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RESUMO

Este trabalho teve por objetivo avaliar e comparar a performance de métodos univariados, média e mediana,
algoritmo EM e algoritmo mice (Multivariate Imputation by Chained Equations) para imputacdo de dados
faltantes em uma série temporal de concentrages médias diarias de Material Particulado Inalavel (PMig)
monitorada no Bairro de Jardim Camburi, Vitoria, E.S., Brasil, compreendida entre 01 de janeiro de 2003 e 31
de dezembro de 2004. Em particular, nota-se que ambos procedimentos fornecem bons resultados para
porcentagem de 5% de dados faltantes. Para porcentagens maiores os melhores resultados foram obtidos
através do algoritmo EM (expectation-maximisation).

PALAVRAS-CHAVE: PMy, Dados faltantes, Séries temporais, Imputagédo de dados.

INTRODUGAO

Um problema frequente em séries temporais provenientes de monitoramentos da qualidade do ar é a presenga
de dados faltantes (missing data). Estes dados ocorrem, geralmente, pois 0s equipamentos de medi¢do das
concentragBes de contaminantes na atmosfera podem apresentar defeitos que impossibilitem seu
funcionamento por algum tempo, ocasionando perda de dados. A analise de dados, incluindo apenas as
observagdes disponiveis sem um tratamento estatistico para os dados faltantes, pode produzir estimativa falsa
da medida de efeito e subestimar sua precisdo (JUNGER, 2008).

Entre as metodologias para o tratamento de dados faltantes em séries temporais estdo os métodos de imputacao
usados em trabalhos que envolvem séries de concentracdo de material particulado inalavel (PMao), dentre
estes, Junninen et al. (2004), que avaliaram dois contextos (univariada e multivariada) e Plaia e Bandi (2006)
propuseram uma metodologia de imputacdo de dados faltantes denominada de Site-Depen-Dente (SDEM). Os
procedimentos de imputagdo de dados faltantes consistem em preencher os valores em falta e analisar o
conjunto de dados resultantes usando métodos convencionais. Alguns procedimentos de imputacdo sdo
simples e implementados na maioria dos aplicativos estatisticos. A principal desvantagem dos métodos de
imputacdo é que, em sua maioria, a imprecisdo devida a imputacdo nao é contemplada na andlise, portanto, a
variancia dos estimadores é subestimada (JUNGER, 2008).

Desta forma, o objetivo deste trabalho foi avaliar e comparar a performace de métodos para imputacdo de
dados faltantes em séries temporais de concentragdes medias didrias de PMyo observadas na Regido da Grande
Vitdria, ES, Brasil.
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MATERIAIS E METODOS

Esse trabalho foi realizado na Regido da Grande Vitéria (RGV), constituida pelos municipios de Vitéria, Vila
Velha, Cariacica, Serra e Viana, Espirito Santo. A regido sofre com diversos tipos de problemas ambientais,
dentre os quais est & deterioragdo da qualidade do ar, devido as emissdes atmosféricas por industrias e pela
frota veicular.

A RGV possui uma Rede Automatica de Monitoramento da Qualidade do Ar (RAMQAR) inaugurada em
julho de 2000, de propriedade do Instituto Estadual de Meio Ambiente e Recursos Hidricos (IEMA). A
referida rede é distribuida em oito estagdes localizadas nos municipios que compdem a RGV, da seguinte
forma: o municipio Serra com duas estagdes localizadas nas regides de Laranjeiras e Carapina; 0 municipio
Vitéria com trés estagdes localizadas nas regides de Jardim Camburi, Enseada do Sua e Centro de Vitoria. O
municipio de Vila Velha apresenta duas estagdes localizadas nas regides do lbes e Centro de Vila Velha e o
municipio de Cariacica com uma estacdo em Cariacica. A localizagdo espacial das esta¢cdes de monitoramento
da RAMQAR estd ilustrada na Figura 1.
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Figura 1: Localizagdo espacial das estacfes de monitoramento da qualidade do ar da RGV.
Fonte: Google Earth (2015).

A RAMQAR monitora os seguintes poluentes: Particulas Totais em Suspensdo (PTS); Particulas Inalaveis
(PM10); Ozénio (03); Oxido de Nitrogénio (NOx); Mondxido de Carbono (CO) e Hidrocarbonetos (HC). E
ainda, realiza-se o monitoramento dos seguintes pardmetros meteorolégicos: Dire¢cdo dos ventos (DV);
Velocidade dos ventos (VV); Precipitagdo pluviométrica (PP); Umidade relativa do ar (UR); Temperatura (T);
Pressdo atmosférica (P) e Radiacdo solar (1).

Foram consideradas 731 observac¢fes compreendidas entre 01 de janeiro de 2003 e 31 de dezembro de 2004,
de médias diarias das concentragdes de material particulado (PM1o), medidas em pg.m~3 na estacdo de Jardim
Camburi, Vitéria-ES. Todas as analises estatisticas e simulacdes foram realizadas no software R 2.15.1
(software livre) e seus pacotes “mtsdi”, e “mice”.

Imputagdo por constantes

Os métodos de imputacdo por constantes sdo 0s mais comuns dentre 0os métodos de imputagéo Unica (1U), o
principio deste método é imputar um valor para cada dado faltante da base de dados e, entéo, analisa-la como
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se ndo houvesse dados faltantes (MCKNIGHT et al., 2007). Os métodos de imputacéo por constantes sdo 0s
mais comuns dentre os métodos de IU. De forma geral, esses métodos substituem todos os valores faltantes de
uma variavel por um Unico valor, uma constante. A seguir, serdo apresentados os dois métodos de U
utilizados neste trabalho, média e mediana.

Devido a sua facilidade de implementacgéo a imputacdo da média se torna um método muito comum e bastante
utilizado (MYRTVEIT et al., 2001). Nesta técnica, a média dos valores de um atributo que contém dados
faltantes é usada para preencher os seus espacos com dados faltantes (FARHANGFAR et al., 2004). Mas, na
maioria dos casos este método ndo é eficaz para o tratamento, pois os valores extremos ficam sub-
representados, o que implica na perda de variabilidade, ou seja, a variancia das varidveis com dados faltantes é
subestimada (MCKNIGHT et al., 2007).

Outro método de IU é a mediana, a imputacdo da mediana € bem parecida com a imputacdo da média e
apresenta as mesmas vantagens e desvantagens. Porém, segundo Veroneze (2011) este método é uma
alternativa melhor para varidveis que nao sdo normalmente distribuidas, pois a mediana representa melhor a
tendéncia central de uma distribui¢do que possui grandes desvios da distribuicdo normal.

Imputacdo via algoritmo EM

O nome Expectatin Maximization (EM) vem de seus dois principais passos: Esperanca e Maximizagdo. A
formalizacdo deste método foi proposta por Dempster et al., (1977). Segundo Little e Rubin (1989) o
algoritmo EM é um método geral para obter estimativas de méxima verossimilhan¢a em bases de dados
incompletos. Como estas estimativas podem ser dificeis de obter para bases de dados complexas, € necessario
um procedimento para reduzir esta dificuldade, que é o objetivo do algoritmo EM (MACKNIGHT et al.,
2007).

Neste trabalho utilizou o algoritmo EM proposto por Junger (2008), na qual vez uso da plataforma msdti
(multivariante time-series data imputation) do R, que foi implementada pelo autor.

Imputacéo via algoritmo mice

O mice (Multivariate Imputation by Chained Equations) é um algoritmo de imputacdo multipla proposto por
Van Buuren et al. (2006) em que o preenchimento dos dados faltantes é feito de forma iterativa considerando
as densidades condicionais dos dados.

Para avaliar os métodos em termos de qualidade da imputagdo em 100 replicacdes de um padrdo escolhido ao
acaso foram utilizados os indicadores de performance propostos por Junnien et al., (2004). A saber:
Coeficiente de correlacao de Person (r), raiz do erro quadratico médio (REQM), erro absoluto médio (EAM), o
viés (BIAS) e o indice de concordancia de Willmot (dy).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para melhor compreensdo da variavel estudada a Tabela 1 apresenta algumas medidas descritivas da série.
Verifica-se que a média diaria de PMyo € de, aproximadamente, 27 ug.m~3, sendo que a maior concentragdo

foi de 67,8 ug.m=3 e amenor foi 7 ug.m=3.

Tabela 1: Estatisticas descritivas da série de concentracédo das médias diarias PMo.
Média Desvio Min Max Mediana
Série PMyqo 27.593 7.816 7.083 67.830 27.333

Com a série temporal fez a analise dos métodos de imputacdo com as seguintes porcentagens de dados
faltantes 5%, 20%, 30% e 40%. O trabalho de Greenlad e Rothman (1998) indica que, para uma pequena
porcentagem de dados faltantes e um grande nimero de observac@es, a analise de dados completos produz
bons resultados. Desta forma, a porcentagem de 5% de dados faltantes foi incluida como referéncia. A
porcentagem de 40%, por outro lado, serve para avaliar os métodos de imputacdo sob condi¢des extremas de
informacdo perdida. A Tabela 2 apresenta os resultados para os indicacdes de performance para as
porcentagens de dados faltantes estudadas.
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Tabela 2: Performance dos métodos de imputagdo estudados para as quatro porcentagens de dados

faltantes.
Porcentagem Indicadores Métodos de imputacéo
Média Mediana EM Mice
REQM 0.6412 0.6390 0.6382 0.6776
EAM 0.4993 0.4975 0.4905 0.5246
5% BIAS -0.0182 -0.0164 -0.0022 0.0086
r 0.9989 0.9990 0.9984 0.9983
d2 0.9812 0.9813 0.9828 0.9582
REQM 1.2535 1.2495 1.2583 1.3077
EAM 0.9966 0.9931 0.9814 1.0325
10% BIAS -0.0690 -0.0573 -0.0389 -0.0353
r 0.9961 0.9962 0.9935 0.9944
dz 0.9602 0.9604 0.9631 0.9162
REQM 2.3241 2.3171 2.3216 2.3617
EAM 1.8718 1.8649 1.8441 1.8804
20% BIAS -0.1300 -0.0952 -0.0809 -0.0469
r 0.9874 0.9875 0.9752 0.9834
dz 0.9139 0.9141 0.9220 0.8354
REQM 4.0647 4.0532 4.0776 4.1359
EAM 3.3128 3.3009 3.2677 3.3750
40% BIAS -0.2297 -0.1421 -0.2583 -0.1674
r 0.9566 0.9569 0.8934 0.9411
dz 0.8028 0.8021 0.8298 0.6941

De acordo com os resultados (Tabela 2), observa-se um gradiente de crescimento nos indicadores em funcéao
do aumento da parcentagem de dados faltantes. Através da Tabela 2 nota-se que ambos os métodos
forneceram bons resultados para a porcentagem de 5% de dados faltantes. Os métodos de imputacdo pela
média e mediana consiste em substituir o valor faltante por uma constante, logo estes métodos apresentam
uma Ineficiéncia quando aplicados aos dados com uma porcentagem maior que 5% de dados faltantes. O
método de imputacdo pelo algoritmo EM, apresentou bom desempenho com valores baixos de RMSE e MAE
e valores altos para o coeficiente de correlacéo e para o indice de concordancia para porcentagens superiores a
5%. O mesmo observou-se para o algoritmo mice, porém, de forma geral, o desempenho deste método é
inferior ao do algoritmo EM. Desta forma, pode-se concluir que o método baseado no algoritmo EM é o mais
adequado, entre os testados neste trabalho, para imputacdo de dados faltantes em séries temporais de
concentragdes de PMy,.

O anterior é corroborado também nas Figuras 1 e 2, onde é apresentada a série temporal de dados observados
de PMyo e imputados usando o algoritmo EM para as porcentagens de 5% (Figura 1) e 40% (Figura 2) de
dados faltantes simulados.
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Figura 1: Série temporal de PM1o (em preto) e imputada (em vermelho) para a porcentagem de 5% de
dados faltantes.
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Figura 2: Série temporal de PM1o (em preto) e imputada (em vermelho) para a porcentagem de 40% de
dados faltantes.

CONCLUSAO

Devido a facilidade de implementacéo, a imputacdo pela média se torna um método muito comum e bastante
utilizado. Mas, os resultados evidenciam que este método néo é eficaz para o tratamento de dados faltantes
para porcentagens superiores a 5%, pois os valores extremos ficam sub-representados, o que implica na perda
de variabilidade, ou seja, a variancia das varidveis com dados faltantes é subestimada.

Outro método testado foi a mediana, a imputacdo pela mediana é bem parecida com a imputacédo pela média e
apresenta as mesmas vantagens e desvantagens. Porém, este método é uma alternativa melhor para variaveis
que ndo sdo normalmente distribuidas, pois a mediana representa melhor a tendéncia central de uma
distribuicdo que possui grandes desvios da distribuicdo normal. Os outros dois métodos de imputacdo testados
no trabalho foram os algoritmos mice e EM, ambos implementados em pacotes do software R. De acordo com
0s resultados apresentados, o algoritmo EM foi o que apresentou os melhores resultados para imputacdo de
dados faltantes em séries temporais de concentra¢fes de PMo.
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