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RESUMO

Para estimar a correlagdo de duas varidveis que ndo tém distribuicdo conjunta
normal bivariada, a alternativa mais usual é o coeficiente de correlagdo de Spearman.
Entretanto, quando os dados necessitam de ponderacdo na analise, como no caso de
delineamentos amostrais complexos, ndo existe método descrito na literatura para estimar
essa correlacdo. Este artigo propbe dois métodos para este cenario e 0s compara via
simulacdo Monte Carlo. O primeiro método, chamado de método da amostra expandida,
consiste em replicar cada observacdo da amostra em nimero igual ao seu peso e calcular o
coeficiente de Spearman na amostra expandida. No segundo método, o método dos postos,
é estimado o coeficiente de correlagcdo de Pearson ponderado nos postos das duas variaveis.
Teste de hipdteses tradicional das estimativas produzidas pelos dois métodos também é
abordado neste artigo.

Os dois estimadores do coeficiente de Spearman ponderado explorados
mostraram desempenhos muito semelhantes, com auséncia de viés, pequena variabilidade e
mesma eficiéncia. Entretanto, se recomenda estes métodos quando os dados sdo medidos
em escala.

Este trabalho também explora a estimagdo pontual do coeficiente de Pearson
ponderado e estimacdo de intervalos de confianga bootstrap, quando a suposi¢do de
normalidade bivariada esta violada. Sua principal vantagem é evitar potencial influéncia da
expansdo da amostra nos postos associados aos valores observados como ocorre com 0

coeficiente de Spearman.



ABSTRACT

To estimate the correlation of two variables that don’t have bivariate normal
distribution, the more usual alternative is the Spearman correlation coefficient. However,
when the data need of weighting in the analysis like the complex sample surveys, there
aren’t any methods for estimate this correlation in the literature. This paper proposes two
methods for this framework and compares it through the Monte Carlo simulation. The first
method which will be called of expanded sample method, consist of replied each
observation from sample by its correspondent weight in it. In the second method, called of
ranks methods, the ranks of the two variables are calculated, and then are estimated the
weighted Pearson correlation coefficient.

This work also explores another solution for making inference to the Pearson
coefficient in the presence of weighting and violation of the assumption of normality, the
bootstrap confidence interval.

The two estimators proposed showed performance very similar, with or without
bias and a little variability. However, a more current proceeding is to estimate the weighted
Pearson correlation coefficient and to construct a bootstrap confidence interval, because in
this way is unnecessary to know the joint distribution of the two variables. It is important to
point out that to Pearson coefficient there is no loss of information in its calculation like in

the Spearman coefficient, once in the last one are considerate just the ranks.
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1. APRESENTACAO

Este trabalho consiste na dissertacdo de mestrado intitulada “Estimacdo do
coeficiente de correlacdo de Spearman ponderado”, apresentada ao Programa de Pds-
Graduacdo em Epidemiologia da Universidade Federal do Rio Grande do Sul, em 23 de
abril de 2007. O trabalho é apresentado em quatro partes, na ordem que segue:

1. Introducdo, Reviséo da Literatura e Objetivos
2. Artigo
3. Conclusdes e Consideragdes Finais.
4. Anexos
A. Projeto de Pesquisa

B. Rotinas Computacionais
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2. INTRODUCAO

Em muitos estudos é necessario avaliar a existéncia de correlacdo linear entre
duas variaveis quantitativas, aqui genericamente representadas por X e Y . Para verificar a
existéncia de tal correlagdo ou estimar sua magnitude usa-se, freqiientemente, o coeficiente
de correlagdo produto-momento ou apenas coeficiente de correlacdo de Pearson (r). Este
coeficiente foi proposto por Karl Pearson (1857 — 1936) por volta de 1895 e o parametro é

geralmente denotado por p . Nenhuma suposi¢do probabilistica é necesséria para calcular o

coeficiente de Pearson entre duas variaveis quantitativas. Porem, para fazer inferéncias
através do teste de hipoteses tradicional que utiliza distribuicdo de probabilidade t de
Student como distribuicdo de referéncia é necessario que a populagdo amostrada tenha
distribuicdo normal bivariada (Zar, 1999). Essa pressuposicdo muitas vezes ndo esta
satisfeita na pratica e para contornar este problema uma solugdo possivel é estimar a

correlacdo através do coeficiente de correlagdo para postos de Spearman (rg) cujo
parametro é representado por pg (Zar, 1999; Daniel, 1978).

O coeficiente de correlacdo de Spearman é a mais antiga estatistica baseada em
postos e foi introduzida por Spearman em 1904 (Siegel, 1975). Este coeficiente exige que
as variaveis supostamente correlacionadas, X e Y, sejam medidas pelo menos em escala
ordinal. No caso de variaveis quantitativas com distribuicdo conjunta diferente da
distribuicdo normal bivariada, esse coeficiente pode ser uma alternativa para substituir o
coeficiente de Pearson. Neste caso, a correlacdo entre X e Y pode ser calculada da mesma
forma que o coeficiente de Pearson, porém usando seus postos (Zar, 1999). Para testar a

significancia estatistica desse coeficiente, a distribuicdo das variaveis ndo precisa ser
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conhecida. Se a amostra for grande, a significancia estatistica pode ser encontrada através
de um teste baseado na distribuicdo de probabilidade t de Student, como é feito com a
estimativa do coeficiente de correlacdo de Pearson (Daniel, 1978; Siegel, 1975).

Entretanto, o coeficiente de Pearson € uma opc¢do mais atraente para calcular a
correlacdo linear entre duas variaveis quantitativas, pois esse coeficiente usa os valores
observados para Xe Y enguanto que o coeficiente de Spearman usa seus postos. Ao
substituir os valores das variaveis pelos seus postos perde-se a magnitude de cada
observacdo. Quando houverem postos empatados, o procedimento usual é atribuir a média
dos postos que lhes caberiam se ndo tivesse havido empate, e novamente perde-se
informacdo. Para amostras grandes esse problema € ainda pior, pois 0 nimero de postos
empatados tende a aumentar.

Mesmo quando as variaveis tém distribuicdo normal bivariada poderd haver
outra dificuldade para estimar e fazer inferéncias sobre a correlagéo linear, como a presenga
de pesos amostrais. Isto pode ocorrer, por exemplo, devido a uma amostragem estratificada
com tamanho de amostra igual nos estratos. Assim, como o tamanho de cada estrato ndo é
levado em conta, pode ser necessario fazer ponderacdo na analise. Para o coeficiente de
Spearman ndo existe um método que incorpore a ponderacdo dos dados. J& para o
coeficiente de Pearson existe, mas ainda temos que considerar o efeito dos pesos sobre a
distribuigdo de referéncia da estatistica de teste e na estimacao do intervalo de confianga.

Recentemente, com o acelerado desenvolvimento de recursos computacionais, é
possivel fazer inferéncias para uma variedade de pardmetros populacionais através de
métodos de reamostragem, tais como simulagdo Monte Carlo, Jackniffe ou Bootstrap.

Quando a suposicdo de normalidade bivariada dos dados ndo estiver satisfeita estes
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métodos podem ser uma alternativa importante para fazer inferénias sobre o coeficiente de
correlagdo (Efron, 1979).

Em particular, o método Bootstrap é uma técnica de reamostragem
originalmente desenvolvida para fornecer medidas de vicio e variabilidade de estimativas.
Posteriormente ela foi estendida para a construcdo de intervalos de confianga, testes de
hipoteses e outras situacdes inferenciais (Efron & Tibishirani, 1993). A vantagem deste
método é que ndo é necessario conhecer a priori a distribuicdo de probabilidade do
estimador..

Esse trabalho investiga dois procedimentos para estimar e fazer inferéncias
sobre o coeficiente de correlacdo de Spearman ponderado, com o objetivo de contornar o

problema da violagdo de normalidade bivariada do par (X,Y). Também explora a

estimac&o pontual e por intervalo de confianga bootstrap para o coeficiente de correlacdo de

Pearson ponderado para 0 mesmo problema.
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3. REVISAO DA LITERATURA

Em diversos estudos epidemiolégicos a populacdo que estd sendo investigada é
constituida por subgrupos ou estratos, podendo ser importante preservar a
representatividade dos mesmos no processo de amostragem. Um procedimento usual é
utilizar um plano amostral com amostragem estratificada.

Uma amostragem estratificada € um plano amostral em que a populacdo em
estudo € dividida naturalmente em k estratos mutuamente excludentes e exaustivos e uma
amostra aleatoria simples de n, elementos é retirada de cada estrato i, onde i=1....k. O
numero de elementos amostrados em cada estrato pode ser proporcional ao tamanho do

estrato. Assim, a probabilidade de cada elemento da amostra ser selecionado dependera do

estrato ao qual ele pertence e pode ser calculado por % que € a fracdo amostral no
i
estrato i (Levy & Lemeshow, 1980).

Um método usual de alocagdo é selecionar o0 mesmo numero de unidades em
cada estrato, e entdo o tamanho de amostra em cada estrato sera " o onde n é o nimero
total de elementos na amostra e k o nimero de estratos. Neste caso, para que os resultados
das analises possam ser corretamente generalizados para a populacdo, é fundamental
corrigir a importancia relativa de cada elemento da amostra, mediante a utilizagdo de pesos,

de acordo com o estrato ao qual pertence.

Os pesos podem ser definidos como o inverso das fragdes amostrais de cada

estrato N% (Deming & Edwards, 1950; Silva & Pessoa, 2002). Dessa forma ocorre uma

calibragdo, possibilitando a obtencdo de estimativas ndo viesadas dos pardmetros. Um
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estimador @ é dito ndo viesado ou n4o viciado para um parametro 4 se E(é) =6.0u seja,

um estimador é ndo viciado se o seu valor esperado coincide com o parametro de interesse,
independente do tamanho de amostra (Cox & Hinkley, 1974).

No Brasil, ha estudos com planos complexos que necessitam incorporar pesos
amostrais nas estimativas para inferir os resultados para a populacio. E o caso de estudos
que utilizam dados da PNAD (Pesquisa Nacional de Amostra por Domicilio), que sdo
coletados através de um plano de amostragem que inclui todos os aspectos que definem um
plano amostral complexo: estratificacdo das unidades de amostragem, conglomerados,
probabilidades desiguais de sele¢cdo em um ou mais estagios, e ajustes dos pesos amostrais
para calibracdo com totais populacionais conhecidos. Exemplos sdo os trabalhos que
utilizaram dados da PNAD e pesos amostrais nas andlises (Lima-Costa et al., 2002;
Almeida et al., 2002; Bahia et al., 2002; Matos et al., 2004).

Os estudos NHANES (National Health and Nutrition Examination Survey) sdo
exemplos de estudos epidemioldgicos nos quais é fundamental utilizar pesos nas analises
para produzir estimativas nacionais sobre estado de salde e nutricdo da populagdo norte-
americana (Centers for Disease Control and Prevention (CDC)). O plano amostral do
NHANES também apresenta todos os aspectos de um plano amostral complexo.

Em muitos trabalhos que utilizam dados de amostragem complexa é necessario
estimar a correlacdo linear entre duas varidveis quantitativas, e usualmente estimam através
da correlagdo de Pearson ponderado. Por exemplo, dados do NHANES Il foram usados
para investigar a associacdo entre proteina C-reativa com niveis de insulina, glicemia e
hemoglobina glicada no plasma. Os resultados das correlagdes de Pearson com ponderacéo

mostraram associagdes significativas entre proteina C-reativa e insulina, glicemia e
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hemoglobina glicada, bem como com outras variaveis tais como idade, educagéo, consumo
de cigarro, indice de massa corporal e atividade fisica nos periodos de lazer (Wu et al.,
2002). Entretanto, diante da possibilidade de haver violagdes nas suposi¢es do teste de
hipoteses tradicional para avaliar a significancia do coeficiente de correlacdo de Pearson,
que poderiam alterar as estimativas das probabilidades de significancia associadas (valores
P), estimaram também o coeficiente de Spearman ndo ponderado. A decisdo foi justificada
pelo fato de que o procedimento disponivel no programa SAS para incorporar pesos nesse
coeficiente ndo é valido. Estimativas produzidas pelo coeficiente de Spearman sem
ponderacdo e o coeficiente de Pearson ponderado foram muito similares. Esta questio
metodoldgica também surgiu em analises recentes sobre a associa¢do entre marcadores de
inflamac&o sistémica e adiponectina e o desenvolvimento de diabetes melito tipo 2 estudada
no projeto ARIC (Duncan et al, 2003; Duncan et al., 2004).

Outros trabalhos baseados em dados do NHANES que utilizaram o coeficiente
de Spearman sdo (Dixon et al, 2001; Himes et al, 2004; Eisner, 2002) sem, no entanto,
explicitar se os pesos foram ou ndo considerados na analise.

O coeficiente de correlagdo de Pearson amostral, sem ponderagdo, é estimado

por
i(xi %)y, - 9)

n n ! (1)
\/Z(Xi - Y)ZZ:(Yi - 7)2

r =

e, incorporando ponderacdo, € dado por

iwi (Xi - Xw)(yl - yw)
r - i : 2

\/iwi (Xi _Yw)ziwi (yl - yw)2
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Zwixi Zn:wiyi , Y. .,
onde x ==, y, =i e w, e um peso da observacao i. O teste para as hipoteses

Z Wi Wi

i=1 i=1
H,:p=0 contra H,: p =0, utilizando a distribui¢do t de Student como referéncia, pode
ser feito através da estatistica
to = W ®3)
n-2
onde r é o valor estimado do coeficiente de correlacdo de Pearson na presenca ou ndo de
pesos amostrais e o valor t, , é comparado com a distribuicdo t de Student com n-—2
graus de liberdade. E importante salientar, entretanto, que o teste é valido se X e Y tém
distribuicdo conjunta normal bivariada.

O coeficiente de correlacéo por postos de Spearman (r) € uma alternativa usual
para estimar correlagdes lineares nas situagbes em que h& violacdo da suposicdo de
normalidade conjunta para (X,Y).

A correlacdo de Spearman é uma estatistica baseada em postos e foi introduzida
por Spearman em 1904 e exige apenas que as variaveis X e Y sejam medidas pelo menos
em escala ordinal. No caso de varidveis quantitativas, a correlacdo entre X e Y pode ser
calculada da mesma forma que o coeficiente de Pearson, mas substituindo os valores das
duas variaveis pelos seus postos.

Para testar a significancia estatistica desse coeficiente, a distribuicdo conjunta
das varidveis ndo precisa ser conhecida. Se a amostra for grande, a significancia estatistica

pode ser avaliada através do teste que utiliza a distribuicdo de probabilidade t de Student
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como distribuicéo de referéncia, como ¢é feito com a estimativa do coeficiente de correlagdo
de Pearson (Zar, 1999; Daniel, 1978; Siegel, 1975).

Na literatura ndo foram encontrados estimadores para o coeficiente de Spearman
quando € necessario considerar pesos amostrais, como € visto para o coeficiente de
correlacdo de Pearson (SAS Institute Inc., 1999). Uma alternativa seria determinar os
postos associados aos valores observados para as varidveis X e Y, estimar a correlacdo o
coeficiente de correlacdo de Spearman através da estatistica definida na equacdo (2) e,
entdo, testar a significAncia utilizando a estatistica de teste definida na equacéo (3). Note
que, neste caso, as observacGes originais foram substituidas pelos correspondentes postos.
Outra possivel alternativa é expandir a amostra replicando cada observacdo um nimero de
vezes igual ao peso amostral correspondente, estimar o coeficiente de Spearman da forma
usual. A significancia do coeficiente estimado pode ser testada mediante a estatistica
definida na equacao (3), corrigindo os graus de liberdade para o tamanho real da amostra,
pois, em caso contrario, o nivel descritivo amostral (valor P) pode nédo ser correto devido a
expansao artificial da amostra.

Métodos de simulacdo Monte Carlo podem ser usados para comparar e avaliar a
eficiéncia desses dois procedimentos de estimacdo e teste para o coeficiente de Spearman
ponderado (Gentle, 2002; Manly, 2004). Monte Carlo é um estudo de simulacdo, onde a
partir de um conjunto de dados gerados com uma distribuicdo de probabilidade
especificada, amostras de mesmo tamanho sdo sorteadas (em geral 10.000) com o objetivo
de comparar diferentes procedimentos de estimagdo e também avaliar suas propriedades
(Gentle, 2002).

Outra alternativa para contornar o problema da violagdo de normalidade

bivariada € a utilizacdo do método bootstrap proposto por Efron (Efron, 1979). Este método
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¢ uma alternativa para avaliar a significancia estatistica do coeficiente de Pearson
ponderado ou estimar um intervalo de confianca, e tem a vantagem de ndo exigir uma
distribuicdo subjacente para o estimador. Foi originalmente desenvolvido para fornecer
medidas de viés e de variabilidade de estimadores e posteriormente estendido para a
construcdo de intervalos de confianca, testes de hipdteses e outras situacdes inferenciais
(Efron & Tibishirani, 1993; Gentle, 2002; Manly, 2004).

O método bootstrap nos ultimos anos tem sido muito utilizado devido aos avangos
computacionais e a incorporacdo do metodo em alguns softwares estatisticos usuais. Essa
técnica envolve novas amostras (amostras bootstrap) tomadas de uma Unica amostra
observada (amostra original) que serd tratada como se esta representasse exatamente toda a
populacdo. Desta amostra original de n elementos, B amostras com reposicao, também de
tamanho sdo selecionadas aleatoriamente. Em cada uma dessas amostras é recalculado o
coeficiente de correlacdo de Pearson ponderado, gerando sua distribuicdo amostral.

Para a construcdo de intervalos de confianca usando bootstrap existem diferentes
métodos, como por exemplo, 0 bootstrap padrdo, o bootstrap-t e 0 método do percentil,

podendo ainda considerar correcdo de viés (Manly, 2004).
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4. JUSTIFICATIVA

Para estimar a correlacdo linear de duas varidveis quantitativas com a presenca de
pesos amostrais decorrentes, por exemplo, de um plano amostral complexo, € usual calcular
o coeficiente de correlagdo de Pearson ponderado. Porém, para fazer inferéncias pelo
método tradicional é necessario que a distribuicdo conjunta das varidveis seja normal
bivariada. O coeficiente de Spearman ndo necessita de suposicGes quanto a distribuicéo
conjunta das varidveis, mas ndo foi encontrado na literatura um estimador para o
coeficiente de Spearman que incorpore 0s pesos amostrais. Para dados quantitativos, uma
alternativa € utilizar o coeficiente de correlacdo linear de Pearson ponderado para estimar a
correlacdo, construindo intervalos de confianca atraves de métodos de reamostragem, como
0 método de bootstrap, que tém a vantagem de ser mais flexivel em relagéo a distribuicdo

de probabilidade do estimador.

5. OBJETIVO

Comparar e eficiéncia de dois estimadores do coeficiente de Spearman ponderado
para estimar a correlagéo linear entre duas variaveis X e Y atraves de estudo de simulagdo
Monte Carlo. No mesmo contexto, para variaveis quantitativas, explorar a estimagédo
pontual e por intervalo de confianga para o coeficiente de correlacdo linear de Pearson

ponderado utilizando o método bootstrap.
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Resumo

Em muitos estudos na area epidemioldgica é comum a necessidade de estimar a
correlagdo linear entre duas varidveis quantitativas. Quando os dados necessitam de
ponderacdo na analise, como no caso de delineamentos amostrais complexos, a correlacdo é
estimada usualmente através do coeficiente de Pearson ponderado. Ainda que ndo haja
problemas em estimar a correlacdo, para testar a significancia da correlacdo pelo método
tradicional, é necessario que a distribuicdo conjunta das variaveis seja normal. O
coeficiente de Spearman é a alternativa mais usada quando esta exigéncia ndo estd
garantida. Porém, quando os dados necessitam de ponderacdo na analise, ndo existe método
descrito na literatura para estimar este coeficiente.

Dois estimadores para este cenario foram comparados via simulacdo Monte
Carlo. O primeiro método consiste em replicar cada elemento da amostra em numero igual
ao peso correspondente, e entdo calcular a correlacdo de Spearman na amostra expandida.
No segundo método estima-se o coeficiente de correlacdo de Pearson ponderado utilizando
0s postos das duas varidveis, ao invés das observagbes originais. Um procedimento mais
atual e informativo € estimar a correlacdo de Pearson ponderado e construir intervalo de
confianga bootstrap, pois assim é dispensavel conhecer a distribuicdo conjunta das duas
varidveis. Outra vantagem é que preserva a informacdo sobre a relacdo funcional entre as
varidveis usando suas magnitudes e ndo os postos.

Os dois estimadores para o coeficiente de Spearman ponderado mostraram
desempenhos muito semelhantes, com auséncia de viés e mesma eficiéncia. Porém, Para
dados quantitativos recomenda-se o coeficiente de Pearson ponderado, estimando o

intervalo de confianca via bootstrap, pois preserva a informacao original da magnitude das
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observacfes e ndo sofre a influéncia dos postos, principalmente no caso da amostra
expandida.
PALAVRAS CHAVES: Bootstrap; Correlacdo; Planos complexos, Pearson; Ponderagéo;

Monte Carlo; Spearman.
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Abstract

In many studies in the Epidemiological area there is the interest in knowing the
linear correlation between two quantitative variables and the more common is to use the
Pearson coefficient. To test this correlation through the traditional method, the assumption
of joint normality between these two variables must be satisfied, though there aren’t
problems in estimating the correlation. The alternative more usual is to estimate by
Spearman correlation coefficient. However, when the date need of weighting in the
analysis, like the complex sample surveys, there aren’t any methods for estimate this
coefficient in the literature except for the Pearson coefficient.

This paper proposes two methods for this framework and compares it thought
the Monte Carlo simulation. The first method consists of multiplying each element by its
correspondent weight in the sample, and then calculating the Spearman’s correlation. In the
second method the ranks of the two variables are calculated, and then are estimated the
weighting Spearman correlation coefficient. As another solution to the problem of violation
of the assumption of normality and with weighting, this work explored the punctual
estimation and by confidence interval for the weighted Pearson correlation coefficient
through the bootstrap method.

The two estimators proposed showed performance very similar, with or without
vice and a little variability. However, a more current proceeding is to estimate the weighted
Pearson correlation coefficient and to construct a bootstrap confidence interval, because in
this way is unnecessary to know the joint distribution of the two variables. It is important to
point out that to Pearson coefficient there is no loss of information in its calculation like in

the Spearman coefficient, once in the last one are considerate just the ranks.



KEYWORDS: Bootstrap; correlation; weighted; Monte Carlo; Spearman.
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1. Introducéo

Em muitos estudos é importante avaliar a existéncia de correlacdo linear entre
duas variaveis quantitativas X e Y, sendo mais comum utilizar o coeficiente de correlacao
linear de Pearson (r). A significancia estatistica da estimativa desse coeficiente €
usualmente testada utilizando a distribuicdo t de Student como distribuicdo de referéncia,
assumindo que as variaveis foram extraidas de uma distribuicdo normal bivariada. Essa
pressuposi¢do muitas vezes nao esté satisfeita na pratica e, para contornar este problema,
uma possivel alternativa é utilizar o coeficiente de correlacdo para postos de Spearman

(rs). O coeficiente de correlagdo de Spearman € a mais antiga estatistica baseada em postos

e exige que as variaveis sejam medidas pelo menos em escala ordinal e ndo existem
suposicdes em relacéo a distribuicdo conjunta das variaveis .

Em diversos estudos epidemioldgicos a populagdo que estd sendo investigada é
composta por subgrupos ou estratos, podendo ser importante preservar a representatividade
dos mesmos no processo de amostragem. Um procedimento usual é utilizar um plano
amostral com amostragem estratificada proporcional ao tamanho dos grupos. Em outra
situacdo, para garantir o poder das comparagdes ou a estabilidade nos coeficientes de
regressdo estimados, € comum super-representar grupos minoritarios. Assim, muitas vezes
€ necessario adicionar pesos amostrais nas analises para obter uma estimativa ndo viesada
da correlagdo populacional. No entanto, para o coeficiente de Spearman ndo existe um
estimador que incorpore a ponderagdo dos dados. Um estimador para o coeficiente de
Pearson ponderado esta disponivel, mas a validade das inferéncias depende criticamente da

exigéncia de distribuicdo normal bivariada estar satisfeita.
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A ponderacdo é um procedimento usual e, muitas vezes, fundamental para que
0s resultados das andlises possam ser corretamente generalizados para a populacao.
Consiste essencialmente em corrigir a importancia relativa de cada elemento da amostra,
mediante a utilizagdo de pesos, de acordo com o estrato ao qual pertence. Usualmente, os
pesos sdo definidos pelo inverso das fracdes amostrais de cada estrato®>.

No Brasil, h4 varios exemplos de estudos com planos complexos que necessitam
incorporar pesos amostrais para inferir os resultados para a populagdo. E o caso dos dados
da PNAD (Pesquisa Nacional de Amostra por Domicilio), que sdo coletados atraves de um
plano de amostragem complexo que inclui, por exemplo, conglomerados e estratos®”®.

Os estudos NHANES (National Health and Nutrition Examination Survey)* sio
também exemplos de estudos epidemioldgicos nos quais é fundamental utilizar pesos nas
analises para produzir estimativas nacionais sobre estado de salde e nutricdo da populagdo
norte-americana. Por exemplo, dados do NHANES IIl foram usados para investigar a
associacao entre proteina C-reativa com niveis de insulina, glicemia e hemoglobina glicada
no plasma. Os resultados das correlagdes de Pearson ponderadas mostraram associacOes
significativas entre proteina C-reativa e insulina, glicemia e hemoglobina glicada, bem
como com outras varidveis tais como idade, educacdo, consumo de cigarro, indice de massa
corporal e atividade fisica nos periodos de lazer. Entretanto, diante da possibilidade de
haver violagdes nas suposi¢coes do teste de hipdteses tradicional para avaliar a significancia
do coeficiente de correlacdo de Pearson, que poderiam alterar as estimativas das
probabilidades de significancia associadas (valores P), estimaram também o coeficiente de
Spearman n&do ponderado. A decisdo foi justificada pelo fato de que o procedimento
disponivel no programa SAS para incorporar pesos nesse coeficiente ndo é valido. Os

autores relataram que as estimativas produzidas pelo coeficiente de Spearman sem
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ponderacdo foram muito similares as do coeficiente de Pearson ponderado. Outros
trabalhos baseados em dados do NHANES utilizaram o coeficiente de Spearman®®** sem,
no entanto, explicitar se foi ou ndo considerado pesos nas andlises. Esta questdo
metodoldgica também surgiu em analises recentes sobre a associagdo entre marcadores de
inflamacéo sistémica e adiponectina com o desenvolvimento de diabete melito tipo 2'>°,

Apesar da importancia, uma detalhada revisdo da literatura ndo mostrou
trabalhos metodoldgicos que apresentem alternativas para a estimacéo e teste de hipoteses
para o coeficiente de Spearman ponderado, como é visto para o coeficiente de correlacao de
Pearson'’.

O objetivo deste trabalho foi comparar, via simulagdo Monte Carlo, dois
estimadores para o coeficiente de correlacdo de Spearman ponderado quanto ao Viés e

precisdo. Também sdo apresentados intervalos de confianca bootstrap para o coeficiente de

Pearson ponderado para dados reais que ndo seguem distribuicdo normal bivariada.

2. Métodos
Para analisar o comportamento dos estimadores do coeficiente de Spearman

ponderado, foram simuladas populagdes representando o vetor aleatéio (X,Y), com dois
estratos de tamanhos diferentes. Na primeira populacdo, dentro de cada estrato (X,Y) tem

distribuicdo conjunta normal bivariada, enquanto que na segunda populacgéo a distribuicéo
conjunta ndo é normal.

A macro mvn®® obtida na pagina de suporte técnico do SAS foi usada para gerar
pares de valores (X,Y) com distribuicdo normal bivariada dentro dos estratos. Os

parametros ,, u,, o,, o, € afy, onde u, e o, representam respectivamente a média e

X!
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desvio padrdo populacionais do componente X ; u, e o, representam respectivamente a

média e o desvio padrdo populacionais de Y e afy é a covariancia populacional entre as

varidveis. Assim, por definicdo, a correlacdo linear entre X e Y na populacdo é

2

O
p= ¥ __ . A primeira populacio considerada é composta por 20.000 elementos com

o, %0,

dois estratos (k =2). Com a rotina mvn foram gerados 8.000 elementos para 0 primeiro

estrato, especificando os valores dos parametros u, =10, u, =15, o,=4, o, =6 e
oy, =12 . Para o segundo estrato, foram gerados 12.000 elementos, fixando os valores dos
parametros ., =10, u, =15, o, =5, o,=4 e o,,=16. O coeficiente de

correlagdo de Spearman entre X e Y nesta populacédo é igual a 0,644, sendo igual a 0,481
e 0,781 no primeiro e segundo estratos, respectivamente. Note que a populacao foi gerada a
partir de uma mistura de duas distribui¢cbes normais bivariadas.

A populacdo com distribuicdo conjunta ndo normal foi criada através dos
geradores de ndmeros aleatérios disponivel no programa SAS. As variaveis foram
simuladas em duas etapas, para garantir dois estratos distintos na populacdo. No primeiro

estrato, com 8.000 elementos, X tem distribuicdo normal com parametros u, =15 e

o, = V5 eY tem distribuicdo gama com parametros « =10e S = % No segundo estrato
foram gerados 12.000 elementos, onde X tem distribuicdo normal com pardmetros
u, =20 e o, =J7,e Y tem distribuicdo gama com parédmetros « =25 e ﬂ:%. A

correlagdo de Spearman nesta populacédo é 0,746, sendo igual a 0,419 e 0,541 no primeiro e

segundo estratos, respectivamente.
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Para cada uma destas duas populagdes, foram selecionadas 10.000 amostras de
tamanho 500, com e sem reposi¢do, sendo 250 elementos de estrato. As amostras foram
selecionadas usando o procedimento PROC SURVEYSELECT disponivel no programa
SASY. Em cada amostra foi estimado o coeficiente de correlacdo de Spearman pelos
métodos apresentados nas segdes 2.1 e 2.2.

Para permitir a comparacdo dos estimadores, tanto as populacdes quanto as
amostras geradas foram armazenadas em disco, sendo usadas nos dois métodos de
estimagdo. Também foram armazenadas as estimativas obtidas para cada uma das 10.000
amostras, bem como o erro, definido pela diferenca entre o valor estimado e o pardmetro
populacional, o erro quadréatico, o erro absoluto, o valor da estatistica de teste e o valor P
correspondentes aos testes de significancia da correlacdo. A eficiéncia dos estimadores foi
avaliada através da raz&o entre os respectivos erros quadraticos médios (EQM).

Para fazer a ponderacao no estimador do coeficiente de Spearman, foi calculado
0 peso de cada elemento da amostra, considerando o tamanho do estrato ao qual pertence e
0 numero de observacdes selecionadas daquele estrato. Assim, 0s pesos amostrais para cada

estrato foram definidos pelo inverso da fragdo amostral

W, =—, 2)

onde w, € o peso amostral dos elementos do estrato k, N, é o nimero total de elementos
no estrato k na populagdo e n, representa o nimero de elementos selecionados do estrato

k para compor a amostra. Essa definicdo de peso amostral serd& mantida em todas as

situacdes exploradas no trabalho.
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Os métodos de estimagdo do coeficiente de Spearman ponderado e do intervalo
de confianca bootstrap para o coeficiente de Pearson ponderado sdo apresentados em

detalhes a seguir.

2.1. Método da Amostra Expandida

Este método consiste em replicar cada elemento da amostra w, vezes, onde w,

€ 0 peso amostral das observacbes do k-eésimo estrato definido na equagdo (2). Nas

amostras simuladas existem dois estratos cujos pesos amostrais sdo, repectivamente,

—8000 = =12000/ _ _— i
W, = 450_32 e w,= H5p =48 Assim, cada um dos 250 elementos da amostra

selecionados do primeiro estrato foi replicado 32 vezes e, similarmente, cada um dos 250
elementos do segundo estrato foi replicado 48 vezes. Esta amostra expandida, com 20.000
elementos, incorpora artificialmente os pesos de cada observacao e, assim, pode-se usar 0s
métodos computacionais usuais para estimar a correlagdo de Spearman. Entretanto, apesar
de preservar a importancia relativa de cada elemento da amostra na estimativa pontual, 0s
resultados dos testes de significancia sobre o coeficiente de correlacdo de Spearman podem
ndo ser validos, haja vista que o tamanho da amostra foi artificialmente inflacionado,
ocorrendo 0 mesmo com os graus de liberdade associados a distribuicdo de referéncia da
estatistica de teste.

A estatistica de teste é calculada como

- — 3

o \/(1—(rsw>2%_2

onde ry, € o valor estimado do coeficiente de Spearman e n o numero de pares (X,Y)

usados para o calculo do coeficiente. Como o tamanho da amostra foi artificialmente



34

expandido, conseqiientemente, os graus de liberdade da distribuicdo t de Student foram
inflacionados. Uma correcdo no denominador da expresséo (3) foi realizada, alterando o
tamanho da amostra expandida de 20.000 para o tamanho de amostra original n=500.
Para tamanhos de amostra suficientemente grande, o valor observado da estatistica definida
em (3) pode ser comparada com o valor da distribuicdo de referéncia t de Student com
n—2 graus de liberdade.

Um aspecto importante neste contexto de expansdo da amostra é a presenca de
pesos ndo inteiros. Uma primeira abordagem seria arredondar para o inteiro mais préximo e
fazer a expansdo da amostra, mas este procedimento eventualmente poderia produzir viés.
Para aumentar a precisdo, pode-se primeiro multiplicar por 10 (ou 100, 1000, etc, de acordo
com a precisdo necessaria) e depois arredondar para o inteiro mais préximo. Contudo, para
amostras grandes este procedimento poderia exigir grande capacidade de processamento ou
de armazenamento de dados, pois a amostra expandida pode ser extremamente grande.
Além disso, 0 nimero de empates nos postos aumenta drasticamente, podendo influenciar
artificialmente a estimativa da correlagéo de Spearman.

Para avaliar a importancia de pesos nao inteiros foram geradas as mesmas
populacdes descritas anteriormente, mudando apenas os tamanhos dos estratos, agora com

7.900 e 12.100 elementos. Assim, selecionando amostras de 500 observacdes (250 em cada

estrato) os pesos amostrais foram w, = 790%50 =316 e w,=12100/ —484

respectivamente para o primeiro e o segundo estrato, tendo sido arredondados para 32 e 48.
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2.2. Método dos Postos
O método dos postos consiste em utilizar um procedimento similar aquele usado
para estimar o coeficiente de correlagcdo de Pearson com ponderag&o. No contexto simulado

o coeficiente de correlacdo de Pearson ponderado pode ser estimado por

2 250
z W (X =X ) Vi = V) @
r = k=1 =l
v 2 250 , % 2 250 5 %
|:zzwk(xik -X,) } [Zzwk(yik V) }
k=1 i=1 k=1 i=1
2 250 2 250
Z W Xig Z 2. Wi Yi
onde x,=*“"=— e Yy,= kzlz'; representam as médias ponderadas das
Z N, Wy Z n W,
k=L k1

varigveis X e Y, respectivamente, e w, & 0 peso amostral das observagdes do k-ésimo

estrato.
Para estimar o coeficiente de Spearman ponderado, a idéia é substituir os

valores observados (x;,y;) na equacdo (4) pelos correspondentes postos dos valores

ordenados, utilizando-se a média dos postos em caso de empates. Para um tamanho de
amostra suficientemente grande, o teste de significancia do coeficiente pode utilizar como
distribuicdo de referéncia a distribuicdo t de Student, como é feito usualmente para o
coeficiente de Pearson. Este método de estimacéo e teste de significancia para a correlacao
de Spearman pode ser executado utilizando procedimentos disponiveis em softwares

estatisticos como, por exemplo, o procedimento PROC CORR do SAS *'.
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2.3. Coeficiente de Pearson ponderado via bootstrap

Quando ha violacdo da suposicdo de normalidade pode ndo ser valido o
resultado do teste de significancia do coeficiente de correlacdo de Pearson (r) que usa a
distribuicdo t de Student como referéncia. Uma importante alternativa é usar amostras
bootstrap para encontrar a distribuicdo desse estimador, mediante a qual é possivel estimar
um intervalo de confianca ou testar hipoteses.

O bootstrap € um método de reamostragem, originalmente desenvolvido para
fornecer medidas de vicio e variabilidade de estimativas™. Posteriormente ele foi estendido
para a construcdo de intervalos de confianca, testes de hipdteses e outras situacdes
inferenciais®®. Sua vantagem estd no fato de ndo ser necessario o conhecimento da
distribuicéo de probabilidade do estimador.

O método bootstrap envolve amostras tomadas de uma Unica amostra observada
que serd tratada como se esta representasse exatamente toda a populagdo. Desta amostra
original de n elementos sdo selecionadas aleatoriamente B amostras com reposicao,
também de tamanho n.

Para ilustrar o método, dados parciais do estudo ARIC (The Atherosclerosis
Risk in Communities Study) serdo usados para estimar um intervalo de confianca para o
coeficiente de correlagdo linear de Pearson através do método de bootstrap. Este estudo
consiste de uma coorte conduzida em quatro comunidades norte-americanas para investigar
a etiologia e a histéria natural da arteriosclerose e fatores de risco de doencas
cardiovasculares e diabete. Em cada centro foram selecionados e recrutados
aproximadamente 4.000 homens e mulheres com idade entre 45-64 anos da correspondente
populacdo. Os 15.792 participantes foram extensivamente examinados na linha de base

(1987-89), e convidados para retornar em trés visitas clinicas em intervalos de
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aproximadamente trés anos. A segunda visita ocorreu entre 1990-92, a terceira entre 1993-
95 e a quarta entre 1996-98. Os participantes sdo acompanhados anualmente por telefone
para manter contato e para avaliar a condicdo de saude da coorte. Os delineamentos do tipo
caso-coorte realizados no ARIC permitem usar eficientemente o material bioldgico
congelado para investigar novos fatores de risco, como, por exemplo, os estudos da
associagdo entre inflamacdo sistémica e adiponectina com o desenvolvimento de diabete
melito tipo 2, publicados recentemente. Um aspecto importante destas analises foi
considerar efeito da estratificacdo e da ponderacdo, onde os pesos foram definidos pelo
inverso da fragdo amostral dos grupos étnicos de cada centro*>®

Neste trabalho sdo consideradas apenas as variaveis nivel de interleucina-6 (1L6)
e adiponectina (ADIPO) observadas nos 668 individuos da amostra aleatoria da coorte do
delineamento do tipo caso-coorte™™°. Destes, 314 individuos s&o afro-americanos e 354
sdo brancos, cujos pesos amostrais sao 22,65 e 7,18, respectivamente. As distribuicdes
marginais dessas variaveis sdo bastante assimétricas, indicando que a suposicdo de
normalidade bivariada ndo esta satisfeita. Para estimar o coeficiente de correlacdo linear de
Pearson ponderado entre estas variaveis, foi considerado o estimador pontual definido na
equacdo (4) e um intervalo com 95% de confianca foi estimado pelo método bootstrap. Para
tanto, foram considerados os métodos do bootstrap padrdo, com e sem correcdo de vies,
bem como o método do percentil com correcdo de viés*. Estes intervalos foram

construidos usando 1.000 amostras bootstrap a partir de uma amostra original com 668

observagoes.
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3. Resultados
A Figura 1 mostra um grafico de superficie suavizado das densidades conjuntas,
0s histogramas das marginais e os diagramas de dispersdo para as populactes geradas
usando a macro mvn. No contexto em que foram simuladas distribuicdes normais em
cada estrato o grafico mostra certa similaridade com a normal bivariada.

A Tabela 1 apresenta as médias das 10.000 estimativas pontuais produzidas
pelos métodos da amostra expandida e dos postos para amostras com e sem reposi¢ao nas
duas populagdes. As medias dos erros, erros absolutos e erros quadraticos também estéo
apresentados na tabela. O menor erro médio foi igual a -0,000167 na populagdo ndao
normal, para amostragem sem reposi¢do, da amostra expandida e pesos ndo inteiros,
enquanto que o maior erro médio foi de -0,002781 para populacdo normal, amostragem
sem reposicdo, método da amostra expandida e pesos ndo inteiros.

Os erros quadratico medio (EQM) mostram que os estimadores parecem
precisos, haja vista que maior valor observado foi 0,000720 para populagdo normal, para
amostragem com reposi¢do, método da amostra expandida e pesos nao inteiros. O menor
EQM observado foi de 0,000378 na populacdo ndo normal, usando amostras sem reposicao,
pelo método dos postos e para pesos inteiros.

Na populagdo com distribuicdo normal nos estratos a razao entre os EQM variou
entre 0,996 e 1,012, sugerindo que os dois estimadores podem ser igualmente eficientes.
Quando os estimadores sdao aplicados a popula¢do ndo normal essa razdo também ficou
préxima do valor 1, mas variando entre 1,037 e 1,056 e sugerindo que o estimador baseado
nos postos pode ser mais eficiente do que o estimador baseado na amostra expandida.

As Figuras 2 e 3 mostram 0s histogramas das estimativas do coeficiente de

correlacdo de Spearman ponderado. Todas as distribuigdes parecem simétricas em torno das
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verdadeiras correlagdes. A Figura 4 mostra os diagramas de caixas para 0S erros e erros
quadraticos, sugerindo que as discrepancias entre os valores estimados e o correspondente
parametro populacional sdo pequenas e simétricos em torno do zero, ou seja, que
aparentemente ndo ha viés. A maioria dos erros quadraticos esta concentrada muito
préximo do valor zero, indicando que os estimadores tém boa precisdo. Em todas as
situacOes investigadas, a hipdtese de que a correlagdo linear é nula na populacdo foi
rejeitada (P<0,001).

Na amostra original, o coeficiente de correlacdo linear de Pearson ponderado
entre os marcadores de inflamac&o interleucina-6 e adiponectina, foi -0,12092. O intervalo
com 95% de confianca pelo método bootstrap padrdo sem corre¢do de viés, foi de (-0,1881;
-0,0564) e, com correc¢do de viés, forneceu o intervalo (-0,1854; -0,0537). Para 0 método do
percentil com correcdo de viés o intervalo com 95% de confianga foi (-0,1854 ; -0,0501). A
Figura 5 mostra o histograma das estimativas do coeficiente de Pearson ponderado nas

1.000 amostras bootstrap, sugerindo que se ajusta a distribui¢do normal.
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4. Discussao
Em muitos estudos epidemioldgicos € comum a necessidade de estimar a
correlagdo linear entre duas varidveis quantitativas na presenca de ponderagdo,

especialmente quando planos complexos de amostragem sdo usados®® 1.

Os dois procedimentos para estimar o coeficiente de correlacdo de Spearman
ponderado investigados neste trabalho mostraram-se praticamente equivalentes quanto ao
vicio e precisdo, com pequena vantagem do estimador baseado nos postos na situacdo em
que os dados néo tém distribuicdo normal bivariada. E possivel que este pequeno ganho em
eficiéncia seja decorrente do fato de que o método da amostra expandida é influenciado
pelo grande nimero de empates dos postos, haja vista que, como ilustra o caso simulado, 0
tamanho da amostra original de 500 elementos € artificialmente inflacionado para 20.000

elementos.

E importante salientar também uma limitacdo natural do coeficiente de
Spearman, que apenas avalia uma tendéncia de crescimento conjunto (correlagdo positiva)
das varidveis ou, em outra situacdo, na qual o crescimento de uma variavel tende a estar
associado ao decréscimo da outra variavel (correlacdo negativa). Como isto é captado
atraves dos postos das variaveis, a verdadeira relagdo funcional (linear, quadratica,
logaritmica, etc.) dos valores observados nao é, de fato, identificada e quantificada. Por este
motivo, certamente é mais informativo utilizar o coeficiente de correlacdo de Pearson
ponderado e construir um intervalo de confianca bootstrap para fazer as inferéncias. A
principal vantagem dos meétodos de reamostragem sobre os métodos tradicionais de
construcdo de intervalos de confianca é que ndo € necessario conhecer a distribuicdo de

probabilidade do estimador %*. Além disso, o intervalo de confianca pode ser visto como um
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teste de hipoteses informal, pois a decisdo € equivalente aquela de um teste de hipéteses
bilateral. Por exemplo, se o intervalo de confianca bootstrap ndo contém o valor zero (ou,
em outra situacdo, outro valor de referéncia), entdo se pode concluir que a correlagdo nédo é
nula na populagdo. No exemplo, a estimativa do coeficiente de Pearson ponderado entre 0s
niveis de interleucina-6 e adiponectina foi -0,12092 e nenhum dos intervalos de confianca
bootstrap contem o valor de referéncia zero, sugerindo que estejam correlacionados

negativamente na populacéo.

Com base nos resultados das simulacdes, para estimar correlagdo linear entre
varidveis na presenca de ponderacdo e na presenca de violagbes na suposicdo de
normalidade bivariada, se recomenda a utilizagdo do coeficiente de correlagdo de Pearson
ponderado e intervalo de confianca bootstrap. E importante destacar que métodos de
reamostragem, como o bootstrap, podem ser implementados de maneira razoavelmente
simples. Um trabalho recente utilizou o intervalo de confianca bootstrap para correlacfes
de Pearson por que ndo puderam assumir normalidade e a amostra era pequena . Outros
trabalhos também séo exemplos de estudos na area epidemioldgica que utilizaram o método

bootstrap em suas anélises estatisticas®%.

Por outro lado, os estimadores para o coeficiente de Spearman ponderado
discutidos neste trabalho sdo recomendados quando os dados sdo medidos em escala

ordinal.
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Tabela 1 - Resultados das simulag6es para os estimadores do coeficiente de Spearman ponderado.

Pesos Inteiros

Estimativas
Médias
Erro Médio

Erro Absoluto
Médio

Erro Quadrético
Médio

Pesos nao
inteiros
Estimativas
Médias

Erro Médio

Erro Absoluto
Médio

Erro Quadratico
Médio

Distribuicdo Conjunta Normal

Ps 20,6440215 (pesos inteiros)

P '=0,645910 (pesos no inteiros)

Distribuicdo Conjunta Ndo Normal

Ps =0,745767 (pesos inteiros)

s '=0,745429 (pesos néo inteiros)

Com Reposicao

Sem Reposi¢do

Com Reposicao

Sem Reposi¢ao

Amostra Amostra Amostra Amostra

expandida Postos expandida Postos expandida Postos expandida Postos
0,642770 0,641997 0,642826 0,642046 0,745010 0,747331 0,745452 0,747840
-0,001251 -0,002025 -0,001196 -0,001975 -0,000756 0,001564 -0,000315 0,002073
0,021299 0,021326 0,021176 0,021203 0,015963 0,015569 0,015858 0,015531
0,000712 0,000715 0,000710 0,000712 0,000401 0,000379 0,000397 0,000378
0,643401 0,644152 0,643129 0,643877 0,745213 0,747387 0,745262 0,747486
-0,002509 -0,001758 -0,002781 -0,002033 -0,000216 0,001959 -0,000167 0,002058
0,021287 0,021188 0,020892 0,020793 0,015934 0,015600 0,015834 0,015620
0,000720 0,000712 0,000693 0,000685 0,000398 0,000380 0,000396 0,000382

" ps € o valor da correlagdo de Spearman na populacio
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8. CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS
Este trabalho investigou dois procedimentos para estimar e testar a correlacdo
linear usando o coeficiente de Spearman na presenca de pesos amostrais, como ocorre

frequentemente quando se utiliza um delineamento amostral complexo.

Os estimadores do coeficiente de Spearman ponderado mostraram ser néo
viesados e igualmente eficientes. Os resultados obtidos sugerem que para amostras grandes
estes métodos podem ser uma alternativa razoavel para estimar a correlacdo. No entanto,
como o coeficiente de Spearman avalia a correlacdo entre as variaveis através dos postos e
ndo nos valores originais, pode, eventualmente, ndo captar a verdadeira forma funcional
(quadrética, logaritmica, etc.). Outra eventual limitagdo ocorre quando o nUmero de
empates é grande, como ocorre com 0 método da amostra expandida. Assim, se recomenda

a utilizacdo desses métodos quando as varidveis sdéo medidas em escala ordinal.

Também foi ilustrado a estimacdo da correlacdo de Pearson ponderado com
intervalos de confianca bootstrap na auséncia de normalidade. Este método é mais
vantajoso, pois ndo ha perda de informacdo como ocorre com o coeficiente de Spearman,
uma vez que as informacgdes originais das varidveis sdo usados, e ndo 0s seus postos. Este
método dispensa suposicOes sobre a distribuicdo dos dados e do estimador e podem ser

implementados de maneira razoavelmente simples.

Esse trabalho ndo avaliou o desempenho dos estimadores do coeficiente de
Spearman ponderado em amostras pequenas, pois a distribuicdo da estatistica de teste exige
tamanho de amostra grande. Apesar de ser possivel usar o intervalo de confianga como um

teste de hipdteses informal para a tomada de decisdo, a exploracdo de testes de hipdteses
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para o coeficiente de Pearson ponderado, usando reamostragem, pode ser uma continuidade

natural do trabalho.
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9. ANEXOS

Anexo A — Projeto de Pesquisa

Anexo B — Rotinas computacionais SAS

1.

3.

Rotinas para gerar as populacoes

1.1. Macro mvn

1.2. Populagdo com distribuicdo normal bivariada nos estrato

1.3. Populagdo com distribuicdo conjunta ndo normal

Estimac&o do coeficiente de Spearman ponderado

2.1. Método da amostra expandida em amostragem com reposicao
2.2. Método da amostra expandida em amostragem sem reposicao
2.3. Método dos postos em amostragem com reposi¢do

2.4. Método dos postos em amostragem sem reposi¢ao

Intervalos de confianca bootstrap para coeficiente de Pearson ponderado



Anexo A - Projeto

Titulo: Estimacéo do coeficiente de correlacdo de Spearman Ponderado

55



56

1. Introducéao

Em diversos estudos epidemiolégicos a populacdo que esta sendo investigada é
constituida por subgrupos ou estratos, podendo ser importante preservar a
representatividade dos mesmos no processo de amostragem. Um procedimento usual é
utilizar um plano amostral com amostragem estratificada proporcional ao tamanho dos
grupos. No entanto, para garantir o poder das comparacGes ou a estabilidade nos
coeficientes de regressao estimados € comum super-representar grupos minoritarios.

Embora seja um procedimento usual, para que os resultados das analises possam ser
corretamente generalizados para a populacédo, é fundamental corrigir a importancia relativa
de cada elemento da amostra, mediante a utilizacdo de pesos, de acordo com o estrato ao
qual pertence. Usualmente, os pesos sdo definidos pelo inverso das fragcbes amostrais de
cada estrato (1).

Os estudos NHANES (National Health and Nutrition Examination Survey) sdo
exemplos de estudos epidemioldgicos nos quais € fundamental utilizar pesos nas analises
para produzir estimativas nacionais sobre estado de saude e nutricdo da populagdo norte-
americana (2).

Por exemplo, dados do NHANES Il foram usados para investigar a associacdo
entre proteina C-reativa com niveis de insulina, glicemia e hemoglobina glicada no plasma.
Os resultados das correlagdes de Pearson ponderadas mostraram associacdes significativas
entre proteina C-reativa e insulina, glicemia e hemoglobina glicada, bem como com outras
variaveis tais como idade, educagdo, consumo de cigarro, indice de massa corporal e

atividade fisica nos periodos de lazer (3). Entretanto, apesar de que possiveis violagcdes nas
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suposicOes do teste de hipoteses da significancia do coeficiente de correlacdo de Pearson
poderiam alterar as estimativas das probabilidades de significAncia associadas (valores P),
ndo puderam estimar correlacfes de Spearman ponderadas, haja vista que o procedimento
disponivel no programa SAS ndo € valido para esta situagdo. Como alternativa, analises nao
ponderadas dos postos (ranks) da proteina C-reativa produziram estimativas das correlagdes
de Pearson e Spearman muito similares (3). Esta questdo metodoldgica tambeém surgiu em
analises recentes sobre a associacdo entre marcadores de inflamacdo sistémica e
adiponectina e o desenvolvimento de diabetes melito tipo 2 no projeto ARIC (4-5).

Outros trabalhos baseados em dados do NHANES que utilizaram o coeficiente de
Spearman sdo (6-8) sem, no entanto, explicitar se os pesos foram ou ndo considerados na
analise.

Apesar da importancia do método, uma detalhada revisdo da literatura ndo mostrou
trabalhos metodoldgicos que apresentem alternativas para a estimacgéo e teste de hipoteses

para a correlagdo de Spearman ponderada.

2. Objetivos

Apresentar e comparar a eficiéncia de diferentes estimadores para o coeficiente de

Spearman ponderado mediante estudo de simulacdo Monte Carlo.
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3. Métodos

Na literatura ndo foram encontrados estimadores para o coeficiente de Spearman
quando é necessario considerar pesos na amostra, como é visto para o coeficiente de
correlacdo de Pearson (9). Neste trabalho serdo descritas e comparadas duas formas de
estimacéo do coeficiente de correlacdo de Spearman na presenca de ponderacao.

Uma alternativa usual de estimacdo consiste em replicar cada elemento da amostra
um ndmero igual ao peso correspondente, ou seja, se 0 peso de um determinado individuo é
k, entdo este registro sera repetido k vezes no banco de dados. Similarmente, este
procedimento € realizado para todos os elementos da amostra, produzindo um banco de
dados expandido que representa artificialmente os pesos de cada observacdo. Assim, pode-
se usar 0s métodos computacionais usuais para a estimacao da correlacdo de Spearman. E
importante notar, entretanto, que apesar de preservar a importancia relativa de cada
elemento da amostra na estimativa pontual, os resultados dos testes de significancia sobre o
coeficiente de correlacdo de Spearman podem n&o ser validos, haja vista que o tamanho da
amostra foi artificialmente inflacionado, ocorrendo o mesmo com os graus de liberdade
associados a distribuicdo de referéncia. Outro aspecto importante é quanto a presenca de
pesos ndo inteiros, um aspecto que eventualmente poderia produzir vicio na estimagdo
decorrente do arredondamento dos mesmos na etapa de definicdo do banco de dados
multiplicado.

Outra forma de estimacdo do coeficiente de correlagdo de Spearman ponderado
consiste em utilizar um procedimento similar aquele usado para estimar o coeficiente de

Pearson ponderado. Assim, considere que (X,,Y,),(X,,Y,),....(X,,Y,) representa



59

observacgdes independente de um fendmeno bivariado (X,Y), cujos pesos correspondentes
sdo0 Ww,,w,,..,w.. Entdo, o coeficiente de correlacdo de Pearson ponderado pode ser

estimado por

rxy — zwi (Xi - )_(W)(yl - yw) (1)

\/Zwi(xi _YW)ZZWi(yi - yw)2
= _zWiXi e v Zwiyi

onde X, = ZWi Vo = ZWi .

Para estimar o coeficiente de Spearman, a idéia é substituir os valores observados

(x;,y;) naequagdo (1) pelos correspondentes postos dos valores ordenados, utilizando-se a

média dos postos nos casos de empates.

Naturalmente, a adequacao deste procedimento, tanto quanto a eficiéncia quanto ao
vicio devem ser avaliadas, assim como a distribuicdo de referéncia usada nos testes de
hipoteses. Para tanto, serdo implementadas rotinas no SAS para gerar uma popula¢do com
N elementos composta por k sub-populacbes (estratos). Para a distribuicdo do vetor
aleatdrio (X,Y), serdo consideradas a distribuicdo normal bivariada em cada estrato e ndo
normal. A macro mvn descrita na pagina de suporte técnico do SAS, sera usada para gerar

observacdes de uma populagdo com distribuicdo normal bivariada com parametros u,;,
Uys Oy, Oy € pp,onde =12,k (10). A populacdo com distribuicdo ndo normal sera

criada com um gerador de numeros aleatérios disponivel em muitos pacotes estatisticos.
Com o gerador de numeros aleatérios, serdo criadas as duas variaveis com uma

determinada correlagdo, onde uma delas tera distribuicdo assimétrica. O coeficiente de
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Spearman na populacdo sera calculado com estes valores para posteriormente ser
comparado com os estimadores mencionados acima.

Através de simulagdo Monte Carlo (11-12) serdo geradas aleatoriamente 10.000
N - - . n
amostras destas populaces, para 0s cenarios com e sem reposi¢do, considerando m

observag0es cada estrato. Assim, serdo 10.000 amostras diferentes contendo n observacoes

que serdo guardadas em bancos distintos.
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1. Rotinas para gerar as populactes

1.1 Marcro mvn

%macro mvn(version,
varcov=,
means=,
n=,
seed=0,
sample=);

/* dataset for variance-covariance matrix */
/* dataset for mean vector */

/* sample size */

/* seed for random number generator */

/* output dataset name */

%if &version ne %then %put MVN macro Version 1.0;

/* Get initial seed value. If seed<=0, then generate seed from the

system clock. */

data _null_;
if &seed le 0 then do;
seed = int(time());
put seed=;

/* get clock time in integer seconds */

call symput(“seed”,seed); /* store seed as macro variable */

end;
run;

/* Generate the multivariate

proc iml worksize=100;

use &varcov; /*
read all into cov;

use &means; /=
read all into mu;
v=nrow(cov); /*
n=&n;

seed = &seed;
I=t(root(cov)); /*

z=normal (J (v, é&n,&seed));/*
x=1*z; /=
x=repeat(mu,1,&n)+x; /*
t™>=t(x);

normal data in SAS/IML */

read variance-covariance matrix */

read means */

calculate number of variables */
calculate cholesky root of cov matrix */
generate nvars*samplesize normals */

premultiply by cholesky root */
add in the means */

create &sample from tx; /* write out sample data to sas dataset */

append from tx;
quit;

%mend mvn;
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1.2 Populacéo com distribuicdo normal bivariada nos estrato

options ps=58 Is=79 nocenter nodate nonumber formchar="|----|+]---+=]-/\<>*";
titlel;

title2;

title3;

footnote;

libname L1 v7 "C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\
Mestrado\Dissertacao\Simulacoes\Pop normal”;

/* Cria matriz de variancias e covariangas para estrato 1*/

data varcovl;
input x1 x2;
cards;

run;
/* proc print;run; */

/* Cria vetor com as medias de X e Y do estrato 1*/

data meansl;
input x1;
cards;
10
15
run;
/*proc print;run;*/

/* Cria matriz de variancias e covariangas para estrato 2*/

data varcov2;
input x1 x2;
cards;
25 16
16 16
run;
/*proc print;run; */

/* Cria vetor com as medias de X e Y do estrato 2*/

data means2;
input x2;
cards;
10
15
run;
/* proc print;run; */

/* Inclui a macro MVN*/

*%include "c:\vigo\lb\mvn.sas";
%include "C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\
Mestrado\Dissertacao\Simulacoes\Pop normal\mvn.sas";
%mvn(varcov=varcovl, means=meansl, n=8000 , seed=589, sample=datal);
data DATA1;

set DATAL;

ID = n_;

STRAT = 1;

rename COL1=X1;

rename COL2=X2;
run;
/* proc print; run; */

proc corr data=DATAL;



var X1 X2;
run;

%mvn(varcov=varcov2, means=means2, n=12000 , seed=589, sample=data2);
data DATA2;
set DATAZ2;
ID = 8000 + _n_;
STRAT = 2;
rename COL1=X1;
rename COL2=X2;
run;
/* proc print; run; */
proc corr data=DATA2;
var X1 X2;
run;

proc sort data=Work.Datal out=WORK._TABLE1_;

by 1D;

run;

proc sort data=Work.Data2 out=WORK._TABLE2_;
by 1D;

run;

data WORK.POP;
merge WORK._ TABLE1_ (in=TABLE1) WORK._ TABLE2_ (in=TABLE2) ;
by 1D;

* if TABLE1 and TABLE2;

run;

***Delete temporary data sets in WORK library******;
proc datasets nolist;
delete _TABLE1_ _TABLE2_ varcovl varcov2 meansl means2 datal data2 ;
run;
quit;

proc print data=POP; run;

data L1.POP;
set POP;

run;

proc corr data=POP spearman;
titlel "Correlacao na Populacao";
var X1 X2;

run;

quit;
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1.3 Populagéo com distribuicdo conjunta ndo normal

options ps=58 1s=80 nocenter nodate nonumber formchar="|----|+]---+=]-/\<>*";

titlel;

title2;

title3;

footnote;

libname L1 V7 "C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\Mestrado
\Dissertacdo\Simulacoes\N&do normal " ;

* Gera a populacao nao normal;
* Estrato 1 (data set datal) com 8000 elementos. Variavel x tem distribuicao normal
e y distribuicao Gama;

data datal;
retain Seed_1 1298573062 Seed_2 447801538;
do i=1 to 8000;
ID = _n_;
x=15+sqrt(5)*rannor(Seed_1);
y = x/5 * rangam(Seed_2,10);
strat=1;
output; end;
run;

proc print data=datal;

id i;
var Seed_1 Seed_2 x y;
run;

*Histograma de X e y;
proc univariate data=datal noprint;
var X y;
histogram / caxes=BLACK cframe=CXF7E1C2 waxis= 1
cbarline=BLACK cFfill=BLUE pfill=SOLID
vscale=percent hminor=0 vminor=0
name="HIST";
run;
symbol ;
goptions ftext= ctext= htext=;

proc corr data=datal spearman;
var X y; run;

* Estrato 2 (data set data2) com 12000 elementos. Variavel x tem distribuicao normal
e y distribuicao Gama;

data data2;
retain Seed_1 5688562 Seed_2 879801538;
do i=1 to 12000;
ID = 8000+_n_;
x=20+sqrt(7)*rannor(Seed_1);
y = x/10 * rangam(Seed_2,25);
strat=2;
output; end;
run;

proc print data=data2;

id i;
var Seed_1 Seed_2 x y;
run;

*Histograma de X e y;
proc univariate data=data2 noprint;
var X y;
histogram / caxes=BLACK cframe=CXF7E1C2 waxis= 1
cbarline=BLACK cFfill=BLUE pfill=SOLID
vscale=percent hminor=0 vminor=0
name="HIST";
run;
symbol ;



goptions ftext= ctext= htext=;

proc corr data=data2 spearman;

var x y; run;

* Une os dois estratos em um data set chamado POP;

proc sort data=Work.datal out=WORK._TABLE1_;

by 1D;

run;

proc sort data=Work.data2 out=WORK._TABLE2_;
by 1D;

run;

data WORK.POP;
merge WORK. TABLE1_ (in=TABLE1) WORK. TABLE2_  (in=TABLE2) ;
by 1D;

* if TABLE1 and TABLE2;

run;

***Delete temporary data sets in WORK library******;
proc datasets nolist;
delete _TABLE1_ _TABLE2_ ;
run;
quit;

proc print data=POP; run;

* Salvando data set POP;
data L1.POP;

set POP;
run;

*Corrrelacao na populacao;

proc corr data=POP spearman;
titlel "Correlacao na Populacao";
var X y;
run;

quit;
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2. Estimacdo do coeficiente de Spearman ponderado

2.1. Método da amostra expandida em amostragem com reposi¢ao

* Redirecting and saving the log to the file named ""WSpearman.LOG";

proc printto log="C:\Documents and Settings\Administrador\Meus
documentos\Lidiane\Mestrado

\Dissertacgdo\Simulacoes\Pop normal\Com Reposicdo\Multiplica banco\WSpearman.LOG";
run;

* Redirecting and saving the output to the file named "WSpearman.LST";

proc printto print="C:\Documents and Settings\Administrador\Meus
documentos\Lidiane\Mestrado

\Dissertacdo\Simulacoes\Pop normal\Com Reposicdo\Multiplica banco\WSpearman.LST";
run;

options ps=58 Is=79 nocenter nodate nonumber formchar="]----]+]--—-+=]-/\<>*";

titlel;

title2;

title3;

footnote;

libname L1 v7 "C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\Mestrado
\Dissertacgado\Simulacoes\Pop normal";

libname L2 v7 "C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\Mestrado
\Dissertacdo\Simulacoes\Pop normal\Com Reposicdo\Multiplica banco”;

data POP;
set L1.POP;
rename x1=X x2=Y;
TAMANHO = 1;

run;

* Criando variavel com valor da correlacao de Spearman na populacao;
ods output spearmancorr=SPpop(keep=X);
proc corr data=pop spearman;
titlel "Correlacao na Populacao";
var X Y;
run;
quit;
data SPpop;
set SPpop;
if _n_ = 1 then delete;
rename X=SPpop;
run;
proc print data=SPpop;
run;
titlel;

/* Macro p/ selecionar as a amostras*/
%macro sample(rep);
%do r=1 %to &rep;

/* Usando o metodo Probability Proportional to Size with Replacement (PPS_WR)*/
/* com 250 em cada estrato*/

proc surveyselect data=POP method=PPS_WR n=250
seed=195&r out=AMOSTRA&r outhits;
titlel "Amostragem Estratificada Com Reposicao - Repeticao &r';
size TAMANHO; /* artificio p/ que cada estrato tenha o mesmo n */
strata STRAT;
run;

*rxxxx Salvando as amostras;
data L2.AMOSTRA&r;
set AMOSTRA&r;
run;
*xxxx Multiplicando o dataset AMOSTRA de acordo com o peso do estrato;



data AMOSTRAM&r;
set AMOSTRA&r;
if strat=1 then do;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
end;
else do;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
end;
run;
****Guardando a correlacao de Spearman com ponderacao do PROC CORR
em um dataset chamado spearman;

ods output spearmancorr=spearman&r(keep=X);
proc corr data=AMOSTRAM&r spearman;
titlel "Correlacao na Amostra - Repeticao &r (Dataset Multiplicado)";

var X Y;
run;
quit;
proc print data=spearman&r;
run;

/* Excluindo a linha da correlagcao X com X */
data spearmané&r;
set spearmané&r;
if _n_ =1 then delete;
rename X=WSp;
run;
%end;
%mend sample;

%sample (10000)

%macro joincoef(rep);
proc datasets lib=work nolist;
delete WS;
run;

%do r=1 %to &rep;
**** Une os coeficientes de Spearman calculados para todas as amostras,
e os guarda em WS;
proc append
BASE=WS data=spearmané&r;
run;
%end;

* Adicionando variavel SPpop no dataset WS;
titlel;

/*

titlel "Adicionando variavel SPpop no dataset WS';
proc print data=Ws;

run;
*/
data WS;
set WS;
one=1;
run;
data SPpop;
set SPpop;
one=1;
run;

data WS (drop=one);
merge WS SPpop;
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by one;
run;

***** Calculando a estatistica T e o p-value com o n° de graus de liberdade
correto;
***** Calculando o ERRO, EQABS e o EQM2;
***%* Calculando o intervalo de 95% de confianca para cada Spearman estimado;
***** A variavel 1 indica se o verdadeiro parametro esta contido no intervalo;
data WS;
set WS;
tcalc = WSp/sqrt((1-WSp**2)/(498));
pvalue = (1-probt(tcalc,498))*2;
ERRO = WSp-SPpop;
ERROABS = abs(ERRO);
ERROQ = ERRO**2;
Li=Wsp-1.96*sqrt((1-WSp**2)/(498));
Ls=Wsp+1.96*sqrt((1-WSp**2)/(498));
1=0;
if Li<SPpop and Ls>SPpop
then 1=1;
else 1=0;
run;

%mend joincoef;
%joincoef(10000) ;

*xxxxxCalcula os quantis 2.5% e 97.5% da variavel WSp (estimativas da correlacdo de
Spearman) ;
proc univariate data=WS noprint ;
var WSp;
output out=pctls pctlpts=2.5 97.5 pctlpre=WS_
pctlname=P25 P975;
run;

*xxxx*Adiciona os quantis 2.5% e 97.5% no data set WS;
data WS;
set WS;
one=1;
run;
data work.pctls;
set work.pctls;
one=1;
run;
data WS (drop=one);
merge WS work.pctls;
by one;
run;

data WS;
set WS;
*****Indica se o IC 95% p/ o coeficiente estad entre os quantis 2.5 e 97.5%;
le=0;
if ws_p25<Li and ws_p975>Ls
then le=1;
else le=0;
*****Indica se o intervalo baseado nos quantis esta contido no IC 95%;
1f=0;
if ws_p25>Li and ws_p975<Ls
then I1f=1;
else 1f=0;
*****Indica se o IC 95% p/ o coeficiente tem o limite superior entre
0s quantis 2.5 e 97.5%;
125=0;
ifT ws_p25>Li and ws_p25<Ls and ws_p975>Ls
then 125=1;
else 125=0;
*****Indica se o IC 95% p/ o coeficiente tem o limite inferior entre
0s quantis 2.5 e 97.5%;
1975=0;
if ws_p25<Li and ws_p975<Ls and ws_p975>Li



then 1975=1;
else 1975=0;

run;
proc contents data=ws;run;

titlel "Resumo dos resultados da simulacao";
proc means data=WS maxdec=6 n mean std min max;
var WSp ERRO ERROABS ERROQ SPpop I le If 125 1975;

run;
quit;

title;

footnote;
titlel ""Diagrama de caixas'";
title2 "Estimativas do coef. de correlacao de Spearman™;
title3 "Metodo do banco multiplicado";

proc sql;
create view WORK._TMP_O as
select *,1 as _dummy_
from work.WS
**%x Box plOt -k*-k;
goptions ftext=SWISS ctext=BLACK htext=1 cells;
symboll c=BLACK h=1 cells;
axisl major=none value=none label=none;
proc boxplot data=WORK._TMP_O ;

plot (WSp
)*_DUMMY_

/ caxis = BLACK
cframe = white
ctext = BLACK
cboxes = BLACK
cboxfill = red
idcolor = red
idsymbol = SQUARE
boxstyle = SKELETAL
waxis = 1
name = "BOX"
description = "Box Plot of WSp"
npanel = 15
haxis = axisl

run;
symbol1;
goptions ftext= ctext= htext=;
axisl;
quit;
title;
footnote;

titlel "Histograma";
title2 "Estimativas do coef. de correlacao de Spearman';
title3 "Metodo do banco multiplicado";
*** Histogram ***;
goptions Ftext=SWISS ctext=BLACK htext=1 cells;
symbol v=SQUARE c=BLUE h=1 cells;
proc univariate data=work.WS  noprint;
var WSp;
histogram / caxes=BLACK cframe=CXF7E1C2 waxis= 1
cbarline=BLACK cfill=CX000080 pfill=SOLID
vscale=percent hminor=0 vminor=0
name="HIST"

run;
symbol ;
goptions ftext= ctext= htext=;

data L2.WS;
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set WS;
run;
proc printto log=L0G;
run;
proc printto print=PRINT;
run;
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2.2. Método da amostra expandida em amostragem sem reposi¢ao

* Redirecting and saving the log to the file named ""WSpearman.LOG";
*proc printto log=""desktop\WSpearman.LOG";

/*proc printto log="c:\vigo\Ib\WSpearman.LOG";

run;

4

proc printto log="C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\
Mestrado\Dissertacao\Simulacoes\Pop normal\Sem Reposicao\Multiplica
banco\WSpearman.LOG";

run;

* Redirecting and saving the output to the file named '"WSpearman.LST";

/*proc printto print="c:\vigo\lb\WSpearman.LST";

run;

*/

proc printto print="C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\
Mestrado\Dissertacao\Simulacoes\Pop normal\Sem Reposicao\Multiplica
banco\WSpearman.LST";

run;

options ps=58 Is=79 nocenter nodate nonumber formchar="|----|+]---+=]-/\<>*";
titlel;

title2;

title3;

footnote;

libname L1 v7 "C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\Mestrado
\Dissertacgao\Simulacoes\Pop normal";

libname L2 v7 "C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\
Mestrado\Dissertacao\Simulacoes\Pop normal\Sem Reposicao\Multiplica banco";

data POP;
set L1.POP;
rename x1=X x2=Y;
TAMANHO = 1;

run;

* Criando variavel com valor da correlacao de Spearman na populacao;
ods output spearmancorr=SPpop(keep=X);
proc corr data=pop spearman;
titlel "Correlacao na Populacao";
var X Y;
run;
quit;
data SPpop;
set SPpop;
if _n_ = 1 then delete;
rename X=SPpop;
run;
proc print data=SPpop;
run;
titlel;

/* Macro p/ selecionar as a amostras*/

%macro sample(rep);
%do r=1 %to &rep;

/* Usando o metodo Simple Random Sample (SRS)*/
/* com 250 em cada estrato*/



proc surveyselect data=POP method=SRS n=250
seed=75&r out=AMOSTRA&r;
titlel "Amostragem Estratificada Sem Reposicao - Repeticao &r";
strata STRAT;

run;

*x*%xx* Salvando as amostras;
data L2.AMOSTRA&r;
set AMOSTRA&r;
run;
*xxx* Multiplicando o dataset AMOSTRA de acordo com o peso do estrato;

data AMOSTRAM&r ;
set AMOSTRA&r ;
if strat=1 then do;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
end;
else do;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
output; output; output; output; output; output; output; output;
end;
run;

*xxx** Salvando as amostras multiplicadas pelo peso;
/* data L2_.AMOSTRAM&r;
set AMOSTRAM&r;
run; */
****Guardando a correlacao de Spearman com ponderacao do PROC CORR
em um dataset chamado spearman;

ods output spearmancorr=spearman&r(keep=X);
proc corr data=AMOSTRAM&r spearman;
titlel "Correlacao na Amostra - Repeticao &r (Dataset Multiplicado)';

var X Y;
run;
quit;
proc print data=spearman&r;
run;

/* Excluindo a linha da correlagao X com X */
data spearmané&r;
set spearmané&r;
if _n_ =1 then delete;
rename X=WSp;
run;

***** Cria data set temporario (amost)com a 12 obs. de cada amostra
para verificar se as amostras sdo as mesmas p/ o método dos ranks;
data amostér;
set amostraé&r;
if _n_>1 then delete;
run;

%end;
%mend sample;

%sample (10000)

%macro joincoef(rep);
proc datasets lib=work nolist;
delete WS;
run;



%do r=1 %to &rep;
**** Une os coeficientes de Spearman calculados para todas as amostras,
e os guarda em WS;
proc append
BASE=WS data=spearmané&r;
run;
%end;

* Adicionando variavel SPpop no dataset WS;
titlel;

/*

titlel "Adicionando variavel SPpop no dataset WS'";
proc print data=WsS;

run;
*/
data WS;
set WS;
one=1;
run;
data SPpop;
set SPpop;
one=1;
run;

data WS (drop=one);
merge WS SPpop;
by one;

run;

***** Calculando a estatistica T e o p-value com o n° de graus de liberdade
correto;

*xx*x* Calculando o EQM e o EQM2;

***** Calculando o intervalo de 95% de confianca para cada Spearman estimado;

***x** A variavel 1 indica se o verdadeiro parametro esta contido no intervalo;

data WS;
set WS;
tcalc = WSp/sqrt((1-WSp**2)/(498));
pvalue = (1-probt(tcalc,498))*2;
ERRO = WSp-SPpop;
ERROABS = abs(ERRO);
ERROQ = ERRO**2;
Li=Wsp-1.96*sqrt((1-WSp**2)/(498));
Ls=Wsp+1.96*sqrt((1-WSp**2)/(498));
1=0;
if Li<SPpop and Ls>SPpop
then 1=1;
else 1=0;
run;
%mend joincoef;

%joincoef(10000) ;

*xxx*x*Calcula os quantis 2.5% e 97.5% da variavel WSp (estimativas da correlacdo de

Spearman) ;

proc univariate data=WS noprint ;

var WSp;

output out=pctls pctlpts=2.5 97.5 pctlpre=WS_
pctlname=P25 P975;

run;

*xxx*k*Adiciona os quantis 2.5% e 97.5% no data set WS;
data WS;
set WS;
one=1;
run;
data work.pctls;
set work.pctls;
one=1;
run;
data WS (drop=one);
merge WS work.pctls;
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by one;
run;

data WS;
set WS;
*****Indica se o IC 95% p/ o coeficiente estd entre os quantis
le=0;
if ws_p25<Li and ws_p975>Ls
then le=1;
else le=0;
*****|ndica se o intervalo baseado nos quantis esta contido no
1f=0;
if ws_p25>Li and ws_p975<Ls
then I1f=1;
else 11=0;
*x***Indica se o IC 95% p/ o coeficiente tem o limite superior
0s quantis 2.5 e 97.5%;
125=0;
if ws_p25>Li and ws_p25<Ls and ws_p975>Ls
then 125=1;
else 125=0;
*****Indica se o IC 95% p/ o coeficiente tem o limite inferior
0s quantis 2.5 e 97.5%;
1975=0;
iT ws_p25<Li and ws_p975<Ls and ws_p975>Li
then 1975=1;
else 1975=0;

run;
proc contents data=ws;run;

titlel "Resumo dos resultados da simulacao';
proc means data=WS maxdec=6 n mean std min max;
var WSp ERRO ERROABS ERROQ SPpop I le If 125 1975;
run;
quit;

title;

footnote;
titlel ""Diagrama de caixas'";
title2 "Estimativas do coef. de correlacao de Spearman';
title3 "Metodo do banco multiplicado™;

proc sql;
create view WORK._TMP_O as
select *,1 as _dummy_
from work.Ws

goptions ftext=SWISS ctext=BLACK htext=1 cells;
symboll c=BLACK h=1 cells;
axisl major=none value=none label=none;
proc boxplot data=WORK._TMP_O ;
plot (WSp
)*_DUMMY_

/ caxis = BLACK
cframe = white
ctext = BLACK
choxes = BLACK
cboxfill = red
idcolor = red

idsymbol = SQUARE
boxstyle = SKELETAL
waxis = 1

name = "BOX-"
description = "Box Plot of WSp"
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npanel = 15
haxis = axisl

run;

symboll;

goptions ftext= ctext= htext=;
axisl;

quit;

title;
footnote;
titlel "Histograma";
title2 "Estimativas do coef. de correlacao de Spearman';
title3 "Metodo do banco multiplicado™;
*** Histogram ***;
goptions ftext=SWISS ctext=BLACK htext=1 cells;
symbol v=SQUARE c=BLUE h=1 cells;
proc univariate data=work.WS noprint;
var WSp;
histogram / caxes=BLACK cframe=CXF7E1C2 waxis= 1
cbarline=BLACK cfill=CX000080 pfill=SOLID
vscale=percent hminor=0 vminor=0
name="HIST"

run;
symbol ;
goptions ftext= ctext= htext=;

*****p/ comparar os valores das amosras c/ os valores das amostras do método Ranks;

proc print data= work.amostl ;
var X y;
run;

data L2.WS;
set WS;
run;

proc print data=ws; run;

proc printto log=LO0G;
run;

proc printto print=PRINT;
run;
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2.3. Método dos postos em amostragem com reposi¢do

* Redirecting and saving the log to the file named ""WSpearman.LOG";
proc printto log="C:\Documents and Settings\Administrador\Meus
documentos\Lidiane\Mestrado

\Dissertacao\Simulacoes\Pop normal\Com Reposicao\Ranks\WSpearman.LOG";
run;

* Redirecting and saving the output to the file named "WSpearman.LST";
proc printto print="C:\Documents and Settings\Administrador\Meus
documentos\Lidiane\Mestrado

\Dissertacdo\Simulacoes\Pop normal\Com Reposicdo\Ranks\WSpearman.LST";
run;

options ps=58 1s=79 nocenter nodate nonumber formchar="]----|+]-—-+=]-/\<>*";

titlel;
title2;
title3;
footnote;
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libname L1 v7 "C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\Mestrado

\Dissertacao\Simulacoes\Pop normal*;

libname L2 v7 "C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\

Mestrado\Dissertacao\Simulacoes\Pop normal\Com Reposig¢do\Ranks";

data POP;
set L1.POP;
rename x1=X x2=Y;
TAMANHO = 1;

run;

* Criando variavel com valor da correlacao de Spearman na populacao;
ods output spearmancorr=SPpop(keep=X);
proc corr data=pop spearman;
titlel "Correlacao na Populacao™;
var X Y;
run;
quit;
data SPpop;
set SPpop;
if _n_ = 1 then delete;
rename X=SPpop;
run;
proc print data=SPpop;
run;
titlel;

/* Macro p/ selecionar as a amostras*/

%macro sample(rep);
%do r=1 %to &rep;

/* Usando o metodo Probability Proportional to Size with Replacement (PPS_WR)*/

/* com 250 em cada estrato*/

proc surveyselect data=POP method=PPS_WR n=250
seed=195&r out=AMOSTRA&r outhits;
titlel "Amostragem Estratificada Com Reposicao - Repeticao &r';
size TAMANHO; /* artificio p/ que cada estrato tenha o mesmo n */
strata STRAT;
run;

*xx*** Salvando as amostras com 0s ranks;
data L2.AMOSTRA&r ;
set AMOSTRA&r;
run;

Fx*xxkx**x Criando os ranks de X e Y;

proc rank data=AMOSTRA&r out=AMOSTRA&r ties=mean;
var X;
ranks RX;



run;

proc rank data=AMOSTRA&r out=AMOSTRA&r ties=mean;
var Y;
ranks RY;

run;

*** Calcula o coeficiene de Pearson ponderado dos ranks de X e Y;

ods output pearsoncorr=pearson&r(keep=RX);

proc corr data=AMOSTRA&r pearson;
titlel "Correlacao na Amostra - Repeticao &r ";
var RX RY;
weight samplingweight;

run;

quit;

proc print data=pearsoné&r;

run;

/* Excluindo a linha da correlagcao RX com RX */
data pearsonér;
set pearsoné&r;
if _n_ =1 then delete;
rename RX=WSp;
run;

%end ;
%mend sample;

%sample (10000)

%macro joincoef(rep);
proc datasets lib=work nolist;
delete WS;
run;

%do r=1 %to &rep;
**** Une os coeficientes de Spearman calculados para todas as amostras,
e os guarda em WS;
proc append
BASE=WS data=pearsoné&r;
run;
%end;

* Adicionando variavel SPpop no dataset WS;
titlel;

/*

titlel "Adicionando variavel SPpop no dataset WS';
proc print data=WS;

run;
*/
data WS;
set WS;
one=1;
run;
data SPpop;
set SPpop;
one=1;
run;

data WS (drop=one);
merge WS SPpop;
by one;
run;
***** Calculando a estatistica T e o p-value com o n° de graus de liberdade
correto;
*x*x** Calculando o ERRO, EQABS e o EQM2;
***** Calculando o intervalo de 95% de confianca para cada Spearman estimado;

***x** A variavel 1 indica se o verdadeiro parametro esta contido no intervalo;
data WS;

set WS;
tcalc = WSp/sqrt((1-WSp**2)/(498));
pvalue = (1-probt(tcalc,498))*2;
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ERRO = WSp-SPpop;
ERROABS = abs(ERRO);
ERROQ = ERRO**2;

Li=Wsp-1.96*sqrt((1-WSp**2)/(498));
Ls=Wsp+1.96*sqrt((1-WSp**2)/(498));

1=0;
if Li<SPpop and Ls>SPpop
then 1=1;
else 1=0;
run;
%mend joincoef;

%joincoef(10000) ;

*x*xx*Calcula os quantis 2.5% e 97.5% da variavel WSp (estimativas da correlacao de

Spearman) ;
proc univariate data=WS noprint ;
var WSp;

output out=pctls pctlpts=2.5 97.5 pctlpre=WS_

pctlname=P25 P975;
run;

*xxxxxAdiciona os quantis 2.5% e 97.5% no data set WS;

data WS;

set WS;
one=1;

run;

data work.pctls;
set work.pctls;
one=1;

run;

data WS (drop=one);
merge WS work.pctls;
by one;

run;

data WS;
set WS;
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*****Indica se o IC 95% p/ o coeficiente esta entre os quantis 2.5 e 97.5%;

le=0;
ifT ws_p25<Li and ws_p975>Ls
then le=1;
else le=0;

*****|ndica se o intervalo baseado nos quantis esta contido no IC 95%;

1=0;
ifT ws_p25>Li and ws_p975<Ls
then I1f=1;
else 11=0;

*****Indica se o IC 95% p/ o coeficiente tem o limite superior entre

0s quantis 2.5 e 97.5%;
125=0;

ifT ws_p25>Li and ws_p25<Ls and ws_p975>Ls

then 125=1;
else 125=0;

*****Indica se o IC 95% p/ o coeficiente tem o limite inferior entre

0s quantis 2.5 e 97.5%;
1975=0;

if ws_p25<Li and ws_p975<Ls and ws_p975>Li

then 1975=1;
else 1975=0;

run;
proc contents data=ws;run;

titlel "Resumo dos resultados da simulacao™;
proc means data=WS maxdec=6 n mean std min max;

var WSp ERRO ERROABS ERROQ SPpop 1 le
run;
quit;

If 125

1975;



title;

footnote;
titlel "Diagrama de caixas'";
title2 "Estimativas do coef. de correlacao de Spearman';
title3 "Metodo dos ranks";

proc sql;
create view WORK._TMP_O as

select *,1 as _dummy_

from work.WS
*xk BOX plot ***;
goptions ftext=SWISS ctext=BLACK htext=1 cells;
symboll c=BLACK h=1 cells;
axisl major=none value=none label=none;
proc boxplot data=WORK._TMP_O ;

plot (WSp
)*_DUMMY_

/ caxis = BLACK
cframe = white
ctext = BLACK
cboxes = BLACK
cboxfill = red
idcolor = red
idsymbol = SQUARE
boxstyle = SKELETAL
waxis = 1
name = "BOX~
description = "Box Plot of WSp"
npanel = 15
haxis = axisl

run;
symboll;
goptions ftext= ctext= htext=;
axisl;
quit;
title;
footnote;

titlel "Histograma";
title2 "Estimativas do coef. de correlacao de Spearman™;
title3 "Metodo dos ranks';
*** Histogram ***;
goptions ftext=SWISS ctext=BLACK htext=1 cells;
symbol v=SQUARE c=BLUE h=1 cells;
proc univariate data=work.WS noprint;
var WSp;
histogram / caxes=BLACK cframe=CXF7E1C2 waxis= 1
cbarline=BLACK cfill=CX000080 pfill=SOLID
vscale=percent hminor=0 vminor=0
name="HIST"

run;
symbol ;
goptions ftext= ctext= htext=;
data L2.WS;
set WS;
run;
proc printto log=LO0G;
run;

proc printto print=PRINT;
run;
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2.4. Método dos postos em amostragem sem reposicao

* Redirecting and saving the log to the file named "WSpearman.LOG";
*proc printto log=""desktop\WSpearman.LOG";

/*proc printto log="c:\vigo\lb\WSpearman.LOG";

run;

*/

proc printto log="C:\Documents and Settings\Administrador\Meus
documentos\Lidiane\Mestrado

\Dissertacdo\Simulacoes\Pop normal\Sem Reposicdo\Ranks\WSpearman.LOG";
run;

* Redirecting and saving the output to the file named "WSpearman.LST";

/*proc printto print="c:\vigo\lb\WSpearman.LST";

run;

*/

proc printto print="C:\Documents and Settings\Administrador\Meus
documentos\Lidiane\Mestrado

\Dissertacdo\Simulacoes\Pop normal\Sem Reposicdo\Ranks\WSpearman.LST";
run;

options ps=58 Is=79 nocenter nodate nonumber formchar="|----|+]---+=]-/\<>*";
titlel;

title2;

title3;

footnote;

libname L1 v7 "C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\Mestrado
\Dissertacdo\Simulacoes\Pop normal " ;

libname L2 v7 "C:\Documents and Settings\Administrador\Meus documentos\Lidiane\
Mestrado\Dissertacao\Simulacoes\Pop normal\Sem Reposicao\Ranks";

data POP;
set L1.POP;
rename x1=X x2=Y;
TAMANHO = 1;

run;

* Criando variavel com valor da correlacao de Spearman na populacao;
ods output spearmancorr=SPpop(keep=X);
proc corr data=pop spearman;
titlel "Correlacao na Populacao'";
var X Y;
run;
quit;
data SPpop;
set SPpop;
if _n_ =1 then delete;
rename X=SPpop;
run;
proc print data=SPpop;
run;
titlel;

/* Macro p/ selecionar as a amostras*/

%macro sample(rep);
%do r=1 %to &rep;

/* Usando o metodo Simple Random Sample (SRS)*/
/* com 250 em cada estrato*/

proc surveyselect data=POP method=SRS n=250
seed=75&r out=AMOSTRA&r;
titlel "Amostragem Estratificada Sem Reposicao - Repeticao &r";



strata STRAT;
run;
*xxxxx Salvando as amostras com 0s ranks;
data L2.AMOSTRA&r;
set AMOSTRA&r;
run;

*x*x*** Criando os ranks de X e Y;

proc rank data=AMOSTRA&r out=AMOSTRA&r ties=mean;
var X;
ranks RX;

run;

proc rank data=AMOSTRA&r out=AMOSTRA&r ties=mean;
var Y;
ranks RY;

run;

*** Calcula o coeficiene de Pearson ponderado dos ranks de X e Y;

ods output pearsoncorr=pearson&r(keep=RX);

proc corr data=AMOSTRA&r pearson;
titlel "Correlacao na Amostra - Repeticao &r ";
var RX RY;
weight samplingweight;

run;

quit;

proc print data=pearsoné&r;

run;

/* Excluindo a linha da correlagao RX com RX */
data pearsonér;
set pearsoné&r;
if _n_ =1 then delete;
rename RX=WSp;
run;

***** Cria data set temporario (amost)com a 12 obs. de cada amostra
para verificar se as amostras sdo as mesmas p/ o método Banco Multiplicado;
data amostér;
set amostraé&r;
if _n_>1 then delete;
run;

%end;
%mend sample;

%sample (10)

%macro joincoef(rep);
proc datasets lib=work nolist;
delete WS;
run;

%do r=1 %to &rep;
**** Une os coeficientes de Spearman calculados para todas as amostras,
e os guarda em WS;
proc append
BASE=WS data=pearsoné&r;
run;
%end;

* Adicionando variavel SPpop no dataset WS;
titlel;

/*

titlel "Adicionando variavel SPpop no dataset WS'";
proc print data=Ws;

run;

*/

data WS;
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run;
data

run;

set WS;
one=1;

SPpop;
set SPpop;
one=1;

data WS (drop=one);

run;

merge WS SPpop;
by one;
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***** Calculando a estatistica T e o p-value com o n° de graus de liberdade

correto;

***x*x* Calculando o ERRO, EQABS e o EQM2;

***** Calculando o intervalo de 95% de confianca para cada Spearman estimado;

***x** A variavel 1 indica se o verdadeiro parametro esta contido no intervalo;
data WS;

run;

set WS;

tcalc = WSp/sqrt((1-WSp**2)/(498));
pvalue = (1-probt(tcalc,498))*2;
ERRO = WSp-SPpop;

ERROABS = abs(ERRO);

ERROQ = ERRO**2;

Li=Wsp-1.96*sqrt((1-WSp**2)/(498));
Ls=Wsp+1.96*sqrt((1-WSp**2)/(498));

1=0;

if Li<SPpop and Ls>SPpop

then 1=1;
else 1=0;

%mend joincoef;

%joincoef(10);

*xxxxxCalcula os quantis 2.5% e 97.5% da variavel WSp (estimativas da correlacdo de
Spearman) ;
proc univariate data=WS noprint ;

var WSp;

output out=pctls pctlpts=2.5 97.5 pctlpre=WS_
pctlname=P25 P975;

run;

*xxx*x*Adiciona os quantis 2.5% e 97.5% no data set WS;

data WS;

run;

set WS;
one=1;

data work.pctls;

run;

set work.pctls;
one=1;

data WS (drop=one);
merge WS work.pctls;

run;

data WS;

by one;

set WS;
***x**Indica se o
le=0;
if ws_p25<Li and
then le=1;
else le=0;
***x**Indica se o
1=0;
if ws_p25>Li and
then I1f=1;
else 1f=0;
*****Indica se o
0s quantis 2.5 e

IC 95% p/ o coeficiente esta entre os quantis 2.5 e 97.5%;

ws_p975>Ls

intervalo baseado nos quantis esta contido no IC 95%;

ws_p975<Ls

IC 95% p/ o coeficiente tem o limite superior entre
97.5%;



125=0;

if ws_p25>Li and ws_p25<Ls and ws_p975>Ls
then 125=1;

else 125=0;

*****Indica se o IC 95% p/ o coeficiente tem o limite inferior entre

0s quantis 2.5 e 97.5%;

1975=0;

iT ws_p25<Li and ws_p975<Ls and ws_p975>Li
then 1975=1;

else 1975=0;

run;
proc contents data=ws;run;

titlel "Resumo dos resultados da simulacao™;
proc means data=WS maxdec=6 n mean std min max;
var WSp ERRO ERROABS ERROQ SPpop I le If 125 1975;
run;
quit;

title;

footnote;
titlel "Diagrama de caixas";
title2 "Estimativas do coef. de correlacao de Spearman';
title3 "Metodo dos ranks";

proc sql;
create view WORK._TMP_O as
select *,1 as _dummy_
from work.WS

*** Box plot ***;

goptions ftext=SWISS ctext=BLACK htext=1 cells;
symboll c=BLACK h=1 cells;

axisl major=none value=none label=none;

proc boxplot data=WORK._TMP_O ;

plot (WSp
)*_DUMMY_

/ caxis = BLACK
cframe = white
ctext = BLACK
cboxes = BLACK
cboxfill = red
idcolor = red
idsymbol = SQUARE
boxstyle = SKELETAL
waxis = 1
name = "BOX~
description = "Box Plot of WSp"
npanel = 15
haxis = axisl

run;
symboll;
goptions ftext= ctext= htext=;
axisl;
quit;
title;
footnote;

titlel "Histograma™;
title2 "Estimativas do coef. de correlacao de Spearman';
title3 "Metodo dos ranks';
*** Histogram ***;
goptions ftext=SWISS ctext=BLACK htext=1 cells;
symbol v=SQUARE c=BLUE h=1 cells;
proc univariate data=work.WS  noprint;
var WSp;
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histogram / caxes=BLACK cframe=CXF7E1C2 waxis= 1
cbarline=BLACK cfill=CX000080 pfill=SOLID
vscale=percent hminor=0 vminor=0
name="HIST"

run;
symbol ;
goptions ftext= ctext= htext=;

*****p/ comparar os valores das amosras c/ os valores das amostras do método Banco
Multiplicado;

proc print data= work.amostl ;

var X y;

run;

data L2.WS;
set WS;
run;

proc print data=ws; run;

proc printto log=LOG;
run;

proc printto print=PRINT;
run;



3. Intervalos de Confianca Bootstrap para o coeficiente de Pearson ponderado

* Redirecting and saving the log file";
proc printto log="c:\vigo\ppgepi\lidiane\simul\boot_person repl000.LOG";
run;

* Redirecting and saving the output Ffile";
proc printto print="c:\vigo\ppgepi\lidiane\simul\boot_person repl000.LST";
run;

options ps=58 1s=200 nocenter nodate nonumber formchar="|]----]+]-——+=]-/\<>*";
titlel;

title2;

title3;

footnote;

libname L1 v7 "c:\Vigo\ARIC\976";
libname L2 v7 "c:\vigo\ppgepi\lidiane\simul*®;

data SET1;
set L1.uc414801 (where=(crs=1));
keep ID RACE_AA CRS CRSWT ADIPO IL6 ;
run;
/*
proc contents;
run;
*/
proc sort;
by crswt;
run;
/*
proc print;
var id race_aa Ccrs crswt;
run;
*/

*** Calcula o coeficiente de Pearson ponderado entre IL6 e ADIPO;
ods output Corr.PearsonCorr=WP_0BS(keep=ADIPO rename=(ADIPO=WP_OBS));
proc corr data=SET1 pearson;

titlel "Correlacao Observada na Amostra'';

var 1L6 ADIPO;

weight CRSWT;
run;
quit;

/* Excluindo a linha da correlagao IL6 com IL6*/
data WP_OBS;
set WP_OBS;
if _n_ > 1 then delete;
run;
proc print data=WP_OBS;
run;

/*
proc freq data=SET1;
table RACE_AA;
run;
*/
data BLACK;
set SET1;
if RACE_AA = 1;
*drop IL6 ADIPO;
run;
data WHITE;
set SET1;
iT RACE_AA = 0;
*drop IL6 ADIPO;
run;

89



90

* macro para gerar amostras bootstrap;
%macro sample(rep);
*ods trace on;

%do r=1 %to &rep;
/* Usando o metodo Probability Proportional to Size with Replacement (PPS_WR)*/

proc surveyselect data=BLACK method=URS n=314 seed=195&r out=BLACK&r outhits;
titlel "Amostragem Estratificada Com Reposicao - Repeticao &r';
run;
proc surveyselect data=WHITE method=URS n=354 seed=8888&r out=WHITE&r outhits;
titlel "Amostragem Estratificada Com Reposicao - Repeticao &r';
run;

data L2.BLACK&r;
set BLACK&r;

run;

proc sort data=BLACK&r;
by 1D;

run;

/-k

proc print data=BLACK&r;

run;

proc freq data=BLACK&r;
table ID;

run;

*/

data L2.WHITE&r;
set WHITE&r;

run;

proc sort data=WHITE&r;
by 1D;

run;

/*

proc print data=WHITE&r;

run;

proc freq data=WHITE&r;
table ID;

run;

*/

data AMOSTRA&r ;
merge work.BLACK&r work WHITE&r;

by 1D;

run;

/*

proc print data=AMOSTRA&r;

run;

proc freq data=AMOSTRA&r;
table ID;

run;

*/

*** Calcula o coeficiente de Pearson ponderado entre IL6 e ADIPO;
ods output Corr.PearsonCorr=PEARSON&r (keep=ADIPO NADIPO rename=(ADIPO=WPearson
NADIPO=N));

proc corr data=AMOSTRA&r pearson;
titlel "Correlacao na Amostra - Repeticao &r ";
var 1L6 ADIPO;
weight CRSWT;

run;
quit;

/* Excluindo a linha da correlagao IL6 com IL6 */
data PEARSON&r;
set PEARSON&r;
if _n_ > 1 then delete;
run;
proc print data=PEARSON&r;
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run;
%end;

%mend sample;
%sample (1000)

titlel;
%macro joinWP(rep);
%do r=1 %to &rep;
proc append
BASE=WP data=PEARSON&r ;

run;

%end;

data WP;
set WP;
one=1;

run;

data WP_OBS;
set WP_OBS;
one=1;

run;

data WP (drop=one);
merge WP WP_OBS;
by one;
run;
%mend joinWP;
%joinWP(1000) ;

*ods trace on;
ods output Means.Summary=1C(keep=WPearson_mean WPearson_stddev);
proc means data=WP mean std;
var WPearson;
run;
*ods trace off;
/*
proc print data=IC;
run;
*/

* Juntando WPearson_mean e WPearson_stddev ao dataset WP;
data WP;
set WP;
one=1;
run;
data IC;
set IC;
one=1;
run;
data WP (drop=one);
merge WP IC;
by one;
run;
/*
proc print data=WP;
run;
*/

*** Calculando IC 95%;
data WP;

set WP;

* 1C 95% padréo, isto é, assumindo que WPearson é normalidade - ver Manly
(2004,p-39);

WPearson95_inf = WPearson_mean - 1.96*WPearson_stddev;
WPearson95_sup = WPearson_mean + 1.96*WPearson_stddev;

* IC 95% padrdo, com correcdo do viés - ver Manly (2004,p.41);
VIES = WPearson_mean - WP_OBS;
WPearson95V_inf = (WP_OBS - VIES) - 1.96*WPearson_stddev;



WPearson95V_sup = (WP_OBS - VIES) + 1.96*WPearson_stddev;
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* IC 95% baseado nos percentis 97.5% e 2_.5% a direita da distribuicdo de WPearson -

ver Manly (2004,p.50);
if WPearson > .Z
then if WPearson >= WP_OBS

then WPearson_DIC = 1;
else WPearson_DIC = 0;
else WPearson_DIC = _V;
run;

proc print data=WP(obs=1);

titlel "Estimativa pontual, desvio padrdo e 1C95% pelo Bootstrap
var Wpearson_mean Wpearson_stddev WPearson95_inf WPearson95_sup;

run;
proc print data=WP(obs=1);

titlel "Correlacao observada, VIES e 1C95% pelo Bootstrap padréo

vies'";

var WP_OBS VIES WPearson95V_inf WPearson95V_sup;

run;
titlel;

*ods trace on;

padréao";

com correcgao do

ods output Freq.Tablel.OneWayFreqs=Z0(keep=percent rename=(percent=P0));

proc freq data=WP;
table WPearson_DIC;

run;

*ods trace off;

data Z0;
set Z0;
if _n_ = 1 then delete;
PO = P0/100;
ONE = 1;
run;
/*
proc print data=Z0;
run;
*/

* Juntando datasets WP e ZO;
data WP;

set WP;

ONE = 1;
run;

data WP (drop=ONE);
merge WP ZO;
by ONE;

run;

/*

proc print data=WP;

run;

*/

*** Calculando IC 95% ;
data WP;
set WP;

Z0 = probit(1-P0);
*INV_Z0 = 1-probnorm(0.25335);

PU = probnorm(2*zZ0 + 1.96);
PL = probnorm(2*Z0 - 1.96);
run;
data PL_PU;
set WP;
ONE = 1;

keep Z0 PL PU ONE;
if _n_ > 1 then delete;



run;

/*

proc print data=PL_PU;
run;

*/

*ods trace on;
ods output Freq.Tablel.OneWayFreqs=WPearson_DIST(keep=F_WPearson CumPercent
rename=(F_WPearson=Valor_WPearson
CumPercent=WP_CumPercent));
*ods output Freq.Tablel.OneWayFregs;
proc freq data=WP;
table WPearson;
run;
*ods trace off;

/*
proc print data=WPearson_DIST;
run;
*/
data WPearson_DIST;
set WPearson_DIST;
WP_CumPercent = WP_CumPercent / 100;

ONE = 1;
run;
/*
proc print data=WPearson_DIST;
run;
*/

* Juntando datasets PL_PU e WPearson_DIST;
data WPearson_DIST (drop=ONE);
merge WPearson_DIST PL_PU;
by ONE;
run;
proc print data=WPearson_DIST;
run;

data IC_PERC;
set WPearson_DIST;
WPearson95perc_INF = _V;
WPearson95perc_SUP = .V;
PL_INT = INT(PL*1000);
WP_CP_INT =INT(WP_CumPercent*1000);
if WP_CP_INT = PL_INT
then WPearson95perc_INF = Valor_WPearson;
PU_INT = INT(PU*1000);
iT WP_CP_INT = PU_INT
then WPearson95perc_SUP
run;
proc print data=1C_PERC;
var Valor_WPearson WP_CumPercent PL PL_INT WP_CP_INT WPearson95perc_INF
PU PU_INT WP_CP_INT WPearson95perc_SUP;

Valor_WPearson;

run;
/*
proc print data=IC_PERC;
var Valor_WPearson WP_CumPercent PL PL_INT WP_CP_INT WPearson95perc_INF
PU PU_INT WP_CP_INT WPearson95perc_SUP;
run;
*/

data IC_PERC95;

set IC_PERC;

if WPearson95perc_INF <= .Z & WPearson95perc_SUP <= .Z then delete;
run;
proc print data=IC_PERC95;

var Valor_WPearson WP_CumPercent PL PL_INT WPearson95perc_INF PU PU_INT
WPearson95perc_SUP;
run;



data IC_LINF;
set IC_PERC95;
ONE = 1;
if _n_ > 1 then delete;
keep ONE WPearson95perc_INF;
run;
/*
proc print data=I1C_LINF;
run;
*/
data IC_LSUP;
set IC_PERC95;
ONE = 1;
if _n_ < 2 then delete;
keep ONE WPearson95perc_SUP;
run;
/*
proc print data=IC_LSUP;
run;
*/

* Juntando datasets IC_LINF e IN_SUP;
data IC_PERCENTIL95 (drop=ONE);
merge IC_LINF 1C_LSUP;
by ONE;
run;
proc print data=IC_PERCENTIL95;

titlel "IC para Pearson ponderado baseado no percentil 95% via

run;
titlel;

* Juntando datasets IC_PERCENTIL95 com WP;
data IC_PERCENTIL95;
set IC_PERCENTIL95;
ONE = 1;
run;
data WP;
set WP;
ONE = 1;
run;

data WP (drop=ONE);
merge WP IC_PERCENTIL95;
by ONE;

run;

/*

proc print data=WP;

var WP_OBS WPearson WPearson95perc_INF WPearson95perc_SUP;

run;
titlel;
*/

data L2.WP;
set WP;
run;

proc printto log=LOG;
run;

proc printto print=PRINT;
run;

title;
footnote;
*** Histogram ***;
goptions ftext=SWISS ctext=BLACK htext=1 cells;
symbol v=SQUARE c=BLUE h=1 cells;
proc univariate data=WP noprint;
var WPearson;
histogram / caxes=BLACK cframe=WHITE waxis= 1

Bootstrap™;
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cbarline=BLACK cfill=BLUE pfill=SOLID
vscale=percent hminor=0 vminor=0
name="HIST"
normal ( mu=est sigma=est w=1 color=RED
noprint )
inset normal ;

run;

symbol ;

goptions ftext= ctext= htext=;
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