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Impacto potencial desta pesquisa

Este trabalho apresenta aplicacdes em estudos longitudinais da Imputacao Multipla
com o método intitulado Multivariate Imputation by Chained Equations (MICE). Na atual
literatura ha uma demanda dessas aplicagoes. Assim, esse estudo pode contribuir uma
vez que apresenta solugoes para o problema de dados longitudinais incompletos.

Potential impact of this research

This essay presents applications in longitudinal studies of Multiple Imputation with the
method entitled Multivariate Imputation by Chained Equations (MICE). In the current
literature, there is a demand for these applications. Furthermore, this work can contribute
since it presents solutions to the problem of incomplete longitudinal data.
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Resumo

Dados longitudinais estao presentes nos mais variados estudos, sendo comum a pre-
senca de dados ausentes nesse contexto. O principal objetivo deste trabalho é mostrar
as vantagens do uso da Imputacao Multipla de dados ausentes, com o método denomi-
nado Multivariate Imputation by Chained Equations (MICE). Duas aplicagbes com dados
longitudinais reais foram realizadas com esse fim. O primeiro estudo contou com um con-
junto de dados completos sobre a qualidade da dgua do Rio Piracicaba e, com a retirada
aleatoria de uma parte dos dados, foram aplicados os diversos métodos de imputacao
usuais e a imputacao miltipla. O conjunto de dados original e os conjuntos imputados
com todos os métodos foram analisados e os resultados comparados. No segundo estudo,
sobre parametros hematologicos e bioquimicos em serpentes da espécie Crotalus durissus
terrificus, somente a imputagao multipla foi aplicada para obtencao dos perfis médios das
variaveis.

Palavras-chave: Imputacao Multipla. Dados longitudinais. Dados ausentes.



Abstract

Longitudinal data are featured in the most varied studies, and the presence of missing
data in this context is common. The main objective of this dissertation is to present
the advantages of using Multiple Imputation of missing data, with the method named
Multivariate Imputation by Chained Equations (MICE). Two applications with real lon-
gitudinal data were made for this purpose. The first study had a complete set of data
on the water quality of the Piracicaba River and, with the random removal of a part of
the data, the various usual imputation methods and multiple imputation were applied.
The original dataset and imputed sets with all methods were analyzed, and the results
compared. In the second study, on hematological and biochemical parameters in snakes
of the species Crotalus durissus terrificus, only multiple imputation was applied to obtain
the average profiles of the variables.

Keywords: Multiple Imputation. Longitudinal data. Missing data.
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1 Introducao

Em qualquer experimento ou estudo que envolve uma anélise estatistica ¢ importante
conhecer e verificar quais sao os tipos de dados que o estudo envolve. H4, entdo, dados
denominados como longitudinais que estao presentes em diversas areas e com isso, faz-se
necessario considerar suas especificidades.

Dados longitudinais podem ser definidos como aqueles que sao coletados para acompa-
nhar as mudancas de uma mesma variavel ao longo do tempo e tais mudangas podem ser
comparadas. Na ultima década, diversos trabalhos analisaram dados longitudinais, prin-
cipalmente em contextos das areas bioldgicas, como por exemplo o de Schober e Vetter
(2018) que apresenta trés abordagens para dados longitudinais no contexto de pesquisa
médica.

Segundo Cao et al. (2022) e Rosato et al. (2021) a falta de dados é comum em estudos
longitudinais e a presenca de dados ausentes pode afetar a validade dos resultados e o
poder do estudo. Essa nao-resposta se faz presente por diversos fatores, sendo um deles a
possibilidade, por exemplo, de informagoes perdidas ao longo das entrevistas da pesquisa.
Outra possibilidade referente a nao-resposta acontece quando os participantes da pesquisa
se recusam a responder algumas questoes.

De acordo com Huque et al. (2020) para que nao haja resultados viciados, é neces-
sario que métodos de imputacao sejam adequados para os dados longitudinais. Nesse
contexto, a Imputagao Multipla (IM) surge como uma opc¢ao vidvel e é definida como a
geragao de multiplas copias de conjuntos de dados completos, onde os valores ausentes sao
substituidos por valores imputados amostrados de sua distribui¢ao preditiva a posteriori,
considerando os dados observados.

Muitos trabalhos utilizam esse método como por exemplo, o artigo de Huque et al.
(2020) no qual foram aplicados sete métodos de Imputagao Multipla (IM) para dados
ausentes em configuracoes longitudinais. Nesse artigo, apds a imputacao com os diversos
métodos, o modelo linear misto foi utilizado na analise final.

Outro trabalho que apresenta esse mesmo contexto é o de Cao et al. (2022) que
compara quatro métodos de imputagao multipla Fully Conditional Specification (FCS). O
método FCS gera imputagoes, iterando densidades condicionais de tal modo que utiliza
um modelo de regressao univariado apropriado para cada variavel com valor ausente.

O objetivo principal desse trabalho foi o estudo dos métodos de imputacao frequente-
mente utilizados e a verificagdo das vantagens em se utilizar o método de imputagao FCS
na maioria das aplicagoes encontradas na literatura.

O objetivo secundario foi aplicar os diversos métodos de imputacao para dois conjuntos
de dados reais: dados de qualidade da agua doce do Rio Piracicaba e dados de parametros
hematolégicos e bioquimicos em serpentes da espécie Crotalus durissus terrificus. A partir
dessas aplicagoes foi possivel comparar os métodos.

16



Introducgao 17

Neste trabalho de dissertacao foi aplicado o método Fully Conditional Specification
(FCS) em dois tipos de formatos de dados longitudinais: wide e long. dados longitudi-
nais. A saber: no capitulo 2 foram apresentados os conceitos fundamentais de estatistica,
o capitulo 3 contém a caracterizacdo dos estudos longitudinais com exemplificacao e ex-
planacao dos formatos possiveis em que dados longitudinais podem ser organizados, o
capitulo 4 apresentou a definicdo de dados ausentes, com o padroes e mecanismos de
perda de dados, no capitulo 5 foi explicitada a imputacdo de dados ausentes com exem-
plos de métodos mais simplificados, no capitulo 6 foi apresentada a conceitualizacao de
imputagao multipla e suas vantagens, no capitulo 7 duas aplicagoes em dados longitudinais
foram apresentadas e por fim, seguiu o capitulo de conclusoes.



2 Conceitos Fundamentais de
Inferéncia Estatistica

A Estatistica é um conjunto de técnicas que possibilita, de forma sistematica, organi-
zar, descrever, analisar e interpretar dados provenientes de estudos ou experimentos.

2.1 Inferéncia Estatistica

A Inferéncia Estatistica tem como objetivo construir afirmacoes sobre uma especifica
caracteristica da populagao a partir de informagoes obtidas de uma parte da mesma. A
seguir, serao apresentadas algumas abordagens para a realizacao da inferéncia.

2.1.1 Inferéncia Classica

Um conceito importante é o de que existe variabilidade de amostra para amostra, ou
seja, os dados observados formam apenas um dos conjuntos que poderiam ter sido obtidos
nas mesmas circunstancias. Entao, na abordagem classica da inferéncia a interpretacao e
analise dos dados nao depende apenas do conjunto particular observado, mas das hipoteses
adotadas acerca dos outros conjuntos nao observados.

Resumidamente, pode-se dizer que existem trés procedimentos muito utilizados ao se
fazer inferéncia estatistica: a estimacao pontual, que é o mesmo que calcular estimativas
de parametros; a estimacao por intervalos, que consiste em construir um conjunto de
valores possiveis para um parametro, com uma confiabilidade especificada e os testes de
hipoteses que, por exemplo, sao métodos para tomar decisoes sobre um valor previamente
concebido para um parametro. Em geral, o desempenho desses procedimentos depende de
resultados assintdticos, entdo quanto maior for o tamanho da amostra (n — oo) coletada,
maior a precisao dos resultados. Além disso, alguns métodos tém restricdes com relagao
ao modelo relacionado com os dados. Ha casos, por exemplo, em que s6 € possivel realizar
testes de hipdteses se os dados do estudo sao distribuidos segundo o modelo normal (ou
gaussiano).

2.1.2 Inferéncia Bayesiana

Na abordagem bayesiana, os parametros a serem estimados em um modelo, denotados
por 0, que pode ser escalar ou um vetor de parametros § = (61, 0,,...0;) sdo varidveis
aleatérias e nao valores fixos e desconhecidos como na inferéncia classica. Assim, pode-
se atribuir modelos probabilisticos tanto para as varidveis aleatérias que compdem uma
amostra como para os parametros que estao relacionados as distribui¢oes de probabilidade

18



Inferéncia Estatistica 19

dessas variaveis. Nesse contexto, os dados apenas entram na funcao de verossimilhanca.
Nenhuma probabilidade sobre o espaco amostral, além do valor real da funcao de verossi-
milhanca, é admitida nas conclusoes. Por exemplo, os conceitos de nivel de significancia
e poder do teste que sao probabilidades sobre o espago amostral nao sao considerados.

Considerar um problema no qual se pretende modelar os dados com uma func¢do den-
sidade de probabilidade com apenas um pardmetro p(X|f), sendo que X representa a
variavel aleatéria de interesse e 6 é o parametro que precisa ser estimado. A seguir
apresenta-se um resumo do procedimento basico da inferéncia bayesiana.

Inicialmente, estuda-se o problema buscando informagcoes de pesquisadores da drea ou
em estudos anteriores sobre o assunto a fim de estabelecer algumas caracteristicas para
0 (em alguns casos o pardmetro tem interpretacgao pratica direta). Importante observar
se ele pode ser considerado discreto ou continuo, se ha restrigbes no seu dominio, entre
outros. Com isso, escolher uma densidade a priori (informativa ou nao) de acordo com
as informagoes obtidas. Assumindo 6 como uma variavel aleatéria continua, a funcao
densidade de probabilidade a priori para 6 é denotada por p(f).

Para uma amostra de X, com tamanho n, a funcao de verossimilhanca de acordo com
o modelo estatistico escolhido anteriormente é dada por:

n

p(X10) = [T p(Xi|0) (2.1)

i=1

Combina-se a fungao de verossimilhanca e a densidade a priori para obter a densidade
de probabilidade a posteriori, denotada por p(6|X) como segue:

p(0)p(X10)
JpO)p(X0)d0

p(0|1X) = o< p(0)p(X10) (2.2)

Sendo o, simbolo para proporcionalidade. No caso discreto, a funcao de probabilidade
a posteriori para 6 é calculada de forma andloga, apenas substituindo a integral por
somatério no denominador de (2.2). Uma vez calculada p(0|X), todas as informagoes
sobre o parametro 6 sao obtidas a partir dela, entao pode-se calcular a média, a moda,
intervalos de credibilidade, fazer graficos da densidade, testes de hipoteses bayesianos e
etc.

Distribuicao preditiva

No método de imputacao com o algoritmo MICE ha o interesse em fazer a previsao
de um novo valor de X, denotado por X*, que é usado para imputar um valor ausente.
Para isso pode-se utilizar a distribuicao preditiva dada por:

p(X*|X) = [ p(X*,01X)a0 = [ p(X*16, X)p(0]X)d0 (2.3)
€] S

sendo que p(X*,0|z) é a verossimilhanca de X* e p(0|X) é a densidade a posteriori dada
por (2.2). O método de imputagao com o algoritmo MICE esté apresentado em detalhes
no Capitulo 6.
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Amostrador de Gibbs

Seja X uma variavel aleatoria continua com funcdo de verossimilhanca para uma
amostra denotada por p(X|6;,0s). Assumir que 0, e 05 sao varidveis aleatérias continuas
e uma distribui¢do a priori conjunta para 6, e 0 é denotada por p(6y,602). De (2.2)
obtém-se a distribuicao a posteriori conjunta para 6; e #5 com:

p(0r, 02| X) o< p (61, 02) p(X 161, 02) (2.4)

A obtencao das distribuigdes a posteriori marginais para 6, e f pode ser feita com a
integracao da distribuicdo a posteriori conjunta como segue:

p(0:]X) :efp(91,92’X)d9j Li=12 e i#]j (2.5)

Se p(01,0,]X) nao tem solugdo analitica p(61]|X) e p(f2|X) podem ser obtidas por
simulagao.

Com o método de simulagao de Monte Carlo em Cadeias de Markov (MCMC), deno-
minado de algoritmo Amostrador de Gibbs, é possivel gerar valores de 6; e 6 e a partir
das distribui¢oes condicionais p(6;|6;,X), 4,7 = 1,2 e i # j que, em geral, sdo obtidas
facilmente como pode ser visto em Gilks et al. (1996).

Algoritmo Amostrador de Gibbs

o L A 0 0 .
Passo 1: Atribuir valores iniciais para os parametros 95 ) e 05 ) baseados nas informa-
¢oes a priori

Comt=1
Passo 2: Gerar 61 com p(@l\ﬁg_l), X) e geral 65 com p(6,]6", X)

Repetir o passo 2 para t =2, ..., K.

Os valores gerados formam amostras provenientes das distribuicdes a posteriori mar-
ginais:

Amostra de 6 : 951), e 9§K’ e amostra de 6, : Ogl), ceey GéK)

Em geral é necesséario considerar um valor alto para K (K > 500), mas o custo com-
putacional ao executar este algoritmo é baixo. A teoria de MCMC garante a distribuigao
estaciondria dos valores gerados. Mais detalhes podem ser vistos em Gilks et al. (1996) e
em Casella e George (1992).



3 Caracterizacao dos Estudos
Longitudinais

Neste capitulo sao apresentadas as definicoes de estudos longitudinais, bem como
exemplificacao e formatos de organizacao.

3.1 Conceitualizacao

Em seus estudos para dados longitudinais, Singer et al. (2018) apresentam conceitos
no contexto de andlise univariada.

Segundo os autores, ha duas estratégias para a coleta de dados: planejamento trans-
versal e planejamento longitudinal. O primeiro é definido como uma tnica observacao
da variavel resposta em uma populacao de interesse. Ja a segunda estratégia de coleta
consiste em considerar duas ou mais observagoes da variavel resposta em cada unidade
amostral.

Estudos longitudinais podem ser vistos como um subconjunto das medidas repetidas
e sao utilizados em muitos contextos onde se faz necessario modelar comportamentos ao
longo de uma escala ordenada. Assim, sdo analisadas uma ou mais variaveis respostas
medidas para uma ou mais populacoes.

Uma diferenciacao necessaria de ser realizada é a de que dados longitudinais nao
sao séries historicas, pois as séries de tempo analisam um tnico individuo em muitos
instantes, ao passo que dados longitudinais devem lidar com muitas unidades amostrais
em um tempo menor do que costuma-se ocorrer em séries historicas.

3.1.1 Exemplo de um conjunto de dados longitudinais com co-
variaveis

Seja um estudo em que a variavel resposta é a nota das provas de matematica durante

o ano letivo de alunos do segundo ano de uma determinada escola. O fator X representa

um método de ensino (Método A, X=0 e Método B, X=1), W representa o sexo (Femi-

nino, W=0 e Masculino, W=1), a varidvel V indica a idade e a varidvel Z representa o

numero de horas dedicadas ao estudo num determinado periodo. A Tabela 3.1 indica essa
representacao:
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Tabela 3.1: Estrutura para dados longitudinais

Covariaveis
Unidade amostral | Resposta | Tempo | X | W | V 7
1 yi1 t11 X1 | Wi | VI | Z11
1 Y12 t12 X1 | Wi | V1| Z12
1 Yimy tlmy | X1 | W1 | V1| Zimy
n Yn1 tn1 Xn | Wn | Vo Znl
n Yn2 tno Xn | Wn | Vo Zn2
n Ynm, tnmn Xn | Wn | Vo | Znm,

Fonte: Singer et al., 2018

3.2 Formatos para organizacao de dados longitudi-
nais

Os dados longitudinais podem ser organizados em dois formatos: long (longo), no qual
ha uma coluna para todos os registros de cada individuo e a variavel relativa ao tempo é
disposta em uma tnica coluna, ou wide (largo), no qual para cada tempo os registros de
cada individuo sdo dispostos em colunas.

O formato wide é indicado quando a informagao sobre todos os individuos é registrada
em intervalos semelhantes. Desse modo, nao ha redundancia ou repeticao.

O formato long é indicado para gerar graficos e andlises estatisticas mais complexas.
Pesquisadores aplicados frequentemente coletam, armazenam e analisam seus dados no
formato long. ANOVA e MANOVA sao utilizados para medidas repetidas e modelos com
equagoes estruturadas para dados longitudinais assumem o formato wide. Técnicas com
modelos multiniveis e graficos estatisticos trabalham com o formato long.

De qualquer modo, é conveniente ter os dados organizados e armazenados nos dois
formatos segundo van Buuren (2012).

A imputagdo multipla para dados longitudinais é feita convenientemente em dados no
formato wide. Além do fato de que as colunas sao ordenadas no tempo, nao ha nada de
especial sobre o problema da imputagao.

As representagoes dos formatos acima citados se dao do seguinte modo de acordo com
Cao et al. (2022). Seja’Y = {y,;x} a representacdo de um conjunto de dados longitudinais
multivariados de tal forma que y;;, € o valor da varidvel Y;;;, com j = 1, ..., p representando
as variaveis, ¢ = 1,...,n para os individuos, £ = 1, ..., K para os tempos. A seguir, nas
Tabelas 3.2 e 3.3, apresentam-se os dados nos formatos wide e long, respectivamente,
considerando 3 variaveis Y1, Yo e Y3 medidas em trés instantes de tempo.
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Suponha que Y estd no formato wide e entao, sua representacao fica armazenada em
uma matriz n x pK com cada linha representando um especifico individuo e cada coluna

correspondendo a uma variavel Y;;; medida no tempo ¢, denotada por Yjy.

Tabela 3.2: Tabela no formato wide
Tempo t; Tempo ts Tempo tg
ID | Yi1 | Yor | Ys1 | Yio | Yoo | Yao | Yi3 | Y3 | Y33
1 Y111 | Y121 | Y131 | Y112 | Y122 | Y132 | Y113 | Y123 | Y133
2 You1 | Y221 | Y231 | Y212 | Y222 | Y232 | Y213 | Y223 | Y233
3 Y311 | Y321 | Y331 | V312 | Y322 | Y332 | Y313 | V323 | V333

Fonte: Elaboracao da autora (2024)

No formato long, Y é uma matriz nK X (p + 1), com a ultima coluna descrevendo
os dados de tempo em que a observacao é registrada e as demais colunas sdo para as p

variaveis.

Tabela 3.3: Tabela no formato long

ID|Y, | Yy | Y3 | Tempo
Ty | yior | yis | b1
T | yi2 | yize | yi32 | t2
T | yus | yizs | yi33 | t3
2 | you1 | Yeo1 | Yo31 | t1
2 | yo12 | Yooz | Yo32 | t2
2 | yo13 | Y223 | Yo33 | t3
3 | y311 | Y321 | ¥331 | t1
3 | y312 | Y322 | Y332 | b2
3 | y313 | ¥323 | ¥333 | t3

Fonte: Elaboracao da autora (2024)

Para simplificar, é definido Y}, com [ = 1, ..., L, que é uma coluna no formato long ou
wide. No formato wide, L = pK e Y; é um vetor de tamanho n. No formato long, L = p

e Y é um vetor de tamanho nk.



4 Dados Ausentes

Neste capitulo sdo apresentadas as defini¢bes de padroes e mecanismos de dados au-
sentes e exemplos.

Ao utilizar métodos de inferéncia estatistica, é esperado que sejam obtidos estimadores
eficientes para os parametros de interesse. Uma possivel dificuldade para esse processo
é a existéncia de dados ausentes uma vez que este fato pode acarretar um vicio nos
estimadores.

Tais dados podem ser definidos como aqueles que ocorrem quando os valores das
variaveis de interesse nao sao medidos ou registrados para todos os elementos da amostra,
Austin et al. (2021) .

E importante compreender os possiveis motivos que levaram & falta de dados, sendo
que ha diversas possibilidades para isso. Algumas das possiveis causas, Brown e Kros
(2003) e Lobato (2016).

1. Fatores operacionais como estimativas, erros na entrada dos dados, remocao (aci-
dental) de campos das tabelas, entre outros. Essa causa pode ser exemplificada com
uma situacao de mau funcionamento de dispositivos de coletas de dados.

2. Recusa na resposta em pesquisa de opiniao. Um exemplo possivel para esse topico
sao estudos na area médica em que pode haver omissao de comportamentos de risco
como o consumo de drogas licitas e/ou ilicitas.

3. Impossibilidade da aplicacdo de questdes. E possivel ver essa situacio no estudo do
desastre de fogos de artificio SE em que houve um acidente que resultou em estresse
pos-traumatico para muitas pessoas. Foi realizado um ensaio clinico randomizado
comparando dois tratamentos para transtornos relacionados a ansiedade. Houve
52 participantes, sendo eles criancas de 4 a 12 anos, adolescentes de 13 a 18 e seus
responsaveis. As criancas que tinham menos de 6 anos nao preencheram o formulario
infantil e, portanto, suas respostas sao dados ausentes, van Buuren (2012).

4.1 Padrao e quantificacao de dados ausentes

Os dados ausentes podem ser caracterizados em uma série de padroes, que identificam
se ha ou nao um comportamento comum quanto a forma como os dados foram observados.
Os principais padroes de auséncia de dados sao: univariado, monotonico e arbitrario,
Lobato (2016).

Na Figura 4.1 vé-se a esquerda o padrao univariado que descreve a situacao na qual
hé dados ausentes apenas em uma das variaveis, por exemplo em Y. Um exemplo deste
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padrao é a negligéncia de um determinado item em um questionario, como por exemplo
a informacgao da renda mensal.

Ao centro, vé-se o padrao monotonico, no qual os dados passam a faltar em deter-
minada variavel (Y3) e, a partir disso, todas as outras varidveis terdo valores ausentes.
Este comportamento é comum em estudos longitudinais, sendo chamado de dropout. Isso
pode ocorrer por exemplo quando a observagao de Y; depende da observacao de Y;_y,
j = \2, ey D

A direita vé-se terceiro e ultimo padrao, dito arbitrario ou geral, quando variaveis sao
negligenciadas de forma aleatéria no conjunto de casos.

X, X, - X, ¥ K b K -

Figura 4.1: Padroes de auséncia de dados
Fonte: Lobato, 2016

4.2 Mecanismos que geram dados ausentes

Rubin (1977) classificou o problema dos dados ausentes em trés categorias. Dessa
forma, cada dado tem uma especifica probabilidade de ser ausente e sdo os mecanismos
de dados ausentes que a definem. As seguintes exemplificagoes dos mecanismos foram
baseadas no livro de van Burren (2012) e no trabalho de Mack et al. (2018).

1. MCAR (Missing Completely at Random): Auséncia completamente rando-
mica, que significa que todos os dados possuem a mesma probabilidade de serem
ausentes. Com isso, ndo ha diferencas sisteméaticas entre os participantes com da-
dos ausentes e aqueles com dados completos. Para exemplificar esse mecanismo é
necessario considerar que em um estudo houve uma intromissao externa e a causa
da auséncia nao esta relacionada com o dado em si. Supor uma aplicagdo com en-
foque nos pesos de um objeto em uma determinada balanca durante um periodo e
o equipamento ficou sem bateria.

2. MAR (Missing at random): E possivel notar que em comparacdo com o me-
canismo anterior, foi retirada a palavra completely o que da a ideia de menor alea-
toriedade. No contexto de MAR, a probabilidade de auséncia é a mesma somente
dentro dos grupos definidos pelos dados observados, ou seja, a auséncia de dados
estd sistematicamente relacionada com os dados observados. Para o exemplo da
balanca, supor que ela estd em uma superficie instavel, o que pode produzir mais
valores ausentes.
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3. MNAR (Missing Not at Random): Para esse mecanismo, a probabilidade de
auséncia varia mediante eventos ou fatores que nao sao medidos pelo pesquisador.
Assim, o mecanismo de auséncia nao pode ser previsto usando as informacoes que
estao no conjunto de dados observados. Dessa forma, para o exemplo do estudo da
balanca, seria o equipamento estar precisando de manutengao e nao se ter conheci-
mento disso.



5 Imputacao de Dados Ausentes

Neste capitulo sao apresentados alguns métodos de imputacao, ditos ad hoc, ou seja,
métodos que nao foram devidamente construidos em razao da necessidade de atender a
uma demanda especifica dos usudrios. Esses métodos e seus problemas sao exemplificados
em uma aplicacao na qual comparam-se os seus resultados com o resultado do método de
imputacao multipla.

5.1 Histoérico das ideias para imputacao

O substantivo “imputacao” perpassou os séculos tendo alguns significados e em grande
parte do tempo foi associado ao contexto de tributacao de impostos. No século XIX,
era utilizado o termo “rendimento imputado” para designar rendimentos advindos de
terrenos. Somente em 1961, no trabalho do US Census Bureau que a palavra imputacgao
foi mencionada com o sentido de preencher dados ausentes.

Os autores Allan e Wishart foram os primeiros a desenvolver um método estatistico
para substituir um valor ausente. Na publicagao Allan e Wishart (1930), os dados pos-
sulam um unico valor ausente e os autores forneceram duas férmulas para estimar tal
valor.

Posterior a isso, Yates (1933) fez a generalizacdo para mais de uma observa¢ao au-
sente, iniciando o caminho para o classico algoritmo de expectativa-maximizacao, também
chamado de algoritmo EM, que consiste em uma técnica iterativa para dados ausentes,
van Buuren (2012). O termo “imputagao” foi utilizado no trabalho de 1983 denotado por
Panel in Incomplete Data e foi no livro de Little e Rubin (1987) que o termo imputagao
foi estabelecido na literatura estatistica.

5.2 Meétodos usuais de imputacgao para valores ausen-
tes

H4 diversos métodos de imputacao de dados e alguns deles apresentam solugoes sim-
plificadas que nem sempre apresentam o éxito esperado. Esses métodos tratam os dados
ausentes por meio da simples omissao, seja de casos ou de variaveis, que contenham dados
ausentes, editam os dados incompletos para produzir um conjunto de dados completo e
sao muito utilizados por sua facil implementagdo. No entanto, os pesquisadores devem
ter cuidado ao utiliza-los porque tem sido mostrado que causam sérios problemas. Alguns
autores se referem a esses métodos como inaceitaveis como pode ser visto em Graham el
al (1997), Graham e Hofer (2000), Little e Schenker (1995) e Shafer e Graham (2002).
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Nesse contexto, é possivel citar os seguintes métodos: Listwise deletion, Pairwise
deletion, Imputacao pela média, Imputacao por regressao e Imputagao por regressao es-
tocastica. Além desses, existe outro método muito utilizado para dados longitudinais,
denominado como Last observation carried forward (LOCF). O método consiste em to-
mar o ultimo valor observado como substituto dos dados ausentes. A utilizacdo deste
método é criticada por varios autores devido aos vicios nos estimadores obtidos, Lachin
(2016).

Segue um resumo e aplicagoes dos métodos citados, baseado principalmente no livro
de van Burren (2012). Para exemplificar a aplica¢ao dos diversos métodos, na Tabela 5.1
apresenta-se um conjunto de dados sobre a qualidade do ar que inclui a variavel resposta:
Y - %Oz6nio (porcentagem de ozodnio) e 5 covariaveis: X; - Rad. Solar (radiagao solar),
X, - Vento e X3 - Temp. (temperatura), sendo que NA indica dado ausente. A tabela
com todos os 153 dados pode ser vista no Apéndice A.

Tabela 5.1: Dados de qualidade do ar

Id | Y : %Ozo6nio | X; :Rad. Solar | X, :Vento | X3 :Temp.
1 12 149 12,6 74
2 18 313 11,5 62
3 NA NA 14,3 56
4 28 NA 14,9 66
5 NA 194 8,6 69
153 | 20 223 11,5 68

Fonte: Adaptacao de van Buuren, 2012

Nos métodos de imputagao Listwise deletion e Pairwise deletion o tratamento para
dados ausentes se da por meio da omissdo, de casos ou variaveis, que incluam dados
ausentes. Assim, é produzido um conjunto de dados completos que pode ser utilizado
pela simples execugao e conveniéncia.

5.2.1 Listwise deletion

Tal método pode ser chamado de andlise de casos completos e consiste em eliminar
todos os casos com um ou mais valores ausentes. A vantagem que essa andlise oferece é
a conveniéncia.

Se os dados forem MCAR, esse método produz estimativas nao viciadas de médias,
variancias e parametros de modelos de regressao.

E reconhecido que o método Listwise deletion pode fazer com que mais da metade
da amostra original seja perdida, ainda mais quando o nimero de variaveis é grande. E
importante ressaltar que ha aplicagbes para algumas areas, como é o caso das ciéncias
sociais em que os pesquisadores tradicionalmente lidam com dados ausentes e eliminam
todas as observagoes do conjunto de dados em que hé auséncia de valores em pelo menos
uma varidvel, Pepinsky (2018).

O problema inicia-se quando os dados nao sao MCAR e o método pode causar grande
erro em estimativas de médias, coeficientes de regressao e correlagoes e isso nao representa
bem a amostra completa. Little e Rubin (2002), mostraram que o vicio na estimativa de
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médias cresce com a diferenca entre as médias dos casos completos e ausentes e com a
proporc¢ao de dados ausentes.

E possivel que existam contextos em que o método de anélise de casos completos seja
atrativo, como foi citado com MCAR que produz estimadores nao viciados, porém as
implicagoes do uso dependem do contexto dos dados. As opinides sobre seu uso variam,
mas a maioria dos autores considera que as desvantagens superam as vantagens.

Aplicacao 1: Listwise deletion
Interesse: Ajustar modelos de regressao, via método dos minimos quadrados ordinarios,
para verificar a relacado entre a % de 0zonio no ar e as outras variaveis. Por exemplo, o
modelo 1 relaciona a % de ozonio no ar (Y') com o vento (X3):

Y =8+ PBeXo+e com e~ N(0,07)

Ajuste do modelo 1 com 37 dias excluidos: BB = 96,8729 e B; = -5,5509.

Supor agora que temos interesse em acrescentar a variavel radiacdo solar (Xi), o
modelo 2 ¢ dado por:

Y =80+ /X1 +BXo+e com e~ N(0,02)

Ajuste do modelo 2 com 42 dias excluidos: @ = 72,246; E = 0,1003 e B; = -5,4018.

Os modelos foram ajustados somente com os dados completos. No modelo 2, ao
acrescentar a variavel radiacao solar, a amostra é alterada e o nimero de valores ausentes
aumenta de 37 para 42. Isso traz consequéncias para a metodologia e interpretacao dos
resultados, algumas questoes sao:

1. Pode-se comparar os coeficientes dos dois modelos?

2. Deve se atribuir as mudancas nos coeficientes a mudanga de modelo ou & mudanca
na amostra?

3. Os valores estimados para os coeficientes podem ser generalizados para a populacao?

4. A amostra tem o tamanho suficiente para detectar os efeitos de interesse?

A simples retirada dos casos (dias) em que essas duas variaveis nao foram medidas
afeta a andlise se a variagao no tempo é importante e se quer estabelecer padroes semanais
ou ajustar modelos autorregressivos.

5.2.2 Pairwise deletion

Também conhecida como analise de casos disponiveis, o método calcula as médias e
covariancias para todos os dados observados. Assim, a média da variavel X é baseada em
todos os casos que foram observados em X, a média da varidvel Y é baseada em todos
os casos que foram observados em Y e assim por diante. Para calcular a correlacao e
a covariancia, sao utilizados os dados observados de X e Y. Os estimadores podem ser
viciados se os dados nao sdo do tipo MCAR. Além disso, existem problemas computaci-
onais. A matriz de correlacdo pode nao ser positiva, o que é necessario para a maioria
dos métodos multivariados. Correlages fora do intervalo [—1.1] podem ocorrer. Outro
problema é que nao fica claro qual tamanho de amostra deve ser usado para o calculo de
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erros-padrao. Utilizar a média dos tamanhos de amostra produz erros-padrao subestima-
dos, Little (1992).

Aplicacao 2: Pairwise deletion

Supor que temos interesse em calcular as médias e matriz de covaridncias para as
quatro primeiras variaveis dos dados de qualidade do ar (Y —Ozénio, X;—radiacao solar,
Xy—vento e X3—temperatura). Com esse método, esses calculos sao feitos com os valores
disponiveis de cada uma das variaveis.

Médias: Y=42,1293; X ;=185,9315; X2=9,9575 e X3=77,8823

Matriz de covariancias:

1088.20 —70.94 1056.58 218.52
1056.58 8110.52 —17.94 229.16
—-7094 —-1794 1241 —15.27
21852  229.16 —15.27 89.59

Cov =

O problema nesta aplicagdo é que cada um dos calculos das entradas dessa matriz é
feito com a quantidade disponivel de dados de cada varidavel, o que torna impossivel fazer
comparacoes e interpretacoes.

5.2.3 Imputacao pela média

Essa imputacio nao é recomendavel pois apesar de ser a forma mais rapida para com-
pletar dados ausentes, pelo fato de utilizar um tnico valor e repeti-lo no lugar de todos
os dados ausentes, esse método reduz artificialmente a variancia desta variavel e diminui
a possibilidade de reconhecer as relagoes entre as variaveis em geral. Além disso, produz
estimadores viciados para a média quando os dados nao sao do tipo MCAR.

Aplicacao 3: Imputacao pela média

Imputar os valores ausentes das variaveis % Ozonio e radiacao solar, pelas suas médias.
Na Figura 5.1 estao em azul os dados observados e em vermelho os dados imputados.
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Figura 5.1: Imputacao pela média
Fonte: Adaptacao de van Buuren, 2012

Na Figura 5.1 do lado esquerdo vemos no grafico que a imputacao cria uma distribuicao
bimodal. O desvio-padrao para o conjunto imputado é 28,7, muito menor que o desvio-
padrao se considerarmos apenas os dados observados, que ¢é 33.

A Figura 5.1 do lado direito mostra que a relacido entre a % de ozbnio e radiacao
solar é distorcida pelas imputacoes. A correlacdo entre essas variaveis é de 0,35 com os
dados observados (em azul somente) e é de 0,3 para o conjunto imputado (em azul e em
vermelho juntos).

5.2.4 Imputacao por regressao

Tal método incorpora o conhecimento sobre outras variaveis com a ideia de produzir
boas imputacoes. O primeiro passo envolve a construcdo de um modelo para os dados
observados. As predigoes para os dados ausentes sao entdo calculadas sob este modelo
e servem para repor esses dados. Esse método produz estimadores nao viciados para a
média se os dados sao do tipo MCAR e para os coeficientes do modelo de imputagao se
as variaveis explicativas sdo completas. No entanto, as estimativas dos coeficientes sao
viciadas se os dados sao do tipo MAR e se os fatores que influenciam a perda de dados
fazem parte do modelo. A variabilidade dos dados imputados pode ser subestimada.

Aplicacao 4: Imputacao por regressao
Supor que sera realizada a imputagao com o modelo 3, dado por:
Y:ﬁo—i-ﬂle—i—{f (51)

Primeiro, ajusta-se esse modelo aos dados observados, via método dos minimos quadra-
dos ordinarios, e as predigoes para os dados ausentes sao feitas sob esse modelo ajustado.

com ¢~ N(0,02)
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Resultados: @:18,5987 e 3\1:0,1272
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Figura 5.2: Imputacao por regressao
Fonte: Adaptacao de van Buuren, 2012

A Figura 5.2 do lado esquerdo, mostra que os valores imputados correspondem aos
mais provaveis sob esse modelo, no entanto o conjunto de valores imputados (em vermelho)
varia menos que o conjunto de dados observados (em azul). Portanto, a distribuigdo dos
dados imputados nao reflete a realidade da distribuicao dos valores da % de ozonio.

Como pode-se ver na Figura 5.2 do lado direito, a imputagao com valores preditos pelo
modelo de regressao também tem efeito sobre a correlagao entre as varidveis % de 0zonio e
radiacao solar. Considerando somente os valores imputados, essas variaveis tém correlagao
igual a 1 (um), desde que estao dispostos em linha. Ao passo que se considerarmos os dados
observados e os dados imputados conjuntamente, temos correlagao 0,39. Os coeficientes
da regressao sdo nao viciados se os dados sao MAR e se os fatores que influenciam na perda
de dados sao parte do modelo de regressao. Nesse exemplo, isso corresponde a situagao em
que a radiacao solar explicaria alguma diferenga nas probabilidades de perda da variavel
% de ozomnio. Verifica-se que a variabilidade nos dados imputados é subestimada, assim
como no caso da imputagao pela média.

5.2.5 Imputacao por regressao estocastica

Esse método é um refinamento da imputacao por regressao que adiciona ruido nas
variaveis explicativas do modelo. Primeiro, no caso da regressao linear simples, com
apenas uma variavel explicativa, sao estimados com os dados observados, via método dos
minimos quadrados ordindrios, o intercepto (f3y), a inclinagao da reta () e a varidncia
do ruido (¢?), com no modelo de regressio dado em (5.1). Entao sdo gerados os valores
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de Y a serem imputados de acordo com o modelo que pode ser escrito como:
y =P+ X" +e (5.2)

sendo que X4 é o subconjunto com as linhas de X para as quais a varidvel Y tem valores
ausentes e e ~ N(0,0%). Esse método nio resolve todos os problemas, mas a ideia de
gerar as imputacgao a partir do modelo com esse ruido é muito boa e formou a base para
técnicas mais avancadas de imputagao, van Buuren (2012).

Aplicacao 5: Imputacao por regressao estocastica
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Figura 5.3: Imputacao por regressao estocastica
Fonte: Adaptacio de Van Buuren, 2012

Observa-se na Figura 5.3 do lado esquerdo, que o método gera alguns valores negativos,
sendo que nao podem existir % negativas de ozonio. A distribuig¢ao para valores altos nao
é bem coberta e isso ocorre por causa da heterocedasticidade. A variabilidade nos valores
de % de ozonio cresce quando a radiagao solar atinge o nivel de 250 e decresce logo apds.
Esse fato é devido a um fendmeno genuinamente meteorologico e o modelo de imputacao
nao o considera.

Existem métodos que ndo se concentram em identificar uma forma de substituir os
dados, mas utilizar a informagao disponivel para preservar as relagoes entre as variaveis
do conjunto de dados completos.

e O método baseado em verossimilhanca é um destes, mas requer a especificagao de
um modelo estatistico para cada analise.

o O algoritmo EM (Expectation Maximization) é outro método que tem sido usado,
mas a obtencao de erros-padrao usando EM envolve métodos auxiliares tais como o
bootstrap.
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Apenas para efeito de comparagao, a seguir apresenta-se o resultado do método de
Imputagdo Multipla (IM) para os dados de qualidade do ar.
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Figura 5.4: Imputacao miltipla - Primeiro conjunto completo
Fonte: Adaptacio de van Buuren, 2012

Na Figura 5.4 temos, do lado esquerdo, a distribuicao da varidvel % de ozonio para os
dados completos e imputados. Podemos observar que a distribuicao dos dados observados
(em azul) e dos dados imputados (em vermelho) sdo muito similares.

O problema de gerar valores negativos para a variavel % de 0z6nio nao ocorre com esse
método, como no método da regressao estocastica, uma vez que a IM utiliza os valores
observados como “doadores” para a imputacao dos valores ausentes.

Do lado direito, temos o gréafico de dispersao das varidveis % de ozonio e radiacao solar
também para os dados completos e imputados e vemos que a IM mantém a heterocedas-
ticidade natural na relacao entre as variaveis.
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Figura 5.5: Dispersao dos dados observados e de cada um dos 5 conjuntos de dados

imputados

Fonte: Adaptacao de van Buuren, 2012

A Figura 5.5 apresenta os graficos de dispersao considerando primeiro somente os dados

observados (somente azul) e cinco conjuntos imputados (azul e vermelho).

O método

de Imputacao Multipla em detalhes e aplicagoes com dados reais estao apresentados no

Capitulo 6.



6 Imputagao Miltipla (IM)

Esse capitulo apresenta conceitualizacao de forma detalhada e a exemplificacdo da
Imputacao Multipla.

6.1 Histérico dos métodos de Imputacao Multipla

Em 1977, Fritz Scheuren trabalhou no projeto articulado com o Social Security Admi-
nistration e o US Census Bureau e a imputacao multipla foi desenvolvida como solugao
para o problema de falta de dados de renda num contexto de pesquisa populacional, de-
nominada como Current Population Survey (CPS), Scheuren et al. (1977) e US Census
Bureau (1961). O US Census Bureau estava utilizando um procedimento para imputar
e Scheuren notou que a variancia nao estava sendo calculada adequadamente. Ao levar
esse questionamento para Rubin obteve como solucao a utilizacdo de multiplas versoes
do conjunto de dados completos que ele havia explorado no inicio da década de 70. O
relatério original de 1977 foi publicado em Rubin (2004).

Rubin observou que fazer uma imputagdo tnica para um dado ausente poderia, no
geral, nao ser o ideal. Dessa forma, ele precisava de um modelo para relacionar dados
nao observados com os dados observados e notou que para um determinado modelo os
valores nao eram gerados com a precisao adequada. Diante desse fato, criou miltiplas
imputagoes que refletiam a incerteza. Em 1977 langa um trabalho com explicagdes sobre
a execugao, Rubin (1977).

A proposta original de Rubin nao inclui férmulas para o calculo de estimativas com-
binadas e melhorias do método foram realizadas a partir do final da década de 1980.

A performance da IM em varias situagoes diferentes tem sido bem estudada e tem se
mostrado eficiente por produzir estimadores ndo viciados que refletem a incerteza associ-
ada com a estimagao dos dados ausentes, Graham el al (1997), Graham e Hofer (2000) e
Shafer e Graham (2002).

6.2 Imputacao Miltipla

A imputagao multipla (IM) de dados veio como uma alternativa flexivel aos métodos
baseados em verossimilhanca para diversos casos, fornecendo multiplas opgoes de impu-
tagao para cada valor ausente, Rubin (1986), Rubin (1987), Silva (2012) e van Buuren
(2012). E possivel definir a imputacdo multipla como um procedimento que cria m >
1 conjuntos de dados completos, substituindo os valores ausentes por valores plausiveis
e cada um desses conjuntos é avaliado pelo método estatistico adequado. Vale ressaltar
que esses valores substituidos sao extraidos de uma distribuicdo modelada para cada valor

36
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Figura 6.1: Esquema de Imputacao Multipla
Fonte: Adaptagdo de Lobato (2016)

ausente. Assim, os m resultados sao combinados em um tunico resultado final. A Figura
6.1 mostra um esquema do método de imputacao multipla e o simbolo de interrogacao
representa um valor ausente, para o qual sao gerados m valores.

Seja Y a colegao de dados definida por uma matriz (n x p) com os valores dos dados
nas p-variaveis para todas as n unidades da amostra.

Y pode ser dividido em valores observados Y© e valores que nio foram observados
Y4, ouseja, Y = (YO, Y4). Sendo que Y© contém todos os elementos y,; observados e os
valores de Y sdo desconhecidos. Considerar uma quantidade  que, em geral, somente
poderia ser calculada se a totalidade da populacao fosse observada. Denominamos essa
quantidade de parametro. Por exemplo 6 pode ser a média de uma variavel aleatéria na
populagdo, parametros de um modelo de regressao etc. Se estamos interessados em mais
que uma quantidade, # serd um vetor.

O objetivo da IM é obter um estimador para 6, denotado por 5, que satisfaca duas
propriedades:
1. Seja nao viciado, isto é:

E@)Y)=6 (6.1)

2. Seja ‘confidence valid’: Seja U a matriz de varidncia e covaridncia estimada de 6.
Dizemos que 6 é ‘confidence valid’ se

E(UY)>V(@]Y) (6.2)

sendo que V(§ |Y') é a varidncia causada pelo processo de amostragem.

Por exemplo, no contexto dos testes de hipoteses, um teste estatistico com nivel de
significAncia a% deve rejeitar a hipétese nula com probabilidade a% dos casos em que
essa hipotese é verdadeira. Se isso ocorre, diz-se que o procedimento é ‘confidence valid’.
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A incerteza sobre depende do quanto se conhece sobre os dados ausentes (Y4) em
uma amostra. Se fosse possivel recriar perfeitamente esses dados ausentes, poderiamos
calcular 6 e nao haveria necessidade de obter um estimador 6. No entanto, isso nao é
possivel.

Os possiveis valores de 6, dado o conhecimento que se tem dos dados observados
Y sao “capturados” pela distribuicdo a posteriori P(]Y?). Essa distribuicio pode ser
intratavel, mas pode-se decompd-la em dois fatores para a solugao:

POY?) = [PO|YC, YHPYAYO)dy4 (6.3)

sendo que P(A|Y©,Y4) é a distribuicdo a posteriori de § em um conjunto de valo-
res hipoteticamente completo e P(Y4|Y?) ¢ a distribuicio preditiva, calculada como na
equagao (2.3).

Supor que P(Y4|Y?) seja utilizada para gerar imputacdes para Y4, denotados por
Y*4. Pode-se utilizar P(8]Y©,Y4) para calcular # com o conjunto hipoteticamente com-
pleto (YO, Y*4). A ideia é repetir esses dois passos até completar todos os dados ausentes.

A equagdo (6.3) sugere que a distribuigao a posteriori verdadeira para 6 é a média
sobre todas os valores gerados de 6. A importancia desse resultado é que a distribuicao
a posteriori P(0]Y?) pode ser complicada, mas as outras duas distribuicdes a posteriori
POlYC, Y4) e P(YA|Y?) sio mais simples e podem ser utilizadas para a geracio das
imputacoes. A média de §]Y? é dada por:

E@0|Y°) = E[E(0]Y?, Y*)\YY| (6.4)

Este é o valor esperado da média a posteriori de 8 sobre todos os valores imputados
repetidamente. O resultado sugere seguir esse procedimento para combinar os resultados
das m imputacoes.

Supor que 0, é a estimativa da [ — ésima imputacao, com [ = 1,...,m. A estimativa
combinada é a média aritmética dos valores:

0=-—>0 (6.5)
A variancia de 0]Y© é calculada pela soma de dois componentes de variancia:

V(O|Y©) = E[V(YC, Y)N\YO + VIEWB|YC, Y\Y] (6.6)

sendo que E[V (0]Y?,Y4)\Y?] é denominada de variancia ’dentro’ dos conjuntos com-
pletos e V[E(0]Y?,Y4)\Y?] denominada de varidncia ‘entre’ os conjuntos completos.

Sejam Uy e Bo 0s componentes de varidncia ’dentro’ e ’entre’, considerando m = oo,
respectivamente. A varidncia total sera

Voo (0]Y9) = Use + Ba (6.7)

A equacdo (6.6) sugere o seguinte procedimento para estimar Vi, (0|Y?) para m finito:

INa falta de uma boa traducio para o portugués, optou-se por utilizar a expressio em lingua inglesa
‘confidence valid’
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Calcular

U=->T0, (6.8)

sendo U; a matriz de varidncias e covariancias de 51
O estimador nao viciado da variancia entre os m conjuntos completos é dado por:
B= 56,9 (6.9)
T m—1a '

Assim, a variancia total seria calculada por V (0|Y?) = U+ B, mas é preciso incorporar
o fato de que 6 é obtido usando m finito e portanto é uma aproximacao de .. Rubin
(1987) mostra que a contribuigao deste fator para a varidncia total é sistematica e igual
a Bo,/m. Uma vez que B se aproxima de B, pode-se escrever:

_ B 1
V(0|YO):U+B+m:U+(1+)B (6.10)

m

O procedimento para combinar os resultados das m imputacoes é referido como “Re-
gras de Rubin”. Resumindo, a variancia total decorre de trés fontes:

1. U: Variancia causada pelo fato de que se estd utilizando uma amostra e nio
observando a populacao inteira. Esta é a medida convencional de variabilidade;

2. B: Variancia extra, causada pelo fato de que existem valores ausentes na amostra;

3. B/m: Varidncia da simulacdo, causada pelo fato de 6 é estimado com m finito.

A adicao do tltimo termo é importante para se fazer imputagao multipla com valores
baixos de m. As escolhas tradicionais para m sao m = 3,m =5 e m = 10. Quanto maior
m, menor serd o efeito do erro de simulagdo na variancia total. Von Hippel (2009) sugere
que o numero de imputacoes deve ser similar a porcentagem de dados ausentes. Essa
regra se aplica principalmente nos casos em que essa porcentagem é maior que 50%.

Por outro lado, van Buuren (2012) afirma que uma das vantagens da imputacao multi-
pla é que ela pode produzir estimativas nao viciadas com intervalos de confianga corretos
utilizando um ntmero baixo de conjuntos de dados imputados, mesmo com m = 2. A
recomendacao é que se utilize m entre 3 e 5 quando ha uma quantidade moderada de
dados ausentes na amostra. Varios autores analisaram a influéncia de m em aspectos dos
resultados e utilizam o argumento de que o investimento necessario para gerar, analisar
e armazenar os resultados de um ntmero muito grande de conjuntos imputados, isto €,
utilizar m — oo, ndo compensa. Schafer (1997) e Schafer e Graham (2002), concluiram
que em muitas situagoes ha pouca vantagem no sentido de redugao da variabilidade total.

A seguir apresenta-se o imputacao pelo método MICE (Multivariate Imputation by
Chained Equations) que pode também ser creditado como Fully Conditional Specifications

(FCS).

6.2.1 MICE

O algoritmo MICE requer a especificacgao de um método de imputagao univariado para
cada variavel a ser imputada. Entre os métodos disponiveis no software R destacamos o
'norm’, utilizado para regressao linear bayesiana, 'norm.boot’ para imputagao normal com
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bootstrap, o 'logreg’ para regressao logistica (dados bindrios) e o 'pmm’ que é o método
padrao no MICE para variaveis continuas e que foi utilizado neste trabalho, van Buuren
e Groothuis-Oudshoorn (2018) e White et al. (2011).

E necessério que o método de imputacdo leve em conta o procedimento que resultou
nos dados ausentes e ¢ de grande relevancia que sejam preservadas as relacoes entre as
varidveis e as incertezas sobre essas associacoes. Seja Y = (Yi,...,Y,) o conjunto de
varidveis a ser analisado e Yj, j = 1,...,p, uma das varidveis incompletas. As partes
observadas e nao observadas de Y} sao on e YA, respectivamente. Entdo tem-se YO =

(Y2,....,Y,2), o conjunto com as partes comple%as e YA = (YA, ...,Y;)A), o conjunto com
as partes incompletas. O h—ésimo conjunto de dados imputados é denotado por Y onde
h=1,.,m. SejaY_ ;= (Y,...Y;.1Yj1,...,Y,) e seja 6 a quantidade de interesse (por
exemplo o coeficiente de uma regressao ou um vetor com quaisquer parametros).

As estimativas HA(l), 5(2), e 6(m) serdo diferentes em cada conjunto imputado e é ne-
cessario compreender que essa diferenca é devida a incerteza sobre qual valor imputar.

-~

Se (0 — 0) é aproximadamente normal, N(0,U), calcula-se a média e a varidncia das
estimativas:

m ~,

St U=

h=1

sendo U™ a varidncia do h—ésimo conjunto de dados imputados. A varidncia entre as
estimativas é dada por:

O =

1 m
— > U™ (6.11)
m =

By =——% (6" -4, (6.12)
e finalmente, a variancia total de (6 — 6,,) é calculada por:

T,=U+(1+m")B,,. (6.13)

Considera-se que Y segue uma distribuicdo p—variada P(Y|f). Serd assumido que
a distribuicdo multivariada de Y seja completamente especificada por #, um vetor de
parametros desconhecidos. O problema é como obter a distribui¢do de 6. O algoritmo
MICE obtém a distribuicao a posteriori de 6 gerando iterativamente das distribui¢oes
condicionais da forma

P(YA[Y_1,0,), ... P(Y,|Y_,.0,). (6.14)

Os pardmetros 64, ..., 8, sdo especificos de cada distribuicao condicional em (6.14) que
nao sao necessariamente o produto de uma fatorizagao da verdadeira distribui¢ao conjunta
P(Y]0). A t—ésima iteracao das equagoes em cadeia é um amostrador de Gibbs, método
de simulagao de Monte Carlo em Cadeias de Markov (MCMC), apresentado no capitulo
2, que gera sucessivamente

07 ~ POV, Yy YL YY)
Y~ PRV Yy, 6)
(6.15)

0:0 ~ P9,V V", ... Y,

p—
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* t *
Y;)(t) ~ P(yp|ypo7y1( ), "-7Yz)(t)7ep(t))

sendo que Y;-(t) = (Y}O, Yj*(t)) é a j—ésima variavel imputada na iteragao t. Observe que as
imputacoes anteriores Y;-*(tfl) somente entram em Yj*(t) através das suas relacoes com as
outras variaveis e nao diretamente. A convergéncia portanto é bem rapida, com nimero
de iteragoes entre 10 e 20, diferentemente de outros métodos de MCMC.

O nome equagoes em cadeia se refere ao fato de que o algoritmo MICE pode facilmente
ser implementado como uma concatenacao de procedimentos univariados para preencher
conjuntos de dados incompletos. E importante notar que nao hd necessidade de obter
a forma analitica das distribui¢cdes a posteriori. No software R, pacote mice 3.16.0, é
possivel implementar todos os passos da IM com o algoritmo MICE, site https://www.r-
project.org.

6.2.2 Predictive Mean Matching - PMM

Este ¢ o método padrao no MICE para variaveis continuas e que foi utilizado neste
trabalho. E um método versatil e facil de se aplicar. E robusto com relacio a trans-
formagoes na varidvel Y, entdao imputar log(Y’) frequentemente produz resultado similar
a imputar exp(Y). O método também permite imputar varidveis discretas. O PMM
também é robusto em situagoes em que ha dificuldade na especificagdo de um modelo
de imputagao e sua performance é considerada melhor que as de alguns métodos teorica-
mente superiores. Para cada entrada ausente, o método forma um pequeno conjunto de
“doadores” candidatos (em geral, sdo 1, 3 ou 10 membros) escolhidos de todos os casos
completos que tem valores preditos proximos ao valor predito da entrada ausente. Um
sorteio é feito entre os candidatos, e o valor selecionado dos “doadores” é usado para repor
o valor ausente. A suposicao feita é que o conjunto de valores ausentes segue a mesma
distribuicao dos candidatos. As imputacoes sao baseadas nos valores observados, portanto
sao realistas. Imputacoes fora do conjunto observado nao ocorrem, o que poderia levar a
valores irreais (por exemplo, peso negativo). O modelo é implicito, o que significa que nao
ha necessidade de definir um modelo explicito para a distribuicao dos valores ausentes.

Varias métricas podem ser definidas para a distancia entre os casos. A métrica do mé-
todo PMM foi proposta por Rubin (1986) e Little (1988). Ela é particularmente 1til para
aplicacoes em dados ausentes porque ¢é otimizada para cada varidavel Y separadamente.



7 Aplicacoes com dados reais

Neste capitulo sdo apresentadas duas aplicacbes com dados reais. Na primeira, um
conjunto de dados completo foi utilizado, sendo retirados, aleatoriamente, valores para
comparar os resultados dos métodos de imputacao com o resultado se nao houvesse dados
ausentes. Com isso, foram utilizados métodos de imputacao de dados ausentes que tiveram
seus resultados comparados.

Na segunda, os dados de fato continham dados ausentes e a imputagao foi feita apenas
pelo método Fully Conditional Specification (FCS).

7.1 Comparacao de métodos de imputacao - Aplica-
¢ao para dados de qualidade de agua doce (Rio
Piracicaba - SP)

Nesta aplicagao sao apresentados métodos e resultados de imputacao de dados ausentes
para um conjunto de dados de variaveis fisicas relacionadas com a qualidade da dgua doce
no Rio Piracicaba-SP, obtidos pelo monitoramento da CETESB (Companhia Ambiental
do Estado de Sao Paulo), Secretaria de Infraestrutura e Meio Ambiente e Governo do
Estado de Sao Paulo.

Todas as informacgoes sobre o problema da qualidade das aguas e os dados foram
obtidas no site do CETESB (2025).

O objetivo é propor uma metodologia adequada para imputacao desse tipo de dados.
Para isso foram utilizados dados completos de quatro variaveis fisicas. Para exemplificar
os métodos de imputacao, foram retirados valores nas quatro variaveis e a analise dos
dados completos foi comparada com a analise feita com dados imputados.

O monitoramento da qualidade das aguas superficiais em corpos d’agua doce, como
rios e reservatorios ¢ constituido por trés redes de amostragem manual e uma rede au-
tomatica, objetivando um diagnéstico dos usos multiplos do recurso hidrico. A seguir,
um resumo sobre o significado ambiental e sanitario das variaveis fisicas de qualidade das
aguas utilizadas neste trabalho, CETESB (2025).

1. Condutividade

A condutividade é a expressdao numérica da capacidade da agua conduzir a corrente
elétrica. Depende das concentracoes ionicas e da temperatura, indica a quantidade de sais
existentes na coluna d’ agua e, portanto, representa uma medida indireta da concentracao
de poluentes. Em geral, niveis superiores a 100 pS/cm indicam ambientes impactados.
A condutividade também fornece uma boa indicacao das modificagbes na composicao de
uma agua, especialmente na sua concentracao mineral, mas nao fornece nenhuma indica-
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¢ao das quantidades relativas dos varios componentes. A condutividade da agua aumenta
a medida que mais sélidos dissolvidos sao adicionados. Altos valores podem indicar ca-
racteristicas corrosivas da agua.

2. Série de Sélidos

Em saneamento, sélidos nas dguas correspondem a toda matéria que permanece como
residuo, apds evaporagao, secagem ou calcinagdo da amostra a uma temperatura pré-
estabelecida durante um tempo fixado. Para o recurso hidrico, os sélidos podem causar
danos aos peixes e a vida aquatica. Eles podem sedimentar no leito dos rios, destruindo
organismos que fornecem alimentos ou, também, danificar os leitos de desova de peixes.
Os solidos podem reter bactérias e residuos orgéanicos no fundo dos rios, promovendo de-
composicao anaerobia. Altos teores de sais minerais, particularmente sulfato e cloreto,
estao associados & tendéncia de corrosao em sistemas de distribuicao, além de conferir
sabor as dguas.

3. Temperatura

Variacoes de temperatura sao parte do regime climdtico normal e corpos de dgua
naturais apresentam variagdes sazonais e diurnas, bem como estratificacdo vertical. A
temperatura superficial ¢ influenciada por fatores tais como latitude, altitude, estacao do
ano, periodo do dia, taxa de fluxo e profundidade. A elevagdo da temperatura em um
corpo d’ dgua geralmente é provocada por despejos industriais (industrias canavieiras,por
exemplo) e usinas termoelétricas.

A temperatura desempenha um papel crucial no meio aquatico, condicionando as in-
fluéncias de uma série de variaveis fisico-quimicas. Em geral, a medida que a temperatura
aumenta, de 0 a 30°C, viscosidade, tensao superficial, compressibilidade, calor especifico,
constante de ionizacao e calor latente de vaporizacao diminuem, enquanto a condutivi-
dade térmica e a pressao de vapor aumentam. Organismos aquaticos possuem limites de
tolerancia térmica superior e inferior, temperaturas 6timas para crescimento, tempera-
tura preferida em gradientes térmicos e limitagoes de temperatura para migragao, desova
e incubagao do ovo.

4. Turbidez

A turbidez de uma amostra de dgua é o grau de atenuacao de intensidade que um
feixe de luz sofre ao atravessa-la (esta reducao da-se por absorcao e espalhamento, uma
vez que as particulas que provocam turbidez nas dguas sdo maiores que o comprimento
de onda da luz branca), devido a presenga de solidos em suspensdo, tais como particulas
inorgnicas (areia e argila) e detritos organicos, tais como algas e bactérias, plancton em
geral etc.

A erosao das margens dos rios em estacoes chuvosas, que é intensificada pelo mau
uso do solo, é um exemplo de fendmeno que resulta em aumento da turbidez das aguas
que exige manobras operacionais, tais como alteragoes nas dosagens de coagulantes e au-
xiliares, nas Estacoes de Tratamento de Aguas. Este exemplo mostra também o carater
sistémico da poluicao, ocorrendo inter-relagoes ou transferéncia de problemas de um am-
biente (dgua, ar ou solo) para outro. Os esgotos domésticos e diversos efluentes industriais
também provocam elevagoes na turbidez das dguas.

Alta turbidez reduz a fotossintese de vegetacao enraizada submersa e algas. Esse de-
senvolvimento reduzido de plantas pode, por sua vez, suprimir a produtividade de peixes.
Logo, a turbidez pode influenciar nas comunidades biolégicas aquaticas. Além disso, afeta
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adversamente os usos doméstico, industrial e recreacional de uma agua.

O monitoramento feito pela CETESB inclui muitas outras variaveis para a avaliagao
da qualidade das aguas. Neste trabalho, optou-se por aplicar o método para as quatro
variaveis citadas e pretende-se estender a aplicagao para as varidaveis quantitativas mais
relevantes.

7.1.1 Resultados

Nas Tabelas 7.1 e 7.2 estao apresentados os dados completos utilizados neste trabalho
que incluem 42 coletas das varidveis: Local (Piracicaba, Limeira, Americana e Santa Ma-
ria); Coleta (6 datas de coletas); Condutividade, medida em p.S/cm; Sélidos, medida em
mg/L; Temperatura, medida em graus centigrados e Turbidez, medida em UNT.

Tabela 7.1: Dados de qualidade da Agua - Rio Piracicaba

Local Coleta | Condutiv. | Sélidos | Temperatura | Turbidez
Piracicaba 1 | 1 150 290 25,1 170
Piracicaba 1 | 2 237 232 27,6 100
Piracicaba 1 | 3 352 188 23,6 11
Piracicaba 1 | 4 420 278 17,9 6
Piracicaba 1 | 5 471 362 20,4 5,8
Piracicaba 1 | 6 277 277 23,6 40
Piracicaba 2 | 1 156 236 25,1 130
Piracicaba 2 | 2 261 181 28,3 24
Piracicaba 2 | 3 377 194 23,7 7
Piracicaba 2 | 4 493 306 18,5 6,5
Piracicaba 2 | 5 498 293 21 5,8
Piracicaba 2 | 6 319 251 25.1 40
Piracicaba 3 | 1 163 133 23,6 80
Piracicaba 3 | 2 247 150 26,5 34
Piracicaba 3 | 3 387 206 22 4.5
Piracicaba 3 | 4 489 303 17,1 4.5
Piracicaba 3 | 5 503 301 21,2 49
Piracicaba 3 | 6 299 184 23,5 85
Piracicaba 4 | 1 158 273 25,2 120
Piracicaba 4 | 2 262 226 28,4 24
Piracicaba 4 | 3 383 211 24 5,9
Piracicaba 4 | 4 489 319 18,7 5,4
Piracicaba 4 | 5 501 294 21,5 4.7
Piracicaba 4 | 6 324 218 24,6 20

Fonte: Companhia Ambiental do Estado de Sdo Paulo - CETESP, 2021
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Tabela 7.2: Dados de qualidade da Agua - Rio Piracicaba

Local Coleta | Condutiv. | Sélidos | Temperatura | Turbidez
Limeira 1 186 154 24 45
Limeira 2 225 156 25,7 37
Limeira 3 392 306 22,9 8.9
Limeira 4 551 352 17,5 13
Limeira 5 535 331 20,3 11
Limeira 6 439 260 24,2 7,9
Americana 1 135 161 24,2 50
Americana | 2 176 145 27,4 22
Americana | 3 206 214 23.4 5,7
Americana | 4 268 193 17,9 8,1
Americana | 5 290 179 20,5 5,1
Americana | 6 237 158 24,7 10
Santa Maria | 1 224 146 26,1 15
Santa Maria | 2 218 124 30 17
Santa Maria | 3 196 89 24.8 2
Santa Maria | 4 249 174 19,7 11
Santa Maria | 5 300 220 20 23
Santa Maria | 6 278 182 24,5 9,7

Fonte: Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo - CETESP, 2021

A Tabela 7.3 apresenta as estatisticas do conjunto de dados completo.

Tabela 7.3: Estatisticas com o conjunto de dados completo
Varidavel | n | Média | IC(u, 95%) Variancia | Dp
Condutiv. | 42 | 317,17 | (278,70 ; 355,63) | 15239,07 | 123,45
Soélidos 42 | 225 (203,70 ; 246,30) | 4672,05 68,35
Temperat. | 42 | 23,19 | (22,19 ; 24,18) | 10,17 3,19
Turbidez | 42 | 29,53 | (17,43 ; 41,64) 1508,82 38,84

Resultados da analise com dados completos

Para efeito de comparacao de resultados dos métodos de imputagao, um modelo de
regressao linear miltipla foi ajustado aos conjuntos de dados completo e também, aos
conjuntos de dados imputados considerando: imputagao por média, os métodos listwise,
pairwise e a imputagdo multipla. Com as varidveis denotadas por Y : Condutividade (va-
ridvel resposta), X : Sélidos, X, : Temperatura e X3 : Turbidez (varidveis explicativas),
considerar o modelo:

Y =By + 51 X1 + B2 Xo + B3X3 + € (7.1)

O modelo ajustado para os dados completos resultou em R? = 0,8249. As varidveis
X1 : Sélidos e X3 : Turbidez sao significantes ao nivel de significAncia de 5% como pode
ser visto na Tabela 7.4 que contém as estimativas dos coeficientes, desvio-padrao dos
estimadores e o valor do nivel descritivo, valor p, para cada uma das variaveis explicativas.
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Tabela 7.4: Regressao com o conjunto de dados completo

Variavel I5; dp(B) valor p
Intercepto 172,0443 | 99,2896 | 0,0912
Solidos 1,2169 0,1469 | 0O
Temperatura | —3, 38 3,3770 | 0,3093
Turbidez —1,6242 | 0,2294 |0

Para aplicar os métodos de imputacgao, 23 observagoes foram retiradas de forma to-
talmente aleatéria, assim considera-se que o mecanismo de auséncia dos dados é do tipo
MCAR. O padrao das auséncias de dados pode ser visto na Figura 7.1. Os ntmeros no
lado esquerdo indicam o nimero de linhas, os niimeros do lado direito indicam o niimero
de varidveis nessas linhas, com dados ausentes (em vermelho). Os ntimeros abaixo indicam
o numero total de valores ausentes para cada variavel.

Local Coleta Condut Turb Solidos Temp

Figura 7.1: Padrao de auséncia dos dados
Fonte: Elaborado pela autora (2024)

Resultados da analise com imputacao por média

O primeiro método aplicado aos dados com 23 observacoes ausentes foi a imputacao
por média. Na Figura 7.2 pode-se ver os valores das médias em vermelho. Na Figura
7.3 pode-ser ver os histogramas dos dados imputados para Condutividade e Sélidos, a
esquerda e a direita, respectivamente. Observa-se que como a imputagdo por média
repete o valor da média em todos os valores ausentes, resulta em uma moda artificial na
distribuicao dessas variaveis além de diminuir artificialmente a variancia.
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A Tabela 7.5 apresenta as estatisticas do conjunto de dados apds a imputacao por

média.

Tabela 7.5: Estatisticas com a imputacao por média

Varidvel n | Média | IC(u,95%) Variancia | Dp
Condutividade | 42 | 299,46 | (266,53 ; 332,39) | 11165,6 105
Solidos 42 | 223,14 | (203,06 ; 243,22) | 4151,5 64,43
Temperatura | 42 | 24,19 | (23,5 ; 24,9) 2,92 2,22
Turbidez 42 | 30,25 | (18,88 ; 41,61) 1329,9 36,47

O modelo ajustado para os dados imputados por média resultou em R? = 0,4683. As
varidaveis X : Solidos e X3 : Turbidez sdo significantes ao nivel de significAncia de 5%
como pode ser visto na Tabela 7.6 que contém as estimativas dos coeficientes, desvio-
padrao dos estimadores e o valor do nivel descritivo, valor p, para cada uma das variaveis
explicativas. Na Figura 7.4 temos os graficos de dispersao e retas ajustadas segundo o
modelo descrito na Figura 7.1, com imputagao por média.

Tabela 7.6: Regressao com a imputagdao por média

Variavel B dp(B) valor p
Intercepto 305,6955 | 172,9455 | 0,0852
Solidos 0,6949 0,2089 0,002
Temperatura | -4,759 6,1155 0,4413
Turbidez -1,5266 | 0,3343 0
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Resultados da analise com Listwise

O modelo ajustado para os dados por Listwise resultou em R? = 0,7134. A Tabela
7.7 apresenta as estatisticas do conjunto de dados apds a imputacao por Listwise. As
variaveis X : Sélidos e X3 : Turbidez sdo significantes ao nivel de significancia de 5%
como pode ser visto na Tabela 7.8 que contém as estimativas dos coeficientes, desvio-
padrao dos estimadores e o valor do nivel descritivo, valor p, para cada uma das variaveis
explicativas.



Comparacao de métodos de imputacao - Aplicacao para dados de qualidade de dgua
doce (Rio Piracicaba - SP) 50

Tabela 7.7: Estatisticas com Listwise

Varidvel n | Média | IC(p,95%) Variancia | Dp
Condutividade | 26 | 280,88 | (238,55 ; 323,22) | 10985,95 | 104,81
Sélidos 26 | 207,23 | (182,89 ; 231,57 ) | 3631,78 | 60,26
Temperatura | 26 | 24,24 | (23,42 ; 25,06 ) 4,13 2,0318
Turbidez 26 | 33,67 | (17,51 ;49,83 ) 1600,52 40

Tabela 7.8: Regressdao com Listwise

Varidvel 6] dp(B) valor p
Intercepto 434,4719 | 171,4910 | 0,0189
Sélidos 0,9867 0,2104 0,0001
Temperatura | -12,6566 | 6,2034 0,0535
Turbidez -1,56234 | 0,2954 0

Resultados da analise com Pairwise

O modelo ajustado para os dados por Pairwise resultou em R? = 0,7393. A Tabela
7.9 apresenta as estatisticas do conjunto de dados apds a imputacao por Pairwise. As
variaveis X : Sélidos e X3 : Turbidez sdo significantes ao nivel de significancia de 5%
como pode ser visto na Tabela 7.10 que contém as estimativas dos coeficientes , desvio-
padrao dos estimadores e o valor do nivel descritivo, valor p, para cada uma das variaveis
explicativas.

Tabela 7.9: Estatisticas com Pairwise

Varidvel n | Média | IC(u,95%) Variancia | Dp
Condutividade | 37 | 299,46 | (261,86 ; 337,06) | 12716,37 | 112,77
Solidos 36 | 223,14 | (199,54 ; 246,73) | 4863,21 69,74
Temperatura | 35 | 24,19 | (23,35 ; 25,03) 5,94 2,44
Turbidez 37 130,25 | (17,27:43,22) | 1514,66 | 38,92

Tabela 7.10: Regressao com Pairwise

Variavel 6] dp(B) valor p
Intercepto 304,9032 | 153,8721 | 0,0578
Sélidos 0,9194 0,1852 0
Temperatura | -6,6984 | 5,3559 0,2218
Turbidez -1,6049 | 0,2897 0
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Resultados da analise com IM

Na Figura 7.5 pode-se ver os valores imputados em vermelho. O modelo ajustado
para os dados com imputacdo multipla resultou em R? = 0,8527. As varidveis X; :
Sélidos, X5 : Temperatura e X3 : Turbidez sao significantes ao nivel de significancia de
5% como pode ser visto na Tabela 7.11 que contém as estimativas dos coeficientes, desvio-
padrao dos estimadores e o valor do nivel descritivo, valor p, para cada uma das variaveis
explicativas.

Coleta Condut Solidos
S S SN W L
n - ] [ ] [ [} - [ ] : : .. .. .. : §< 3 .'. 3 3 'd 3
8] [ o? ) o0 ] o
< - (] 0w ] " @ N ..‘ '. .’ ' ~. .: B< [] [] [] 0 [} 0
0 ) [} 0 ) o |V . B .
° ¢ ’ % N % o ...‘ ) % & .‘o “0.
04 @ - - » = ® (81 ) 9 ] ] DR 0
(O N A IR U 3 % 4 2
® ’ ]
N @ e ® w @ ® | .°. s‘ ': :': '.‘ " @‘ ‘0 ..‘ :'o. 0': .o. !
RN B B I
& 4 ¢ ¥ 4 o 3]
= - ] - ] - [ _J (] L] L] 0. 0. (] 0. (] (] 0 0.
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Temp Turb
o Voo e e 7]
N * .. .. ' ' ' .. L] : .. .. ..
0 0 () (] 0 0
$< 0 [ (] 0 (] 0 8«
0 0 ] 0 0 ] ]
1 % & % 4 T
3 % (] ¥ L] [
(LI B B I
0 (] 0 [ (1] [ 84 .. .. .o z o. .o
N4 o ° 0 ° 0 0 .: :‘ o' ’. 'o ‘
BT A Y A R ) % ]
A A AN ]

=Y
o
.
IS
o

0 1 2 3 4 5
Observado em azul e Imputagdes em vermelho

Figura 7.5: Imputacao multipla - Todas variaveis
Fonte: Elaborado pela autora

Tabela 7.11: Regressao com IM

Varidvel o] dp(B) valor p
Intercepto 369,2770 | 104,4439 | 0,017
Solidos 1,1252 0,1254 0

Temperatura | -11,0021 | 3,8637 0,0071
Turbidez -1,5657 | 0,2055 0
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Comparacao dos resultados

Uma forma de comparar a qualidade das estimativas por intervalos para os parame-
tros do modelo de regressao é verificar as amplitudes dos intervalos de confianga, obtidos
utilizando a normalidade assintdtica dos estimadores de maxima verossimilhanca. Os in-
tervalos muito amplos nao sao adequados pois s@o pouco precisos. Como apresentado nas
Tabelas 7.12 até 7.15, observa-se que com o método de imputagao por média, as estimati-
vas pontuais dos pardmetros do modelo se distanciam das estimativas do modelo ajustado
com dados completos. Nas estimativas por intervalos pode-se constatar que com esse mé-
todo de estimagao temos amplitudes dos intervalos muito maiores do que com os dados
completos, o que significa que com esse método os intervalos sao menos informativos, ou

seja, menos uteis.

Tabela 7.12: Intervalos de Confianca e Amplitudes - Dados Completos

Varidvel B IC(B,95%) Amplitude do IC | R? = 82,49%
Intercepto 172,0443 | (—26,53492; 370, 6235) | 397, 15844

Sélidos 1,2169 (0,92316; 1,51064) 0, 58748

Temperatura | —3,48 (—10,23398; 3,27398) | 13,5079

Turbidez —1,6242 | (—2,08292; —1,16548) | 0,91744

Tabela 7.13: Intervalos de Confianca e Amplitudes - Dados Imputados pela média

Varidvel B IC(B,95%) Amplitude do IC | R? = 46, 83%
Intercepto 305, 6955 | (—40,1955;651,5865) | 691, 782

Soélidos 0, 6949 (0,2771;1,1127) 0, 8356

Temperatura | —4,759 | (—16,99;7,472) 24, 462

Turbidez —1,5266 | (—2,1952;—0,858) 1,3372

Tabela 7.14: Intervalos de Confianca e Amplitudes - Dados Imputados por Listwise

Variavel I6] IC(5,95%) Amplitude do IC | R? = 71, 34%
Intercepto 434,4719 | (91,4899;777,4539) | 685,964

Solidos 0,9867 (0,5659; 1,4075) 0,8416

Temperatura | —12,6566 | (—25,0634; —0,2498) | 24,8136

Turbidez 1,5234 | (—2,1142; -0,9326) | 1,1816

Tabela 7.15: Intervalos de Confianca e Amplitudes - Dados Imputados por Pairwise

Variavel B IC(B,95%) Amplitude do IC | R? = 71,03%
Intercepto 304,9032 | (—2,861;612,6674) | 615,5284

Soélidos 0,9194 (0,549; 1,2898) 0, 7408

Temperatura | —6,6984 | (—17,4102;4,0134) | 21,4236

Turbidez —1,6049 | (—2,1843;—1,0255) | 1,1588
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No caso da varidvel “Sélidos” o intervalo de confianga é (0,2771;1,1127) e nem sequer
inclui o valor da estimativa pontual calculada com os dados completos (1,2169). Além
disso o R? nesse caso ¢ bem menor do que com dados completos.

Ao comparar os resultados do método listwise (Tabela 7.14) com os resultados com
dados completos, também observa-se que as estimativas pontuais se distanciam das esti-
mativas do modelo ajustado com dados completos e nas estimativas por intervalos vé-se
resultados melhores do que com imputacao por média, mas com amplitudes dos interva-
los muito grandes também, em comparacao com as amplitudes dos intervalos com dados
completos.

Com o método pairwise (Tabela 7.15) observa-se também grandes amplitudes para os
intervalos. Com o método de IM, obtém-se resultados melhores, nas estimativas pontuais
e, principalmente nas estimativas por intervalos dos parametros do modelo de regressao.
Todos os intervalos contém as estimativas pontuais obtidas com os dados completos e o
R? = 82,13% é o mais préximo do obtido com dados completos.

Pode-se concluir que o método de imputacao multipla (Tabela 7.16) fornece resultados
mais proximos dos resultados com os dados completos e recomenda-se a sua utilizacao.

Tabela 7.16: Intervalos de Confianca e Amplitudes - Dados Imputados por IM
Variavel I6] I1C(B,95%) Amplitude do IC | R? = 82,13%
Intercepto 369.277 (150, 3892; 588, 1648) | 437, 7756
Soélidos 1,1252 (0,8744;1,376) 0,5016
Temperatura | —11,0021 | (—18,7295; —3,2747) | 15,4548
Turbidez —1,5657 | (—=1,9767;—1,1547) | 0,822
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7.2 Aplicacao para dados de serpentes

O Brasil ocupa a terceira posicao no quesito paises com maior diversidade de répteis,
contando com 848 espécies nativas em que 430 sao serpentes, sendo que, aproximadamente
70 sdo pegonhentas inseridas em duas familias (Viperidae e Elapidae), Costa et al. (2021).
A familia Viperidae é formada por serpentes pegonhentas com dentigao solendglifa (ou
seja, possuem presas retrateis no maxilar superior) e glandula de veneno, Roberto (2016).
No Brasil, essa familia é representada por trés géneros: Crotalus ( cascavéis), Bothrops
(jararacas) e Lachesis (surucucu).

A manutencdo de serpentes em cativeiro é uma alternativa para a obtencao do ve-
neno para pesquisas imunologicas e producgao de soro antiofidico, sendo que esse trabalho
iniciou-se no Brasil em 1901 com Vital Brazil, no Instituto Butantan que hoje é um dos
principais centros produtores de vacinas e soros no Brasil, Cunha (2017).

A aplicacao da imputacao multipla foi feita para dados longitudinais de vinte casca-
véis (Crotalus durissus terrificus) de ambos os sexos e naturalmente parasitadas para a
realizacao do experimento.

Os animais foram divididos em dois grupos. Grupo 1 (G1): composto por 5 machos e
5 fémeas que foram vermifugados e Grupo 2 (G2): também composto por 5 machos e 5
fémeas, mas que nao receberam vermifugo.

Os animais do G1 e G2 passaram por coletas periddicas de sangue a cada 45 dias. A
cada coleta de amostra sanguinea foi retirado um volume de, no méximo, 1% do peso do
animal. Uma aliquota de sangue foi acondicionada em tubo de ensaio plastico, sem anti-
coagulante, para a obtencao de soro para avaliar alguns pardmetros bioquimicos (glicose,
fésforo, dcido urico, colesterol e hemoglobina) e outra aliquota em tubo de ensaio plastico
heparinizado para avaliacdo dos pardmetros hematoldgicos (contagem total de hemécias,
leucécitos e trombdcitos).

O método de imputagao multipla foi aplicado para os dados das oito variaveis medidas.
O mecanismo de perda considerado foi o MCAR e tais dados foram organizados no formato
long. A seguir apresenta-se uma breve descri¢do das Variaveis:

1. Hemacias: Células sanguineas, responsaveis pela conducao de oxigénio para os
tecidos.

2. Leucocitos: Conjunto de células sanguineas, denominadas células brancas. Atuam
nos processos inflamatérios e imunolégicos.

3. Trombdcitos: Células sanguineas, andlogas as “plaquetas” dos mamiferos. Partici-
pam dos processos hemostéticos (mecanismo de coagulagao) e auxiliam as células brancas
em processos inflamatérios e/ou infecciosos.

4. Colesterol: Crucial para a satide celular, servindo como precursor de hormonios
esteroides (como estrogénios) e acidos biliares, essenciais para a digestdao. Além disso, é
um componente vital das membranas celulares, conferindo estabilidade e fluidez, e esta
envolvido no transporte de substancias e sinalizacao celular.

5. Hemoglobina: Proteina existente no interior dos eritrocitos e no plasma, cuja
principal funcao é o transporte de oxigénio.

6. Glicose: O papel da glicose no organismo das serpentes ¢ o mesmo que em ou-
tros animais: fornecer energia para as fungoes vitais e processos fisiologicos. Sendo um
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monossacarideo e principal combustivel biolégico, a glicose é absorvida e convertida em
energia utilizavel por todas as células. A concentragao sanguinea de glicose em répteis
varia conforme a espécie, estado nutricional e condi¢oes ambientais.

7. Fosforo: Vital para a formagdo e manutencao dos ossos e dentes, o metabolismo
energético (producao de ATP), a composi¢do das membranas celulares (fosfolipidios) e
dos acidos nucleicos (DNA e RNA) e para o equilibrio dcido-base e osmético dos fluidos
corporais. Essencial para o crescimento e a diferenciacao celular, o fésforo atua em todos
os ciclos de vida, sendo crucial para a regeneracao de tecidos e a manutencao geral da
saude.

8. Acido trico (AU): Produto primario final do catabolismo de proteinas. Em ser-
pentes e outros répteis, o acido trico serve como um residuo nitrogenado que é excretado
como uma substancia pastosa, o que ajuda a conservar agua e a proteger o embriao no
ovo. Ele é o principal produto final do metabolismo de proteinas nestes animais, sendo
fundamental para a sua sobrevivéncia devido a sua baixa toxicidade e a pouca quantidade
de dgua necessaria para a sua eliminacao.

7.2.1 Resultados

A imputacgao multipla foi feita para as oito variaveis nas coletas com valores ausentes.
Esse procedimento foi realizado m vezes, obtendo assim m conjuntos de dados completos
com os quais pode-se aplicar os métodos estatisticos adequados para analise dos dados e
combinar os resultados em um tnico resultado final. De acordo com a literatura utiliza-se
entre 3 e 10 conjuntos imputados e nessa aplicagdo optou-se por m = 5.

Como o objetivo deste trabalho foi mostrar os métodos de imputacao de dados ausen-
tes e principalmente o método de imputagdo miltipla e suas vantagens, nesta aplicagao
nao foi feita a analise estatistica dos dados apds a imputagao. Os resultados das impu-
tagoes estao apresentados em tabelas para cada variavel, nas quais as médias dos m =5
valores imputados estao destacados em negrito. Para melhor visualizacao foram feitos
graficos dos perfis médios completos.

Algumas varidveis apresentam alta variabilidade entre os valores dos individuos e/ou
coletas. Observa-se que essa variabilidade ja ocorria nos dados observados, de forma que
o método de imputacao nao aumentou nem diminuiu essas variancias, como esperado.
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7.2.2 Perfis médios do Grupo 1 - Individuos tratados com ver-
mifugo

Nas medidas da variavel hemacias, ocorreram 5 valores ausentes, nas coletas 2, 3, 4,
5 e 6. Somente o individuo Cdt10 teve todas as coletas feitas. A Tabela 7.17 apresenta
a combinacao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas
em negrito.

Tabela 7.17: Contagens de hemacias em individuos tratados
Hemaécias | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 4 750.000 | 460.000 | 380.000 | 220.000 | 524.000 | 600.000 | 510.000
Cdt 9 650.000 | 680.000 | 300.000 | 490.000 | 640.000 | 530.000 | 370.000
Cdt 10 510.000 | 700.000 | 670.000 | 580.000 | 670.000 | 310.000 | 430.000
Cdt 11 430.000 | 360.000 | 384.000 | 490.000 | 450.000 | 630.000 | 450.000
Cdt 29 690.000 | 580.000 | 440.000 | 610.000 | 320.000 | 528.000 | 480.000

Na Figura 7.6 sao apresentados os perfis médios dos nimeros de hemaécias.
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Figura 7.6: Perfis médios - Contagens de hemécias em individuos tratados
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Nas medidas da variavel leucécitos, ocorreram 5 valores ausentes, nas coletas 2, 3, 4, 5
e 6. Somente o individuo Cdt10 teve todas as coletas feitas. Nota-se que a variabilidade
das medidas entre individuos é maior nas coletas 1 e 7, nas quais nao houveram valores
ausentes. Os valores imputados pelo método de imputacao multipla nao estao fora do
intervalo de valores observados, como espera-se com esse método. A Tabela 7.18 apresenta
a combinacao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas
em negrito.

Tabela 7.18: Contagens de leucécitos em individuos tratados

Leucocitos | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 4 13.500 9.000 4.500 5.500 9.900 20.000 18.000
Cdt 9 20.000 15.000 6.500 6.500 14.000 16.500 11.500
Cdt 10 5.000 10.000 12.000 6.500 10.000 10.000 8.000
Cdt 11 11.500 3.000 5.300 8.000 8.500 13.000 30.000
Cdt 29 14.000 12.000 | 3.500 10.000 13.000 18.600 | 25.000

Na Figura 7.7 sao apresentados os perfis médios dos nimeros de leucécitos.
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Figura 7.7: Perfis médios - Contagens de leucécitos em individuos tratados
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Nas medidas da varidvel trombdcitos, ocorreram 5 valores ausentes, nas coletas 2, 3,
4,5 e 6. Somente o individuo Cdt10 teve todas as coletas feitas. A Tabela 7.19 apresenta
a combinacao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas
em negrito.

Tabela 7.19: Contagens de trombdcitos em individuos tratados

Trombécitos | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 4 7.500 9.000 4.000 3.000 6.800 11.500 8.000
Cdt 9 13.000 10.500 5.500 3.500 7.000 9.500 9.000
Cdt 10 2.000 8.000 11.000 7.000 6.500 8.500 3.000
Cdt 11 5.500 1.000 5.600 3.500 6.500 8.500 17.000
Cdt 29 6.500 9.000 5.000 3.500 7.000 9.300 15.000

Na Figura 7.8 sao apresentados os perfis médios dos niimeros de trombdcitos.
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Figura 7.8: Perfis médios - Contagens de trombécitos em individuos tratados
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Nas medidas da variavel hemoglobina, ocorreram apenas 2 valores ausentes, nas coletas
5 e 6. Os individuos Cdt9, Cdt10 e Cdtl1 tiveram todas as coletas feitas. A Tabela 7.20
apresenta a combinacdo dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos
apresentadas em negrito.

Tabela 7.20: Concentragoes de hemoglobina em individuos tratados

Hemoglobina | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 4 7,90 5,00 5,10 4,70 5,58 5,10 4,00
Cdt 9 6,90 6,10 5,20 4,40 4,50 5,40 4,70
Cdt 10 10,50 7,60 8,60 9,20 5,50 4,80 1,70
Cdt 11 7,20 5,70 6,80 5,00 6,20 2,90 3,90
Cdt 29 6,60 6,60 8,20 4,50 4,10 5,16 4,60

Na Figura 7.9 sao apresentados os perfis médios dos niveis de hemoglobina.
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Figura 7.9: Perfis médios - Concentracoes de hemoglobina em individuos tratados
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Nas medidas da variavel glicose, ocorreram 4 valores ausentes, nas coletas 3, 4 e
6. Somente o individuo Cdt10 teve todas as coletas feitas. A Tabela 7.21 apresenta a
combinagao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas

em negrito.
Tabela 7.21: Concentragoes de glicose em individuos tratados
Glicose | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 4 | 36,03 33,53 80,33 27,31 | 23,55 40,91 18,80
Cdt 9 26,56 31,24 51,45 26,01 25,51 46,32 40,39
Cdt 10 | 24,75 29,46 47,62 25,40 27,62 66,20 20,77
Cdt 11 | 31,51 48,24 55,69 29,42 45,83 46,26 16,67
Cdt 29 | 49,68 39,09 26,21 26,93 57,25 41,99 17,82

Na Figura 7.10 sao apresentados os perfis médios dos niveis de glicose.
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Figura 7.10: Perfis médios - Concentragoes de glicose em individuos tratados
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Nas medidas da variavel fosforo, ocorreram 4 valores ausentes, nas coletas 3, 4 e
6. Somente o individuo Cdt10 teve todas as coletas feitas. A Tabela 7.22 apresenta a
combinagao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas
em negrito.

Tabela 7.22: Concentragoes de fésforo em individuos tratados

Fésforo | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 4 3,30 2,90 2,64 2,19 2,35 3,46 2,98
Cdt 9 3,50 2,80 1,98 2,69 2,59 3,42 1,80
Cdt 10 | 3,00 1,50 2,09 2,07 2,07 3,10 2,10
Cdt 11 | 0,50 2,14 1,72 2,91 2,45 3,10 1,62
Cdt 29 | 1,10 1,74 1,28 1,85 2,45 3,10 3,31

Na Figura 7.11 sdao apresentados os perfis médios dos niveis de fésforo.
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Figura 7.11: Perfis médios - Concentracoes de fésforo em individuos tratados
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Nas medidas da variavel acido urico, ocorreram 4 valores ausentes, nas coletas 3, 4
e 6. Somente o individuo Cdt10 teve todas as coletas feitas.A Tabela 7.23 apresenta a
combinagao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas

em negrito.

Tabela 7.23: Concentragoes de acido trico (AU) em individuos tratados

Acido Urico | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 4 1,77 9,36 4,96 5,80 0,90 1,70 1,33
Cdt 9 2,07 4,67 2,76 5,71 1,06 2,04 2,87
Cdt 10 1,54 4,63 10,78 9,46 0,95 2,73 1,42
Cdt 11 2,79 2,52 4,31 0,10 0,89 4,38 2,75
Cdt 29 3,22 1,63 2,17 0,56 1,98 2,04 3,00

Na Figura 7.12 sdo apresentados os perfis médios dos niveis de acido trico (AU).
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Figura 7.12: Perfis médios - Concentragoes de acido trico (AU) em individuos tratados
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Nas medidas da variavel colesterol, ocorreram 5 valores ausentes, nas coletas 3, 4 e
6. Somente o individuo Cdt10 teve todas as coletas feitas. A Tabela 7.24 apresenta a
combinagao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas

em negrito.

Tabela 7.24: Concentragoes de colesterol em individuos tratados

Colesterol | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 4 126,67 | 131,82 | 145,81 | 143,74 | 201,22 | 280,19 | 114,30
Cdt 9 183,90 224,04 173,48 131,64 | 174,44 142,96 94,44
Cdt 10 130,43 122,57 127,02 178,02 286,19 255,35 198,76
Cdt 11 113,60 107,12 149,84 | 67,17 187,53 99,03 243,00
Cdt 29 93,07 15,76 122,25 117,50 325,01 237,84 | 99,18

Na Figura 7.13 sao apresentados os perfis médios dos niveis de colesterol.
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7.2.3 Perfis médios do Grupo 2 - Individuos nao tratados com
vermifugo

Nas medidas da variavel hemacias, ocorreram 5 valores ausentes, nas coletas 1, 4 e
7. Somente o individuo Cdt16 teve todas as coletas feitas. A Tabela 7.25 apresenta a
combinagao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas
em negrito

Tabela 7.25: Contagens de hemacias em individuos nao tratados
Hemaécias | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 2 440.000 | 390.000 | 470.000 | 546.000 | 550.000 | 570.000 | 380.000
Cdt 7 870.000 | 500.000 | 310.000 | 810.000 | 450.000 | 580.000 | 380.000
Cdt 16 550.000 | 490.000 | 540.000 | 570.000 | 590.000 | 460.000 | 440.000
Cdt 30 460.000 | 590.000 | 480.000 | 490.000 | 370.000 | 500.000 | 380.000
Cdt 32 416.000 | 650.000 | 880.000 | 630.000 | 440.000 | 510.000 | 416.000

Na Figura 7.14 sao apresentados os perfis médios dos niimeros de hemaécias.
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Figura 7.14: Perfis médios - Contagens de hemécias em individuos nao tratados
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Nas medidas da variavel leucécitos, ocorreram 3 valores ausentes, nas coletas 1 e 4.
Os individuos Cdt7 e Cdt16 tiveram todas as coletas feitas. A Tabela 7.26 apresenta a
combinagao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas
em negrito.

Tabela 7.26: Contagens de leucocitos em individuos nao tratados

Leucécitos | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6
Cdt 2 3.500 5.500 6.000 10.800 | 14.500 13.500
Cdt 7 5.500 3.000 4.000 9.000 9.500 12.500
Cdt 16 6.500 15.500 5.000 9.500 11.000 15.500
Cdt 30 5.900 5.000 13.000 12.500 9.500 11.000
Cdt 32 7.100 7.500 7.000 10.500 16.000 11.000

Na Figura 7.15 sdao apresentados os perfis médios dos nimeros de leucécitos.
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Figura 7.15: Perfis médios - Contagens de leucécitos em individuos nao tratados
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Nas medidas da varidvel trombdécitos, ocorreram 3 valores ausentes, nas coletas 1 e
4. Os individuos Cdt7 e Cdt16 tiveram todas as coletas feitas. A Tabela 7.27 apresenta
a combinacao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas
em negrito.

Tabela 7.27: Contagens de trombdcitos em individuos nao tratados

Trombécitos | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6
Cdt 2 6.500 6.000 3.500 4.700 13.000 12.000
Cdt 7 4.500 6.500 4.000 2.500 6.000 9.000
Cdt 16 3.500 7.500 5.500 6.000 4.500 12.000
Cdt 30 5.100 2.500 5.000 6.500 6.000 8.000
Cdt 32 4.100 5.500 4.000 5.000 6.000 6.000

Na Figura 7.16 sao apresentados os perfis médios dos nimeros de trombocitos.
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Figura 7.16: Perfis médios - Contagens de trombocitos em individuos nao tratados
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Nas medidas da variavel hemoglobina, ocorreram 3 valores ausentes, nas coletas 4 e
7. Os individuos Cdt7 e Cdt16 tiveram todas as coletas feitas. A Tabela 7.28 apresenta
a combinacao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas

em negrito.

Tabela 7.28: Concentragdes de hemoglobina em individuos nao tratados

Hemoglobina | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt2 5,7 6,3 7,2 5,04 6,4 4.9 4

Cdt7 12,5 5,3 7,1 5,2 44 4,7 3,9
Cdt16 8,4 5 5,7 4,3 4.6 2.4 2,9
Cdt30 6,1 10,1 5,5 5,4 3.4 5 3,52
Cdt32 11 10,9 75 7.4 4,4 3,7 3,54

Na Figura 7.17 sao apresentados os perfis médios dos niveis de hemoglobina.
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Nas medidas da variavel glicose, ocorreram 3 valores ausentes, nas coletas 3 e 7. Os

individuos Cdt2 e Cdtl6 tiveram todas as coletas feitas.

A Tabela 7.29 apresenta a

combinagao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas

em negrito.

Tabela 7.29: Concentragoes de glicose em individuos nao tratados

Glicose | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 2 17,89 64,89 22,98 22,33 91,30 47,72 28,10
Cdt 7 | 28,93 31,81 26,44 25,57 44,06 43,94 18,91
Cdt 16 | 28,54 55,11 18,52 20,04 45,22 39,46 9,14
Cdt 30 | 40,78 19,98 31,98 49,94 57,87 38,87 16,72
Cdt 32 | 42,61 21,33 40,73 94,13 54,97 37 22,47

Na Figura 7.18 sao apresentados os perfis médios dos niveis de glicose.
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Figura 7.18: Perfis médios - Concentragoes de glicose em individuos nao tratados
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Nas medidas da variavel fosforo, ocorreram 4 valores ausentes, nas coletas 2, 3 e 7.
Os individuos Cdt2 e Cdt16 tiveram todas as coletas feitas. A Tabela 7.30 apresenta a
combinagao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas
em negrito.

Tabela 7.30: Concentragoes de fésforo em individuos nao tratados
Fésforo | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 2 | 3,40 3,10 2,30 1,86 3,56 2 2,61
Cdt 7 3,70 2,60 1,86 1,93 1,93 2,60 1,76
Cdt 16 | 4,20 2,10 0,34 1,89 1,89 1,90 4,18
Cdt 30 | 1,85 1,90 1,96 2,39 2,39 4,16 2,92
Cdt 32 | 1,82 1,20 2,29 2,66 2,66 3,79 2,89

Na Figura 7.19 sao apresentados os perfis médios dos niveis de fésforo.
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Nas medidas da variavel acido trico, ocorreram 3 valores ausentes, nas coletas 3 e 7.
Os individuos Cdt2 e Cdt16 tiveram todas as coletas feitas. A Tabela 7.31 apresenta a
combinagao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas
em negrito.

Tabela 7.31: Concentragoes de acido trico (AU) em individuos nao tratados

AU Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 2 | 5,20 1,73 1,65 0,15 1,22 1,41 1,80
Cdt 7 | 1,66 3 3,30 0,18 1,69 1,69 2,40
Cdt 16 | 1,17 3,96 2,55 1,57 0,82 1,84 3,46
Cdt 30 | 3,66 3,42 1,85 3,25 2,73 1,81 2,25
Cdt 32 | 4,33 4,76 5,14 4,60 3,31 1,20 2,79

Na Figura 7.20 sao apresentados os perfis médios dos niveis de acido trico (AU).
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Figura 7.20: Perfis médios - Concentragoes de acido trico (AU) em individuos nao tratados
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Nas medidas da variavel colesterol, ocorreram 3 valores ausentes, nas coletas 3 e 7.
Os individuos Cdt2 e Cdt16 tiveram todas as coletas feitas.A Tabela 7.32 apresenta a
combinagao dos 5 conjuntos imputados sendo as médias desses conjuntos apresentadas
em negrito.

Tabela 7.32: Concentragoes de colesterol em individuos nao tratados

Colesterol | Coleta 1 | Coleta 2 | Coleta 3 | Coleta 4 | Coleta 5 | Coleta 6 | Coleta 7
Cdt 2 68,22 103,50 98,76 131,86 134,12 120,93 152,18
Cdt 7 161,99 164,65 128,65 | 207,87 329,67 172,85 208,07
Cdt 16 87,81 60,17 162,80 135,68 239,11 181,05 166,71
Cdt 30 97,89 106,31 127,02 235,92 94,29 64,32 166,26
Cdt 32 115,17 131,63 149,42 311,77 75,10 91 185,71

Na Figura 7.21 sao apresentados os perfis médios dos niveis de colesterol.
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Figura 7.21: Perfis médios - Concentragoes de colesterol em individuos nao tratados



8 Conclusoes

Neste trabalho foram apresentados os diversos métodos de imputacao de dados au-
sentes, desde os mais simples até o método de imputacao multipla. Foram aplicados os
métodos a trés conjuntos de dados. A primeira aplicacao foi inteiramente reproduzida
com todos os calculos refeitos no software R, baseando-se nos dados de qualidade do ar
de um exemplo do livro “Flexible Imputation of Missing Data”. FEsse exemplo mostra
os problemas quando se utiliza os métodos mais simples: ocorre a falsa diminuicao ou
aumento da variabilidade total, ha a imputacao de valores fora do suporte das variaveis,
h& vicios nos estimadores, entre outras desvantagens.

Na segunda aplicacao, sobre qualidade da agua do Rio Piracicaba, um conjunto de
dados completo foi utilizado para a comparagdao dos métodos de imputagao. Foram re-
tirados aleatoriamente alguns valores em cada varidavel e em seguida esses valores foram
imputados pelos diversos métodos. Um modelo de regressao foi ajustado para todos os
conjuntos de dados: o original (completo) e os imputados. Os resultados foram compara-
dos e verificou-se que o método de imputagao multipla foi o que forneceu resultados mais
proximos dos resultados com os dados originais (completos).

Para a terceira aplicacdao, com dados longitudinais sobre parametros hematologicos
e bioquimicos em serpentes, ocorreu somente a imputagao multipla sendo aplicada com
o algoritmo MICE. Os dados originais apresentavam varios valores ausentes tornando a
analise de perfis inviavel uma vez que o plano dos pesquisadores seria coletar dados de
apenas 20 serpentes, divididas em dois grupos, em 7 ocasioes. Na realidade, varios dados
foram perdidos. Percebe-se que ha variabilidade grande entre as medidas dos individuos,
e entre coletas considerando os dados originais. Apds a imputagao, com cinco conjuntos
de dados imputados, vemos que as médias dos valores imputados estao de acordo com os
intervalos de valores observados e nao ha aumento nem diminuicao da variabilidade dos
dados. Considerando os resultados das trés aplicacoes pode-se concluir que o método de
imputacgao multipla se mostrou eficaz e com boas propriedades, possibilitando a analise
estatistica posterior confidvel. Esse método é de simples implementacao no software R e
deve ser considerado quando a auséncia de dados nao pode ser desprezada.
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A.1 Dados de qualidade do ar

Tabela A.1: Dados de qualidade de ar

Obs. | %0z6énio | Rad. solar | Vento | Temp
1 41 190 7,4 67
2 36 118 8 72
3 12 149 12,6 74
4 18 313 11,5 62
5 NA NA 14,3 56
6 28 NA 14,9 66
7 23 299 8,6 65
8 19 99 13,8 59
9 8 19 20,1 61
10 NA 194 8,6 69
11 7 NA 6,9 74
12 16 256 9,7 69
13 11 290 9,2 66
14 14 274 10,9 68
15 18 65 13,2 58
16 14 334 11,5 64
17 34 307 12 66
18 6 78 18,4 57
19 30 322 11,5 68
20 11 44 9,7 62
21 1 8 9,7 59
22 11 320 16,6 73
23 4 25 9,7 61
24 32 92 12 61
25 NA 66 16,6 57
26 NA 266 14,9 58
27 NA NA 8 o7
28 23 13 12 67
29 45 252 14,9 81
30 115 223 5,7 79
31 37 279 7.4 76
32 NA 286 8,6 78
33 NA 287 9,7 74
34 NA 242 16,1 67
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Obs. | %0z6énio | Rad. solar | Vento | Temp
35 NA 186 9,2 84
36 NA 220 8,6 85
37 NA 264 14,3 79
38 29 127 9,7 82
39 NA 273 6,9 87
40 71 291 13,8 90
41 39 323 11,5 87
42 NA 259 10,9 93
43 NA 250 9,2 92
44 23 148 8 82
45 NA 332 13,8 80
46 NA 322 11,5 79
47 21 191 14,9 7
48 37 284 20,7 72
49 20 37 9,2 65
50 12 120 11,5 73
51 13 137 10,3 76
52 NA 150 6,3 7
53 NA 59 1,7 76
54 NA 91 4,6 76
55 NA 250 6,3 76
56 NA 135 8 75
57 NA 127 8 78
58 NA 47 10,3 73
59 NA 98 11,5 80
60 NA 31 14,9 7
61 NA 138 8 83
62 135 269 4.1 84
63 49 248 9,2 85
64 32 236 9,2 81
65 NA 101 10,9 84
66 64 175 4,6 83
67 40 314 10,9 83
68 7 276 5,1 88
69 97 267 6,3 92
70 97 272 5,7 92
71 85 175 7.4 89
72 NA 139 8,6 82
73 10 264 14,3 73
74 27 175 14,9 81
75 NA 291 14,9 91
76 7 48 14,3 80
7 48 260 6,9 81
78 35 274 10,3 82
79 61 285 6,3 84
80 79 187 5,1 87
81 63 220 11,5 85
82 16 7 6,9 74
83 NA 258 9,7 81
84 NA 295 11,5 82
85 80 294 8,6 86
86 108 223 8 85
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Obs. | %0z6énio | Rad. solar | Vento | Temp
87 20 81 8,6 82
88 52 82 12 86
89 82 213 7,4 88
90 50 275 7.4 86
91 64 253 7.4 83
92 59 254 9,2 81
93 39 83 6,9 81
94 9 24 13,8 81
95 16 7 7.4 82
96 78 NA 6,9 86
97 35 NA 7.4 85
98 66 NA 4,6 87
99 122 255 4 89
100 | 89 229 10,3 90
101 110 207 8 90
102 NA 222 8,6 92
103 | NA 137 11,5 86
104 | 44 192 11,5 86
105 28 273 11,5 82
106 | 65 157 9,7 80
107 | NA 64 11,5 79
108 22 71 10,3 77
109 59 51 6,3 79
110 23 115 7,4 76
111 31 244 10,9 78
112 44 190 10,3 78
113 21 259 15,5 77
114 |9 36 14,3 72
115 NA 255 12,6 75
116 | 45 212 9,7 79
117 168 238 3,4 81
118 73 215 8 86
119 | NA 153 5,7 88
120 76 203 9,7 97
121 118 225 2,3 94
122 84 237 6,3 96
123 | 85 188 6,3 94
124 | 96 167 6,9 91
125 78 197 5,1 92
126 73 183 2,8 93
127 | 91 189 4,6 93
128 | 47 95 7.4 87
129 | 32 92 15,5 84
130 20 252 10,9 80
131 23 220 10,3 78
132 21 230 10,9 75
133 24 259 9,7 73
134 | 44 236 14,9 81
135 21 259 15,5 76
136 28 238 6,3 7
137 |9 24 10,9 71
138 13 112 11,5 71
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Obs. | %0z6énio | Rad. solar | Vento | Temp
139 | 46 237 6,9 78
140 18 224 13,8 67
141 13 27 10,3 76
142 24 238 10,3 68
143 16 201 8 82
144 13 238 12,6 64
145 23 14 9,2 71
146 | 36 139 10,3 81
147 |7 49 10,3 69
148 14 20 16,6 63
149 | 30 193 6,9 70
150 | NA 145 13,2 7
151 14 191 14,3 75
152 18 131 8 76
153 20 223 11,5 68




