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Previsão do Índice de Desenvolvimento Humano e da expectativa 
de vida nos países da América Latina por meio de técnicas 
de mineração de dados

Forecasting the human development index and life expectancy 
in Latin American countries using data mining techniques

Resumo  A previsibilidade de indicadores epide-
miológicos pode contribuir na projeção de variá-
veis dependentes, auxiliar em tomadas de decisões 
para sustentar ou não políticas públicas e justificar 
o cenário vivido pelos países e o mundo. O artigo 
tem por objetivo predizer o Índice de Desenvolvi-
mento Humano e a expectativa de vida nos paí-
ses latino-americanos no período de 2015 a 2020, 
utilizando técnicas de mineração de dados. Foram 
percorridas as etapas do processo Descoberta de 
Conhecimento em Base Dados. Adotaram-se para 
previsões modelos desenvolvidos com séries mul-
tivariadas através do algoritmo de mineração de 
dados SMOReg, que apresentaram melhor desem-
penho em testes desenvolvidos durante o experi-
mento. As médias do Índice de Desenvolvimento 
Humano e da expectativa de vida nos países la-
tino-americanos tendem a aumentar no período 
analisado, respectivamente, 4,99 ± 3,90 % e 2,65 
± 0,06 anos. Experiências multivariadas possibili-
tam maior aprendizagem dos algoritmos, aumen-
tando sua precisão. As técnicas de mineração de 
dados apresentaram melhor qualidade nas previ-
sões em relação à técnica mais popular, ARIMA. 
As previsões sugerem média de crescimento do 
IDH e EV dos países latino-americanos maiores 
que a mundial.
Palavra-chave  Previsão, Mineração de dados, 
IDH, Expectativa de vida, América Latina

Abstract  The predictability of epidemiological 
indicators can help estimate dependent variables, 
assist in decision-making to support public pol-
icies, and explain the scenarios experienced by 
different countries worldwide. This study aimed 
to forecast the Human Development Index (HDI) 
and life expectancy (LE) for Latin American 
countries for the period of 2015-2020 using data 
mining techniques. All stages of the process of 
knowledge discovery in databases were covered. 
The SMOReg data mining algorithm was used in 
the models with multivariate time series to make 
predictions; this algorithm performed the best in 
the tests developed during the evaluation peri-
od. The average HDI and LE for Latin American 
countries showed an increasing trend in the peri-
od evaluated, corresponding to 4.99 ± 3.90% and 
2.65 ± 0.06 years, respectively. Multivariate mod-
els allow for a greater evaluation of algorithms, 
thus increasing their accuracy. Data mining tech-
niques have a better predictive quality relative to 
the most popular technique, Autoregressive Inte-
grated Moving Average (ARIMA). In addition, 
the predictions suggest that there will be a higher 
increase in the mean HDI and LE for Latin Amer-
ican countries compared to the mean values for 
the rest of the world.
Key word  Forecasting, Data mining, HDI, Life 
expectancy, Latin America
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Introdução

A maioria dos países latino-americanos passa por 
um processo de desenvolvimento humano muito 
semelhante, possivelmente em função do con-
texto histórico de suas emancipações políticas e 
características sociais e culturais. Este processo 
de desenvolvimento pode ser avaliado a partir 
do Índice de Desenvolvimento Humano (IDH), 
adotado pelo United Nations Development 
Programme (UNDP) para medir os avanços na 
qualidade de vida de um país1-3 a partir da média 
geométrica entre indicadores de educação, saúde 
e renda4, que classifica a maior parte dos países da 
América Latina como países em desenvolvimen-
to com IDH alto5.

Por apresentar dependência da componente 
“saúde”, medida por uma vida longa e saudável, 
o índice é amplamente utilizado em pesquisas 
da área de saúde6-13, enquanto sua componente 
decomposta mais utilizada neste tipo de estudos 
é a expectativa de vida (EV)14-27, que também se 
encontra entre os indicadores mais utilizados 
para avaliar o desenvolvimento socioeconômico 
de um país. 

A literatura apresenta um quantitativo muito 
grande de pesquisas recentes6-27 que colocam a 
EV ou o IDH como variáveis balizadoras de es-
tudos de saúde.

A previsibilidade do IDH ou de suas com-
ponentes pode auxiliar em tomadas de decisões 
governamentais, apoiando ou não políticas pú-
blicas, caso os valores reais correspondam às ex-
pectativas das previsões. Suas projeções também 
podem ser utilizadas em estudos prospectivos de 
diferentes áreas, entre elas a da saúde, para ex-
plicar o comportamento futuro de variáveis de-
pendentes.

A literatura oferece uma variedade de técni-
cas de previsão, dentre as quais se destacam as 
previsões a partir de técnicas de Mineração de 
Dados (MD) aplicadas em diferentes áreas28-34, 
entre elas a da saúde33,34. No entanto, não foi pos-
sível identificar estudos predizendo o IDH ou a 
EV dos países da América Latina.

Diante desta abertura na literatura, o presen-
te estudo tem como objetivo prever o IDH e a 
EV nos países latino-americanos para o período 
de 2015 a 2020, a partir de seus dados históricos, 
utilizando técnicas de MD.

Pretende-se com este estudo contribuir na 
projeção destes indicadores utilizados em pes-
quisas epidemiológicas e, também, contribuir na 
avaliação de algoritmos e modelos empregados, 
a partir das comparações entre as previsões e as 

tendências divulgadas pelo UNDP para o IDH 
em períodos anteriores às projeções e entre suas 
medidas de qualidade de previsões.

Materiais e métodos

A partir dos dados históricos do IDH de 188 pa-
íses filiados ao UNDP, referentes ao período de 
1990 a 2014, foram desenvolvidas todas as etapas 
do processo de Descoberta de Conhecimento em 
Base Dados (DCBD)35, apresentadas nas próxi-
mas subseções. Durante o processo, foi definido 
o algoritmo e modelo com melhor desempenho 
para efetivar previsão do IDH e da EV nos 22 pa-
íses latino-americanos filiados ao UNDP no pe-
ríodo de 2015 a 2020.

A maioria das etapas do processo de DCBD 
foi realizada no ambiente de MD WEKA36, utili-
zando a técnica de Forecast, através de uma inter-
face de programação de aplicativos disponível a 
partir da versão 3.7.

Durante o processo, foi avaliado o desem-
penho de diferentes algoritmos baseados em 
funções. A partir do algoritmo com melhor de-
sempenho, foram desenvolvidos modelos de 
previsão, e seus resultados, comparados com os 
últimos relatórios do UNDP, para definição dos 
modelos mais eficientes.

Para avaliar os resultados, utilizaram-se as 
medidas de qualidade das previsões das séries 
temporais: erro absoluto médio (MAE), erro 
quadrático médio (MSE), raiz quadrada do erro 
quadrático médio (RMSE), erro percentual abso-
luto médio (MAPE), precisão direcional (DAC), 
erro absoluto relativo (RAE), e raiz quadrada do 
erro quadrático relativo (RRSE). Também, foram 
realizados testes estatísticos de análise de variân-
cia, T de Student pareado por países, em diferen-
tes momentos do processo de DCBD, adotando 
com nível de significância, alfa = 0,05.

Paralelo ao DCBD, foi desenvolvido, atra-
vés do software SPSS, um modelo de previsão 
utilizando-se a técnica de previsão mais popu-
lar, Autoregressive Integrated Moving Average 
(ARIMA) para, ao final dos testes, compará-la às 
técnicas de MD.

Pré-Processamento de mineração de dados

O pré-processamento iniciou-se com a obten-
ção dos dados de IDH e EV da base do UNDP37, 
atualizada em 24 de julho de 2014 e do seu rela-
tório referente ao IDH 20133. Esta fonte de da-
dos pode sofrer atualizações pontuais a qualquer 
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momento, e à divulgação de um novo relatório 
de IDH anual, as séries temporais podem sofrer 
atualizações mais significativas.

A partir destas fontes, foi desenvolvida uma 
base de dados específica, através do Microsoft 
Access, com as séries temporais referentes ao 
período de 1980 a 2013. Após a implementa-
ção desta base de dados, foi realizada a etapa de 
DCBD de “exploração da base de dados”, por 
meio da Linguagem de Consultas Estruturadas 
(Structured Query Language – SQL), resultando 
na estatística descritiva das séries temporais, in-
corporadas às Tabelas 3 e 4, apresentada na seção 
de Resultados.

Ao final do Pré-Processamento de MD, foram 
selecionadas 90 séries temporais do IDH para 
testes, separadas em dois lotes de dados, sendo o 
primeiro para testar a previsão do IDH 2013 e o 
segundo para previsão do IDH 2014, com dados 
anteriores ao período de previsão. Cada lote de 
dados foi utilizado para o desenvolvimento de: 
i) um modelo multivariado global (MMG), trei-
nado com séries multivariadas correspondentes 
aos 188 países filiados à UNDP; ii) 22 modelos 
multivariados específicos (MME), treinados com 
grupos que variavam de dois a 45 países com ca-
pacidade explicativa do índice de cada país latino
-americano; iii) 22 modelos univariados (MU), 
treinados com séries correspondentes a cada país 
da América Latina, resultando no total de 45 mo-
delos por lote de dados. O MMG foi treinando 
com os dados de 188 países para aumentar a ex-
periência do algoritmo.

Para o desenvolvimento dos MMEs, foram 
selecionados conjuntos de dados de IDH de 
países candidatos a previsores de cada país da 
América Latina (atributo meta). Os conjuntos de 
dados foram escolhidos através do algoritmo de 
seleção baseada em correlação: Correlation-based 
Feature Selection (CFS)38, por meio do método de 

validação cruzada. Este algoritmo prioriza con-
juntos de atributos (variáveis independentes) 
muito relacionados com o atributo meta (vari-
ável dependente) e pouco relacionados entre si.

Mineração de dados

Nesta etapa, foi selecionando o algoritmo 
mais adequado ao estudo, testando os algoritmos 
pertencentes ao grupo de aprendizagem base-
ada em funções: Least Median Squared, Linear 
Regression, Multilayer Perceptron, RBF Network, 
SMOReg, Gaussian Processes. 

Para poupar custos operacionais, os testes 
preliminares foram realizados apenas para pre-
visão do IDH 2013, em que foi selecionado o al-
goritmo SMOReg39, por apresentar os melhores 
resultados para as diferentes categorias de mode-
los (Tabela 1).

Finalizando a etapa de MD, 90 modelos fo-
ram desenvolvidos para conclusão dos testes com 
o uso do algoritmo SMOReg: dois MMGs, 44 
MMEs e 44 MUs. Estes modelos foram compara-
dos na previsão do IDH de 22 países da América 
Latina nos períodos de 2013-2014 para escolha 
do modelo de melhor desempenho (Tabela 2).

Pós-Processamento de Mineração de Dados 

Os resultados dos modelos alimentaram uma 
base de dados que permitiu comparações entre 
os valores reais e as previsões, assim como entre 
as medidas de qualidade dos modelos. Os valores 
reais referentes ao IDH 2013 foram consultados 
no UNDP3, em 24 de julho de 2014, enquanto os 
valores referentes ao IDH 2014 foram consulta-
dos após sua atualização e divulgação realizada 
pelo UNDP5, em 14 de dezembro de 2015.

Depois de percorridas todas as etapas de 
DCBD para testar algoritmos e modelos, retor-

Tabela 1. MAE dos modelos de previsão desenvolvidos com algoritmo de MD baseado em funções.

Previsão IDH 2013

Modelo MMG SMM UM

Estatística µ ± µ ± µ ±

A
lg

or
it

m
o

SMOReg 0,0002a 0,00005 0,0008to 0,0005 0,0014a 0,0007

Gaussian Processes 0,0011b 0,0008 0,0117c 0,0057 0,0174f 0,0088

RBF Network 0,0165d 0,0079 0,0161d 0,0062 0,0160e 0,0070

Multilayer Perceptron ** ** 0,0021b 0,005 0,0020b 0,0007

Linear Regression ** ** * * 0,0025c 0,0028

Least Median Squared ** ** * * 0,0044d 0,0046
p < 0,05 em a < b < c < d < e < f (comparados por coluna). * não permitiu testes com conjuntos de países. ** não permitiu testes 
com todos países.
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naram-se as etapas anteriores, repetindo-se o 
processo para previsão do IDH e EV no período 
de 2015 a 2020, aplicando-se apenas o algoritmo 
e o modelo com melhor desempenho, SMOReg 
e MMU, respectivamente. Antes da efetivação 
da previsão, as séries temporais de 1980 a 2014 
foram atualizadas em 14 de dezembro de 2015, 
pois, a cada divulgação de um novo relatório, a 
base de dados da UNDP37 pode sofrer atualiza-
ções mais significativas3.

Resultados

A Tabela 1 apresenta estatísticas de resumo do 
MAE dos testes realizados para escolha do al-
goritmo de melhor desempenho, aferindo ao 
SMOReg o melhor desempenho.

A Tabela 2 apresenta estatísticas de resumo 
das medidas de qualidade dos testes de previsão 
do IDH 2013-2014 dos países da America Latina, 
para seleção do melhor modelo de previsão.

Verificou-se, por meio da Tabela 2, que os 
MMUs apresentaram as melhores medidas de 
qualidade das previsões, correspondendo aos 
maiores valores de DAC e menores tipos de erros 
(MAE, RMSE, MAPE, RAE e RRSE), em relação 
aos MMEs e MUs.

A Figura 1 apresenta o MAE de testes reali-
zados com modelos de previsões adotados neste 
estudo e comparados com o método ARIMA.

Observou-se que os modelos desenvolvidos 
através de técnicas de MD apresentaram os meno-
res erros absolutos em relação ao modelo ARIMA.

A Tabela 3 apresenta os cinco últimos pontos 
de observações das séries temporais históricas do 

IDH nos países latino-americanos37, as previsões 
do índice (2015 a 2020) estimadas pelo algoritmo 
SMOReg em MMGs, o resumo estatístico do ín-
dice mundial e na América Latina e seu o percen-
tual de crescimento para o período de projeção.

A Figura 2 apresenta direções e previsões dos 
modelos (linhas tracejadas), tendências (linhas 
contínuas) divulgadas pelo UNDP3,5 e previsões 
do MMUs do IDH 2015-2020 de alguns países da 
América Latina, que apresentaram as melhores e 
piores medidas de qualidade das previsões, ape-
sar de não apresentarem diferenças estatísticas 
significativas entre os valores nominais das pre-
visões e os valores das tendências já divulgadas 
(2014 e 2015).

A Figura 3 apresenta a curva de crescimento 
do IDH mundial, com os valores médio, máximo, 
mínimo e de variâncias, registrados ao longo do 
período, além da média da América Latina e seus 
países com o maior e menor IDH.

A Tabela 4 apresenta os cinco últimos pontos 
de observações das séries temporais históricas da 
EV nos países latino-americanos37, as previsões 
para variável (2015 a 2020) estimadas pelo al-
goritmo SMOReg em MMGs, resumo estatístico 
da variável no mundo e na América Latina e o 
seu percentual de crescimento para o período de 
projeção.

A Figura 4 apresenta a curva de crescimento 
da EV mundial, com os valores médio, máximo, 
mínimo e de variâncias, registrados ao longo do 
período, além da média dos países desenvolvidos, 
da América Latina e seus países como a maior e 
menor EV.

Tabela 2. Medidas de qualidade dos modelos desenvolvidos para testar a previsão do IDH dos países da 
America Latina filiados ao UNDP.

Horizonte de Previsão IDH 2013-2014

Modelo MMGa MMEb MUc

Estatística µ ± µ ± µ ±
M

ed
id

a 
d

e 
Q

u
al

id
ad

e Precisão direcional - DAC** 98,61 4,23 96,46 5,54 96,11 5.72

Erro absoluto médio - MAE* 0,0002 0,00005 0,0008 0,0005 0,0014 0,0007

Erro percentual absoluto médio - MAPE* 0,026 0,006 0,12 0,07 0,21 0,08

Erro quadrático médio - MSE 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Erro absoluto relativo - RAE* 3,53 0,57 17,49 11,28 29,58 15,11

Raiz quadrada do erro quadrático médio - RMSE* 0,0002 0,00005 0,001 0,001 0,002 0,001

Raiz quadrada do erro quadrático relativo - RRSE* 3,51 0,65 25,15 13,80 40,20 17,38

* p < 0,01 em a < b < c. ** p < 0,05 em a > b > c.
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Discussão

Previsões do IDH

Em relação às previsões do IDH, ressalta-se 
que atualizações significativas dos índices de al-
guns países podem limitar o estudo. Segundo o 
UNDP1, as estimativas internacionais e nacionais 
de dados podem apresentar inconsistência, uma 
vez que as agências de dados internacionais con-
sultam os dados nacionais e, eventualmente, esti-
mam dados inexistentes para comparação entre 
países. Em relação a estas atualizações, observa-
ram-se diferenças significativas entre os valores 
de IDH, divulgados em 24 de julho de 20143 e 14 
de dezembro de 20155.

Algumas previsões deste estudo, decorrentes 
dos testes para seleção do algoritmo e modelo, de 

Figura 1. MAE acumulado por modelos, resultantes das previsões do 
IDH 2013-2014 dos países da América Latina.
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Tabela 3. Últimos pontos de observações das séries temporais históricas do IDH dos países da América Latina, 
suas projeções para 2015 a 2020 e resumo estatístico do índice mundial e dos países latino-americanos.

País* Últimos Pontos de Observação % Horizonte de Previsão Variação %

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2015-2020

ARG 0,811 0,818 0,831 0,833 0,836 0,843 0,85 0,858 0,865 0,874 0,882 5,50

CHL 0,814 0,821 0,827 0,83 0,832 0,836 0,844 0,852 0,86 0,869 0,877 5,43

URY 0,78 0,784 0,788 0,79 0,793 0,799 0,805 0,812 0,819 0,826 0,833 4,98

PAN 0,761 0,759 0,772 0,777 0,78 0,786 0,793 0,8 0,807 0,815 0,823 5,49

CUB 0,778 0,776 0,772 0,768 0,769 0,774 0,78 0,787 0,794 0,802 0,809 5,21

CRI 0,75 0,756 0,761 0,764 0,766 0,77 0,776 0,783 0,789 0,796 0,803 4,78

VEN 0,757 0,761 0,764 0,764 0,762 0,761 0,765 0,769 0,774 0,779 0,785 2,97

MEX 0,746 0,748 0,754 0,755 0,756 0,76 0,766 0,772 0,778 0,784 0,791 4,63

BRA 0,737 0,742 0,746 0,752 0,755 0,761 0,769 0,778 0,786 0,795 0,804 6,45

PER 0,718 0,722 0,728 0,732 0,734 0,739 0,745 0,752 0,759 0,766 0,773 5,26

ECU 0,717 0,723 0,727 0,73 0,732 0,734 0,739 0,743 0,748 0,754 0,759 3,68

COL 0,706 0,713 0,715 0,718 0,72 0,724 0,73 0,736 0,743 0,75 0,757 5,19

BLZ 0,709 0,711 0,716 0,715 0,715 0,715 0,717 0,72 0,723 0,726 0,728 1,86

DOM 0,701 0,704 0,708 0,711 0,715 0,72 0,726 0,733 0,74 0,747 0,754 5,41

PRY 0,668 0,671 0,669 0,677 0,679 0,681 0,686 0,691 0,696 0,701 0,707 4,05

SLV 0,653 0,658 0,662 0,664 0,666 0,669 0,674 0,682 0,689 0,696 0,703 5,48

BOL 0,641 0,647 0,654 0,658 0,662 0,667 0,671 0,677 0,683 0,689 0,695 4,96

GUY 0,624 0,63 0,629 0,634 0,636 0,637 0,64 0,644 0,648 0,651 0,655 3,00

NIC 0,619 0,623 0,625 0,628 0,631 0,636 0,643 0,651 0,66 0,668 0,676 7,13

GTM 0,611 0,617 0,624 0,626 0,627 0,632 0,639 0,647 0,655 0,663 0,671 7,05

HND 0,61 0,612 0,607 0,604 0,606 0,61 0,616 0,622 0,629 0,635 0,641 5,84

HTI   0,471 0,475 0,479 0,481 0,483 0,487 0,492 0,497 0,502 0,507 0,513 6,13

A
m

ér
ic

a 
La

ti
n

a    

µ 0,699 0,703 0,707 0,71 0,712 0,716 0,721 0,727 0,734 0,74 0,747 4,99

± 0,081 0,081 0,083 0,083 0,083 0,083 0,083 0,084 0,084 0,085 0,086 3,90

M
u

n
di

al    

µ 0,679 0,683 0,687 0,689 0,691 0,695 0,7 0,705 0,711 0,717 0,723 4,63

± 0,157 0,156 0,156 0,155 0,155 0,154 0,155 0,155 0,155 0,155 0,155 0,2

* código internacional de países com três letras.
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previsão, apontaram contradições com as dire-
ções das tendências do IDH de outros estudos3,5 
em relação a todos os resultados dos modelos 
para Cuba, em 2013 (Figura 2a), e Venezuela, 
em 2014 (Figura 2b). Cuba também apresentou 
o maior MAE em relação à previsão do IDH 
2014, além de apresentar as maiores diferenças 
entre relatórios da UNDP3,5. Já as previsões para 
a Nicarágua, em 2013 (Figura 2c), e El Salvador, 
em 2014 (Figura 2d), apresentaram os menores 
MAE. Estas comparações, quando favoráveis as 
previsões, no caso da Nicarágua e El Salvador, 
podem sustentar políticas públicas ou econômi-
cas adotadas por estes países para o desenvolvi-
mento do índice e, quando desfavoráveis as es-
timativas, no caso da Venezuela, podem levantar 
questionamentos de suas políticas ou de seus da-

dos, que podem encontrar-se desatualizados ou 
inconsistentes, como foi caso de Cuba.

Bolívia (+0,61%) e Cuba (+0,13%) apresen-
taram, respectivamente, o maior e menor ganho 
percentual do IDH no último período (2013-
2014) em relação aos países da America Latina, 
enquanto a Venezuela (-0,61%) apresentou per-
da no índice3,5.

A partir das previsões apresentadas nes-
te estudo (Tabela 3), observa-se que o Uruguai 
poderá atingir, até 2016, o mesmo nível de de-
senvolvimento da Argentina e Chile, atualmen-
te classificados5 como países desenvolvidos com 
desenvolvimento humano muito elevado (IDH > 
0,799). O mesmo poderá ocorrer com o Panamá 
em 2017, Cuba em 2019 e Costa Rica em 2020. 
Os países em desenvolvimento, Paraguai e El 

Figura 2. Previsões e tendências do IDH de Cuba(a), Venezuela(b), Nicarágua(c), El Salvador(d).
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Salvador, poderão passar da classe de desenvolvi-
mento humano médio (0,599 < IDH < 0,7) para 
desenvolvimento humano elevado (0,699 < IDH 
< 0,8), respectivamente, em 2019 e 2020.

O IDH médio dos países da América Latina 
(4,99 ± 3,90%) nas projeções deste estudo, re-
ferentes ao período de 2015 a 2020, apresentam 
uma expectativa de crescimento acima da mé-
dia mundial (4,63 ± 0,20%), mantendo a mes-
ma tendência5 que destaca a América Latina 
e o Caribe com os maiores IDH, classificados 
como alto e com índices superiores às regiões da 
Europa, Ásia, Pacífico, Estados Árabes e África 
subsaariana.

Nicarágua (7,13%) e Guatemala (7,02%) ten-
dem a apresentar maior crescimento do índice 
para o mesmo período, enquanto Belize (1,86%) 
tende a apresentar o menor crescimento. O Haiti 
(6,13%), apesar de tender a um crescimento aci-
ma da média mundial, permanecerá como único 
país da América Latina classificado5 como sub-
desenvolvido (IDH < 0,55). Os demais países 

tendem a manter-se na mesma classe de desen-
volvimento humano, mesmo apresentando cres-
cimento do índice.

O Brasil, que atualmente passa por um mo-
mento de crise econômica40, não perceberá mu-
danças tão significativas no IDH, no caso de 
avanços significativos na EV ou na educação 
como se prevê, pois com a nova metodologia de 
cálculo, estes avanços tendem a ser atenuados 
pela renda baixa, em função do déficit do PIB. A 
média geométrica empregada no cálculo do ín-
dice reduz o nível de substitutibilidade entre as 
dimensões, em virtude de que o baixo desempe-
nho em uma determinada dimensão não pode 
ser mais compensado pelo maior desempenho 
em outra dimensão5. Apesar das críticas41 ao 
novo tipo de cálculo do IDH, observa-se que este 
privilegia países com menor desigualdade entre 
suas componentes4, pois a média geométrica ten-
de a ser cada vez menor que a média aritmética à 
medida que se aumenta a variância entre as com-
ponentes.

Figura 3. Séries Temporais Históricas (1980 -2014) e Horizonte de Previsões (2015 a 2020) do IDH Mundial, da 
América Latina e de Países Latino-americanos com maior (Argentina) e menor (Haiti) índice.
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Previsões da Expectativa de Vida

Foi possível confrontar as previsões com 
estudos recentes de outras agências internacio-
nais42,43, que já disponibilizam a EV de 2015 de 
seus países filiados. No entanto, observam-se di-
ferenças em suas séries temporais em relação à 
fonte de dados3,5,37 utilizada no treinamento dos 
modelos desenvolvidos neste estudo, que o limita 
até que se divulguem novos valores de EV ou ou-
tros estudos para possibilitar comparações.

Este indicador também pode apresentar in-
consistência, pois muitos óbitos não são registra-
dos corretamente16.

Analisando as séries históricas mundiais de 
EV, antes das previsões para a América Latina, 
através da base de dados do UNDP37, observa-se 

que, nos últimos 34 anos, a média mundial foi de 
67,84 ± 2,89 anos. A menor EV registrada no pe-
ríodo foi a da população do Camboja, em 1980, 
com média de 27,5 anos, enquanto a da popula-
ção mundial nesse período era de 61,62 ± 10,5 
anos. Em 1995, Ruanda apresentou a menor EV 
(31,50 anos), bem abaixo dos padrões mundiais 
da época, de 65,44 ± 10,18 anos. No último re-
latório5, Hong Kong - China registrou a maior 
EV (84 anos em 2014) e a Suazilândia apresen-
tou a menor EV (49 anos), enquanto os padrões 
mundiais apresentaram a EV média de 71,03 ± 
8,37 anos. O Haiti é o país da América Latina que 
sempre apresentou a menor EV, a qual era, em 
2014, de 62,8 anos, com perspectivas, segundo as 
projeções deste estudo, de chegar à EV de 65,89 
anos até 2020, acima de -1DP (65,06 anos) da 

Tabela 4. Últimos pontos de observações das séries temporais históricas da expectativa de vida
nos países da América Latina e projeções para 2015 a 2020.

País* Últimos Pontos de Observação % Horizonte de Previsão Variação %

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2015-2020

CHL 80,4 80,7 81,1 81,4 81,7 82,14 82,63 83,19 83,81 84,50 85,25 4,35

CRI 78,8 78,9 79,1 79,2 79,4 79,58 79,82 80,09 80,40 80,75 81,13 2,18

CUB 79 79,1 79,2 79,3 79,4 79,53 79,64 79,78 79,95 80,17 80,41 1,27

PAN 76,8 77 77,2 77,4 77,6 77,86 78,12 78,43 78,76 79,14 79,56 2,52

URY 76,6 76,7 76,9 77 77,2 77,37 77,59 77,84 78,13 78,47 78,83 2,11

MEX 76,1 76,2 76,4 76,6 76,8 77,04 77,33 77,70 78,13 78,63 79,18 3,10

ARG 75,6 75,8 75,9 76,1 76,3 76,54 76,79 77,09 77,43 77,80 78,20 2,49

ECU 75 75,2 75,4 75,7 75,9 76,25 76,65 77,15 77,72 78,35 79,06 4,16

NIC 73,7 74 74,3 74,6 74,9 75,36 75,90 76,56 77,30 78,13 79,05 5,55

PER 73,7 73,9 74,1 74,3 74,6 74,93 75,36 75,89 76,51 77,22 77,99 4,55

BRA 73,3 73,6 73,9 74,2 74,5 74,91 75,35 75,86 76,43 77,08 77,79 4,41

VEN 73,6 73,7 73,9 74 74,2 74,38 74,61 74,85 75,14 75,46 75,81 2,17

COL 73,3 73,5 73,7 73,9 74 74,22 74,44 74,71 75,00 75,34 75,72 2,33

DOM 72,7 72,9 73,1 73,3 73,5 73,79 74,11 74,51 74,96 75,47 76,05 3,47

HND 72,4 72,6 72,8 72,9 73,1 73,37 73,69 74,09 74,58 75,16 75,81 3,71

SLV 71,9 72,2 72,5 72,8 73 73,41 73,94 74,59 75,30 76,11 77,03 5,52

PRY 72,3 72,5 72,6 72,8 72,9 73,09 73,25 73,47 73,69 73,97 74,27 1,88

GTM 70,9 71,1 71,4 71,6 71,8 72,14 72,56 73,07 73,66 74,34 75,11 4,61

BLZ 69,7 69,7 69,8 69,9 70 70,07 70,14 70,22 70,28 70,32 70,34 0,48

BOL 66,4 66,9 67,5 67,9 68,3 68,87 69,44 70,09 70,80 71,63 72,55 6,23

GUY 66 66,1 66,2 66,3 66,4 66,54 66,72 66,91 67,12 67,34 67,57 1,77

HTI 61,3 61,7 62,1 62,4 62,8 63,23 63,66 64,13 64,65 65,24 65,89 4,91

A
m

ér
ic

a 
La

ti
n

a

µ 73,2 73,4 73,6 73,8 74 74,3 74,6 75 75,4 75,9 76,5 3,33

± 4,47 4,43 4,39 4,38 4,36 4,34 4,33 4,33 4,35 4,37 4,42 2,05

M
u

n
di

al

µ 69,9 70,2 70,5 70,8 71 71,4 71,7 72 72,4 72,8 73,3 3,18

± 8,89 8,73 8,59 8,47 8,37 8,27 8,22 8,19 8,19 8,21 8,24 2,20
* código internacional de países.
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previsão da média mundial. Outros países, como 
Belize (70 anos), Bolívia (68,3 anos) e Guiana 
(66,4 anos), também apresentam EV abaixo da 
média mundial, enquanto a maioria, correspon-
dente a 81,82% dos países da America Latina, 
apresentam EV acima da média mundial. A EV 
média da America Latina historicamente37,42,43 
sempre se apresentou acima da média mundial.

As projeções deste estudo estimam que nos 
próximos seis anos a média da EV da América 
Latina aumente de 74 para 76,5 ± 4,42 anos, en-
quanto a mundial é estimada em 73,29 ± 8,24 
anos, e que em 2015 já seria de 74,3 ± 4,34, o que 
se confirmou em outro estudo42.

Atualmente37, o Chile (81,7 anos) apresenta 
a maior EV da América Latina, com média su-
perior aos demais países desenvolvidos (79,9 ± 
2,81), e tende a chegar até 2020 à EV de 85,25 
anos, também superior à prevista neste estudo 
para os países desenvolvidos (81,61 ± 3,12 anos).

Apesar das EV se apresentarem crescentes, 
Kanso et al.14 apontam que a EV aos 60 anos au-
mentaria em 20% se esses óbitos causados por 
morte evitáveis não ocorressem e que a sobre-
mortalidade masculina foi observada em quase 
todas as causas de morte evitáveis analisadas, o 
que pode estar relacionado à maior exposição a 
fatores de risco e à menor utilização dos serviços 

Figura 4. Séries temporais históricas (1980 -2014) e horizonte de previsões (2015 a 2020) da EV mundial, da 
América Latina e de países latino-americanos com a maior (Chile) e menor (Haiti) EV.
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de saúde pelos homens. Por outro lado, estudos19 
apontam uma desvantagem notável do sexo fe-
minino em relação à EV saudável.

Os dados de EV, principalmente analisados de 
maneiras decompostas, com ou sem saúde, por 
sexo e regiões, podem ser utilizados em políticas 
públicas, como referências para cálculo de planos 
de saúde e de contribuições previdenciárias44, 
decursos para pagamentos de pensões45,46, como 
justificativas para reformas previdenciárias47, no 
planejamento do futuro da assistência à saúde15 e 
qualidade de vida dos idosos48-50, bem como para 
prever o aumento de doenças relacionadas ao en-
velhecimento51.

Método, Modelos e Algoritmo de Previsão

Expressiva parte da literatura sugere que pre-
visões combinadas podem melhorar as previsões 
individuais30. Isso foi visível nos modelos multi-
variados (MM), que apresentam melhores resul-
tados que os MUs. Nos MMs, o algoritmo apren-
deu com o comportamento de histórico das sé-
ries temporais de todos ou de grupos de países, 
enquanto nos MUs a aprendizagem se limitou às 
séries temporais do país-alvo.

Os MMGs apresentaram melhor desempe-
nho que os demais. Mas esta vantagem relativa 
do preditor multivariado pode ser diferente para 
cada país. Outros estudos52 também destacam 
vantagens dos modelos multivariados, principal-
mente se existirem fortes relações entre as séries 
temporais, o que também ocorreu no presente 
estudo.

Os testes de análise de variância sugerem evi-
dências da inexistência de diferenças significati-
vas entre as previsões dos modelos e as tendências 
divulgadas pelo UNDP5 para o IDH 2013 e 2014. 
No entanto, os MMGs apresentaram as melhores 
medidas de qualidade acumuladas durante todo 
período de treinamento e previsão, com a maior 
DAC e os menores tipos de erro em relação aos 
demais modelos.

A eficiência dos MMGs pode ser implicita-
mente explicada pelas interdependências e vul-
nerabilidade dos países, mencionadas em outros 
estudos3.

Em relação ao método de avaliação dos mo-
delos, observa-se que as medidas de qualidade 
MAE e DAC são suficientes para qualificar a 
previsão do IDH ou EV, dispensando-se a ne-
cessidade da análise de variância, pois apesar de 
não existirem diferenças estatísticas significativas 

entre previsões dos modelos e os valores reais, o 
MAE permitiu identificar os melhores modelos, 
confirmando estudos53 que discutem o uso das 
medidas de qualidade específicas para previsão. 

O algoritmo SMOReg apresentou as melho-
res medidas de qualidade durante os testes de 
previsão em relação a outros dos mesmo para-
digma de aprendizagem (Tabela 1), confirman-
do estudos anteriores54 e também reafirmado 
vantagens no uso das técnicas de MD (Figura 1) 
em relação a outras técnicas mais populares de 
previsão, como ARIMA, já apontadas em estudos 
anteriores55.

As maiores dificuldades enfrentadas neste 
método de previsão se referem ao custo opera-
cional. As etapas de pré e pós-processamento 
de MD consumiram aproximadamente 80% do 
custo operacional, como sugerem estudos ante-
riores56. Falta de acesso a dados totalmente con-
sistentes foi outro problema, frequente em gran-
des bases de dados57, pois atualizações nos dados 
de observação já publicadas limitaram o estudo, 
diminuindo a previsibilidade.

Conclusão

Modelos desenvolvidos a partir de séries tem-
porais multivariadas, apesar de mais complexos, 
apresentaram melhor precisão que os modelos 
desenvolvidos a partir de séries univariadas.

As séries temporais multivariadas possibi-
litam maior aprendizagem dos algoritmos com 
o aumento de diferentes experiências históricas 
univariadas.

As técnicas de mineração de dados apresenta-
ram melhor qualidade nas previsões em relação à 
técnica mais popular, ARIMA.

O IDH é um índice robusto com grande previ-
sibilidade e vulnerabilidade, utilizado em pesqui-
sas epidemiológicas, principalmente como deli-
mitador demográfico ou parâmetro comparativo.

As previsões apontam que as médias de cres-
cimento do IDH e da EV nos países da América 
Latina tendem a permanecerem maiores que a 
média mundial.

As contradições entre a previsão e os valo-
res reais do índice ou de suas componentes, se 
comparados, futuramente poderão desencadear 
reflexões e auxiliar em tomadas de decisões para 
sustentação ou não de políticas públicas voltadas 
ao planejamento e gestão de saúde e, também, 
justificar o cenário vivido pelos países e mundo.
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