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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.



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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