o IDH seja uma variavel dependente, das trés dimensodes, o indice
ainda apresenta uma relacdo implicita como a industrializacdo e desindustrializacéo.
Estas podem ser medidas através do indice de industrializacdo, que é a relagéo
entre duas dimensdes: emprego e populacédo, cujo calculo se da a partir da seguinte
férmula (UNIDO, 2013):
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E
i
B

Onde:
Il € o indice de industrializacéo.
E é o nimero de empregos.
P é a populacéo.
U se refere a unidade.
T se refere ao total de unidades.

Pesquisas como de Murphy, Shleifer e Vishny (1988) ja apontavam que
praticamente todos 0s paises desenvolvidos passaram por um processo de

industrializacéo.

Storbacka (2011) apresenta algumas solugcbes para 0s processos de
industrializacdo e comercializacdo em diferentes cenarios que envolvem

identificacdo de capacidade de negdcio e préaticas de gestao.

Os paises de maior poder econémico impdem pressdes de concorréncia que
podem abafar a diversificacdo econdmica e a industrializacdo nas economias

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

O processo de industrializacdo depende de competéncias industriais que
podem ser desenvolvidas neste periodo. Varios paises, como Turquia, Republica da
Coreia e Tailandia iniciaram periodos de substituicdo de importacdes,
desenvolvendo competéncias industriais que resultaram no fornecimento aos

mercados internacionais (UNIDO, 2013).

Nos dultimos 200 anos, praticamente todos o0s paises que tiveram
crescimento rapido de producao, renda e QV se deram pela sua industrializacao
(MURPHY, SHLEIFER e VISHNY, 1988).

Segundo Hartmann e Pyka (2013), a politica de desenvolvimento humano
precisa estar sintonizada com uma politica industrial que promova a diversificagdo
econdbmica qualitativa. Esta diversificacdo pode ser alcancada através da variedade

de investimento em setores relacionados e nao relacionados, como, por exemplo, a
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urbanizacdo, a qual leva a um aumento na demanda por produtos manufaturados,
tornando a industrializacdo autossustentavel, o que pode proporcionar aumento da
renda e do bem-estar (MURPHY, SHLEIFER e VISHNY, 1988).

Politicas de desenvolvimento a partir de uma melhor compreensdo do
desenvolvimento co-evolutivo da variedade, liberdade de escolha e bem-estar
podem contribuir no desenvolvimento econémico e humano (HARTMANN e PYKA,
2013).

Murphy, Shleifer e Vishny (1988) destacam, em seu estudo, a importancia do
papel do governo no processo de desenvolvimento da industrializacdo, como uma
coordenacao de investimento em diversos setores, com subsidios temporéarios e no

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

Alguns paises conhecidos pela expressdo Newly Industrialized Countries
(NICs), classificados como em desenvolvimento, estdo passando por esse processo
de industrializacdo. Entre eles, pode-se citar: México, Brasil, Coréia do Sul, Taiwan,
Cingapura, Hong Kong, Africa do Sul. Nestes paises, as empresas devem dominar a
ciéncia basica e aplicar conhecimentos e tecnologias especificas (ROBERTSON e
PATEL, 2007).

O Brasil € considerado um dos NICs, pois atingiu elevada competéncia em
setores de média e alta tecnologia (FREITAS, MARQUES e E SILVA, 2013).

Segundo dados da agéncia especializada da Organizacdo das Nacdes
Unidas para o Desenvolvimento Industrial (UNIDO), o indice de industrializacdo do
Brasil foi de 0,42 no ano de 2010, apresentando-se acima da meéedia mundial, de
0,34+ 0,18, para 0 mesmo periodo. Assim, apresentando uma leve correlagcdo com o

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

2.1.3 IDH dos Paises da América Latina

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

desenvolvimento humano muito semelhante, possivelmente em fungdo do contexto
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histérico de suas emancipac¢des politicas e caracteristicas sociais e culturais. Este
processo de desenvolvimento pode ser avaliado a partir do indice de
Desenvolvimento Humano, adotado pelo United Nations Development Programme
(UNDP) para medir os avancos na qualidade de vida de um pais a partir da média
geomeétrica entre indicadores de educacdo, saude e renda, que classifica maior parte
dos paises da América Latina como paises em desenvolvimento com IDH alto.

A América Latina € composta de 22 paises, onde habitam aproximadamente
8,54% da populacdo mundial, estimada para 2014 em 7,16 bilhdes de habitantes,
segundo dados da UNDP (2015).

A Tabela 1 apresenta a populacdo e os principais indicadores de
desenvolvimento humano dos paises da América Latina, comparados com a média
mundial, extraidos do UNDP (2015). A partir destes indicadores, observa-se que o0s
paises latinos americanos apresentam a média populacional de 27,82+47,15 milhdes
de habitantes, enquanto que a média dos paises filiados a ONU é de 38,51+42,38
milhdes de habitantes. O Brasil (202 milhdes de habitantes) e Belize (300 mil
habitantes) representam os paises com a maior e menor populacdo da América
Latina, respectivamente. A Argentina apresenta a maior renda nacional bruta (RNB)
per capita da América Latina, equivalente a 22.050 délares, enquanto o Haiti

($1.669) representa o pais mais pobre.

Os paises da América Latina apresentam maiores médias em relacdo a
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 meédia dos paises 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. Ja o indice de anos
médio de estudo (IAME) dos paises latino-americanos se iguala com a média
mundial (0,54), no entanto, apresentando menor variabilidade (£0,11) que a
variancia mundial (x0,21) neste indice, como também nos demais indicadores de

desenvolvimento humano.
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Dadas essas caracteristicas, principalmente em relacdo as baixas
variabilidades destes indicadores e os tempos de emancipagdes politicas muito

préximos, os paises da América Latina foram escolhidos como objeto de estudo para
previsdo do IDH e de suas expectativas de vida.



Tabela 1 - Populacéo, Indicadores de Desenvolvimento Humano dos Paises da América Latina e resumo estatistico dos
indicadores mundiais e dos paises latino-americanos

Rank Pais Populacao Componentes do IDH Sub-componentes do IDH
do (codigo internacional) (mllhoesde IDH
IDH habitantes) 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 152 9.8
52 Uruguai (URY) 3,410,793 0,88 0,71389 |0,794826 77,2 0,86111 | 0,56667 19283 | 155/ 8,5
60 Panamé (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| 84
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 152 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 Colémbia (COL) 48,9 0,72/0,830769 0,61833 0,723681 74 0,75 | 0,48667 12040 | 1355/ 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 Republica 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 119 7,7
116 El Salvador (SLV) 6,4 | 0,666 0,815385  0,55833  0,649109 73 0,68333 | 0,43333 7349 123 6,5
119 Bolivia (BOL) 10,8 0,662  0,743077 0,64 0,612308 68,3 0,73333 | 0,54667 5760 13,2| 82
124 Guiana (GUY) 0,8/ 0,636 0,713846 | 0,56944 | 0,631076 66,4 | 0,57222 | 0,56667 6522 10,3 85
125 Nicaragua (NIC) 6,2/ 0,631 0,844615 | 0,51944 0,573568 74,9 0,63889 0,4 4457 115 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 55
163 Haiti (HTI) 10,5 0,483 0,658462 | 0,405|0,425193 62,8 0,48333 0,32667 1669 8,7 4,9
. _p 2782 071 0,83 0,63 0,69 74,01 0,73 0,54 11197,41 13,15 8,06
Ameérica Latina

Estatistica + 47,15 0,08 0,07 0,1 0,1 4,36 0,11 0,11 584926 1,99 1,66
de Resumo Mundial M 3851 069 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 1867629 2,88 31

AEE - Anos esperado de estudo
AME - Anos médios de estudo
EV - Expectativa de vida ao nascer (em anos)

Fonte: O autor (2016).

IAEE - Indice de Anos Esperados de Escolaridade
IAME - indice de Anos Médio de Estudo
IE - Indice de Educagéo

IR - indice Renda
IS - indice de Saude

Renda Nacional Bruta (RNB) per capita- (em $)
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2.1.4 Método de Previsdo ARIMA

O método ARIMA, popularmente conhecimento em estatistica e
econometria, foi criado por George Box e Gwilym Jenkins em 1976 para previsoes

de séries temporais ndo estacionarias.

A modelagem & interativa e dependente da interpretacdo do analista durante
a definicdo dos parametros e seu refinamento, exigindo experiéncia e bom senso
(BISGAARD e KULAHCI, 2011). A Figura 2 apresenta as etapas do processo de

construcdo do modelo de séries temporais usando o método ARIMA.

Figura 2 - Etapas do processo de constru¢cédo do modelo

de séries temporais usando o método ARIMA

Considerar um Modelo Geral.

\

Identificar o grau apropriado de
diferenciacao se necessario.

 J

Usando FAC e FACP, encontrar
um modelo experimental.

A

Estimar os parametros do modelo
usando o software apropriado.

Y

Executar a analise residual.
O modelo é adequado?

Sim

| J

Iniciar as previsdes.

Fonte: Bisgaard e Kulahci (2011)
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Durante o desenvolvimento do modelo, devem-se definir seus paramétros,
também conhecidos como fatores ou ordens de auto-regressao (p),

diferenciacéol/integracéo (d) e média movel (), descritos como:

AR (p) - corresponde a ordem da componente auto-regressiva;
| (d) (i) - correponde ao numero de diferencas necessarias entres os valores
da série para torna-la estacionéaria;

MA (q) - corresponde a ordem da componente média movel.

Estes parametros sédo definidos a partir da observacao de caracteristicas das
séries temporais, através de testes estatisticos das fun¢bes de autocorrelacdes
(FAC) e autocorrelagbes parciais (FACP). Estes testes verificam se existem
correlagdes 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
andlises dos erros (residuos) mostre que a alteracdo 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 Mineragdo de Dados? compreende apenas uma das etapas do processo
de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (DCBD), referente a aplicacdo
de algoritmos para extracdo de padrdoes em um processo de prospeccdo de
conhecimento em bases de dados, envolvendo a automacédo da identificacdo e do
reconhecimento de padrées (CARVALHO, 1999). Esse processo € um conjunto de
procedimentos continuos que compartiiham o conhecimento descoberto a partir de
bases de dados (CARVALHO, 1999).

Historicamente, nocdes de descoberta de conhecimento receberam varias
nomenclaturas, incluindo mineracdo de dados, extragdo de conhecimento,
descoberta de informacao, arqueologia de dados, colheita de informacao (AMARAL,
2001; VASCONCELOS, 2002a).

Esse processo surgiu em 1989, com o propésito de encontrar o
conhecimento existente em uma base de dados e enfatizar o alto nivel das

aplicac6es dos métodos de prospeccao de dados (AMARAL, 2001).

Em 1995, depois da realizacdo de uma série de workshops sobre o0 assunto
(FAYYAD e UTHURUSAMY, 1994), foi realizada, na cidade de Montreal, no Canada,
a primeira Conferéncia Internacional de Prospec¢cdo 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 extracdo do conhecimento implicito
previamente desconhecido e a busca de informacdes potencialmente Uteis sobre os
dados (FAYYAD, 1998).

Segundo Fayyad (1998), sdo quatro os procedimentos basicos para a
implantacdo do deste processo de DCBD: selecdo dos dados, pré-processamento
(limpeza, exploracdo e transformacdo), Mineracdo de Dados, interpretagcdo dos

resultados.

2 Minerag&o de Dados - do inglés - Data Mining.
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Em alto nivel de abstracdo, pode-se dizer que as etapas de DCBD fazem
parte de trés grandes grupos: pré-processamento, aplicacdo de um algoritmo de
Mineracéo de Dados e pés-processamento (MICHALSKI; KAUFMAN, 1998).

A Figura 3 incorpora as duas definicbes das etapas Fayyad (1998) e
(MICHALSKI; KAUFMAN, 1998).

Figura 3 - Etapas do Processo KDD
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a) Selecédo dos dados

Etapa de compreensdo do dominio e dos objetivos da tarefa de Mineracao
de Dados, em que € realizada a sele¢do do conjunto de origem, de um subconjunto
de variaveis ou, ainda, de uma amostra (CARVALHO, 1999). Os dados normalmente
sdo extraidos de um banco de dados ou de um data warehouse?, criado para servir

as diversas necessidades de analise.

b) Limpeza e Exploracao

Nesta etapa, sdo decididas as estratégias e sdo realizadas a identificacéo e
a limpeza dos dados, a fim de remover ruidos?, dados incompletos, repeticGes de
registros, problemas de tipagem e tratar a auséncia de dados de alguns atributos,

visando adequa-los aos algoritmos.
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Essas etapas ndo necessitam ser executadas nessa ordem, algumas dessas
operacOes podem ser parcialmente executadas durante a construgcdo de um Banco
de Dados ou Data Warehouse (LOPES, 1999).

c) Transformacéao

Ainda no pré-processamento, os dados pré-processados devem ainda
passar por uma transformacéo que os armazena adequadamente, visando facilitar o
uso das técnicas de Mineracdo de Dados, pois existem diversos tipos de algoritmos
e cada um necessita de uma entrada especifica, além das conversdes de dados,
criacdo de novas variaveis e categorizacdo de variaveis continuas (FIGUEIRA,
1998).

Normalmente, os algoritmos de mineracdo ndo podem acessar os dados em
seu formato nativo, seja em razdo da forma como sdo armazenados, seja pela
normalizagdo adotada na modelagem do banco; entdo, € necesséaria a conversao
desses para um formato especifico. Pode-se, ainda, sumarizar os dados, a fim de

reduzir o numero de variaveis sob consideracdo (CARVALHO, 1999).

d) Mineragé&o de Dados

Esta etapa caracteriza-se pela aplicacdo do algoritmo que, diante da tarefa
adequada, sera capaz de extrair conhecimento implicito e util de um banco de dados
(LOPES, 1999).

Consiste na efetiva aplicacéo do algoritmo escolhido sobre os dados a serem
analisados, de acordo com a tarefa a ser cumprida, com o objetivo de localizar os
padrdes desejados (CARVALHO, 1999).

Esta etapa do processo de DCBD sera detalhada na se¢édo 2.1.5.

e) Interpretagcdo dos resultados

3 data warehouse - do inglés - armazém de dados.
4 ruidos — dados estranhos e/ou inconsistentes
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As informacOes resultantes das etapas anteriores sdo interpretadas e
avaliadas de forma que se selecione o conhecimento resultante de todo o0 processo
(CARVALHO, 1999), com possivel retorno aos passos anteriores (FAYYAD et al.,
1996).

2.1.6 Mineracao de Dados

Mineracdo de Dados é um método de extrair informacéao valida, previamente
desconhecida e de maxima abrangéncia, geralmente de grandes bases de dados,
usando-as para tomada de decisGes, que permitem aos usuarios explorar e inferir
informacdo til a partir dos dados, descobrindo relacionamentos escondidos no
banco de dados (ADRIAANS e ZABTINGE, 1996).

A Mineracdo de Dados é uma area de estudo da Inteligéncia Artifical (1A),
gue descende de trés conceitos: da estatistica, da IA e da Aprendizagem de
Maquina (ML®). Do primeiro, herdou seus conceitos classicos de: distribuicdo
normal, variancia, desvio simples, analise de regressao, andlise de discriminante,
analise de conjuntos e intervalos de confiangca. Do segundo, recebeu conceitos
heuristicos, de como o homem pensa para a solucdo de seus problemas; e do
altimo, ganhou seus algoritmos, desenvolvidos com a unido dos conceitos de IA e
ML (FAYYAD et al., 1996).

Segundo Lemos (2003), o uso da Mineracdo de Dados para construcdo de

modelos traz as seguintes vantagens:
1. Facil compreensao;
2. Possibilita a analise de grandes bases de dados;
3. Descobre informacdes surpreendentes;

4. Os modelos sao relativamente mais precisos.

SML - do inglés - Machine Learning.
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2.1.6.1 Objetivos, tarefas e técnicas e algoritmos de mineracao de dados

As diversas tarefas desenvolvidas em Mineracdo de Dados tém como

objetivo elementar a predicao ou descricao (FAYYAD et al., 1996).

A predicéo utiliza atributos para prognosticar o desconhecido ou os valores
futuros de outras variaveis de interesse, enquanto a descricdo contempla o que foi
descoberto nos dados, sob o ponto de vista da interpretacdo humana (CARVALHO,
1999).

Em outras palavras, os objetivos da Mineracdo de Dados sdo de natureza
(YIN, 2001):

1. Explanatoria:  explicar algum evento ou medida observada.
Questionamentos, como, por exemplo: Por que a venda de determinado

produto caiu na regido sul?

2. Confirmatdria: confirmar uma hipétese. Uma companhia seguro, por
exemplo, pode verificar os registros de seus clientes para determinar se
familias com mais de um provedor de renda tém mais probabilidade de
contratar um seguro residendial que familias com apenas um provedor de

renda.

As tarefas de Mineracdo de Dados sdo dependentes do dominio da
aplicacao e do interesse do usuério. Cada tarefa de Mineracdo de Dados extrai um
tipo diferente de conhecimento do banco de dados, podendo requerer um algoritmo

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

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

Dados séo: associacéo, classificacdo, agrupamento.

Técnicas de Mineracdo de Dados sdo procedimentos diferentes de

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

Rodrigues (2000) apresenta um grande numero de técnicas de Mineragao de
Dados. No entanto, cinco delas englobam as demais (CARVALHO, 1999). S&o elas:
técnicas de redes neurais, regras de inducédo, arvores de decisdo, analise de séries
temporais e visualizacdo (CARVALHO, 1999; CARVALHO, 2001).



52

O Quadro 4 apresenta as técnicas mais utilizadas de acordo com as

principais tarefas de Mineragéao de Dados.

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

Problema Tarefa Técnica Exemplos dg_AIgorltmos mais
utilizados
Classificagédo Arvore de Decisdo J48
Predicéo Redes Neurais Atrtificais Multi-Layer Perceptron
RBFE Network
Regresséo
Previsdo de Series Temporias Least Median Squared
Previsdo Linear Regression
SMOReg
Associacao Regras de Associacéo Apriori
Descrigcao Particionamento K-Means
Agrupamento
Hierarquia Hac

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

As técnicas de Mineracdo de Dados sdo de carater universal e podem ser
praticadas por meio de diferentes algoritmos. A escolha da técnica mais apropriada
depende dos objetivos da pesquisa, do tipo de extracdo desejada e das

caracteristicas dos dados.

No presente estudo, detacamos a técnica de Previsbes de Séries
Temporiais, que tem como objetivo inferir valores que a variavel da série devera
assumir no futuro considerando como base valores passados dessa série. A
previsdo se diferencia das técnicas de classificacdo e regressao por trabalhar com
conjuntos de observacbes de variaveis com dependéncia serial, ordenadas em

funcdo do tempo.
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2.1.6.2 Algoritmos de Mineracao de Dados para Previsao

A literatura apresenta uma quantidade significativa de algoritmos. Neste
referencial tedrico, sdo destacados os algoritmos de previsdo de séries temporais,
com paradigma de aprendizagem de funcdes, que serdo utilizados no experimento
apresentado na secédo 3.6. Estes algoritmos, apresentados a seguir, podem ser
utilizados em tarefas de classificacdo e regressao para solucdo de problemas de

predicédo e previsao.

a) Gaussian Processes

Este algoritmo aplica o processo Gaussiano para regressao sem ajuste de
hiperparametro, substituido os valores em falta pelos valores de média ou moda
(WITTEN et al., 2016).

Maiores informacdes sobre o método podem ser obtidas em Mackay (1998).
b) Multi-Layer Perceptron

O algoritmo de percepcédo multicamada (MLP®) foi introduzido por Williams e
Hinton (1986) e utiliza conceito de Redes Neurais Artificiais (RNAs) com
retropropagacdo dos erros para ajustar pesos das camadas, denominada
Backpropagation.

Sua rede neural pode ser construida 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 Funcdes de Base Radial (RBFNetwork’) foi
introduzido por Broomhead e Lowe em 1988 (BROOMHEAD e LOWE, 1988).

& MLP - do inglés - Multi-Layer Perceptron.
" RBFNetwork - do inglés - Radial Basis Function (RBF) Network.
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O RBFNetwork implementa uma base de funcéo radial baseada em base
gaussiana normalizada e aplica o algoritmo de agrupamento k-means para fornecer
as funcdes de base e aprende uma regressao logistica, em caso de classes

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

d) Least Median Squared

Introduzido em 1984 por Rousseeuw (SIMPSON, 1997), o algoritmo dos
Minimos Quadrados Médios (LMS?8) gera funcdes de regressdo de menor quadrado
a partir de subamostras aleatérias dos dados. A regressdo ao quadrado minimo com
0 erro quadratico minimo mais baixo € escolhida como o modelo final (WITTEN et
al., 2016).

Maiores informacBes sobre o algoritmo podem ser obtidas em Leroy e
Rousseeu (1987).

e) Linear Regression

O Linear Regression aplica conceitos de regresséo linear, com o critério de
informacéo de Akaike (CIA®) (AKAIKE, 1974), uma medida da qualidade relativa para
selecdo do modelo de regresséo. E um algoritmo adequado para trabalhar em caso

de variaveis ponderadas.
f) SMOReg

O algoritmo de Otimizacdo Minima Sequencial para a Regressao
(SMOReg?°) foi introduzido por Smola e Scholkopf (1998) e corresponde a extensdo
do algoritmo de Otimizacdo Minima Seguencial (SMO) de vetores de suporte

proposto por Platt (1998).

8 LMS - do inglés Least Median Squared.

® CIA - do Inglés - Akaike Information Criterion.

10 SMOReg - do inglés - Sequential Minimal Optimization for Regression.
11 SMO - do inglés - Sequential Minimal Optimization.
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O SMOReg aplica um motor de Vetores de Suporte para Regressao
(SVR®¥). Esse método, segundo Muller et al. (1997), apresenta signicativo
desempenho em estudos de previsdo comparativos e € discutido no estudo de
Smola e Schdlkopf (2004).

O SVR é uma extensdo de Maquinas de Vetores Suporte (SVM'3), criada
originalmente para predi¢do de classes (MULLER et al., 1997), que acrescenta a

funcdo de regressao numerica.

Durante a aplicacdo do SMOReg, os parametros de entrada podem ser
aprendidos utilizando varios algoritmos. Na interface de programacao de aplicativos
(API*%) Forecast do WEKA, para séries temporais, o algoritmo é selecionado
configurando o RegOptimizer. O algoritmo mais popular utilizado como padréo € o
RegSMOImproved (SHEVADE et al., 2000), utilizado neste experimento.

Segundo Zhu et al. (2014), em uma abordagem de linguagem de alto nivel, o
SMOReg resolve o problema de programacdo quadratica (QP) durante o
treinamento de SVM e implementa um motor de MVR. Seleciona um multiplicador de
Lagrange (a1), que permite encontrar extremos maximos e minimos, que nao
atendem as condi¢bes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). Escolhe outro multiplicador
(a2) utilizado para optimizar o par de multiplicadores (a1; a2) e repete até todos
satisfazerem as condi¢cdes KKT, empregando uma estrutura de repeticdo de dois
lacos: externo e interno. O laco externo escolhe a2 e para cada a2 escolhido o lago
interno escolhe a1. O laco externo repete sobre todos os padrées que violam as
condi¢cbes de otimalidade, primeiro somente sobre agueles com multiplicadores de
Lagrange, e uma vez que todos eles sdo satisfeitos.

Os indices correspondentes aos multiplicadores de Lagrange nao-limite sao
mantidos atualizados em cache, garantindo uma implementacdo eficiente. Os
demais vetores sdo computados quando necessario até o processo de regressao ser

concluido.

12 SVR - do inglés - Support Vector Regression. O SVM adota uma abordadem de aprendizado ndo paramétrico para tarefas
de classificacédo e regressdo de alta performance, que utilizam funcBes de kernel, as quais amenizam o efeito da maldi¢céo da
dimensionalidade (DE MORAES LIMA, 2004).

13 SVM - do inglés - Support Vector Machines.

14 API - do inglés - Application Programming Interface.
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2.1.6.3 Ambiente para analise de conhecimento Waikato (WEKA15)

O software WEKA possui um ambiente grafico, multiplataforma,
desenvolvido em linguagem Java pelo Departamento de Ciéncia da Computacéo da
Universidade de Waikato, na Nova Zelandia (WITTEN e FRANK, 2005).

O WEKA compreende um conjunto de implementa¢des de algoritmos de pré-
processamento de dados e de diversas técnicas de Mineracdo de Dados, derivados
de diferentes paradigmas ou abordagens.

Neste ambiente, apds a etapa de transformacdo dos dados para formato
arffl6, um Unico arquivo de entrada pode ser utilizado por diferentes algoritmos nas
demais etapas do processo de DCBD.

Durante a etapa de conhecimento do dominio, € possivel gerar informacdes
estatisticas basicas (média, maximo, minimo e desvio padrédo) de cada atributo e,
também, gerar graficos da frequéncia dos dados, correlacionando-os com um
atributo de referéncia.

O software permite percorrer as etapas do processo de DCBD de forma
versatil. Seu ambiente oferece ferramentas de pré-processamento e técnicas de
Mineracédo de Dados de Classificacdo, Agrupamento, Associacdo e Visualizagdo. A
partir da versao 3.7, é possivel incluir a técnica de Previsdo de Séries Temporais,
utilizada neste estudo, que foi disponibilizada para a comunidade cientifica no
segundo semestre de 2013.

Segundo Napagoda (2013), esta ferramenta remove a ordena¢ao temporal
de exemplos de entrada individuais e, através de campos de entrada adicionais,
codifica a variavel em relacdo a sua dependéncia do tempo. Tendéncias e
sazonalidade também sdo computadas automaticamente através de outras entradas
adicionais. Ap0s o0 pré-processamento dos dados, diferentes algoritmos de
regressdo do WEKA podem ser aplicados para aprendizagem de um modelo de
previsao, entre eles o de regressodes lineares multiplas. A ferramenta ainda permite
aplicacdo de métodos capazes de prever um alvo continuo, como por exemplo, a
maquina de vetores de suporte para arvores de regressao e arvores de modelo, que

apresentam regressao linear em suas folhas.

15 WEKA - do inglés - Waikato Environment for Knowledge Analysis.
16 arff - do inglés attribute relation file format.
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O sistema WEKA € mantido atualizado com diversos algoritmos para
Mineracdo de Dados j& divulgados na literatura. Pode ser baixado gratuitamente
pelo sitio eletronico!’, onde podem ser encontradas varias informacdes sobre seu

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

2.2 ESTADO DA ARTE

Nesta secdo, sera apresentado o estado da arte, demonstrando-se 0s
principais trabalhos, seus pesquisadores e aspectos publicados sobre os assuntos
do tema, evidenciando-se a existéncia de lacunas e a singularidade do trabalho

proposto.

Com base em Luna (1999), esta revisdo de literatura classifica-se como
empirica, pois procura explicar como o problema vem sendo investigado do ponto de

vista metodoldgico.

Os assuntos do tema desta pesquisa — IDH, EV e Mineracdo de Dados -
sdo objetos de estudo da Engenharia de Producdo. Porém, os dois primeiros estédo
mais presentes na area de Saude, enquanto que o terceiro na area de Ciéncias da
Computacao/Tecnologias da Informacdo. A seguir, sdo 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, saude e
desenvolvimento humano. Mariano (2012) mede a eficiéncia social dos paises a
partir da sua capacidade de converter sua riqueza produzida em QV, e identifica
fatores que possam explica-la. Verifica que as ex-republicas soviéticas e 0s paises
de passado socialista foram os que mais se destacaram na eficiéncia social,
enquanto que os paises desenvolvidos, mesmo apresentando indicadores sociais
elevados, ndo se sobressairam na eficiéncia social. JaA os paises do sul do

continente africano, além de possuirem as piores condi¢cdes sociais, foram

17 sitio eletronico 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 populacdes em
municipios brasileiros, aplicando cartografia tematica estatistica para possibilitar aos
gestores territoriais e ambientais adocdo de medidas que levem a mitigacdo ou

extingdo da desigualdade e excluséo social.

Sadovsky et al. (2015) analisaram a relagdo da proporcdo de exames de
mamografia e papanicolaou com o IDH em localidades brasileiras, encontrando alta
correlacdo positiva do indice com este tipos de exame. Concluem que a promocéao
de politicas publicas que incentivam o desenvolvimento socioeconémico favorece o

aumento da cobertura desses exames.

Tavares et al. (2014a) identificaram os padrbes alimentares de adolescentes
brasileiros e sua associacdo com o indice de Desenvolvimento Humano Municipal
(IDH-M), encontrando correlacdes positivas — como o padrdo saudavel, e negativas

— com padrbes mistos.

Szuster et al. (2012) analisaram a sobrevida de pacientes em didlise no
Sistema Unico de Saude (SUS), entre 2002 e 2004, concluindo que os pacientes

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

Castro e Rodrigues Junior (2012) estimaram a influéncia de &bitos por
causas externas na faixa de fronteira brasileira entre 2000 e 2005, associada ao
IDH, concluindo que existe um gradual aumento destes tipos de 6bitos no sentido

norte-sul correlacionado com o indice.

Gonzales-Zapata et al. (2011) avaliaram a relagdo entre a prevaléncia de
peso e o IDH, concluindo que o indice estd diretamente associado com a
prevaléncia do maior de excesso de peso da populacdo, com diferentes

comportamentos de género.

Martinez et al. (2011) buscaram padrbes espaciais da associacdo entre os
percentuais de gravidez na adolescéncia e caracteristicas socioecondémicas dos
municipios do Estado de Séo Paulo, Brasil, verificando que a ocorréncia de gravidez
precoce tem uma estreita associacao com indicadores econdmicos 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 pais com a sua sustentabilidade, qualificando o indice
através deste fator. Analisando 155 paises, alertou que 42 destes serdo
potencialmente insustentaveis em um periodo de 15 anos, e que a maioria possui
baixo IDH.

Ravallion (2011) discute a importdncia do conhecimento dos indices para
adocéao de politicas para o seu desenvolvimento. Em outro estudo, Ravallion (2012b)
analisa as vantagens e desvantagens da nova versao IDH, apresentada em PNUD
(2010) e discutida em Klugman, Rodriguez e Choi (2011).

Ravallion (2012b) resume a forma como o indice foi alterado em relacéo as
avaliacbes do IDH de longevidade e escolaridade, questionando os valores dos
limites adotados para a confec¢cdo no novo IDH, que acaba privilegiando alguns

paises, além de ndo explicar com maior precisdo onde se deve investir.

Estudos envolvendo o IDH vém auxiliando o Programa das Nag¢Oes Unidas
para o Desenvolvimento (PNUD) na promocdo de ajuda externa e auxiliando os

paises membros no planejamento de politicas publicas para melhoria do seu IDH.

A maioria dos estudos sobre IDH baseia-se nos relatorios da ONU. Entre
eles, pode-se citar o estudo de Alkire (2010), que sintetiza discussdes sobre o
conceito de desenvolvimento humano, informando a definicdo do Relatério de 2010
e propondo relaces entre o conceito de desenvolvimento humano e assuntos de
importancia fundamental, como: i) Objetivos de Desenvolvimento do Milénio; ii)
Direitos Humanos (seguranca humana e felicidade); iii) Desigualdade (a duracdo dos
resultados ao longo do tempo); iv) Sustentabilidade ambiental.

Outra variavel utilizada em pesquisas da area de QV e desenvolvimento
humano sao a EV. Em relagéo ao tema, Chiavegatto Filho e Laurenti (2013) fazem a
sua comparacao em trés estados do sudeste brasileiro: Sdo Paulo, Rio de Janeiro e
Minas Gerais, nos anos de 1996, 2000 e 2010, encontrando diferencas que podem
ser explicadas pelo grupo etario dos idosos e as doengas cronicas. Concluem, ainda,
que as diferencas no estilo de vida e pratica de atividades fisicas, melhores em
Minas Gerais, podem ajudar a explicar a inconsisténcia entre 0s niveis

socioecondémicos e a situacao de saude.
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Existe um gquantitativo significativo de pesquisas que colocam o IDH e a EV
como variaveis balizadoras de estudos de QV e desenvolvimento humano
(GONZALEZ-ZAPATA et al., 2011; KARIMINIA et al., 2011; MARTINEZ et al., 2011;
BRUNEKREEF et al., 2012; CASTRO e RODRIGUES-JUNIOR, 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 Mineracao de Dados

O tema Mineracdo de Dados comecou a ser mais difundido a partir de 1995,
quando a comunidade cientifica reuniu-se na Cidade Montreal — Canada, para
discutir a Tematica Prospeccdo de Dados (FAYYAD e UTHURUSAMY, 1995), e
apos varios Workshops (FAYYAD e UTHURUSAMY, 1994), definiu, entre outros
termos, o “Knowledge Discovery in Databases - KDD”, para processo de Aquisi¢ao
de Conhecimento em Base de Dados, no qual a Mineracdo de Dados esta presente
como uma das etapas do processo. Ja 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 tematica
Mineracéo de Dados, em sua maioria apresentando comparacao do desempenho de
algoritmos de Mineracdo de Dados, havendo também o0s que consistem em

aplicacfes das técnicas em problemas diversificados.

Observou-se grande contribuicdo de trabalhos envolvendo a arquitetura de
algoritmos de Mineracdo 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: representacdo do conhecimento (HOONAKKER et al., 2011); gestéo
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do conhecimento (FESHARAKI, SHIRAZI e BAKHSHI, 2011) e aquisicdo de
conhecimento (GAJZLER, 2010); descoberta de padrboes (TREMBLAY, DUTTA e
VANDERMEER, 2010); gestdo de relacionamento com o cliente (WANG et al.,
2010).

Trabalhos de revisdo, como os de Liao, Chu e Hsiao (2012), apontam
lacunas na literatura e possiveis tendéncias para as técnicas de Mineracdo de
Dados. Outros trabalhos de revisdo (STROHMEIER e PIAZZA, 2013) apresentam

tendéncias para dominios mais especificos, como a gestédo de recursos humanos.

Em seus estudos, Liao, Chu e Hsiao (2012) sugerem que o desenvolvimento
das técnicas de Mineracdo de Dados tende a torna-las mais utilizaveis e orientadas
para aplicacbes em problemas mais pontuais. Diferentes metodologias das ciéncias
sociais, como a psicologia, a ciéncia cognitiva e do comportamento humano poderéo
fazer uso das técnicas de Mineracdo de Dados como uma metodologia alternativa e
promissora. A integracdo de métodos qualitativos, quantitativos e cientificos e a
integracdo de estudos de metodologias de técnicas irdo aumentar a compreensao
do assunto. A capacidade de evolucdo continua das técnicas de Mineracdo de
Dados e de fornecer uma nova compreensdo para 0os dados sao as principais
vantagens das metodologias de Mineracéo de Dados para o futuro.

2.2.3 Técnicas de Data Mining de Previsao

A literatura oferece uma variedade de técnicas de previsao, dentre as quais
se destacam as previsGes a partir de técnicas de Mineracdo de Dados. Estudos
contemporaneos de previsao utilizando estas técnicas foram desenvolvidos em
diferentes areas, entre elas: energia edlica (MANGALOVA e AGAFONOV, 2014;
SILVA, 2014); mercado financeiro (RODRIGUES e STEVENSON, 2013); engenharia
(PALIT e POPOQVIC, 2006a); agronegoécios (CORREA et al., 2015); meio ambiente
(SOUSA et al., 2013); saude (WINTERS-MINER et al., 2015; XIE et al., 2016).

Estudos anteriores (ARINZE, 1994) ja recomendavam algoritmos de
Mineracdo de Dados para aquisicao de conhecimento, reduzindo a necessidade de
especialistas. No entanto, estudos subsequentes fazem julgamentos desfavoraveis a
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utilizacdo de técnicas de Mineragdo de Dados (CHATFIELD, 1995; KEOGH e
KASETTY, 2003; ARMSTRONG, 2006). Keogh e Kasetty (2003) criticam a falta de
pesquisadores da area de Mineracédo de Dados para testar métodos alternativos em

problemas reais.

Diferentes estudos contemporéneos de previsdo utilizando técnicas de
Mineracdo de Dados foram desenvolvidos. Entre eles, estudos para previsao de
energia edlica (MANGALOVA e AGAFONOV, 2014; SILVA, 2014), previsdes do
mercado financeiro (RODRIGUES e STEVENSON, 2013) e na engenharia (PALIT e
POPQVIC, 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 previsdo de poténcia em usinas de energia edlica, algoritmos de
Mineracdo de Dados de regressado linear e arvores de decisdo. Para 0 mesmo
propésito, Mangalova e Agafonov (2014) combinam métodos heuristicos e formais,
e, na selecdo de fatores, utiliza o algoritmo de Mineracdo de Dados de arvore de

classificacao e regressao.

No estudo de Rodrigues e Stevenson (2013), foram utilizados modelos de
Redes Neurais Atrtificiais (RNA), Regressao Linear (RL) e combinagdes entre ambos
para identificar na bolsa de valores, de forma precoce, empresas-alvo de aquisicdes
ou fusdo. Seus resultados apontaram melhor desempenho individual dos modelos
RNA em relacdo aos modelos RL. Mas as combina¢cdes de modelos superam todos
0s resultados.

Palit e Popovic (2006b) realizaram andalise das séries temporais,
apresentando modelo e aplicagbes de previsdo em engenharia a partir de métodos
matematicos ndo convencionais da inteligéncia artificial. Também, apresentam

taxonomia para séries temporais, de acordo com suas caracteristicas.

Napagoda (2013) aplica técnicas de Mineracdo de Dados em séries
temporais em dados financeiros para o calculo das taxas de cambio do délar para
Rupias. Compara quatro modelos desenvolvidos em diferentes algoritmos e

ambientes de mineracdo de Dados: Regressdo Linear Mdltipla no MS Excel,
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Regressédo Linear Multipla 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 previsao, adotando as mesmas medidas de qualidade das
previsdes: o erro médio (ME), o erro médio absoluto (MAE), o erro quadratico meédio
(MSE), o erro quadratico médio de raiz (RMSE), o erro de porcentagem meédia
(MPE) e o erro médio de porcentagem absoluta (MAPE). Seus resultados apontam
precisdo em todos os modelos, mas 0 modelo desenvolvido no ambiente WEKA

apresentou os melhores resultados.

Silva (2016) utiliza técnicas de mineracdo de dados para caracteriza¢do geo-
espacial e previsdo da incidéncia de pneumonia em Portugal, testando diferentes
algoritmos para o desenvolvimento dos modelos de previsdo para o namero de
casos de pneumonia, destacando o SMOReg como o algoritmo que apresentou

melhor desempenho entre os modelos de previsdo em séries temporais.

2.2.4 Originalidade do Tema de Pesquisa

Apesar da existéncia de varios trabalhos envolvendo os temas, observa-se a
falta de trabalhos de previsdo de indicadores de IDH e EV através de técnicas de
Mineragdo de Dados. Todos os trabalhos mencionados assemelham-se aos temas
propostos, embora de formas independentes, pois 0s assuntos envolvidos estao
inseridos em diferentes areas, incluindo as de Engenharia de Producéo.

Menezes e Silva (2001) mencionam que a revisdo de literatura é
fundamental para fornecer informacdes e impedir a duplicagdo de pesquisas sobre a
mesma perspectiva do tema, além de favorecer definicbes adjacentes mais pontuais

do problema a ser estudado.

Para o desenvolvimento desta revisdo de literatura, buscou-se, em
diferentes periddicos, estudos semelhantes com as seguintes palavras-chave:
mineracao de dados, previsdo, indice de desenvolvimento humano, expectativa de
vida e seus sinbnimos, e abreviaturas em lingua portuguesa e inglesa. Durante as

buscas em titulos, palavras-chave e resumos, aplicou-se a expressao apresentada
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no Quadro 5, nado identificando nenhum estudo. Portanto, esta revisdo de literatura é
finalizada, confirmando a originalidade deste estudo.

Quadro 5 - Expressédo de Busca de Palavras-chave em periédicos

{

("Data Mining") + (Forecast)
AND

( "Human Development Index” OU "Life Expectancy ")
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, estdo descritos: o desenho da pesquisa; o instrumento e
fonte de pesquisa e intervencdo em ambientes sociais e institucionais; dados da
pesquisa; a formulacdo de hipdteses; os materiais e métodos utilizados na pesquisa,
bem como a descrigéo 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 andlise; os objetivos, aplicacdes; e tipo de conhecimento implicado.

Quanto ao objeto, esta pesquisa € classificada como Tematica ou Focal
simples, pois elege como objeto uma tematica especifica, com foco preciso para
producdo de um novo conhecimento, com contribuicdo para os debates teoricos,
cientificos e técnicos, e com subsidio para tomada de decisdes de carater gerencial.

Quanto a natureza dos dados e da andlise, é classificada como quantitativa.
Quanto aos objetivos, aplicacdes e tipo de conhecimento implicado, é considerada
Aplicada, pois se articula dentro de diferentes ciéncias (Engenharia de Producéo,
Economia e Ciéncias da Computacao).

Considerando a definicdo da légica que determina as possibilidades de
generalizacdo dos resultados encontrados e a combinacdo de métodos quantitativos
e qualitativos, a pesquisa também pode ser classificada como empirica, com légica
de replicacdo, pois a solidificacdo desse conhecimento se faz por meio das
avaliacbes posteriores da comunidade cientifica e de novos testes através de
replicacbes integrais ou parciais dos mesmos procedimentos de investigacao
(VASCONCELOS, 2002b).

A relacdo entre o tempo em que se realiza a pesquisa e 0 tempo do

fendmeno observado a classifica como ex-post facto, pois o processo principal de
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investigacdo é construido apos a ocorréncia do fendmeno (VASCONCELOS,
2002b).

Considerando os tipos de corte no tempo do fenbmeno e o significado
tedrico e intrinseco das marcas temporais feitas no tempo do fendmeno, sera
utilizado na pesquisa um corte transversal para focar o objeto de investigagao, pois
se busca a analise do fenbmeno em um momento especifico (VASCONCELOS,
2002b).

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

Segundo Vasconcelos (2002b), os recursos e as fontes desta pesquisa se
classificam como primarios e as fontes bibliograficas como secundarias. A primeira
classificacdo se da pela falta de tratamento analitico em relacdo as informacdes e
dados. A segunda classificacdo € atribuida ao fato de a fonte de pesquisa

contemplar, em tese, todos os tipos de investigacao.

3.3 DADOS DA PESQUISA

Uma variavel consiste em qualquer atributo e um fendmeno classificado em
duas ou mais categorias, pois 0S acontecimentos sociais e humanos sempre
apresentam predicados que descrevem suas caracteristicas (VASCONCELOS,
2002b).

As variaveis podem ser classificadas em simples, quantitativas,
descontinuas ou discretas, continuas e multidimensionais complexas
(VASCONCELOQOS, 2002b).

Em uma concepcado de causalidade mecanicista, as variaveis ainda podem

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

juntas sofrem influéncias da terceira.

3.4 FORMULACAO DE HIPOTESES

Geralmente, as informacdes demogréficas ou informacdes adicionais sobre
a amostra ndo participam automaticamente da andlise de dados, a sua utilizacdo
depende da visdo critica e analitica do pesquisador. A sua percep¢do conduz o

experimento, a partir do levantamento de hipéteses.

Neste experimento, definiram-se as seguintes hip6teses deduzidas da
revisdo de bibliografica e reformuldas a partir dos resultados da pesquisa, conforme

sugerem Koche (1997):

a) Hipotese Basica:

Utilizando-se de Técnicas de Mineracdo de Dados, é possivel prever o
IDH e a EV dos paises da America Latina, porque essa tecnologia
permite trabalhar com grandes volumes de dados de maneira mais

automatizada e com eficiéncia.
b) Hipbteses Secundarias:

i) Algoritmos de Mineracdo de Dados com paradigma de aprendizagem
de funcbes sdo mais eficientes que o método ARIMA para prever o
IDH, porque sdo mais independentes da inferéncia humana durante o

processo de modelagem.

i) Modelos multivariados apresentam melhor qualidade nas previsdes em
relacdo aos modelos univariados, porque oferecem maior experiéncia

de observacdes aos algoritmos durante a fase de treinamento;

iii) Modelos multivariados globais apresentam melhor qualidade nas

previsdbes em relacdo aos modelos multivariados especificos, porque
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durante a fase de treinamento oferecem maior experiéncia aos

algoritmos;

iv) O algoritmo SMOReg apresenta melhor qualidade nas previsdes entre
os algoritmos com paradigma de aprendizagem baseada em funcdes
(Least Median Squared, Linear Regression, Multi-Layer Perceptron,
RBF Network e Gaussian Processes), porque utiliza um motor de
Vetores de Suporte para Regresséao, que, segundo Muller et al. (1997),
€ um metodo que apresenta signicativo desempenho em estudos de

previsdo comparativa.

Apesar das técnicas Mineracdo de Dados ndo depender da formulacao de
hipéteses em seus diferentes métodos, incluindo-se os de previsdes, as escolhas
entre os diferentes algoritmos ou modelos podem ser formalizadas através de
hipéteses para analise estatistica. Entdo, adotaram-se as seguintes proposi¢coes
para as andlises de variancia das medidas de qualidades, com um nivel de
significancia de alfa = 0,05, tanto para escolha do algoritmo como para escolha dos
modelos de previsdo, como, também, para comparar as previsdes com valores ja

divulgados:
i) Hipotese nula (Ho): as médias ou medianas séo iguais;

ii) Hipdtese alternativa (Hi): as médias ou medianas séo diferentes.

3.5 MATERIAIS E METODOS

A partir dos dados histéricos do IDH, iniciais de 187 paises filiados ao
UNDP, referentes ao periodo 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 préximas subsecdes. O processo foi percorrido em dois
momentos. Na primeira passagem pelo processo, foi definido o algoritmo e modelo
com melhor desempenho a partir da previsdo do IDH 2013 e 2014. No segundo

momento, foi efetivada a previsdo do IDH e da EV nos 22 paises latino-americanos
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filiados ao UNDP para o periodo 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 paises.

A maioria das etapas do processo de DCBD foi realizada no ambiente de
Mineracdo de Dados WEKA (HALL et al., 2009), utilizando a técnica de Forecast,
através da APl do WEKA. Este software foi escolhido por oferecer cédigo aberto
disponivel gratuitamente na internet e, também, por ser mantido atualizado com

diversos algoritmos para Mineragédo de Dados ja publicados na literatura.

Durante o processo, foi avaliado o desempenho de diferentes algoritmos
com paradigma de aprendizado baseados em fungdes, indicados por Pentaho
(2014) para previsdes de séries temporais. A partir do algoritmo com melhor
desempenho, foram desenvolvidos modelos de previsdo, e seus resultados
comparados com os ultimos relatérios do UNDP, para definicAo dos modelos mais

eficientes.

Para avaliar os resultados, utilizaram-se medidas de qualidade das
previsdbes das séries temporais, apresentadas no item 3.5.1. Também, foram
realizados em diferentes momentos do processo de DCBD testes estatisticos de
andlise de variancia e correlacdo, partindo-se do teste de normalidade para orientar
na escolha de testes paramétricos ou nao paramétricos, adotando-se com nivel de

significancia, alfa = 0,05.

Paralelo ao DCBD, foi desenvolvido, através do pacote estatistico para as
ciéncias sociais (SPSS') (PESTANA e GAGEIRO, 2003), modelos de previsdo
utilizando-se a técnica de previsao mais popular, ARIMA, para, ao final dos testes,
compara-la com modelos desenvolvidos a partir de técnicas de Mineracdo de Dados.
O metodo ndo permitiu o desenvolvimento de modelos multivariados. Entdo, foram
desenvolvidos 88 modelos univariados para previsdo do IDH dos paises da América
Latina. Seus parametros utilizados na modelagem séo apresentados nos Apéndices
4eb.

18 SPSS - do inglés - 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 memoéria RAM, dedicada ao processamento do Software WEKA.

Os parametros experimentais utilizados no processo de DCBD estao
apresentados no Quadro 6, assim como a sintese das séries temporais utilizadas

encontra-se no Quadro 7, para possiveis replicagbes ou comparacbes entre
pesquisas.

Buscou-se incluir dados de industrializagdo 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 relagdo as do
IDH (1980-2014) e com elevada auséncia de dados.



Quadro 6 - Processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

Procedimentos: Etapas do Processo de DCBD

Fonte de Dados: Relatério 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: Previséo

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

Técnicas de Mineracado de Dados: Previsao (predicdo numérica) e Selecao 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 Funcéo

Algoritmo Selecionado: SMOReg

Avaliacdo dos Resultados: Medidas de Qualidade para Previséo

Técnicas Estatisticas: Kolmogorov-Smirnov, Andalise de Variancia, Regressao Linear, Correlacdo
Testes Estatisticos Paramétricos: Correlacdo de Pearson, Teste T pareado, ANOVA

Testes Estatisticos Nao-Parmétricos: Spearman Rank Correlation, Wilcoxon matched-pairs, Nonparametric
Repeated Measures ANOVA




Quadro 7 - Séries Temporais Utilizadas
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Registros .
Classe | Quant. Nome Unidades Periodo Previsao Caracte_rlstlcas Descrigcao Fonte
predominantes
N %
. EV
1 EV nos paises ano 2015-2020 UNDATA (2015)
Anual IDH dos 188 Paises 14/12/2015
(1980-2014) 2357 89,23 filiados a ONU
T
S 1 | IDH dos paises IDH UNDP (2015)
2 2015-2020 ~ L
o N&o estacionérias;
3 N&o sazonais;
3 Anual N&o Linear
_g 1 (1980-2012) | IDH 2013 1982 88,32
g intermitente IDH dos 187 Pai
. 0s aises
IDH dos paises filiados a ONU
Anual
1 (1980-2013) IDH 2014 2169 89,22
intermitente
8
R= indice Anual p=55,45 u=2,80
[&]
S memitonte | | (@se) | (0404443) IDH de grupos de
3 . 40-14, ~ S P
| IDH dos paises Nao~esta0|ona_r|§s, pais filiado a ONU UNDP (2014) 24/07/2014
g Previsores Néo sazonais; com papaudade
g Anual p=54,56 H=2,52 Nao Linear explicativa do IDH de
g 187 (1980-2013) | IDH 2014 +2,80 +0,13 determinado paises
g intermitente (10-112) (0,46-5,16)
=
Anual u=11,60 pn=89,23
« 187 (1980-2012) | IDH 2013 +2,41 +18,54
E intermitente (4-13) (30,77-100) | NA&o estacionarias; IDH de cada pais
§ IDH por pais N&o sazonais; filiado a ONpU
= Anual u=12,60 p=90,00 N&o Linear
= 187 (1980-2013) | IDH 2014 +2,41 +18,54
intermitente (5-14) (35,71-100)




3.5.1 Medidas de Qualidade para Previsbes
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A literatura oferece diversas medidas estatisticas para avaliar previsoes,

conhecidas como medidas de qualidade de previsGes de séries temporais.

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

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

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

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

ambientes de mineracdo de dados. Séo elas:

Erro absoluto médio (MAE*®):

MAE = %ZK previsto—real

Erro quadratico médio (MSE?°):

MSE = %Z( previsto—real )°

Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE??)

RMSE = \/%Z(previsto— real )

Erro percentual absoluto médio (MAPE??):

1% MAE - do inglés - Mean absolute error.

20 MSE - do inglés - Mean squared error.

21 RMSE - do inglés - Root mean squared error.

22 MAPE - do inglés - Mean absolute percentage error.

(13)

(14)

(15)



74

|(previsto - real )
| real |

1
MAPE = =3 (16)
Precisdo direcional (DAC?3)

DAC — 100 Sa% o - 1 (real,—real,)(previsto,, — previsto, ;) >0 a7
N ‘10, caso contréario

Erro absoluto relativo (RAE?4):

1 Y |(previsto- real
RAE = N (18)
2 (alvo previsto- real )

Raiz quadrada do erro quadratico relativo (RRSE?®):

;2( previsto — real )2

RRSE = (19)

2 (alvo previsto- real)?

2 DAC - do inglés - Directional accuracy.
% RAE - do inglés - Relative absolute error.
% RRSE - do inglés - Root relative squared error.
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3.6 EXPERIMENTO: PREVISAO DO IDH E DA EV DOS PAISES POR MEIO DE
TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS

A previsdo foi desenvolvida seguindo as etapas do processo de DCBD
(FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996), que sdo apresentadas na
Figura 4 e estédo divididas, segundo definicdes de Michalski e Kaufman (1998), em
trés macros etapas: (i) Pré-processamento, (ii) Mineracdo de Dados: etapa onde se
aplicam os algoritmos mineradores; (iii) PO0s-Processamento: todas as subetapas

utilizadas para se consolidar o conhecimento.

3.6.1 Pré-Processamento

O pré-processamento iniciou-se com a obtencéo dos dados de IDH e EV da
base do UNDP (UNDATA, 2014) de todos 187 paises filiados, atualizada em 24 de
julho de 2014 e do seu relatorio referente ao IDH 2013 (UNDP, 2014). Esta fonte de
dados pode sofrer atualizagdes pontuais a qualguer momento, e a cada divulgacéo
de um novo relatério de IDH anual, as séries temporais podem sofrer atualizacdes

mais significativas.

A partir destas fontes, foi desenvolvida uma base de dados especifica,
através do Microsoft Access, com as séries temporais referentes ao periodo
intermitente de tempo de 1980 a 2013. Apds a implementacdo desta base de dados,
foi realizada a etapa de DCBD de "exploracdo da base de dados", por meio da
Linguagem de Consultas Estruturadas (SQL). Os dados foram organizados em
planilhas de calculo, onde foram realizados procedimentos estatisticos, resultando
na estatistica descritiva das séries temporais, apresentada na Tabela 2 e
incorporadas suas estatisticas de resumo as Tabelas 7 e 8, apresentada na Secao 5
- Resultados.
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Informacdes dos Paises

Processo de KDD |

=ﬁ==n=ﬂ==ll-_; Il...lllllllllllllllllllllllllllllllllllllll-l------------.flllllllllllllllllllllllllllllllllllll.
ElT T e = == ] , im : = "y
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= = e e g »= Dados (MD : 5 :
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- O [ e o o I 5 Exploragéo . im v . I
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— ) = I n Dados y / Temporais : . I
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Figura 4 - Etapas de Desenvolvimento da Pesquisa
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Tabela 2 - Estatistica Descritiva das Séries Temporais do IDH Mundial no Periodo de 1980 a
2013

Estatistica p/Periodo p/Pais
Descritiva T580-
1980 1990 2000 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 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 padrao 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 padrio 0,185 0,181 0,188 0,185 0184 0,182 0,180 0175 0172 0172 0,171 0,156 0,042
Var. amostra 0,034 0,033 0,035 0,034 0,034 0,033 0032 0,031 0030 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 0689 0,674 0,668 0661 0657 0656 0,651 0,607 0,122
Minimo 0,176 0,198 00234 0,258 0,262 0,278 0,282 0,289 0,295 0,297 0,304 0,337 0,564
Maximo 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 paises filiados a ONU, ao
longo do periodo, apresenta média crescente, e que o desvio padréo € decrescente.
Os dados apresentam alta homogeneidade (baixa dispersdo ou variabilidade).
Constatou-se, também, que 65,78% dos paises apresentavam dados completos nas
suas séries temporais. A auséncia de dados € retroativa a 2010 (Figura 5). A
auséncia de dados nao foi tratada, pois ocorria no inicio das séries temporais de

alguns paises e afastadas do ultimo ponto de observagéo.

Figura 5 - Percentual de Auséncia de Dados das Séries Temporais de IDH dos Paises

01!_.|.|.|

2008 2007 2006 2000 1990 1980

-15,51

% 20

Periodo (ano)
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Em seguida, os dados foram transformados no formato arff (Attribute-
Relation File Format) e prosseguiu-se com a exploracdo das séries temporais no
ambiente WEKA.

A partir da mineracdo visual, da estatistica descritiva e da analise de
correlacao, as séries temporais foram caracterizadas, segundo as definicbes de Palit
e Popovic (2006b), em: (i) Nao estacionarias: apresentam comportamento de
crescimento; (i) Ndo sazonais: ndo apresentam padrbes de comportamento em
periodos regulares de tempo; e (iii) Nao lineares: ndo apresentam média e variancia

constante.

Observou-se, também, que as séries multivariadas apresentavam alta
correlagcdo entre si, exceto com as séries temporais de cinco paises que se
apresentaram como outliers (Congo, Republica Democratica do Congo, Lesoto,
Suazilandia e Zimbébue) e que também apresentaram correlagdo com o tempo
(Figura 6):
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Figura 6 - Séries Temporais das médias de IDH dos paises filiados a ONU excluindo os paises: Congo, Republica Democratica do Congo, Lesoto,

Suazilandia e Zimbabue, apresentados separadamente
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A Figura 7 apresenta Regressdes Lineares Temporais do IDH, em que se
observa que o tempo tem capacidade explicativa de 99,65% da média do IDH dos
paises filiados a ONU, excluindo-se os paises: Congo, Republica Democratica do
Congo, Lesoto, Suazilandia e Zimbabue. Para estes paises, o tempo apresenta
baixa capacidade explicativa, variando de 0,002 a 23,49%.
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Figura 7 - Regresséo Linear entre o Tempo (Ano) e o IDH dos Paises Filiados a ONU e de

paises como baixa correlacéo temporal
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Apesar da deteccao de possiveis anomalias de dados, foram mantidos todos
os registros dos IDH de todos os paises, mesmos 0s aparentes outliers, pois estes
nao foram considerados erros, mas valores surpreendentes e corretos, dispares do

padrao das demais séries temporais.

A API Forecast ndo requer uma pré-analise 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 possiveis comparacdes com estudos futuros. Entre eles,
destacam-se os testes de autocorrelagdo e correlacdo cruzada nas séries temporais
de um a cinco periodos de defasagem. Nos resultados dos testes, observou-se
moderada autocorrelacao (0,33< r <0,66) em um periodo de defasagem nas séries
temporais univariadas e, a partir de dois periodos de defasagem, a maioria das
séries temporais apresentava autocorrelacdo baixa (r <0,33). Enquanto que, nos
testes de correlagdo cruzada, observa-se baixa correlacdo entre os IDH dos paises

para a maioria das defasagens.

Ao final do Pré-Processamento de Mineracdo de Dados, foram selecionadas
750 séries temporais do IDH para testes, separadas em dois lotes de dados, sendo o
primeiro para testar a previsdo do IDH 2013 e o segundo para previsdo do IDH 2014,
com dados anteriores ao periodo de previsao. Cada lote de dados foi utilizado para o
desenvolvimento de: i) um modelo multivariado global (MMG), treinado com séries
multivariadas correspondentes aos 187 paises filiados a UNDP; ii) 187 modelos
multivariados especificos (MME), treinados com grupos que variavam de dois a 45
paises com capacidade explicativa do indice de cada pais filiado a UNDP; iii) 187
modelos univariados (MU), treinados com séries correspondentes a cada pais,

resultando no total de 375 modelos por lote de dados.

3.6.2 Mineracao de Dados

A etapa de Mineracdo de Dados consiste na aplicagdo de um ou varios
algoritmos de aprendizado de maquina. Nesta etapa, foi configurada a API e
também foram selecionados, testados e configurados os algoritmos disponiveis para

mineragao.
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A API foi configurada considerando-se testes em relacdo ao nimero maximo
de defasagens (lag do inglés) e o ajuste ou néo da variancia. Primeiramente, foram
realizados testes de previsdo nos Modelos Multivariados Globais (MMG) com
diferentes configuracbes de maxima defasagem (1-11). Por meio do teste de analise
de variancia de Friedman (Nonparametric Repeated Measures ANOVA), observou-
se a inexisténcia de diferencas significativas (p=0,61) em relagdo ao MAE para
diferentes configura¢des. E com o teste de correlacdo de Sperman, verificou-se alta
colinearidade (Figura 8) entre o MAE das diferentes defasagens (0,96 <r > 1; p
<0,001). A partir da interpretacao destes resultados, decidiu-se dispensar a definicdo
de valores méaximos de defasagem e adotou-se a configuracdo padréo estabelecida
pelo painel de configuracdo basica da API para uma periodicidade anual de cinco

anos.

Figura 8 - Correlacéo entre o Erro Absoluto das Previsfes com duas defasagens de tempo e
defasagens maiores (2 a 11)

0,12 ; + 2 defasagens
01 - : = 3 defasagens
. 0 4 defasagens
0,08 - _ t 5 defasagens
Ii(J 0.06 | 2 ',.:" x 6 defasagens
s . e 7 defasagens
0,04 - (an/c + 8 defasagens
g - 9 defasagens
0,02 - /_‘;;fif’ ‘ 10 defasagens
02 {r"’ | | | | | 11 defasagens

0 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1 0,12
Erro Absoluto Médio (MAE) de uma defasagem

Em seguida, foram testados os modelos com e sem o ajuste de variancia.
Segundo Pentaho (2014), o ajuste de variancia pode, ou nao, melhorar o
desempenho dos algoritmos. No caso especifico deste trabalho, verificou-se que o
ajuste aumentou o MAE, entdo se decidiu ndo o adotar. Ao final destes testes
preliminares, foi definida a configuracdo para a APl Forescast do WEKA, conforme

apresentado no Quadro 8:
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Quadro 8 - Configuracdo da Aplicacao de Interface de Programacéao Forecast

Configuracfes do API Forecast
Basica Avancada

Targer Selection Base Learner Lag creation Evaluation Output
set - Contry(s) Gaussian Processes; <Off> Ajust for variance <On> evaluate | <On> Output
Parametros Least Median Squared ; <Off> Use custom lag lengths |on training future
Number of time unists to |Linear Regression; <Off> Fine tune lag selection predictions
forecast =1 Multi-Layer Perceptron; beyout end
Time stamp <Ano> RBFNetwork; of series
Periodicity <Yearly> SMOReg;
<On> Intervalo de confianga
<On> Perform evalution

3.6.2.1 Selecao do algoritmo

Para a selecdo do algoritmo mais adequado ao estudo, foram testados os
algoritmos pertencentes ao grupo com paradigma de aprendizagem baseada em
funcdes: Least Median Squared, Linear Regression, Multi-Layer Perceptron, RBF
Network, SMOReg, Gaussian Processes. Mantiveram-se suas configuracdes padrao
definidas no ambiente WEKA.

Para poupar custos operacionais, os testes preliminares foram realizados

apenas para previsao do IDH 2013 e 2014.

Apenas os algoritmos Gaussian Processes e SMOReg apresentaram custo
operacional satisfatorio, com tempo de resposta menor que 10 minutos nos MMGs.
Ja nos MMEs e MUs, todos os algoritmos testados apresentaram tempo de resposta
satisfatorio, menor que 5 segundos. Os algoritmos Multi-Layer Perceptron, Linear
Regression e Least Median Squared Linear Regression ndo permitiram a utilizacédo
de todos os 187 paises simultaneamente nos MMs (MMG e MME). Ainda os
algoritmos Linear Regression e Least Median Squared Linear Regression, também,
nao permitiram a utilizacdo de conjuntos de paises nos MMEs. (Tabela 6 - Secao 5 -
Resultados).

Ao final dos testes preliminares, foi selecionado o algoritmo SMOReg, por
apresentar os melhores resultados (Tabela 6 - Se¢cdo 5 - Resultados), tanto nos
modelos multivariados como nos univariados, além de custo operacional

significativamente reduzido em relagéo aos demais.
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O algoritmo SMOReg ainda foi testado considerando parametros de
avaliacao da eficiéncia de modelos sugeridos por Putsis (1998), Lawrence, O'Connor
e Edmundson (2000), respectivamente em relacdo correlacdo e distribuicdo dos
erros. Primeiramente, o algoritmo foi testado na evolu¢do de um modelo multivariado
para verificar a correlacdo temporal dos erros, que segundo Putsis (1998) pode
caracterizar ineficiéncia de um modelo de previsado. Entdo, com retroalimentagcdo do
valor de IDH de 2013 nas séries temporais inicialmente utilizadas para a previsao do
IDH 2013, foram realizadas previsdes de trés steps subsequentes (IDH 2014 a
2016). E através do teste de Spearman Rank Correlation, verificou-se baixa
correlacdo do MAE no horizonte de previsdo de trés pontos de observacoes
subsequentes (Figura 9, Figura 10 e Figura 11).

Figura 9 - Correlacéo entre MAE do Modelo de Previsdo do IDH 2013 com o MAE da Previséo
do IDH 2014

§ 0,001 -

I y = 0,8323x + 0,0002
I 2 _

0 000075 R®=0,0419

(@]

©

'3

‘S 0,0005

o

o

< 0,00025 ¢ MAE

o

w — Linear (MAE)
<

2 0 \ 4 T T T

0 0,00025 0,0005 0,00075 0,001
MAE do Modelo Multivariado para Previsao do IDH 2013



86

Figura 10 - Correlacéo entre MAE do Modelo de Previsado do IDH 2013 com o MAE da Previsao
do IDH 2015
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Figura 11 - Correlacé&o entre MAE do Modelo de Previsdo do IDH 2013 com o MAE da Previséo
do IDH 2016
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A baixa correlacao entre os erros apresentados nas Figuras 9, 10 e 11 indica

gue o algoritmo tem capacidade de aprender com os erros do passado.

O algoritmo ainda foi testado nas séries temporais univariadas para verificar
se a distribuicdo dos erros dos treinos tendia a uma distribuicdo 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 distribuicdo dos

erros devem ter uma forma proxima da normal.

Para o desenvolvimento dos MMEs, foram selecionados conjuntos de dados
de IDH de paises candidatos a previsores de cada pais da filiado a UNDP (atributo
meta). Os conjuntos de dados foram escolhidos através do algoritmo de selegcao
baseada em correlacdo: Correlation-based Feature Selection (CFS) (HALL, 1999),
por meio do método de validacdo cruzada. Este algoritmo prioriza conjuntos de
atributos (variaveis independentes) mais relacionados com o atributo meta (variavel
dependente) e pouco relacionados entre si. O algoritmo selecionou, em média,
4,88+3,68 paises previsores por modelo. Os MMEs desenvolvidos para os paises
Andorra e Turkmenistan apresentaram 0 maior numero de paises previsores
selecionados (n=22), enquanto que os paises Antigua and Barbuda, Bahrain, Gabon

e Ghana foram desenvolvidos com 0 menor nimero de paises previsores (n=2).

Finalizando a etapa de Mineragdo de Dados, 750 modelos foram
desenvolvidos com o uso do algoritmo SMOReg: dois MMGs, 374 MMEs e 374 MUs,
para a previsao do IDH de 187 paises nos periodos de 2013 e 2014.

Os MMGs foram treinados com os dados de 187 paises para aumentar a

experiéncia do algoritmo.

Exemplos destes modelos podem ser observados nos quadros apresentados
no Apéndice 1. Neste Apéndice, o Quadro 9 apresenta um MU para previsdo do IDH
do pais Botswana (BWA). O Quadro 10 apresenta um MME de paises previsores do
IDH do pais New Zealand (NZL). O Quadro 11 apresenta parcialmente um MMG,
que na sua forma original é composto de 356.186 linhas.

3.6.3 Pé6s-Processamento

Os resultados dos modelos alimentaram uma base de dados e, através de
SQLs especificas, esses resultados foram organizados por modelos e pareados por
paises. Isto permitiu comparagdes entre os valores reais e as previsdes, 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 ap6s sua atualizacdo e
divulgacao realizada pelo UNDP (2015), em 14 de dezembro de 2015. Também,
alimentaram a base de dados medidas de qualidades calculadas por meio de
planilhas eletrénicas, a partir dos ultimos pontos de observagcdo para comparacao

com o valor real.

As Figuras 19 a 32 (Apéndice 2) apresentam as medidas de qualidade das
previsbes dos MMGs, MMEs e MUs para o IDH de 2013 e 2014. Os MMGs

apresentam as melhores medidas de qualidade das previsdes.

Os testes de analise de variancia Friedman Test (Nonparametric Repeated
Measures ANOVA) apontaram diferencas significativas entre as medidas de
qgualidade 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):



Tabela 3 - Estatistica de Resumo das Medidas de Qualidade das Previsfes de IDH por Ano e Modelo

Previséo 2013 2014

Modelo MMG MME MU MMG MME MU

Estatistica vl + V] + M * ol + ol + M +
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

%s 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

S

g 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

é 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

89
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Verificou-se, através do teste Spearman Rank Correlation, correlacées entre
as medidas de qualidade das previsfes e caracteristicas estatisticas do IDH, como o

namero de observacdes e a variancia do indice (Tabela 4):

Tabela 4 - Correlacéo entre as Medidas de Qualidade das
Previsdes e as Medidas Estatisticas das Séries Temporais do
Atributo Meta: Namero de Elementos, Variancia do IDH

o Lll\gﬁ%ligjled;as O'L'ire”rflfgggs Variancia do IDH
Previsces MMG MME MU MMG MME MU
DAC 0,17 - - 023 026 030
MAE 067 052 034 090 048 048
MAPE 066 051 035 086 050 0,440

MSE - - - - - -
RAE 084 053 037 072 028 012
RMSE 067 043 029 092 029 037
RRSE 081 048 033 076 010 0,10

A quantidade observacdes (nUmero de exemplos) das séries temporais dos
atributos metas apresenta baixa correlacdo como a DAC, com significancia (p<0,05)
apenas nos MMG (r=0,17). E, também, apresenta correlacdo com os tipos de erro,
exceto com o MSE. Estas correlacdes séo 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 variancia do IDH das séries temporais apresenta baixa correlagdo como a
DAC, alta correlagdo como os tipos de erros nos MMGs e varia entre moderada e
baixa correlacdo nos MMEs e MUs. Isto sugere que, quanto maior o numero de
elementos e/ou a variancia das séries temporais do atributo meta, piores as medidas

de qualidade relativas aos erros, principalmente nos MMGs.

Especificamente em relacdo aos MMESs, buscaram-se possiveis correlacdes
atraves do teste Spearman Rank Correlation, que envolvessem o niumero de paises
previsores, com caracteristicas das séries temporais (variancia e auséncia de
dados), medidas de qualidades das previsdes e erro absoluto da previsao do IDH
2013. No entanto, ndo se observaram correlagbes significativas entre estas

variaveis.
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As previsbes do IDH dos modelos utilizando o algoritmo SMOReg,
realizadas durante os testes para escolha do melhor modelo, sdo apresentadas nas
Figuras 33 a 36, e Tabela 9, no Apéndice 3. Nestas figuras, os resultados dos
modelos e previsdes estdo organizados por ordem decrescente do IDH 2013 e foram
elaborados antes da divulgacéo do IDH 2014. Cada figura agrupa uma categoria de
pais (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 0s pontos correspondem aos valores

previstos para IDH 2014, até entdo ndo divulgados.

A Tabela 9 apresenta os dados reais referentes ao IDH 2012 e 2013,
pareados com as previsdes dos modelos multivariados (globais e especificos) e
univariados para os IDH 2013 e 2014, onde estdo também classificados por classes

(nivel e tipos de IDH) e ranqueados por pais, em relacédo ao IDH 2013.

Observa-se, através da Figura 33, que no grupo de paises desenvolvidos,
Reino Unido (GBR), Andorra (AND) e Cuba (CUB) apresentam valores de IDH 2013
acima das expectativas dos modelos. Ja no grupo de paises em desenvolvimento
com IDH elevado (Figura 34), 16,98% do grupo apresentaram valores acima das
expectativas das previsdes, sao eles: Bahamas (BHS), Montenegro (MNE), Roménia
(ROU), Oma (PSE), Antigua e Barbuda (ATG), Seychelles (SYC), Sérvia (SRB), Séo
Vincente e Granadinas (VCT), Suriname (SUR). No mesmo grupo, mas com IDH
médio (Figura 35), os paises Turquemenistdo (TKM), Republica da Moldavia
Republic of Moldova (MDA) e Quirguistdo (KGZ), o que equivale a 7,14% do grupo,

apresentaram valores maiores que as previsoes.

No grupo de paises subdesenvolvidos (Figura 36), apenas o0 pais Lesoto

(LSO) apresentou valor superior as previsdes dos modelos.

A partir da Tabela 9, observa-se que a Libia (LBY) e Republica Arabe Siria
(SYR) apresentaram a maior queda no IDH (-0,005) e de cinco posi¢cées no ranking.
As expectativas dos modelos que consideram apenas os dados histoéricos do IDH
eram de que a Libia aumentaria o indice, ficando entre 0,7974 (MMG) a 0.8123
(MU), enquanto que o indice da Republica Arabe Siria (SYR) também aumentaria,
ficando entre 0,6634 (MMG) a 0,6674 (MME), 0 que ndo ocorreu nestes paises.
Estas contradicdes possivelmente ocorreram em consequéncia da guerra civil que

0s paises vém sofrendo.
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Zimbabue (ZWE) foi o pais que mais subiu posi¢cdes (quatro postos). Do total
dos 187 paises avaliados, 26 desceram e 31 subiram no ranking, enquanto que 0s

demais, 130 paises, se mantiveram no mesmo posto.

Em relacdo ao valor absoluto do IDH 2013, observou-se que 33,16% dos
valores de IDH ficaram entre os intervalos das previsdes dos modelos multivariados
e univariados. Ainda, que 58,29% foram menores simultaneamente que as previsoes
dos trés tipos de modelos e que 8,55% foram simultaneamente maiores que 0s
previstos pelos modelos. A maioria dos valores absolutos ndo apresentou diferencas

significativas com as previsdes, principalmente em relagdo ao MMG.
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A partir do teste de analise de variancia ANOVA pareado por pais, utilizando
como controle o IDH 2013, observou-se que apenas o MMG nao apresentou
diferencas significativas (p>0,05). E a partir do Friedman Test (Nonparametric
Repeated Measures ANOVA), observou-se que o0s modelos apresentaram
diferencas significativas (p<0,05) entre seus erros absolutos. O MMG
(u=0,0026+0,0031) apresentou o0s menores erros absolutos que os MMEs
(u=0,0039+0,0047) e MUs (u=0,0066+0,0016) apresentados na Figura 12.

Figura 12 - Erro Absoluto dos Modelos (MMG, MME e MUs) para previsao do IDH 2013
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Verificou-se que 49,73% das previsées com menor erro absoluto envolviam
0os 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

previsoes.

O menor erro absoluto dos MMG confirma suas melhores medidas de

gualidades das previsbes entre os modelos.

Verificou-se, através do teste de Spearman Rank Correlation, baixa
correlacdo entre o erro absoluto e a auséncia de dados, e moderada correlacao
entre a variancia das séries temporais nos diferentes modelos, levando ao
entendimento de que a auséncia de dados, principalmente longe dos ultimos pontos
de observacdes, ndo prejudicou os modelos, e que a variabilidade das séries

temporais tende a diminuir, mesmo que moderadamente, a precisao das previsoes.
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Apébs os célculos das DACs dos IDHs dos paises, realizou-se o teste de
Andlise de Variancia de Friedman (Nonparametric Repeated Measures ANOVA) e

nao se verificaram diferencas significativas entre os modelos (Figura 13).

Figura 13 - Média das DACs do ultimo ponto de observacao (2012) por
modelos para previséo do IDH 2013
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Verificou-se, também, a capacidade explicativa do modelo com o melhor
desempenho através do teste de correlacdo de Pearson. Verificou-se alta correlacéo
(r=0.99; p<0,0001) das previsbes do MMG para o IDH 2013 com as tendéncias reais
divulgadas pela UNDP (2014). As previsGes deste modelo apresentam capacidade
explicativa de 99,95% da variabilidade da tendéncia do IDH divulgado pela ONU. A
partir da Regresséo Linear (Figura 14), observa-se acréscimo de 0,29% e diferenca
de 0,0039 pontos entre o valor previsto pelo modelo e a tendéncia do IDH divulgada
pela UNDP (2014).
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Figura 14 - Previsédo 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 0 processo para previsao
do IDH e EV no periodo de 2015 a 2020, aplicando-se apenas o algoritmo e o
modelo com melhor desempenho, SMOReg e MMG, respectivamente. Antes da
efetivacdo da previsado, as séries temporais de 1980 a 2014 foram atualizadas em 14
de dezembro de 2015, agora com dados de 188 paises, pois, a cada divulgacéo de
um novo relatério, a base de dados da UNDP (UNDATA, 2014) pode sofrer
atualizag6es mais significativas (UNDP, 2014).

As Figuras 81 a 102, no Apéndice 7, apresentam direcdes e previsdes dos
modelos (linhas tracejadas), tendéncias (linhas continuas) divulgadas pelo UNDP
(2014); 2015) e previsbes do MMG para IDH 2015 a 2020 dos paises da América
Latina filiados ao UNDP.

A Ultima etapa do Processo de DCBD, segundo Fayyad et al. (1996)
chamada de "Conhecimento”, que exige a interpretacdo dos padrbes descobertos,

sera apresentada como resultados, na se¢éo 5.
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4 RESULTADOS

Nesta secdo, sdo apresentados os principais resultados do processo de
DCBD.

A Tabela 5 apresenta estatisticas de resumo do MAE dos testes realizados
para escolha do algoritmo de melhor desempenho, aferindo ao SMOReg esta

classificacao.

Tabela 5 - MAE dos modelos de previséo desenvolvidos com algoritmo de Mineragéo de Dados
com paradigma de aprendizado de funcdes

Previsao IDH 2013 - 2014
Modelo MMG MME MU
Estatistica ol + ol + i +

SMOReg 0,00022  0,00005 0,0008% 0,0005 0,00142 0,0007

Gaussian Processes 0,0011° 0,0008 0,0117¢ 0,0057 0,0174f  0,0088

é RBF Network  0,0165¢ 0,0079 0,0161¢ 0,0062 0,0160¢ 0,0070
% Multi-Layer Perceptron i i 0,0021° 0,005 0,0020° 0,0007
Linear Regression *x *x * * 0,0025¢  0,0028

Least Median Squared i i * * 0,0044¢  0,0046

p<0,05em a<b<c<d<e<f(comparados por coluna)
* ndo permitiu testes com conjuntos de paises
** ndo permitiu testes com todos os paises

A Tabela 6 apresenta estatisticas de resumo das medidas de qualidade dos
testes de previsdo do IDH 2013-2014 dos paises da America Latina, para selecéo do

melhor modelo de previsao:
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Tabela 6 - Medidas de qualidade dos modelos desenvolvidos para testar a previsdo do IDH dos
paises da America Latina filiados ao UNDP

Horizonte de Previsao

IDH 2013 - 2014

Modelo MMG? MMEP
Estatistica V1 + M + K +

DAC** 98,61 4,23 96,46 5,54 96,11 5.72
L 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
=)
g MSE 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
é 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<O0,0lema<b<c
* p<0,05ema>b>c

Verificou-se, por meio da Tabela 6, que os MMGs apresentaram as melhores

medidas de qualidade das previsfes, correspondendo aos maiores valores de DAC
e menores tipos de erros (MAE, RMSE, MAPE, RAE e RRSE), em relacdo aos
MMEs e MUs.

A Figura 15 apresenta o MAE de testes realizados com modelos de

previsdes adotados neste estudo e comparados com o método ARIMA, para

previsdo do IDH 2013 e 2014 dos paises da América Latina.
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Figura 15 - MAE acumulado por modelos, resultantes das previsdes do
IDH 2013-2014 dos paises da América Latina
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Observou-se que os modelos desenvolvidos através de técnicas de
Mineracdo de Dados apresentaram 0s menores erros absolutos em relacdo ao
modelo ARIMA. Os correlogramas e séries temporais utilizados para definicdo inicial
dos modelos ARIMA séo apresentados nos Apéndices 4 e 5, enquanto que 0s
resultados detalhados dos modelos testados e ajustados s&o apresentados no

Apéndice 6.

A Tabela 7 apresenta os cinco Ultimos pontos de observacdes das séries
temporais histéricas do IDH nos paises latino-americanos (UNDATA, 2014), as
previsdes do indice (2015 a 2020) estimadas pelo algoritmo SMOReg em MMGs, o
resumo estatistico do indice mundial e na América Latina e seu o percentual de

crescimento para o periodo de projecéo.

A Figura 16 apresenta direcOes e previsdes dos modelos (linhas tracejadas),
tendéncias (linhas continuas) divulgadas pelo UNDP (2014, 2015) e previsdes do
MMGs do IDH 2015-2020 de alguns paises da América Latina, que apresentaram as
melhores e piores medidas de qualidade das previsbes, apesar de néo
apresentarem diferencas estatisticas significativas entre os valores nominais das

previsdes e os valores das tendéncias ja divulgadas (2014 e 2015).
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A Figura 17 apresenta a curva de crescimento do IDH mundial, com os
valores médio, maximo, minimo e de variancias, registrados ao longo do periodo,

além da média da América Latina e seus paises com o maior e menor IDH.

A Tabela 8 apresenta os cinco ultimos pontos de observacdes das séries
temporais historicas da EV nos paises latino-americanos (UNDATA, 2014), as
previsdes para variavel (2015 a 2020) estimadas pelo algoritmo SMOReg em MMGs,
resumo estatistico da variavel no mundo e na América Latina e o seu percentual de

crescimento para o periodo de projecéao.

A Figura 18 apresenta a curva de crescimento da EV mundial, com os
valores médio, maximo, minimo e de variancias, registrados ao longo do periodo,
além da média dos paises desenvolvidos, da América Latina e seus paises como a
maior e menor EV.



100

Tabela 7 - Ultimos pontos de observacdes das séries temporais histéricas do IDH dos paises
da América Latina, suas projecdes para 2015 a 2020 e resumo estatistico do indice mundial e
dos paises latino-americanos

Variacéo

Ultimos Pontos de Observagdo Horizonte de Previsédo o
0

Pais*

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 0,809 521
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 0,754 541
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
0,61 0,612 0,607 0,604 0,606| 0,61 0,616 0,622 0,629 0,635 0,641 5,84
0,471 0,475 0,479 0,481 0,483|0,487 0,492 0,497 0,502 0,507 0,513 6,13

I
=z
O

T

T

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

América
Latina
+ =

p 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

Mundial

* coédigo internacional de paises com trés letras
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Figura 16 - Previsfes e tendéncias do IDH de Cuba(a), Venezuela(b), Nicaragua(c), El
Salvador(d)
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Figura 17 - Séries Temporais Histdricas (1980 -2014) e Horizonte de Previsdes (2015 a 2020) do IDH Mundial, da
América Latina e de Paises Latino-americanos com maior (Argentina) e menor (Haiti) indice
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Tabela 8 - Ultimos pontos de observacdes das séries temporais histéricas da EV nos paises da
América Latina e projec8es para 2015 a 2020

Ultimos Pontos de Observagdo Horizonte de Previsédo Venagao
Pais* %
2010 2011 2012 2013 2014 | 2015 2016 2017 2018 2019 2020 |2015-2020

CHL 80,4 80,7 811 814 81,7 82,14 82,63 83,19 83,81 84,50 85,25 4,35
CRI 788 789 791 79,2 794 |7958 79,82 80,09 80,40 80,75 81,13 2,18
CuB 79 79,1 79,2 793 794 79,53 79,64 79,78 79,95 80,17 80,41 1,27
PAN 76,8 77 772 774 776 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 76,2 764 76,6 76,8 77,04 77,33 77,70 78,13 78,63 79,18 3,10
ARG 75,6 758 759 76,1 76,3 |76,54 76,79 77,09 77,43 77,80 78,20 2,49
ECU 75 75,2 75,4 75,7 759 (76,25 76,65 77,15 77,72 78,35 79,06 4,16
NIC 73,7 74 743 74,6 74,9 |75,36 75,90 76,56 77,30 78,13 79,05 5,55
PER 73,7 739 741 743 74,6 |74,93 75,36 75,89 76,51 77,22 77,99 4,55
BRA 73,3 736 739 742 745 |7491 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 73,7 739 74 |74,22 74,44 74,71 75,00 75,34 75,72 2,33
DOM 72,7 729 73,1 73,3 735 |73,79 74,11 74,51 74,96 75,47 76,05 3,47
HND 72,4 726 728 729 73,1 73,37 73,69 74,09 74,58 75,16 75,81 3,71
SLV 719 722 725 72,8 73 |73,41 73,94 74,59 7530 76,11 77,03 5,52
PRY 72,3 725 726 72,8 72,9 |73,09 73,25 73,47 73,69 73,97 74,27 1,88
GTM 709 711 714 716 71,8 |72,14 72,56 73,07 73,66 74,34 75,11 4,61
BLZ 69,7 69,7 698 699 70 |70,07 70,14 70,22 70,28 70,32 70,34 0,48
BOL 66,4 669 675 679 683 6887 69,44 70,09 70,80 71,63 72,55 6,23
GUY 66 66,1 66,2 66,3 664 [6654 66,72 66,91 67,12 67,34 67,57 1,77
HTI 61,3 61,7 621 624 628 |63,23 63,66 64,13 64,65 65,24 65,89 4,91
S w

E,% p 73,16 73,36 73,60 73,80 74,01|74,30 74,63 75,01 75,44 75,94 76,48 3,33
<~ + 447 443 439 438 4,36 | 434 433 433 435 437 4,42 2,05
I

g n 69,85 70,17 70,47 70,76 71,03|71,36 71,67 72,02 72,40 72,82 73,29 3,18
= s 889 8,73 859 847 837|827 822 8,19 8,19 8,21 8,24 2,20

* cddigo internacional de paises.
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Figura 18 - Séries Temporais Historicas (1980 -2014) e Horizonte de Previs@es (2015 a 2020) da
EV Mundial, da América Latina e de Paises Latino-americanos com maior (Chile) e menor
(Haiti) indice
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5 DISCUSSAO

No presente estudo, foi proposta uma metodologia para prever o IDH e a EV
utilizando-se de técnicas de Mineracdo de Dados em modelos univariados e
multivariados, totalizando 750 modelos, com evidéncias de bom desempenho,
operacionalidade e flexibilidade, que superam o método tradicional, ARIMA.

Utilizando-se de técnicas Mineracdo de Dados, o analista precisa fornecer
apenas as séries temporais e especificar quais os periodos o algoritmo deve prever.
Enquanto que para o desenvolvimento de um modelo ARIMA, o analista precisa
definir parametros baseados em suas analises a partir das observagdes dos
resultados dos testes de AFC e FACP das séries temporais, tornado o processo

mais interativo e aumentando os custos operacionais.

O problema da auséncia de dados nas séries temporais € tratado
automaticamente com o uso das técnicas de Mineracdo de Dados, permitindo
trabalhar nos modelos multivariados com diferentes intervalos de dados ausentes
em suas variaveis, contanto que estes ocorram distantes dos ultimos pontos de
observacdo. O mesmo nao ocorre nos modelos ARIMA, que ndo permite trabalhar

com modelos multivariados nestas condigdes.

A metodologia apresentada neste estudo pode ser utilizada para solucéo de

outros problemas de previséo, principalmente na area de Engenharia de Producéo.

O experimento fez a previsdo do IDH 2015 a 2020 para os paises da
Ameérica Latina e, também, fez comparacdes das previsdes do IDH 2013 e 2014 dos
paises filiados a ONU, com as tendéncias divulgadas pelo UNDP em 24/07/2014 e
14/12/2015.

O estudo empirico, utilizando dados reais, contribui com a difusdo de novos
meétodos de previsdo e complementa o rol de experimento que atende a caréncia
apontada anteriormente ha mais de uma década, por Keogh e Kasetty (2003), e que
ainda persiste, da falta de pesquisas de Mineracdo de Dados para testar novos
meétodos, a medida que surgem novos algoritmos. Contribui principalmente na

projecdo dos indicadores IDH e EV, utilizados em pesquisas de QV, e também na
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avaliacao de algoritmos, modelos e medidas de qualidade, a partir das comparacoes
entre as previsdes e as tendéncias divulgadas pelo UNDP para o IDH em periodos

anteriores as projecoes.

Atualizacbes significativas dos indices de alguns paises podem limitar o
estudo. Segundo a UNDP (2013), as estimativas internacionais e nacionais de dados
podem apresentar inconsisténcia, uma vez que as agéncias de dados internacionais
consultam os dados nacionais e, eventualmente, estimam dados inexistentes para

comparacao entre paises.

5.1 QUALIDADE DOS DADOS

A ma qualidade dos dados € um problema que prejudica a Mineracao de
Dados. Em grandes bases de dados, a ocorréncia de erros e dados incompletos é
comum (WITTEN e FRANK, 2005). Intervalos de previsbes sdo muitas vezes
sensiveis a outiliers, principalmente se ocorrer perto da origem da previsdao (CHEN e
LIU, 1993b). Técnicas de Mineracdo de Dados as vezes podem solucionar alguns
desses problemas (WITTEN e FRANK, 2005). A reducao de dimensionalidade € uma
delas, que pode ser utilizada para eliminacédo de ruidos ou dados irrelevantes (TAN,
STEINBACH e KUMAR, 2005). O estudo fez a previsdo com 34,22% dos paises
apresentando dados incompletos retroativos a 2010. Esta auséncia representava
10,78 % das séries temporais (1980-2013) nos MMGs, e até 69,23% nos MMEs e
MUs. A auséncia de dados foi tratada de forma ndo supervisionada. Os algoritmos
utilizados superam essas faltas, através de interpolacdo de dados, sem
comprometer as previsdes, porque as auséncias nao ocorreram proximas as origens

das previsoes.

A literatura apresenta diferentes técnicas de deteccdo de anomalias em
séries temporais. Fox (1972) introduz técnicas estatisticamente rigorosas para tratar
guestdes 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 sdo propostas técnicas para
detecta-los e para obtencdo de boas estimativas. Ainda, Abraham e Chuang (1989)
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propdem a utilizacdo de redes bayesianas para o tratamento de elementos
estranhos.

A presenca de outliers afeta a regresséo, porque o quadrado da distancia
minima se acentua com a influéncia dos pontos mais distantes a partir da linha de
regressao (WITTEN e FRANK, 2005). A pratica sugere eliminacdo desses outliers
de forma supervisionada ou néo supervisionada durante a etapa de limpeza dos

dados.

Neste estudo, foram mantidos todos os registros dos IDH de todos os
paises, mesmos 0s aparentes outliers, pois estes ndo foram considerados erros,
mas valores surpreendentes e corretos, dispares do padrao das demais séries

temporais.

5.2 MUDANCA NA METODOLOGIA DE CALCULO DO IDH

No ultimo relatério da ONU (UNDP, 2013), foram apresentadas atualizacbes
das séries temporais dos IDH dos paises. Nestas atualizacdes, foi aplicada a mesma
metodologia de calculo do IDH de 2013, retroativo a cinco anos. Assim, a mudanca
no calculo do IDH, ocorrida em 2011, foi antecipada em dois anos. Isto afastou a
mudanc¢a de metodologia do ponto de previsdo. Antes desta alteracao, verificou-se
que as previsdes do IDH de 2013 apresentavam diferencas significativas em relacao
ao valor real, possivelmente pela proximidade entre os pontos de transicdo de

metodologia de célculo e de previséao.

O distanciamento entre esses pontos contribuiu para a melhoria da
qualidade das previsdes, pois mudancas inesperadas de valores, principalmente em
alguns paises em que o indice se apresenta como outlier, podem, segundo Chen e

Liu (1993b), prejudicar as previsoes.
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5.3 INDICE DE DESENVOLVIMENTO HUMANO

As altas correlacbes entre as séries temporais do IDH dos paises
observadas neste estudo sustentam, de forma implicita, a constatacdo do UNDP
(2013) de que a interdependéncia entre os paises ndo s6 é maior como também
mais profunda, pois decisdes e acontecimentos em uma determinada regido podem

afetar diretamente outras partes do mundo, entre elas a América Latina.

A baixa variancia pode impossibilitar a verificacdo de diferencas
significativas entre os modelos de previsdo e os valores reais. A partir da quarta
casa decimal, a diferenca do IDH ndo € mais significativa, em concordancia com
Aguna e Kovacevic (2010), Hegyland, Moene e Willumsen (2012), tornando-se

necessaria a avaliacdo a partir de medidas de qualidade de previsdes especificas.

A baixa quantidade de exemplos (numero de observacdes) de dados
temporais ndo diminuiu a qualidade da previsdo. Ela apresenta baixa correlagdo com
a DAC e variando relativamente ao modelo de moderada (MME e MU) a alta (MMG)
correlagdo com alguns tipos de erros, pois quanto maior o numero de elementos nas

séries temporais de treinamento, maior o erro acumulado.

A baixa variancia do IDH entre os periodos ndo garante melhoria na taxa de
acerto das tendéncias direcionais, pois se observou baixa correlacdo entre DAC e o

indice.

Estas caracteristicas observadas nas séries temporais reforcam a afirmativa
de que o IDH é um indice robusto, com possibilidade de aplicacdo de metodologias

alternativas.

5.4 PREVISAO DO IDH

Em relac@o as previsdes do IDH, ressalta-se que atualiza¢des significativas
dos indices de alguns paises podem limitar o estudo. Segundo o UNDP (1990), as
estimativas internacionais e nacionais de dados podem apresentar inconsisténcia,

uma vez que as agéncias de dados internacionais consultam os dados nacionais e,
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eventualmente, estimam dados inexistentes para comparacdo entre paises. Em
relacdo a estas atualizacdes, observaram-se diferencas significativas entre os
valores de IDH, divulgados em 24 de julho de 2014 (UNDP, 2014) e 14 de dezembro
de 2015 (UNDP, 2015).

Algumas previsdes deste estudo, decorrentes dos testes para selecédo do
algoritmo e modelo, de previsdo, apontaram contradicdes com as dire¢cbes das
tendéncias do IDH de outros estudos (UNDP, 2014; 2015) em relacdo 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 relagéo a previsao do IDH
2014, além de apresentar as maiores diferencas entre relatérios da UNDP (2014,
2015). Ja as previsdes para a Nicaragua, em 2013 (Figura 16c), e El Salvador, em
2014 (Figura 16d), apresentaram os menores MAE. Estas compara¢des, quando
favoraveis as previsfes, no caso da Nicaragua e El Salvador, podem sustentar
politicas publicas ou econémicas adotadas por estes paises para o desenvolvimento
do indice e, quando desfavoraveis as estimativas, no caso da Venezuela, podem
levantar questionamentos de suas politicas ou de seus dados, que podem encontrar-

se desatualizados ou inconsistentes, como foi caso de Cuba.

Bolivia (+0,61%) e Cuba (+0,13%) apresentaram, respectivamente, o maior
e menor ganho percentual do IDH no dltimo periodo (2013-2014) em relacdo aos
paises da America Latina, enquanto a Venezuela (-0,61%) apresentou perda no
indice (UNDP, 2014; 2015).

A partir das previsdes apresentadas neste estudo (Tabela 7), observa-se
que o Uruguai podera atingir, até 2016, o mesmo nivel de desenvolvimento da
Argentina e Chile, atualmente classificados (UNDP, 2015) como paises
desenvolvidos com desenvolvimento humano muito elevado (IDH>0,799). O mesmo
podera ocorrer com 0 Panaméa em 2017, Cuba em 2019, e Costa Rica em 2020. Os
paises em desenvolvimento, Paraguai e El Salvador, poderdo 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 paises da Ameérica Latina (4,99+£3,90%) nas projecdes

deste estudo, referentes ao periodo de 2015 a 2020, apresentam uma expectativa
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de crescimento acima da média mundial (4,63+0,20%), mantendo a mesma
tendéncia (UNDP, 2015) que destaca a América Latina e o Caribe com os maiores
IDH, classificados como alto e com indices superiores as regides da Europa, Asia,

Pacifico, Estados Arabes e Africa subsaariana.

Nicardgua (7,13%) e Guatemala (7,02%) tendem a apresentar maior
crescimento do indice para 0 mesmo periodo, enquanto Belize (1,86%) tende a
apresentar o menor crescimento. O Haiti (6,13%), apesar de tender a um
crescimento acima da média mundial, permanecera como Unico pais da América
Latina classificado (UNDP, 2015) como subdesenvolvido (IDH<0,55). Os demais
paises tendem a manter-se na mesma classe de desenvolvimento humano, mesmo

apresentando crescimento do indice.

O Brasil, que atualmente passa por um momento de crise econbémica
(WATTS, 2016), ndo percebera mudancas tao expressivas no IDH, mesmo no caso
de avancos significativos na educacdo ou na EV, como se prevé, pois com a nova
metodologia de calculo, estes avancos tendem a ser atenuados pela renda baixa,
em funcéo do déficit do PIB previsto. A média geométrica empregada no calculo do
indice reduz o nivel de substitutibilidade entre as dimensdes, em virtude de que o
baixo desempenho em uma determinada dimensao nao pode ser mais compensado
pelo maior desempenho em outra dimensdo (UNDP, 2015). Apesar das criticas
(RAVALLION, 2012a) ao novo tipo de calculo do IDH, observa-se que este privilegia
paises com menor desigualdade entre suas componentes (KOVACEVIC, 2010), pois
a média geométrica tende a ser cada vez menor que a meédia aritmética a medida

gue se aumenta a variancia entre as componentes.

A maioria dos paises latino-americanos passa por um processo de
desenvolvimento humano muito semelhante, possivelmente em fungdo do contexto

historico de suas emancipacdes politicas e caracteristicas sociais e culturais.

5.5 PREVISAO DA EXPECTATIVA DE VIDA

Foi possivel confrontar as previsbes com estudos recentes de outras
agéncias internacionais (AGENCY, 2016; WORLDBANK, 2016), que ja
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disponibilizam a EV de 2015 de seus paises filiados. No entanto, observam-se
diferencas em suas séries temporais em relacdo a 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 comparagdes.

Este indicador também pode apresentar inconsisténcia, pois muitos Obitos
nao sao registrados corretamente (CHIAVEGATTO FILHO e LAURENTI, 2013).

Analisando as séries historicas mundiais de EV, antes das previsdes para a
América Latina, através da base de dados do UNDP (UNDATA, 2014), observa-se
que, nos ultimos 34 anos, a média mundial foi de 67,84+2,89 anos. A menor EV
registrada no periodo foi a da populacdo do Camboja, em 1980, com média de 27,5
anos, enquanto a da populacdo mundial nesse periodo era de 61,62+10,5 anos. Em
1995, Ruanda apresentou a menor EV (31,50 anos), bem abaixo dos padrdes
mundiais da época, de 65,44+10,18 anos.

No ultimo relatorio (UNDP, 2015), Hong Kong - China registrou a maior EV
(84 anos em 2014) e a Suazilandia apresentou a menor EV (49 anos), enquanto os
padrées mundiais apresentaram a EV média de 71,03+8,37 anos. O Haiti € o pais da
América Latina que sempre apresentou a menor EV, a qual era, em 2014, de 62,8
anos, com perspectivas, segundo as projecdes deste estudo, de chegar a EV de
65,89 anos até 2020, acima de -1DP (65,06 anos) da previsdo da média mundial.
Outros paises, como Belize (70 anos), Bolivia (68,3 anos) e Guiana (66,4 anos),
também apresentam EV abaixo da meédia mundial, enquanto a maioria,
correspondente a 81,82% dos paises 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 projecdes deste estudo estimam que, nos proximos seis anos, a média
da EV da América Latina cresca 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 ja

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 paises
desenvolvidos (79,9+2,81), e tende a chegar até 2020 a EV de 85,25 anos, também

superior a prevista neste estudo para os paises 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 Obitos causados por morte
evitaveis ndo ocorressem e que a sobremortalidade masculina foi observada em
guase todas as causas de morte evitaveis analisadas, o que pode estar relacionado
a maior exposicao a fatores de risco e a menor utilizagdo dos servigcos de saude
pelos homens. Por outro lado, estudos (CAMARGOS e GONZAGA, 2015) apontam

uma desvantagem notavel do sexo feminino em relacdo a EV saudavel.

Os dados de EV, principalmente analisados de maneiras decompostas, com
ou sem saude, por sexo e regides, podem ser utilizados em politicas publicas, como
referéncias para calculo de planos de saude e de contribuicbes previdenciarias
(INOUE, RODRIGUES e AFONSO), decursos para pagamentos de pensoées (LU, HE
e PIGGOTT, 2014; BRASIL, 2015), como justificativas para reformas previdenciarias
(ROCHA, 2016), no planejamento do futuro da assisténcia a saude (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 doencas relacionadas ao
envelhecimento (SALGADO FILHO e BRITO, 2006).

5.6 PROCESSO DE DCBD E MINERACAO DE DADOS

Em relacdo ao método utilizado, pesquisas empiricas de Keogh e Kasetty
(2003) encontraram pouco ganho com a Mineracdo de Dados na época. Para
Armstrong (2006), os métodos promissores precisam ser replicados para se
identificar em que condi¢des eles podem falhar. Em seu estudo, também menciona
gue as técnicas de Mineracdo de Dados oferecem pouca promessa e que, talvez, a

grande falha desses métodos esteja na falta de conhecimento do dominio.

J& 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 eficacia do
método depende do rigor deste processo e que todas as suas etapas sao
importantes para o produto final, e, ainda, que a Mineracédo de Dados € apenas uma

das suas etapas.

Apesar das técnicas de Mineracdo de Dados ndo exigirem o conhecimento
prévio do dominio, como menciona Armstrong (2006), observou-se, nesta pesquisa,
que se pode conhecer muito sobre o dominio na etapa de DCBD de Pré-
processamento que antecede a de Mineracdo de Dados, principalmente na sub-
etapa de "Exploracéo da Base de Dados", como sugere Fayyad, Piatetsky-Shapiro e
Smyth (1996). E, também, reafirma-se o estudo dos autores de que essas etapas
sdo de fundamental importancia para a conducdo 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 maquina serem recomendados
para aquisicdo de conhecimento, por reduzirem a necessidade de especialistas
(ARINZE, 1994), a literatura recomenda interacdo entre especialistas em Mineracao
de Dados e do dominio 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 interacdo foi possivel neste estudo, tendo contribuido para uma melhor

compreensao dos dados, bem como dos resultados obtidos.

Apesar de este trabalho testar exclusivamente algoritmos de aprendizagem
baseada em fungcbes e comparar o desempenho do mais promissor em modelos
multivariados e univariados, considerando-se as caracteristicas especificas dos
dados, observa-se grande avanco na qualidade das previsdes obtidas, contrariando
estudos anteriores de Keoch e Kasetty (2003) e Armstrong (2006), que né&o
verificaram vantagens no uso das técnicas de Mineragcdo de Dados. O mesmo se
observa em outros estudos recentes, como de LLoyd (2014), que, apesar de nao
deixar explicito o uso do processo de DCBD, destaca algumas etapas do processo e
0 uso de técnicas de Mineracdo de Dados utilizadas para a solu¢cdo do problema de
previsdo. Ainda, Hong, Pinson e Fan (2014b) apresentam diversos aspectos da

Competicdo Global de Previsdo de Energia de 2012 (GEFCom2012), incluindo os
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métodos utilizados pelos participantes, confirmando que algumas técnicas de
Mineracéo de Dados tém vantagens sobre outras populares, como a ARIMA.

O algoritmo de Mineragdo de Dados, SMOReg apresentou as melhores
medidas de qualidade durante os testes de previsdo em relacdo 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
Mineracdo de Dados em relacdo a outras técnicas mais populares de previsao, como
ARIMA, ja apontadas em outros estudos (HONG, PINSON e FAN, 2014a).

5.7 CUSTOS OPERACIONAIS

As maiores dificuldades enfrentadas neste método de previsdo se referem
ao custo operacional. As etapas de pré e pés-processamento de Mineracdo 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 atualizacdes nos dados de observacao ja

publicadas limitaram o estudo, diminuindo a previsibilidade.

A Maldicédo da dimensionalidade (Curse of dimensionality), termo introduzido
por Bellman (1961), pode afetar os custos operacionais e o desempenho de
algoritmos de Mineragéo de Dados. Entédo, a reducdo de dimensionalidade pode ser
empregada para diminuir custos operacionais e eliminar ruidos (TAN, STEINBACH e
KUMAR, 2005), aumentando a taxa de acerto das previsbes. No entanto, a alta
dimensionalidade, neste estudo em especifico, ndo aumentou o custo operacional,
pois se testou a possibilidade de reducdo dimensionalidade, mas verificou-se que
nao houve melhorias significativas do tempo de resposta e nas medidas de
qualidade das previsdes. Ja a definicAo 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 redugdo de dimensionalidade apresentaram

resultados intermediarios, entre os MMGs e MUSs.



115

5.8 MEDIDAS DE QUALIDADE DAS PREVISOES

Entre as medidas de qualidade das previsfes, geralmente o MSE € mais
utilizado por resultar em valores na mesma escala dos dados. O RMSE e MSE séo
muito populares, principalmente porque sdo muito empregados em modelagens
estatisticas (HYNDMAN e KOEHLER, 2006), mas sdo mais sensiveis a outliers que
outras medidas como o0 MAE (PASSARI, 2003; HYNDMAN e KOEHLER, 2006).

Armstrong (2001) apresenta uma lista de 32 principios para avaliar
sistematicamente o método de previsdo, ndo recomendando medidas sensiveis 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 visdo da amplitude do erro. Ja no caso de modelos
gue respeitem limites de erro maximo, o MAE é o mais indicado. Tanto no MAE
como no MSE, durante o somatério, um erro positivo ndo € anulado por um erro
negativo ou vice-versa (PASSARI, 2003). Pefla e Sanchez (2007) utilizam o MSE
para apresentar vantagens nos modelos multivariados em relacdo aos modelos
univariados, criando uma equacéao de previsibilidade da série temporal na adocédo de

preditores multivariados ao invés de univariados.

Estudos como o de Greer (2003) para previsoes direcionais de taxas de
juros de longo prazo e de Tang e He (2014) utilizam a DAC, a qual fornece a
correcdo da direcdo prevista e também pode ser utilizada para avaliar a precisédo da
previsdo. Quanto maior o seu valor, melhores seréo as previsbes (WANG et al.,
2012). MAPE permite comparar modelos com dados diferentes (PASSARI, 2003). A
competicdo de Energia Global de Previsao de 2012 (GEFCOM, 2012) utiliza o RMSE
para avaliar os melhores modelos apresentados na competicdo. O RMSE permite
retornar a medida original dos dados a partir da raiz do MSE (PASSARI, 2003).

Neste estudo, foram utilizadas as medidas de avaliacdo das previsbes
disponiveis na API Forecast do WEKA, observando-se suas propriedades discutidas
na literatura. No entanto, dado as caracteristicas do experimento como utilizacdo de

variaveis com uma Unica unidade de medida, observa-se que apenas as medidas de
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qualidade DAC e MAE sao suficientes para avaliagdo das previsées do IDH ou EV,
dispensando-se a necessidade da analise de variancia, pois apesar de nao existirem
diferencas estatisticas significativas entre previsées 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 especificas
para previsdo. A DAC permite avaliar a dire¢do dos indicadores (crescente ou
decrescente), enquanto o MAE permite avaliar a diferenca absoluta entre a previsao

e o valor real.

Observou-se, ainda, através de testes de correlacdo, que, quanto maior o
ndmero de exemplos ou varidncia das séries temporais, maiores 0S erros

acumulados com as experiéncias das previsoes, principalmente nos MMGs.

5.9 EFICIENCIA DOS MODELOS

Segundo Rodrigues e Stevenson (2013), expressiva parte da literatura
sugere que previsdes combinadas podem melhorar as previsdes individuais. Isto foi
visivel nos modelos multivariados que apresentam melhores resultados que os
modelos univariados. Nos modelos multivariados, o algoritmo apreende com o
comportamento de histérico das séries temporais de todos (MMGs) ou de grupos
(MMESs) de paises, enquanto que nos MUs a aprendizagem se restringe as series
temporais do pais-alvo.

Em relacdo a eficiéncia de um modelo, Putsis (1998), Lawrence, O'Connor e
Edmundson (2000) apontam que certas caracteristicas do erro devem ser
observadas. Segundo Putsis (1998), em um modelo eficiente ndo deve existir
correlacdo entre os erros de um periodo para outro, 0 que indica que o modelo
aprende com os erros do passado. Esta premissa foi observada nas trés categorias
de modelos apresentados neste estudo. Apesar da alta correlagdo entre as séries
temporais, observou-se que ndo existem correlacdes entre os erros das previsdes

nos pontos de observacdes subsequentes.

Para Lawrence, O'Connor e Edmundson (2000), a distribuicdo dos erros

deve ter uma forma proxima 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 condicdo apontada por Lawrence, O'Connor e

Edmundson (2000), também dependera do nimero 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 pais.

Pefila e Séanchez (2007) também destacam vantagens dos modelos
multivariados, principalmente se existirem fortes relacdes entre as séries temporais,
0 que também ocorreu no presente estudo, evidenciado a partir do nimero médio de

paises previsores selecionados nos MMEs.

Os testes de analise de variancia sugerem evidéncias da inexisténcia de
diferencas significativas entre as previsdes dos modelos e as tendéncias divulgadas
pelo UNDP (2015) para o IDH 2013 e 2014. No entanto, os MMGs apresentaram as
melhores medidas de qualidade acumuladas durante todo o periodo de treinamento
e previsdo, com a maior DAC e os menores tipos de erro em relacdo aos demais

modelos.

Os modelos nao apresentaram diferencas significativas em relacdo a DAC
do ultimo ponto de observacdo, apesar de os resultados do periodo completo
apontarem melhor rendimento do MMG. Resta aguardar a divulgagéo do IDH 2014

para confirmar as mesmas tendéncias.

Os MMG apresentam os melhores resultados, tanto nas medidas de
qualidade das previsées como nas comparacdes como os valores divulgados do IDH
em UNDP (2014, 2015). A eficiéncia dos MMGs pode ser explicada implicitamente
pelas interdependéncias e vulnerabilidades dos paises apontadas pelo UNDP
(2013).
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6 CONCLUSAO

As previsdes de eventos com probabilidades de ocorrerem com base em
historicos de séries temporais multivariadas ou univariadas sao cada vez mais

comuns em diferentes areas.

Utilizando-se de Técnicas de Mineragcédo de Dados, é possivel prever o IDH e
a EV de paises, como por exemplo da América Latina, porque essa tecnologia

permite trabalhar com grandes volumes de dados de maneira mais automatizada.

Os procedimentos metodolégicos apresentados neste estudo podem ser
utilizados para a solugdo de outros problemas de previsdo da engenharia de

producao.

Modelos desenvolvidos a partir de séries temporais multivariadas, apesar de
mais complexos, apresentaram melhor precisdo que os modelos desenvolvidos a
partir de séries univariadas, principalmente se existir alta correlacéo entre as séries

temporais.

As séries temporais multivariadas possibilitam maior aprendizagem dos

algoritmos com o aumento de diferentes experiéncias histéricas univariadas.

Modelos multivariados globais apresentam melhor qualidade nas previsdes
em relacdo aos modelos multivariados especificos, porque oferecem maior

experiéncia de observacdes aos algoritmos durante a fase de treinamento.

A execucdo da Mineracdo de Dados respeitando todas as etapas do
processo de DCBD resultou em previsbes de séries temporais com precisao

satisfatoria.

As técnicas de Mineracdo de Dados apresentaram evidéncias de melhor
qualidade nas previsdes em relagdo a técnica mais popular, ARIMA, possivelmente
por serem mais independentes da inferéncia humana durante o processo de

modelagem.

O algoritmo de Otimizacdo Minima Sequencial para a Regressao, SMOReg,
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apresentou evidéncias de melhor desempenho entre o conjunto de algoritmos com

paradigma de aprendizagem de funcdes testados durante o experimento.

Entre as diferentes medidas de qualidade de previsdo apresentadas, este
estudo destaca a DAC e MAE como medidas mais adequadas para avaliacdo das
previsdes do IDH e da EV. A DAC permite avaliar o acerto da tendéncia de direcao
dos indicadores, enquanto que a MAE permite avaliar a diferenca absoluta da

previsdo em relacao ao valor real.

O IDH é um indice robusto, com grande previsibilidade e vulnerabilidade,
amplamente utilizado em pesquisas de QV e desenvolvimento humano,

principalmente como parametro demografico ou comparativo.

As previsfes apontam que as médias de crescimento do IDH e da EV nos
paises da América Latina tendem a permanecer maiores que a média mundial nos

proximos seis anos (2015 a 2020).

As contradi¢cdes entre a previsdo e os valores reais do IDH ou de suas
componentes, se comparados, futuramente poderdo desencadear reflexdes e
auxiliar em tomadas de decisfes para sustentacdo ou ndo de politicas publicas
voltadas ao planejamento e gestdo da promocéo de QV e desenvolvimento humano

e, também, justificar o cenario vivido pelos paises e mundo.
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APENDICE 1 — Exemplos de Modelos de Previsdo
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Quadro 9 - Modelo Univariado de Previséo do IDH 2014 para o Pais 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,
1984-01-01T00:00:00,
1988-01-01T00:00:00,
1992-01-01T00:00:00,
1995-01-01T00:00:00,
1998-01-01T00:00:00,
2002-01-01T00:00:00,

1982-01-01T00:00:00,
1986-01-01T00:00:00,
1989-01-01T00:00:00,
1993-01-01T00:00:00,
1996-01-01T00:00:00,
1999-01-01T00:00:00,
2003-01-01T00:00:00,

1983-01-01T00:00:00,
1987-01-01T00:00:00,
1991-01-01T00:00:00,
1994-01-01T00:00:00,
1997-01-01T00:00:00,
2001-01-01T00:00:00,
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

LR T S

+ +

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
Mean squared error
0
Total number of instances: 34

0.0051
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Quadro 10 - Modelo Multivariado Especifico de Previsdo do IDH 2014 para o Pais New Zealand

=== Run information ===

Scheme:
SMOReg -C 1.0 -N 0 -l "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.Attribute Selection-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_lreland-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_lIreland-2

+0.0145 * (normalized) Lag_lIreland-3

+0.0149 * (normalized) Lag_Ireland-4

+0.0124 * (normalized) Lag_Ireland-5

+0.0419 * (normalized) Lag_lsrael-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_lIreland-1

- 0.0264 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Ireland-2

- 0.0063 * (normalized) Ano-remapped*Lag_lIreland-3

- 0.0013 * (normalized) Ano-remapped*Lag_lIreland-4
+0.0009 * (normalized) Ano-remapped*Lag_lIreland-5

- 0.0198 * (normalized) Ano-remapped*Lag_lIsrael-1

- 0.0183 * (normalized) Ano-remapped*Lag_lIsrael-2
+0.0047 * (normalized) Ano-remapped*Lag_Israel-3
+0.0119 * (normalized) Ano-remapped*Lag_lIsrael-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

i.r.eland:

iérael:

K/iauritania:

éwitzerland:

ﬁ:onga:

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 Previsao do IDH 2014 para os Paises filiados a ONU

=== Run information ===

Scheme:

SMOReg -C 1.0 -N 0 -l "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

Zlm babwe

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

A.no—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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APENDICE 2 — Medidas de Qualidade das Previsdes dos Modelos
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Figura 19 - DAC dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsédo do IDH 2013
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Figura 20 - DAC dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsdo do IDH 2014
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Figura 21 - MAE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsao do IDH 2013
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Figura 22 - MAE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsédo do IDH 2014
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Figura 23 - MAPE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsé&o do IDH 2013
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Figura 24 - MAPE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsao do IDH 2014
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Figura 25 - MSE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsédo do IDH 2013
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Figura 26 - MSE dos Modelos (MMGs, MMEs e MUs) para Previsédo do IDH 2014
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Figura 27 - RAE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsao do IDH 2013
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Figura 28 - RAE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsdo do IDH 2014
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Figura 29 - RMSE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previséo do IDH 2013
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Figura 30 - RMSE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previséo do IDH 2014
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Figura 31 - RRSE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsdo do IDH 2013

100 -
~\ —— RRSE - Modelo Multivariado Global (Previséo IDH:2013)
75 A N —— RRSE - Modelo Multivariado Especifico (Previséo IDH:2013)
—— RRSE - Modelo Univariado (Previséo IDH:2013)

" 50 A
0

©

25 -

1 13 25 37 49 61 73 85 97 109 121 133 145 157 169 181

Numero de Previsdes

Figura 32 - RRSE dos Modelos (MMG, MMEs e MUs) para Previsdo do IDH 2014
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APENDICE 3 — Resultados dos Testes Preliminares para Escolha do

Modelo de Previsé@o desenvolvido pelo Algoritmo SMOreg
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Figura 33 - IDH 2013 e Previsdes dos MMGs, MMEs e MUs para o IDH (2013 e 2014) dos Paises Desenvolvidos com IDH muito alto
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Figura 34 - IDH 2013 e Previsdes dos MMGs, MMEs e MUs para o IDH (2013 e 2014) dos Paises em Desenvolvimento com IDH alto

0,90

—IDH 2013
—— Previsdo IDH 2013 - Séries Temporais Multivariadas Globais
—— Previsdo IDH 2013 - Séries Temporais Multivariadas Especfficas

0,85 —— Previs&o IDH 2013 - Séries Temporais Univariadas

® Previsdo IDH 2014 - Séries Temporais Multivariadas Globais
* Previsdo IDH 2014 - Séries Temporais Multivariadas Especifica

o Previsdo IDH 2014 - Séries Temporais Univariadas

A
0,80

0,75

0,70

URY
BHS
MNE
BLR
ROU
LBY
PSE
RUS
BGR
BRB
PAK
ATG
MYS
MUS
TTO
LBN
PAN
VEN
CRI
TUR
KAZ
MEX
Syc
KNA
LKA
IRN
AZE
JOR
SRB
BRA
GEO
GRD
PER
UKR
BLZ
MKD
BIH
ARM
FJI
THA
TUN
CHN
VCT
DZA
DMA
ALB
JAM
LCA
coL
ECU
SUR
TON
DOM



151

Figura 35 - IDH 2013 e Previsdes dos MMGs, MMEs e MUs para o IDH (2013 e 2014) dos Paises em Desenvolvimento com IDH médio

0,75
o
o
0,70 +% T
0,65
o
0,60 .
o
L]
0,55 +— —IDH 2013
—— Previsdo IDH 2013 - Séries Temporais Multivariadas Globais
0,50 +— . - . -
—— Previsdo IDH 2013 - Séries Temporais Multivariadas Especfficas
—— Previsao IDH 2013 - Séries Temporais Univariadas
0,45 +—
® Previsdo IDH 2014 - Séries Temporais Multivariadas Globais
0.40 * Previsdo IDH 2014 - Séries Temporais Multivariadas Especifica
o Previsdo IDH 2014 - Séries Temporais Univariadas V
0,35 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
>o§§;z<>->-m4<>m—JLLn:o>§>§§NEmorxl—on:xoz§<oomoa.O‘
o z a O x < 0 o 2 N I < > Z 0 E o < 4 z < 2 = T 5 oz E T = =
s $§ ¥ 2792 308§ 6883525 aNp T 5o 2FZSsSsSsZE¥RZ2GL s 3IQRRBG



152

Figura 36 - Dados Reais - IDH 2013 e Previs6es dos MMGs, MMEs e MUs para o IDH (2013 e 2014) dos Paises Subdesenvolvidos com IDH baixo
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Tabela 9 - Dados Reais (2012 e 2013) e Previsdes dos Modelos Multivariados e Univariados
para o IDH (2013 e 2014) dos paises classificados por classe (Nivel e IDH) e ranqueados em
relacdo ao IDH 2013

Classe

'Nivel

IDH

Pais (codigo internacional)

2012

IDH

Posicéo

2013 2014

2013
Modelos

Multivariado Multivariado

Univariado
Global Especifico

Global
Especifico

Univariado

IDH
Posicéo

IDH(P) Erro* IDH(P) Erro* IDH(P) Erro* IDH(P)

Desenvolvido

Muito elevado

222
m w o

NLD
USA
DEU
NZL
CAN
SGP
DNK
IRL
SWE
ISL
GBR
HKG
KOR
JPN
LIE
ISR
FRA
AUT
BEL
LUX
FIN
SVN
ITA
ESP
CZE
GRC
BRN
QAT
cYpP
EST
SAU
LTU
POL
AND
SVK
MLT
ARE
CHL
PRT
HUN
BHR
cuB

0,943
0,931
0,916
0,915
0,912
0,911
0,908
0,901
0,899
0,9
0,901
0,897
0,893
0,89
0,889
0,888
0,888
0,888
0,886
0,884
0,88
0,88
0,88
0,879
0,874
0,872
0,869
0,861
0,854
0,852
0,85
0,848
0,839
0,833
0,831
0,833
0,83
0,829
0,827
0,825
0,819
0,822
0,817
0,813
0,813

o N o g~ wWwN R

A DA B BAWOWWRWWWWWWNDNDNDNNNDNDNDNDNDRNDERERRRRRRPR o 2 2
O b W FELP NO O 0N O A WNPEPOOOWNOOOUMAWNEREOOOWNOOOOGP™AWNDN o

0,944
0,933
0,917
0,915
0,914
0,911
0,91
0,902
0,901
0,9
0,899
0,898
0,895
0,892
0,891
0,891
0,89
0,889
0,888
0,884
0,881
0,881
0,881
0,879
0,874
0,872
0,869
0,861
0,853
0,852
0,851
0,845
0,84
0,836
0,834
0,834
0,83
0,83
0,829
0,827
0,822
0,822
0,818
0,815
0,815

0,9465 -0,0025 0,9453 -0,0013 0,9464 -0,0024 0,9474 0,9457
0,9344 -0,0014 0,9332 -0,0002 0,9335  -0,0005 0,9359 0,9352
0,9182 -0,0012 0,9172 -0,0002 0,9193  -0,0023 0,9202 0,9185
0,9198 -0,0048 0,9211 -0,0061 0,9169 -0,0019 0,9178 0,9148
0,9144 -0,0004 0,9148 -0,0008 0,9148 -0,0008 0,9167 0,9161
0,9156 -0,0046 0,9141 -0,0031 0,914 -0,003 0,9141 0,9138
0,9118 -0,0018 0,9101 -0,0001 0,9096 0,0004 0,9138 0,9129
0,9039 -0,0019 0,903 -0,001 ' 0,9055  -0,0035 0,9041 0,9036
0,9009 1E-04 0,9143 -0,0133 0,9224 -0,0214 0,9043 0,9113
0,9018 -0,0018 0,9055 -0,0055 0,904  -0,004 0,9016 0,9036
0,9032  -0,0042 0,9023 -0,0033 0,9011 -0,0021 0,9003 0,9009
0,8987 -0,0007 0,896 0,002 | 0,8997  -0,0017 0,9007 0,8996

0,897 -0,002 0,8959 -0,0009 0,9021 -0,0071 0,8996 0,8965
0,8899 10,0021 0,8913 0,0007 0,8877  0,0043 0,8949 0,8941
0,8935 -0,0025 0,8999 -0,0089 0,8967  -0,0057 0,8947 0,9005

0,893 -0,002 0,8933 -0,0023 0,8954 -0,0044 0,8968 0,8941
0,8907 -0,0007 0,8893 0,0007 0,8908  -0,0008 0,8929 0,8919
0,8906 -0,0016 0,8899 -0,0009 0,8937  -0,0047 0,8909 0,8904
0,8887 -0,0007 0,8893 -0,0013 0,8889  -0,0009 0,8915 0,8908
0,8881 -0,0041 0,8875 -0,0035 0,8852 -0,0012 0,8871 0,8879
0,8831 -0,0021 0,8847 -0,0037 0,8829 -0,0019 0,8835 0,8819
0,8824 -0,0014 0,8817 -0,0007 0,8802 0,0008 0,8834 0,8817
0,8807 0,0003 0,8798 0,0012 0,881 0 0,8831 0,8802
0,8809 -0,0019 0,882 -0,003 0,8854 -0,0064 0,8807 0,8812
0,8754 -0,0014 0,8773 -0,0033 0,8772  -0,0032 0,8745 0,8775
0,8744 -0,0024 0,875 -0,003 0,8769 -0,0049 0,8741 0,8729
0,8725 -0,0035 0,8725 -0,0035 0,8728  -0,0038 0,8716 0,8696
0,8623 -0,0013 0,8646 -0,0036 0,8735 -0,0125 0,8618 0,9036
0,8557 -0,0027 0,8616 -0,0086 0,8665  -0,0135 0,8538 0,8656
0,8576 -0,0056 0,8591 -0,0071 0,8542  -0,0022 0,8554 0,8606
0,8537 -0,0027 0,8511 -0,0001 0,8559 -0,0049 0,8539 0,8512
0,8504 -0,0054 0,8499 -0,0049 0,8576 -0,0126 0,8457 0,8433
0,8423 -0,0023 0,8437 -0,0037 0,8583 -0,0183 0,8422 0,8433
0,8435 -0,0075 0,8409 -0,0049 0,8397 -0,0037 0,8436 0,8391
0,8329  0,0011 0,8346 -0,0006 0,8353 -0,0013 0,8362 0,8366
0,8375 -0,0035 0,8388 -0,0048 0,8378 -0,0038 0,8373 0,8336
0,8291 ' 0,0009 0,8292 0,0008 0,829 0,001 0,8295 0,8298
0,8309 -0,0009 0,8322 -0,0022 0,8335  -0,0035 0,8313 0,8325
0,8316 -0,0026 0,8341 -0,0051 0,8376 -0,0086 0,8325 0,8371
0,8279 -0,0009 0,8227 0,0043 0,8242  0,0028 0,8303 0,827
0,8249 -0,0029 0,8253 -0,0033 0,8213 0,0007 0,8265 0,8272
0,8264 -0,0044 0,8308 -0,0088 0,8244 -0,0024 0,8257 0,6631
0,8183 -0,0003 0,8184 -0,0004 0,8165 0,0015 0,8198 0,8178
0,8148 0,0002 0,8134 0,0016 0,8167 -0,0017 0,8179 0,8149
0,8097 0,0053 0,8104 0,0046 0,8097  0,0053 0,8157 0,8228

© 00 N O O b~ WN PR

A D DA DD DWW WWWWWWWWDNDNDNDNDDNDNDNDMNNNNMNNRERPPERPRRERERREREPR
O b W NPFP O OO0WWNOO OO WDNPREPOOOWNOOOAOM™AWNDNDNPREPOOOWNOOOGG>M™MOWNDNLPRELO

0,9432
0,9356
0,9179
0,9166
0,9164
0,9132
0,9113
0,9054
0,9271
0,8996
0,8964
0,8986
0,8961
0,8866
0,9024
0,8958
0,8911
0,8905

0,889
0,8843
0,8838
0,8813
0,8805
0,8786
0,8791
0,8731
0,8713

0,868
0,8533
0,8528

0,855
0,8497
0,8489

0,842
0,8392
0,8382
0,8299
0,8374
0,8392

0,827
0,8276
0,8243
0,8168

0,816
0,8197
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Classe

'Nivel

IDH

Pais (codigo internacional)

2012

IDH

Posicéo

2013 2014
2013

Modelos

Multivariado Multivariado

Univariado
Global Especifico

Global
Especifico

Univariado

IDH
Posicéo

IDH(P) Erro* IDH(P) Erro* IDH(P) Erro* IDH(P)

Em desenvolvimento

I =
By)
23

LVA
ARG

0,813
0,812
0,808
0,806

46
47
48
49

0,814 46 0,8165 -0,0025 0,8155 -0,0015 0,815 -0,001 0,8162 0,8157
0,812 47 0,8142 -0,0022 0,8179 -0,0059 0,8274 -0,0154 0,8129 0,8139
0,81 48 0,809 0,001 0,8018 0,0082 0,8134 -0,0034 0,8113 0,8168
0,808 49 0,8102 -0,0022 0,8174 -0,0094 0,8128 -0,0048 0,8115 0,8109

0,8145
0,8236
0,8166
0,8106

Elevado

URY
BHS
MNE
BLR
ROU
LBY
PSE
RUS
BGR
BRB
PAK
ATG
MYS
MUS
TTO
LBN
PAN
VEN
CRI
TUR
KAZ
MEX
SYC
KNA
LKA
IRN
AZE
JOR
SRB
BRA
GEO
GRD
PER
UKR
BLZ
MKD
BIH
ARM
FJI
THA
TUN
CHN
VCT
DZA

0,787
0,788
0,787
0,785
0,782
0,789
0,781
0,777
0,776
0,776
0,773
0,773
0,77

0,769
0,765
0,764
0,761
0,763
0,761
0,756
0,755
0,755
0,755
0,749
0,745
0,749
0,745
0,744
0,743
0,742
0,741
0,743
0,734
0,733
0,731
0,73

0,729
0,728
0,722
0,72

0,719
0,715
0,717
0,715

52
51
53
54
55
50
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
67
66
68
69
70
71
72
73
75
74
76
77
78
80
81
79
82
83
84
85
86
87
88
89
90
93
91
94

0,79 50 0,791 -0,001 0,7931 -0,0031 0,7891  0,0009 0,7949 0,7934
0,789 51 10,7879 0,0011 0,7882 0,0008 0,7883 0,0007 0,7895 0,7897
0,789 52 0,7885 0,0005 0,7862 0,0028 0,7865 0,0025 0,7907 0,791
0,786 53 0,7887 -0,0027 0,7882 -0,0022 0,7932 -0,0072 0,7883 0,7877
0,785 54 0,7837 0,0013 0,7844 0,0006 0,7836 0,0014 0,7865 0,7888
0,784 55 0,7974 -0,0134 0,8081 -0,0241 0,8123 -0,0283 0,7917 0,7849
0,783 56 0,7818 0,0012 0,7724 0,0106 0,7822 0,0008 0,7874 0,7687
0,778 57 0,7782 -0,0002 0,7768 0,0012 0,7797 -0,0017 0,779 0,7812
0,777 58 0,7784 -0,0014 0,7839 -0,0069 0,7816 -0,0046 0,7793 0,7834
0,776 59 0,7755 0,0005 0,7838 -0,0078 0,785 -0,009 0,7766 0,7811
0,775 60 0,7757 -0,0007 0,7743 0,0007 0,7768 -0,0018 0,7772 0,7766
0,774 61 0,7709 0,0031 0,7726 0,0014 0,7698 0,0042 0,7731 0,7726
0,773 62 0,7733 -0,0003 0,7726 0,0004 0,7722 0,0008 0,7773 0,7758
0,771 63 0,779 -0,008 0,7798 -0,0088 0,774 -0,003 0,7782 0,7829
0,766 64 0,7662 -0,0002 0,7704 -0,0044 0,7671 -0,0011 0,7676 0,774
0,765 65 0,7654 -0,0004 0,7626 0,0024 0,7666 -0,0016 0,7665 0,7644
0,765 66 0,764 0,001 0,7663 -0,0013 0,7651 -0,0001 0,7693 0,7708
0,764 67 0,765 -0,001 0,7672 -0,0032 0,7742 -0,0102 0,7656 0,7689
0,763 68 0,7671 -0,0041 0,7671 -0,0041 0,7611 0,0019 0,7668 0,7687
0,759 69 0,7647 -0,0057 0,7604 -0,0014 0,7557 0,0033 0,7662 0,7581
0,757 70 0,7587 -0,0017 0,7579 -0,0009 0,7628 -0,0058 0,7594 0,7623
0,756 71 0,7594 -0,0034 0,76 -0,004 0,7631 -0,0071 0,759 0,7578
0,756 72 0,7528 0,0032 0,7512 0,0048 0,7515 0,0045 0,757 0,7672
0,75 73 0,7487 0,0013 0,7508 -0,0008 0,7482 0,0018 0,7503 0,7504
0,75 74 0,7505 -0,0005 0,7479 0,0021 0,7528 -0,0028 0,7561 0,7548
0,749 75 10,7632 -0,0142 0,7559 -0,0069 0,7449 0,0041 0,7574 0,7557
0,747 76 0,7477 -0,0007 0,7478 -0,0008 0,7542 -0,0072 0,7499 0,7471
0,745 77 0,7456 -0,0006 0,7473 -0,0023 0,7427 0,0023 0,7467 0,7471
0,745 78 0,7425 0,0025 0,7431 0,0019 0,7432 0,0018 0,7454 0,7456
0,744 79 0,7455 -0,0015 0,7507 -0,0067 0,7486 -0,0046 0,7476 0,7501
0,744 80 0,7441 -0,0001 0,7433 0,0007 0,7453 -0,0013 0,7471 0,7477
0,744 81 0,7416 0,0024 0,7444 -0,0004 0,7458 -0,0018 0,7435 0,7395
0,737 82 0,7402 -0,0032 0,7385 -0,0015 0,7404 -0,0034 0,7421 0,7413
0,734 83 0,7349 -0,0009 0,7348 -0,0008 0,7362 -0,0022 0,7348 0,7373
0,732 84 0,7409 -0,0089 0,7371 -0,0051 0,7402 -0,0082 0,7378 0,7404
0,732 85 0,7315 0,0005 0,7365 -0,0045 0,7303 0,0017 0,7327 0,7328
0,731 86 0,7299 0,0011 0,7315 -0,0005 0,7314 -0,0004 0,732 0,731
0,73 87 0,7305 -0,0005 0,7237 0,0063 0,7374  -0,0074 0,7325 0,7364
0,724 88 0,7245 -0,0005 0,7278 -0,0038 0,7329 -0,0089 0,7267 0,7272
0,722 89 0,724 -0,002 0,727 -0,005 0,7393 -0,0173 0,7273 0,7246
0,721 90 10,7236 -0,0026 0,7236 -0,0026 0,7245 -0,0035 0,7257 0,7224
0,719 91 10,7235 -0,0045 0,7299 -0,0109 0,7359 -0,0169 0,7268 0,7358
0,719 92 0,7173 0,0017 0,7168 0,0022 0,7179 0,0011 0,7199 0,7194
0,717 93 0,719 -0,002 0,7304 -0,0134 0,7347 -0,0177 0,7207 0,7251

0,7932
0,7904
0,7929
0,7913
0,7909
0,8027

0,765
0,7827
0,7855
0,7835
0,7772
0,7742
0,7748
0,7781
0,7677
0,7657
0,7691
0,7749
0,7667
0,7672
0,7667
0,7652
0,7587
0,7494
0,7551
0,7537
0,7563
0,7444
0,7466
0,7488
0,7476
0,7378
0,7436
0,7391
0,7369
0,7358
0,7322
0,7415
0,7286
0,7308
0,7276
0,7402
0,7181
0,7379



155

Classe

'Nivel

IDH

Pais (codigo internacional)

2012

IDH

Posicéo

2013 2014
2013

Modelos

Multivariado Multivariado

Univariado
Global Especifico

Global
Especifico

Univariado

IDH

IDH(P) Erro* IDH(P) Erro* IDH(P) Erro* IDH(P)

< > O
>
ERES

LCA
COL
ECU
SUR
TON
DOM

0,716
0,714
0,715
0,715
0,708
0,708
0,702
0,704
0,698

92
97
95
96
98
99
101
100
102

0,717 94 0,7154 0,0016 0,7186 -0,0016 0,7222 -0,0052 0,7178 0,7165
0,716 95 0,7166 -0,0006 0,7153 0,0007 0,7223 -0,0063 0,7185 0,7194
0,715 9 0,717 -0,002 0,7239 -0,0089 0,7236 -0,0086 0,7168 0,7253
0,714 97 0,7133 0,0007 0,7146 -0,0006 0,7151 -0,0011 0,7127 0,7112
0,711 98 0,7098 0,0012 0,7157 -0,0047 0,7174 -0,0064 0,714 0,7132
0,711 99 0,712 -0,001 0,7107 0,0003 0,7125 -0,0015 0,7144 0,7144
0,705 100 0,7032 0,0018 0,703 0,002 0,7044 0,0006 0,7075 0,8712
0,705 101 0,7064 -0,0014 0,7061 -0,0011 0,7058 -0,0008 0,7077 0,7062

0,7 102 0,7026 -0,0026 0,7017 -0,0017 0,7041 -0,0041 0,7043 0,7036

0,7194
0,7233
0,7226
0,7112
0,7188
0,7161
0,7088

0,706
0,7051

Médio

MDV
MNG
TKM
WSM
PLW
IDN
BWA
EGY
PRY
GAB
BOL
MDA
SLV
uzB
PHL
ZAF
SYR
IRQ
GUY
VNM
cPV
FSM
GTM
KGZ
NAM
TLS
HND
MAR
vuUT
NIC
KIR
TIK
IND
BTN
KHM
GHA
LAO
CcoG
ZMB

0,695
0,692
0,693
0,693
0,683
0,681
0,681
0,681
0,67
0,67
0,663
0,657
0,66
0,657
0,656
0,654
0,662
0,641
0,635
0,635
0,635
0,629
0,626
0,621
0,62
0,616
0,616
0,614
0,617
0,611
0,606
0,603
0,583
0,58
0,579
0,571
0,565
0,561
0,554

103
106
104
105
107
108
109
110
111
112
113
116
115
117
118
119
114
120
121
122
123
124
125
126
127
129
130
131
128
132
133
134
135
136
137
138
139
140
143

0,698 103 0,6982 -0,0002 0,6983 -0,0003 0,6956 0,0024 0,7026 0,7016
0,698 104 0,7025 -0,0045 0,7021 -0,0041 0,7037 -0,0057 0,7058 0,7088
0,698 105 0,6956 0,0024 0,6955 0,0025 0,6961 0,0019 0,7012 0,7024
0,694 106 0,6955 -0,0015 0,6948 -0,0008 0,6948 -0,0008 0,6963 0,6957
0,686 107 0,6874 -0,0014 0,6863 -0,0003 0,6855 0,0005 0,6893 0,691
0,684 108 0,687 -0,003 0,6893 -0,0053 0,6905 -0,0065 0,6897 0,69
0,683 109 0,6862 -0,0032 0,682 0,001 0,6865 -0,0035 0,6883 0,6861
0,682 110 0,6848 -0,0028 0,6881 -0,0061 0,6844 -0,0024 0,6863 0,6839
0,676 111 0,6706 0,0054 0,6703 0,0057 0,6797 -0,0037 0,68 0,6824
0,674 112 0,6746 -0,0006 0,6735 0,0005 0,6763 -0,0023 0,6791 0,6778
0,667 113 0,6675 -0,0005 0,6658 0,0012 0,6653 0,0017 0,672 0,6691
0,663 114 0,6582 0,0048 0,6594 0,0036 0,6595 0,0035 0,6653 0,6638
0,662 115 0,6646 -0,0026 0,6623 -0,0003 0,6629 -0,0009 0,6656 0,666
0,661 116 0,6608 0,0002 0,6632 -0,0022 0,6617 -0,0007 0,6643 0,6648
0,66 117 0,659 0,001 0,6607 -0,0007 0,6612 -0,0012 0,6642 0,6631
0,658 118 0,6619 -0,0039 0,6608 -0,0028 0,6625 -0,0045 0,6642 0,6602
0,658 119 10,6634 -0,0054 0,6674 -0,0094 0,6739 -0,0159 0,6578 0,6699
0,642 120 0,6458 -0,0038 0,6447 -0,0027 0,6424 -0,0004 0,645 0,6436
0,638 121 0,637 0,001 0,6388 -0,0008 0,6392 -0,0012 0,6422 0,6431
0,638 122 0,6389 -0,0009 0,6408 -0,0028 0,6415 -0,0035 0,6422 0,6442
0,636 123 0,6408 -0,0048 0,6384 -0,0024 0,6418 -0,0058 0,6383 0,639
0,63 124 0,6299 1E-04 0,6295 0,0005 0,6307 -0,0007 0,6309 0,6301
0,628 125 0,6327 -0,0047 0,6332 -0,0052 0,6322 -0,0042 0,6335 0,6392
0,628 126 0,6236 0,0044 0,6237 0,0043 0,6237 0,0043 0,6319 0,6363
0,624 127 0,6244 -0,0004 0,6236 0,0004 0,6259 -0,0019 0,6278 0,6242
0,62 128 0,6223 -0,0023 0,6236 -0,0036 0,6404 -0,0204 0,6255 0,632
0,617 129 0,6189 -0,0019 0,6185 -0,0015 0,6273 -0,0103 0,6197 0,6223
0,617 130 0,6197 -0,0027 0,632 -0,015 0,6311 -0,0141 0,6219 0,6289
0,616 131 0,618 -0,002 0,6183 -0,0023 0,6139 0,0021 0,6165 0,6164
0,614 132 0,6148 -0,0008 0,6153 -0,0013 0,6139 1E-04 0,6177 0,6187
0,607 133 0,6091 -0,0021 0,6077 -0,0007 0,6097 -0,0027 0,6092 0,606
0,607 134 0,6051 0,0019 0,6145 -0,0075 0,6054 0,0016 0,6088 0,6185
0,586 135 0,5893 -0,0033 0,5858 0,0002 0,5998 -0,0138 0,5911 0,591
0,584 136 0,5847 -0,0007 0,5843 -0,0003 0,3785 0,2055 0,5882 0,5888
0,584 137 0,5852 -0,0012 0,5916 -0,0076 0,5921 -0,0081 0,5915 0,6022
0,573 138 0,5785 -0,0055 0,5759 -0,0029 0,5796 -0,0066 0,5783 0,5748
0,569 139 0,5731 -0,0041 0,5738 -0,0048 0,5784 -0,0094 0,5753 0,5758
0,564 140 0,5634 0,0006 0,5552 0,0088 0,5669 -0,0029 0,5669 0,5713
0,561 141 0,5657 -0,0047 0,5679 -0,0069 0,5702 -0,0092 0,5672 0,5697

0,7067
0,7134
0,7032
0,6973
0,6934
0,6898

0,697
0,6871
0,6824
0,6794
0,6697

0,668
0,6637
0,6656
0,6635
0,6633
0,6692
0,6427
0,6444
0,6416
0,6469
0,6307
0,6374
0,6305
0,6287
0,6335
0,6313
0,6356
0,6162
0,6164

0,606
0,6104
0,6076
0,5873
0,6124
0,5822
0,5797
0,5705
0,5786
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Classe

'Nivel

IDH
Pais (codigo internacional)

2012

IDH

Posicéo

2013 2014
2013

Modelos

Multivariado Multivariado

Univariado
Global Especifico

Global
Especifico

Univariado

IDH
Posicéo

IDH(P) Erro* IDH(P) Erro* IDH(P) Erro* IDH(P)

©
(@)
w)

STP
GNQ

0,554
0,556
0,556

144
141
142

0,558 142 0,562 -0,004 0,5635 -0,0055 0,5683 -0,0103 0,5649 0,5715
0,558 143 0,5616 -0,0036 0,5647 -0,0067 0,5639 -0,0059 0,562 0,5613
0,556 144 0,5566 -0,0006 0,5597 -0,0037 0,564 -0,008 0,5571 0,5603

0,5723
0,5649
0,5654

NPL
OMN
KEN
SWz
AGO
MMR
RWA
CMR
NGA
YEM
MDG
ZWE
PNG
SLB
COM
TZA
MRT
LSO
SEN
UGA
BEN
SDN
TGO
HTI
AFG
DJI
Clv
GMB
ETH
MWI
LBR
MLI
GNB
MOz
GIN
BDI
BFA
ERI
SLE
TCD
CAF
COD
NER

Subdesenvolvido
Baixo

0,537
0,535
0,531
0,529
0,524
0,52
0,502
0,501
0,5
0,499
0,496
0,484
0,49
0,489
0,486
0,484
0,485
0,481
0,484
0,48
0,473
0,472
0,47
0,469
0,466
0,465
0,448
0,438
0,429
0,411
0,407
0,406
0,396
0,389
0,391
0,386
0,385
0,38
0,368
0,37
0,365
0,333
0,335

145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
160
156
157
158
161
159
163
162
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
179
178
180
181
182
184
183
185
187
186

0,54 145 0,5443 -0,0043 0,5483 -0,0083 0,5492 -0,0092 0,5469 0,5405
0,537 146 0,5422 -0,0052 0,5365 0,0005 0,547 -0,01 0,5412 0,5507
0,535 147 0,5347 0,0003 0,5375 -0,0025 0,5351 -0,0001 0,5393 0,5383
0,53 148 0,5297 0,0003 0,5306 -0,0006 0,5331 -0,0031 0,5315 0,5331
0,526 149 0,5319 -0,0059 0,5273 -0,0013 0,5557 -0,0297 0,5299 0,5292
0,524 150 0,5241 -0,0001 0,528 -0,004 0,5342 -0,0102 0,5287 0,5289
0,506 151 0,527 -0,021 0,5476 -0,0416 0,5116 -0,0056 0,5171 0,5293
0,504 152 0,5049 -0,0009 0,5069 -0,0029 0,5177 -0,0137 0,5082 0,5083
0,504 153 0,5035 0,0005 0,5037 0,0003 0,5046 -0,0006 0,5078 0,5074
0,5 154 0,5046 -0,0046 0,502 -0,002 0,5114 -0,0114 0,5025 0,5005
0,498 155 0,4978 0,0002 0,4994 -0,0014 0,4999 -0,0019 0,4995 0,5002
0,492 156 0,493 -0,001 0,4937 -0,0017 0,5 -0,008 0,5006 0,495
0,491 157 0,4977 -0,0067 0,4965 -0,0055 0,4944 -0,0034 0,4947 0,4994
0,491 158 10,4883 0,0027 0,4915 -0,0005 0,4947 -0,0037 0,4897 0,4947
0,488 159 0,489 -0,001 0,4894 -0,0014 0,4896 -0,0016 0,4904 0,491
0,488 160 0,4915 -0,0035 0,4938 -0,0058 0,5009 -0,0129 0,4916 0,506
0,487 161 0,4926 -0,0056 0,4886 -0,0016 0,4887 -0,0017 0,4929 0,4936
0,486 162 0,485 0,001 0,4857 0,0003 0,4855 0,0005 0,4907 0,4923
0,485 163 0,4857 -0,0007 0,4876 -0,0026 0,497 -0,012 0,4878 0,4893
0,484 164 0,4849 -0,0009 0,489 -0,005 0,4898 -0,0058 0,4883 0,4885
0,476 165 0,4772 -0,0012 0,4846 -0,0086 0,4916 -0,0156 0,4805 0,4855
0,473 166 0,4769 -0,0039 0,4797 -0,0067 0,494 -0,021 0,4764 0,4765
0,473 167 0,4749 -0,0019 0,4764 -0,0034 0,4724 0,0006 0,4765 0,4773
0,471 168 0,4732 -0,0022 0,4728 -0,0018 0,4743 -0,0033 0,4744 0,4739
0,468 169 0,474 -0,006 0,4698 -0,0018 0,4853 -0,0173 0,4741 0,4833
0,467 170 0,4704 -0,0034 0,4689 -0,0019 0,4716 -0,0046 0,4708 0,4715
0,452 171 0,4521 -0,0001 0,455 -0,003 0,4538 -0,0018 0,4561 0,4558
0,441 172 0,4396 0,0014 0,4486 -0,0076 0,4582 -0,0172 0,4446 0,4478
0,435 173 0,4375 -0,0025 0,4415 -0,0065 0,4469 -0,0119 0,4415 0,443
0,414 174 0,4145 -0,0005 0,4219 -0,0079 0,4199 -0,0059 0,4171 0,4248
0,412 175 0,4128 -0,0008 0,4116 0,0004 0,4152 -0,0032 0,4165 0,4182
0,407 176 0,4105 -0,0035 0,4156 -0,0086 0,4231 -0,0161 0,4105 0,4186
0,396 177 0,3941 0,0019 0,4027 -0,0067 0,394 0,002 0,3951 0,3985
0,393 178 10,3936 -0,0006 0,395 -0,002 0,4066 -0,0136 0,3978 0,3957
0,392 179 0,3954 -0,0034 0,3939 -0,0019 0,3938 -0,0018 0,3947 0,3958
0,389 180 0,3899 -0,0009 0,3894 -0,0004 0,4035 -0,0145 0,3929 0,3967
0,388 181 0,3931 -0,0051 0,3935 -0,0055 0,3949 -0,0069 0,3937 0,3949
0,381 182 0,383 -0,002 0,3829 -0,0019 0,3832 -0,0022 0,3832 0,3826
0,374 183 0,3749 -0,0009 0,3766 -0,0026 0,3769 -0,0029 0,3791 0,3803
0,372 184 0,3778 -0,0058 0,3742 -0,0022 0,3784 -0,0064 0,3756 0,3742
0,341 185 0,3692 -0,0282 0,3685 -0,0275 0,3754 -0,0344 0,331 0,3335
0,338 186 0,3386 -0,0006 0,3504 -0,0124 0,3414 -0,0034 0,3419 0,3359
0,337 187 0,3413 -0,0043 0,3449 -0,0079 0,3425 -0,0055 0,3419 0,351

0,5506
0,5521
0,5392
0,5344
0,5492
0,5377
0,5225
0,5156
0,5084
0,5115
0,5013
0,5054
0,5005
0,4978
0,4912

0,503
0,4903
0,4909
0,5029
0,4939
0,4982
0,4947
0,4762

0,476
0,4902
0,4731

0,459
0,4553
0,4523

0,425
0,4201

0,422
0,3968
0,4013
0,3965
0,4018
0,3956
0,3826
0,3825
0,3801
0,3668
0,3468
0,3482

* Diferenca entre o valore real e o predito. P - previsdes.
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APENDICE 4 - Correlogramas e Séries Temporais Observadas para a
Modelagem dos Modelos ARIMA para Previsédo do IDH 2013 dos Paises

da América Latina



Figura 37 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsao do IDH 2013 da Argentina (ARG) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 38 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsédo do IDH 2013 do Chile (CHL) e suas séries temporais:

original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacdes(e) e trés diferenciacbes (f)
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Figura 39 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsao do IDH 2013 do Uruguai (URY) e suas séries temporais:

original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 40 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsao do IDH 2013 do Panama (PAN) e suas séries temporais:

original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 41 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsdo do IDH 2013 do Cuba (CUB) e suas séries temporais:

original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 42 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsao do IDH 2013 do Costa Rica (CRI) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 43 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2013 do Venezuela (VEN) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 44 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsao do IDH 2013 do México (MEX) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciaces(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 45 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsao do IDH 2013 do Brasil (BRA) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 46 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsao do IDH 2013 do Peru (PER) e suas séries temporais: original(c)

e transformada com: uma diferenciacdo(d), duas difenciacdes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 47 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsao do IDH 2013 do Equador (ECU) e suas séries temporais:

original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 48 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2013 do Colémbia (COL) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 49 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsdo do IDH 2013 do Belize (BLZ) e suas séries temporais:

original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacdes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 50 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsao do IDH 2013 do Republica Dominicana (DOM) e suas séries
temporais: original(c) e transformada com: uma diferenciacdo(d), duas difenciacdes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 51 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2013 do Paraguai (PRY) e suas séries temporais:

original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 52 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsdo do IDH 2013 do El Salvador (SLV) e suas séries temporais:

original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 53 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsao do IDH 2013 do Bolivia (BOL) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 54 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsao do IDH 2013 do Guiana (GUY) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 55 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2013 do Nicaragua (NIC) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 56 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2013 do Guatemala (GTM) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 57 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,0) para Previsdo do IDH 2013 do Honduras (HND) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 58 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,1,0) para Previsao do IDH 2014 do Haiti (HTI) e suas séries temporais: original(c)
e transformada com: uma diferenciacdo(d), duas difenciacdes(e) e trés diferenciacdes (f)

HTI

HTI

O Coefficient
— Upper Confidence Limit
— Low er Confidence Limit

HTI

Partial ACF

"’ ——=oOOO

O Coefficient
— Upper Confidence Limit
— Low er Confidence Limit

0,57 0.5
1,01 1,01
T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 3 4 5 6 7 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Lag Number Lag Number
0060 oo10-] 0025
o4rs
0050 00207
00004
oaso
o040 o015
0425 0010
E E E
T 000 T £ oo1q
0,400 -0.0207)
0020 00054
oars 0030
00104 00007
0,350 0,000 -0,040 0,005
T T T T T T T T T T T T T T T
1990 2000 2005 2006 2007 2008 2000 2010 2011 2012 2013 2000 2005 2006 2007 2008 2000 2000 2011 2012 2013 2005 2008

— T T T T T T T T T T
190 1990 2000 2005 2006 2007 2008 2008 2000 201 2012 2013
YEAR, not periodic

(©)

YEAR, not periodic

Transforms: diference(1)

(d)

YEAR, not periodic

Transforms: difference(2)

(€)

T T T T
207 2008 2000 2010
YEAR, not periodic

Transforms: difference(3)

(f)

T
2011

T
2012

T
2013



180

APENDICE 5 — Correlogramas e Séries Temporais Observadas para a
Modelagem dos Modelos ARIMA para Previsao do IDH 2014 dos Paises

da América Latina
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Figura 59 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsédo do IDH 2014 da Argentina (ARG) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 60 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2014 do Chile (CHL) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 61 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2014 do Uruguai (URY) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 62 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2014 do Panama (PAN) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacdes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 63 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2014 do Cuba (CUB) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 64 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2014 do Costa Rica (CRI) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 65 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsédo do IDH 2014 do Venezuela (VEN) e suas séries temporais:

original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 66 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2014 do México (MEX) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 67 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2014 do Brasil (BRA) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 68 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2014 do Peru (PER) e suas séries temporais: original(c)
e transformada com: uma diferenciacédo(d), duas difenciacdes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 69 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2014 do Equador (ECU) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)

CU

ECU

O Coefficient
— Upper Confidence Limit
— Low er Confidence Limit

ACF

S e

ECU

O Coefficient
— Upper Confidence Limit
— Low er Confidence Limit

Partial ACF

00 Iy - OO =

0,57 0.5
1,01 1,01
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 10 1 2 3 4 5 6 7 8
Lag Number Lag Number
0050 0.005-] 00207
o725
o040 00004
00104
0700
0030 0005
F F F
06757 = = O 00007
o o o
0020 0010
oss0
0010
o010 0015
0625
0000 0020 0020
0s007

— T T T T T T T T T T 1T
1930 198 2000 2005 2006 2007 2008 2009 200 2011 2012 2013 2014
YEAR, not periodic

(©)

— 77T T T
1990 2000 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 201
YEAR, not periodic

Transforms: diference(1)

(d)

— 77— 71—
2000 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
YEAR, not periodic

Transforms: difference(2)

(€)

T T T T T T T T T T
2005 2006 2007 2008 2000 200 201 2012 2013 2014
YEAR, not periodic

Transforms: difference(3)

(f)



192

Figura 70 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsdo do IDH 2014 do Colémbia (COL) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 71 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsao do IDH 2014 do Belize (BLZ) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 72 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsao do IDH 2014 do Republica Dominicana (DOM) e suas séries
temporais: original(c) e transformada com: uma diferenciacdo(d), duas difenciacdes(e) e trés diferenciacdes (f)

DOM DOM
O Coefficient O Coefficient
1,0 | — Upper Confidence Limit 1,0 | — Upper Confidence Limit
— Low er Confidence Limit — Low er Confidence Limit
0,5 \ 0,51
w
" . 2
0,0 B 00
2 - £ el
o
0,57 0,54
1,07 1,01
T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 3 4 5 6 7 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Lag Number Lag Number
o7z 006 o0 0025
0707 0,057 0,02
000
oss-
oou] o015
001
0,66 = = =
= O 003 o O o001
o =] a a
a
ope] o0z
o0z 00054
062
005
oot 000
oso
o0 0,06 00057
0587 190 2000 2005 2006 2007 2008 2009 200 2011 2012 2013 200 2000 2005 2006 2007 2008 2009 2000 201 202 2013 201 2005 2006 207 2008 2000 2000 2011 2012 2013 200

— T T T T T T T
1930 1990 2000 2005 2006 2007 2008 2009 2010
YEAR, not periodic

(©)

T U T
2011 2012 2013 2014

YEAR, not periodic

Transforms: diference(1)

(d)

YEAR, not periodic

Transforms: difference(2)

(€)

YEAR, not periodic

Transforms: difference(3)

(f)



195

Figura 73 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2014 do Paraguai (PRY) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacdes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 74 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsao do IDH 2014 do El Salvador (SLV) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 75 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsao do IDH 2014 do Bolivia (BOL) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 76 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (0,2,0) para Previsdo do IDH 2014 do Guiana (GUY) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 77 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsé&o do IDH 2014 do Nicaragua (NIC) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 78 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2014 do Guatemala (GTM) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacGes(e) e trés diferenciacdes (f)
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Figura 79 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA (1,1,1) para Previsao do IDH 2014 do Honduras (HND) e suas séries temporais:
original(c) e transformada com: uma diferenciacéo(d), duas difenciacfes(e) e trés diferenciacdes (f)

HND

O Coefficient
— Upper Confidence Limit
— Low er Confidence Limit

ACF

-
uuuu

HND

O Coefficient
— Upper Confidence Limit
— Low er Confidence Limit

Partial ACF

T O

I e

Lag Number

(b)

0,57
1,01
T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 10
Lag Number
0850 00504
o040
06007
o0a0q
H
o 00204
Z 0550 T
z
00104
05004
00004
0010
oaso

HND

0,010

0,020

-0,030

0,010

0,000

— T T T T T T T T T T 1T
1930 198 2000 2005 2006 2007 2008 2009 200 2011 2012 2013 2014
YEAR, not periodic

(©)

— 7T T T T 1T
1990 2000 2005 2006 2007 2008 2008 2010 2011 2012 2013 2014
YEAR, not periodic

Transforms: diference(1)

(d)

— 77— 71—
2000 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
YEAR, not periodic

Transforms: difference(2)

(€)

HND

0,010

0,020

0,030

0,030

0,020

0,010

T T T T T T T T T T
2005 2006 2007 2008 2000 200 201 2012 2013 2014
YEAR, not periodic

Transforms: difference(3)

(f)



Figura 80 - Correlogramas ACF(a) e PACF(b),do Modelo ARIMA(0,1,0) para Previsao do IDH 2014 do Haiti (HTI) e suas séries temporais: original(c)

e transformada com: uma diferenciacdo(d), duas difenciacdes(e) e trés diferenciacdes (f)
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APENDICE 6 — Comparacio das Previsdes Realizadas com Metodos de

Mineracdo de Dados e ARIMA
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Tabela 10 - Previsdes do IHD 2013 E 2014 dos paises da América Latina por modelos e suas

tendéncias divulgadas pela UNDP

IDH

Previsdes

Tendéncias divulgadas
(UNDP)

Pais

2013 2014

2013 2014

Modelos de MD
MMG MME MU

Modelo de MD
MMG MME MU

ARIMA

ARIMA

*% *k% *k*%

ARG
CHL
URY
PAN
cuB
CRI
VEN
MEX
BRA
PER
ECU
COoL
BLZ
DOM
PRY
SLV
BOL
GUI
NIC
GTM

0.8102 0.8174 0.8128
0.8249 0.8253 0.8213
0.791 0.7931 0.7891
0.764 0.7663 0.7651
0.8097 0.8104 0.8097
0.7671 0.7671 0.7611
0.765 0.7672 0.7742
0.7594 0.76 0.7631
0.7455 0.7507 0.7486
0.7402 0.7385 0.7404
0.712 0.7107 0.7125
0.7098 0.7157 0.7174
0.7409 0.7371 0.7402
0.7026 0.7017 0.7041
0.6706 0.6703 0.6797
0.6646 0.6623 0.6629
0.6675 0.6658 0.6653
0.637 0.6388 0.6392
0.6148 0.6153 0.6139
0.6327 0.6332 0.6322

0.819
0.824
0.801
0.789
0.789
0.781
0.76
0.784
0.743
0.751
0.733
0.727
0.705
0.709
0.675
0.691
0.684
0.648
0.605
0.59

0.8115 0.8109 0.8106
0.8265 0.8272 0.8276
0.7949 0.7934 0.7932
0.7693 0.7708 0.7691
0.8157 0.8228 0.8197
0.7668 0.7687 0.7667
0.7656 0.7689 0.7749
0.759 0.7578 0.7652
0.7476 0.7501 0.7488
0.7421 0.7413 0.7436
0.7144 0.7144 0.7161
0.714 0.7132 0.7188
0.7378 0.7404 0.7369
0.7043 0.7036 0.7051
0.68 0.6824 0.6824
0.6656 0.666 0.6637
0.672 0.6691 0.6697
0.6422 0.6431 0.6444
0.6177 0.6187 0.6164
0.6335 0.6392 0.6374
HND 0.6189 0.6185 0.6273 0.641 0.6197 0.6223 0.6313 0.636
HTI* 0.4732 0.4728 0.4743 0.466 0.4744 0.4739 0.476 0.468

0.821
0.834
0.8
0.796
0.787
0.791
0.753
0.789
0.743
0.757
0.732
0.727
0.709
0.711
0.677
0.694
0.692
0.657
0.618
0.588

0.808
0.822
0.79
0.765
0.815
0.763
0.764
0.756
0.744
0.737
0.711
0.711
0.732
0.7
0.676
0.662
0.667
0.638
0.614
0.628
0.617
0.471

0.833
0.83
0.79

0.777

0.768

0.764

0.764

0.755

0.752

0.732
0.73

0.718

0.715

0.711

0.677

0.664

0.658

0.634

0.628

0.626

0.604

0.481

0.836
0.832
0.793
0.78
0.769
0.766
0.762
0.756
0.755
0.734
0.732
0.72
0.715
0.715
0.679
0.666
0.662
0.636
0.631
0.627
0.606
0.483

* outliers, ** UNDP, 2014 (UNDP, 2014) e *** UNDP, 2015 (UNDP, 2015)
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APENDICE 7 — IDH dos Paises da América Latina: Testes de Previsdes
por Modelos (MMG, MME E MU) para 2013 e 2014, Tendéncia por
Relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsdes do MMG para 2015 a

2020
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Figura 81 - IDH da Argentina: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e
MU) para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes
do MMG para 2015 a 2020
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Figura 82 - IHD do Chile: Testes de previs@es por modelos (MMG, MME e MU)
para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsdes do
MMG para 2015 a 2020
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Figura 83 - IDH do Uruguai: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e MU)
para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes do
MMG para 2015 a 2020
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Figura 84 - IDH do Panama: Testes de previsGes por modelos (MMG, MME e MU)
para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes do
MMG para 2015 a 2020
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Figura 85 - IDH de Cuba: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e MU)
para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes do
MMG para 2015 a 2020
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Figura 86 - IDH de Costa Rica: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e
MU) para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes
do MMG para 2015 a 2020
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Figura 87 - IDH da Venezuela: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e

MU) para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsdes
do MMG para 2015 a 2020

IDH
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Figura 89 - IDH do Brasil: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e MU)
para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes do
MMG para 2015 a 2020
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Figura 90 - IDH do Peru: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e MU)
para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes do
MMG para 2015 a 2020
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Figura 91 - IDH do Equador: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e MU)
para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes do
MMG para 2015 a 2020
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Figura 92 - IDH da Colémbia: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e
MU) para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes
do MMG para 2015 a 2020
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Figura 93 - IDH de Belize: Testes de previsées por modelos (MMG, MME e MU)

para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsdes do

MMG para 2015 a 2020
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Figura 94 - IDH da Republica Dominicana: Testes de previsdes por modelos
(MMG, MME e MU) para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e
2014) e Previsfes do MMG para 2015 a 2020
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Figura 95 - IDH do Paraguai: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e MU)
para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes do

MMG para 2015 a 2020
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Figura 96 - IDH de El Salvador: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e
MU) para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes
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Figura 97 - IDH da Bolivia: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e MU)
para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes do
MMG para 2015 a 2020
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Figura 98 - IDH da Guiana: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e MU)
para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsdes do
MMG para 2015 a 2020

IDH

0,851
L4

0,653 -
® o0,6514
¢
4
0,648 - ® 06478
0,6444 !
4
0643 - 0.6431 ® 0,6439
0,6422 ’
W 06401
0,638 - ’
. 0,6372
0,636
0.633 —=8— Guiana (UNDP, 2014)
' - == = MMG - testes
- =0- = MME- testes
0628 - = =0- - MU - testes
== Guiana(UNDP, 2015)
= ® =MMG - previsdes
0,623 +— —
o - N ™ < Lo © M~ (o) ()] o
— — — — — — — — — — (aN]
o o o o o o o o o o o
(qV] N N N N (qV] N N N N (qV]

Periodo

214



Figura 99 - IDH da Nicaragua: Testes de previsGes por modelos (MMG, MME e

MU) para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsbes

do MMG para 2015 a 2020
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Figura 100 - IDH de Guatemala: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e
MU) para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes
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Figura 101 - IDH de Honduras: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e

MU) para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsfes

do MMG para 2015 a 2020
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Figura 102 - IDH do Haiti: Testes de previsdes por modelos (MMG, MME e MU)
para 2013 e 2014, tendéncia por relatério do UNDP (2013 e 2014) e Previsdes do

MMG para 2015 a 2020
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