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RESUMO

Esta pesquisa aborda o tema Missing Value Imputation (MVI) com foco em
agrometeorologia, na estimativa e imputacdo de dados de evapotranspiracdo de
referéncia. O trabalho foi dividido em trés capitulos, entendidos como reviséo,
metodologia e aplicacdo. O Capitulo 1 apresenta uma revisdo bibliométrica
abrangendo cerca de 19.745 publicacfes entre 1940 e 2022, destacando os principais
pesquisadores, artigos, periodicos, instituicdes e paises no assunto MVI. O Capitulo
2 apresenta uma proposta detalhada do planejamento de uma simulacdo em MVI,
abordando o banco e tipo de dados, mecanismo e taxa de falta, técnica de imputagéo
e método de avaliagdo de desempenho. Essas informagfes séo preparatérias para a
aplicacdo. O Capitulo 3 avalia o desempenho de procedimentos multivariados
alternativos de andlise de componentes principais na imputacdo de dados ausentes
em base de dados de evapotranspiracdo. Foram utilizados dados do periodo de 2012
a 2021 de quarenta e cinco estacfes meteoroldgicas automaticas da regido de Séo
Paulo, Brasil, simulando diferentes cenéarios de dados faltantes. Esta pesquisa
ressalta a importancia da agrometeorologia, a necessidade de tratar dados ausentes
por meio de técnicas de MVI e a eficacia de procedimentos alternativos de analise de
componentes principais na imputacao de valores faltantes.

Palavras-chave: evapotranspiracdo; planejamento de simulacdo; bibliometria,;
conjunto de dados incompleto; qualidade de dados; EM-PCA; NIPALS-PCA.






ABSTRACT

This research addresses the theme of Missing Value Imputation (MVI) with a focus on
agrometeorology, in the estimation and imputation of reference evapotranspiration
data. The work was divided into three chapters, understood as review, methodology,
and application. Chapter 1 presents a bibliometric review covering approximately
19,745 publications between 1940 and 2022, highlighting the main researchers,
articles, journals, institutions, and countries in the MVI subject. Chapter 2 presents a
detailed proposal for planning a simulation in MVI, addressing the database and type
of data, mechanism and fault rate, imputation technique, and performance evaluation
method. This information is preparatory for the application. Chapter 3 evaluates the
performance of alternative multivariate principal component analysis procedures in
imputing missing data into evapotranspiration databases. Data from the period 2012
to 2021 from forty-five automatic meteorological stations in the region of Sdo Paulo,
Brazil, were used, simulating different scenarios of missing data. This research
underscores the importance of agrometeorology, the need to address missing data
through MVI techniques, and the effectiveness of alternative principal component
analysis procedures in imputing missing values.

Keywords: evapotranspiration; simulation planning; bibliometrics; incomplete data
set; data quality; EM-PCA; NIPALS-PCA.
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INTRODUGAO GERAL

Os fundamentos da agrometeorologia estdo enraizados nas ciéncias fisicas e
biolégicas, essenciais para a definigdo, aplicagdo e disponibilizagdo do
conhecimento sobre o tempo e o clima (TAKLE, 2015) aos agricultores e tomadores
de decisdo na producdo agricola (CALANCA, 2014, HOOGENBOOM, 2000;
STIGTER, 2007). Nas pesquisas em agrometeorologia, principalmente nos estudos
de evapotranspiragao, que desempenha um papel fundamental no ciclo hidrolégico
(KISI et al., 2021), no planejamento (GONSAGA DE CARVALHO et al., 2011; WANG
et al., 2022) e na gestdo de sistemas de irrigacdo (ESTEVEZ; GAVILAN; GIRALDEZ,
2011; MARIN et al., 2019; MARTI; ZARZO, 2012), na modelagem da demanda de
agua (TERINK; IMMERZEEL; DROOGERS, 2013), no monitoramento do estresse
hidrico (HART et al., 2009), na estimativa do balango hidrico (CAl et al., 2009) e em
trabalhos hidrolégicos e ambientais (MARTI; GASQUE, 2010) é essencial contar
com fontes de dados meteorologicos de alta qualidade, com acuracia e

confiabilidade.

A determinagdo da evapotranspiragdo € uma tarefa complexa devido aos
custos elevados relacionados as técnicas diretas para instalacdo, operacdo e
manutengdo dos equipamentos de medicdo (ALLEN et al., 2011; RANA; KATERJI,
2000). Uma abordagem alternativa € o uso de métodos indiretos (ONNABI MILANI et
al.,, 2007) que se baseiam em equagbes matematicas adaptaveis as condi¢des
climaticas locais, dispensando a necessidade de medi¢des diretas. No entanto, é
fundamental dispor de séries histéricas de dados meteoroldgicos.

E comum em séries temporais de dados meteorolégicos apresentarem
desvios ou falhas (HASAN et al., 2021; JUNNINEN et al., 2004; YOZGATLIGIL et al.,
2013), incluindo valores ausentes, conhecidas como missings (WHITE; ROYSTON;
WOOQOD, 2011). Diversos fatores contribuem para a ocorréncia de missings, por
exemplo, falha de equipamentos, problemas de coleta de dados, informacbes
incompletas (HASAN et al., 2021). A existéncia de valores ausentes em um banco
de dados resulta em perda de eficiéncia, introduzindo viés devido as discrepancias
entre os dados faltantes e completos, complicando a anadlise dos dados
(FARHANGFAR; KURGAN; PEDRYCZ, 2007). Eliminar os valores faltantes traz a
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desvantagem de reduzir o tamanho amostral, o que resulta em diminuir a preciséo
da analise estatistica. (ROTH, 1994; STRIKE; EMAM; MADHAVJI, 2001).

Uma maneira comum de lidar com conjuntos de dados incompletos é por
meio das técnicas de imputacédo de valor ausente, missing value imputation (MVI),
que é amplamente utilizada como um método de resolugcdo. Os métodos de MVI
podem ser agrupados em técnicas estatisticas ou abordagens baseadas em
machine learning. Um método de MVI pode ser avaliada por meio de simulagdes que
levam em consideragao diferentes aspectos, tais como o0 escopo e o tipo de dados
do banco, o mecanismo de falha, a taxa de dados ausentes, a técnica de imputagcao

empregada e o método utilizado para aferir o desempenho.

Experimentos agricolas podem apresentar um numero relativamente maior de
variaveis em relagdo ao tamanho amostral, cenarios de alta dimensdo e amostra
reduzida, high-dimension and low-sample-size (HDLSS). Na literatura o problema de
alta dimensao e tamanho amostral reduzido é abordado por diversos pesquisadores
(AHN et al., 2007; CHEN; WIESEL; HERO, 2011; HOYLE, 2008; JUNG; SEN;
MARRON, 2012; MULLER et al., 2008; SHEN et al., 2016; SHEN; SHEN; MARRON,
2013; YATA; AOSHIMA, 2010, 2012). As dimensdes dos dados indicam o numero
de caracteristicas que foram medidas para cada observagdo, tornando-se uma
tarefa desafiadora analisar dados de alta dimensao, normalmente designada pela
sigla HDD (high-dimension data). Os pesquisadores Johnstone e Paul (2018)
discutem e orientam para o caso do numero de variaveis ou recursos coletados p
superar o numero de casos (ou tamanho amostral) n, ou seja, para p>>n. Os autores
procuram dar orientagbes para alguns desses fendmenos de alta dimensao, tais
como: propagacgao e viés de autovalor, inconsisténcia de autovetores. O trabalho de
Ayesha, Hanif e Talib (2020) apresenta o estado da arte em técnicas de reducédo de
dimensionalidade e sua adequacao para diferentes tipos de dados e areas de
aplicagao. Além disso, foram destacadas as questdes das técnicas de redugcao de
dimensionalidade que podem afetar a precisdo e relevancia dos resultados. A
maioria das técnicas estatisticas multivariadas sdo sensiveis ao tamanho amostral
(SIDDIQUI, 2013). A literatura apresenta recomendagdes na busca por estimativas
mais precisas das caracteristicas populacionais (HONG et al., 1999) e influéncia do
tamanho amostral (SHAUKAT; RAO; KHAN, 2016).



31

Das técnicas estatisticas, para imputacdo de missings, devido a sua
capacidade e flexibilidade de aplicagdo em fendmenos de alta dimensédo e amostra
reduzida, na presenga de missings, destaque para o procedimento multivariado
Anélise de Componentes Principais (GARCIA-DIEGO; ZARZO, 2010; JOSSE;
HUSSON, 2012; MARTI; ZARZO, 2012), PCA. Introduzida por Karl Pearson (1901) e
fundamentada por Hotelling (1933), é utilizada para analise exploratéria e redugao
da dimensionalidade (MINGOTI, 2005), podendo também ser utilizada como
procedimento de imputacdo de dados ausentes (DE KETELAERE; HUBERT,
SCHMITT, 2015). Destaque para a utilizagdo conjunta com métodos iterativos como
o algoritmo NIPALS (DE LA FUENTE; GARCIA-MUNOZ; BIEGLER, 2010; ESHGHI,
2014; HOWLEY et al., 2006; PATEL; SIVANATHAN; MHASKAR, 2021; VYAS et al.,
2021; YANG et al., 2012), Nonlinear lterative Partial Least Squares (WRIGHT, 2017)
e o algoritmo EM (BUCIOR-KWACZYNSKA, 2018; MALAN et al., 2020; NILASHI et
al., 2022; XIE et al., 2019), Expectation-Maximization (DEMPSTER, A. P.; LAIRD, N.
M. ; RUBIN, 1977).

Aplicagdes da analise multivariada no campo da ciéncias agrarias tiveram um
salto com o avango da tecnologia da informacg&o. Entender as limitagbes das
técnicas multivariadas frente as situagcdes de alta dimensdo, amostra reduzida,
ocorréncia de valores ausentes (missings) e aplicar procedimentos de analises
consistentes para cada problema agricola, coloca-se como um desafio na area de

analise de dados agronémicos.

Neste contexto, esta pesquisa tem por objetivo apresentar um panorama da
literatura cientifica no tema Missing Value Imputation, disponibilizar um roteiro para
simulagcdo em MVI e avaliar a performance de métodos multivariados alternativos de

analise de componentes principais na imputacdo de dados ausentes.
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ESTRUTURA DA TESE

A tese esta estruturada em trés capitulos, nos quais buscou-se realizar uma
analise bibliométrica da tematica Missing Value Imputation, apresentar as etapas de
uma simulacdo em MVI e comparar procedimentos alternativos para aplicacdo de
técnicas de analise de componentes principais em situacbes de alta dimensao,
amostra reduzida e auséncia de dados, por meio de uma avaliagado do desempenho
frente a dados observados de evapotranspiracdo de referéncia considerando

diferentes contextos.

O resultado esperado de cada capitulo foi a publicagdo de um artigo em

revistas cientificas de impacto na area de ciéncias agrarias.

Desta maneira, esta tese foi estruturada da seguinte forma: Capitulo 1:
Apresenta um panorama das pesquisas mundiais no tema Missing Value Imputation
por meio de uma analise bibliométrica. Capitulo 2: Propde um planejamento para
estudos de simulagcdo em MVI, com foco no banco e tipo de dados, mecanismo e
taxa de falta, técnica de imputacdo e meétodo de avaliacdo de desempenho,
preparando conceitos para a aplicagdo, apresentada no capitulo trés. Capitulo 3:
Compara o desempenho de procedimentos multivariados alternativos de analise de
componentes principais na imputacdo de dados ausentes em séries temporais de
variaveis meteoroldgicas, considerando bases de dados no cenario de alta dimenséao

e amostra reduzida, com diferentes taxas de dados faltantes.

O Quadro 1 ilustra o desenvolvimento metodolégico desta pesquisa por meio
de um framework estruturado. Proporciona uma visdo panoramica da organizagéo

dos capitulos, enfatizando os resultados obtidos.
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Quadro 1 — Framework Metodolégico da Pesquisa

Tese Doutorado

APLICAGCAO DE ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS NA IMPUTACAO DE VALORES
AUSENTES EM DADOS AGROMETEOROLOGICOS EM ALTA DIMENSAO

)

IMPUTACAO DE VALORES
AUSENTES: UMA ANALISE
BIBLIOMETRICA DA
LITERATURA

N /

Capitulos

e

PLANEJAMENTO DE
SIMULAGCAO PARA
IMPUTAGAO DE VALOR
AUSENTE

o /

Contextualizagao

C s

COMPARACAO DE
ALGORITMOS DE ANALISE
DE COMPONENTES
PRINCIPAIS PARA
IMPUTACAO EM DADOS
AGROMETEOROLOGICOS
EM ALTA DIMENSAO E
TAMANHO AMOSTRAL

K REDUZIDO /

Agrometeorologia
Mundo MVI

J

Dados Meteorolégicos
Etapas Simulagdo MVI

J

Evapotranspiragao
EM-PCA / NIPALS-PCA

Kpresentar uma visao glog

da literatura cientifica no
tema Missing Value
Imputation, MVI, por meio de
uma analise bibliométrica

o /

Objetivos

ﬁropor um planejamentob

simulagdo em MVI, com foco
no banco e tipo de dados,
mecanismo e taxa de falta,
técnica de imputacao e
método de avaliagao de
desempenho

merificar a performance a

procedimentos multivariados
alternativos de analise de
componentes principais na
imputacao de dados
ausentes em séries
temporais de variaveis
meteoroldgicas,
considerando bases de
dados no cenario de alta
dimensao e amostra
reduzida, com diferentes

. /

Resultados

errcentuais de missingy

Panorama
Missing Value Imputation

I

Guia
Simulagdo em MVI

J

Comparacgao
EM-PCA x NIPALS-PCA

Fonte: Autoria Prépria.
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RESUMO

A agrometeorologia desempenha um papel crucial ao fornecer informacoes
meteoroldgicas essenciais para agricultores e tomadores de decisdo envolvidos na
producdo agricola. Uma area de pesquisa importante nesse campo € a
evapotranspiracdo, que requer o uso de fontes de dados meteorolégicos de alta
qualidade para estimar o uso de agua pelas culturas, especialmente em sistemas de
irrigacdo. No entanto, devido as condi¢des nas quais os dados meteorologicos sao
coletados, € comum encontrar uma propor¢do de dados ausentes, conhecidos como
missings. Independentemente das razdes para essas auséncias, € fundamental
avaliar e tratar adequadamente esses dados faltantes. Neste contexto, o objetivo
deste capitulo foi apresentar um panorama das pesquisas mundiais no tema Missing
Value Imputation, MVI, por meio de uma andlise bibliométrica. Para desenvolver a
analise bibliométrica utilizou a base de dados Web Of Science, com levantamento
bibliografico executado em 2 de janeiro de 2023. Nesta andlise bibliométrica o foco
foi publicacdes cientificas, no periodo de 1940 a 2022, relacionados ao assunto MVI.
A consulta foi realizada com a string de busca: (missing) AND (value* OR data) AND
(imputation OR estimation). As métricas bibliométricas utilizadas foram medidas de
produtividade e impacto. A construcdo e visualizagdo de redes bibliométricas foram
desenvolvidas pelo software VOSviewer e o pacote Bibliometrix. O levantamento
gerou uma amostra com 19.745 publicacfes, divulgadas por 6.225 fontes cientificas,
produzidos por cerca de 62.193 autores, gerando 450.673 referéncias citadas,
envolvendo 12.925 instituicdes, abrangendo cerca de 158 paises. Do conjunto das
publicacdes identificadas 70% foram produzidos na ultima década. Dos autores com
maior nuamero de trabalhos, ocorreu uma predominancia de pesquisadores
Chineses, para as referéncias identificadas. Os paises protagonistas foram os
Estados Unidos, seguidos pela China e Inglaterra. O Brasil vem na décima nona
posicdo. As instituicdes Norte Americanas liberam o ranking das instituicdes com
maior numero de publicagcdes em MVI, destaque para Harvard University, University
of Michigan, University of Washington, University of North Carolina e University of
California. Seguida das universidades do Reino Unido: University College London,
University of Oxford, London School of Hygiene & Tropical Medicine. E a mais jovem,
a proeminente Chinese Academy of Sciences. Destaque no Brasil para USP,
UNICAMP e UNESP. O periddico Statistics in Medicine, foi o de maior impacto,
seguido pelo PLOS ONE, Biometrics, Journal of the American Statistical Association,
Computational Statistics & Data Analysis, Communications in Statistics-Theory and
Methods, Statistical Methods in Medical Research, IEEE Access, BMC Medical
Research Methodology e Statistica Sinica. Dos pesquisadores fundamentais
destaque para Donald B. Rubin, Roderick Joseph Alexander Little, Arthur P.
Dempster, Joseph L. Schafer, John W. Graham, Stef van Buuren, lan R. White,
Patrick Royston, James M. Robins e Craig K. Enders. A distribuicdo temporal da
ocorréncia das palavras-chaves, indica fases distintas de pesquisa em MVI,
caracterizada pelo inicio com o Algoritmo EM, passando por Imputacdo Multipla e,
na atualidade concentragdo nas técnicas de Aprendizado de Maquina.

Palavras-chave: bibliometria; dados ausentes; imputacéo; conjunto de dados
incompleto; qualidade dos dados.
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ABSTRACT

Agrometeorology plays a crucial role in providing essential weather information to
farmers and decision-makers involved in agricultural production. An important area of
research in this field is evapotranspiration, which requires the use of high-quality
meteorological data sources to estimate water use by crops, especially in irrigation
systems. However, due to the conditions under which meteorological data is
collected, it is common to encounter a proportion of missing data, known as
missings. Regardless of the reasons for these absences, it is essential to evaluate
and treat these missing data. In this context, the objective of this chapter was to
present an overview of global research on Missing Value Imputation (MVI) through
bibliometric analysis. The bibliometric analysis was conducted using the Web Of
Science database, with a bibliographic survey conducted on January 2, 2023. The
focus of this bibliometric analysis was scientific publications related to MVI from the
period 1940 to 2022. The search query used was: (missing) AND (value* OR data)
AND (imputation OR estimation). The bibliometric metrics used included measures of
productivity and impact. The construction and visualization of bibliometric networks
were developed using the software VOSviewer and the Bibliometrix package. The
survey generated a sample of 19,745 publications, published by 6,225 scientific
sources, authored by approximately 62,193 authors, resulting in 450,673 cited
references and involving 12,925 institutions across approximately 158 countries. Of
the identified publications, 70% were produced in the last decade. Among the
authors with the highest number of works, Chinese researchers were predominant in
the identified references. The leading countries were the United States, followed by
China and England, with Brazil ranking nineteenth. In terms of institutions with the
highest number of publications in MVI, North American institutions topped the list,
with Harvard University, University of Michigan, University of Washington, University
of North Carolina, and University of California taking the lead. The United Kingdom's
institutions followed, with University College London, University of Oxford, and
London School of Hygiene & Tropical Medicine. The Chinese Academy of Sciences,
the youngest institution, was also prominent. Notable Brazilian institutions included
USP, UNICAMP, and UNESP. Regarding impact, the journal Statistics in Medicine
had the highest impact, followed by PLOS ONE, Biometrics, Journal of the American
Statistical Association, Computational Statistics & Data Analysis, Communications in
Statistics-Theory and Methods, Statistical Methods in Medical Research, IEEE
Access, BMC Medical Research Methodology, and Statistica Sinica. Regarding
fundamental researchers in the field, Donald B. Rubin, Roderick Joseph Alexander
Little, Arthur P. Dempster, Joseph L. Schafer, John W. Graham, Stef van Buuren, lan
R. White, Patrick Royston, James M. Robins, and Craig K. Enders stood out. The
temporal distribution of the occurrence of keywords indicates distinct phases of
research in MVI, characterized by the initial phase with the EM Algorithm, followed by
Multiple Imputation, and currently concentrating on Machine Learning techniques.

Keywords: bibliometrics; missing data; imputation; incomplete dataset; data quality.



37

1.1 INTRODUCAO

A agrometeorologia, meteorologia agricola, baseia-se em ciéncias fisicas e
biologicas basicas para descobrir, definir e aplicar o conhecimento do tempo e do
clima a producédo agricola (TAKLE, 2015). Visa fornecer servigcos e informacoes
agrometeorologicas aos agricultores e tomadores de decisdo na producgdo agricola
(CALANCA, 2014; HOOGENBOOM, 2000; STIGTER, 2007), auxiliando na
conservagao de recursos naturais e protecdo do solo, planta e recursos hidricos
(TAKLE, 2003). Devido as condi¢cdes sob as quais os dados meteorologicos sao
coletados, normalmente contém uma propor¢cdo de dados ausentes, missings, 0S
quais podem surgir a partir de erros nas medic¢des, falhas na aquisicdo de dados,
entradas improprias, problemas nos equipamentos, entre outros (HASAN et al.,
2021; JUNNINEN et al., 2004; OSBORNE, 2013; YOZGATLIGIL et al., 2013).
Quaisquer que sejam as razdes, 0S missings devem ser avaliados e tratados de

forma adequada para preparacao, organizacao e estruturacao dos dados.

Dependendo da taxa de missings e area de aplicacdo, os dados ausentes
podem ser removidos da base de dados sem ter um efeito significativo no resultado
da andlise (STRIKE; EMAM; MADHAVJI, 2001). A desvantagem da exclusdo é a
reducdo do tamanho amostral, diminuindo a precisdo da andlise estatistica (ROTH,
1994). Ao contrario da estratégia de exclusdo a imputacdo de valor ausente, missing
value imputation (MVI), é a solu¢cdo mais comumente utilizada para tratar o problema
de conjunto de dados incompleto. Os métodos de MVI podem ser classificadas em
técnicas estatisticas ou machine learning. Das técnicas estatisticas destaque para
média, Linear Regression (LR), Least Squares (LS) e Expectation Maximization
(EM). Das técnicas baseadas em aprendizado de maquina destaque para Clustering,
Decision Tree (DT), K-nearest neighbor (KNN) e Random Forest (RF) (LIN; TSAI,
2020).

Com intuito de verificar o impacto na literatura cientifica mundial e os pilares
tedricos do tema MVI, foi aplicado uma analise bibliométrica. A bibliometria surgiu no
inicio do século vinte, com o pesquisador Paul Otlet (1934), no tratado Traité de
Documentation, consolidando-se com o artigo de Pritchard (1969), Statistical
Bibliography or Bibliometrics?. Sua origem vem da necessidade do estudo e da

avaliacdo das atividades de producdo e comunicacdo cientifica (ARAUJO, 2006).
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Desenvolve-se através de leis empiricas sobre o comportamento da literatura, com
destaque para o método de medi¢do da produtividade de autores dado pela lei de
Lotka (1926), a lei de dispersdo do conhecimento cientifico de Bradford (1934) e o

modelo de distribuicdo e frequéncia de palavras num texto, de Zipf (1949).

A bibliometria compreende uma analise extensa de trabalhos publicados,
utilizando ferramentas estatisticas, visando descobrir as tendéncias, publicacdes e
citacbes de um determinado tema, por ano, autor, instituicdo, pais, fonte cientifica e
palavra-chave (ZUPIC; CATER, 2015). Esta abordagem é relevante na verificacéo
de éareas especificas de impacto mundial, como é o caso da MVI, onde a
internacionalizacéo e as colaboracdes podem ser analisadas (VELASCO-MUNOZ et

al., 2018), fato que motivou a utilizacdo da analise bibliométrica.

Considerando o0s potenciais pesquisadores e usuarios interessados nesta
analise, pode-se dizer que os resultados apresentados por este capitulo sédo uteis na
avaliacdo da producdo cientifica no tema MVI. Podem identificar os principais
trabalhos e métodos, direcionando oportunidades, investimentos e futuras linhas de

pesquisas.

Neste contexto, o objetivo deste capitulo foi apresentar uma visao global da
literatura cientifica no tema Missing Value Imputation, MVI, por meio de uma analise
bibliométrica. Evidenciando a produtividade e impacto da producdo cientifica em
termos de numero de publicacbes por ano académico, autor, instituicdo e pais,
namero de citacdes por documentos e fonte, nimero de palavras-chave e cocitacao

bibliogréfica.
1.2 MATERIAL E METODOS

Para desenvolver a analise bibliométrica utilizou-se o banco de dados Web Of
Science (CLARIVATE, 2022a). A Web Of Science (WOS) é um banco de dados
global de cita¢des independente de editores no qual é possivel pesquisas temporais
em todas as 254 areas tematicas a partir de quase 1,9 bilhdo de referéncias citadas
de mais de 171 milhGes de registros, com mais de 9.000 instituicdes académicas,
coorporativas e governamentais, 21.000 revistas académicas de alta qualidade e

revisadas por pares, publicadas em todo o mundo (CLARIVATE, 2022b).
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Nesta analise bibliométrica o foco foi publicacbes cientificas, no periodo de
1940 a 2022, relacionados ao tema Missing Value Imputation. A consulta foi
realizada, no banco de dados Web Of Science, no idioma inglés, para todos os
campos pesquisaveis (tépico, titulo, autor, titulos da publicacdo, ano de publicacéo,
afiliacdo, agéncia financeira, editora, data de publicagdo, resumo, numero de
acesso, endereco, identificadores de autor, palavras-chave de autor, conferéncia,
tipo de documento, DOI, editor, nUmero do subsidio, autor grupo, palavra-chave
plus®, idioma, ID PubMed, categorias da Web of Science) nas publicacbes, com a
estrutura de string de busca: (missing) AND (value* OR data) AND (imputation OR

estimation).

Para cada publicacdo identificada, foram consideradas na andlise
bibliométrica as seguintes informacfes: fonte, titulo, autores, ano, instituicdo, pais,

referéncias, resumo e palavras-chave.

As métricas bibliométricas utilizadas foram medidas de produtividade e
impacto: numero de publicacdes por ano académico, autor, instituicdo e pais,
namero de citacBes por documentos e fonte, nimero de palavras-chave e cocitacao
(GRACIO, 2016).

A andlise de cocitacdo bibliogréfica entre duas publicacbes visa analisar a
frequéncia que séo citadas juntas, evidenciando o grau de associacdo entre pares
de documentos, segundo a compreensdo da comunidade cientifica citante (SMALL,
1973).

As técnicas de agrupamento (ou clustering) desempenham um papel
fundamental na pesquisa bibliométrica, usadas para identificar grupos de
publicacdes, autores ou periddicos relacionados. A bibliometria faz uso de tais
técnicas, as quais foram desenvolvidas principalmente em areas como estatistica,
ciéencia da computacdo e ciéncia de redes (VAN ECK; WALTMAN, 2017). Os
clusters sdo formados por termos relacionados, agrupados pela mesma cor. A
proximidade dos termos pode ser interpretada como uma indicacdo da semelhanca
do contexto em que ocorrem (WOLSKI et al., 2021). A representacdo de cada termo
pode ser feita por um circulo, com seu tamanho refletindo o nimero de publicacbes
em que o termo foi encontrado, e a distancia entre dois termos oferece uma

indicagao aproximada da relagcado dos termos. A similaridade entre dois termos foi
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determinada com base em coocorréncias, quanto maior o numero de publicacdes
em que ambos foram encontrados, mais forte sera a relacdo entre os termos (VAN
ECK; WALTMAN, 2017). Para maiores detalhes das técnicas de clustering consultar
0s pesquisadores Waltman e Van Eck (2012, 2013).

A construcao e visualizacdo das redes bibliométricas foram realizadas pelos
softwares VOSviewer? (VAN ECK; WALTMAN, 2010; VOSVIEWER, 2022) e o
pacote Bibliometrix® (ARIA; CUCCURULLO, 2017).

O VOSviewer (2023) é um software livre especialmente projetado para gerar a
representacdo grafica de mapas bibliométricos (rede, sobreposicao e densidade), e
pode ser usado para construir e visualizar mapas bibliométricos de dados de
coautoria (autores, organizacbes e paises), coocorréncia de palavras-chave (dos
autores), citacdo (documentos, fontes, autores, organizacfes e paises), cocitacao
(referéncias, fontes e autores). Permite realizar a deteccdo de comunidades
cientificas usando a técnica de agrupamento (MORESI; PINHO; COSTA, 2021).

O pacote Bibliometrix, desenvolvido em linguagem R pelos pesquisadores
Aria e Cuccurullo (2017), oferece recursos para mapas de agrupamentos de
documentos e estruturas conceitual, intelectual e social. Os mapas de agrupamentos
sdo figuras que combinam unidades de andlise (documentos, autores e fontes),
medida de acoplamento (referéncias, palavras-chave dos autores, titulos e resumos)
e medida de impacto (contagens por citacbes locais ou globais). A estrutura
conceitual se baseia na coocorréncia de palavras, oferece as opcdes de rede de
coocorréncia, mapa e evolucdo teméatica de palavras-chave dos autores, titulo e
resumo, com a visualizacdo dos mapas, das tabelas de dados das redes e dos
agrupamentos. A estrutura intelectual se baseia nos artigos para obter a rede de
cocitacao de artigos, de autores e de periodicos e a rede historica de citacdo direta.
A estrutura social apresenta a rede colaboracdo de autores, instituicbes e paises
(MORESI; PINHO; COSTA, 2021).

2 https://www.vosviewer.com
3 https://www.bibliometrix.org
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1.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A estrutura de string proposta, (missing) AND (value* OR data) AND
(imputation OR estimation), resultou em um total de 19.745 publicacdes, as quais
foram avaliadas quanto as métricas: numero de publicacbes por ano académico,
namero de publicagcdes por autor, nimero de publicagdes por instituicdo, numero de
publicacdes por pais, nimero de citagbes por periddico, numero de citacdes por

documento, nimero de palavras-chave e nimero de cocitagdes.
1.3.1 NUMERO DE PUBLICACOES POR ANO

As publicacdes foram extraidas da base Web Of Science, no dia 2 de janeiro
de 2023 e suas principais caracteristicas sdo apresentadas na Tabela 1. Neste
levantamento, os primeiros trabalhos sédo datados de 1940 (CORNISH, 1940a) e
(CORNISH, 1940b), feitos por E. A. Cornish, nos quais tratam de dados faltantes em

experimentos agricolas.

Tabela 1 — Principais caracteristicas da base de publicacdes identificadas

Informacéo Resultado
Periodo de anélise 1940 até 2022
Numero de publicacdes 19.745
Numero de autores 62.193
Numero de palavras-chave 38.783
Namero de referéncias citadas” 450.673
Numero de fontes (periodicos, livros...) 6.225

Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS.
*distintas.
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A Figura 1 apresenta a evolugédo temporal das publicagbes, no tema Missing
Value Imputation.

Figura 1 — Evolucao temporal das publicacdes relacionadas com MVI
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Notadamente, a partir de 1990 o numero anual de publicacbes em MVI
apresentou um crescimento acentuado, chegando em 2022 a uma producdo anual

de cerca de 2118 publicacfes, Figura 1.

Na Figura 2, pode ser observado o crescimento acumulado das publicagdes,
indicando que partir de 1990, houve um padréo exponencial de crescimento.

Figura 2 — Evolucao temporal acumulada das publicacdes em MVI
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Percebe-se que o numero de publicacdes em MVI no periodo de 1940 a 1990
pode ser considerado muito baixo, correspondendo a 0,3% do total de publicacdes
identificadas, enquanto 99,7% foram publicados entre 1990 e 2022, indicando o
crescimento acentuado desta area nos ultimos 30 anos, Figura 2. Isto mostra a

recente importancia do tema Missing Value Imputation.
1.3.2 NUMERO DE PUBLICACOES POR AUTOR

Com o portfélio de analise, de 19.745 publicacdes identificadas, observou-se
um total de 62.193 autores, os quais sdo identificados os principais na Figura 3,
onde pode-se observar o grau de importancia relativa dos autores de acordo com 0s
tamanhos dos circulos (em funcdo do numero de publicacdes).

Figura 3 — Rede de colaboracdo dos autores nas publicacdes identificas pelo

numero de publicacdes
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A Figura 4 mostra a rede de colaboragcdo com destaque para os autores
Zhang Y., Wang Y., Liu Y., autores com maior numero de publicacdes, das

referéncias identificadas.

Figura 4 — Rede de colaboracéo dos autores com maior numero de publicagdes
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Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS (VOSviewer).

A Tabela 2 destaca os primeiros dez autores?, ordenados de forma
decrescente (rank) em relacdo ao numero de publicacbes para as referéncias
identificadas neste estudo, 19.745 publicacbes. Existe um predominio de
pesquisadores chineses, resultado do forte desenvolvimento econémico focado em

inovacgao e tecnologia (KELLY et al., 2022).

4 Pela dificuldade de tratativas ndo foram comentados pesquisadores da Tabela 2.
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Tabela 2 — NUmero de publica¢gdes por autor

Rank AUTOR PUBLICACOES %
1 ZHANG Y 174 0,88
2 WANG Y 162 0,82
3 LIUY 154 0,78
4 LI'Y 129 0,65
5 WANG X 129 0,65
6 LIJ 128 0,65
7 WANG J 121 0,61
8 ZHANG J 112 0,57
9 WANG L 106 0,54
10 ZHANG Z 104 0,53

Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS.

Considerando as citagOes da base Web Of Science, os primeiros dez autores

com maiores numeros de citacfes sdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — NUumero de citagfes por autor, base Web Of Science

Rank AUTOR CITACOES
1 ROYSTON, P 14.005
2 SCHAFER, J 13.318
3 WHITE, IR 13.007
4 VAN BUUREN, S 11.719
5 WOOD, AM 7.726
6 RUBIN, D 7.673
7 YANG, J 7.438
8 VISSCHER, P M 6.936
9 GODDARD, M E 6.894
10 ENDERS, CK 6.178

Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS.
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Com base na Tabela 3, dentre os pesquisadores proeminentes destaca-se
Patrick Royston, cujas contribuigcdes foram significativas para o desenvolvimento do
meétodo de imputacdo multipla por meio de equacdes encadeadas. De acordo com
Royston (2004), o método de imputacdo mdultipla é uma abordagem eficaz que
permite estimar valores plausiveis para os dados ausentes e capturar a incerteza
associada a essas estimativas. No livro de Schafer (1997) aborda a analise de
dados multivariados com valores ausentes, explorando as principais técnicas e
abordagens e fundamentos teoricos por tras da analise de dados incompletos.
Apresenta a abordagem de Expectation-Maximization (EM) como uma técnica
poderosa para a imputacdo de valores ausentes. O artigo de White et al. (2009),
referéncia valiosa para pesquisadores e profissionais envolvidos em estudos
epidemioldgicos e clinicos que enfrentam o desafio dos dados faltantes. Sua viséo
sobre as vantagens e desafios da imputacéo de valores ausentes contribuem para
uma melhor compreensao e aplicacdo adequada dessa abordagem em pesquisas
na area da saude. Stef van Buuren é reconhecido como um dos desenvolvedores do
pacote estatistico Multiple Imputation by Chained Equations (MICE), em (2011), um
dos trabalhos mais importantes na area de imputacdo de valores ausentes. O MICE
€ uma ferramenta poderosa e flexivel para a imputacdo de valores ausentes em
dados multivariados, utiliza modelos especificos para cada variavel com valores
ausentes e itera entre eles para gerar imputacées multiplas. A pesquisadora Angela
M. Wood tem contribuicdes em varias areas da pesquisa biomédica, incluindo
epidemiologia, estudos clinicos e saude publica. Donald Rubin (1987) apresentou a
teoria da imputacdo multipla com fundamentos teéricos sélidos para a imputacao de
valores faltantes. Os pesquisadores Jian Yang, Peter M. Visscher e Michael E.
Goddard sdo reconhecidos por suas contribuicdes em genética quantitativa e
meétodos estatisticos para lidar com dados ausentes em estudos gendémicos. Craig
K. Enders publicou o livro Applied Missing Data Analysis (2010), fornece orientagbes
praticas e metodoldgicas para lidar com dados faltantes em pesquisas e estudos de
diversas éareas, como ciéncias sociais, saude, psicologia e educacgdo. Apresenta
uma variedade de abordagens para lidar com dados ausentes, incluindo métodos de
imputacdo simples e avancados, como a imputacdo multipla e modelagem de

equacOes estruturais com imputacdo. Discute os principios e as etapas envolvidas



47

na aplicacdo dessas técnicas, destacando suas vantagens, limitagcbes e

consideracdes préaticas.

Esses pesquisadores sdo os mais citados no tema imputacdo de valores
ausentes, cujas contribuicbes tedricas, metodolégicas e praticas tém sido

amplamente reconhecidas e aplicadas ha comunidade académica e cientifica.

Na figura 5 verifica-se uma forte colaboracao entre ROYSTON, P. e WHITE, I.
R., tendo como destaque a publicacdo Multiple imputation using chained equations:
Issues and guidance for practice (WHITE; ROYSTON; WOOD, 2011), com 4753
citacdes, a qual descreve a imputacdo multipla por meio de equac¢bes encadeadas,
apresentando os principios deste procedimento no dominio de pesquisas médicas e

epidemioldgicas, considerando tanto varidveis categéricas quanto quantitativas.

Figura 5 — Destaque para 0s autores com maior numero de citacdes
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Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS (VOSviewer).

1.3.3 NUMERO DE PUBLICACOES POR INSTITUICAO

As publicacdes identificadas congregam cerca de 12.925 instituicdes. Das
quais, as universidades Norte Americanas liberam o ranking das instituicbes com

maior numero de participacdes nas publicacbes em MVI, apresentado na Tabela 4.
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Das universidades brasileiras, destaque para as universidades paulistas: USP (73),
UNICAMP(28) e UNESP(18).

Tabela 4 — NiUmero de publicagdes por instituicéo

Rank ORGANIZACAO FREQUENCIA %
1 HARVARD UNIV 319 1,62
2 UNIV MICHIGAN 311 1,58
3 UNIV WASHINGTON 299 1,51
4  CHINESE ACAD SCI 281 1,42
5 UCL 262 1,33
6  UNIV N CAROLINA 253 1,28
7  UNIV CALIF LOS ANGELES 207 1,05
8  UNIV OXFORD 203 1,03
9  LONDON SCH HYG & TROP MED 194 0,98
10  UNIV MELBOURNE 183 0,93
78 USP 73 0,37

213  UNICAMP 28 0,14

494 UNESP 18 0,09

Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS.

Das Universidades Americanas, tem-se: Harvard University (1,62%),
University of Michigan (1,58%), University of Washington (1,51%), University of North
Carolina (1,28%) e University of California (1,05%). Harvard University, privada
localizada em Cambridge, Massachusetts, Estados Unidos. Fundada em 1636, &
uma das instituicdes de ensino mais renomadas e prestigiadas do mundo, conhecida
por sua exceléncia académica em diversas areas, incluindo ciéncias, humanidades,
negocios, direito, medicina e engenharia (“Harvard University”, 2022). A University of
Michigan, publica localizada em Ann Arbor, Michigan, Estados Unidos. Fundada em

1817, a instituicdo oferece uma ampla variedade de programas académicos,
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incluindo artes e ciéncias, engenharia, medicina, direito, negdcios, educacéo,
arquitetura. A universidade é conhecida por sua pesquisa de ponta e seu
compromisso com a exceléncia académica (“University of Michigan”, 2022). A
University of Washington € publica localizada em Seattle, Washington, Estados
Unidos. Fundada em 1861, oferece uma ampla variedade de programas académicos
em varias disciplinas, incluindo ciéncias da saude, ciéncias sociais, engenharia,
ciéncias naturais e humanidades. A University of North Carolina, publica localizada
em Chapel Hill, Carolina do Norte, Estados Unidos. Fundada em 1789, uma das
instituicbes mais antigas dos Estados Unidos e oferece uma ampla variedade de
programas académicos em varias disciplinas, incluindo ciéncias sociais,
humanidades, ciéncias da saude, negdcios, direito e ciéncias naturais (“University of
North Carolina”, 2023). A University of California, Los Angeles (UCLA), localizada em
Los Angeles, Califérnia, Estados Unidos. Fundada em 1919, uma das universidades
americanas mais renomadas e conhecida por sua exceléncia académica em
diversas areas, incluindo artes, ciéncias sociais, ciéncias naturais, engenharia,

medicina e ciéncias humanas (“University of California, Los Angeles”, 2023).

Das universidades do Reino Unido, tem-se: University College London
(1,33%), University of Oxford (1,03%), London School of Hygiene & Tropical
Medicine (0,98%). University College London, UCL, publica localizada em Londres,
Reino Unido. Fundada em 1826, a instituicdo é reconhecida por sua exceléncia em
pesquisa e ensino em uma ampla variedade de disciplinas, como ciéncias sociais,
humanidades, ciéncias da vida, engenharia, medicina e ciéncias exatas (“University
College London”, 2023). A University of Oxford, publica localizada em Oxford, Reino
Unido. Fundada no século Xll, das universidades mais antigas do mundo de lingua
inglesa e uma das mais prestigiadas do Reino Unido. A universidade oferece uma
ampla variedade de programas académicos em varias disciplinas, incluindo ciéncias,
humanidades, medicina, direito e ciéncias sociais (“University of Oxford”, 2023). A
London School of Hygiene & Tropical Medicine é uma instituicAo de ensino e
pesquisa localizada em Londres, Reino Unido. Fundada em 1899, especializada em
saude publica, medicina tropical e areas relacionadas. A instituicdo desempenha um
papel fundamental na pesquisa e na formacéo de profissionais de saude, abordando

questdes globais de saude e doengas tropicais (LSHTM, 2023).
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Entre as dez, ainda tem uma representante da Austrdlia, University of
Melbourne (0,93%). Universidade publica localizada em Melbourne, Australia. E a
segunda universidade mais antiga e importante instituicio de ensino superior da
Australia. Fundada em 1853, oferece uma ampla gama de programas académicos
em diversas &reas, incluindo ciéncias, artes, engenharia, medicina, negdécios e
ciéncias sociais (“University of Melbourne”, 2023). A mais jovem, a proeminente
Chinese Academy of Sciences (1,42%) instituicdo de pesquisa de alto nivel
localizada na China. Fundada em 1949, composta por varios institutos de pesquisa e
centros cientificos em todo o pais, dedicados a uma ampla gama de disciplinas
cientificas, incluindo ciéncias naturais, engenharia, ciéncias da saude e ciéncias

sociais (“Chinese Academy of Sciences”, 2023).

A rede de colaboracado entre as Instituicdes, cerca de 12.925, apresentada na
Figura 6, mostra uma intensa colaboracdo entre as Universidades Norte
Americanas, destacando as Universidade de Harvard e Michigan (agrupadas na cor
verde). Em azul, a rede de colaboracdo entre as universidades asiaticas, com a
University of Chinese Academy of Sciences com maior nimero de publicacdes, e em
amarelo a rede de colaboracao entre as universidades do Reino Unido.

Figura 6 — Rede de colaboracgéo das instituigées das referéncias levantadas
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A Tabela 5 apresenta as dez primeiras instituicbes mais citadas, de acordo
com a base Web Of Science. A maioria das instituicbes sao Norte Americanas.
Destaque para University of Pennsylvania, localizada na cidade da Filadélfia,

fundada por Benjamin Franklin em 1740 (“University of Pennsylvania”, 2022).

Tabela 5 — Numero de citaces por Instituicdo, base Web Of Science

Rank ORGANIZACAO FREQUENCIA
1  PENN STATE UNIV 26.402
2  HARVARD UNIV 23.944
3 UNIV MELBOURNE 15.864
4 UNIV WASHINGTON 14.711
5 UCL 13.714
6  UNIV OXFORD 12.977
7 UNIV MICHIGAN 10.879
8  UNIV CAMBRIDGE 10.293
9  UNIV CALIF BERKELEY 9.533
10  INST PUBL HLTH 9.160

Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS.

1.3.4 NUMERO DE PUBLICACOES POR PAIS

Das 19.745 publicacdes identificadas nesta pesquisa observou-se o
envolvimento de 158 paises, destacando-se, na Tabela 6, os dez primeiros paises
em numero de participacbes nas publicacbes identificadas, observando como
protagonistas os Estados Unidos (7.372), China (2.874) e Inglaterra(2044). O Brasil

aparece em décimo nono, com a participacdo na producédo de 290 publicacdes.
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Tabela 6 — Namero de publicagdes por pais

Rank PAIS FREQUENCIA %
1 USA 7.372 37,3
2  PEOPLES R CHINA 2.874 14,6
3  ENGLAND 2.044 10,4
4  GERMANY 1.270 6,4
5  CANADA 1.256 6,4
6  NETHERLANDS 934 4,7
7  AUSTRALIA 929 4,7
8 FRANCE 876 4,4
9  SPAIN 707 3,6
10  ITALY 695 3,5
19 BRAZIL 290 1,5

Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS.

A Figura 7 apresenta por meio de agrupamentos (clusters) a rede de

colaboracédo entre os paises.

Figura 7 — Rede de colaboracdo dos paises das referéncias levantadas
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Nesta visualiza¢do, Figura 7, os paises sado agrupados em nove clusters.
Destaque para os clusters em cor vermelha com os Estados Unidos, Inglaterra e
Japao, em cor verde China, Canada e Franca, em cor roxa Alemanha, Holanda,
Australia, em azul Italia e em amarelo Espanha e Brasil.

1.3.5 NUMERO DE PUBLICACOES POR PERIODICO

Neste levantamento, 19.745 publicacdes, foram publicadas em 6.225 fontes
cientificas. A Figura 8 apresenta a rede de colaboracdo com base nas citacdes entre
periodicos. O agrupamento roxo observa-se periodicos voltados para area de
estatistica e estatistica computacional. Em azul, periddicos voltados a aplicacdo da
computacdo na biologia. Em amarelo estdo os periddicos voltados a area médica.

Em vermelho, séo periédicos voltados a quimiometria e computacao.

Figura 8 — Rede de colaboracéo entres os principais periédicos em numero de
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A Tabela 7 lista os dez principais periddicos em numero de publicacbes, de
acordo com os documentos identificados.

Tabela 7 — Principais periddicos em niumero de publicacbes

Rank PERIODICOS CITACOES %
1 STATISTICS IN MEDICINE 384 2,0
2  PLOSONE 251 1,3
3  BIOMETRICS 224 1,2
4  JOURNAL OF THE AMERICAN STATISTICAL 193 1,0
ASSOCIATION

5  COMPUTATIONAL STATISTICS & DATA ANALYSIS 173 0,9
COMMUNICATIONS IN STATISTICS-THEORY AND 136 0,7
METHODS

7  STATISTICAL METHODS IN MEDICAL RESEARCH 134 0,7
IEEE ACCESS 131 0,7
BMC MEDICAL RESEARCH METHODOLOGY 126 0,6

10  STATISTICA SINICA 103 0,5

Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS.

Estes dez periddicos, apresentados da Tabela 7, sdo responsaveis por 9,5%
das publicagcbes, expressiva representatividade uma vez que se tem 6.225 fontes
cientificas. Estes periddicos académicos desempenham um papel crucial na
disseminacdo do conhecimento cientifico e na promocdo do avanco do

conhecimento.

Voltados para area de medicina e salude destaque para: Statistics in Medicine,
Statistical Methods in Medical Research, BMC Medical Research Methodology e
Biometrics. O peridédico Statistics in Medicine é reconhecido como um dos principais
veiculos para a publicacdo de pesquisas estatisticas relacionadas a medicina. Foi
fundada em 1982, oferece uma plataforma para a divulgacdo de novas metodologias
estatisticas e sua aplicacdo em problemas meédicos (“Stat. Med.”, 2023). O periddico
Statistical Methods in Medical Research € dedicado especificamente a aplicacdo de
meétodos estatisticos na pesquisa médica. Publica estudos que destacam as
melhores préticas estatisticas e metodologicas em varias areas da medicina, como

ensaios clinicos, estudos observacionais e meta-andlises (“Stat. Methods Med.
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Res.”, 2023). O periddico de acesso aberto BMC Medical Research Methodology é
especializado em metodologia de pesquisa médica, incluindo aspectos estatisticos e
metodoldgicos. Publica artigos sobre metodologia de pesquisa epidemioldgica,
ensaios clinicos, metanalise e revisdo sistematica (“BMC Medical Research
Methodology”, 2023). Biometrics é um periodico especializado em promover e
ampliar a aplicagcdo de métodos estatisticos e matematicos nas principais disciplinas
das biociéncias, publicado pela International Biometric Society, desde 1945. Publica
pesquisas originais que abrangem uma variedade de topicos, como modelagem
estatistica de doencas, gendmica, epidemiologia e andlise de imagem médica
(“Biometrics”, 2023).

Periodicos voltados a aplicacbes de métodos matematicos e estatisticos
destaque para: PLOS ONE e IEEE Access. PLOS ONE é uma comunidade de
revistas inclusivas de acesso aberto revisado por pares publicado pela Public Library
of Science (PLOS) desde 2006, cobre pesquisas primarias de qualquer disciplina
dentro da ciéncia e da medicina (“PLOS One”, 2023). O periédico IEEE Access é
uma publicacdo de acesso aberto que abrange varias areas da engenharia, incluindo
a engenharia biomédica. Publicado pelo Instituto de Engenheiros Elétricos e
Eletronicos foi criado em 2013 (“IEEE Access”, 2023).

Os periédicos rigorosos em métodos estatisticos e computacdo destague
para: Journal of the American Statistical Association, Computational Statistics & Data
Analysis, Communications in Statistics - Theory and Methods e Statistica Sinica. O
Journal of the American Statistical Association (JASA) é o principal periédico
publicado pela American Statistical Association, o principal érgdo profissional de
estatisticos nos Estados Unidos. Os artigos se concentram em aplicacfes
estatisticas, teoria e métodos em ciéncias econdmicas, sociais, fisicas, de
engenharia e da saude, fundada em 1922. (“J. Am. Stat. Assoc.”, 2022). O peridédico
Computational Statistics and Data Analysis (CSDA), uma publicacao oficial da rede
Computational and Methodological Statistics (CMStatistics) e da International
Association for Statistical Computing (IASC), € uma revista dedicada a divulgacéo de
pesquisas metodoldgicas e aplicagdes nas areas de estatistica computacional e
analise de dados. (“Computational Statistics & Data Analysis’, 2023).
Communications in Statistics — Theory and Methods é um periédico dedicado a

publicacdo de avancos tedricos e metodologicos em Probabilidade e Estatistica
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("“Communications in Statistics - Theory and Methods”, 2023). A Statistica Sinica foi
criada em 1991, co-patrocinada pelo Institute of Statistical Science, Academia Sinica
(ISSAS), Taiwan e pela International Chinese Statistical Association. Fornece um
férum para publicacdo de trabalhos inovadores de alta qualidade em todas as areas
de estatistica e ciéncia de dados, incluindo teoria, metodologia e aplicacdes
(“Statistica Sinica”, 2023).

A Tabela 8 apresenta uma classificacdo para o0s principais periodicos
considerando as informagbes do Qualis-Periodicos, disponibilizado pela

Coordenacéo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES, 2022).

Tabela 8 — Qualis dos principais periédicos em numero de publicacbes

Qualis-Periodicos Periddicos

Al Biometrics
IEEE Access
Journal of the American Statistical Association

PLOS ONE

A2 BMC Medical Research Methodology
Computational Statistics & Data Analysis
Statistical Methods in Medical Research

Statistics in Medicine

B2 Communications in Statistics - Theory and Methods

Fonte: Autoria Propria a partir de dados da CAPES.
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1.3.6 NUMERO DE CITACOES POR ARTIGO PUBLICADO

O gréfico de densidade, dado pela Figura 9, mostra a importancia e
intensidade das citagbes, correspondentes as publicacdes identificadas. Com a
maior intensidade de citacdes indicada em amarelo e a cor azul menor intensidade.
Destaque para os trabalhos Schafer (2002), Van Buuren (2011) e White (2011).

Figura 9 — Gréfico de densidade das publicagcbdes mais citados em MVI

dong (2013

schafer (2002b’)‘"“’swanbuuren(2
white (20112

morris (2014)

i (19958
little (1992)

Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS (VOSviewer).

A Tabela 9 sumariza os primeiros vinte trabalhos com maior nimero de
citacdes das publicacdes identificadas e extraidas da base Web Of Science, em 2 de
janeiro de 2023.

Tabela 9 — Top 20 dos artigos mais citados em MVI

Rank Titulo Autor Citagdes
1 MISSING DATA: OUR VIEW OF THE (SCHAFER; GRAHAM, 2002) 7783
STATE OF THE ART
2 MICE: MULTIVARIATE IMPUTATION BY (VAN BUUREN; GROOTHUIS- 7097
CHAINED EQUATIONS IN R OUDSHOORN, 2011)
3 MULTIPLE IMPUTATION USING CHAINED (WHITE; ROYSTON; WOOD, 2011) 4753

EQUATIONS: ISSUES AND GUIDANCE
FOR PRACTICE

4 MISSING DATA ANALYSIS: MAKING IT WORK (GRAHAM, 2009) 3808
IN THE REAL WORLD

5 A PRIMER ON MAXIMUM LIKELIHOOD (ENDERS, 2001) 3012
ALGORITHMS AVAILABLE FOR USE WITH
MISSING DATA

(continua)
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(continuacao)

Rank Titulo Autor CitacOes

6 MULTIPLE IMPUTATION FOR MISSING DATA (STERNE et al., 2009) 2381
IN  EPIDEMIOLOGICAL AND  CLINICAL
RESEARCH: POTENTIAL AND PITFALLS

7 MISSING VALUE ESTIMATION METHODS (TROYANSKAYA et al., 2001) 2333
FOR DNA MICROARRAYS

8 MULTIPLE IMPUTATION: A PRIMER (SCHAFER, 1999) 2332

9 MULTIPLE IMPUTATION AFTER 18+ YEARS  (RUBIN, 1996) 2090

10  MISSFOREST-NON-PARAMETRIC  MISSING (STEKHOVEN;  BUHLMANN, 1761
VALUE IMPUTATION FOR MIXED-TYPE DATA  2012)

11 MULTIPLE IMPUTATION OF DISCRETE AND (VAN BUUREN, 2007) 1686
CONTINUOUS DATA BY FULLY
CONDITIONAL SPECIFICATION

12 HOW MANY IMPUTATIONS ARE REALLY (GRAHAM; OLCHOWSKI; 1666
NEEDED? - SOME PRACTICAL GILREATH, 2007)
CLARIFICATIONS OF MULTIPLE IMPUTATION
THEORY

13 THE EXPECTATION-MAXIMIZATION ~ (MOON, 1996) 1651
ALGORITHM

14 A COMPARISON OF INCLUSIVE AND (COLLINS; SCHAFER; KAM, 1603
RESTRICTIVE STRATEGIES IN MODERN 2001)
MISSING DATA PROCEDURES

15  MULTIPLE IMPUTATION OF MISSING BLOOD (VAN BUUREN; BOSHUIZEN; 1552
PRESSURE COVARIATES IN SURVIVAL KNOOK, 1999)
ANALYSIS

16  MULTIPLE IMPUTATION OF MISSING (ROYSTON; DIVISION, 2004) 1548
VALUES

17 ESTIMATION OF REGRESSION  (ROBINS; ROTNITZKY; ZHAO, 1475
COEFFICIENTS WHEN SOME REGRESSORS  1994)
ARE NOT ALWAYS OBSERVED

18  REVIEW: A GENTLE INTRODUCTION TO (DONDERS et al., 2006) 1467
IMPUTATION OF MISSING VALUES

19  MULTIPLE IMPUTATION BY CHAINED (AZURetal., 2011) 1363
EQUATIONS: WHAT IS IT AND HOW DOES IT
WORK?

20 WHEN CAN CATEGORICAL VARIABLES BE (RHEMTULLA; BROSSEAU- 1181

TREATED AS CONTINUOUS? A
COMPARISON OF ROBUST CONTINUOUS
AND CATEGORICAL SEM ESTIMATION
METHODS UNDER SUBOPTIMAL
CONDITIONS

LIARD; SAVALEI, 2012)

Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS.
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Destaque para os trés primeiros artigos da Tabela 9, o artigo Missing data:
our view of the state of the art, dos pesquisadores Schafer e Graham (2002).
Apresentaram uma revisao do tema MVI, explicando os equivocos e praticas nao
sélidas aplicadas. Sugerem o uso geral das técnicas: maxima verossimilhanca e
imputagédo multipla. Os pesquisadores Stef van Buuren e Karin Groothuis-Oudshoorn
(2011) com o trabalho MICE: Multivariete Imputation by Chained Equations R
disponibilizaram o pacote MICE, com um conjunto de modelos para tratar missings,
para dados continuos, binarios, categoricos ordenados e ndo ordenados. Com varios
gréaficos de diagnéstico disponiveis para inspecionar a qualidade das imputacées. No
trabalho Multiple imputation using chained equations: Issues and Guidance for
Practice dos pesquisadores White I. R., Royston P. e Wood A. M. (2011), descrevem
o método de imputacdo multipla no tratamento de dados ausentes, para variaveis
quantitativas e categoricas. Exemplificam e discutem as limitacdes do método, por

meio de uma andlise de um conjunto de dados da area de salde.

Ao longo dos anos, varios pesquisadores tém contribuido para avancos da
area de MVI, desenvolvendo métodos e técnicas que abordam os desafios da
imputacdo de forma eficaz. Com base nos autores apresentados na Tabela 9, em
ordem cronoldgica, um dos primeiros trabalhos relevantes na imputacdo de dados
ausentes foi o estudo dos pesquisadores Robins, Rotnitzky e Zhao (1994). Nesse
trabalho, os autores discutem a estimativa de coeficientes de regressdo quando
alguns regressores estdo ausentes. Essa pesquisa foi fundamental para a
compreensao dos problemas enfrentados na imputacdo de dados ausentes em
modelos de regressdo. Em seguida, Rubin (1996) discute as principios basicos da
imputacdo multipla e destaca sua importancia na analise de dados incompletos. O
pesquisador Todd K. Moon (1996) fez uso do algoritmo de Expectation-Maximization
(EM) no processamento de sinais na presenca de dados faltantes. No
trabalho Multiple Imputation: A Primer de Schafer (1999) apresenta uma viséo
abrangente da imputacdo multipla, abordando conceitos fundamentais e estratégias
praticas para sua aplicacdo. Os pesquisadores Van Buuren, Boshuizen e Knoo
(1999) aplicam a imputacdo mdultipla, no contexto da analise da influéncia da presséao
arterial na sobrevida em idosos, com dados faltantes decorrentes de
mortalidade. Troyanskaya et al. (2001) abordaram a imputacdo de valores ausentes

em microarranjos de DNA, uma técnica amplamente utilizada em genética e biologia
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molecular. Collins, Schafer e Kam (2001) realizaram uma comparacdo entre
estratégias inclusivas e restritivas em procedimentos de imputacdo de dados
ausentes. Investigaram diferentes abordagens e suas vantagens e desvantagens em
relacdo a imputacdo de dados ausentes. Royston e Division (2004) contribuiram
para o desenvolvimento da imputacdo mdultipla de valores ausentes, abordando
guestdes-chave e fornecendo diretrizes préticas, discutindo os fundamentos tedricos
e as técnicas aplicadas. Donders et al. (2006) realizaram uma revisdo abrangente e
acessivel sobre a imputacdo de valores ausentes. Van Buuren (2007) apresentou
um método de imputacdo multipla de dados discretos e continuos baseado em
especificacdes condicionais. Graham, Olchowski e Gilreath (2007) forneceram
esclarecimentos sobre a teoria da imputacdo multipla, destacando a determinacéo
do numero apropriado de imputacfes necessarias para resultados confiaveis.
Graham (2009) apresentou o trabalho Missing Data Analysis: Making it Work in the
Real World, abordando os desafios préaticos enfrentados na andlise de dados
ausentes, levando em consideracdo as limitacbes e as demandas do mundo real.
Sterne et al. (2009) exploraram o potencial e as armadilhas da imputacdo multipla
em pesquisas epidemioldgicas e clinicas, enfatizando a importancia da imputacao
adequada de dados ausentes e fornecendo orientagdes sobre as melhores préticas.
Azur et al. (2011) forneceram uma introducdo detalhada a imputacdo multipla por
equacdes encadeadas, abrangendo a metodologia e exemplos concretos.
Rhemtulla, Brosseau-Liard e Savalei (2012) investigaram as condicbes em que
variaveis categéricas podem ser tratadas como continuas na estimag¢do de modelos
de equacdes estruturais. E finalmente, Stekhoven e Biuhlmann (2012) abordaram a
imputacdo de dados ausentes para conjuntos de dados com variaveis de tipos
mistos, combinacdo de variaveis continuas e categoricas, apresentando o método

MissForest.

Esses vinte artigos abrangem uma parte significativa dos temas relacionados
a imputacdo de dados ausentes. Apresentam os fundamentos do campo MVI,

fornecendo teorias, métodos e orienta¢des praticas.
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1.3.7 DISTRIBUICAO POR PALAVRAS-CHAVE

Das palavras-chave dos autores, cerca de 38.783 palavras, as que ocorrem
com maior frequéncia sdo distribuidas de acordo com a Figura 10, que mostra e
caracterizada o inicio, das pesquisas em MVI, com o Algoritmo EM (DEMPSTER, A.
P.; LAIRD, N. M.; RUBIN, 1977; MOON, 1996), passando por Imputacdo Mdltipla
(RUBIN, 1996; SCHAFER, 1999; STERNE et al., 2009; WHITE; ROYSTON; WOOD,
2011) e atingindo Aprendizado de Maquina (BZAl et al., 2022; CAl et al., 2017;
HASAN et al., 2021; LIEBAL et al., 2020; NIJMAN et al., 2022; XUE et al., 2021).

Figura 10 — Distribui¢céo temporal das palavras-chave dos autores
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1.3.8 COCITACAO DE AUTORES E REFERENCIAS

Em torno de 450.673 referéncias, produzidos por 239.656 autores, foram
utilizadas pelas 19.745 publicacfes identificadas, o que resulta em uma média de 12
autores e 22 referéncias por publicacdo. Os autores fundamentais, podem ser
determinados pela andlise de cocitacdo, a Figura 11 mostra a rede de colaboracao

com 0s primeiros cinquenta autores de maior impacto.
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Figura 11 — Rede de colaboragé&o entre os principais autores cocitados
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Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS (VOSviewer).

Os primeiros dez autores com maiores numeros de cocitacbes sé&o

apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 — Niumero de cocitacdes por autor

Rank Autor Numero de Cocitacdes
1 RUBIN, DB 7798
2 LITTLE, RJA 6394
3  SCHAFER,J 3869
4 VAN BUUREN, S 2925
5 ROBINS, JM 1812
6 DEMPSTER, AP 1609
7  GRAHAM, JW 1270
8  WHITE, IR 1255
9 ENDERS, CK 1206
10 ROYSTON, P 1014

Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS.
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Todos estes pesquisadores tém formacdo em estatistica fizeram contribuicbes
significativas ao tema MVI, sete sao professores de instituicbes Norte Americanas, 0

que ratifica o fato de serem mais produtivas.

Professores na Harvard University os pesquisadores Donald B. Rubin
(“Donald B. Rubin”, 2023), James M. Robins (“James M. Robins”, 2023). e Arthur P.
Dempster (“Arthur P. Dempster”, 2023). Professor Robins conhecido por suas
contribuicbes para a modelagem causal e a andlise de dados longitudinais em
presenca de dados faltantes. Professor Dempster desenvolveu o0 método
Expectation-Maximization (EM), amplamente utilizado para estimar parametros em
presenca de dados faltantes (DEMPSTER, A. P.; LAIRD, N. M. ; RUBIN, 1977).

Pesquisador Roderick Joseph Alexander Little fez importantes contribuicdes
para a modelagem estatistica de dados faltantes e € coautor do livro Statistical
Analysis with Missing Data (LITTLE; RUBIN, 1987), junto com Donald B. Rubin.
Professor de bioestatistica da University of Michigan (“Roderick J. A. Little”, 2023).

O professor Joseph L. Schafer (“Joseph L. Schafer”, 2023) da Pennsylvania
University e o professor John W. Graham (“John W. Graham”, 2023) da
Pennsylvania State University tem papel ativo em pesquisa e ensino da estatistica,
especialmente no campo da analise de dados faltantes. Publicaram o artigo Missing
data: our view of the State of the art (SCHAFER; GRAHAM, 2002), Missing data
analysis: Making it work in the real world (GRAHAM, 2009), o livro Analysis of
Incomplete Multivariate Data (SCHAFER, 1997), referéncias fundamentais na area
de MVI.

Da University of California, Los Angeles, UCLA, professor Craig K. Enders
(“Craig Enders”, 2023) destaque por suas pesquisas em MVI. Publicou o livro
Applied Missing Data Analysis (2010), apresenta uma abordagem pratica e acessivel
para a analise de dados faltantes.

Os pesquisadores lan R. White (“lan R. White”, 2023) e Patrick Royston
(“Patrick Royston”, 2023) professores na University College London. Publicaram o
artigo Multiple Imputation Using Chained Equations: Issues and Guidance for
Practice (WHITE; ROYSTON; WOOD, 2011), referéncia nas pesquisas de imputacao
multipla por equacdes encadeadas com dados faltantes.
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E finalmente o professor Stef van Buuren (“Stef van Buuren”, 2023) da

University of Utrecht, Holanda. Desenvolveu o pacote MICE em R (2011), que

implementa a técnica de imputacdo multipla por equacbes encadeadas para lidar

com dados faltantes.

A Tabela 11 apresenta as principais referéncias, fundamentacéo teorica da

area de MVI. Destaque para JM Rubin, RJA Little e JL Schafer pesquisadores de

maior impacto e cocitados das publicacdes identificadas e analisadas.

Tabela 11 — Principais referéncias cocitadas

Rank Titulo Autor Cocitacbes
1 INFERENCE AND MISSING DATA (RUBIN, 1976) 2000
2 MULTIPLE IMPUTATION FOR (RUBIN, 1987) 1819
NONRESPONSE IN SURVEYS

3 STATISTICAL ANALYSIS WITH MISSING (LITTLE; RUBIN, 2019) 1624
DATA

4 MAXIMUM LIKELIHOOD FROM (DEMPSTER, A. P.; LAIRD, N. M. ; 1493
INCOMPLETE DATA VIA THE EM RUBIN, 1977)
ALGORITHM

5 ANALYSIS OF INCOMPLETE (SCHAFER, 1997) 1286
MULTIVARIATE DATA

6 STATISTICAL ANALYSIS WITH MISSING (LITTLE; RUBIN, 1987) 1179
DATA

7 MISSING DATA: OUR VIEW OF THE (SCHAFER; GRAHAM, 2002) 1039
STATE OF THE ART

8 MICE: MULTIVARIATE IMPUTATION BY (VAN BUUREN; GROOTHUIS- 1018
CHAINED EQUATIONS IN R OUDSHOORN, 2011)

9 MULTIPLE IMPUTATION USING CHAINED (WHITE; ROYSTON; WOOD, 707
EQUATIONS: ISSUES AND GUIDANCE 2011)
FOR PRACTICE

10  MISSING VALUE ESTIMATION METHODS (TROYANSKAYA et al., 2001) 704
FOR DNA MICROARRAYS

11  MULTIPLE IMPUTATION AFTER 18+ (RUBIN, 1996) 671
YEARS

12 ESTIMATION OF REGRESSION (ROBINS; ROTNITZKY; ZHAO, 516
COEFFICIENTS WHEN SOME 1994)
REGRESSORS ARE NOT ALWAYS
OBSERVED

13 A COMPARISON OF INCLUSIVE AND (COLLINS; SCHAFER; KAM, 467
RESTRICTIVE STRATEGIES IN MODERN 2001)
MISSING DATA PROCEDURES

14 MULTIPLE IMPUTATION: A PRIMER (SCHAFER, 1999) 449

(continua)
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(continuacéo)

Rank Titulo Autor Cocitacbes
15  APPLIED MISSING DATA ANALYSIS (ENDERS, 2010) 412
16 AMULTIVARIATE TECHNIQUE FOR (RAGHUNATHAN et al., 2001) 408

MULTIPLY IMPUTING MISSING VALUES
USING A SEQUENCE OF REGRESSION

MODELS
17 MULTIPLE IMPUTATION OF MISSING (VAN BUUREN; BOSHUIZEN; 403
BLOOD PRESSURE COVARIATES IN KNOOK, 1999)

SURVIVAL ANALYSIS

18 MULTIPLE IMPUTATION OF DISCRETE (VAN BUUREN, 2007) 391
AND CONTINUOUS DATA BY FULLY
CONDITIONAL SPECIFICATION

19 MISSING DATA ANALYSIS: MAKING IT (GRAHAM, 2009) 389
WORK IN THE REAL WORLD

20 MISSFOREST—NON-PARAMETRIC (STEKHOVEN; BUHLMANN, 380
MISSING VALUE IMPUTATION FOR 2012)

MIXED-TYPE DATA

Fonte: Autoria Propria a partir de dados WOS.

Considerando a analise de cocitacdes feita nesta pesquisa, chega-se aos dez
principais autores que formam os pilares da area de MVI, designados pelos
pesquisadores: Donald B. Rubin, Roderick Joseph Alexander Little, Arthur P.
Dempster, Joseph L. Schafer, John W. Graham, Stef van Buuren, lan R. White,
Patrick Royston, James M. Robins e Craig K. Enders.

1.4 CONCLUSOES

Neste capitulo foi apresentada uma revisao das pesquisas mundiais no tema
Missing Value Imputation, MVI. Para alcancar este objetivo foi realizado uma anélise
bibliométrica, utilizando a base dados Web Of Science, considerando o periodo de
1940 a 2022, foram identificadas em 2 de janeiro de 2023, uma amostra de 19.745

trabalhos.

Neste levantamento com 19.745 artigos, observou-se que 70% foram
produzidos na Uultima década. Estas publicacdes envolveram 158 paises, com
protagonismo dos Estados Unidos (7.372), seguidos pela China (2.874) e Inglaterra
(2044). Dos autores com maior numero de trabalhos, ocorreu uma predominancia de
pesquisadores Chineses, para as referéncias consideradas. Na décima nona

posicdo vem o Brasil com 290 publicacbes. As publicacbes estdo distribuidas em
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6.225 fontes cientificas, destaque para os periddicos: Statistics in Medicine, PLOS
ONE, Biometrics, Journal of the American Statistical Association, Computational
Statistics & Data Analysis, Communications in Statistics-Theory and Methods,
Statistical Methods in Medical Research, IEEE Access, BMC Medical Research
Methodology e Statistica Sinica. Estiveram envolvidos nestas publicagdes cerca de
62.193 autores, gerando 450.673 referéncias citadas, destaque para o0s
pesquisadores fundamentais: Donald B. Rubin, Roderick Joseph Alexander Little,
Arthur P. Dempster, Joseph L. Schafer, John W. Graham, Stef van Buuren, lan R.
White, Patrick Royston, James M. Robins e Craig K. Enders.

As instituicdes Norte Americanas liberam o ranking das instituicbes com maior
namero de publicaces em MVI, destaque para Harvard University (319), University
of Michigan (311), University of Washington (299), University of North Carolina (253)
e University of California (207). Seguida das universidades do Reino Unido:
University College London (262), University of Oxford (203), London School of
Hygiene & Tropical Medicine (194). Entre as dez, ainda tem uma representante da
Australia, University of Melbourne (183). E a mais jovem, a proeminente Chinese
Academy of Sciences (281). No Brasil, destaque para as Universidades Paulistas:
USP (73), UNICAMP (28) e UNESP (18).

A distribuicdo temporal da ocorréncia das palavras-chave, caracterizada pelo
inicio com o Algoritmo EM, passando por Imputacdo Mudltipla e atingindo

Aprendizado de Maquina, técnicas de Inteligéncia Atrtificial.
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RESUMO

A agrometeorologia estuda as relagdes entre o clima e a atividade agricola, exigindo
informacgdes meteoroldgicas precisas, confiaveis e de alta qualidade. Em patrticular,
estudos sobre evapotranspiragcdo sao importantes para o planejamento e gestao de
sistemas de irrigacdo, bem como para trabalhos hidrolégicos e ambientais. No
entanto, € comum encontrar uma propor¢do de dados faltantes em grandes
conjuntos de dados coletados em estacdes meteoroldgicas. Os dados podem estar
faltando devido a diversos motivos, como falha de equipamentos, entrada
inadequada de dados, indisponibilidade de informacfées ou problemas durante a
coleta de dados. Se os valores ausentes nédo forem tratados de forma adequada,
podem resultar em perda de eficiéncia, viés devido a diferencas entre dados
faltantes e completos, e complicacdes na analise e interpretacdo dos dados. Uma
solucdo comum para lidar com dados incompletos € a imputacdo de valores
ausentes, conhecida como Missing Value Imputation (MVI), em vez da remocéo dos
dados faltantes. Compreender como o0s procedimentos de MVI funcionam em
aplicacbes e locais especificos € um desafio importante a ser superado. Neste
contexto, o objetivo deste capitulo foi propor um planejamento de simulacdo em MVI,
com foco no banco e tipo de dados, mecanismo e taxa de falta, técnica de
imputacdo e método de avaliacdo de desempenho, preparando conceitos para a
aplicacdo apresentada no capitulo trés: Comparacdo de algoritmos de analise de
componentes principais para imputacdo em dados agrometeoroldgicos em alta
dimensé&o e tamanho amostral reduzido.

Palavras-chave: planejamento de simulacdo; agrometeorologia; evapotranspiracao;
gualidade de dados.

ABSTRACT

Agrometeorology studies the relationships between climate and agricultural activity,
requiring accurate, reliable, and high-quality meteorological information. In particular,
studies on evapotranspiration are important for the planning and management of
irrigation systems, as well as for hydrological and environmental work. However, it is
common to find a proportion of missing data in large datasets collected from weather
stations. Data may be missing due to a variety of reasons, such as equipment failure,
improper data entry, unavailability of information, or problems during data collection.
If missing values are not handled properly, they can result in loss of efficiency, bias
due to differences between missing and complete data, and complications in data
analysis and interpretation. A common solution to dealing with incomplete data is to
impute missing values, known as Missing Value Imputation (MVI), instead of
removing the missing data. Understanding how MVI procedures work in specific
applications and locations is an important challenge to overcome. In this context, the
objective of this chapter was to propose a simulation planning in MVI, focusing on the
database and type of data, mechanism and failure rate, imputation technique and
performance evaluation method, preparing concepts for the application presented in
chapter three: Comparison of principal component analysis algorithms for imputation
in agrometeorological data in high dimension and reduced sample size.

Keywords: simulation planning; agrometeorology; evapotranspiration; data quality.
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2.1 INTRODUCAO

Dados meteoroldgicos com acuracia, qualidade e confiabilidade, sdo exigidos
nas pesquisas de agrometeorologia, especialmente nos estudos de
evapotranspiracdo, a qual revela-se importante componente no ciclo hidrolégico
(KISI et al., 2021; MARTI; GASQUE, 2010), no planejamento (GONSAGA DE
CARVALHO et al., 2011; WANG et al., 2022) e gestdo de sistemas de irrigacao
(MARIN et al., 2019; MARTI; ZARZO, 2012), na modelagem da demanda de agua
(TERINK; IMMERZEEL; DROOGERS, 2013), no monitoramento do estresse hidrico
(HART et al., 2009), na estimativa do balanco hidrico (CAI et al., 2009). E comum em
bases de dados obtidas em estac6es meteoroldgicas observar uma proporcdo de
dados ausentes (WHITE; ROYSTON; WOOD, 2011), missings, que devem ser

tratados.

A distribuicdo da ocorréncia dos missings em uma base dados pode estar
relacionada a um dos mecanismos descritos por Little e Rubin (2002), em: Missing
Completely at Random (MCAR), Missing at Random (MAR) e Missing Not at
Random (MNAR). Os valores ausentes em bases de dados, se nado tratados
adequadamente, podem levar a problemas de perda de eficiéncia, viés resultante de
diferencas entre dados faltantes e completos, complicagcbes no manuseio e nos
resultados das analises dos dados. (FARHANGFAR; KURGAN; PEDRYCZ, 2007).

A imputacdo de valor ausente, missing value imputation (MVI), € uma
abordagem utilizada para tratar o problema de conjunto de dados incompletos, ao
invés da remocao dos dados ausentes do conjunto. Entre os métodos de MVI,
observa-se aqueles que utilizam procedimentos estatisticos e os de machine
learning. Dos procedimentos estatisticos, destaque para o procedimento
multivariado Andlise de Componentes Principais (GARCIA-DIEGO; ZARZO, 2010;
JOSSE; HUSSON, 2012a; MARTI; ZARZO, 2012) em conjunto com os algoritmos
Nonlinear Iterative Partial Least Squares (WRIGHT, 2017) e Expectation
Maximization (DEMPSTER, A. P.; LAIRD, N. M. ; RUBIN, 1977).

No entanto, entender o desempenho dos procedimentos de MVI em
aplicacoes e locais especificos apresenta-se como um importante desafio. A
performance de um meéetodo MVI, pode ser verificada por meio de um processo de

simulagbes, que levam em consideracdo o dominio do banco de dados, o tipo de



78

dados, o mecanismo e a taxa de falta, a técnica de imputacdo e o método de
avaliacdo de desempenho.

Neste contexto, o objetivo deste capitulo foi propor um planejamento de
simulacdo em MVI, com foco no banco e tipo de dados, mecanismo e taxa de falta,
técnica de imputacdo e método de avaliagdo de desempenho, preparando conceitos
para a aplicagdo apresentada no capitulo trés: Comparacéo de algoritmos de analise
de componentes principais para imputacdo em dados agrometeorolégicos em alta

dimensdo e tamanho amostral reduzido.
2.2 PLANEJAMENTO DE SIMULAC}AO

Existem algumas definicdes e etapas importantes ao se planejar um estudo
de simulacdo em MVI, que sado: banco e tipo de dados, mecanismo e taxa de falta,
técnica de imputacdo e método de avaliacdo de desempenho. Normalmente os
estudos de simulacdo visam verificar a performance dos métodos de imputacao,
como esquematizado na Figura 1, considerando as interacdes entre tipo de

aplicacao, tipos de dados, mecanismos e taxa de falta.

Figura 1 — Etapas de um experimento MVI
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Fonte: Autoria Propria.
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2.3 BANCO DE DADOS

Bancos de dados de diversas areas estdo disponiveis para estudos em
dominios publicos na internet, entre eles os dominios de dados médicos (CIOS;
WILLIAM MOORE, 2002) (HARPER, 2005), de imagem, medicdo e projeto de
software (KHOSHGOFTAAR; VAN HULSE, 2008), dados financeiros, dados
baseados em questiondrios, dados aeroespaciais (TIAN et al., 2014), dados
industriais (LAKSHMINARAYAN; HARP; SAMAD, 1999). A Universidade da
Califérnia em Irvine apresenta um consideravel repositério de bancos de dados,
centenas de conjuntos de dados nos mais variados dominios (DUA, D. E GRAFF,
2019). Em uma aplicacéo, considerar varios dominios de dados, tem a vantagem de
mostrar a escalabilidade de dominio de um método MVI. Os dados podem ser do
tipo: categoricos (SCHAFER, 1997) (RAHMAN; ISLAM, 2013), discretos, continuos
(SCHAFER, 1997) (TROYANSKAYA et al., 2001) (STADLER; STEKHOVEN;
BUHLMANN, 2014) ou mistos (STEKHOVEN; BUHLMANN, 2012) (LIAO et al., 2014)
(ZHU; HE; LIATSIS, 2012).

Na area de agrometeorologia, existem dominios de fontes, por exemplo, os
portais Hidroweb, INMET, CPTEC, BDMEP. O portal HidroWeb? é uma ferramenta
integrante do Sistema Nacional de Informacfes sobre Recursos Hidricos (SNIRH) e
oferece o acesso ao banco de dados que contém todas as informacdes coletadas
pela Rede Hidrometeorologica Nacional (RHN), reunindo dados de niveis fluviais,
vazdes, chuvas, climatologia, qualidade da agua e sedimentos (SNIRH, 2022). O
Instituto Nacional de Meteorologia® disponibiliza dados de precipitacdo, temperatura
e outros parametros meteoroldgicos de estacfes automaticas, analdgicas e de
radiossonda (INMET, 2022). O Centro de Previsédo de Tempo e Estudos Climaticos?,
do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, disponibiliza em diversos formatos de
dados meteoroldgicos regionais (CPTEC, 2022). O Banco de Dados Meteorologicos

do INMET® (BDMEP) abriga dados meteoroldgicos diarios em forma digital, de séries

2 https://www.snirh.gov.br/hidroweb/

3 https://portal.inmet.gov.br/

4 https://lwww.cptec.inpe.br/

S https://portal.inmet.gov.br/servicos/bdmep-dados-historicos/
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histéricas das vérias estacdes meteorologicas da rede de estacdes do INMET com
milhdes de informacgdes, referentes as medi¢bes diérias, de acordo com as normas

técnicas internacionais da Organizacdo Meteorologica Mundial (BDMEP, 2022).
2.3.1 EXTRACAO DADOS METEOROLOGICOS DO INMET

Para baixar dados meteoroldgicos em séries historicas do INMET, varias

etapas sdo necessarias:

1. Entrar no site do INMET: https://bdmep.inmet.gov.br/

2. Escolher a opcao pacote de dados anuais de todas as estacbes automaticas
separadas por ano, sendo remetido a pagina para dados histéricos anuais;

3. Escolher os anos de interesse, entre os quais estdo disponiveis dados a partir
do ano 2000. Para cada ano selecionado, um arquivo no formato .csv® estara
disponivel para cada estacao;

4. Escolher as estacdes de interesse da pesquisa em particular. Para escolher
as estacOes de interesse, visualizar a distribuicdo geografica das estacfes no
mapa de estacdes no link: https://mapas.inmet.gov.br/ ;

5. Renomear todos os arquivos (.csv), esta acdo pode ser feita de maneira
manual ou automatica. Preferivel a forma automatica, devido ao nimero de
arquivos a serem manipuladas por uma rotina de tratamento dos dados,
exemplificando, para uma escolha de 45 estacdes para um periodo de 10
anos, tem-se 450 arquivos. Para juncdo e um tratamento automatico dos
dados contidos nestes arquivos, ocorre a necessidade de padronizar os
nomes. Passando de um nome completo, por  exemplo,
INMET_SE_SP_A725 AVARE_01-01-2011 A 31-12-2011 para um nhome
reduzido A725 2011;

6. Para facilitar a rotina de leitura destes arquivos, criar uma pasta para cada
estacdo com os arquivos de planilhas referentes aos anos de interesse;

7. Criar rotina por meio de um script’ no ambiente R que faca a leitura
automatica dos arquivos de dados obtidos, considerando o0s seguintes

Passos:

6 Comma Separated Values
7O script disponivel por meio de contato via e-mail: valter.souza@unesp.br
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e Fazer a leitura dos arquivos com os dados de cada estacdo de todos os
anos da pesquisa;

e Excluir as 9 primeiras linhas, pois sdo informacdes relativas as estacfes
meteoroldgicas da fonte de dados da pesquisa (INMET);

e Colocar nomes de colunas comuns para todas as bases de dados lidas no
ambiente R;

e Substituir todos os valores “-9999” por “NA”;

e Converter a data-hora (fuso horario de Greenwich) para o horario local,
com um ajuste especifico para Sédo Paulo, subtraindo trés horas.

e Criar um banco de dados agregando todos os arquivos;

e Recalcular as variaveis de interesse para uma base diaria.
2.3.2 EVAPOTRANSPIRACAO DE REFERENCIA

A evapotranspiracdo ocorre quando 0s processos de evaporacdo e
transpiracdo da agua acontecem simultaneamente (PEREIRA et al.,, 1999). A
evaporacao € um processo natural que ocorre quando a agua liquida € convertida
em vapor de agua e removida da superficie de evaporacdo, como o solo ou a
vegetacdo Umida (MCILROY, 1984). Por sua vez, a transpiracdo ocorre pela
vaporizacdo da agua liquida contida nos tecidos vegetais e na remocdo de vapor
para a atmosfera (KOOL et al.,, 2014). Ambos os processos ocorrem por meio da
mudanca de estado da &gua, passando de liquida para vapor, 0 que consume
energia, fornecida pela radiacdo solar direta e temperatura ambiente do ar, pelo

gradiente de pressédo de vapor e do vento (ALLEN et al., 1998).

Fatores ou parametros meteorolégicos importantes a serem considerados ao
avaliar o processo de evapotranspiracédo sdo a radiacao solar, a temperatura do ar, a
umidade do ar e a velocidade do vento. O potencial de evaporacdo da atmosfera é
expresso pela evapotranspiracao de referéncia (ETo). O tipo de cultura, a variedade,
0 estagio de desenvolvimento, a cobertura do solo, a densidade das plantas, o teor
de agua do solo e manejo sao fatores considerados ao avaliar a evapotranspiracao
de cultura. O potencial de evapotranspiracao de cultura em condi¢des padréo (ETc)
refere-se a demanda de evaporacédo de cultura que é cultivada em condi¢cdes ideais

de disponibilidade de agua, solo e condicbes meteorologicas. Quando as condi¢cdes
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de campo diferem das condi¢cbes padrao, ou seja, condi¢des reais de campo, fatores
de correcdo sdo necessarios para ajustar o ET¢, maiores detalhes nos trabalhos de
DOORENBOS e PRUITT (1977) e ALLEN et al. (1998).

A Figura 2 mostra os fatores considerados na evapotranspiracdo que sao:

fatores meteoroldgicos, fatores da cultura e fatores do solo e manejo.

Figura 2 — Evapotranspiragao e seus fatores de influéncia

by 3 Fatores
_EvapoTranspiracao Meteorologicos
B —

Fatores
Cultura

Fatores
Solo e Manejo

Fonte: Autoria Propria.

2.3.3. METODO PENMAN-MONTEITH

A taxa de evapotranspiracdo de uma superficie de referéncia é chamada de
evapotranspiracdo de cultura de referéncia ou evapotranspiracdo de referéncia e é
denotada como ET,. A superficie de referéncia é uma hipotética cultura de referéncia
de gramineas com caracteristicas especificas. Este conceito foi introduzido para
estudar a demanda evaporativa da atmosfera independentemente do tipo de cultura,
desenvolvimento da cultura, tipo de solo e praticas de manejo. Os Unicos fatores que
afetam a evapotranspiracdo de referéncia sdo os parametros meteoroldgicos. Para o
céalculo da ET, utiliza-se o método de Penman-Monteith da FAO 56 (ALLEN et al.,
1998), faz uso de dados meteorolégicos medidos ou derivados de dados comumente
medidos. O procedimento de célculo da evapotranspiracédo de referéncia (ETo) a

partir de dados meteoroldgicos sédo apresentados nesta secao.
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O modelo de Penman-Monteith (ALLEN et al., 1998) para o céalculo da

evapotranspiracao de referéncia, ETo, dada pela equacéao:

900

0,408 A (R,—G)+y uz(es—eq)

_ Tmed+273
ET, = A+y(1+0,34 uy) (3)

sendo:

ETo evapotranspiracao de referéncia ..........ccccceeeeeeeeeeeeeeee, [mm dial]
Rn radiacao HQUIda ..........coevvieiiiiiiee e [MJ m2 dia?]
G fluxo de calor do solo (considerado zero) .........cccccevvveeeeee. [MJ m2 dia]
Tmed  temperatura média do ar ..........cccvvveeeeieeeiiiiiiiiieee e [°C]

uz velocidade do vento (medida ou calculada 2 m do solo) .. [m s7]

s pressao de saturagao de vapor d’'agua do ar ................... [kPa]

€a pressao de vapor d’agua do ar..........ccceeeeeeeeeeeeieee e [kPa]

A inclinacdo da curva de pressao de vapor saturado .......... [kPa °CY]

Y coeficiente PSICrOMELHCO ........ucveeeeeeiiiiicee e, [kPa °CY]

Nota: considera uma superficie de um cultivo hipotético de alfafa ou grama em

estado de desenvolvimento ativo, cobrindo completamente o solo, sem deficiéncia

hidrica e livre de pragas e doencas. A grama (Paspalum notatum Fliiggé), superficie

hipotética de referéncia, assume uma altura de aproximadamente 0,12 m, com

resisténcia da superficie igual a 70 s m* e um albedo de 0,23. A temperatura e

velocidade sdo medidos a 2 m do solo.
2.3.3.2 TEMPERATURA MEDIA DO AR

Temperatura média, calculada por:

Tmea = W (2)
sendo:
Tmed  temperatura média do ar ........cccccevvveveiiiiiieeieiieieeeeeeeeeeee, [°C]

Tmax  temperatura MAaxXima..........ccceveveeiieiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeee [°C]
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Tmin  temperatura Minima..........cccuveeiiiiieeeneee e [°C]
2.3.3.3 VELOCIDADE MEDIA

A velocidade média medida na altura h, pode ser corrigida a altura de 2 m,

pela equacédo descrita abaixo:

Uy = Up m )
sendo:

uz velocidade do vento (2 m do SOI0) .........eeuvuiiiiiiiiiiiiiiiiiiine [m s
Un velocidade do vento (medida a h m do solo)..................... [m s
h altura medida velocidade do vento em relacdo ao solo ....[m]

2.3.3.4 PRESSAO DE VAPOR SATURADO

A presséao de vapor saturado, calculada por:

es = M (4)
com:

e max = 0,6108 exp [%] (5)

e

esmin = 0,6108 exp [%] (6)
sendo:

es pressao de vapor Saturado ..........ccccceeeeeeiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee [kPa]
esmax Pressao de vapor saturado Maxima..............eeevvevevnennnnnnnns [kPa]
esmin pressdo de vapor saturado miniMa............cc.eevvevveeeeennnnnn. [kPa]
Tmax  temperatura MAXIMAa .............eueueviemiiiniiiiiiiiniii. [°C]

Tmin temperatura MiNIMO ...........uuuuuiiiiiiiiiii e [°C]
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Utilizando os dados de umidade relativa, a pressédo de vapor pode ser

calculada por:

€smin Uli?oax tes max Ufg’;,""

€q = 2 (7)
sendo:

€a PrESSA0 VAPOK ..ot [kPa]
esmax Pressao de vapor saturado maxima..........ccccceeeeeeeeeeneennnnns [kPa]
esmin Pressdo de vapor saturado minima ..........cccceeeeeeeeeeeeeeeenn. [kPa]
URmax unidade relativa Maxima...........ccccceeeviiiiiiiiiiieenee e [%0]
URmin unidade relativa minimo............cccccoeeiiiiiiiiiiiiienee e [%0]

2.3.3.6 INCLINACAO DA CURVA DE PRESSAO DE VAPOR SATURADO

Inclinac&o da curva de pressédo de vapor saturado, calculada por:

17,27 T
4098[0,6108 exp(T_'_Z";dB)]
me ’

A= (Trmea+237,3)2 ®)
sendo:
A inclinacdo da curva de pressao de vapor saturado .......... [kPa °CY]
Tmed  temperatura média do ar ..........cccvveeeeeieeeiiiiiieeeeee e [°C]
2.3.3.7 COEFICIENTE PSICROMETRICO

O coeficiente psicrométrico, calculado por:
y = 0,665 %1073 % P (9)
com:

293-0,00652) >26

P =101,3 (T) (10)
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sendo:

Y coeficiente PSICTOMELHCO.........ccevvvviiiiiiie e [kPa °C]
P pressao atmosférica (calculada ou medida)...................... [kPa]

z AITUAE ... [m]

2.3.3.8 RADIACAO LIQUIDA

Para o calculo da radiacdo liquida é feito com base na medida da radiacao
solar medida (FRITSCHEN, 1967) por meio de um balanco de energia (PEREIRA et

al., 2014), Figura 3, dado pela diferenca da radiacdo de ondas curtas e ondas
longas.

Figura 3 — Balanco de radiacéo solar
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Fonte: Adaptado de (GILLARD, 2017).

Radiacao liquida, calculada por:

latent heat
(change of state)

!

thermals
(conduction/
convection)

evapotranspiration

R, =R, — Ry (11)

sendo:

Rn radiacao liquida...........ccovvuiiieiiiiiee e [MJ m2 dia]
Rns radiacao liquida ondas Curtas ...........cccceeeeeiivveeeeeiiieeeeens [MJ m2 dia]

Rnl

radiacao liquida ondas longas

......... [MJ m2 dia!]
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2.3.3.9 RADIACAO LIQUIDA ONDAS CURTAS

Radiagdo liquida ondas curtas, € a diferenca entre a radiagdo solar e a

radiacdo solar refletida, calculada por:

Rys = (1 — a)Ry (12)

sendo:

Rns radiagcao liquida SOlar...........ccceveviieeiiiie e [MJ m2 dia]
Rs radiacao solar (medida) .........coooeeeeeeeeiieieeeee [MJ m2 dia?]
a o = 0,23 (albedo), cultura de referéncia de grama verde.. [ ]

2.3.3.10 RADIACAO LIQUIDA ONDAS LONGAS

Radiacéo liquida de ondas longas, calculada por:

Ry=o0 [M] (034 -0,14,/e,) (1,35 RR— ~0,35) (13)

sendo:

Rni radiacao liquida de ondas lIongas............cccccveeeeeiiiieeeeens [MJ m2 dia?]

o) constante de Stefan-Boltzmann (c = 4,903*109).............. [MJ K4m2 dia?]
Tmaxk  Temperatura MAXiMa.........coovvveiieiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee K]

Tmink  Temperatura MiNiMa ..o K]

€a PrESSA0 VAPOK ..o [kPa]

Rs radiacdo solar (Medida) ..........cccceeeeeiiiiieeeieciiee e [MJ m2 dia?]
Rso radiacao solar céu-claro (Sem NUVENS).........cccceeeeeeeeeeeennn. [MJ m2 dia?]

2.3.3.11 RADIACAO SOLAR CEU-CLARO

Radiacao solar céu-claro, sem nuvens, dado por:
Ry, = (0,754 2 *107°2)R, (14)
sendo:

Rso radiacdo solar céu-claro (Sem NUVENS).........ccceeevvveeennen. [MJ m2 dia]
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Re radiagao eXtraterreStIe ........cevvvveeiieeeeiieeesieeeesieeeeieee e [MJ m-2 dial]

z Altitude ..o [m]
2.3.3.12 RADIAGAO EXTRATERRESTRE

A radiacdo extraterrestre, Re, para cada dia do ano e para diferentes latitudes

pode ser estimado a partir da constante solar, da declinacdo solar e da época do

ano por:
R, = @ Gse * d,[wg sin(@) sin(6) + cos(¢) cos(6) sin(ws)] (15)

sendo:

Re radiaGao eXtraterreStre .........uueivivreeeeieiieee e eeiee e esieee e [MJ m2 dia]
Gsc constante solar (Gsc = 0,0820) .........cccovvvvieeeeiiiieeee e [MJ m2 min-]
dr inverso da distancia relativa terra-sol............ccccccccevveeennn. []

@ [ALIEUAE ... [rad]

1) declinaGao SOlar..............eeiiiiiiiiie [rad]

s angulo horério do por do SOl ........ccevvvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee, [rad]

2.3.3.13 INVERSO DA DISTANCIA RELATIVA TERRA-SOL

O inverso da distancia relativa entre a terra e sol, calculado por:

d, =1+ 0,033 cos (327”5 J) (16)
sendo:
dr inverso da distancia relativa terra-sol............cccccccvvvveeenn. []

J namero dia ano entre 1 (01JAN) e 365 ou 366 (31DEZ)...[]
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2.3.3.14 TRANSFORMACAO LATITUDE

A latitude, ¢, expressa em radianos € positiva para o hemisfério norte e

negativa para o hemisfério sul. A converséo de graus decimais para radianos é dada

por:

@[radianos] = ;—Ofp[graus decimais] a7)
sendo:

PraAdiANOS].....uveeeeiiiie i [rad]
PLGTauUs deCiMaAIS] ....ccoviiiiiiiiiiiie e [°]

2.3.3.15 DECLINAGAO SOLAR

A declinacao solar, calculada por:

§ = 0,409 sin (2] - 1,39) (18)
sendo :

o declinagdo Solar..........oooooviiiii [rad]
J namero dia ano entre 1 (01Jan) e 365 ou 366 (31Dez)....[]

2.3.3.16 ANGULO HORARIO DO POR DO SOL

O angulo horario do pér do sol, calculado por:

ws = arc cos[—tg(p)]tg(5) (19)
sendo:

Ws angulo horério do por do sol........ccoeeeveeeeiiiiii, [rad]
@ JALIUAE ..o [rad]

o declinag8o Solar...........coooviiiiiiii [rad]
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2.3.3.17 VARIAVEIS E CONSTANTES

A descricdo de todas as variaveis e constantes utilizadas para o calculo de

ETo séo apresentadas nos Quadros 1, 2 e 3.

Quadro 1 — Constantes para o calculo da evapotranspiracéo de referéncia

Constante Descrigao Unidade

a o = 0,23 (alberdo), []
cultura de referéncia de grama verde.

G fluxo de calor do solo (considerado zero) [MJ m2 dia]

Gsc constante solar (Gsc = 0,0820) [MJ m2 min]

o constante de Stefan-Boltzmann (c = 4,903*107°) [MJ K* m dia?]

Fonte: Autoria Propria.

Quadro 2 — Dados para o calculo da evapotranspiracado de referéncia

Variavel Descricao Unidade

P pressao atmosférica [kPa]
nota: a medida é feita milibar (mb),

necessita converter para kPa (1kPa = 10mb)

Tmax temperatura maxima [°C]
Tmin temperatura minima [°C]
Rs radiacdo solar diaria [MJ m2 dia?]

nota: obtida pelo acumulo da radiagéo horéaria

dada em [J m2 hl]

URmax unidade relativa maxima [%0]
URmin unidade relativa minimo [%0]
uz velocidade do vento [m s?]

nota: medida ou calculada a 2m do solo
z altitude [m]
) latitude [rad]

Fonte: Autoria Propria.
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Quadro 3 — Equagdes para o célculo da evapotranspiracdo de referéncia

Variavel Descricao Unidade Equacéo
Tmed temperatura média do ar [°C] [02]
uz velocidade do vento (medida a 2 m do solo) [m s [03]
€s pressao de saturagao de vapor d’agua do ar [kPa] [04]
€s max pressao de vapor saturado maxima [kPa] [05]
€s min pressao de vapor saturado minima [kPa] [06]
€a pressao de vapor d’agua do ar [kPa] [07]
A inclinacdo da curva de pressdo de vapor [kPa °C] [08]
saturado
v coeficiente psicrométrico [kPa °C] [09]
P Pressdo atmosférica calculada [kPa] [10]
dr inverso da distancia relativa terra-sol 0 [16]
) latitude [rad] [17]
1) declinacédo solar [rad] [18]
s angulo horério do pér do sol [rad] [19]
Re radiacdo extraterrestre [MJ m~2 dial] [15]
Rso radiacao solar céu-claro (sem nuvens) [MJ m2 dial] [14]
Rni radiacao liquida de ondas longas [MJ m2 dia] [13]
Rns radiacao liquida solar [MJ m2 dia] [12]
Rn radiacao liquida [MJ m2 dial] [11]
ETo evapotranspiracao de referéncia [mm dia!] [01]

Fonte: Autoria Propria.

2.4 MECANISMO DE FALTA

O conjunto de dados escolhido é simulado segundo um mecanismos de falta.

Os pesquisadores Little e Rubin (2002) descrevem o0s mecanismos: Missing
Completely at Random (MCAR), Missing at Random (MAR) e Missing Not at

Random (MNAR). Os pesquisadores Garciarena e Santana (2017) constataram uma

forte relacdo entre o método de imputacdo e o mecanismo de falta.

Considerando a ocorréncia de um valor

ausente em um fenbmeno

probabilistico, pode-se dizer que na matriz de dados Y de ordem n x p (n
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observacgfes e p variaveis), existem m valores missings (Ymissing) € NP - m valores

observados (Yobservado). Entéo, para:

a. Mecanismo MCAR (CHEN et al., 2017), os valores ausentes ocorrem de
forma completamente aleatdria, ou seja, 0s missings podem ocorrer em
qualquer posicao dos dados por meio de uma funcéo probabilistica que
especifica a mesma probabilidade para cada posicdo f(Ymissing), N0

dependendo de Yobservado OU de Ymissing d€ outra posigao.

b. Mecanismo MAR (LI; PARKER, 2014) (JUNNINEN et al., 2004) (EIROLA
et al., 2013), o local de ocorréncia dos valores ausentes podem ter relacao
com as variaveis observadas, porém ndo tem relacdo outros missings,

f(Ymissing / Yobservado), ou Seja, nﬁo depende de Ymissing.

c. Mecanismo MNAR, o local de ocorréncia dos valores ausentes tem
relacdo outros missings, f(Ymissing /Y) depende de Ymissing e

presumidamente de Y observado.

Na literatura tem-se trabalhos analisando o comportamento dos trés
mecanismos, por exemplo, os trabalhos de Pan et al. (2015); Zhu, He e Liatsis
(2012); Khoshgoftaar e Van Hulse (2008) Twala, Jones e Hand (2008).

25 TAXA EM FALTA

A maioria das pesquisas examinam o desempenho das técnicas de imputacdo
em diferentes taxas de valores ausentes. O trabalho de Lin e Tsai (2020) faz uma
discussdo do tema, enquadrando os trabalhos analisados na faixa de 5 a 50% de
taxa de valores ausentes. Como esperado, o desempenho dos métodos de
imputacdo diminui com o aumento da taxa de dados ausentes(GARCIARENA,;
SANTANA, 2017).
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2.6 TECNICA DE IMPUTACAO

O tratamento dos dados faltantes pode iniciar com a deciséo de eliminar ou
estimar os valores faltantes (PANDEY, 2020). Para eliminar os valores ausentes
tem-se as técnicas de exclusdo completa de casos (listwise deletion) e a excluséo
pareada (pairwise deletion). Na exclusdo completa de casos, listwise deletion, todos
0S casos que possuem pelo menos um valor ausente sdo eliminados, o que pode
resultar na perda de muitos dados. A exclusao pareada, pairwise deletion, apenas as
observacdes com valores ausentes para a variavel de interesse sao excluidas, o que
permite que diferentes subconjuntos de dados sejam utilizados em diferentes
andlises, dependendo da disponibilidade de dados para cada varidvel. Embora a
exclusdo pareada possa ser mais eficiente do que a exclusdo completa de casos,
ela pode resultar em diferentes tamanhos amostrais para cada analise e afetar a
validade das comparacfes entre varidveis. Essas abordagens sao simples e faceis
de implementar, mas podem resultar em perda significativa de informacdes (VAN
BUUREN, 2018).

A imputacdo refere-se a substituicdo de dados ausentes por valores
estimados. Existem varias maneiras pelas quais os valores ausentes podem ser
imputados, dependendo da natureza do problema e dos dados. Dependendo da
natureza do problema, as técnicas de imputacdo podem ser amplamente
classificadas como técnicas basicas de imputacdo que ndo consideram o tempo,
tem-se a substituicAo por um valor constante, que pode ser alguma medida
descritiva de posicdo (média, mediana ou mais frequente) de cada coluna na qual os
valores ausentes estdo localizados (MAGNANI, 2004; WEI et al., 2018). Agora para
as técnicas basicas que leva em consideracdo o tempo, série temporal, tem-se as
técnicas de substituicdo pelo valor observado anterior (forward fill), substituicdo pelo
valor observado posterior (back fill) e interpolagéo linear (NGUYEN et al., 2020). A
técnica interpolagdo linear € uma técnica de imputacdo que assume uma relacdo

linear entre os observados e ausentes.

Para os meétodos avancados, pode-se classificar em técnicas estatisticas
multivariadas ou machine learning. As técnicas avangadas de imputacdo machine
learning, usam algoritmos de aprendizado de maquina para imputar os valores

ausentes em um conjunto de dados. Destague para K-nearest neighbor (PATIL;
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JOSHI; TOSHNIWAL, 2010) que considera os valores observados dos vizinhos
mais proximos para substituir o valor ausente. Das técnicas estatisticas destaque
para aplicacdo da analise de componentes principais, PCA, em conjunto com o
algoritmo NIPALS, Nonlinear Iterative Partial Least Squares (WRIGHT, 2017) e com
o algoritmo EM, Expectation-Maximization (DEMPSTER, A. P.; LAIRD, N. M.;
RUBIN, 1977).

Considerando a proposta de aplicacdo, avaliar a performance das técnicas
estatisticas de imputacdo pela média simples e os algoritmos NIPALS-PCA e EM-
PCA, as técnicas baseadas em aprendizado de maquina ndo foram contempladas

no escopo deste capitulo.
2.6.1 IMPUTACAO PELA MEDIA

O método estatistico considerado padréo é a imputacéo pela média (GARCIA-
LAENCINA; SANCHO-GOMEZ; FIGUEIRAS-VIDAL, 2010). Neste caso os valores
ausentes de uma variavel sdo preenchidos pelo valor médio dos valores observados

desta variavel ou com base na média de todo conjunto.
2.6.2 ANALISE DOS COMPONENTES PRINCIPAIS

A analise de componentes principais (PCA), a qual foi introduzida por Karl
Pearson (1901) e estad fundamentada em Hotelling (1933), visa reduzir a dimensao
de um conjunto de dados, explicando a estrutura de variancia e covariancia de um
vetor aleatério, composto de p-variaveis aleatorias, por meio da constru¢do de novas
variaveis, obtidas pela combinacao linear das variaveis originais. Estas combinacdes
lineares sdo chamadas de componentes principais e ndo correlacionados entre si
(MINGOTI, 2005).

Dado um conjunto, com p-variaveis e n-amostras, denotado por X = [xl-j], com
0 elemento geneérico x;; representa a resposta da i-ésima variavel (i = 1, ..., p)

mensurada na j-ésima amostra (j = 1, ..., n), ou seja, a linha apresenta o vetor das

respostas observadas nas mensuracdes realizadas na j-€simo amostra.
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Considerando a padronizacédo dos dados, a matriz X pode ser reescrita pela

matriz X,, fazendo a minimizacdo da norma dos minimos quadrados, dado por
|X - X||° (DRAY; JOSSE, 2014).
Com X, = USV7, solucéo obtida pela decomposicdo em valores singulares de

X (WRIGHT, 2017). Sendo Unxn e Vpxr as matrizes ortonormais, e S¢xrn € uma

matriz diagonal associada aos r autovalores.

Importante notar que para uma matriz X incompleta, a PCA padrdo n&o pode
ser aplicado. A seguir sdo apresentados dois algoritmos associados a PCA que
podem trabalhar com dados ausentes, EM-PCA e NIPALS-PCA.

2.6.3 NIPALS-PCA

O algoritmo NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least Squares) pode ser
utilizado para obter as componentes principais com a decomposi¢do X = TPT. Com
as colunas de T chamadas de scores e as colunas de P de loadings.

O algoritmo comeca com a inicializacdo de h =1 e Xn = X, entdo prosseguir
com 0s seguintes passos:

1. Escolher th como alguma coluna de Xn

- xht .
2. Calcular loadings pj, = =2 e Normalizar p,, = 22
thth T
,,ph Ph
XT
3. Calcular scores t;, = =kP~
PupPh

Repetir (2) e (3) até convergéncia para as h primeiras componentes
principais

Faz X, = X, — t,p}. € 4, = tit, (autovalor).
Incrementa h = h+1 e repete para a proxima componente principal.
Monta as colunas da matriz T com tn e as colunas de P com pn.

O algoritmo NIPALS pode ser modificado para trabalhar com dados ausente,

proposta dos pesquisadores Martens e Martens (2001).

Se, para uma determinada variavel k [ coluna de X ], um valor ausente for

encontrado em X para um determinado objeto i [linha de X], entdo os elementos
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correspondentes em tin também devem ser ignorados no calculo dos carregamentos,

- . Xy ho1th
que para X-variavel k é : pp, = "t";tl h
hth

Da mesma forma, se, para uma determinada amostra i [linha de X)], um valor
ausente for encontrado em X para uma determinada variavel k [coluna de X], entéo

0s elementos correspondentes em pkh também devem ser ignorados no calculo das

pontuacdes, que para a amostra i é: t;, = %.
hPh
Este algoritmo NIPALS-PCA foi implementado no ambiente computacional R-

Gui, pacote NIPALS (WRIGHT, 2017).
2.6.4 EM-PCA

O método iterativo EM-PCA (KIERS, 1997) fornece os scores e loadings

minimizando o critério de minimos quadrados nas entradas observadas, |[W o

= 2 , z. g
(X —X)||” com w;; =0 se x;; esta faltando e 1 caso contrario e o operador o denota

produto elementar.

A minimizacgdo é alcangada por meio de um procedimento iterativo, os valores
ausentes sao substituidos por valores aleatérios e, em seguida, o PCA é aplicado no
conjunto de dados concluido e os valores ausentes sdo atualizados pelos valores
ajustados X; = UAY? usando um nGmero predefinido de dimensdes S, o

procedimento é repetido até a convergéncia (DRAY; JOSSE, 2014).

Esse método fornece scores para os individuos e as variaveis, e uma
imputagcdo para os valores faltantes. Uma questdo importante diz respeito ao

numero de dimensdes S que devem ser definidas no inicio do algoritmo iterativo.

Os pesquisadores Josse e Husson (2012b) sugeriram métodos baseados na
validacédo cruzada para estimar esse parametro a partir de um conjunto de dados
incompleto. O método é implementado no ambiente computacional R-Gui, funcdo
imputePCA do pacote missMDA (JOSSE; HUSSON, 2012a, 2016).

Maiores detalhes podem ser encontrados nos trabalhos (DEMPSTER, A. P.;
LAIRD, N. M.; RUBIN, 1977; JOSSE; HUSSON; PAGES, 2009; JOSSE; PAGES;
HUSSON, 2011; KIERS, 1997; SCHAFER, 1997).
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2.7 METODO DE AVALIACAO

Para verificar o desempenho de uma técnica de imputacao, pode-se utilizar os
meétodos de avaliacao direta, precisao da classificacdo (SCIENCEDIRECT, 2023a) e
tempo computacional. Na avaliacdo direta € feita uma comparacéo entre os valores
estimados e observados. A avaliagdo da precisdo da classificagao verifica o poder
de classificacdo de um método, aquele que melhor performance tiver frente a um
padrdo, serad considerado melhor método de imputacdo. Na avaliacdo do tempo
computacional, considera-se de melhor desempenho o algoritmo com menor tempo

de imputagéo.

Nesta secdo, o foco foi detalhar a avaliacdo direta, considerando-se o0s
indicadores estatisticos: coeficiente de correlacdo de Pearson, erro médio, erro
absoluto médio, erro absoluto médio percentual, erro quadratico médio, raiz do erro
quadratico médio, raiz do erro quadratico médio percentual, indice de concordancia

de Willmott e coeficiente de confianga.
2.7.1 COEFICIENTE DE CORRELACAO DE PEARSON

O coeficiente de correlacdo de Pearson (STANTON, 2001) é o grau de
associacdo entre os valores observados e os valores imputados por um dos
métodos avaliados, mede a precisdo, o quanto os valores observados e

estimados/imputados estéo relacionados de maneira linear. Calculado por:

;o I GDGi-Y) (20)
[T G2 I -9

sendo:

T .ccco......... Coeficiente de Correlacao de Pearson

X; ..er......... I-€SiMo valor observado (i=1, ...., m)

X .ccoeeee...... média dos valores observados

Vi ceeeeeeennnns I-€SIMoO valor imputado (i=1, ...., m)

y .ceeeeeen....: média dos valores imputados
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2.7.2 ME — ERRO MEDIO

O erro médio, Mean Error, consiste na média das diferencas entre os valores

observados e estimados. Calculado por:

ME = — 37, (x; — ¥)) (21)
sendo:

ME ......... : Erro Médio

X eevrnneans : I-ésimo valor observado (i=1, ...., m)

Vi weeeeenenns : i-ésimo valor imputado (i=1, ...., m)

Mo : nimero de missings

2.7.3 MAE — ERRO ABSOLUTO MEDIO

O erro absoluto médio, Mean Absolute Error, (SCIENCEDIRECT, 2023b)
consiste na média do modulo das diferencas entre os valores observados e valores

estimados. Calculado por:

MAE = =37 |x; = yil (22)
sendo:

MAE ....... : Erro Absoluto Médio

X cevrnnaanns : i-ésimo valor observado (i=1, ...., m)

Vi weeeeenenns : i-ésimo valor imputado (i=1, ...., m)

Mo : nimero de missings

2.7.4 pMAE — ERRO ABSOLUTO MEDIO PERCENTUAL

O erro absoluto médio percentual, Mean Absolute Percentual Error, consiste
na média do moédulo da diferenca entre os valores observados e estimados, dividido

pelo valor observado. Calculado por:

1
pMAE =100 » — Y7,

) (23)

Xi

sendo:
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Xi .eeeeeen...t I-€SIMO valor observado (i=1, ...., m)
Vi eeeeeeeennnat 1-€SIMoO valor imputado (i=1, ...., m)
m.............. numero de missings

2.7.5 MSE — ERRO QUADRATICO MEDIO

O erro quadratico médio, Mean Squared Error, consiste na média das

diferencas ao quadrado entre os valores observados e estimados. Calculado por:

MSE = — 370 (x; = y))* (24)
sendo:

MSE ........: Erro Quadréatico Médio

X +eveeennnnnnt I-€SIMO valor observado (i=1, ...., m)

Vi «eeeeeeeeennt i-€Simo valor imputado (i=1, ...., m)

m.............. numero de missings

2.7.6 RMSE — RAIZ ERRO QUADRATICO MEDIO

A raiz do erro quadratico médio, Root Mean Squared Error, é obtido pela raiz
quadrada do erro quadratico médio entre os valores observados e valores

estimados. Calculado por:

RMSE = \/%Z}Zl(xi — y,)? (25)
sendo:

RMSE.......: Raiz do Erro Quadratico Médio

X; ..er......... I-€SiMo valor observado (i=1, ...., m)

Vi ceeeeeeennnns I-€SIMoO valor imputado (i=1, ...., m)
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2.7.7 pRMSE — RAIZ ERRO QUADRATICO MEDIO PERCENTUAL

A raiz do erro quadratico médio percentual, Root Mean Squared Percentual
Error, € obtido dividindo a raiz quadrada do erro quadratico médio pela média das
observacdes. Facilita na interpretacdo métrica, erro dado em termos percentual em
relacdo a médias dos dados observados. Para analise do desempenho (JAMIESON;
PORTER; WILSON, 1991) utiliza uma escala classificatéria para os diferentes
intervalos de pRMSE: Excelente (pRMSE < 10%); Bom (10% < pRMSE < 20%);
Aceitavel (20% < pRMSE < 30%) e Pobre (pPRMSE = 30). Calculado por:

| (-2
pRMSE = 100 »¥2— "~ (26)

1ym
EZ{:yxi

sendo:

pRMSE: .. Raiz do Erro Quadratico Médio Percentual

Xit eeeeeeeen i-ésimo valor observado (i=1, ...., m)
7 i-ésimo valor imputado (i=1, ...., m)
1 namero de missings

2.7.8 INDICE DE CONCORDANCIA DE WILLMOTT

O indice de concordancia de Willmott (WILLMOTT et al., 1985), representado
pela letra “d” € uma métrica que exprime a exatidao, relacionando o afastamento dos

valores estimados em relacdo aos observados, o qual pode ser calculado pela

equacao 27.
m —v.)2
d=1- 2:’;§|L;i1—(i-l|+|yyf—f|)2 (27)
sendo
7 A : Indice de Concordancia de Willmott
Xi wevrreeaenns . i-ésimo valor observado (i=1, ...., m)
X oo, : média dos valores observados
Vi ceeeeennnnnn . i-ésimo valor imputado (i=1, ...., m)

Mo, : nimero de missings
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2.7.9 COEFICIENTE DE CONFIANCA

O coeficiente de confiangca (CAMARGO; SENTELHAS, 1997), c, € obtido pelo
produto entre o coeficiente de correlacdo (r) e o indice de Willmott (d). Os
pesquisadores Camargo e Sentelhas (1997), definiram o desempenho de um
modelo de estimag&o, como: Otimo (c > 0,85); Muito Bom (0,75 < ¢ < 0,85); Bom
(0,65 <c = 0,75); Mediano (0,60 < c < 0,65), Sofrivel (0,50 <c < 0,60), Mau (c 0,40

<c < 0,50) e Péssimo (c < 0,40). Calculado por:

c=rxd (28)
sendo:

C ..cco........ Coeficiente de Confianca

7 cee....... Coeficiente de Correlacdo de Pearson

d ........... Indice de Concordancia de Willmott

2.8 CONSIDERACOES

Neste capitulo foi descrito um planejamento detalhado de simulacdo em MVI,
com foco no banco e tipo de dados, mecanismo e taxa de falta, técnica de
imputacdo e método de avaliacdo de desempenho. Preparando conceitos para a
aplicacdo apresentada no capitulo trés: COMPARAGCAO DE ALGORITMOS DE ANALISE DE
COMPONENTES PRINCIPAIS PARA IMPUTAGAO EM DADOS AGROMETEOROLOGICOS EM ALTA

DIMENSAO E TAMANHO AMOSTRAL REDUZIDO.
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RESUMO

Dados meteorolégicos obtidos com acuracia, qualidade e confiabilidade sao
essenciais para diversas areas da agronomia, destacando-se estudos sobre a
evapotranspiragdo de referéncia (ETo), a qual revela-se importante componente no
ciclo hidrologico, no planejamento e gestdo de sistemas de irrigacdo, ha modelagem
da demanda de agua, no monitoramento do stress hidrico, na estimativa do balango
hidrico, em estudos hidrolégicos e ambientais. Entretanto, dados registrados no
tempo geralmente estdo sujeitos a falhas ou erros, como medi¢bes ausentes,
missings. O objetivo deste capitulo foi verificar a performance de procedimentos
multivariados alternativos de anélise de componentes principais (NIPALS-PCA e EM-
PCA) na imputacdo de dados ausentes em séries temporais de variaveis
meteoroldgicas, considerando bases de dados no cenario de alta dimensédo e
amostra reduzida, com diferentes percentuais de missings. Bases de dados de
varidveis meteoroldgicas, no periodo de 2011 a 2021, mensurados em 45 estacdes
meteoroldgicas automaticas da regido de Sao Paulo, Brasil. Foram utilizadas para
obtencdo de uma base de dados diaria de ETo. Foram simulados cinco cenarios de
missings (10%, 20%, 30%, 40%, 50%). Para cada cenario foi gerado, de forma
aleatoria, um conjunto de dados (posic¢des) retirados da base de ETo e na sequéncia
foi feita a imputacao pelos procedimentos de NIPALS-PCA, EM-PCA e a imputacéo
simples pela média (IM). Este ciclo foi executado 100 vezes, ao final, foi calculado os
indicativos médios de desempenho. Para avaliacdo do desempenho estatistico
foram utilizados os indicativos: coeficiente de correlacdo entre os valores imputados
e observados (r), erro absoluto médio (MAE), erro absoluto médio percentual
(PMAE), erro quadratico médio (MSE), raiz do erro quadratico médio percentual
(PRMSE), indice de concordancia de Willmott (d) e o coeficiente de confianca
(c).Considerando o cenario com 10% de missings, o NIPALS-PCA obteve o menor
pPMAE (15,4%), seguido da EM-PCA (17,0%), enquanto a IM obteve um pMAE igual
a 24,7%. No cenéario com 50% de missings ocorre uma inversdao de desempenho,
com menor pMSE (19,1%) para o algoritmo EM, seguido do NIPALS (19,9%). Para
a escala classificacdo para os diferentes intervalos de pRMSE, as abordagens
NIPALS-PCA e EM-PCA apresentam bons resultados (10% < pRMSE < 20%) na
imputacdo de valores ausentes. Com destaque para o0 método NIPALS-PCA nos
cenarios de 10%, 20% e 30% e EM-PCA para os cenarios de 40% e 50%. Com base
na classificacdo do indicativo estatistico da base de validacdo dos modelos de
imputacdo NIPALS-PCA, EM-PCA e IM, ha indicativos que os mesmos sdo aptos a
estimativa de missings da evapotranspiracdo de referéncia, com destaque para 0s
modelos de imputagcéo PCA nos algoritmos NIPALS e EM.

Palavras-chave: dados ausentes; PCA; NIPALS-PCA; EM-PCA.
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ABSTRACT

Meteorological data obtained with accuracy, quality and reliability are essential for
several areas of agronomy, highlighting studies on reference evapotranspiration
(ETo), which proves to be an important component in the hydrological cycle, in the
planning and management of irrigation systems, modeling water demand, monitoring
water stress, estimating water balance, hydrological and environmental studies.
However, data recorded over time are generally subject to flaws or errors, such as
missing measurements, missing data. The objective of this chapter was to verify the
performance of alternative multivariate principal component analysis procedures
(NIPALS-PCA and EM-PCA) in the imputation of missing data in time series of
meteorological variables, considering databases in the high dimension scenario and
small sample, with different percentages of missing data. Databases of
meteorological variables, from 2011 to 2021, measured in 45 automatic
meteorological stations in the region of Sdo Paulo, Brazil. They were used to obtain a
daily ETo database. Five missing scenarios were simulated (10%, 20%, 30%, 40%,
50%). For each scenario, a set of data (positions) was randomly generated from the
ETo base and then imputed using the NIPALS-PCA, EM-PCA procedures and simple
imputation using the average (IM). This cycle was executed 100 times, at the end,
the average performance indicators were calculated. Indicatives were used to
evaluate the statistical performance: correlation coefficient between imputed and
observed values (r), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error
(PMAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Percentage Error
(PRMSE), Willmott concordance index (d) and the confidence coefficient (c).
Considering the scenario with 10% missing, NIPALS-PCA obtained the lowest pMAE
(15.4%), followed by EM-PCA (17.0%), while IM obtained a pMAE equal to 24.7%. In
the scenario with 50% missing, there is a reversal of performance, with a lower pMSE
(19.1%) for the EM algorithm, followed by NIPALS (19.9%). For the rating scale for
the different pPRMSE intervals, the NIPALS-PCA and EM-PCA approaches show
good results (10% < pRMSE < 20%) in imputing missing values. With emphasis on
the NIPALS-PCA method in the 10%, 20% and 30% scenarios and EM-PCA for the
40% and 50% scenarios. Based on the classification of the statistical indicator of the
validation base of the imputation models NIPALS-PCA, EM-PCA and IM, there are
indications that they can estimate missing data for reference evapotranspiration, with
emphasis on the imputation models PCA in the NIPALS and EM algorithms.

Keywords: missing data; PCA; NIPALS-PCA; EM-PCA.
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3.1 INTRODUCAO

A mensuracao da evapotranspiracdo é uma tarefa complexa, devido aos altos
custos das técnicas diretas para implantacdo, operacdo e manutencdo dos
equipamentos de medicdo (ALLEN et al.,, 2011; RANA; KATERJI, 2000). Como
alternativa, métodos indiretos (ONNABI MILANI et al., 2007) sao utilizados por meio
de equacdes mateméaticas capazes de se ajustarem as condi¢des climaticas locais,
necessitando de séries historicas de dados meteoroldgicos. No entanto, dados
registrados no tempo geralmente estdo sujeitos a falhas ou erros (HASAN et al.,
2021), como medi¢cdes ausentes, comumente chamados de missings (WHITE;
ROYSTON; WOOD, 2011).

Entre as diversas alternativas para o preenchimento de missings, destaca-se,
sobretudo em razéo de sua versatilidade e facilidade de aplicacdo em fenbmenos de
alta dimensao, possibilitando a interpretacdo do mesmo em uma dimensao reduzida,
o procedimento multivariado de Analise de Componentes Principais (PCA),
ferramenta importante de analise exploratéria de dados e caracterizacdo da
variabilidade espacial (GARCIA-DIEGO; ZARZO, 2010; JOSSE; HUSSON, 2012;
MARTI; ZARZO, 2012).

A PCA tradicional é utilizada para analise exploratéria e reducdo da
dimensionalidade, podendo também ser utilizada como procedimento de imputacéo
de dados ausentes (DE KETELAERE; HUBERT; SCHMITT, 2015). Destaque para a
utilizacdo conjunta com métodos iterativos como o algoritmo NIPALS (DE LA
FUENTE; GARCIA-MUNOZ; BIEGLER, 2010; ESHGHI, 2014; HOWLEY et al., 2006;
PATEL; SIVANATHAN; MHASKAR, 2021; VYAS et al., 2021; YANG et al., 2012),
Nonlinear Iterative Partial Least Squares (WRIGHT, 2017) e com o algoritmo EM
(BUCIOR-KWACZYNSKA, 2018; MALAN et al., 2020; NILASHI et al., 2022; XIE et
al., 2019), Expectation-Maximization (DEMPSTER, A. P.; LAIRD, N. M.; RUBIN,
1977).

Utilizando o algoritmo NIPALS em conjunto com PCA, NIPALS-PCA, os
pesquisadores Marti e Zarzo (2012) trabalharam com dados de evapotranspiracéo
de referéncia registrados em 30 estacdes na costa mediterranea da Espanha,
verificando que NIPALS-PCA apresentou um desempenho melhor ao comparar com

métodos de preenchimento baseados em vizinhos mais préximos.
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Josse e Husson (JOSSE; HUSSON, 2016) disponibilizam o método EM-PCA
no pacote missMDA do ambiente computacional R-Gui?2 (R CORE TEAM, 2022) o
gual possibilita realizar a reconstrucdo da matriz de dados das variaveis aleatorias
associado a um numero de componentes pré-determinados, podendo ser utilizada
para dados em alta dimensdo (DRAY; JOSSE, 2014; JOSSE; HUSSON, 2012;
JOSSE; HUSSON; PAGES, 2009; JOSSE; PAGES; HUSSON, 2011; PODANI et al.,
2021).

Os pesquisadores Dray e Josse (2014) apresentaram uma discussao das
solugdes para estimar valores ausentes por meio da PCA e avaliaram a performance
dos métodos de imputacdo em um conjunto de dados no dominio da ecologia. Estes
autores indicaram a necessidade de aplicar as técnicas alternativas de imputacao
via PCA, avaliando as vantagens e desvantagens frente a diferentes dominios e

conjuntos de dados.

Neste contexto, o objetivo deste capitulo foi verificar a performance de
procedimentos multivariados alternativos de andlise de componentes principais
(NIPALS-PCA e EM-PCA) na imputacdo de dados ausentes em séries temporais de
varidveis meteorolégicas, considerando bases de dados no cenério de alta dimenséo

e amostra reduzida, com diferentes percentuais de missings.
3.2 MATERIAL E METODOS

Foram utilizadas bases de dados horarias, disponibilizadas pelo Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET, 2022) de cada variavel meteorolégica, do periodo
de 1 de janeiro de 2012 a 31 de dezembro de 2021, avaliadas em 45 estagOes
meteorolégicas automaticas da regido do Estado de Sao Paulo, Brasil. O Quadro 1
apresenta as informacfes das estacfes meteoroldgicas automéaticas utilizadas nesta

pesquisa.

Quadro 1 - Informacdes das estacbes meteorologicas automaticas

ID Localidade Estado Latitude Longitude Altitude
[°] [°] [m]

1 ARIRANHA SP 21°7'59"S  48°50'26"W 525,4
2  AVARE Sp 23°6'6"S  48°56'28"W 776,4
(continua)

2 https://www.R-project.org/
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ID Localidade Estado Latitude Longitude Altitude

[°] [°] [m]
3 BARRA BONITA sSp 22°28'16"S  48°3327"W 533,7
4 BARRA DO TURVO sp 24°57'46"S ~ 48°24'59"W 659,9
5 BARRETOS SP 20°33'33"S  48°32'42"W 534,4
6 BARUERI SP 23°31'26"S  46°52'10"W 776,5
7 BAURU SP 22°21'29"S 49°1'44"W 636,2
8 CAMPOS DO JORDAO Sp 22°45'1"S  45°36'14"W 1.663,0
9 CASA BRANCA Sp 21°46'50"S 47°4'31"W 734,2
10 FRANCA Sp 20°35'4"S  47°22'57"W 1.002,8
11  IBITINGA Sp 21°51'20"S  48°47'59"W 496,8
12  IGUAPE Sp 24°40'18"S  47°32'45"W 2,7
13 ITAPEVA Sp 23°58'55"S 48°53'9"W 7433
14  ITAPIRA Sp 22°24'54"S  46°48'19"W 634,9
15 ITUVERAVA sSp 20°21'35"S  47°46'31"W 610,6
16  JALES Sp 20°9'54"S  50°35'42"W 460,4
17 LINS Sp 21°39'58"S 49°44'5"\W 460,7
18 PIRACICABA Sp 22°42'11"S  47°37'24"W 566,5
19 PRADOPOLIS Sp 21°20'18"S 48°6'50"W 540,4
20 PRESIDENTE PRUDENTE SP 22°7'12"S  51°24'31"W 431,9
21  RANCHARIA sp 22°22'22"S  50°58'29"W 398,8
22 SAO CARLOS SP 21°58'49"S 47°53'2"W 859,3
23  SAO LUIS PARAITINGA SP 23°13'42"S 45°25'1"W 862,3
24  SAO MIGUEL ARCANJO SP 23°51'7"S 48°9'53"W 675,7
25 SAO PAULO - MIRANTE SP 23°29'47"S  46°37'12"W 785,6
26 SOROCABA sSp 23°25'34"S 47°35'8"W 609,3
27 TAUBATE Sp 23°2'30"S  45°31'15"W 582,3
28  VALPARAISO sSp 21°19'9"S  50°55'49"W 381,9
29 VOTUPORANGA Sp 20°24'12"S  49°57'58"W 510,4
30 PARATY RJ 23°13'25"S  44°43'37"W 3,0
31 RESENDE RJ 22°27'5"S  44°26'42"W 438,8
31 RESENDE RJ 22°27'5"S  44°26'42"W 438,8
32  JAPIRA PR 23°46'24"S 50°10'50"W 692,9
33  MARINGA PR 23°24'19"S  51°55'58"W 548,5
34 NOVA FATIMA PR 23°24'55"S  50°34'40"W 664,3
35 PARANAPOEMA PR 22°39'30"S 52°8'4"W 308,7
36 VENTANIA PR 24°16'49"S  50°12'37"W 1.093,4
37 AGUA CLARA MS 20°26'40"S  52°52'33"W 323,6
38 PARANAIBA MS 19°41'44"S  51°10'54"W 408,1
39 CALDAS MG 21°55'5"S  46°22'59"W 1.077,3
40 CAMPINA VERDE MG 19°32'21"S 49°31'5"W 559,1
41 CONCEICAO DAS ALAGOAS MG 19°59'9"S 48°9'6"W 572,5
42  MONTE VERDE MG 22°51'42"S 46°2'36"W 1.544.9
43  PASSA QUATRO MG 22°23'45"S  44°57'43"W 1.017,1
44  PASSOS MG 20°44'43"S 46°38'2"W 781,7
45 SACRAMENTO MG 19°52'31"S 47°26'3"W 913,1

Fonte: Autoria Propria a partir de dados INMET.
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A Figura 1 mostra a disposicdo geografica das estacdes meteoroldgicas
apresentadas e descritas no Quadro 1.

Figura 1 — Mapa do Estado de Sao Paulo indicando a localizac&o das 45

estacdes meteoroldgicas automaticas
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Fonte: Autoria Propria a partir de dados INMET.

Para cada estacdo foram baixados, do site do Instituto Nacional de
Meteorologia, as bases de dados horaria, cobrindo o periodo considerado, em
arquivos no formato .csv, totalizando quatrocentos e cinquenta arquivos (10 anos X
45 estacgOes). Foi criada uma rotina em R (R CORE TEAM, 2022) para agregar e
gerar os dados diarios para as variaveis de interesse: irradiagédo solar global (Rs, MJ
m=2 horal), temperaturas maxima e minima do ar (Tmax € Tmin, °C), umidades
relativas maxima e minima do ar (URmax € URmin, %) e velocidade do vento (uz, m
s1) medida a 2 metros de altura da superficie. Na sequéncia, com os valores diarios
das variaveis (Rs, Tmax, Tmin, URmax, URmin, U2) e utilizando o modelo de Penman-
Monteith (ALLEN et al.,, 1998), recomendado pela Food and Agriculture
Organization, no boletim FAO-56, foi obtida uma base de dados diaria da
evapotranspiracdo de referéncia (ETo) para esta regido. Naturalmente, esta base
inicial, uma matriz 45 estacbes (em linhas) por 3653 dias (em colunas), totalizando
164.385 elementos, apresentou dados faltantes, cerca de 9,45%, o que corresponde
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a 15.531 dados faltantes no total, que foram integralmente preenchidos pelo valor
médio da coluna correspondente a posi¢cdo do dado ausente.

Esta base de dados completa foi utilizada para verificar, por meio de um script
implementado no ambiente R, o desempenho dos algoritmos NIPALS-PCA
(ANDRECUT, 2009; WRIGHT, 2017), EM-PCA (JOSSE; HUSSON, 2016) e
imputagédo pela média das colunas (IM) para o preenchimento de dados faltantes,
realizado por meio de simulacdo para avaliar os métodos de imputacdo de missings

na matriz de dados diarios completa de ETo.

O pacote missMDA3 (JOSSE; HUSSON, 2016) do ambiente computacional
R-Gui disponibiliza as func¢des para o calculo do numero de componentes
(estim_ncpPCA)* e alguns métodos de imputacéo, entre eles o EM-PCA (funcéo
imputePCA)>. Para NIPALS-PCA foi utilizada a funcéo nipals® do pacote nipals’
(WRIGHT, 2017) implementado em R.

Para definicdo do numero de componentes a ser utilizada na imputacdo via
PCA foi utilizada a validacdo cruzada (BRO et al., 2008; JOSSE; HUSSON, 2012)
pelo método kfold (FUSHIKI, 2011; JUNG, 2017; MORENO-TORRES; SAEZ;
HERRERA, 2012). A porcentagem de valores ausentes (pNA) é removida e
estimada com um modelo EM-PCA usando o intervalo de dimensdes [ncp.min,
ncp.max]. Este processo foi repetido nbsim vezes. Cada célula é estimada usando a
funcdo imputePCA, ou seja, usando o algoritmo PCA iterativo (EM cross-validation).
Para o nimero de componentes que resultar em um menor erro quadratico médio foi

definido como o0 nimero de componentes para imputacao.

Foram simulados cinco cenarios de missings (10%, 20%, 30%, 40% e 50%),
utilizando o mecanismo Missing Completely at Random, MCAR (LITTLE; RUBIN,
2002). Para criar cada cenario de missings, foi gerado de forma aleatéria um
conjunto de dados com algumas posicoes retiradas da base de dados de ETo. Este

8 http://127.0.0.1:17583/library/missMDA/html/00Index.html

4 http://127.0.0.1:17583/library/missMDA/html/estim_ncpPCA.html
S http://127.0.0.1:17583/library/missMDA/html/imputePCA.htm|

6 http://127.0.0.1:17583/library/nipals/html/nipals.html

" http://127.0.0.1:17583/library/nipals/html/00Index.html
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procedimento inicia-se com a geracao aleatéria das sementes com a fungdo sample
do pacote béasico do R, para cada semente especifica (set.seed) foi gerado as
posices aleatérias dos missings, novamente com o comando sample, de acordo
com uma taxa especifica de dados faltantes. Para todas as posicbes foram
substituidos os valores observados pelo valor “NA”, ou seja, dado ausente. Para
cada cenario de missings especificado foram feitas as imputagbes pelos
procedimentos NIPALS-PCA, EM-PCA e IM. Este ciclo foi executado por 100 vezes

e, ao final, foi calculado os indicativos médios de desempenho.

Para avaliacdo do desempenho estatistico dos procedimentos de imputacao
NIPALS-PCA, EM-PCA e IM foram utilizados os indicativos: coeficiente de
correlacdo (STANTON, 2001) entre os valores imputados e estimados (r), erro
absoluto médio — Mean Absoluto Error (MAE), erro absoluto médio percentual —
Mean Absoluto Percentual Error (pMAE), erro quadratico médio — Mean Squared
Error (MSE), raiz do erro quadratico médio percentual (JAMIESON; PORTER;
WILSON, 1991) — Root Mean Squared Percentual Error (pPRMSE), indice de
concordancia de Willmott (WILLMOTT et al., 1985) (d) e o coeficiente de confianca
(CAMARGO; SENTELHAS, 1997) (c).

3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nos cenarios de dados ausentes (10%, 20%, 30%, 40%, 50%) simulados na
base de dados de ET,, utilizou-se a Analise de Componente Principais nos
algoritmos NIPALS (com 45 componentes) e EM (com 5 componentes) e a
imputacdo simples pela média (IM) para reconstrucdo da base de dados e,
consequentemente, obter os valores estimados dos missings simulados. A Figura 2
(a-0) apresenta a dispersao e o coeficiente de correlacdo entre os valores imputados
(por NIPALS-PCA, EM-PCA e IM) e os valores observados de ETo de uma
simulacdo. Observa-se que as dispersdes dos valores imputados pelos diferentes
procedimentos e os valores observados de ETo, reta em vermelho, nas condi¢gbes de
validacdo, estdo em concordancia linear com a reta ideal (45°), em preto, com
coeficientes de correlacdo (r) entre os valores observados e imputados por IM,
variando de 0,75 (com 50%, 40% e 30% de missings) a 0,76 (com 20 e 10% de

missings).
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Figura 2. Dispersé&o entre os valores observados de ETo e 0s imputados pelos
procedimentos NIPALS-PCA, EM-PCA e IM
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(continuacéo)

m) NIPALS-PCA (50% missings) n) EM-PCA (50% missings) 0) IM (50% missings)
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Fonte: Autoria Propria.

Para valores imputados pelo NIPALS-PCA os coeficientes de correlagao
variaram de 0,84 (com 50% de missings) a 0,90 (com 10% de missings), enquanto
ao considerar os valores imputados pelo EM-PCA os coeficientes de correlacéo
variaram de 0,85 (com 50% de missings) a 0,88 (com 10% de missings).
Independentemente da quantidade de missings percebe-se um menor espalhamento
e correlacdes maiores para a NIPALS-PCA, EM-PCA, em média cerca de 0,87, em
relacdo ao método de imputacdo pela média (IM), com coeficiente de correlacdo
médio de 0,75.

Um resumo descritivo (média, valores minimo e méaximo) dos resultados
obtidos pelos indicadores de desempenho nas simulacdes realizadas para cada
cenario e procedimento de imputacdo pode ser observado na Tabela 1.
Considerando os valores maximos e minimos observados para cada método nos
diferentes indicadores, o método EM-PCA apresenta uma menor amplitude em
relacdo NIPALS-PCA, exceto para o caso de 30% missings. Isto mostra uma maior

precisdo do EM-PCA, fato confirmado na Figura 3(f).

Tabela 1 - Indicadores de desempenho nos cenarios de dados ausentes
(10%, 20%, 30%, 40%, 50%)

Indicadores % missings NIPALS-PCA EM-PCA IM
10 0,90 [0,89; 0,91] 0,88 [0,88; 0,89] 0,76 [0,75; 0,76]
20 0,89 [0,88; 0,89] 0,88 [0,88; 0,89] 0,76 [0,75; 0,76]
r 30 0,87 [0,87; 0,88] 0,87 [0,86; 0,88] 0,75 [0,75; 0,76]
40 0,86 [0,85; 0,86] 0,86 [0,86; 0,86] 0,75 [0,75; 0,76]
50 0,84 [0,83; 0,84] 0,85 [0,85; 0,86] 0,75 [0,75; 0,75]

(continua)
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Indicadores % missings NIPALS-PCA EM-PCA IM
10 0,50 [0,49; 0,51] 0,53 [0,52; 0,54] 0,75 [0,73; 0,76]
20 0,53 [0,53; 0,54] 0,54 [0,54; 0,55] 0, 75 [0,74; 0,76]
MAE 30 0,57 [0,56; 0,57] 0,58 [0,55; 0,59] 0, 75 [0,75; 0,76]
[mm dia*] 40 0,61 [0,60; 0,61] 0,60 [0,59; 0,60] 0, 76 [0,75; 0,76]
50 0,65 [0,65; 0,66] 0,60 [0,60; 0,61] 0, 76 [0,76; 0,77]
10 15,44 14,95, 15,89] 16,96 [16,53; 17,43] 24,65 [23,90; 25,43]
20 16,40 [16,04; 16,72]  17,15[16,83; 17,54] 24,74 [24,26; 25,23]
PMAE 30 17,46 [17,16, 17,72  18,29[17,18;18,98] 24,84 [24,42; 25,23]
[%] 40 18,59 [18,29; 18,85] 18,89 [18,63; 19,15] 24,93 [24,60; 25,26]
50 10,92 [19,65,20,37]  19,13[18,91;19,29] 25,06 [24,76; 25,28]
10 0,48 [0,45; 0,51] 0,54 [0,52; 0,56] 1,07 [1,03; 1,11]
20 0,55 [0,53; 0,58] 0,56 [0,54; 0,58] 1,07 [1,05; 1,10]
MSE 30 0,62 [0,60; 0,64] 0,62 [0,57; 0,66] 1,08 [1,06; 1,10]
[mm? dia?] 40 0,70 [0,68; 0,72] 0,66 [0,65; 0,67] 1,08 [1,06; 1,11]
50 0,80 [0,78; 0,83] 0,69 [0,67; 0,69] 1,09 [1,08; 1,11]
10 17,16 [16,60; 17,60] 18,18 [17,78; 18.55] 25,50 [25,03; 26,01]
20 18,27 [17,96; 18,70] 18,41 [18,15; 18,76] 25,55 [25,24; 25,89]
PRMSE 30 19,41[19,18; 19,65] 19,46 [18,58; 20,01] 25,61 [25,41; 25,89]
(%] 40 20,62 [20,31; 21,01]  20,03[19,8520,19] 25,67 [25,45; 25,94]
50 22,07 [21,77; 22,41] 20,30 [20,14; 20,45] 25,77 [25,58; 25,96]
10 0,95 [0,94; 0,95] 0,04 [0,93; 0,94] 0,85 [0,84; 0,86]
20 0,94 [0,94; 0,94] 0,94 [0,93; 0,94] 0,85 [0,85; 0,86]
d 30 0,93 [0,93; 0,93] 0,93 [0,92; 0,93] 0,85 [0,85; 0,85]
40 0,92 [0,92; 0,93] 0,92 [0,92; 0,92] 0,85 [0,85; 0,85]
50 0,91 [0,91; 0,92] 0,92 [0,92; 0,92] 0,85 [0,85; 0,85]
10 0,85 [0,84; 0,86] 0,83 [0,82; 0,84] 0,65 [0,64; 0,66]
20 0,83[0,82; 0,84] 0,82 [0,82; 0,83] 0,64 [0,64; 0,65]
c 30 0,81 [0,81; 0,82] 0,80 [0,79; 0,82] 0,64 [0,64; 0,65]
40 0,79 [0,78; 0,80] 0,79 [0,79; 0,79] 0,64 [0,64; 0,65]
50 0,77 [0,76; 0,77] 0,79 [0,78; 0,79] 0,64 [0,64; 0,64]

Fonte: Autoria Propria.
*Média; [Valor minimo, Valor maximo]

Em relacdo ao coeficiente de correlacdo, ndo se observou diferencas
significativas entre os cenarios de missings para o0 método IM. Para todos os
cenarios de missings, para IM observou-se um valor de coeficiente de correlacdo
variando de 0,75 a 0,76, exceto para 50% de missings, no qual se observou que o

valor praticamente n&o variou entre as simulagdes realizadas.

Observou-se um gradual acréscimo no pMAE e pRMSE a medida que sao
acrescentadas um maior nimero de valores ausentes, indicando uma piora no
desempenho dos procedimentos considerados. Para o cenario com 10% de
missings, a NIPALS-PCA obteve o menor pMAE (15,44%), seguido da EM-PCA
(16,96%), enquanto a IM obteve um pMAE igual a 24,65%. No cenéario com 50% de
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missings ocorre uma inversao de desempenho, com menor pMSE (19,13%) para o
EM-PCA, seguido do NIPALS-PCA (19,92%). Considerando a escala classificagao
para os diferentes intervalos de pRMSE, as abordagens NIPALS-PCA e EM-PCA
apresentam bons resultados (10% < pRMSE < 20%) na imputagcdo de valores
ausentes. Com destaque para o método NIPALS-PCA nos cenérios de 10%, 20% e
30% e EM-PCA para os cenarios de 40% e 50%.

Para indice de concordancia de Willmott (d), destaque para os meétodos
NIPALS-PCA e EM-PCA com um indice de concordancia de 93% em relacdo a 85%
para IM. Os métodos NIPALS-PCA e EM-PCA apresentaram o valor médio de 0,81
para o coeficiente de confianca (c), considerando a classificacdo dadas pelos
pesquisadores Camargo e Sentelhas (1997), sdo modelos de estimacdo muito bom,
enquanto o método IM que apresentou o valor médio de 0,64 classificado com um

modelo de estimag&o bom.

Comparando com os resultados obtidos pelos pesquisadores Marti e Zarzo
(MARTI; ZARZO, 2012), modelando 30 estacBes meteoroldgicas localizadas na
regido de Valéncia na Espanha, no periodo de 2000 a 2007, observa-se resultados
menores nos indicadores de desempenho em relagdo aos encontrados nesta

pesquisa, como evidenciados na Tabela 2, para o cenéario de 10% de missings.

Tabela 2 — Valores de alguns indicativos de desempenho estatistico

Pesquisadores Localidade MSE MAE pMAE r
mm?2dia? mm dia? %

Marti e Zarzo (2012) Valéncia - Espanha 0,11 0,24 9,20 0,98

Presente pesquisa Séo Paulo - Brasil 0,48 0,50 15,44 0,90

Fonte: Autoria Propria.

Na Figura 3(a-e), pode-se verificar que os métodos EM-PCA e NIPALS-PCA
sao similares, enquanto o IM se distancia, apresentando resultados com maiores
desvios. Resultado também observado quando considerado uma média de todos os
cenarios, Figura 3(f). Permite ainda dizer que o método NIPALS-PCA é preferivel na
maioria dos cenarios, exceto 50%, em relacdo ao EM-PCA, pois apresenta menor

erro absoluto médio percentual.
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Figura 3 — Indicativo estatistico erro absoluto médio percentual
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Fonte: Autoria Propria.

Os pesquisadores Dray e Josse (2014) fazem uma revisao de alguns métodos
de imputacao via PCA, aplicados em dados da area de ecologia. Sugerem o uso do
EM-PCA em detrimento ao NIPALS-PCA, pelo fato de dificuldade de convergéncia.

Fato ndo observado neste presente trabalho.

E importante destacar que as simulacdes feitas neste trabalho utilizaram o
mecanismo Missing Completely at Random (MCAR) e, portanto, os resultados
apresentados podem nao ser generalizaveis para as situacfes nos quais os valores
ausentes ocorreram de maneira ndo aleatoria ou tendenciosa. Além disso, este
estudo utilizou a média para completar a base inicial, privilegiando este método nas
simulacéo realizadas e, portanto, as diferencas entre os desempenhos dos métodos

multivariados via PCA em relagédo a imputacao pela média podem ser maiores.
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3.4 CONCLUSOES

Neste capitulo verificou-se a performance de procedimentos multivariados
alternativos de analise de componentes principais, em conjuntos com os algoritmos
NIPALS e EM, e a imputacdo simples pela média (IM) para reconstru¢cdo de uma
base de dados de evapotranspiracdo de referéncia, de alta dimensdo e amostra
reduzida, e, consequentemente, obtencdo dos valores estimados dos missings
simulados, nos cenarios de dados ausentes de 10%, 20%, 30%, 40% e 50%. Para
um periodo de 2012 a 2021, considerando estacdes meteoroldgicas automaticas da

regido de Sao Paulo, Brasil.

A PCA apresentou-se como uma ferramenta Gtil para estimativas de valores
ausentes na situacdo em que o tamanho amostral é reduzido em relacdo ao numero
de variaveis, pois este estudo focou na imputacdo de missings em uma base de
dados de evapotranspiracdo considerando os dias de medicdo da ETo como
variaveis correlacionadas (3653 colunas), as quais foram medidas em 45 estacdes

meteorolégicas automaticas (linhas).

Na comparacdo do desempenho estatistico entre as técnicas utilizadas,
verificou-se que o melhor desempenho ficou entre NIPALS-PCA e EM-PCA, a
depender da percentagem de missings, tendo baixo desempenho a imputagéo

simples pelas médias das colunas.

Com base na classificacdo do indicativo estatistico da base de validacdo dos
modelos de imputacdo NIPALS-PCA, EM-PCA e IM, ha indicativos que 0os mesmos
sdo aptos a estimativa de missings da evapotranspiracdo de referéncia, com

destaque para os modelos de imputacdo PCA nos algoritmos NIPALS e EM.
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CONSIDERAGOES FINAIS

Esta pesquisa teve por objetivo aprofundar-se na tematica sobre a aplicagao
da analise de componentes principais na area agricola, mais especificamente na
imputacdo de dados ausentes em séries temporais de variaveis meteoroldgicas,
considerando bases de dados no cenario de alta dimensdo e amostra reduzida, com

diferentes percentuais de missings.

Para isso, buscou-se comparar o desempenho de procedimentos
multivariados alternativos de analise de componentes principais na imputagao de
dados ausentes em séries temporais de evapotranspiracédo, bases de dados em que
0 numero de variaveis supera o numero de amostras com diferentes percentuais de
missings, ou seja, amostras independentes de 45 estagdes meteoroldgicas (linhas)
com 3653 observagdes diarias correlacionadas (colunas). Com uma descrigéo
detalhada do planejamento para estudos de simulagcdo em MVI, com foco no banco
e tipo de dados, mecanismo e taxa de falta, técnica de imputacdo e método de
avaliacdo de desempenho. E uma analise bibliométrica no tema Missing Value
Imputation. O resultado esperado foi a publicagao de artigos em revistas cientificas

de impacto na area de ciéncias agrarias.

Por meio de uma analise bibliométrica, utilizando a base dados Web Of
Science, considerando o periodo de 1940 a 2022, foram levantados em 2 de janeiro
de 2023, uma amostra de 19.745 trabalhos. Destas publicacdes, aproximadamente
70% foram publicados na ultima década. Dos paises envolvidos, destaque para
Estados Unidos, China e Inglaterra em termos de universidades, pesquisadores e
periddicos de maior impacto na area analisada, MVI. A distribuicdo temporal da
ocorréncia das palavras-chave, caracterizada pelo inicio com o Algoritmo EM,
passando por Imputagdo Multipla e atingindo Aprendizado de Maquina, técnicas de

Inteligéncia Artificial.

Verificou-se a performance de procedimentos multivariados alternativos de
analise de componentes principais, em conjunto com os algoritmos NIPALS e EM, e
a imputacédo simples pela média (IM) para reconstrugdo de uma base de dados de
evapotranspiracdo, de alta dimensao e amostra reduzida, e, consequentemente,
obtencao dos valores estimados dos missings simulados, nos cenarios de dados
ausentes de 10%, 20%, 30%, 40% e 50%. Para um periodo de 2012 a 2021,
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considerando quarenta e cinco estagdes meteoroldgicas automaticas da regido de
Sao Paulo, Brasil. O mecanismo de falta utilizado foi o Missing Completely at
Random, como atencao, os resultados das simulacdes apresentados podem néao ser
generalizaveis para as situagdes nos quais os valores ausentes ocorreram de

maneira ndo aleatdéria ou tendenciosa.

Este estudo gerou oportunidades de pesquisa e inovagao na area agricola
com as divulgagdes dos resultados em congressos e revistas cientificas nacionais e
internacionais, além de contribuir com a disseminagdo e ampliacdo da utilizagio

adequada dos procedimentos multivariados de analise de dados agrondmicos.
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