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Introdução 

 

As análises mediante abordagem de modelo de efeitos 

principais aditivos e interação multiplicativa (AMMI) 

exigem que as matrizes de dados, provenientes de 

experimentos multiambientais, sejam completas, o que 

em geral não ocorre.  Excelentes alternativas para 

contornar o problema das ausências para posterior 

análise são os métodos de imputações de dados. A 

imputação é uma das técnicas comumente empregada 

para resolver o problema das ausências, estima os dados 

ausentes por valores plausíveis e posteriormente as 

análises são realizadas sobre os dados completados1,2,3. 

Trabalhos bem aceitos para preencher as ausências em 

experimentos mutiambientais são os métodos que fazem 

uso da decomposição em valores singulares (DVS) de 

uma matriz, como o algoritmo EM-AMMI4, o algoritmo 

EM+DVS5, o método de imputação múltipla livre de 

distribuição (IMLD)6, o método de imputação Biplot2 e 

entre outros.  

 

Assim, citado alguns aspectos sobre imputação de dados 
em experimentos multiambientais, tem-se como objetivo 
propor um algoritmo de imputação múltipla a partir de uma 
extensão do método EM-GAMMI e os resíduos simples do 
modelo de regressão linear, uma combinação do modelo 
de efeitos principais aditivos e interação multiplicativa 
generalizado (GAMMI) com o algoritmo EM e o resíduo 
simples da regressão linear. 

Material e Métodos 

 Algoritmo de imputação múltipla IMGAMMI. 

     OS dados: foram realizadas simulações de retiradas 

aleatórias nas porcentagens de 10%, 20% e 30% sobre  

um conjunto de dados reais, delineamento em blocos ao 

acaso, estudo da resistência de soja à praga foliar, publi- 

cado por7. Este processo foi repetido 100 vezes para cada 

porcentagem de retirada, obtendo 300 matrizes diferentes 

com valores ausentes. Em seguida, para cada uma das  

matrizes com valores ausentes simulados, foram feitas as 

imputações. As imputações foram obtidas  pelos  

algoritmos  EM-GAMMI, IMGAMMI e  EM+DVS. Na rotina 

do algoritmo IMGAMMI utilizou-se  dos modelos GAMMI 

Poisson e GAMMI Gaussiano, com até dois termos 

multiplicativos, e respectivas funções de ligações 

logarítmica e identidade. As simulações de retiradas 

aleatórias de valores   deram-se mediante uso da função 

SimIm do pacote multivariado ImputeR. 

 

 Para avaliação do método, tomou-se as estatísticas 

raiz do erro quadrático médio padronizado – NRMSE  e a 

medida total (ou geral) de acurácia (Tacc).  

 

O algoritmo: O método EM-GAMMI fornece no final, 

depois de atingir convergência, uma matriz X(2), que 

contém tanto imputações quanto estimativas dos valores 

observados. Então, como passo seguinte, calcula-se uma 

matriz de resíduos simples para os dados observados por 

meio da diferença entre a matriz original e a matriz que 

contém as imputações, isto é,  ε̂ = X - X(2). Naturalmente, 

a matriz ε̂ tem dimensão (n×p) e é incompleta, porque 

somente podem ser obtidos os resíduos para (np-na) 

dados. A partir dos resíduos que podem ser efetivamente 

calculados em ε̂, são construídas t matrizes diferentes, 

denotadas por Ωt (n×p),  t =1,...,M, e cada elemento de Ωt 

é selecionado aleatoriamente com reposição dos 

elementos de ε̂. A imputação múltipla é realizada ao se 

substituir os elementos ausentes da matriz X original 

pelos valores correspondentes de cada uma das t 

matrizes definidas por X(2)+Ωt. Utilizou-se t=5,  número 

de imputações, pois de acordo com Van Buuren8, t=5 

imputações são suficientes para fazer inferências válidas.  

Dessa forma, obteve-se o processo de imputação múltipla 

com resíduos simples por meio de um modelo 

multiplicativo generalizado, o qual foi denominado de 

imputação múltipla GAMMI (IMGAMMI).. 

 

Resultados e Discussão 

A Tabela 3 apresenta as medianas da NRMSE para os 

métodos de imputações comparados: imputação múltipla 

IMGAMMI, EM+DVS e o EM-AMMI para cada nível de 

porcentagem de retirada. Nesta, pelo critério de menor 

valor da NRMSE, o método com melhor desempenho foi o 
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IMGAMMI, independentemente do nível de retirada. 

Assim, para o nível de ausência de 10%, o procedimento 

com melhor desempenho foi o IMGAMMI0 

(mediana=0,199); para o nível de 20%, foi o IMGAMMI0  

(mediana=0,2076) e para o nível de 30%, foi o IMGAMMI0 

(mediana=0,1956). Observa-se ainda, que o procedimen- 

to EM+DVS obteve melhores resultados que o método 

clássico EM-AMMI com até dois termos multiplicativos 

para todos os níveis de retirada. 

 

 

Tabela 1 – NRMSE mediana para os níveis de retirada 

aleatória ( de 10%, 20% e 30%). 

Método 

10% 20% 30% 

Mediana Mediana Mediana 

EM+DVS 0,971 0,9518 1,0006 

EM-AMMI0 0,965 1,029 1,1922 

EM-AMMI1 1,462 1,892 2,0158 

EM-AMMI2 1,076 1,047 1,0323 

IMGAMMI0 0,199 0,2076 0,1956 

IMGAMMI1 0,23 0,2126 0,2024 

IMGAMMI2 0,221 0,2341 0,2046 

 
A Tabela 2 apresenta valores pequenos da estatística 
geral de acurácia - Tacc, indicam que o método é eficiente 
para predizer valores imputados próximos dos valores 
observados. 
 
Tabela 2 - Mediana da distribuição da Tacc para os níveis 

de retirada aleatória (10%, 20% e 30%). 

 Estatística Tacc 

Método Me(10%) Me(20%) Me(30%) 

IMGAMMI0 0,0001000 0,0001016 0,000102 

IMGAMMI1 0,0001031 0,0001006 0,000098 

IMGAMMI2 0,0000993 0,0001001 0,0000986 

   Me: mediana 
 
 Os resultados das estatísticas NMRSE e Tacc, pelos 
seus baixos valores obtidos, são evidências fortes da  boa 
qualidade, eficácia, do algoritmo de imputação IMGAMMI. 
Também, pode ser observado uma maior eficiência do 
método IMGAMMI, em termos de NMRSE, quando 
comparado a métodos clássicos, como o procedimento 
EM+DVS e o EM-AMMI. 

 

Conclusões 

 

O procedimento IMGAMMI apresentou ser eficiente como 

técnica de imputação de dados, foi superior a métodos 

usuais com bastante destaque na literatura como o EM-

AMMI e EM+DVS. Portanto, o procedimento de imputação 

múltipla IMGAMMI é uma excelente alternativa para fazer 

imputações de dados em experimentos multiambientais. 
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