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Resumo

Introducéo: A perda de informagoes é um
problema frequente em estudos realizados
na drea da Saude. Na literatura essa perda
é chamada de missing data ou dados fal-
tantes. Através da imputacao dos dados
faltantes sdo criados conjuntos de dados
artificialmente completos que podem ser
analisados por técnicas estatisticas tradicio-
nais. O objetivo desse artigo foi comparar,
em um exemplo baseado em dados reais, a
utilizacdo de trés técnicas de imputacoes
diferentes. Método: Os dados utilizados
referem-se aum estudo de desenvolvimento
de modelo de risco cirtrgico, sendo que o
tamanho da amostra foi de 450 pacientes. Os
métodos de imputacao empregados foram
duas imputacdes tinicas e uma imputacdo
multipla (IM), e a suposicao sobre o meca-
nismo de nao-resposta foi MAR (Missing
at Random). Resultados: A varidvel com
dados faltantes foi a albumina sérica, com
27,1% de perda. Os modelos obtidos pelas
imputacgoes tnicas foram semelhantes
entre si, mas diferentes dos obtidos com os
dados imputados pelaIM quanto a inclusao
de varidveis nos modelos. Conclusdes: Os
resultados indicam que faz diferenca levar
em conta arelacao da albumina com outras
varidveis observadas, pois foram obtidos
modelos diferentes nas imputacoes tinica
e multipla. A imputacao tnica subestima
a variabilidade, gerando intervalos de
confianca mais estreitos. E importante se
considerar o uso de métodos de imputacao
quando ha dados faltantes, especialmente a
IM que leva em conta a variabilidade entre
imputagdes para as estimativas do modelo.

Palavras-chave: Métodos de imputacao.
Imputacao multipla. Dados faltantes. Nao-
resposta ao acaso.
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Abstract

Introduction: It is common for studies in
health to face problems with missing data.
Through imputation, complete data sets
are built artificially and can be analyzed by
traditional statistical analysis. The objective
of this paper is to compare three types of
imputation based on real data. Methods:
The data used came from a study on the
development of risk models for surgical
mortality. The sample size was 450 patients.
The imputation methods applied were:
two single imputations and one multiple
imputation and the assumption was MAR
(Missing at Random). Results: The variable
with missing data was serum albumin with
27.1% of missing rate. The logistic models
adjusted by simple imputation were similar,
but differed from models obtained by multi-
ple imputation in relation to the inclusion of
variables. Conclusions: The results indicate
that it is important to take into account the
relationship of albumin to other variables
observed, because different models were
obtained in single and multiple imputa-
tions. Single imputation underestimates the
variability generating narrower confidence
intervals. It is important to consider the use
of imputation methods when there is mis-
sing data, especially multiple imputation
that takes into account the variability betwe-
en imputations for estimates of the model.

Keywords: Imputation methods. Multiple
imputation. Missing data. Missing at ran-
dom.

Introducao

A perda de informacoes é um problema
frequente em estudos realizados na drea da
Satide. Sujeitos que ndo preenchem correta-
mente um item, pacientes que sao perdidos
ao longo do estudo ou ndo-preenchimento
de resultados de algum exame sdo exem-
plos de possiveis perdas de informacao. Na
literatura, essa perda é chamada de missing
data ou dados faltantes'.

Em situacoes com dados faltantes, uma
abordagem bastante comum € restringir a
andlise aos sujeitos com dados completos
nas variaveis envolvidas. Entretanto, as es-
timativas obtidas com tais andlises podem
ser viesadas, especialmente se os individuos
que sdo incluidos na andlise forem sistema-
ticamente diferentes daqueles que foram
excluidos em termos de uma ou mais varid-
veis?*. Como 0s métodos de andlises esta-
tisticas e aplicativos computacionais foram
e sao desenvolvidos, em sua maioria, para
dados completos, mesmo uma pequena
quantidade de dados faltantes pode causar
problemas nas estimativas (viés, ineficién-
cia), justificando, entdo, a necessidade de
ser considerado nas anélises o problema de
dados faltantes®.

A imputacdo de dados faltantes tem
sido uma estratégia comum para a andlise
de dados com esse problema. Entende-se
por imputacao a técnica de preencher os
dados faltantes com valores plausiveis. Um
atrativo para a utilizacao de técnicas de
imputacdo é o fato de, apés a imputagao
dos dados, o investigador poder utilizar
técnicas tradicionais de andlise estatistica
para dados completos®®.

Métodos simples como imputagao
pela média ou pela mediana, também
conhecidos como métodos de imputacao
Unica, tém sido bastante usados devido a
sua facilidade de implementacdo. Entre-
tanto, existem desvantagens na utilizacao
desses métodos, tais como a subestimagao
davariabilidade da varidvel imputada que
gerard intervalos de confianca mais estrei-
tos do que o esperado e aimpossibilidade
de levar em consideracao a variabilidade
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que possa existir entre diferentes impu-
tacoes!®d.

Como alternativa a imputacao tnica e
com o objetivo de corrigir suas desvanta-
gens, surgiu na década de 80 a imputagdo
muiltipla (IM) proposta por Donald Rubin?1°.
A ideia da imputacdo multipla é a de que
cada dado ausente é imputado m vezes,
gerando m bancos de dados completos. Os
m bancos sdo analisados separadamente
por uma técnica tradicional de anélise esta-
tistica e finalmente os m resultados obtidos
sdo combinados de maneira simples para a
andlise final®°.

Embora a imputagiao multipla tenha
boas propriedades estatisticas, ela ainda
nao é usada com frequéncia na drea da
satide’”®. Neste trabalho, que teve como
motivacdo um estudo real sobre o desen-
volvimento de um modelo de risco para
pacientes submetidos a laparotomia, serao
discutidos e comparados dois métodos de
imputacao tnica e um método de imputa-
¢ao mudiltipla.

O uso de modelos de risco que tém por
objetivo predizer o curso futuro e desfechos
dos processos de doencas tem aumentado
muito na 4rea da satide e é muito impor-
tante que eles sejam precisos e confidveis''.
Entretanto, este artigo nao tem por objetivo
discutir os aspectos epidemiolégicos do
modelo de risco de mortalidade cirtrgica,
mas sim divulgar a técnica de imputacao
miuiltipla, pois embora aliteratura sobre IM
tenha tido uma expansao considerdvel des-
de o inicio da década de 90, esse nimero é
grande no que diz respeito a publicacoes
somente com aplicacoes. Mais textos
metodolégicos tém que ser desenvolvidos
e divulgados para que os pesquisadores
possam usar a IM rotineiramente e com
confianca'.

Método
Fonte de dados
O banco de dados utilizado como exem-

plo neste artigo é composto por varidveis
coletadas em prontudrios de pacientes

internados no Hospital de Clinicas de Por-

to Alegre (HCPA) no periodo de fevereiro

de 2000 a dezembro de 2002, e que foram
submetidos alaparotomia exploratdria. Ori-
ginalmente esse banco de dados foi criado

por Kliick™ com o objetivo de desenvolver e

validar um escore de risco multifatorial para

mortalidade cirtrgica.

O banco de dados era constituido de
651 pacientes, posteriormente separado
em duas coortes: a de desenvolvimento e a
de validagao. Com a coorte de desenvolvi-
mento foi feitaa modelagem e com a coorte
de validacdo, o modelo foi validado. No
presente artigo foram utilizados na andlise
0s 450 pacientes que no estudo original
constitufam a coorte de desenvolvimento,
sendo de interesse as seguintes varidveis:
6bito (ocorrido em até 30 dias ap6s a rea-
lizacdo da cirurgia) e ASA (Avaliacao pré-
anestésica segundo a American Society of
Anestesiology) com cinco categorias: I a V
(onde V € a mais grave), idade (<75 e =75
anos), cardter da cirurgia (eletiva ou de
urgéncia), albumina sérica continua (para
imputacao) e categorizada (< 2,2; 2,3 a 3,0
e>3,1 g/dl). Essas varidveis fazem parte do
modelo final obtido por Kliick®.

A partir da escolha das varidveis de
interesse foram feitos os trés tipos de im-
putagoes para a albumina, a varidvel que
teve dados faltantes (27,1% de perda). As
duas imputagdes tnicas foram feitas da
seguinte maneira:

e 0 valor da varidvel foi imputado con-
siderando-se o valor da mediana da
albumina dos pacientes com dados
completos, de acordo com o cardter da
cirurgia, isto é, submetidos a cirurgia
eletiva (Md=3,1g/dl) ou a cirurgia de
urgéncia (Md=2,4g/dl); e

e imputando-se o valor do limite inferior
da faixa de normalidade da albumina
sérica (3,5g/dl). O primeiro enfoque foi
chamado de “método das medianas” e
o segundo de “método do valor normal”.
Esses métodos sao chamados de impu-
tacdo unica porque os valores faltantes
sdo preenchidos uma tnica vez.
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Imputacdo muiiltipla

Nadécada de 1980, Rubin'’ escreveu um
livro voltado para a técnica de imputacao
multipla (IM) para resolver o problema de
nao-resposta em pesquisas. Embora a téc-
nica que teoricamente seria melhor que a
imputagdo Unica tenha surgido hd bastante
tempo, a IM nao pode ser computacional-
mente bem implementada na época, pois
para implementé-la foram necessdrios
avancos computacionais, o que s6 ocorreu
mais recentemente. A principal vantagem
da IM em relacdo a imputacgdo tinica é a de
que ela leva em conta a variabilidade entre
as imputacoes nos resultados, enquanto os
métodos de imputacao tinica ndo o fazem,
visto ser feita apenas uma imputacao para
cada dado faltante®!. Ilustrativamente, a
IM pode ser representada como na Figura 1.

Na IM, o mais importante é a decisdo
na primeira etapa, ou seja, a escolha do
método de IM que serd utilizado para gerar
as m imputacdes diferentes, pois é preciso
que se avalie o tipo de varidvel que tem nao-
resposta e que seleve em conta arelacao das
observacoes faltantes com as observacoes
presentes. Também € necessdrio considerar
0 mecanismo de auséncia e o padrao dos
dados faltantes. Os mecanismos de ausén-
cia se dividem em: perdas completamente

Imputagio
Dados Dados
incompletos imputados

Analise

ao acaso (Missing Completely at Random
- MCAR); perdas ao acaso (Missing at Ran-
dom - MAR) e perdas nao-aleatorias (Not
Missing at Random - NMAR). Os padroes de
dados faltantes podem ser monotodnicos e
nao-monotdnicos®&101415,

Apés as m imputacoes terem sido ob-
tidas no primeiro passo, cada um dos m
bancos de dados completados pela IM sao
analisados separadamente por métodos
estatisticos tradicionais. Finalmente, as m
estimativas obtidas podem ser combinadas
de maneira simples, como foi proposto por
Rubin.

O procedimento de combinar as estima-
tivas também é conhecido como as “Regras
de Rubin” (Rubin Rules) e pode ser usado
independentemente do método usado para
fazer a IM®10.

As regras de Rubin podem ser descritas
como se segue: em cada uma das m andlises
obtém-se estimativas paraum parametro de
interesse Q, ou seja, Q], paraj=1, 2,...,m, po-
dendo Q ser qualquer medida escalar a ser
estimada, tal como média, correlagao, coefi-
ciente de regressao, etc.”!6. A estimativa ge-
ral serd a média das estimativas individuais:
Q:%gQAf. Para a varidncia combinada,
primeiramente calcula-se a variancia
média dentro das imputagdes: U =%;U,,
onde U, sdo as varidncias dos estimadores

Combinacio

Resultados
das analises

Resultados
finais

Figura 1 - Esquema da imputacdo multipla (Figura extraida de www.multiple-imputation.

com)

Figure 1 - Representation of multiple imputation (Figure extracted from www.multiple-imputation.

com)
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dentro de cada uma das imputagdes, para
j=1, 2,... m e a variancia entre imputa-
¢oes: B=- Z(Q Q) Entdo a varidncia
total, ue é a variancia combinada, serd®:
T=U :El + L B,

m

A imputacao mdultipla deste trabalho
foi feita pelo método chamado Bayesian
Linear Regression (BLR) (P4g.166-167, Ru-
bin, 1987)'. Foi escolhido este método de
imputa¢do mdltipla por ser adequado para
aimputacao de varidveis quantitativas. Sob
o paradigma Bayesiano, este método parte
do principio de que as imputagdes mul-
tiplas sao feitas através de uma regressao
linear multipla (Y=0+BX), Y~N(XB;Ic?), em
que a varidvel resposta Y serd a varidvel a
ser imputada, e resumidamente pode ser
descrito como: os parametros f3 e ¢ a serem
usados na imputacao sdo estimados a partir
de uma distribuicao a posteriori prépria.
Sao calculados os valores preditos para os
Vonservados € Viatantes € 08 Valores usados para
as imputacodes sao os valores preditos para
0S YV, 1anee S€Tados pelas m repetigoes da
estimacdo de B eo.

A imputacdo multipla pelo método BLR
estd implementada no pacote MICE® do
programa R'® que foi usado para este tra-
balho. Mais detalhes computacionais, tais
como as instrucoes de programacao, podem
ser encontradas em Nunes et al.%, onde é
mostrado um estudo de simulag¢do com a
parte completa do banco de dados original.

Foi necessdrio um estudo detalhado
sobre a suposicao do mecanismo de nao-
resposta da varidvel albumina. Quando os

dados sao NMAR (ndo aleatério) é necessd-
rio que se incorpore explicitamente o meca-
nismo de ndo-resposta, algo que na maioria
das situacgoes se desconhece'. J4 a suposi-
¢ao MAR (aleatdrio) tem um importante
papel na questao de tratamento de dados
faltantes, pois representa uma condi¢ao sob
aqual inferéncias validas podem ser obtidas
sem se fazer referéncia ao mecanismo de
ndo-resposta’. Infelizmente, é impossivel
determinar se os dados faltantes sao MAR
ou NMAR; isso pode ser simplesmente
especulado e a suposicao MAR nao pode
ser testada”®. Assim, a andlise de dados in-
completos tem por caracteristica depender
de suposicoes que ndo podem ser testadas.

Para a escolha das varidveis que foram
incluidas na imputacao pelo método BLR,
julgou-se adequado incluir varidveis que
fizessem com que a suposi¢ao de que o me-
canismo de ndo-resposta MAR fosse mais
aceitdvel, pois, de acordo alguns autores,
incluir tantos preditores quanto possivel
tende a tornar a suposicao de MAR mais
plausivel, reduzindo assim a necessidade
de se fazer ajustes especiais para mecanis-
mos NMAR!"?°, Neste caso, incluiram-se
as varidveis ASA e o cardter da cirurgia nos
modelos das IM, considerando-se arelagdo
que apareceu entre essas varidveis e a nao-
resposta na varidvel albumina.

A Tabela 1 mostra como os dados fal-
tantes da albumina estao distribuidos em
relacdo as varidveis ASA e o cardter da cirur-
gia. No banco de dados, 122 pacientes ndo
tinham a informacao da albumina, ou seja,

Tabela 1 - Padrdo dos dados faltantes de albumina (n=122) em relagéo a ASA e carater de

cirurgia. Percentual entre parénteses.

Table 1 - Pattern of missing albumin data (n=122) in relation to ASA and characteristic of surgery.

Percentage

ASA Carater de cirurgia Total n (%)
Eletiva n (%) Urgéncia n (%)

ASA I/ 58 (47,5) 18 (14,8) 76 (62,3)

ASAIl 7(13,9) 15(12,3) 2(26,2)

ASA IV/V 3(2,5) 11(9,0) 4(11,5)

Total 8(63,9) 44 (36,1) 122 (100,0)

(=17,64:9l = 2;p < 0,001)
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27,1% da amostra. Destes 122 pacientes,
63,9% eram pacientes que se submeteram
a laparotomia eletiva, enquanto 36,1%
sofreram cirurgia de urgéncia. Quanto a
varidvel ASA, pode-se observar que quanto
maior o nivel ASA, menor o percentual de
dados faltantes, variando de 62,3% a 11,5%.
Em relacdo ao nimero total de observacgoes
faltantes (n = 122), 47,5% dos dados sao
de pacientes submetidos a cirurgia eletiva
que se enquadraram na ASA I, enquanto
somente 9,0% dos dados faltantes sao de
pacientes que fizeram cirurgia de urgéncia
e pertenciam a ASA IV/V. Além disso, hd as-
sociacdo entre a ASA e o cardter da cirurgia
(x*=17,64; gl=2;p<0,001). Ou seja, quanto
pior o estado do paciente, menos dados
faltantes se tem na varidvel albumina.

A suposicao MAR feita neste trabalho
baseou-se na ideia que aparece na Tabela
1, ou seja, que a auséncia da informacao da
varidvel albumina pode estar relacionada
com as varidveis ASA e o cardter da cirurgia,
nao importando o valor propriamente dito
da albumina. Tal fato deixa menos provavel
a ideia de que se tenha um mecanismo de
ndo-resposta NMAR, isto é, que a auséncia
da observagdo esteja relacionada com o
valor da varidvel.

Foram feitas duas imputagoes multiplas
diferentes, uma nao incluindo a varidvel
desfecho do estudo original sobre escore
de risco (6bito), e outra a incluindo, cha-
madas de IM(1) e IM(2), respectivamente. A
ideia de se incluir o desfecho (6bito) € que,
segundo Moons et al.?!, sao preferiveis as
imputacgdes que incluem o desfecho no mo-
delo. Considerando que a varidvel resposta
€ a albumina (Yimp), ou seja, a varidvel a ser
imputada, as imputac¢des multiplas podem
ser descritas como:

IM@D): (Y,,) = B,(ASAIII) + B,(ASA IV/V) +
B,(Cirurgia urgente) + Constante

IM(2): (Yimp) = BI(ASA 110 + BZ(ASA 1V/V)
+ B,(Cirurgia urgente) + B,(Obito=sim) +

Constante .

Para a comparagao dos métodos de im-

putacao foram feitas regressoes logisticas
multivaridveis considerando-se como des-
fecho a varidvel 6bito e como varidveis inde-
pendentes as seguintes varidveis: ASA, tendo
como categoria de referéncia ter ASAToull; a
idade, sendo “até 75 anos” a categoria base; e
albumina categorizada, sendo a categoria de
referéncia 3,1g/dl. Depois de realizadas as
imputacoes multiplas, as estimativas gerais
para os coeficientes B das regressoes logisti-
cas foram obtidas pela aplicacao das Regras
de Rubin citadas anteriormente. As compa-
racoes foram realizadas pela comparacao dos
valores das estimativas pontuais das razoes
de chances (RC), respectivos erros padrao e
intervalos de confianca.

Todas as andlises estatisticas foram rea-
lizadas no aplicativo R'® versao 2.5.1.

Resultados

NaTabela 2 observam-se os coeficientes
estimados pelos modelos de regressao logis-
tica quando utilizadas diferentes estratégias
de imputacao. Para as varidveis/categorias
ASATII, ASAIV/V eidade, os coeficientes re-
sultaram bastante similares, independente-
mente da estratégia de imputacao utilizada.

Especificamente para aalbumina, houve
uma diferenca relevante que cabe ressaltar:
os valores estimados pelos métodos de
imputacao multipla tiveram valores bem
proximos quando comparados entre si;
entretanto, apresentaram valores inferiores
aos estimados pelos métodos de imputacao
tnica. Enquanto pelos métodos de imputa-
¢ao tnica os valores foram 1,885 e 1,756 para
a categoria “até 2,2 g/dl”, respectivamente
pelo método das medianas e do valor nor-
mal, o valor da IM(1) foi 1,501 e da IM(2)
foi 1,611. Quando se observam os valores
estimados para a categoria “2,3 a 3,0 g/dl”
da albumina, nota-se que ocorre 0 mesmo
que com a categoria anterior. Ou seja, parao
método das medianas o valor foi 0,779 e pelo
método do valor normal foi 0,773, enquanto
para aIM(1) o valor foi 0,511 e para a IM(2)
foi 0,553, conforme a Tabela 2.

Na Tabela 3 podem ser vistos os re-
sultados das estimativas das razoes de
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Tabela 2 - Comparacéo entre os coeficientes do modelo de Regressao Logistica obtidos com
diferentes imputag¢des dos valores faltantes da Albumina.
Table 2 - Comparison among coefficients of the Logistic Regression model obtained with different

imputations of the missing albumin values.

Métodos de imputacao

Variavel

Medianas Valor normal (3,5g/dl) IM(T1) IM(2)
ASA I 1,201 1,201 1,267 1,269
ASA IV/V 3,105 3,136 3,231 3,212
Idade = 75 anos 1,406 1,408 1,420 1,427
Alb até 2,2 g/dI 1,885 1,756 1,501 1,611
Alb 2,3a3,0g/dl 0,779 0,773 0,511 0,553
Constante -3,779 -3,670 -3,674 -3,728

chances, dos respectivos intervalos de 95%
de confianca e erros padrdes obtidos para
o modelo de regressao logistica multipla,
utilizando-se os diferentes métodos de
imputac¢do. Quando observados os valores
obtidos para as categorias ASAIII, ASATV/V
e para a varidvel idade, percebe-se que as
quatro diferentes estratégias de imputagdo
produziram estimativas bastante semelhan-
tes para os parametros do modelo logistico
ajustado, com excecao da razao de chances
de ASA 1IV/V, que tanto para a IM(1) como
IM(2) foram um pouco maiores que 0s
valores obtidos nas imputac¢des tinicas. No
entanto, a variabilidade foi semelhante em
todas as estratégias de imputacao utilizadas.

Para as estimativas das categorias de
albumina, percebe-se que, quando o mo-

Tabela 3 - Estimativas da RC da regressao logistica ap6s as imputacdes.

Table 3 - Estimates of OR of logistic regression after imputations.

delo de regressao logistica ajustado levou
em consideracao as imputa¢des multiplas,
os valores das razdes de chances foram me-
nores do que os obtidos pelos modelos que
levaram em conta as imputacdes unicas.
Vé-se que para a categoria “até 2,2 g/dl” da
albumina, na IM(1), a razdo de chances foi
estimada em 4,5, com IC95% = [2,0;10,0], e
para a IM(2) foi 5,0, com IC95% = [2,1;11,8],
enquanto para as imputacdes Unicas a
mesma razao de chances ficou estimada
em 6,6 com IC95% = [2,9;14,8] e 5,8 com
IC95% = [2,8;11,8], respectivamente para
o método das medianas e do valor normal.
Ainda na Tabela 3 pode-se observar que os
erros padrdes para as categorias da varidvel
albumina foram maiores nas estratégias das
imputac¢des multiplas.

RC [IC95%)] e (Erro Padrdo) dos modelos logisticos ajustados

Varidveis independentes

Medianas Valor normal (3,5) IM(1) IM(2)
ASA Il 3,3[1,4;7,8] 3,3[1,4;7,8] 3,6[1,5;8,4] 3,6[1,5;8,5]
(0,438) (0,438) (0,439) (0,441)
ASA IV/V 22,3[9,5;52,6] 23,0[9,8;54,0] 25,3[10,6;60,4] 24,8[10,3;59,7]
(0,438) (0,435) (0,444) (0,448)
Idade > 75 anos 4,1[1,8;,9,1] 4,101,8;9,1] 4,1[1,9,9,2] 4,2[1,9;9,3]
(0,409) (0,407) (0,407) (0,412)
Alb até 2,2 g/dl 6,6(2,9;14,8] 5,8[2,8;11,8] 4,5[2,0;10,0] 5,0[2,1;11,8]
(0,414) (0,363) (0,407) (0,437)
Alb 2,3a3 g/dl 2,2[1,0;4,7] 2,2[1,1;4,6] 1,7[0,7;3,8] 1,710,8;3,8]
(0,389) (0,357) (0,417) (0,403)
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Com a ideia de investigar as diferencas
constatadas entre as estimativas obtidas
pelos quatro modelos logisticos que usaram
dados com os diferentes métodos de impu-
tacao, foram feitas andlises adicionais como
as apresentadas a seguir na Figura 2, letras
(a), (b) e (c) e na Tabela 3.

A Figura 2(a) mostra como ficou a dis-
tribui¢do da varidvel albumina categorizada
em diferentes bancos de dados, isto é, com
dados faltantes, com dados imputados pelas
medianas, com dados imputados pelo limite
inferior do valor normal (3,5 g/dl) e com as
diferentes imputacoes mdultiplas IM(1) e
IM(2). E possivel observar que a categoria
“até 2,2 g/dl” teve menor frequéncia tanto
na situacao da imputac¢do pelas medianas
como para a imputacao tinica do valor nor-
mal, quando comparada com o grupo sem
imputac¢do. Além disso, quando observada
acategoria“2,3a3,0 g/dl”,aimputagao pelo
valor normal também teve menor frequén-
cia que o grupo sem imputacdo. Isto ocorreu
porque a imputacao tnica pelas medianas
s6 imputou valores para as categorias “2,3 a
3,0g/dl” e “3,1 g/dl ou mais”, pois os valores
imputados foram 2,4 g/dl para o grupo de
cirurgia urgente e 3,1 g/dl para o grupo de
cirurgia eletiva e a imputacdo pelo valor
normal s6 imputou o valor 3,5 g/dl.

80 80.

Quando se observa na Figura 2(a) a
distribuicao das IM, percebe-se que houve
valores imputados nas trés categorias da
albumina. Nas categorias extremas “até
2,2 g/dl” e “3,1 g/dl ou mais”, a frequéncia
diferiu daquela do grupo sem imputacao;
no entanto, as diferengas foram menores do
que as referentes as imputagdes tnicas. Para
acategoria “2,3a3,0g/dl”, adistribuicdo das
IM foi bastante préxima da situacdo “sem
imputag¢do”. Salientando que existe a supo-
sicao de que os dados faltantes ocorreram
ao acaso (MAR), entdo era esperado que
isso acontecesse, ou seja, de que o padrao
da albumina completada pela IM ficasse
com uma distribuicdo parecida com a da
albumina incompleta.

Para um maior detalhamento dos re-
sultados, as Figuras 2(b) e 2(c) mostram a
distribuicao da varidvel albumina catego-
rizada com os dados faltantes e com dados
completados com as diferentes imputacgoes
em dois grupos: pacientes com cirurgia ele-
tiva (Figura 2(b)) e pacientes com cirurgia
de urgéncia (Figura 2(c)). Enquanto as IM
tiveram distribuicdes bastante semelhantes
a distribuicao com dados faltantes (sem
imputacdo), tanto na Figura 2(b) como na
2(c) as imputacdes Unicas apresentaram
discrepancias maiores. Por exemplo, na
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Figura 2 —- Comparacao das frequéncias relativas das categorias de albumina, considerando os dados sem imputacao,
imputados pelas medianas, imputados pelo limite inferior do valor normal (3,5 g/dl) e imputados pelas imputacdes
multiplas IM(1) e IM(2). Toda a amostra (a), grupo de cirurgia eletiva (b) e grupo de cirurgia urgente (c).

Figure 2 — Comparison of relative frequencies of albumin categories, considering data without imputation, imputed by
medians, imputed by lower limit of the normal value (3.5 g/dl) and imputed by multiple imputations IM(1) and IM(2). Entire
sample (a), elective surgery group (b) and emergency surgery group (c).
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Figura 2(b), as frequéncias das imputacgoes
Unicas para a categoria “até 2,2 g/dl” foram
menores quando comparadas com a situa-
¢do sem imputacao, ocorrendo o oposto na
categoria “3,1 g/dl ou mais”.

Para o grupo de pacientes com cirurgia
de urgéncia (Figura 2(c)) as maiores discre-
pancias foram a frequéncia da imputacao
pelamedianana categoria“2,3a3,0g/dl” ea
frequéncia daimputacao do valor normal na
categoria “3,1 g/dl oumais”, ambas maiores
em relacdo aos dados sem imputacao.

Foram calculadas as medianas de acor-
do com o cruzamento das categorias de ASA
e o cardter da cirurgia. Viu-se que os pacien-
tes de ASAIV/V submetidos a cirurgia eletiva
tiveram o valor mediano da albumina mais
baixo (Md =2,2 g/dl) que os das outras cate-
gorias de ASA Md =3,2g/dleMd=3,1g/dl
paraASAI/II elll, respectivamente). Quanto
ao cardter de cirurgia urgente, observa-se o
mesmo padrdo; entretanto, houve menor
diferenca entre os valores medianos, que
variaram de 2,1 a 2,7 g/dl, sendo o menor
valor o da categoria IV/V da ASA.

Discussao

Segundo Ambler et al.!, muitos modelos
de risco da drea médica usam informacoes
rotineiramente coletadas em hospitais que
sao referentes a preditores baseados nas
caracteristicas dos pacientes. Desfechos cli-
nicos como morte hospitalar, por exemplo,
em geral sdo informacoes completas. No
entanto, muitos dos preditores tém observa-
¢oes faltantes. Frequentemente, os pacien-
tes tém vdrios preditores sem informacdes,
além de nao ser incomum alguns preditores
importantes terem mais que 50% de dados
faltantes®. Esses problemas precisam ser
levados em conta para que os modelos de
risco possam ser confidveis. Entretanto, a
questao dos dados faltantes tem recebido
pouca atencao dos pesquisadores®.

Estd claro que os dados faltantes podem
afetar a predicao dos modelos de risco e a
opcao de simplesmente ignord-los e anali-
sar somente os dados completos, resultando
em tamanhos de amostras menores que o

planejado, pode levar a viés nos resultados
ou empobrecimento da predicao, o que, na
prética, afetaria as estratégias de tratamento
e as decisdes. No contexto de mortalidade
cirdrgica, isso causaria sérias implicagdes
clinicas!. Se, por causa dos dados faltan-
tes, grupos inteiros de pacientes forem
excluidos da andlise, tais como grupos de
idosos ou pacientes mais graves, ocorrerd
um viés nos resultados. Portanto, tem sido
recomendado que os dados faltantes sejam
imputados antes de se criar os modelos de
risco®.

Os métodos de imputacgdo tnica, que
sdo regularmente usados na pratica prova-
velmente devido a sua simplicidade, nor-
malmente mostram um ganho em relacao
a analise restrita aos casos completos. Vale
ressaltar que esse ganho pode depender da
proporcado de dados faltantes e do método
de imputacao tnica utilizado®. Entretanto,
esses métodos podem reduzir a variabilida-
de amostral por imputarem valores do cen-
tro da distribuicao (método das medianas)
ou por imputarem um tnico valor (método
do valor normal) para todos os pacientes
com dados faltantes®.

Apesar de, atualmente, a estratégia de
imputacao de dados jd estar bastante di-
fundida, a utilizagcdo da imputacao multipla
ainda é muito incipiente, principalmente na
drea da saude'. Talvez isso aconteca em de-
corréncia da complexidade computacional
que a imputacao multipla exige, principal-
mente quando comparada com os métodos
de imputacao unica. Este trabalho apresen-
tou resultados de imputacdes obtidas no R;
entretanto, outros aplicativos estatisticos,
tais como SPSS, SAS ou Stata, também
tém implementado rotinas de imputagao
muiltipla, o que indica a necessidade de se
divulgar a técnica, pois jd existe certa faci-
lidade computacional para sua aplicagao®.

Uma vantagem da IM em relagdo a
imputacao tnica € o fato de a IM levar em
conta avariabilidade entre imputagdes e, no
caso do método BLR, por ter o componente
Bayesiano embutido no procedimento,
restringir a subestimacao da variabilidade
amostral, j& que a cada vez (e sdo m vezes)
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que € ajustada a regressao da IM, um valor
diferente é gerado''. Segundo E E. Harrel Jr.%,
quando hd mais que 15% de perda de dados,
na maior parte dos modelos é indicada a
imputagdo multipla. Portanto, como neste
trabalho havia 27,1% de dados faltantes para
avaridvel albumina, justifica-se a aplicacao
da IM.

Outra possivel razdo para a pouca
utilizacdo da IM pode ser a complexidade
que envolve as suposi¢oes quanto aos me-
canismos de nao-resposta nos conjuntos
de dados®. Infelizmente, sdo frequentes as
situacoes onde hd razdes para se suspeitar
que o mecanismo de nao-resposta seja
nao aleatério (NMAR). Entretanto, dada
a grande dificuldade em se incorporar
nos modelos de imputacdo o mecanismo
NMAR, é importante a realizagdo de um
estudo detalhado para se poder definir qual
a melhor suposicdo para a nao-resposta'.
Quando é possivel se supor aleatoriedade na
nao-resposta (mecanismo MAR), o processo
de imputacio fica facilitado, proporcionan-
do ao pesquisador maior flexibilidade paraa
andlise dos dados. Contudo, a suposicao sé
pode ser feita por especulacdo, ndo havendo
testes que comprovem sua violagdo ounao®.

Verificou-se que o padrao de nao-
resposta da albumina tem a ver com as
varidveis ASA e o cardter da cirurgia, onde,
resumidamente, os pacientes mais graves
tém menos dados faltantes na albumina. A
partir dessa avaliacdo, considerou-se estas
varidveis nos modelos das IM para tornar
a suposicdo MAR mais factivel. Por outro
lado, seguindo a conclusiao de Moons et al.?!,
que constataram ser desejdvel a inclusdo
do desfecho no modelo de imputacao, foi
considerado também o desfecho 6bito na
IM(2). Entretanto, para o conjunto de da-
dos estudado neste artigo, ndo houve uma
diferenca considerével nos resultados com
ainclusao do desfecho?'.

Nas imputacoes multiplas foram levados
em conta a relacdo entre a albumina e as
varidveis ASA e o cardter da cirurgia, o que
ndo ocorreu nas imputacdes unicas. Isso
provavelmente fez com que as estimativas
dos modelos fossem diferentes. O método

das medianas levou em conta o cardter da
cirurgia, mas nao considerou a varidvel ASA,
sendo imputados valores que colocaram os
pacientes em somente em duas categorias
daalbumina. O método do valor normal im-
putou somente um valor para a albumina,
que foi 3,5 g/dl, ou seja, todos os pacientes
com dados faltantes foram incluidos apenas
em uma categoria da albumina. Quando ob-
servados os valores gerados pelaimputacao
multipla, percebe-se que os pacientes que
tinham dados faltantes foram incluidos nas
trés categorias da varidvel albumina (vide
Figura 2).

Essas diferencas nas imputacoes tinica
e miiltipla podem ter levado aos diferentes
modelos obtidos, por exemplo, quando
se observa a categoria “2,3 a 3,0 g/dl” da
albumina; enquanto ela € significativa nos
modelos com os dados imputados pelas
imputacdes tnicas, deixa de sé-lo quando
o modelo logistico usa os dados imputados
pelas IM. Ou seja, os modelos de risco para
mortalidade cirdrgica seriam diferentes
dependendo do método de imputacao uti-
lizado. Portanto, os pesquisadores devem
investigar bem todas as possibilidades de
tratamento dos dados faltantes’. Também
é interessante ressaltar que, quanto a va-
riabilidade das estimativas, os resultados
foram consonantes com o que se encontra
na literatura®®, ou seja, que as imputacgdes
Unicas subestimam a variabilidade, gerando
erros padrdoes menores que as imputacgdes
multiplas.

Este trabalho mostrou aimportancia de
se considerar métodos de imputacdo para
dados faltantes, em especial a imputagdo
multipla. No entanto, deve-se ter cuidado na
generalizacdo dos resultados obtidos com
este trabalho, ja que eles foram obtidos em
uma situacao particular, usando o banco
de dados como uma simples ferramenta
para o exercicio de se divulgar a técnica da
imputacao multipla, em particular, o méto-
do BLR. Os tens relacionados ao tamanho
amostral, tipo de varidvel e estrutura de
relacdo entre as varidveis envolvidas devem
ser sempre levados em consideracdo. Mais
trabalhos s@o necessdrios para se avaliar o
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desempenho de métodos de imputacio,
seja para conjuntos de dados com maior
proporcao de preditores continuos, por

exemplo, com possivel relacao nao-linear,
seja para conjuntos de dados com desfechos
nao-bindrios'.
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