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RESUMO

Os dados ausentes sdo comuns nas avaliagoes educacionais. Por isso,
o uso de métodos adequados torna-se fundamental para reduzir o
impacto da perda de informagdo. O objetivo deste estudo é comparar
o0 desempenho de quatro métodos de tratamentos de dados ausentes
(imputagdo pela média, listwise deletion, mdxima verossimilhanca
e imputagdo multipla), tendo como base o uso de modelos de regressdo
aplicados aos dados da avalia¢do educacional realizada no estado do
Ceard. Foram utilizadas informagoes de 7.000 estudantes, simulando-
-se diversos cendrios de acordo com o percentual e o tipo de auséncia.
A imputacdo pela média apresentou o pior desempenho em todos
os cendrios simulados e os demais métodos mostraram resultados
semelhantes entre si. Verificou-se ainda que o uso de varidveis
auxiliares na estimagdo por mdxima verossimilhanca e imputacdo
miultipla reduziu o viés das estimativas de pardmetros importantes
do modelo quando a auséncia simulada ndo é ao acaso.

PALAVRAS-CHAVE TRATAMENTO DE DADOS AUSENTES « AVALIACAO
DA EDUCACAO « DESEMPENHO ACADEMICO « SIMULACAO.
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DATOS AUSENTES EN EVALUACIONES EDUCACIONALES:
COMPARACION DE METODOS DE TRATAMIENTO

RESUMEN

Los datos ausentes son comunes en las evaluaciones educacionales. Por ello el uso
de métodos adecuados se hace fundamental para reducir el impacto de la pérdida
de informacion. El objetivo de este estudio es comparar el desempefio de cuatro
métodos de tratamientos de datos ausentes (imputacion por el promedio, listwise
deletion, mdxima verosimilitud e imputacion multiple), en base al uso de modelos de
regresion aplicados a los datos de la evaluacion educacional realizada en el estado
de Ceard. Se utilizaron informaciones de 7.000 estudiantes, simulando diversos
escenarios de acuerdo al porcentual y al tipo de ausencia. La imputacion por el
promedio presento el peor desemperio en todos los escenarios simulados y los demds
métodos mostraron resultados similares entre ellos. También se verifico que el uso
de variables auxiliares en la estimacion por mdxima verosimilitud e imputacion
multiple redujo el sesgo de las estimaciones de pardmetros importantes del modelo
cuando la ausencia simulada no se debe a la casualidad.

PALABRAS CLAVE TRATAMIENTO DE DATOS AUSENTES  EVALUACION DE LA
EDUCACION « DESEMPENO ACADEMICO * SIMULACION.

MISSING DATA IN EDUCATIONAL ASSESSMENT:
A COMPARISON OF DATA TREATMENT METHODS

ABSTRACT

Missing data are common in educational assessments. Using the appropriate methods
has, therefore, become essential to reduce the impact of the loss of information. The
present study aims to compare the performance of four methods for dealing with
missing data (mean imputation, listwise deletion, maximum likelihood and multiple
imputation), all based on regression models applied to the educational assessment
of data collected in the State of Ceard. Information about 7,000 students was used,
simulating various scenarios according to the percentage and the type of the missing
data. The mean imputation method showed the worst performance in all simulated
scenarios and the other methods showed similar results among themselves. Moreover,
the use of auxiliary variables in the estimation by maximum likelihood and multiple
imputation proved to reduce the bias of estimates of some important parameters of
the model, when the simulated missing data is not random.

KEYWORDS TREATMENT OF MISSING DATA + EDUCATION ASSESSMENT -
ACADEMIC PERFORMANCE ¢ SIMULATION.
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INTRODUGCAO

Apesar de a literatura estatistica jd abordar o tratamento de
dados ausentes hd décadas, o assunto ainda é um enigma na
pesquisa social aplicada. Muitos pesquisadores nao utilizam
as técnicas adequadas por falta de familiaridade e, em geral,
empregam métodos simples de eliminacdo ou substituicao,
que na maioria das situacoes ndo sdo apropriados (COX et al.,
2014; MCKNIGHT et al., 2007; PEUGH; ENDERS, 2004). Trata-
-se, sem duvida, de um assunto delicado, pois a auséncia da
informacao pode ser causada por diversos fatores, apresen-
tar diferentes padroes e distorcer os resultados da pesquisa,
uma vez que a maioria das técnicas estatisticas foi desenvol-
vida para dados completos.

A preocupacdo com o tratamento de dados ausentes
na pesquisa social pode ser observada em algumas revisoes
de literatura. Peugh e Enders (2004) revisaram estudos pu-
blicados nas dreas de educacdo e psicologia aplicada com o
objetivo de inventariar como os pesquisadores dessas dreas
reportavam a auséncia de informacdo e os procedimentos
usados nas andlises. Os autores verificaram que a presenca
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e o tratamento de dados ausentes eram raramente reporta-
dos. Na maioria dos casos, os valores ausentes tinham que
ser identificados pela comparacdo do tamanho da amostra
e o numero de graus de liberdade nas diversas andlises rea-
lizadas. Além disso, em quase todos os trabalhos em que foi
identificada a presenca de valores ausentes, foram utilizados
métodos tradicionais de eliminacdo ou substituicdo. Segun-
do os autores, entre 1999 e 2003, aumentou o numero de
estudos em que os valores ausentes foram reportados, en-
tretanto, técnicas mais sofisticadas baseadas na estimacido
por mdxima verossimilhanca ou imputacdo multipla foram
pouco utilizadas.

Resultados semelhantes foram encontrados por Rousseau
et al. (2012), que apresentam uma revisdo rigorosa de artigos
publicados no British Educational Research Journal, no periodo
de 2003 a 2007. Dos 68 estudos selecionados, mais de um
terco ndo indicava qualquer informacdo sobre dados ausen-
tes. Na metade dos trabalhos em que a presenca de valores
ausentes foi reportada, o tratamento adotado ndo estava ex-
plicito e, entre os que mencionaram o tratamento, a maioria
utilizou métodos de eliminacdo de observacoes.

Discutindo também quais seriam os motivos que levam a
tamanha variacdo nos relatos dos estudos analisados, Rousseau
et al. (2012) acreditam que muitos pesquisadores ndo mencio-
nam os valores ausentes por ignorar a natureza desses dados,
como eles influenciam os resultados, quais métodos estdo dis-
poniveis para andlise e como reportd-los. Os autores afirmam
ainda que ndo existe na drea de educacdo um procedimen-
to que possa ser usado pelos pesquisadores — como aconte-
ce na psicologia com os manuais da APA (American Psychology
Association) — e que a literatura estatistica relacionada ao tema
é muito técnica para esse publico. Eles ressaltam também que
os pesquisadores ndo mencionam a existéncia de valores au-
sentes, ou reportam resumidamente, em funcdo do aumento
na complexidade das interpretacdes e dos efeitos negativos
nos resultados gerados pela falta de parte da informacao.

No Brasil, considerando os estudos em avaliacdao educa-
cional, verifica-se também que poucos pesquisadores men-
cionam a presenca de valores ausentes nos dados analisados.
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Pode-se destacar o estudo de Oliveira, Belluzzo e Pazello
(2013), que indicam a retirada das observacoes com dados
faltantes e admitem que esse procedimento pode compro-
meter os resultados observados. Em Xerxenevsky (2012), as
observacoes incompletas também sdo excluidas, mas nesse
caso a autora afirma que isso ndo impactaria nos resultados,
em funcdo do tipo de dado ausente. Em alguns trabalhos
foram utilizadas varidveis indicadoras no ajuste dos mode-
los como uma forma de reduzir o impacto das informacdes
ausentes (MACEDO, 2004; RODRIGUES; RIOS-NETO; PINTO,
2011; SOARES; ALVES, 2003).

O presente estudo visa a contribuir para o melhor enten-
dimento do impacto dos valores ausentes nos resultados de
avaliacOes educacionais. Para isso, além de discutir conceitos
relacionados e apresentar alguns métodos de tratamento e
andlise de dados com informacodes faltantes, o artigo pro-
cura comparar o desempenho de diferentes procedimentos
de andlise em diferentes situacoes, tendo como base dados
reais oriundos de uma avaliacdo educacional de larga escala
realizada no Brasil. Espera-se que este trabalho seja ttil para
o melhor entendimento do problema, mesmo para leitores
que ndo estdo familiarizados com andlise de dados e concei-
tos estatisticos.

TIPOS DE DADOS AUSENTES

Algumas classificacoes relacionadas a dados ausentes sdo en-
contradas na literatura. Por exemplo, McKnight et al. (2007)
utilizam uma classificacdo de auséncia de acordo com a fon-
te: casos ausentes, varidveis ausentes ou ocasioes ausentes.
Os casos ausentes acontecem quando o participante ndo
fornece qualquer informacdo, o que ocorre com a auséncia
do individuo selecionado no momento da coleta de dados.
Varidveis ausentes sdo observadas quando o participante
ndo fornece parte da informacdo requerida, por exemplo,
quando ele ndo responde um ou mais itens do questiondrio.
Ocasides ausentes sdo comuns em estudos longitudinais e
ocorrem quando o participante ndo estd presente em todos
os momentos de coleta de dados.
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Os dados ausentes podem também ser classificados de
acordo com o padrdo de ndo resposta (SCHAFER; GRAHAM,
2002). No padrdo univariado apenas uma varidvel apresenta
valores ausentes. Por exemplo, em um modelo de regressao, a
auséncia ocorre somente na varidvel dependente (Figura 1a).
O padrdo monétono é geralmente observado em estudos lon-
gitudinais em decorréncia do abandono de participantes ao
longo das avaliagoes (Figura 1b). Nesse caso, supondo-se que
Y seja a caracteristica acompanhada ao longo do tempo, os
individuos com valor ausente em Y, também apresentarao
valores ausentes em Y, Y, e assim por diante, para qual-
quer t. Por fim, como mostrado na Figura 1c, no padrao ar-
bitrdrio os valores ausentes podem ocorrer em uma ou mais
varidveis para qualquer observacao.

FIGURA 1 - Padrdes de ndo resposta: (a) univariado, (b) mondétono

e (¢) arbitrario
(a) () (©

Fonte: Adaptado de Schafer e Graham (2002).

X1 X2 X3 Xk Y Yi

Entre as diversas classificacoes encontradas na litera-
tura, aquela proposta por Rubin (1976, 1987) é a mais im-
portante. Segundo o autor, os valores ausentes sdao gerados
por trés mecanismos distintos que relacionam a propensao
de auséncia aos dados observados: valores ausentes com-
pletamente ao acaso (MCAR, do inglés Missing Completely at
Random); ausentes ao acaso (MAR, Missing at Random); e ausen-
tes ndo ao acaso (MNAR, Missing not at Random).

Os dados sao classificados como ausentes completamen-
te ao acaso (MCAR) quando a ocorréncia ndo estd relacionada
a qualquer varidvel observada no estudo ou a prépria varia-
vel que apresenta os valores faltantes. Dessa forma, o meca-
nismo gerador desses dados ndo estd relacionado a qualquer
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caracteristica observada; dai a denominacdo de ocorréncia
completamente ao acaso. Esse tipo de auséncia poderia ser
interpretado como a retirada de uma amostra aleatdria de
observacoes do banco de dados completo. Por exemplo, va-
lores faltantes na proficiéncia em leitura em uma avaliacdo
educacional podem ser consequéncia de eventos diversos,
como adoecimento do estudante.

Os dados faltantes sdo classificados como MAR quando a
ocorréncia estd relacionada aos valores observados de outras
varidveis, mas independe do valor da varidvel em questdo. Por
exemplo, pode-se supor que alunos com baixa renda familiar
apresentam maiores taxas de auséncia nas provas, no entanto,
para uma determinada faixa de renda familiar, ndo é observa-
da qualquer relacdo entre a auséncia e o desempenho (PEUGH;
ENDERS, 2004). Nesse caso, o nome dado ao mecanismo pode
gerar duvida (COLLINS; SCHAFER; KAM, 2001; GRAHAM,
2009), uma vez que a auséncia de dados ndo é de fato ao acaso.
Pode-se, entdo, interpretar da seguinte forma: a taxa de valores
ausentes estd relacionada a renda, mas, quando controlada a
faixa de renda, a auséncia passa a ser aleatéria (a incidéncia
é aleatodria depois do controle de uma varidvel observada). Na
pratica ndo é possivel confirmar se a ocorréncia de valores au-
sentes estd apenas relacionada com as outras varidveis e nao
com os valores da prépria varidvel, pois ndo se conhecem os
valores faltantes. No exemplo, entre os individuos de baixa
renda, ndo é possivel verificar se os valores ausentes sdo dos
alunos com menor proficiéncia (ENDERS, 2010).

Por fim, os dados faltantes sdo identificados como MNAR
quando a ocorréncia estd relacionada aos valores da prépria
varidvel analisada. Esses dados sdo mais dificeis de serem
identificados, jd que a ocorréncia estd relacionada a valores
ndo observados. Na avaliacdo educacional, esse fato pode ser
exemplificado pela maior taxa de valores faltantes em tes-
tes de proficiéncia entre os alunos com menor desempenho
(mesmo depois de controladas outras varidveis).

A classificacdo proposta por Rubin estd diretamente re-
lacionada ao impacto da auséncia de informacdo e a esco-
lha da abordagem mais apropriada para andlise dos dados.
Os que menos influenciam as andlises e os resultados sdo os
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dados ausentes do tipo MCAR, uma vez que a amostra de va-
lores completos pode ser vista como representativa da popu-
lacdo. Quando os dados faltantes sdo do tipo MAR, a auséncia
pode ser considerada ignordvel, pois se faz necessdria a mo-
delagem adicional do mecanismo de auséncia de dados no
processo de estimacdo. Por fim, os dados MNAR também sao
chamados de ndo ignordveis, dado que o mecanismo gerador
de auséncia deve ser modelado para que sejam obtidas boas
estimativas dos parametros de interesse (ALLISON, 2002).

METODOS DE TRATAMENTO E ANALISE DE DADOS
INCOMPLETOS

Nesta secdo, sdo apresentados métodos tradicionais baseados
na eliminacao e substituicdo de valores, além de dois procedi-
mentos mais sofisticados baseados em métodos de estimacao.

METODOS DE ELIMINAGCAO E IMPUTACAO SIMPLES

De acordo com as revisoes de literatura mencionadas ante-
riormente, os procedimentos baseados na eliminagdo de obser-
vagoes sao utilizados na maior parte dos estudos em que os
dados ausentes sdo identificados (CHEEMA, 2014; PEUGH;
ENDERS, 2004; ROUSSEAU et al., 2012). Acredita-se também
que muitos pesquisadores acabam utilizando esses métodos
inconscientemente, por ser o procedimento padrdo dos pa-
cotes estatisticos (ROUSSEAU et al.,, 2012). Os procedimentos
baseados na eliminacdo de observacoes sao listwise deletion (ou
complete-case analysis) e pairwise deletion (available case analysis).

LISTWISE DELETION
Neste procedimento, todos 0s casos com um ou mais valores
ausentes nas varidveis observadas sdao retirados; logo, con-
sideram-se apenas as observacoes completas. Como conse-
quéncia, o poder dos testes estatisticos se reduz com a perda
de informacdo e pode gerar estimativas viesadas dos parame-
tros quando os dados ndo sao MCAR.

Entretanto, é importante ressaltar que esse método
apresenta vantagens que o tornam atrativo em algumas

situacoes. Trata-se de um método simples que ndo gera maior
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complexidade nas andlises e interpretacdo de resultados e,
como mencionado anteriormente, é o procedimento padrao
dos pacotes estatisticos. Em algumas situacOes o listwise
deletion mostra desempenho semelhante a técnicas mais so-
fisticadas, como, por exemplo, quando os dados faltantes sdo
do tipo MCAR, o tamanho da amostra é grande e o nimero
de faltantes é relativamente pequeno (ENDERS, 2010). Ain-
da, no ajuste de modelos de regressao, quando os valores au-
sentes dependem de uma varidvel presente no modelo (tipo
MAR), o procedimento tem bom desempenho (ALLISON,
2002; SCHAFER; GRAHAM, 2002).

PAIRWISE DELETION

A utilizacao do procedimento listwise deletion gera a perda de
uma parcela considerdvel da informacdo contida no banco
de dados, principalmente quando o numero de varidveis
envolvidas no estudo aumenta. O procedimento pairwise
deletion surge entdo como alternativa para reduzir essa perda
de informacao.

Nesse caso, a parcela de dados utilizada nos cdlculos é
maior, uma vez que sio consideradas observacoes completas
para pares de varidveis e ndo todo o conjunto de informa-
¢oes de um individuo. Esse procedimento é muito comum
quando sdo empregadas técnicas baseadas em correlagoes,
dado que a estimacdo da correlacdo depende apenas de um
par de valores. No entanto, tal abordagem é criticada por-
que as amostras utilizadas nos diferentes cdlculos nio sdo
as mesmas, o que pode gerar problemas de estimacdo e in-
consisténcias de resultados. Ainda, esse procedimento tam-
bém pode gerar viés se os dados ausentes ndo sio MCAR
(ALLISON, 2002).

As técnicas de imputagdo simples podem ser mais atrativas
do que os métodos de eliminacdo, uma vez que ndo exis-
te descarte de informacdo, mas sdo muito criticadas. Com
a utilizacdo de técnicas de imputacdo simples, os valores
imputados sdo tratados como conhecidos nas andlises, o
que pode distorcer os resultados. Além disso, alguns pes-
quisadores evitam o uso da imputacdao por acreditar que
estariam “construindo os dados” (GRAHAM, 2009). A seguir
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sdo apresentados os principais métodos de imputacdo sim-
ples encontrados na literatura.

IMPUTACAO PELA MEDIA

Essa técnica consiste na substituicdo dos valores ausentes
pela média da varidvel, obtida a partir dos valores validos ob-
servados na amostra. Segundo Enders (2010), trata-se de um
procedimento antigo, cuja autoria é frequentemente atribui-
da a Wilks (1932). A imputacao pela média é ainda muito
empregada, mas produz distor¢coes mesmo quando os dados
sdo MCAR. Com a utilizacdo desse procedimento, a variabili-
dade dos dados pode ser subestimada e, como consequéncia,
hd um aumento da chance de se rejeitarem hipéteses nulas
em testes de significancia, além de afetar a estimacdo de me-
didas de associagao.

O método de imputacao pela média é possivelmente o
pior tratamento de dados ausentes (ENDERS, 2010) e fornece
estimadores viesados para todos os parametros, com exce-
¢do da média, para qualquer que seja o tipo de dado ausente
analisado.

IMPUTACAO PELA REGRESSAO

A imputacgdo dos dados pela regressao foi proposta por Buck
(1960) e, em geral, oferece melhores resultados do que a im-
putacdo pela média. Nesse caso, o valor ausente é substitui-
do pelo valor obtido pela equacdo de regressao utilizando as
demais varidveis que apresentam valores completos como
preditoras. Esse método pode ser indicado quando poucas
varidveis possuem observacoes faltantes. Jd nas situacoes em
que muitas varidveis tém dados ausentes, tal técnica perde a
atratividade, pois o numero de equacgoes a serem estimadas
é grande (ENDERS, 2010).

Como a substituicdo é feita por um valor predito basea-
do nas relacdes entre as varidveis, o valor substituido estd
exatamente na linha que descreve a relacdo, o que pode re-
sultar na superestimacao das covariancias entre as varidveis
(PEUGH; ENDERS, 2004). Por outro lado, a subestimacao da
variabilidade é menos acentuada do que a observada com a
utilizacdo da imputacdo pela média e o procedimento gera
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estimativas ndo viesadas quando os dados sdo do tipo MAR.

Para atenuar os possiveis problemas decorrentes desse
método, pode-se utilizar substituicdo pela regressdo esto-
castica (stochastic regression imputation). Nesse caso o valor a
ser substituido é composto pelo valor predito pela regres-
sdo mais uma parcela aleatéria, proveniente da distribui-
¢do dos residuos do modelo. Esse método também pode
ser encontrado na literatura como single random imputation
(CHEEMA, 2014).

HOT DECK IMPUTATION

Desenvolvido pelo US Census Bureau (ENDERS, 2010), o pro-
cedimento hot deck imputation propde a substituicio do va-
lor ausente por um valor observado em unidades similares
(ANDRIDGE; LITTLE, 2010). Para uma observacdo com au-
séncia de informacdo sdo identificados os possiveis doa-
dores, observacoes que apresentam valores vdlidos para a
varidvel a ser tratada e com respostas semelhantes para as
demais varidveis coletadas. Por exemplo, o valor observado
de apenas um doador selecionado aleatoriamente pode ser
usado nessa substituicdo, ou pode-se utilizar o dado do doa-
dor mais préoximo, de acordo com alguma métrica preesta-
belecida. Em outras versdes do método, os valores referentes
a um conjunto de doadores sdio combinados, por exemplo,
pela média aritmética, sendo que o resultado é entdo usado
na substituicdo.

Uma caracteristica importante desse método refere-se
ao fato de a substituicdo ser feita sem a suposicdo de modelo.
Porém, como Andridge e Little (2010) ressaltam, o procedi-
mento depende da medida usada e das varidveis envolvidas
na escolha de doadores. O método apresenta bons resultados
quando os dados sdo do tipo MCAR e o numero de observa-
coes € elevado.

VARIAVEIS INDICADORAS

O uso de varidveis indicadoras de auséncia no ajuste dos mo-
delos foi proposto por Cohen e Cohen (1985). Esse método
tem sido empregado pelos pesquisadores da drea da edu-
cacgdo (COX et al., 2014) e também pode ser encontrado na
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literatura brasileira em avaliacdo educacional (MACEDO,
2004; RODRIGUES; RIOS-NETO; PINTO, 2011; SOARES;
ALVES, 2003). O procedimento visa a reduzir a perda de in-
formacdo e consiste na imputacdo dos valores faltantes pela
média e inclusdo de varidveis que indicam a auséncia de in-
formacdo. Com essa reparametrizacdo um novo intercepto
para categorias de dados ausentes é criado e, sob a hipotese
de que os dados sdo MCAR, as estimativas dos parametros de
interesse ndo sdo afetadas (RODRIGUES; RIOS-NETO; PINTO,
2011). Contudo, quando os valores ausentes ndo sio MCAR,
o procedimento pode gerar viés nas estimativas dos parame-
tros de interesse (COX et al., 2014).

METODOS DE ESTIMACAO E IMPUTAGAO MULTIPLA

As abordagens que utilizam métodos de estimacdo para o
tratamento de dados incompletos sdo apresentadas a seguir.
Segundo Peugh e Enders (2004), diversos estudos tém apon-
tado a superioridade desses métodos em relacdo aos tradi-
cionais apresentados anteriormente. Ainda, Graham (2009)
afirma que os pesquisadores deveriam empregar os proce-
dimentos baseados na mdxima verossimilhanca e na impu-
tacdo multipla, pois sdo os melhores métodos disponiveis e
baseiam-se em conceitos fortes e tradicionais da estatistica.

MAXIMA VEROSSIMILHANCA
O tratamento dos valores ausentes pelo método da mdxi-
ma verossimilhanca é semelhante ao utilizado para dados
completos (ENDERS, 2010). O método consiste na escolha
de valores para os parametros do modelo que maximizam
a funcdo de verossimilhanca, a qual expressa a probabilida-
de de se observarem os valores obtidos na amostra para um
determinado modelo escolhido. Esse procedimento requer a
suposicao de que a auséncia é do tipo MAR, além de uma su-
posicdo relacionada a distribuicao. Em geral assume-se que
os dados tém distribuicao normal multivariada.

A estimacdo dos parametros é realizada através da ma-
ximizacdo da funcdo de verossimilhanca, o que, na maior
parte das situacdes, ndo pode ser realizado analiticamente.
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Faz-se necessdrio o uso de métodos numéricos, como, por
exemplo, o algoritmo EM. Esse método de maximizagdo é
muito popular quando os dados considerados na estimac¢ao
ndo estao completos (ALLISON, 2002).

O algoritmo EM é um procedimento iterativo que con-
siste na repeticao de dois passos: estimacdo (E) e maximiza-
¢ao (M). O processo se inicia com uma estimacao do vetor
de médias e da matriz de covariancias, utilizando apenas os
dados completos. No passo E os elementos do vetor de mé-
dias e da matriz de covariancias sdo utilizados para construir
um conjunto de equagoes de regressao usadas para estimar
os valores ausentes com base nas varidveis observadas. Em
seguida, no passo M, o vetor de médias e a matriz de cova-
ridncias sdo reestimados por meio dos estimadores de maxi-
ma verossimilhanca com base em dados completos (valores
observados e os substituidos no passo anterior). Em uma
nova etapa E, as equacoes de regressdo sdo reestimadas e os
valores ausentes substituidos por novos valores. Na etapa M
seguinte, esse novo banco de dados é usado para reestimar o
vetor de médias e a matriz de covariancias, sendo que o pro-
cesso é repetido até que as estimativas de médias e varian-
cias ndo mudem mais (usando um critério de convergéncia
preestabelecido).

O algoritmo EM apresenta algumas vantagens importan-
tes que o tornam muito atrativo (ALLISON, 2002). Trata-se
de um procedimento de ficil implementacdo, ndo requer
a definicdo de muitos parametros e estd disponivel em di-
versos pacotes estatisticos. Entretanto, considerando o ajus-
te de modelos de regressdo, os erros padrdao associados aos
coeficientes ndo sdo obtidos diretamente (ENDERS, 2010).
Como alternativa, pode-se utilizar o procedimento FIML (full
information maximum likelihood) que, assim como o algoritmo
EM, gera estimativas ndo viesadas para os coeficientes da
regressao e ainda estima diretamente os erros associados
(ENDERS, 2001a).

A estimacdo pelo método da mdxima verossimilhanca
possibilita a utilizacdo de varidveis auxiliares, que ndo fazem
parte do modelo principal de andlise, mas estdo associadas
ao mecanismo gerador de valores ausentes ou a varidvel a ser
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tratada. A inclusao de varidveis auxiliares aumenta a chance
de satisfazer a suposicao de auséncia do tipo MAR, e assim
melhorar a estimacdo (BARALDI; ENDERS, 2010; COLLINS;
SCHAFER; KAM, 2001). E importante ressaltar que a inclusio
de varidveis auxiliares de forma adequada ndo altera a inter-
pretacdo dos pardmetros do modelo principal.

De forma geral, a estimac¢do por mdxima verossimilhan-
¢a apresenta diversas propriedades interessantes no trata-
mento de dados ausentes, entretanto, ndo se trata de um
método infalivel. Entre os problemas relacionados, pode-se
destacar que a suposicao de distribuicao normal multivaria-
da geralmente ndo estd satisfeita, o que pode gerar viés nas
estimativas e erros associados. Nas situacoes em que a ausén-
cia ndo é ao acaso (MNAR), esse procedimento pode distorcer
os resultados, apesar de apresentar desempenho superior
aos métodos tradicionais, principalmente quando sdo utili-
zadas varidveis auxiliares (GRAHAM, 2009).

IMPUTACAO MULTIPLA

Na imputacdo multipla, proposta por Rubin (1987), os valo-
res ausentes sdo repetidamente substituidos por valores ob-
tidos a partir da simulacdo da distribuicdo condicional de
probabilidade, tendo como resultado multiplas versdes do
banco de dados. Cada versdo do banco de dados é analisada
de acordo com as técnicas usuais e os resultados sao combi-
nados gerando estimativas pontuais dos parametros de inte-
resse (ROSE; FRASER, 2008).

Esse procedimento é composto por trés etapas: impu-
tacdo, andlise e combinacdo. Na etapa de imputacdo, com-
posta por dois passos, sdo gerados m novos bancos de dados.
No primeiro passo (passo I), o vetor de médias e a matriz
de covariancias sdo estimados e é construido um sistema de
equacoes de regressao para imputacdo dos valores ausentes,
como no método de substituicdo pela regressdao estocdsti-
ca. No segundo passo (passo II), o vetor de média e a matriz
de covariancias sdo estimados novamente, e a partir dessas
estimativas sdo geradas novas estimativas com a adicdo de
um termo aleatdrio (esses novos valores correspondem a
retirada de uma amostra da distribuicao a posteriori da matriz
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de covariancias e do vetor de médias). Essas novas estimati-
vas de médias e covariancias sdao usadas no passo I seguinte,
sendo que o processo se repete até que os m conjuntos de
dados completos sejam criados.

Algumas consideracoes importantes sao necessdrias nes-
sa etapa. Primeiro, a decisdao de quais varidveis serdo inclui-
das na etapa de imputacdo é um aspecto relevante para o
bom desempenho da imputacdo multipla (ENDERS, 2010).
As varidveis presentes no modelo principal devem sempre
ser incluidas. Varidveis auxiliares podem ser consideradas
nessa etapa, sem correr o risco de introduzir viés nos resulta-
dos, cuidando apenas para ndo ser introduzido um nimero
muito elevado de varidveis, o que poderia causar problemas
de convergéncia. Segundo, deve-se considerar um nuimero
de iteragoes antes da retirada do primeiro banco de dados e
entre as retiradas dos outros bancos de dados. As iteragoes
iniciais sdo necessdrias para estabilizacdo da distribuicao dos
parametros e as iteracoes entre as retiradas asseguram a in-
dependéncia entre os dados gerados. Por fim, a eficiéncia do
procedimento estd relacionada com o nimero de bancos de
dados gerados (m) e, de forma geral, quanto maior o percen-
tual de valores ausentes, maior deve ser m (para mais deta-
lhes ver GRAHAM; OLCHOWSKI; GILREATH, 2007).

A etapa de andlise consiste na aplicacdo das técnicas esta-
tisticas usuais aos m conjuntos de dados gerados na etapa ante-
rior, de acordo com 0s objetivos da pesquisa. Como resultado
dessa etapa, m conjuntos de estimativas para os parametros de
interesse sao gerados. Por fim, na tiltima etapa sdo calculadas as
estimativas dos parametros de interesse a partir da combinacao
das m estimativas. A média aritmética das m estimativas pode
ser usada para gerar a estimativa combinada de um parame-
tro, porém essa combinacao serd vdlida quando a distribuicdo
do estimador se aproxima da normal. Alguns estimadores tém
distribuicoes assimétricas, como os estimadores de variancia e
covariancias, e, nesses casos, transformacoes podem ser utiliza-
das para melhorar as estimativas (ENDERS, 2010).

Os procedimentos de imputacdo multipla e mdxima ve-
rossimilhanca sdo baseados nas mesmas suposicoes de distri-
buicdo normal multivariada e mecanismo gerador de dados
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ausentes do tipo MAR. Em geral, os resultados obtidos por
meio desses métodos sdo semelhantes, especialmente quan-
do o tamanho da amostra é grande. Segundo Collins, Schafer
e Kam (2001), os procedimentos apresentam resultados mui-
to préximos quando € usado o mesmo banco de dados, com
as mesmas suposicoes de relages entre as varidveis e suas
distribuicoes.

ESTUDO COMPARATIVO

O estudo apresentado neste manuscrito visa a comparar
métodos de tratamento de dados ausentes, tendo como
base um conjunto de dados reais de uma avaliacdo educa-
cional. Foram selecionados para essa comparacao dois pro-
cedimentos tradicionais e que ainda sdo muito utilizados
pelos pesquisadores (PEUGH; ENDERS, 2004) — a imputacao
simples pela média (Me) e o listwise deletion (LD) — e os mé-
todos baseados na estimacdo por mdxima verossimilhanca
(MV) e na imputacdo multipla (IM). Também foi avaliada a
utilizacdo de varidveis auxiliares nos procedimentos MV e
IM. Este estudo baseia-se na andlise dos dados por meio de
modelos de regressao linear multipla, tendo como varidvel
resposta o desempenho escolar.

DADOS
Os dados trabalhados sdo provenientes do Sistema Perma-
nente de Avaliacdo da Educac¢do Bdsica (Spaece), disponibili-
zados pela Secretaria de Educacdo do Estado do Ceard. Entre
outros levantamentos, esse sistema monitora os alunos do
ensino médio da rede publica cearense, tendo como medidas
de desempenho escolar as proficiéncias em Lingua Portugue-
sa e Matemadtica. As proficiéncias sdo estimadas por meio da
Teoria da Resposta ao Item (TRI) (CEARA, 2011). Além dos tes-
tes, os alunos respondem a questiondrios contextuais com
itens relacionados a dados socioeconoémicos, hdbitos de estu-
do e clima em sala de aula.'

O banco de dados original disponibilizado contém in-
formacoes relativas a centenas de milhares de estudantes,
com grande incidéncia de valores ausentes. Entretanto, para

1 O questionario contextual pode ser
acessado em <http:/www.spaece.
caedufjf.net/downloads/2009-2/>.
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a simulacdo realizada neste estudo, foi utilizada uma amos-
tra composta apenas por estudantes com dados completos
para as varidveis utilizadas (Quadro 1). Essa amostra contém
informacao referente a 7.000 estudantes matriculados no 1°
ano do ensino médio em 2009 e que estavam presentes na
avaliacdo em 2010. Esses estudantes selecionados foram ava-
liados por meio das provas de proficiéncia nos dois anos e
responderam ao questiondrio no primeiro ano. As varidveis
utilizadas no estudo sdo apresentadas no Quadro 1.

QUADRO 1 - Variaveis utilizadas no estudo

VARIAVEIS DESCRIGCAO / CODIFICAGAO

Desempenho em Matematica em 2010 - 22 ano do ensino médio /

MATIO Varidvel continua.
Desempenho em Matematica em 2009 - 12 ano do ensino médio /
MATO9 . .
Varidvel continua.
LPO9 Desempenho em Lingua Portuguesa em 2009 - 12 ano do ensino
médio/Varidvel continua.
MASC Sexo do aluno / Variavel binaria: O, se feminino; 1, se masculino.

Pretensao de ingresso no ensino superior. Obtida a partir da
SUP questao relativa aos planos dos alunos apds a concluséo do ensino
médio / Variavel binaria: 1, se pretende; e O, se tem outros planos.

. Numeros de vezes que o aluno repetiu um ano escolar, avaliado
REPETENCIA | em 2009 / Variadvel ordinal: O, se nunca repetiu; 1, uma repeténcia;
2, duas repeténcias; 3, trés ou mais repeténcias.

IDADE |dade reportada em 2009 (em anos).

- Turno em que o aluno frequenta as aulas. Variadvel bindria que
MANHA assume o valor 1se o aluno estudava de manha em 2009 e O se
estudava a tarde ou a noite.

Fonte: Secretaria de Educacdo do Estado do Ceard/Spaece (elaboracdo dos autores).

Entre os 7.000 estudantes selecionados, 45,3% sdo do sexo
masculino, 43,8% pretendiam ingressar no ensino superior,
32,6% reportaram uma ou mais repeténcias e 42,0% estuda-
vam no periodo matutino em 2009. A idade média observa-
da foi de 15,7 anos com desvio-padrdo de 1,1 anos e as notas
médias em Matemadtica foram 246,5 e 257,1 pontos em 2009
e 2010, respectivamente, com desvios-padrdo de 46,1 e 46,9
pontos. Jd a nota média em Lingua Portuguesa em 2009 foi de
247,5 pontos com desvio-padrao de 39,9 pontos.
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PROCEDIMENTOS

A comparacdo dos métodos foi realizada supondo-se que
essa avaliacdo seja usada para comparar o desempenho em
Matemdtica no segundo ano do ensino médio, por sexo e
intencdo de ingresso no ensino superior. Dessa forma, o mo-
delo principal de andlise é dado por:

MAT10 = 3, + B,MAT09 + B,MASC + ,SUP + & (1)

A varidvel MATO9 foi incorporada ao modelo como uma
varidvel de controle para que sejam consideradas as diferen-
cas entre os alunos por meio de uma medida inicial de de-
sempenho. Dessa forma, os coeficientes B, e p, representam
as diferencas entre as proficiéncias médias dos grupos, con-
troladas pela proficiéncia no ano anterior.

A Figura 2 apresenta o plano utilizado para a simula-
cao. Foram gerados nove cendrios diferentes de acordo com
o percentual (10%, 30% e 50%) e o tipo de auséncia de dados
(MCAR, MAR e MNAR). Os dados ausentes foram simulados
apenas na varidvel resposta (MAT10), ou seja, padrdo univa-
riado. Para cada cendrio foram geradas 100 amostras e cada
amostra foi analisada por meio dos quatro procedimentos
(Me, LD, MV e IM). Os métodos MV e IM foram implemen-
tados com e sem varidveis auxiliares para os cendrios com
dados ausentes do tipo MNAR. Com isso, foram obtidas as
estimativas médias dos coeficientes da regressdo referentes
aos quatro procedimentos em cada cendrio.
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FIGURA 2 - Plano do estudo de simula¢cao

Amostra de 7.000
estudantes do ensino

médio com observagdes

completas.

Me |—>| Resultados (Me) ]
Cenério 1: LD l—>| Resultados (LD) |
MCAR, 10%
100 amostras MV l—>| Resultados (MV) |
Cenario 2: M l—>| Resultados (IM) |
MCAR, 30%
Cenario 3: |
MCAR. 50% Me Resultados (Me)
Cendrio 4: LD l—>| Resultados (LD) |
MAR, 10%
. 100 amostras MV l—>| Resultados (MV) |
Nove cendrios:
- Dados ausentes do ™M > Resultados (IM) |
tipo MCAR, MAR ¢
MNAR;
- 10%, 30% e 50% de
ausentes. Me l—b| Resultados (Me) |
Cenrio 7: LD |—>| Resultados (LD) l
T MNAR, 10%
100 amostras MV
(sem auxiliares) Resultados (MV:
MV
(com auxiliares) Resultados (MV
M
(sem auxiliares) Resultados (IM

M
(com auxiliares)

Resultados (IM

Fonte: Dados da pesquisa (elaboracé&o dos autores).

O primeiro mecanismo utilizado gera valores ausentes
completamente ao acaso (MCAR). Foram sorteadas amostras
aleatdrias de individuos com valores completos. Para esses
individuos o valor da varidvel resposta passa a ser ausente.
No segundo mecanismo, os dados ausentes simulados sdo
do tipo MAR e, nesse caso, a auséncia estava relacionada
a varidvel MATO09, de tal forma que a ocorréncia de dados
faltantes é maior entre os alunos com menor proficiéncia
em Matemadtica no primeiro ano do ensino médio. Por fim,
no terceiro mecanismo foram simulados valores ausentes
(MNAR) cuja taxa depende de outras varidveis ndo presen-
tes no modelo apresentado na equacdo (1) e, nesse caso, a
auséncia simulada estd relacionada com as varidveis LP09,
IDADE, REPETENCIA e MANHA (ver Quadro 1). Nesse tiltimo
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cendrio o percentual de valores ausentes ¢ maior entre os
alunos com menor proficiéncia em Lingua Portuguesa, mais
velhos, com maior nimero de repeténcia e que estudam no
periodo vespertino ou noturno.

O terceiro mecanismo descrito acima pode ser conside-
rado MNAR, dado que existe uma dependéncia residual en-
tre a auséncia e a varidvel que apresenta os valores ausentes
(MAT10). Essa dependéncia deve-se a relacdo existente entre
LP09, IDADE, REPETENCIA e MANHA e a varidvel MAT10,
considerando as demais varidveis do modelo. Tais varidveis
foram escolhidas por estarem relacionadas com a probabili-
dade de auséncia dos alunos no segundo ano do ensino mé-
dio (VINHA, 2016).

ANALISE DE DADOS

As andlises foram realizadas utilizando o software estatistico
SAS (Statistical Analysis System), versao 9.4. Algumas funcoes
especificas foram usadas:

e para a andlise dos dados completos e para o procedi-
mento LD foi empregada apenas a PROC REG. Essa
funcdo tem como padrdo o procedimento listwise
deletion no ajuste do modelo para dados incomple-
tos. Os modelos foram estimados pelo método dos
minimos quadrados ordindrios;

® a estimacdo por MV foi realizada através do algo-
ritmo EM. A inclusdo das varidveis auxiliares (LP09,
IDADE, REPETENCIA e MANHA) foi feita pelo mé-
todo de estimacdo em dois estdgios,? sendo que,
para isso, utilizaram-se a op¢do EM da PROC MI e
a PROC REG;

e para o procedimento IM foi empregada a PROC MI
com os seguintes parametros: m = 50 para os cend-
rios com 10% e 30% de valores ausentes; e m = 100
para os cendrios com 50% de ausentes, 500 iteracoes
iniciais antes da retirada da primeira amostra e 200
iteracOes entre as amostras. A PROC MIANALYZE foi
usada para gerar as estimativas finais a partir das m
amostras.

2 Esse método foi proposto por
Savalei e Bentler (2009). No primeiro
estagio sdo incorporadas todas as
varidveis (de interesse no estudo e
auxiliares) na estimacado do vetor

de meédias e matriz de covariancias
pela maxima verossimilhancga e, no
segundo estagio, o modelo principal
é ajustado considerando somente as
varidveis de interesse no estudo.
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RESULTADOS

As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam os coeficientes estimados a
partir dos dados completos e as estimativas médias relativas
aos diferentes cendrios de auséncia de dados. Essas tabelas
mostram também os desvios observados entre as estimativas
médias e as estimativas obtidas com os dados completos, de
acordo com a equacao:

Desvio (%) = (%) x100% (2)
C

Onde bi e bc correspondem as estimativas obtidas para
os dados incompletos e completos, respectivamente.

Considerando os resultados da amostra completa, pode-
-se observar que quanto maior é a proficiéncia em Matemad-
tica em 2009, maior tende a ser a proficiéncia em 2010 (o
coeficiente estimado é de 0,677 pontos). Verifica-se que, con-
trolado o desempenho anterior, 0s meninos tém nota média
3,017 pontos acima da nota média das meninas, e os que pre-
tendem ingressar no ensino superior registram 6,995 pontos
a mais, em média. Os resultados apresentados a seguir mos-
tram as variagoes em relacdo a esses valores.

Primeiramente, observa-se que a imputacdo simples pela
média mostra o pior desempenho, independentemente do me-
canismo gerador e do percentual de auséncia (Tabelas 1, 2 e 3).
Mesmo quando a auséncia é completamente ao acaso, constata-
-se, pela Tabela 1, que as estimativas obtidas por esse método
sao distantes dos valores encontrados com os dados completos.

Na Tabela 1 sdo apresentados os demais resultados para
os dados ausentes do tipo MCAR. Com excecdo da imputacdo
pela média, os resultados sdo semelhantes, ou seja, as esti-
mativas dos parametros do modelo de regressio mostram
pequena variacdo em relacdo ao valor observado no ajuste
para os dados completos (desvios de 4,1% ou menos). Veri-
fica-se também que, mesmo com percentual elevado de va-
lores ausentes, a variacdo observada nos coeficientes ainda
é pequena. Em geral, o coeficiente relativo a varidvel MASC
registra maiores desvios.
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TABELA 1- Estimativas dos coeficientes do modelo de regressao aplicado a dados completos
e a dados com auséncia de informacao do tipo MCAR (simulada), acompanhados do desvio
percentual, segundo o cendrio de auséncia e de tratamento

DADOS AUSENTES POR SIMULACAO: TIPO MCAR

DADOS COMPLETOS TRATAMENTO

MEDIA LD MV M

10% AUSENTES

Intercepto 85,85 102,79 (19,7) 85,90 (0. 85,88 (0,0) 85,86 (0,0)
MATO9 0,677 0,61(-9,9) 0,68 (0,4) 0,68 (0,4) 0,68 (0,4)
MASC 3,017 2,71 (-10,2) 3,01(-0,2) 3,02 (0D 3,00 (-0,6)
SUP 6,995 6,31 (-9,8) 702 (0,4) 702 (0,4) 7,01(0,2)

30% AUSENTES

Intercepto 85,85 136,51 (59,0) 85,92 (O.) 85,85 (0,0) 85,72 (-0,2)
MATO9 0,677 0,48 (-29,1) 0,68 (0,4) 0,68 (0,4) 0,68 (0.4)
MASC 3,017 2,08 (-31,1) 2,99 (-0,9) 2,97 (-16) 2,94 (-2,6)
SUP 6,995 4,95 (-29,2) 700 (0D 701(0,2) 703 (0,5)

50% AUSENTES

Intercepto 85,85 170,53 (98,6) 85,89 (0,0) 85,88 (0,0) 85,62 (-0,3)
MATO9 0,677 0,34 (-49,8) 0,68 (0,4) 0,68 (0,4) 0,69 (1,9)
MASC 3,017 1,51 (-50,0) 314 (41D 314 (3,4) 312 (3,4)
SUP 6,995 3,53 (-49,5) 714 (2D 713 (1,9) 714 (2D

Fonte: Dados da pesquisa (elaboracé&o dos autores).

Nota: Os valores em negrito do desvio percentual correspondem as estimativas com desvio maior que 10% em
relacdo ao coeficiente da aplicacdo da regressao aos dados completos.

Pela Tabela 2 observa-se que os procedimentos LD, MV
e IM tém desempenhos semelhantes quando os dados au-
sentes estdo relacionados com a varidvel MATO09 presente no
modelo. Em comparac¢do com os cendrios apresentados na
Tabela 1, em geral, os dados ausentes do tipo MAR tém maior
impacto na estimacdo dos coeficientes da regressdo. Verifica-
-se que quanto maior é o percentual de auséncia, maiores
sdo os desvios observados, e os coeficientes mais afetados
estdo relacionados a varidvel MAT09 e ao intercepto do mo-
delo. Considerando os coeficientes de MASC e SUP, varidveis
ndo relacionadas diretamente com a auséncia de dados, os
desvios sdo pequenos (até 2,6%) quando o percentual de
auséncia é de 10% e 30%, e ndo ultrapassa 12,8% quando a
auséncia é simulada em metade das amostras.
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TABELA 2 - Estimativas dos coeficientes do modelo de regressdao aplicado a dados
completos e a dados com auséncia de informacao do tipo MAR (simulada), acompanhados
do desvio percentual, segundo o cendrio de auséncia e de tratamento

DADOS AUSENTES POR SIMULAGCAO: TIPO MAR

DADOS COMPLETOS TRATAMENTO

MEDIA LD MV IM

10% AUSENTES

Intercepto 85,85 99,0 (15,3) 82,79 (-3,6) 82,75 (-3,6) 82,92 (-3,4)
MATO9 0,677 0,63 (-6,9) 0,689 (1,8) 0,689 (1,8) 0,688 (1,6)
MASC 3,017 314 (41 2,974 (-1.4) 2,987 (-1,0) 2,999 (-0,6)
SUP 6,995 5,62 (-19,7) 7,017 (0,3) 7,019 (0,3) 7034 (0,6)

30% AUSENTES

Intercepto 85,85 127,7 (48,7) 75,3 (-12,3) 75,17 (-12,4) 75,77 (-1,7)
MATO9 0,677 0,54 (-20,2) 0,717 (5,9) 0,717 (59 0,715 (5,6)
MASC 3,017 3,050 2,940 (-2,6) 3,008 (-0,3) 3,039 (0,7)
SUP 6,995 3,62 (-48,2) 7,049 (0,8) 7074 (D 7081 (1.2)

50% AUSENTES

Intercepto 85,85 168,00 (95,7) 61,67 (-28,2) 61,35 (-28,5) 62,65 (-27,0)
MATO9 0,677 0,39 (-42,4) 0,767 (13,3) 0,768 (13,4) 0,763 (12,7)
MASC 3,017 2,48 (-17,8) 2,631(-12,8) 2,711 (-10,1) 2,796 (-7,3)

SUP 6,995 2,03 (-71,0) 6,937 (-0,8) 6,934 (-0,9) 6,984 (-0,2)

Fonte: Dados da pesquisa (elaboracdo dos autores).

Nota: Os valores em negrito do desvio percentual correspondem as estimativas com desvio maior que 10% em
relacdo ao coeficiente da aplicacdo da regressao aos dados completos.

Os dados ausentes do tipo MNAR simulados neste estu-
do tém maior impacto nos resultados (Tabela 3). Para os pro-
cedimentos LD, MV e IM, o coeficiente da varidvel MASC é o
mais afetado quando a auséncia ndo é ao acaso. Nota-se que,
quando ndo sdo consideradas varidveis auxiliares, os méto-
dos MV e IM apresentam resultados praticamente iguais aos
observados para o método LD.

No presente estudo, a utilizacdo de varidveis auxiliares
é importante para reduzir o impacto dos valores ausentes na
estimacdo dos efeitos das varidveis MASC e SUP (Tabela 3).
Considerando 30% e 50% de valores ausentes, verifica-se que
os desvios observados para o coeficiente da varidvel MASC
sdo reduzidos aproximadamente pela metade. Por exem-
plo, para o método MV, o desvio passa de 31,9% para 16,3%,
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quando o percentual de ausentes é de 30%, e de 55,8% para
27,9%, quando 50% estdo ausentes. O impacto da auséncia de
informacao na varidvel SUP é menor, com desvios de 12,9% e
15,0% para os maiores percentuais de auséncia, e com a utili-
zagdo das varidveis auxiliares os desvios passam para 2,5% ou
menos. Por outro lado, pode-se observar que a utilizacdo de
varidveis auxiliares gera maiores desvios na estimacdo dos
coeficientes da varidvel MAT09 e do intercepto do modelo.

TABELA 3 - Estimativas dos coeficientes do modelo de regressao aplicado a dados completos e a dados
com auséncia de informag¢ao do tipo MNAR (simulada), acompanhados do desvio percentual, segundo o
cenario de auséncia e de tratamento

DADOS AUSENTES POR SIMULACAO: TIPO MNAR
TRATAMENTO
DADOS COMPLETOS
MV M
MEDIA LD SEM coM SEM coM

AUXILIARES | AUXILIARES | AUXILIARES | AUXILIARES
10% AUSENTES
Intercepto 85,85 100,1(16,6) | 84,3 (1.8) 84318 | 839(23 | 8441 | 839(23%
MATO9 0,677 063(-69 | 06804 | 06804 0,69 (19) 0,68 (0.4) 0,69 (19)
MASC 3017 314 (41) 315 (4,4) 315 (4.4) 312 (3.4) 315 (4.4) 312 (3.4)
suP 6.995 5,55(-20,7) | 6,96 (-05 | 696(-05 | 697(-04) | 69605 | 697(-04)
30% AUSENTES
Intercepto 8585 131,430 | 795¢74) | 79574 | 74,3¢135 | 79475 | 74,7 13,0
MATO9 0,677 0,53(-21,7) | 07149 0.71(4.9) 0.72 (6,4) 0,71 (4.9) 0.72 (6,4)
MASC 3017 300(-06) | 3,98(31,9) | 398(31,9) | 351(163) | 3,99(32,3) | 3,57 (18,3)
sup 6.995 3,40 (-51,4) | 6,09(-12,9) | 6,09(12,9) | 682(-25 | 6,09(129) | 683 (-2.4)
50% AUSENTES
Intercepto 8585 164,7(91,8) | 753¢12,3) | 753 ¢12,3) | 672¢-217) | 753 ¢12,3) | 67,3 (-21,6)
MATO9 0,677 0,40 (-40,9) | 073 (7.8) 073(78) | 075108 | 073(78) | 0,75 (10,8
MASC 3017 2,28 (-24,4) | 4,70(55,9) | 4,70 (55,8) | 3,86 (27,9) | 4,70 (55,8) | 3,86 (27,9)
sup 6.995 2,62 (-62,5) | 595(-14,9) | 595(-14,9) | 70609 | 594151 | 7.05(08)

Fonte: Dados da pesquisa (elaboracé&o dos autores).

Nota: Os valores em negrito do desvio percentual correspondem as estimativas com desvio maior que 10% em relacdo ao
coeficiente da aplicacéo da regressdo aos dados completos.
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DISCUSSAO

O estudo comparativo apresentado confirma resultados ob-
servados por outros autores. Por exemplo, verificou-se que a
imputacdo pela média tem desempenho inferior na maioria
das circunstancias, o que corrobora a afirmacao de McKnight
et al. (2007) de que esse método ndo deveria ser utilizado pe-
los pesquisadores.

O desempenho dos procedimentos LD, MV e IM para
andlise de dados com auséncia do tipo MCAR encontrado
neste estudo é semelhante ao observado nos trabalhos de
Enders (2001a) e de Schafer e Graham (2002). O primeiro au-
tor relata que os coeficientes estimados para os quatro mé-
todos avaliados (LD, MV, IM e pairwise deletion) apresentam
pequenas variacoes em relacao aos verdadeiros parametros.
Jd Schafer e Graham (2002) avaliaram apenas os métodos MV
e IM e também verificaram pequena variacdo nas estimati-
vas em relacdo aos parametros quando a auséncia é comple-
tamente ao acaso.

No estudo de Enders (2001a) também foram simulados
cendrios com dados ausentes do tipo MAR. De forma geral,
as estimativas dos coeficientes do modelo geradas pelos mé-
todos avaliados mostram desvios relativamente pequenos. O
autor afirma que o método MV apresentou melhor desem-
penho, porém a diferenca entre os métodos é significativa
apenas na estimacao de um dos coeficientes do modelo. No
estudo de Schafer e Graham (2002), ndo foram observados
desvios expressivos nas estimativas dos coeficientes da re-
gressdo (para os métodos MV e MI) quando a auséncia é ao
acaso. Vale ressaltar que esses autores utilizaram dados si-
mulados nas comparacoes.

O maior impacto dos valores ausentes do tipo MNAR
também é reportado por outros autores. No estudo de
Schafer e Graham (2002), os procedimentos MV e MI registra-
ram estimativas para os coeficientes da regressdo distantes
dos valores verdadeiros. Em Enders (2001a), desvios expressi-
vos foram observados em apenas uma varidvel e, nesse caso,
o procedimento LD alcancou os melhores resultados.

Em Langkamp, Lehman e Lemeshow (2010) foram si-
mulados dados ausentes do tipo MNAR, com percentual de
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auséncia variando de 10% a 40%. Nesse estudo foram utiliza-
dos dados completos extraidos de uma pesquisa da drea de
saade. Os métodos LD e IM mostram desempenhos similares
quando o percentual de ausentes € igual a 10%, mas, quando
o percentual é maior, o IM gera estimativas mais préximas
dos resultados observados para dados completos.

Uma amostra de dados completos obtidos a partir de
dados reais também foi empregada no estudo de Young e
Johnson (2013). Os métodos IM, MV e LD apresentam viés se-
melhante na estimacdo dos coeficientes da regressio quando
os dados ausentes sdo do tipo MNAR, porém os autores res-
saltam que os métodos IM e MV tém melhor desempenho na
estimacdo dos erros padrao.

Croninger e Douglas (2005) usaram dados simulados ba-
seados em varidveis presentes em uma pesquisa realizada en-
tre ex-alunos de uma universidade. Os dados considerados nas
comparacoes apresentam padrao arbitrdrio de auséncia, con-
tendo ausentes do tipo MCAR, MAR e MNAR. Os métodos MV
e IM registraram resultados superiores em relacao a métodos
tradicionais, entre eles o LD, com menores desvios em relacdo
aos coeficientes observados para a amostra completa.

Os beneficios da utilizacdo de varidveis auxiliares sdo
relatados no trabalho de Collins, Schafer e Kam (2001). Esse
estudo tinha como objetivo principal avaliar o uso de varia-
veis auxiliares nos procedimentos MV e IM e, para isso, fo-
ram simulados diversos cendrios variando os tipos de dados
ausentes e a relacdo entre a taxa de auséncia e as varidveis
auxiliares. Em geral, os autores identificaram que o uso des-
sas varidveis é importante quando o percentual de ausentes
é superior a 25% e a relacdo entre a varidvel auxiliar (usada
no mecanismo gerador de valores ausentes) e a varidvel que
apresenta os valores ausentes é forte. No presente estudo,
tendo em vista que o modelo de regressdo foi empregado
para a comparacao do desempenho entre grupos de estudan-
tes (segundo o sexo e a intencdo de ingresso no ensino su-
perior), verificou-se também o beneficio do uso de varidveis
auxiliares. Apesar do aumento do viés nas estimativas do
intercepto do modelo e do coeficiente da varidvel utilizada
como controle (MAT09), observou-se a reducao dos desvios
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nas estimativas dos coeficientes das varidveis usadas na com-
paracao dos grupos (MASC e SUP).

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A auséncia de informacdo faz parte de praticamente toda
pesquisa quantitativa e, portanto, deve-se fazer o mdximo
para reduzir seu impacto e assim evitar conclusoes equivo-
cadas a partir dos resultados observados. Segundo Allison
(2002), os pesquisadores que pretendem mitigar os riscos as-
sociados aos dados ausentes devem escolher a estratégia de
andlise com cuidado, devendo considerar as caracteristicas
da auséncia de informacao. Nesse contexto, o presente estu-
do tem como objetivo principal contribuir para o melhor en-
tendimento do tratamento e andlise de dados incompletos.

Neste trabalho foram apresentadas algumas classifica-
coes de dados ausentes encontradas na literatura, em espe-
cial a proposta por Rubin (1976, 1987). Essa classificacdo é
amplamente utilizada e extremamente 1til na escolha do
tratamento a ser empregado, no entanto outras informacoes
devem ser analisadas. O pesquisador deve também conside-
rar o objetivo da pesquisa e a técnica principal de andlise
de dados, a fonte e o padrdo de auséncia de informacao, o
tamanho da amostra, o percentual de auséncia e a disponibi-
lidade de varidveis que podem servir como auxiliares.

Dada a diversidade de situagOes e tipos de dados ausen-
tes, ndo existe um procedimento tnico e infalivel para a ana-
lise de dados. Inimeras abordagens tém sido desenvolvidas
ao longo dos anos e neste artigo foram apresentados resu-
midamente alguns dos procedimentos mais encontrados na
literatura. Buscou-se aqui uma apresentacdo simples, logo
muitos detalhes foram omitidos. Para os leitores interessa-
dos, Enders (2010) e McKnight et al. (2007) sdo boas referén-
cias, apresentando conceitos e métodos de forma acessivel.
Para os que buscam uma leitura mais tedrica, ver Rubin
(1987) e Allison (2002).

Outros procedimentos para tratamento de dados au-
sentes podem ser encontrados na literatura. Por exemplo, é
comum na drea social o uso de escalas para mensuracao de

Est. Aval. Educ., Sao Paulo, v. 29, n. 70, p. 156-187, jan./abr. 2018



tracos latentes (ansiedade, qualidade de vida, motivacao) e,
nesses casos, os dados ausentes de um item da escala podem
ser substituidos pela média dos demais, sob a suposicao de
que todos representam medidas vdlidas do mesmo traco la-
tente (SCHAFER; GRAHAM, 2002). Nos estudos longitudinais,
a substituicdo pode ser feita pelo tltimo valor observado para
o mesmo individuo (MCKNIGHT et al., 2007). Nas ocasioes
em que existem casos ausentes (um ou mais individuos sem
resposta para todo o questiondrio), podem-se utilizar proce-
dimentos de reponderacado (reweighting), em que sdo calcula-
dos novos pesos amostrais para os casos presentes na amostra
(SCHAFER; GRAHAM, 2002). Ainda, quando os dados ausentes
sdo do tipo MNAR, os modelos de selecdo e de mistura de pa-
droes sao muito tuteis (FITZMAURICE et al., 2009).

O estudo de comparacao realizado teve como foco o ajuste
de modelos de regressao aplicados aos dados de uma avaliacdo
educacional. Em geral, os desvios observados nas estimativas
dos coeficientes da regressdo quando 10% dos dados da varia-
vel resposta estavam ausentes foram pequenos. O impacto da
auséncia de dados depende do tipo de auséncia (menor para
MCAR e maior para MNAR) e aumenta quando o percentual
de auséncia é maior. A substituicdo simples pela média mos-
trou resultados insatisfatérios em todos os cendrios. O proce-
dimento listwise deletion apresenta resultados semelhantes aos
procedimentos baseados na maxima verossimilhanca e impu-
tacdo multipla nos cendrios simulados, e as varidveis auxilia-
res foram importantes para reducdo dos desvios.

Os resultados do estudo comparativo aqui exposto de-
vem ser interpretados com cautela. Optou-se pela utilizacdao
de apenas uma técnica de andlise de dados na comparacgao
dos métodos, o que limita a extrapolacao dos resultados. Fo-
ram empregados modelos de regressao por se tratar de uma
técnica amplamente usada na pesquisa aplicada. Em geral,
os sistemas de avaliacdo educacional coletam diversas infor-
macodes dos estudantes, escolas, professores e diretores, no
entanto poucas varidveis foram utilizadas para simplificar a
apresentacao dos resultados.

O impacto das informacdes ausentes e a comparacao
dos métodos foram feitos apenas com as estimativas médias
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3 O EQM representa a média das
diferencas entre as estimativas
individuais e o pardmetro de interesse,
elevadas ao quadrado. Dessa forma,
tal medida considera, além do viés, a
variancia das estimativas (COLLINS;
SCHAFER; KAM, 2001).

dos coeficientes, porém outros aspectos poderiam ser consi-
derados. Uma andlise rigorosa deveria avaliar ndo somente o
viés dos estimadores, mas também o erro quadratico médio®
(EQM), estimativas dos erros padrdo, cobertura de intervalos
de confianga, conclusdes de testes de significancia e medi-
das de qualidade de ajuste dos modelos (COLLINS; SCHAFER;
KAM, 2001; ENDERS, 2001b). Além disso, nas comparacoes
apresentadas, os coeficientes estimados a partir dos dados
completos foram tratados como parametros do modelo pro-
posto. Deve-se considerar que existe incerteza associada a es-
ses coeficientes e que eles podem ser afetados por problemas
de especificacdo do modelo, uma vez que nao foram estima-
dos a partir de populacdo e sim de uma amostra.

Uma vez que o presente estudo teve como base os dados
reais de uma avaliagdo, com varidveis continuas e categoricas,
a suposicdo de normalidade multivariada ndo estd satisfeita. No
entanto, acredita-se que esse fato ndo comprometa os resulta-
dos obtidos, pois as estimativas dos coeficientes da regressiao
sdo pouco afetadas pela ndo normalidade (ALLISON, 2002).

Recomenda-se a utilizacdo dos procedimentos baseados
na mdxima verossimilhanca e imputacdo multipla. Além de
apresentar bons resultados na estimacao dos coeficientes, es-
ses procedimentos sdo mais apropriados para a estimacao de
erros padrao, o que resulta em testes de hipdteses mais con-
fidveis. Os procedimentos MV e IM geram resultados simila-
res, no entanto, com o uso de pacotes estatisticos adequados,
0 MV pode ser mais vantajoso pela facilidade de implemen-
tacdo. O procedimento listwise deletion alcanca resultados se-
melhantes aos procedimentos mais sofisticados quando as
varidveis auxiliares ndo sdo incorporadas nas andlises; logo
pode ser atrativo dada a enorme simplicidade. Por fim, a im-
putacdo simples pela média deve ser evitada.
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