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» RESUMO: Dados longitudinais tem grande relevancia em anélises para avaliar diversos
fatores. Por vezes, hd também o problema de auséncia de dados coletados em algum
momento durante o estudo, o que leva a necessidade de, ou desconsidera-los, trabalhando
assim com uma amostra de menor tamanho, ou utilizar técnicas adequadas para estimar
tais dados ausentes. No presente estudo, com base em dados sobre a qualidade da
agua nos rios Jaguari e Atibaia, sdo apresentados resultados de imputagao multipla de
dados para dados nao normais, através da “Imputagao Multipla Livre de Distribuicao”
e, posteriormente, resultados para a andlise dos dados através de técnicas de Bootstrap
em blocos. Por fim, sdo apresentados os resultados préticos obtidos através da andlise
realizada, a fim de identificar resumidamente a situacdo de ambos os rios ao longo dos
15 anos de estudo.
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agua.
1 Introducgao

Em diversas situagoes dados sao coletados ao longo do tempo. Havendo, em
geral, dependéncia entre dados longitudinais, a andlise destes exige certos cuidados.
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Existem diversas técnicas, cada uma com suas limitagOes e suposicoes necessarias
para a adequacao da técnica de andlise a ser utilizada. Uma das técnicas existentes
é a de Bootstrap em blocos, cujos diferentes desdobramentos resultam em métodos
de utilizagao da mesma com algumas variagoes.

Um possivel problema na coleta longitudinal de dados é o da auséncia de
alguns valores. Em um estudo longitudinal ao longo de varios anos, com observagoes
mensais, nem sempre em todos os meses ha coleta de todas as varidveis de interesse.
Para resolver este problema, pode-se optar pela exclusao dos meses nos quais ha
parcial ou completa auséncia de dados. Outra abordagem possivel é a da Imputagao
de Dados.

No presente artigo, visa-se avaliar o desempenho do método denominado
“Imputagao Multipla Livre de Distribuicdo” (BERGAMO, 2007, BERGAMO et
al., 2008) para dados coletados mensalmente nos rios Jaguari e Atibaia, ao longo de
quinze anos, os quais apresentam alguns problemas de auséncia de dados ao longo
do periodo, além de ter problemas de normalidade nas varidveis a serem imputadas.

Além disso, ap0s realizada a imputacao, pretende-se avaliar o desempenho
de dois diferentes métodos de aplicacao do Bootstrap em blocos, a saber, a do
Bootstrap em blocos méveis (KUNSCH, 1989) e a do Bootstrap Estacionério
(POLITIS ¢ ROMANO, 1994), avaliando seu desempenho e também obtendo
resultados de suas aplicacoes.

Para a obtencao de resultados praticos, analisou-se o Indice de Qualidade da
Agua (IQA) (COMPANHIA AMBIENTAL DO ESTADO DE SAO PAULO, 2013)
nos dois rios. A imputagao foi realizada com base nos subindices que compoem
o IQA, levando-se em conta os dados para cada um dos rios analisados a cada
imputacao. Os meses para os quais nao houve coleta de nenhuma varidvel que
compde o IQA néo foram utilizados no estudo, uma vez que a imputacio para os
mesmos nao teve bons resultados.

2 Objetivos

e Avaliar o desempenho da técnica de “Imputagao Multipla Livre de
Distribuigao” na imputacao dos dados do estudo;

e Avaliar o desempenho do Bootstrap em blocos méveis e do Bootstrap
estaciondrio na andlise dos dados;

e Obter informacoes sobre a qualidade da agua dos rios Jaguari e Atibaia ao
longo dos tultimos 15 anos.
3 Referencial tedrico

3.1 OIQA

O IQA ¢ utilizado desde 1975 pela Companhia Ambiental do Estado de Sao
Paulo (CETESB), conforme pode ser consultado em COMPANHIA AMBIENTAL
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DO ESTADO DE SAO PAULO (2013). As informagbes obtidas por meio
desse indice sao utilizadas para o gerenciamento das vinte e duas Unidades de
Gerenciamento dos Recursos Hidricos do Estado de Sdo Paulo.

Para andlises mais pormenorizadas é indispensavel o estudo individual das
varidveis, porém para uma visualizagao do panorama geral das bacias os indices,
que combinam diferentes medidas em um tinico valor, sdo medidas relevantes. Além
disso, a facilidade de comunicagao com o puiblico é maior através de indices como o
IQA.

Originalmente, o IQA foi desenvolvido para dguas americanas (BROWN et
al., 1970), sendo adaptado para dguas brasileiras pela COMPANHIA AMBIENTAL
DO ESTADO DE SAO PAULO (2013), com algumas mudangas principalmente nos
pesos atribuidos a cada subindice. As curvas utilizadas para obter-se os subindices
componentes do IQA a partir dos valores brutos dos parametros equivalentes estao
disponibilizadas em COMPANHIA AMBIENTAL DO ESTADO DE SAO PAULO
(2013), bem como os pesos de cada subindice. Genericamente, a equagdo utilizada
¢ a mesma, seguindo a Equagao (1).

n
1QA =[] a", (1)
i=1
na qual IQA é um valor entre 0 e 100; w; é o peso relativo do i-ésimo parametro,
sendo que >, w; = 1; ¢; é o valor do subindice relativo ao i-ésimo parametro,
vindo da curva para aquela variavel; n refere-se ao nimero de varidveis que entram
no célculo do IQA (nove).
A classificagdo das dguas, para o estado de Sdo Paulo, é apresentada na
Tabela 1.

Tabela 1 - Classificagao da Qualidade da Agua IQA-CETESB

Categoria  Resultado
Otima 79 < IQA < 100

Boa 51 < IQA <79
Regular 36 < IQA <51
Ruim 19 < IQA < 36

Péssima 0<IQA <19

Fonte: Companhia Ambiental do Estado de Sdo Paulo (2013).

3.2 Imputacao de dados

Muitas vezes, em bancos de dados reais, hd auséncia em informacoes de
determinadas observagoes, também chamadas de dados ausentes ou faltantes, que
podem afetar negativamente a analise estatistica a ser realizada. Tal situac¢ao ocorre
no caso dos dados do presente estudo.
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A imputagdo de dados é uma técnica que permite a substituicdo de dados
faltantes por seus valores estimados, a partir das unidades observadas de um
conjunto de dados. O objetivo do uso da imputacao é estimar os valores ausentes,
trazendo assim mais informagoes para a andlise posterior dos dados.

Existe na literatura alguns padroes e mecanismos para os dados ausentes,
definidos por Rubin (1976). Através desses padroes é possivel se ter uma base de
qual dos métodos existentes de imputagao de dados é mais propicio a ser utilizado
em cada caso.

Os padroes de dados ausentes dizem respeito & maneira com que as unidades
ausentes se distribuem dentro de um conjunto de dados, porém, nao explicam o
motivo de os dados estarem ausentes. Os mecanismos de dados ausentes buscam
descrever possiveis relagoes entre as varidveis que foram medidas e a distribuigao
de probabilidades dos dados faltantes, visando desta maneira informar a causa da
auséncia, embora nao oferegam de fato uma explicagao causal (ENDERS, 2006).

Entre as possiveis técnicas utilizadas para a imputacao, existem as de
Imputacao Simples e as de Imputacao Multipla. Na imputacao simples, cada
valor para os dados ausentes é estimado uma unica vez. Rubin (1976) faz uma
critica a utilizagao de tais métodos de imputacao simples, uma vez que 0s mesmos
apresentam aumento no viés das estimativas.

A utilizacado de métodos de imputacdo multipla vem como uma solugao
plausivel para esse problema no viés das estimativas presente na imputagao simples.
Na imputacao miltipla é estimado um conjunto de valores razodveis para o valor
a ser imputado e a partir dele utilizada uma metodologia a fim de verificar o valor
mais provavel para aquele dado ausente. Com isso, a variabilidade é introduzida e os
resultados sdo mais confidveis que aqueles obtidos pela imputagao simples (JELICIC
et al., 2009).

3.2.1 Imputagao miultipla livre de distribuigao

Em diversos métodos de imputacao miltipla, sao feitas suposigoes sobre a
distribuicao de probabilidade dos dados. Para casos nos quais tais suposigoes nao
podem ser feitas, foi desenvolvido um método com estimativas precisas dos valores
ausentes foi desenvolvido (BERGAMO, 2007; BERGAMO et al., 2008).

Este método, baseado em ideias de decomposicao em valores singulares
(GOOD, 1969), as quais anteriormente ja haviam sido utilizadas para a realizacao de
imputacdo simples (KRZANOWSKI, 1988), realiza algumas alteragbes no método
de imputacao simples, permitindo a realizacdo nao mais de apenas uma, mas
sim de M estimativas para o valor ausente, adicionando-se assim a presenca de
variabilidade nas imputagoes.

Segundo Rubin (1987) e Schafer e Graham (2002), um ndmero M entre 3
e 5 imputagoes ja é o suficiente para expressar a variabilidade existente entre as
imputacoes.
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3.3 Bootstrap em blocos

As técnicas de reamostragem consistem em, tomando uma amostra mestra
de dados, realizar sucessivas reamostras com base nessa amostra original. O
Bootstrap (EFRON, 1979), uma das técnicas de reamostragem existentes, é uma
boa alternativa para a realizacdo de andlises que, em sua forma tradicional, exigem
que diversas suposigoes de modelo sejam satisfeitas - o que muitas vezes nao ocorre
na pratica. Por meio de realizagbes de reamostras, podem ser obtidas estatisticas
de interesse, tanto pontuais quanto intervalares.

A ideia bésica do Bootstrap consiste em, através dos dados disponiveis na
amostra, reproduzir o mecanismo probabilistico que os gerou. Para casos com
a distribuicao de probabilidade desconhecida, é possivel substitui-la por uma
distribuicao empirica que possa aproxima-la, utilizando assim o Bootstrap nao
paramétrico. No Bootstrap nao paramétrico, a partir da amostra original, sao
realizadas B reamostras, com reposicao, de mesmo tamanho da amostra original.

O nimero B de reamostras para a realizagdo das andlises estatisticas depende
do intuito do estudo. Efron e Tibshirani (1993) indicam que B = 200 d& resultados
bastante bons para a estimativa da variancia. Relativamente a construgao de
intervalos de confianga bootstrap o nimero de reamostras deve ser maior, devendo
ser realizadas cerca de B = 1000 réplicas.

Ainda ha a possibilidade do calculo de medidas de precisao do Bootstrap, bem
como o viés e a varidncia entre as médias (0% "), conforme nas Equacdes (2) e (3).

Tt Zf;l 6

1 B
~2 K x(1) _ pw\2
b ——B_lig(e 67)%. (3)

na qual (F),) é a média estimada obtida por meio da amostra mestre original, 6*(%)
é a média da amostra gerada na realizacdo do Bootstrap e #* é a média das médias
Bootstrap apos B realizacoes.

Para casos nos quais ha dependéncia entre os dados, mesmo o Bootstrap
comum apresenta inadequacoes, uma vez que uma de suas Unicas suposicoes é a
de que os dados sao independentes e identicamente distribuidos. Para casos assim,
existe a alternativa do uso do Bootstrap em blocos, o qual tem grande valia em
casos de andlises de séries temporais e de cluster (POLITIS, 2003; CAMERON et
al., 2008). Se a dependéncia for neglicenciada, podem ocorrer erros (SINGH, 1981).

Inicialmente esse método foi proposto para séries temporais estaciondrias,
mas existem trabalhos que mostram que até mesmo para séries que fogem um
pouco da estacionariedade mas se aproximam dela, os resultados sao bastante bons
(SYNOWIECKI, 2007).

Para a realizacao do Bootstrap em blocos, parte-se da mesma ideia de
reamostragem do Bootstrap, porém, agora baseando-se em reamostragens de blocos
de dados de tamanho [, ao invés de utilizarem-se os dados individualmente. Um
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algoritmo genérico para melhor entendimento da légica de tal método é o seguinte
(POLITIS e WHITE, 2004):

1. Tome a amostra original X7, X5,..., Xy e a “envolva” em sequéncias, isto é,
defina novas séries de dados Y; compostas por elementos de X;

2. Tome 1ig,141,..., i.i.d. de uma distribuicao uniforme no conjunto 1,2,..., N.
Esses sao os pontos iniciais de cada bloco.

3. Tome lg,ly, ..., i.i.d. de alguma distribuicao Fj(.) que dependa do pardmetro
[. Esses sao os tamanhos dos blocos, que podem tanto ser considerados fixos
como dependentes de uma distribuicao de probabilidade.

4. Construa uma série pseudo-aleatéria de Bootstrap Y*, Y5, ..., reamostrando
ao invés das unidades X; os blocos Y; construidos a partir de tais unidades.

5. Por fim, basta se focar nos N primeiros pontos de cada série Bootstrap e
construir a média aritmética Bootstrap (Y = N1 Zf\]:l Y*). A estimativa

A P e e e Y
da varidncia assintética da média aritmética é dada por Var*( \/%)

6. Com isso tem-se as estimativas para a média e a varidncia da média ao longo
da realizagao das reamostragens Bootstrap e pode-se utilizd-las da mesma
maneira que no Bootstrap usual para obter estimativas.

Entre as diferentes técnicas que se apropriam da ideia do Bootstrap em blocos
estao a do Bootstrap em blocos méveis (KUNSCH, 1989) e do Bootstrap estacionério
(POLITIS e ROMANO, 1994).

A proposta de Kiinsch (1989) segue exatamente a formulagdo do Bootstrap
em blocos, considerando-se sobreposicao dos mesmos, com reamostragem com
reposi¢ao. Para tal, o tamanho dos blocos é fixado, os blocos sao montados de
acordo com tal tamanho, havendo sobreposicao, ou seja, o primeiro bloco parte do
individuo 1, enquanto o segundo parte do individuo 2 e nao do individuo seguinte ao
término do primeiro bloco. Tais blocos sao reamostrados, com reposicao, seguindo
a ideia do algoritmo exposto.

Ja o Bootstrap estaciondrio apresenta algumas diferencas apenas quanto ao
tamanho dos blocos. O tamanho de cada bloco, agora, nao é considerado fixo.
Para sua utilizacao considera-se varidaveis aleatorias L;, ¢ = 1,2,... como sendo o
tamanho de cada bloco.

A definicao de tais varidveis ocorre de maneira pela qual elas sejam i.i.d. e
possuam uma distribuigdo geométrica de probabilidade. Assim, a probabilidade do
evento {L; =m} é (1 — p)™ Ip, param =1,2,....

A probabilidade p é obtida a partir de um tamanho esperado pré-estipulado
para os blocos. Sabendo que na distribui¢ao geométrica, como definida no paragrafo
anterior, tem-se que E(L) = 1/p isso implica que uma vez estipulado o valor
esperado para o tamanho (L) do bloco, basta tomar p = 1/E(L). O restante
do algoritmo segue a mesma légica dos demais métodos de Bootstrap em blocos e
pode ser visto em detalhes em Politis e Romano (1994).
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Uma etapa importante é a da definigao do tamanho e do ntimero de blocos a
serem utilizados. Na literatura existem diferentes sugestoes referentes a escolha do
nimero de blocos utilizados. Hall e Horowitz (1996) utilizam 5 blocos para uma
amostra de tamanho 50 e 10 para uma de tamanho 100. Inoue e Shintani (2003)
selecionam o tamanho dos blocos por meio de procedimentos automaticos, bem
como Politis e White (2004) o fazem para o Bootstrap em blocos estaciondrio e¢ o
circular de blocos méveis. Em Patton, Politis e White (2009) sao corrigidos alguns
problemas de Politis ¢ White (2004) e os métodos sdo aprimorados.

Os procedimentos automaticos propostos em Politis e White (2004) e Patton et
al. (2009) baseiam-se na estrutura de dependéncia dos dados, na varidncia bootstrap
e em seu erro quadréatico médio. Por meio de diversas manipulagoes algébricas os
autores chegam a uma forma de otimizar o procedimento da escolha do tamanho
dos blocos, minimizando esse erro quadratico médio, sempre levando também em
conta a estrutura da dependéncia temporal.

H&4 nesses artigos toda a base tedrica para a formulacao dessa escolha
automadtica, simulagoes para teste de seu desempenho e também um cédigo da
programacao para sua implementacao, a qual estd disponivel também no software
estatistico R (R CORE TEAM, 2015).

4 Metodologia

4.1 Os dados do estudo

Os dados utilizados no presente estudo sdo provenientes dos rios Jaguari (na
coordenada 22°42°00.0”N 47°08°06.6”L) e Atibaia (22°44'25.3"N 47°071°35.2”L).

A andlise foi realizada com base nos valores do Indice de Qualidade da Agua
(IQA). As varidveis que compdem o IQA foram coletadas ao longo dos meses entre
2000 e 2014 e as amostras foram analisadas quanto aos parametros quimicos, fisicos
e bioldgicos segundo Standard Methods (CLESCERI et al., 1998), no laboratério
de Ensino e Pesquisa de Toxicidade de adgua do Departamento de Bioquimica e
Microbiologia, Instituto de Biociéncias, Campus de Rio Claro/SP/BR.

Verifica-se a proporcao de auséncia de cada varidvel em meses nos quais as
outras foram observadas e também a proporgao de auséncias multivariadas, a qual
ocorre nos meses sem coleta da dgua. Para as auséncias multivariadas, ambos os
rios possuem o mesmo numero de nao observagoes, sendo que dos 180 meses do
periodo, ha nao coleta em 46 meses, resultando assim em uma proporcao de cerca
de 25.55% de auséncia para esse padrao. Essa situacio vale para todos os pontos
do estudo.

Quanto a auséncias por nao haver analise de determinada varidvel, ocorridas
nos demais 134 meses, houveram situagoes diferentes nos pontos selecionados para
o estudo, conforme apresentado na Tabela 2.
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Tabela 2 - Proporcao de Auséncias para os Pontos

Variavel Proporgao Rio Jaguari Proporcao Rio Atibaia

E. coli 0.00% 1.49%
pH 0.00% 1.49%
Nt 2.23% 3.73%
Pt 13.43% 11.19%

Turbidez 15.67% 17.16%
O.D. 2.23% 4.48%
DBO 0.00% 1.49%

S. Totais 2.23% 3.73%

4.2 Imputacao de dados

No presente estudo, uma vez que os dados nao apresentam normalidade, as
imputacoes foram realizadas através da técnica de Imputagao Multipla Livre de
Distribui¢ao (BERGAMO, 2007; BERGAMO et al., 2008), utilizando-se o software
SAS (SAS, 2011), com base no cédigo presente em Bergamo (2007). Foram
imputados os valores para os meses nos quais houve coleta de dgua mas nao houve
a andlise de alguma varidvel especifica, o que impossibilitaria o cdlculo do IQA,
caso nao fosse realizada a imputagao ou utilizado algum método de célculo que
desconsidere aquela varidvel. Adotou-se a realizacao de 5 imputagoes.

A entrada de dados foi feita através de uma matriz do tipo:

Yir Y12 Y13 Y4 Y15 Y6 Yir Y18

Y21 Y22 Y23 Y24 Y25 Y26 Y21 Y28

Y=| . . . . . . . . (4)
Ynl Yn2 Yn3 Ynda Yn5 Yn6 Yn7 Yn8

Com y;; representando a observagao da varidvel j, em um ponto especifico, na
data i. Ou seja, as colunas possuem as diferentes varidveis que compoem o IQA em
um mesmo rio, sendo as linhas os meses consecutivos.

Para a entrada de dados, seria possivel tanto considerar os valores brutos de
cada varidavel, imputar os valores ausentes, e com base neles calcular o subindice g;
referente a tal valor, quanto calcular primeiramente os subindices ¢; das varidveis
analisadas, com base nos valores brutos, e entrar com os mesmos na matriz de
dados, tendo-se assim a imputacao direta de subindices para as variaveis ausentes,
e nao mais dos valores brutos das mesmas.

No presente estudo, cada casela da matriz de entrada de dados correspondeu
ao subindice ¢; do rio em questao, em determinado més, uma vez que, ao entrar-se
com os dados brutos de cada varidvel, houve grandes diferengas na escala, que
trouxeram problemas & imputacdo. Assim, sdo imputados diretamente os valores
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dos subindices ¢; que compoem o IQA, bastando substitui-los na férmula do indice,
apds a imputagao, para assim calcular o valor de IQA para aquele més. Com tais
valores de IQA obtidos, é possivel realizar analises quanto & qualidade da imputagao
com base no IQA e também outras andalises estatisticas praticas, referentes a situacao
dos rios no periodo de estudo.

Para meses nos quais nao ha coleta de agua, torna-se inviavel a imputagao
por meio desse método, uma vez que, para todos os meses nos quais isso ocorre, 0s
valores imputados seriam exatamente os mesmos, nao levando em conta nenhuma
informacao especifica daquele periodo na imputagao.

4.2.1 Avaliagao da qualidade de imputagao

Antes de realizar a aplicagio da técnica de imputacdo para os dados ausentes,
foi realizado um estudo a fim de verificar a qualidade dos dados estimados pela
imputacao, em detrimento de outra maneira possivel de se obter os resultados.

Com isso, baseando-se nos meses para os quais ha os dados completos, em
uma matriz na qual hd os dados dos subindices que compdem o IQA, foram
retirados aleatoriamente algumas observagoes, seguindo-se o mesmo padrao de
auséncia existente na matriz a ser posteriormente imputada. Desta forma, pode-se
inferir sobre as diferencas entre os valores obtidos pela imputacao e os presentes na
matriz original. Esse procedimento é semelhante ao realizado em outras andlises
da qualidade da imputacao, bem como os presentes no préprio estudo de Bergamo
(2007) e também em Arciniegas-Alarcén et al. (2014), entre outros.

Para a avaliagao da qualidade de imputacao, foram utilizados trés estatisticas,
a NRMSE (CHING et al., 2010), 0 Toee (BERGAMO, 2007) e o coeficiente de
correlagao de Spearman (SPEARMAN, 1904).

Tais estatisticas podem ser definidas como:

\/média(aimp — Aorig)? 5)
dp(aorig) ’

na qual a;;,, ¢ o vetor contendo os valores preditos, a,.;; ¢ o vetor contendo os
valores originais e dp representa o desvio padrao. Quanto menor o valor de NRMSE;,
melhor a qualidade da imputagao.

A T,.. pode ser calculada para casos nos quais hd ajustes de imputacgao
miltipla, tendo o seguinte procedimento:

NRMSE =

Yoy Vi) = VOI)?

accy = 6
l M1 ’ (6)
sendo que M é o nuimero de vezes que o processo de imputagao é repetido, VO é o
valor original retirado da posicao l = 1,2, ..., na, na qual na representa o ntimero de

valores retirados correspondentes & linha ¢ e coluna j (4; j) dos dados e ¥;; representa
o valor imputado pelo método proposto.

Para obter uma medida geral da acuracia podemos tomar uma média de acc;.
Assim temos:
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St ace

na

Tace = (7>

A T,.. possui dois componentes, sendo que o primeiro avalia a variancia entre
as imputagoes e o segundo representa o viés quadratico médio, assim:

Toce = Ve +VQM, (8)
em que:
na M o 7 \2
1 21 Yooy = Y0)
Toce parte 1 = Vg = — m=
parte 77 na P M-1 )
e

1 s MY, - VO,)?
Thee parte 2=VQM = — Y == L= 72U
parte V@ o ; V1

; (10)

com Y) sendo a média das M imputagoes realizadas e as demais varidveis tendo a
mesma interpretacao das equagoes anteriores. Quanto menor o valor de ambas as
partes e, consequentemente, de Ty.. melhor o ajuste.

E enfim, o coeficiente de correlagdo de Spearman:

_,_ 6¥d
P= n(n? —1) (11)

na qual d;=x; — y; indica a diferenga entre os postos dos pares z;,y; das variaveis
em estudo. Quanto maior o valor da correlacao, melhor a qualidade da imputagao.

A imputacao foi realizada baseando-se nos valores de ¢; que compoem o IQA.
Tais valores foram inseridos na matriz por ponto de coleta, ou seja, houve imputagao
de duas matrizes, uma para o rio Jaguari e outra para o rio Atibaia. As linhas da
matriz utilizada para a imputacao referem-se as diferentes datas de coleta para
aquele rio e as colunas aos subindices g;.

A fim de realizar a comparacao do resultado de IQA obtido com a imputagao
multipla e o obtido por outro método, foi utilizado um método bastante intuitivo
de céalculo do IQA quando da auséncia de alguma varidvel que o compoe.

Para tanto, utilizou-se apenas as varidveis observadas para calcular o IQA,
recalculando os pesos de cada um dos subindices ¢; no céalculo final do Indice de
Qualidade da Agua. Nessa abordagem, caso a variavel ausente tenha um valor
de peso w; = z, com sua auséncia a soma dos demais pesos (S_;) resultaria em
S_; =1 — 2. Assim, a fim de que, por meio de uma padronizacdo, essa soma
resulte em um e a proporcao de pesos de cada subindice seja mantida, podemos
tomar os pesos padronizados (wp;) das demais varidveis ¢’ como sendo da forma
wpy = wy /(1—x), sendo w;r o peso original para aquele subindice. Essa abordagem
é uma das que surgem mais naturalmente como possivel solugao do problema.
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4.3 Bootstrap em blocos

No presente artigo foram realizadas anélises por meio do Bootstrap em blocos
méveis (KUNSCH, 1989) e do Bootstrap estacionério (POLITIS e ROMANO, 1994).
O desempenho de ambas as técnicas de aplicagao da metodologia de Bootstrap em
blocos foi comparado, bem como foram obtidos resultados, através dos mesmos,
para analises praticas, referentes a situacao dos rios no periodo estudado.

Quanto ao tamanho dos blocos, utilizou-se os valores obtidos por meio dos
métodos de selecao automatica. Para o Bootstrap em blocos méveis foram utilizados
os tamanhos obtidos para o Bootstrap circular (POLITIS e ROMANO, 1992), uma
vez que ambos apresentam grande semelhanca metodoldgica.

Para a analise da qualidade da dgua, com base nesses dados, foi utilizado o
valor do Indice de Qualidade da Agua (IQA) em cada um dos rios, sendo os valores
de IQA os componentes da amostra utilizada.

5 Resultados

5.1 Imputacao de dados

Para a avaliagao dos resultados de IQA imputados, obtidos imputando-se os
valores dos subindices ¢; por meio do método de Bergamo (2007), foi realizada a
comparacao com os resultados de IQA imputados obtidos pela alteracao dos pesos.
Para tal, foram utilizadas as estatisticas de avaliacdo da qualidade da imputacao
trazidas na metodologia. Os resultados de imputacao de IQA, e sua comparagao
com os originais, foram obtidos por simulagCes, retirando-se aleatoriamente dos
dados coletados a proporcao de auséncia existente na amostra total. Com isso, é
possivel verificar o desempenho dos métodos de imputacgao.

Para o T,.. ha nos resultados a divisdo em duas partes, sendo a primeira a
referente a diferencas entre imputacoes e a segunda a referente aos erros a cada
imputacao em relagao ao valor original. Para essa segunda parte é possivel obter
um valor mesmo para métodos de imputacao simples, a fim de comparacao, ao se
considerar todas as imputagoes como iguais.

O método analisado, de Imputagao Multipla Livre de Distribuicao consta nas
tabelas como Bergamo e o da alteragdo dos pesos como Pesos. As Tabelas 3 e 4
apresentam os resultados para a qualidade da imputacao.

Tabela 3 - Estatisticas para os diferentes métodos - IQA Rio Jaguari

Estatistica Bergamo Pesos
NRMSE 0.190 0.192
SPEARMAN 0.983 0.977
Toce 2 (VQM) 5.066 5.147

Nota-se que 0 método de Bergamo (2007), quanto ao IQA, apresenta resultados
bastante interessantes. O método dos pesos nao é de todo ruim, apresentando um
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Tabela 4 - Estatisticas para os diferentes métodos - IQA Rio Atibaia

Estatistica Bergamo  Pesos
NRMSE 0.323 0.440
SPEARMAN 0.936 0.905

Tuce 2 (VQM) 4.333 40.953

bom valor para a correlagao de Spearman, principalmente, porém, o método de
Bergamo apresenta valores maiores de correlagao e, além disso, tem menor NRMSE
e parte 2 do Ty (VQM), principalmente no que se refere ao rio Atibaia.

E interessante notar, também, que a variabilidade entre as imputacdes é
bastante baixa. Como foram imputados os subindices, é interessante checar tal
variabilidade na imputagao dos mesmos. Para o Jaguari, enquanto a parte 2 do
Toce, considerando-se os subindices foi de 618.32, a parte 1 (da variabilidade interna
das imputagoes), foi de apenas 1.27. Para o Atibaia a parte 1 do T, foi de apenas
0.83, com a parte 2 tendo o valor 368.38. Isso evidencia a baixa variabilidade
existente entre as imputacoes realizadas, o que serd visivel quanto ao IQA quando
forem apresentados os resultados do Bootstrap, que sao bastante similares entre as
imputagoes.

Vale ressaltar que, para o rio Jaguari, ao analisar os resultados de imputagao
dos subindices em si, sem levar em conta o cdlculo do IQA, a correlagdao de
Spearman nao foi tao alta (0.332), sendo que, caso o intuito do estudo fosse analisar
os subindices de maneira pormenorizada, poderia haver questionamentos quanto
a qualidade de imputacao para tal finalidade. No rio Atibaia mesmo para os
subindices hé alta correlagao (0.827). Para a andlise do IQA o método mostra-se
adequado para ambos os rios.

Ainda é interessante dizer que, caso sejam utilizadas as varidveis brutas,
antes da aplicagdo na curva dos subindices ¢;, o método de Bergamo (2007) nao
apresenta bons resultados. Nesse caso existe grande diferenga nas escalas, e isso
acaba influenciando fortemente, de maneira negativa, na qualidade das estimativas
obtidas.

5.2 Bootstrap em blocos

Passando para a analise da qualidade do ajuste pelo Bootstrap em blocos,
foram analisadas estatisticas como o viés e o erro padrao obtido pelas B = 1000
reamostras para cada técnica. Antes da realizacdo de tal andlise foi verificada
a t-estacionariedade dos dados, obtendo-se a rejeicdo de raiz unitdria, a 5% de
significancia, pelo teste de Philipps-Perron (PHILLIPS e PERRON, 1988), para
Lag=4.

O tamanho dos blocos utilizados foram determinados por meio dos métodos de
selecao automatica presentes na funcao “b.star”, do software R, presente no pacote
“np”. O tamanho dos blocos para cada uma das imputacoes foi de 19, para ambos
os rios, no Bootstrap em blocos. Os valores esperados para o tamanho dos blocos
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no Bootstrap estacionario sao de 12 para o rio Jaguari e de 8 para o rio Atibaia.

Nas Tabelas 5-9 sao apresentados os resultados para cada ponto de acordo com
cada técnica utilizada. A letra “B” na frente de uma estatistica indica o resultado da
andlise feita com o uso do Bootstrap em blocos méveis e a letra “E” pelo Bootstrap
estaciondrio.

Tabela 5 - Bootstrap para a Matriz Imputada - Primeira imputagao

Rio MédiaB MédiaE Erro PadraoB Erro PadraoE VicioB  VicioE
Jaguari 55.194 54.403 2.415 2.266 0.849 0.057
Atibaia  45.773 45.573 1.127 1.063 0.231 0.031

Tabela 6 - Bootstrap para a Matriz Imputada - Segunda imputacao

Rio MédiaB MédiaE Erro PadraoB Erro PadraoE VicioB VicioE
Jaguari 55.218 54.434 2.411 2.260 0.841 0.058
Atibaia  45.764 45.563 1.132 1.068 0.232 0.031

Tabela 7 - Bootstrap para a Matriz Imputada - Terceira imputagao

Rio MédiaB MédiaE Erro PadraoB Erro PadraoE VicioB VicioE
Jaguari 55.216 54.433 2.410 2.259 0.841 0.058
Atibaia 45.765 45.563 1.133 1.068 0.233 0.031

Tabela 8 - Bootstrap para a Matriz Imputada - Quarta imputacao

Rio MédiaB MédiaE Erro PadraoB Erro PadraoE VicioB VicioE
Jaguari 1 55.216 54.433 2.410 2.260 0.841 0.058
Atibaia 45.765 45.563 1.133 1.068 0.232 0.031
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Tabela 9 - Bootstrap para a Matriz Imputada - Quinta imputagao

Rio MédiaB MédiaE Erro PadraoB Erro PadraoE VicioB  VicioE
Jaguari  55.217 54.434 2.410 2.260 0.841 0.058
Atibaia  45.765 45.563 1.133 1.068 0.232 0.031

Nota-se que os resultados obtidos pelo Bootstrap estacionirio tem valores
bastante inferiores de vicio, principalmente no que diz respeito ao rio Jaguari.
Descritivamente, observa-se que nao ha muita diferencga no erro padrao para ambos
os métodos. Os resultados para cada uma das imputagoes sao bastante similares,
com diferengas muito leves.

Antes de prosseguir para a andlise préatica dos dados, é interessante verificar
a simetria nos dados para cada rio, a fim de ter nocao sobre a plausibilidade da
construcao usual do intervalo de confianca, por meio dos quantis. Também é
interessante verificar se hd muitos outliers nas médias das reamostras calculadas, a
fim de verificar algum possivel problema nos dados para a utilizacao dessa técnica.
Uma vez que os resultados sao bastante parecidos para cada imputagao, a fim
de tornar as analises mais concisas, serao apresentados os graficos apenas para a
terceira imputacao, nas Figuras 1 e 2.
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Figura 1 - Boxplots e Histogramas do Bootstrap em blocos moveis para a terceira
imputacao.
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Figura 2 - Boxplots e Histogramas do Bootstrap estacionario para a terceira
imputacao.

Nota-se que nao ha muitos outliers entre as B = 1000 médias obtidas, bem
como nao ha evidéncias de problemas mais sérios de assimetria, para nenhum dos
dois métodos. Assim, foram prosseguidas as analises para verificar a situacao
dos rios no periodo estudado. A seguir, também foram utilizadas as técnicas de
Bootstrap em blocos para o vetor de contrastes entre os rios, a fim de verificar se o
intervalo de confianga entre os mesmos nao possui o valor 0, a 5% de significancia,
o que indicaria diferenca significativa entre os IQAs desses rios.

Os resultados quanto as estatisticas para comparacao dos métodos Bootstrap
sao bastante semelhantes aos obtidos pelos vetores dos rios de maneira separada,
sendo novamente o Bootstrap estaciondrio o que obtém os menores vicios e com
valores de erro padrao bastante similares. O tamanho dos blocos para o vetor de
contrastes foi de 18 para o Bootstrap em blocos moveis e o tamanho esperado para
o Bootstrap estacionario foi de 10.

Ainda é interessante salientar que ao dividir o banco de dados em periodos de
tempo menores, como, por exemplo, cinco anos, os resultados do teste de Philipps-
Perron indicam nao haver t-estacionariedade e, além disso, a assimetria das médias
Bootstrap passa a ser grande. A fim de exemplificar a existéncia de maior assimetria,
as Figuras 3 e 4 apresentam os resultados para a terceira imputacao, levando em
conta apenas o periodo de 2005 a 2009.
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Tal situagao da indicios de que a utilizagao do Bootstrap em blocos para
periodos de tempo menores, ao menos no caso desse estudo, nao é a mais adequada.
Vale ainda ressaltar que dividindo os periodos dessa maneira ha alguns que tem
poucas observagoes, e com isso, o tamanho dos blocos fica mais préximo ao tamanho
de toda a amostra.

5.3 Analises praticas

Primeiramente, antes da realizagao das andlises para todo o periodo, é
interessante ao menos observar como os dados se portam ao longo dos anos. A
Figura 5 d4 um panorama de tal comportamento, levando em conta cada uma das
imputagoes.
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Figura 5 - IQA para cada imputagao por ponto.

Os espacos em branco referem-se aqueles meses nos quais nao houve coleta de
agua. Nota-se, descritivamente, que o IQA, em ambos os rios, teve alguma melhoria
hé alguns anos atrds, porém, voltou a cair nos tultimos anos, tendo atualmente
resultados nao superiores aos do inicio do estudo. Nao ha também tendéncia a
comportamentos muito tipicos levando-se em conta, por exemplo, os espagos de
tempo de 12 em 12 meses.

Realizando a andlise dos dados, com todo o periodo sendo levado em conta,
obtém-se os seguintes intervalos quantilicos de confianca (quantil 0,025 e quantil
0,975):
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- Rio Jaguari - Blocos méveis: (50,851 ; 59,703) Estacionario: (50,272 ; 58,959)
- Rio Atibaia - Blocos méveis: (43,564 ; 47,897) Estaciondrio: (43,491 ; 47,563).

Pode-se notar que, para o Rio Jaguari, o intervalo de confianca apresenta
algumas leves diferencas entre as técnicas, porém, no que diz respeito a categoria
de acordo com a tabela da CETESB, ambas as técnicas contém, em sua maior parte,
valores que classificam a qualidade da dgua como boa. Vale ressaltar que o limite
inferior dos intervalos encontra-se ja um pouco abaixo da passagem para a categoria
cuja classificacao é regular.

Quanto ao Rio Atibaia, mais uma vez ambos os métodos tem algumas
diferencas numéricas mas resultados similares quanto a categoria no qual tais valores
se encaixam. Dessa vez a classificacao da dgua estd na categoria regular, tendo
alguma distancia ainda razoavelmente grande de chegar préxima a categoria ruim.

Para o contraste obtém-se o seguinte intervalo de confianga, também a 5% de
significancia:

- Jaguari-Atibaia - Blocos méveis: (6,251 ; 13,017)
- Estaciondrio: (5,783 ; 12,363)

Esses intervalos evidenciam que de fato existe diferenca significativa entre a
qualidade da dgua dos rios Jaguari e Atibaia, uma vez que o 0 nao esta contido.
O rio Atibaia, o qual recebe maior influéncia de despejos de residuos da atividade
antropica, apresenta IQA consideravelmente menor que o obtido para o rio Jaguari.

Conclusoes

O método da “Imputagdo Multipla Livre de Distribuicdo” mostrou-se
adequado para realizar a estimativa dos subindices ausentes, tendo-se como intuito
final a andlise do IQA. Para a andlise pormenorizada dos valores de subindices,
levando em conta o rio Jaguari, principalmente, tal método nao seria completamente
adequado.

A Tmputagado Multipla Livre de Distribuigao, inicialmente proposta para casos
de estudo de gendtipos em diferentes ambientes, funciona bem para o caso em
que utilizam-se os subindices ¢; na matriz de imputacao, os quais possuem escalas
similares. Porém, vale ressaltar que, ao ser testado tal método de imputagao com
as varigveis brutas de cada parametro que compoe o IQA (antes de utilizar-se os
mesmos para obter os subindices ¢;), cada uma em sua escala original, as quais
apresentam grandes diferencas entre si, os resultados nao foram bons.

O Bootstrap estacionario obteve melhores resultados se comparado ao
Bootstrap em blocos méveis, principalmente no tocante ao viés. Quanto a conclusao
da andlise obtida por ambos os métodos, elas foram bastante similares.

Quanto as limitacoes do Bootstrap em blocos, vale ressaltar que ele tem que ser
realizado com os dados como se fossem sequenciais. O fato de haverem meses sem
observagoes nao impede o uso dessa técnica, que permite que em seus blocos sejam
usados meses saltados, como se fossem sequenciais, para a finalidade de obtengao de
estimativas pontuais e intervalares da média. Porém, a consideragao de tais saltos
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poderia ser interessante para o desenvolvimento de uma técnica mais aprimorada
para circunstancias como essa.

Além disso, para utilizar os métodos de Bootstrap em blocos em dados mensais
como os desse estudo, é necessario haver um numero consideravelmente grande de
anos. Dependendo do intuito do pesquisador, pode ser interessante a andlise em
menores periodos de tempo, a qual o Bootstrap em blocos pode apresentar algumas
dificuldades.

Ja no referente a conclusao pratica, a qualidade da dgua no rio Atibaia para
os tltimos 15 anos é consideravelmente preocupante. O rio Jaguari encontra-se em
situacao um pouco melhor, mas também tem um resultado aquém daquele que seria
o ideal.
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m ABSTRACT: Longitudinal data have a huge relevance to evaluate several factors.
Sometimes, there is also a problem of non collected data at some moment during
the study, which leads to the necessity of, or desconsidering them, or using suitable
techniques to estimate missing data. In this study, results based on data about the
water quality of rivers Jaguari and Atibaia, results of multiple imputation for non normal
data, through the “Distribution-free multiple imputation” and posteriorly results for
data analysis using blocks Bootstrap techniques are presented. Lastly, practical results
obtained through the analysis are shown, aiming to briefly identify the situation of both
rivers along the 15 years of study.
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