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RESUMO

CORTES, Taisa Rodrigues. Utilizacdo de diagramas causais em confundimento e viés
de selecdo. 2014. 58f. Dissertagdo (Mestrado em Salde Coletiva) — Instituto de
Medicina Social, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro.

Apesar do crescente reconhecimento do potencial dos diagramas causais por
epidemiologistas, essa técnica ainda é pouco utilizada na investigacdo epidemiologica.
Uma das possiveis razdes é que muitos temas de investigacdo exigem modelos causais
complexos. Neste trabalho, a relacdo entre estresse ocupacional e obesidade é utilizada
como um exemplo de aplicacdo de diagramas causais em questdes relacionadas a
confundimento. S&o apresentadas etapas da utilizacdo dos diagramas causais, incluindo
a construcdo do grafico aciclico direcionado, selecdo de variaveis para ajuste estatistico
e a derivacdo das implicacdes estatisticas de um diagrama causal. A principal vantagem
dos diagramas causais € tornar explicitas as hipoOteses adjacentes ao modelo
considerado, permitindo que suas implicagdes possam ser analisadas criticamente,
facilitando, desta forma, a identificacdo de possiveis fontes de viés e incerteza nos
resultados de um estudo epidemioldgico.

Palavras-chave: Diagrama causal. Grafico aciclico direcionado. Confundimento.



ABSTRACT

CORTES , Taisa Rodrigues. Using causal diagrams on confounding and selection bias.
2014. 58f. Dissertacdo (Mestrado em Saude Coletiva) — Instituto de Medicina Social,
Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro.

Despite the increasing recognition of the potential of causal diagrams by
epidemiologists, this technique has not been widely used in epidemiological research.
One possible reason is that many research topics require complex causal models. In this
article, the relationship between occupational stress and obesity is used as an example of
application of causal diagrams on confounding. Some steps are presented, including the
construction of the directed acyclic graph, the selection of variables for statistical
control and the derivation of the statistical implications of a causal diagram. The main
advantage of causal diagrams is to make the assumptions explicit, thus facilitating
critical evaluations and the identification of possible sources of bias and uncertainty in
the results of an epidemiological study.

Keywords: Causal diagram. Directed acyclic graph. Confounding.
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INTRODUCAO

Componentes da teoria dos diagramas causais foram desenvolvidos em
diferentes momentos da histéria e em diferentes areas de conhecimento. A utilizacao de
modelos causais baseados em gréficos aciclicos direcionados (directed acyclic graphs -
DAGS) teve inicio principalmente com o trabalho do geneticista Sewall Wright em
1921. Para desvendar influéncias genéticas através de geracGes, Wright combinou
gréficos aciclicos direcionados e modelos de regresséao linear resultando em um método
conhecido como Andlise de Caminhos (path analysis) (Wright, 1921; 1934).
Inicialmente 0 método proposto por Wright foi fortemente criticado por pesquisadores
da época como o filésofo Henry Niles (Niles, 1922) e ignorado por estatisticos como
Ronald A. Fisher. Algumas décadas depois esse método foi popularizado por
economistas e socidlogos, principalmente por Joreskog (1973) e Joreskog & Sérbom
(1982), que transformaram a analise de caminhos em uma técnica chamada de
Modelagem de Equac6es Estruturais (Silva, 2006).

A partir da década de 1980, trabalhos no campo da Inteligéncia Atrtificial,
desenvolvidos principalmente por Judea Pearl, foram fundamentais para a
reinterpretacdo formal dos modelos graficos como modelos probabilisticos, permitindo
0 uso da Teoria dos Grafos em inferéncia estatistica. Neste contexto, os graficos
aciclicos direcionados sdo utilizados para representar relacdes de dependéncia entre
variaveis de um modelo probabilistico, permitindo decompor a distribuicdo de
probabilidade conjunta das variaveis de um determinado dominio de interesse de forma
intuitiva e econdmica, tornando o processo de inferéncia mais eficiente. Esses modelos
ficaram conhecidos como Redes Bayesianas (Pearl, 1985; 1988), e atualmente sdo
utilizados em diversas disciplinas, principalmente para lidar com problemas que
envolvem incertezas.

Mais recentemente, os graficos aciclicos direcionados tém sido empregados
como uma ferramenta para representar relacdes causais entre variaveis (Verma & Pearl,
1991; Pearl, 1993; 1995; 2000). Esta nova interpretacdo dos modelos graficos permitiu a
formalizagdo de conceitos relacionados com inferéncia causal que nédo séo facilmente

interpretados através de uma linguagem matematica padrdo, como equacdes algébricas e
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o calculo de probabilidades (Pearl, 2000). Essa mudanca crucial deveu-se a emergéncia
desses diagramas como uma linguagem matematica.

Além disso, a teoria dos diagramas causais fornece um sistema simbolico para
deduzir, por exemplo, as associacdes estatisticas implicitas em uma estrutura causal.
Permite, também, deduzir todas as possiveis estruturas causais compativeis com 0s
dados estatisticos observados (Pearl, 2000; Spirtes et al., 2000). Essa Ultima aplicacéo
dos diagramas causais tem recebido numerosas criticas devidas principalmente a
necessidade de fortes pressupostos para sua utilizacdo (Dawid, 2008; Cartwright, 2007).
Contudo, a principal contribuicdo da teoria dos diagramas causais € tornar explicitos os
pressupostos necessarios para responder uma determinada pergunta de pesquisa e
caracterizar o que pode e ndo pode ser apreendido, dado o conjunto de premissas
escolhidas.

Na epidemiologia a representacdo de relacGes causais através de graficos ou
diagramas tem sido h&a muito tempo utilizada como uma ajuda informal para anélise
causal (Greenland et al., 1999). Mais recentemente, os diagramas causais tém tido uso
crescente, como um método unificado para lidar com uma série de questdes na pesquisa
epidemioldgica (Glymour & Greenland, 2008).

Esses modelos gréficos proporcionaram novas formalizagcbes para alguns
conceitos epidemioldgicos importantes, como a no¢do de confundimento (Greenland et
al., 1999), viés de selecdo (Hernan et al., 2004) e viés de informacdo (Hernan & Cole,
2009). Além disso, os diagramas causais fornecem um conjunto de regras simples e
intuitivas para identificar a situacdo de confusdo e para selecionar um conjunto minimo
e suficiente de varidveis para ajuste estatistico. Neste contexto, os diagramas causais
tém sido utilizados para demonstrar em quais situacGes 0s critérios e técnicas
tradicionais para tratar confundimento e viés de selecdo podem levar a conclusdes
inadequadas (Hernan et al., 2002; 2004; Robins, 2001)

Deste modo, os diagramas causais podem ser utilizados em diferentes momentos
da pesquisa epidemioldgica desde o planejamento e coleta de dados, até as analises e a
comunicacgéo dos resultados.

Apesar do crescente reconhecimento do potencial dos diagramas causais, essa
técnica ainda é pouco utilizada na investigacdo epidemioldgica, em especial na
epidemiologia social (Fleischer & Roux, 2008). Uma das possiveis razdes é que muitos

temas de investigacdo exigem modelos causais complexos. Nesse sentido, este trabalho
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se propbe a explorar a aplicacdo de diagramas causais em questdes relacionadas a
confundimento utilizando como exemplo a relagédo entre estresse no trabalho e
obesidade. O objetivo deste trabalho ndo é validar ou contestar hipéteses especificas
sobre as relacOes entre essas variaveis, mas utilizar os diagramas causais para discutir
implicacbes de diferentes conjuntos de hipotéses. Espera-se fornecer subsidios e

colaborar para divulgagdo da técnica ainda pouco explorada, particularmente no Brasil.
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1 DIAGRAMAS CAUSAIS

Diagramas causais sdo modelos graficos que representam pressupostos sobre
relacBes causais entre variaveis de um dominio de interesse. A teoria dos diagramas
causais engloba trés componentes principais: graficos aciclicos direcionados, teoria da
probabilidade (com énfase na nocdo de independéncia condicional) e pressupostos
causais.

A seguir serdo apresentadas definicdes dos graficos aciclicos direcionados
(DAGsS) e alguns conceitos basicos para compreensdo dos diagramas causais. Os DAGS
compdem a Teoria dos Grafos, sendo um tema bastante desenvolvido na matemaética e
com aplicacdes em diversas areas, como na Biologia e na Economia. Nesta dissertacdo
sdo apresentadas nomenclaturas utilizadas principalmente no campo da Inteligéncia
Artificial (Pearl, 2000) e da Epidemiologia (Greenland et al., 1999).

1.1 Gréficos aciclicos direcionados

Um grafico aciclico direcionado é composto por dois elementos fundamentais:
um conjunto de vértices e um conjunto de arestas que conectam um par de vértices. Os
vértices representam variaveis aleatorias e as arestas denotam uma relacdo entre um par
de variaveis. Duas variaveis diretamente conectadas por uma aresta sdo chamadas de
varidveis adjacentes. Cada seta possui uma origem (vértice inicial) e um destino (vértice
final). A variavel origem € denominada de variavel pai e a variavel de destino é
chamada de filha. O conjunto de todos os pais de uma variavel D é denotado por pa[D].
Na figura 1, A é o pai de C, e C é filha de A, e o conjunto de todos os pais de D é
pa[D]={ B,C,E}.

Um caminho é uma sequéncia de arestas adjacentes, ou seja, uma sequéncia
ininterrupta de arestas que ligam os vértices adjacentes. Se cada aresta em um caminho
representa uma seta que aponta do primeiro para o segundo vértice, temos um caminho
direto. Na figura 1, temos um caminho direto A-E - D — F que liga A a F.

Variaveis que interceptam o caminho direto entre dois vértices sdo chamadas de
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variaveis mediadoras. Uma variavel é chamada de colisor quando, em um mesmo
caminho, duas setas apontam para esta variavel. Note que C é um colisor no
caminhoA — C « B, mas ndo é um colisor no caminho D« C— E. Assim, a
identificacdo de um vértice colisor dependera do caminho que esta sendo considerado.

Um caminho que contém um ou mais colisores é chamado de caminho fechado
ou inativo. Se existe um caminho entre dois vértices representados no grafo, entdo estes
vértices estdo conectados, caso contrério, estdo desconectados. Se hd um caminho
direto de A até B, dizemos que A é um ancestral de B, e B € um descendente de A. Na
figura 1, A é um ancestral de D e D é um descendente de A.

Uma varidvel que ndo possui henhum ancestral é considerada como exdgena ou
como né de origem (e é determinada apenas por outras varidveis externas ao grafico).
Uma variavel com nenhuma filha é chamada de n6 terminal.

Cada aresta de um grafico pode ser direcionada (representada por uma seta
Unica, =), ou ndo direcionada (—). Em algumas situacGes as arestas também podem ser
bi-direcionadas (+*) para indicar que duas variaveis compartilham um ou mais ancestrais
que nao estdo representados no grafico. Se excluirmos todas as pontas das setas de um
grafico G, este gréfico ndo direcionado € denominado de esqueleto de G.

Quando todas as arestas sdo direcionadas e ndo ha ciclos, isto &, nenhuma
ligacdo entre variaveis forma um circuito fechado, temos entdo um Gréafico Aciclico

Direcionado (em inglés, Directed Acyclic Graph — DAG).

A\C
L
S

VA

G

Figura 1. Gréfico aciclico direcionado hipotético.
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1.2 Pressupostos para utilizacdo dos diagramas causais

Sem nenhuma interpretacao adicional um DAG é apenas um objeto matematico
abstrato. Deste modo, para que um diagrama tenha alguma finalidade na epidemiologia
s80 necessarios pressupostos que liguem a estrutura causal, representada pelo DAG, aos
dados estatisticos obtidos em um estudo epidemioldgico (Robins, 2001).

Neste contexto, os DAGs apresentam duas funcdes distintas: expressam as
hipotéses sobre as relagbes causais e codificam um conjunto de relacdes de
independéncia condicional entre as varidveis do modelo. E precisamente esta
representacdo simultdnea de associagdo e causalidade que torna os diagramas causais

uma ferramenta atraente (Hernan & Robins, 2013).

1.2.1 Causalidade e graficos aciclicos direcionados

A utilizacdo de um gréfico aciclico direcionado na modelagem causal reforca a
nocdo de que a causalidade implica em direcionalidade de influéncia. Ou seja, que a
relacdo causal é uma relacdo assimétrica, onde a causa influencia o desfecho e nédo o
oposto.

Direcionalidade é um conceito antigo e fundamental para a maioria das teorias
da causalidade®, mas pode tornar-se um problema conceitual quando os mecanismos de
influéncia sdo ambiguos, como ocorre, por exemplo, em sistemas envolvendo equilibrio
dindmico onde a causagcdo mutua entre eventos é possivel (Shpitser, 2008).

No entanto, mesmo em tais casos, a direcionalidade causal pode ser restaurada
recorrendo ao conceito distinto de sequéncia temporal. Por exemplo, se os valores de uma
variavel X no inicio do estudo (tp) determinam os valores da mesma variavel em um outro
periodo, durante o seguimento do estudo (t1), podemos incluir no diagrama dois vértices

(X0, Xt1) que correspondem a variavel X nos dois momentos do tempo. Ou seja, este ciclo

'para Reichenbach (1958), por exemplo, a direcionalidade causal é uma caracteristica da natureza,
resultante da assimetria temporal imposta pela segunda lei da termodinamica. Pearl (2000, p. 57-59)
oferece uma explicagdo mais subjetiva, atribuindo a direcionalidade a uma escolha da linguagem e a
certos pressupostos da inducéo cientifica.
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causal pode ser representado como uma cadeia de causacdes sucessivas entre instancias
de X; e essas representagdes podem ser expandidas para relacdes contendo diferentes
conjuntos de varidveis. Por outro lado, situagcBes em que a sequéncia dos eventos ndo
pode ser definida sdo excluidos a priori e ndo podem ser representados em um grafico
aciclico direcionado?.

Além disso, os diagramas causais sao considerados completos em um sentido,
mas ndo em outro. S&o incompletos na medida em que ndo incluem, necessariamente,
todas as causas de cada uma das variaveis do estudo (Scheines, 2000). Assim, muitas das
causas do desfecho, por exemplo, podem ser omitidas no grafico. Ademais, dependendo
do objetivo do estudo, podemos omitir varidveis intermediarias em um caminho causal.
Qualquer mecanismo causal pode ser decomposto em mecanismos mais detalhados e
assim uma causa "direta” ou "indireta” pode ser significativa apenas em termos relativos,
no contexto das outras variaveis que compdem um modelo causal®. Contudo, uma das
condicOes para que um DAG seja considerado um diagrama causal é que todas as causas
em comum (mensuradas ou ndo) entre variaveis especificadas (no diagrama) estejam
representadas no diagrama. Caso contrario, 0 modelo grafico ndo sera uma representacao
acurada da estrutura causal entre estas variaveis (Scheines, 1997).

Os pressupostos representados no diagrama incluem afirmacdes causais de dois
tipos: (i) aquelas que séo indicadas pelas setas e (ii) as que estdo implicitas pelas
ligacGes ausentes no diagrama (Pearl, 2000). Por exemplo, a presenca de uma seta
apontando de uma variavel X para outra variavel Y indica que estamos dispostos a
assumir que ha um efeito causal direto de X em Y em pelo menos um individuo na
populacdo. No entando, a auséncia de uma seta entre X e Y representa um compromisso
mais definitivo, de que estamos dispostos a assumir que X ndo tem um efeito causal

direto sobre Y para qualquer individuo na populacéo.

2 Alguns dos resultados obtidos pela teoria dos diagramas causais também podem ser estendidos a
sistemas ciclicos. Detalhes e formalizagGes podem ser encontradas em Spirtes (1995).

3Shipley (2004, p. 27-28) apresenta algumas criticas a essa definicdo de “causa direta” ou "efeito causal
direto". Ele destaca que uma causa sera considerada direta em relacdo as outras varidveis que sao
implicitamente consideradas na explicacdo causal. Ou seja, impde uma reivindicagcdo mais fundamental
de que a causa ¢ de alguma forma "direta" com relacéo a qualquer outra variavel que possa existir.
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1.2.2 Probabilidade e gréficos aciclicos direcionados

1.2.2.1 Condicdo causal de Markov

A principal maneira pela qual uma estrutura causal, representada por um DAG,
se relaciona com um conjunto de distribuicGes de probabilidades é dada pela Condicéo
Causal de Markov (Pearl, 2000; Spirtes et al., 2000). A declaracdo mais simples obtida
por esta condicdo pode ser expressa da seguinte maneira: em um DAG, uma variavel X
é independente de seus ndo descendentes (i.e. ndo efeitos de X) dado o conjunto de seus
pais (i.e. causas diretas).

Esta condicdo € consequéncia de duas premissas: a primeira refere-se ao
compromisso em incluir no modelo todas as causas comuns entre duas ou mais
varidveis representadas no diagrama e a segunda remete ao principio da causa comum
descrito por Reichenbach (1956). Este principio sugere que se duas variaveis sdo
probabilisticamente dependentes, entdo uma é a causa da outra ou essas duas variaveis
compartilham uma causa em comum. Em outras palavras, ndo ha correlacdo entre
variaveis sem causalidade.

A ideia por tras da Condicdo Causal de Markov (CCM) é simples, ignorando 0s
seus efeitos, toda a informacdo probabilistica relevante sobre uma variavel pode ser
obtida a partir do conjunto contendo todas as suas causas diretas (Spirtes et al., 2000).

Contudo, na pratica dificilmente temos acesso a todas as causas que afetam
diretamente uma determinada variavel. Em vez disso, sempre que uma "causa direta" é
representada em um modelo, um numero incontavel de causas intermediarias sdo
omitidas (Shpitser, 2008). Afirmacgbes sobre influéncias causais, tais como as
especificadas pelas setas, podem ser vistas como uma decomposi¢cdo de um mecanismo
causal complexo em uma sequéncia de mecanismos explicativos "mais simples”. E a
medida que essas abstracOes séo feitas, precisamos decidir em que fase as propriedades
Uteis para a causalidade sdo perdidas (Pearl, 2000, p. 44). Em outras palavras, a CCM
pode ser entendida como uma "convenc¢édo" sobre qual tipo de modelo é considerado util

para o proposito da inferéncia causal.
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A CCM, descrita pela primeira vez por Kiiverie & Speed (1982), apresenta um
papel central na literatura atual sobre inferéncia causal (Pearl, 1995; 2000; Spirtes et al.,
2000). VersOes alternativas e objecOes a esta condigdo também tém sido amplamente
discutidas na literatura (Salmon, 1984; Cartwright, 1993; 2007). Alguns autores
destacam que a CCM pode ser considerada uma suposi¢do problematica em sistemas
indeterministicos e um dos principais contra-exemplos utilizados refere-se ao paradoxo
de EPR (Einstein, Podolsky e Rosen) *°.

Resumidamente, o exemplo de EPR apresenta uma situacdo onde hd uma
correlacdo entre dois eventos mutualmente excludentes que ndo pode ser explicada por
nenhum conjunto de causas comuns locais (conhecidas ou desconhecidas). Ou seja,
nesse caso, a correlagdo entre os eventos ndo impde nenhuma interpretacdo causal,
violando assim o Principio da Causa Comum e consequentemente & CCM®.

No entando, a CCM ¢é compativel com grande parte das no¢des envolvendo
causalidade e, embora raramente definida desta forma, é utilizada em muitos métodos
aplicados na investigacdo de relagdes causais (Glymour, 2008). Na epidemiologia, por
exemplo, a CCM é implicitamente considerada quando afirmamos que ndo devemos
ajustar por uma variavel interveniente (mediadora) se desejamos estimar o efeito total
de uma exposicdo sobre o desfecho. Além disso, alguns autores consideram que a
utilizacdo de ensaios randomizados pressupde um caso especial da CCM (Spirtes, et al.,
1996). O efeito da randomizacdo é justamente eliminar todas as causas diretas de uma
exposicao (E), de modo que se o desfecho (D) ndo € um descendente (efeito) de E, entdo
E e D devem ser probabilisticamente independentes. Em outras palavras, com a
randomizacdo espera-se que 0s mecanismos (conhecidos e desconhecidos) de

designacdo do tratamento sejam ignoraveis.

* Spirtes et al., (2000) apresentam uma reviséo e criticas de alguns contra-exemplos & CCM.

® Eintein et al., 1935.

®Uma das versdes do experimento mental apresentado por Einstein, Podolsky e Rosen envolve um
sistema de um par de particulas (P, e P,) emitidas em dire¢cdes opostas a partir de uma fonte em comum.
Pode-se medir simultaneamente o spin de cada particula utilizando dois detectores (D, e D,) posicionados
em um determinado eixo (p.ex. paralelo ou perpendicular). Cada particula se encontra em um estado de
superposicao, isto é, sem nenhum spin definido até que a mensuracéo seja realizada e cada medida tem
dois resultados possiveis: spin para baixo ou spin para cima. A teoria quantica prevé que, independente
da distancia entre as particulas e com auséncia de interacdo entre 0s processos de emissdo e mensuragao,
se uma medicdo indicar que a particula P, tem spin para cima num determinado eixo, teremos a certeza
de que a outra particula P, tera spin para baixo (se for medida no mesmo eixo). Em outras palavras, 0s
resultados das medicGes em D, estdo correlacionados como os observados em D,, mesmo depois de se
condicionar ao estado inicial do sistema. Ou seja, ndo ha varidveis ocultas extras (causas comuns) que
poderiam explicar a correlacdo observada. Interpretacfes alternativas sobre o EPR e suas implicacdes a
CCM séo apresentadas por Hausman & Woodward (1999).
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Em resumo, a compatibilidade entre a estrutura grafica e um conjunto de
distribuicdo de probabilidades (P) sdo condi¢des necessarias e suficientes para que um
DAG explique os dados empiricos representados por P (Pearl, 2000, p. 16). Uma
maneira conveniente de caracterizar o conjunto de distribuicbes compativeis com um
DAG ¢ listar as relagdes de independéncia (condicional) que tal distribuicdo deve
satisfazer. Essas independéncias podem ser verificadas no DAG usando um critério
grafico chamado de d-Separacdo (Pearl, 1986; 1988; Verma & Pearl, 1988).

1.2.2.2 Critério de d-separa¢édo

O critério de d-separacdo (d-separation criterion) tem um papel central na teoria
dos modelos gréaficos e pode ser entendido como uma ferramenta de traducdo entre a
linguagem gréfica e a linguagem de distribuicdes de probabilidade. A idéia principal do
conceito de d-separacdo € verificar se o "fluxo da informacao™ (ou de dependéncia) esta
ativo, ou ndo ao longo dos caminhos que ligam as variaveis (Shpitser, 2008), permitindo
identificar um conjunto de independéncias condicionais a partir da estrutura do gréfico,
sem a necessidade de recorrer a nenhum calculo numérico de probabilidades.

Antes da definicdo formal serdo apresentadas algumas ideias envolvendo o
conceito de d-separacdo, como a nocao de caminho ativo ou aberto.

Um caminho sera aberto se ndo ha uma quebra do fluxo de dependéncia entre as
variaveis que estdo conectadas por tais caminhos. Duas variaveis X e Y podem estar
ligadas por muitos caminhos em um grafico. X e Y sdo d-conectadas se houver qualquer
caminho ativo entre essas variaveis. Entdo, X e Y sdo d-separadas se todos 0s caminhos
que as conectam estdo inativos. Deste modo, precisamos apenas identificar em quais
circunstancias esses caminhos estardo ativos ou inativos.

Considere as relacBes entre trés varidveis, X, Y e Z, representadas a seguir.
Aplicando o critério de d-separagdo podemos concluir se a varidvel X é independente de
Y, dado Z. Primeiro, suponha que a varidvel Z ndo tenha sido mensurada, neste caso
avaliaremos a d-separacdo nao condicional (nocdo de probabilidade marginal).
Suponha também que todos os caminhos entre X e Y incluem o vértice Z:
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1. X->7Z-Y
2. X« 7Z->Y
3. X »Z«Y

(1)Representa um caminho direto de X a Y que passa por Z.
2) Representa um caminho direto de Z para X e outro caminho direto de Z para Y.
p p p

(3)Representa um caminho direto de X para Z e outro de Y para Z.

Se atribuirmos uma interpretacdo causal a esses caminhos, no primeiro exemplo,
X € uma causa indireta de Y, no segundo, Z é uma causa comum de X e Y, e no terceiro
exemplo, Z é um efeito comum de X e Y.

Nos dois primeiros casos, o fluxo de dependéncia entre X e Y ndo é blogueado
pelo vértice Z. No entanto, o caminho representado em (3) converge em Z, ou seja, Z é
um Vvértice colisor no caminho entre X e Y, e portanto este caminho € inativo. Assim, X
e Y sdo independentes, porque o Unico caminho entre eles é bloqueado por um vértice
colisor.

Em resumo, uma associa¢do marginal entre duas variaveis X e Y pode refletir
duas estruturas causais distintas. Ou ha uma relacdo causal entre essas variaveis, como
no primeiro exemplo. Ou essas duas varidveis compartilham uma causa comum C,
como no segundo exemplo. Caso contrario, serdo marginalmente independentes.

Considere novamente as trés situacdes representadas anteriormente, agora a
variavel Z foi mensurada e queremos saber se as variaveis X e Y sdo d-separadas por Z.
Ou, equivalentemente: quando temos informacdes sobre Z, as informagdes sobre X
melhoram a nossa capacidade de predizer Y?

1. X->[Z] =Y
2. Xe<[Z] » Y
3. X=[Z] « Y

Anteriormente, quando o conjunto de condicionamento era vazio, 0s dois

primeiros caminhos estavam ativos, agora Z torna estes caminhos inativos. No primeiro
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caso, o caminho direto de X para Y é blogqueado quando condicionamos’ pela variavel
intermediéria neste caminho. Ou seja, quando condicionamos pela causa direta de Y,
tornamos Y independente de todas as outras variaveis (pois Z é a Unica causa direta de
Y e Y ndo apresenta nenhum descendente - efeito).

No segundo caso, X e Y sdo marginalmente associadas, mas ao condicionarmos
pela causa comum tornamos 0s seus efeitos independentes. Em outras palavras,
conhecer X se torna irrelevante para determinarmos a probabilidade de Y.

Ja no terceiro exemplo, quando condicionamos pelo colisor Z induzimos uma
associacdo entre as variaveis anteriores das quais ele é dependente (efeito). Ou seja,
uma associacao entre duas varidveis ndo pode ser explicada por um evento no futuro (o
seu efeito), mas quando condicionamos por um efeito comum de duas causas
independentes fazemos com que essas causas se tornem probabilisticamente associadas,
pois se temos informacdo sobre uma das causas a outra se torna mais ou menos
provavel, dado que o efeito j& ocorreu (Pearl, 2000).

Uma analogia que captura a correspondéncia entre as nogdes de associagédo e
causacdo em diagramas causais € a visualizacdo dos caminhos como tubos por onde
percorre o fluxo da informacdo entre duas variaveis, e os vértices como valvulas que
controlam esse fluxo (Spirtes et al 2000). Quando condicionamos por uma variavel
estaremos blogueando ou liberando esse fluxo de dependéncia entre os caminhos, assim,
algumas variaveis que eram dependentes podem se tornar independentes e vice versa.

Considere que X, Y e Z representam agora trés conjuntos de varidveis. Nesse
caso, 0s vértices em X e Y serdo d-separados por um conjunto de vértices em Z se e
somente se ao longo dos caminhos entre X e Y existe:

1. Uma conexdo em cadeia (i » m — j) ou uma conexdo divergente (i « m —

j), no qual o vértice central esta contido em Z, ou
2. Uma conexdo convergente (i » m « j) no qual nem o vértice central e
nenhum de seus descendentes estdo em Z.
Em resumo, como descrito em Pearl (2000, p. 18), se X e Y sdo d-separados
por Z em um DAG G, isso implica que X e Y sdo condicionalmente independentes dado
Z em toda distribuicdo de probabilidades compativel com esse DAG. Por outro lado, se

X e Y sdo d-conectadas por Z em um DAG G, entdo X e Y sdo condicionalmente

" Condicionar é um termo estatistico genérico para nogdo de “controlar para”, significa manter constante
os valores de uma determinada variavel. Técnicas comuns incluem: pareamento, restricao, estratificacdo e
modelos de regresséo.
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dependentes dado Z em, pelo menos, uma distribuicdo de probabilidades compativel

com G.

1.3 Diagramas causais e confundimento

Confundimento ¢ um dos temas centrais na epidemiologia e em debate
permanente entre pesquisadores. Atualmente ha diferentes defini¢bes para o conceito de
confundimento e de varidvel de confusdo, assim como ha diversas abordagens para sua
identificacdo e controle.

Em uma reviséo das diferentes definicdes de confundimento na epidemiologia,
Greenland e Morgenstern (2001) descrevem que uma das primeiras concepcdes deste
conceito envolve a nocdo de (ndo) comparabilidade entre grupos de exposicdo (ou de
tratamento). Neste contexto, confundimento pode ser entendido como um tipo de viés
na estimativa de efeito causal que resulta de uma “mistura dos efeitos” dos fatores de
confusdo com o efeito de interesse. Essa distorcdo introduzida pelo fator de confuséo,
pode conduzir a superestimacdo ou subestimacdo do verdadeiro efeito da exposicao
sobre o desfecho (Rothman, 2008).

Em uma outra abordagem, confundimento é tido como sindnimo de ndo
colapsibilidade de uma medida de associacdo (ou de efeito) em relacdo aos niveis de
uma covariadvel. Isto é, quando uma medida de efeito bruta é diferente da medida
ajustada por uma covariavel.

O conceito de confusdo como um viés na estimativa de efeito e o conceito de
ndo colapsibilidade sdo frequentemente tratados como idénticos (Greenland e
Morgenstern, 2001). No entanto esses dois conceitos sdo distintos. Na noc¢do de néo
colapsibilidade a identificacdo da situagdo de confusdo dependera do parametro
escolhido para medir o efeito de uma exposicdo. Assim, dependendo da medida de
efeito em questéo, pode haver confundimento com ou sem colapsibilidade. (Greenland e
Morgenstern, 2001; Miettinen & Cook, 1981). Além disso, uma mudanca na estimativa

devido ao ajuste por um potencial fator de confusdo pode refletir a introducdo de



25

confundimento, viés de selecdo ou até mesmo a introducdo de viés de informacéo
(Greenland & Robins, 1986; 2009).

Mais recentemente o conceito de confundimento tem sido expressado
principalmente em termos de respostas potenciais. Nogdes desta concepcdo moderna
foram inspiradas nos trabalhos de Neyman (1923), Rubin (1974) e Holland (1986), mas
foi apartir da década de 1980, com o artigo do Greenland & Robins (1986) que a
abordagem "contrafactual” para o conceito de confundimento recebeu maior atengéo
entre os epidemiologistas (Morabia, 2011).

Neste contexto, confundimento ocorre quando ndo ha intercambialidade entre os
grupos a serem comparados (Greenland & Robins, 2009). Os grupos de exposi¢do séo
intercambidveis ou permutaveis se os resultados esperados fossem 0s mesmos caso as
condicdes de exposicao dos grupos tivessem sido trocadas.

Um dos aspectos importantes nessa mudanca da conceituacdo de confundimento
é 0 destaque para a importancia do conhecimento tedrico na andlise da situacdo de
confusdo e na identificacdo de confundidores. Em particular, reforca também as
conclusdes de Miettinen & Cook (1981) de que a identificacdo de confundimento nédo
deve ser equiparada a auséncia ou presenca de colapsibilidade.

Contudo, como destacado em Pearl (2000), julgamentos sobre respostas
potenciais (ndo observaveis) ndo sdo prontamente acessiveis para 0 entendimento
comum dos processos causais. Além disso, a questdo de qual critério deve-se usar para
decidir quais variaveis sdo apropriadas para o controle de confundimento ainda
permaneceu sem resposta.

A teoria dos diagramas causais oferece ferramentas intuitivas que permitem
representar a estrutura de confundimento e identificar quais as variaveis necessarias
para o seu controle. Do ponto de vista dos diagramas causais, confundimento ocorre
quando a exposicdo e o desfecho compartilham uma ou mais causas em comum. Por
exemplo, no diagrama da figura 2 - E representa a exposicao, D representa o desfecho e
C é uma causa em comum de E e D. Esse diagrama demonstra duas fontes de

associagéo entre a exposicao e o desfecho:

1. Uma devido a um caminho direto E — D, que representa o efeito causal da
exposicao sobre o desfecho;
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2. E outra devido a um caminho indireto E «C - D entre E e D que €
“interceptado” pela causa em comum C. Este segundo caminho que liga a
exposicdo ao desfecho por uma causa em comum é chamado de caminho

pela porta de tras.

E >D

Figura 2. Diagrama causal representando a estrutura de confudimento

Se a varidvel C ndo fosse uma causa em comum, entdo toda a fonte de
associacdo entre E e D seria devido ao efeito causal da exposicdo sobre o desfecho.
Mas a presenca dessa causa em comum cria uma fonte adicional de associacéo, e esta
fonte adicional implica em confundimento da relacdo causal entre exposi¢édo e desfecho.

Em muitas situacfes podera haver mais de uma causa em comum entre a
exposicao e o desfecho e consequentemente muitos caminhos pela porta de trds. Uma
forma de identificar mais facilmente esses caminhos sera apresentada na secdo 4.3
utilizando um conjunto de regras conhecido como critério da porta de tras.

Apesar da definicdo estrutural de confundimento ndo fazer referéncia a nogoes
de respostas potencias, partes da linguagem dos diagramas causais podem ser traduzidas
para a linguagem "contrafactual”. A nocdo de intercambialidade® entre grupos de
exposicao, por exemplo, pode ser traduzida para linguagem grafica como a auséncia de
caminhos pela porta de tras, ou seja, auséncia de caminhos (ndo causais) desbloqueados

que ligam a exposic¢éo ao desfecho.

¥ A noc#o de intercambialidade n&o é propria do Modelo de respostas potenciais, mas guarda uma relagéo
com a hipétese de homogeneidade. Mais detalhes sobre o Modelo de respostas potenciais e sua relagdo
com diferentes noc¢des de confundimento podem ser encontrados em Luiz & Struchiner (2002).
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Trabalhos sobre axiomatizacdo do raciocinio causal (Galles & Pearl, 1998;
Pearl, 2000), demonstraram que a abordagem do modelo de respostas potenciais e a
abordagem dos modelos causais graficos descrevem 0s mesmos objetos matematicos e
distribuicbes de probabilidade sobre as varidveis contrafactuais (Shpitser, 2008). A
correspondéncia entre definicdes "contrafactuais™ e graficas podem ser visualizadas por
meio de diagramas causais que representam simultaneamente o "mundo observado” e o

"mundo contrafactual” (Balke e Pearl, 1994).

1.4 Diagramas causais e viés de sele¢édo

Epidemiologistas utilizam o termo 'viés de selecdo' para indicar uma série de
vieses que surgem a partir do procedimento pelo qual os individuos s&o selecionados
para o estudo/analise, incluindo viés resultante da selecdo inadequada de controles em
estudos de caso-controle, o viés resultante da perda diferencial de seguimento, viés do
trabalhador saudavel, viés de ndo-resposta, etc (Hernan et al, 2004).

Como consequéncia dessa selecdo inadequada, a relacdo entre a exposicéo e o
desfecho é diferente entre aqueles que sdo potencialmente elegiveis para o estudo
(incluindo os nao-participantes ou ndo-respostas). Como as estimativas de efeito sdo
condicionadas pela participacdo, as associa¢es observadas em um estudo representam
uma combinacdo de forgas que determinam a participacdo e forcas que determinam a
ocorréncia do desfecho. (Rothman, 2008)

A estrutura do viés de selecdo também pode ser representada por meio de
diagramas causais. Considere um exemplo apresentado por Herndn & Robins (2013) de
um estudo cujo objetivo € avaliar o efeito da suplementacdo materna de acido félico (E)
no risco fetal de desenvolver malformacéo cardiaca (D) durante os dois primeiros meses
de gravidez. A variavel C representa a ocorréncia de ébito fetal (C=0 sim; C=1 ndo).
Como a malformacédo cardiaca aumenta o risco de mortalidade fetal, foi incluido um
caminho direto D —-C. Assim como, a suplementacdo de acido félico diminui o risco de
mortalidade fetal, por reduzir o risco para malformacdes cardiacas (E - D - C) e

devido a outras razbes ndo relacionadas com malformagbes (E— C). O estudo foi
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restrito aos fetos que sobreviveram (C=1). Deste modo, este diagrama demonstra duas

fontes de associacao entre a exposicéo e o desfecho:

E >D > [C]

Figura 3. Diagrama causal representando a estrutura do viés de sele¢do

(i) Uma devido a um caminho direto E — D, que representa o efeito causal
da exposicédo sobre o desfecho;

(i) E outra devido a um caminho aberto E — [C] < D que liga a exposicéo ao
desfecho devido ao condicionamento pelo efeito comum de E e D.

Ou seja, uma andlise condicionada a um efeito comum da exposicdo e do
desfecho geralmente resultara em uma associacdo entre essas duas variaveis. Esta
associacdo entre E e D induzida por C é considerada como viés de selecdo devido ao
condicionamento por C.

Diagramas causais facilitam a identificacdo das situacdes em que é possivel
separar os efeitos dos fatores que determinam o desfecho dos efeitos dos fatores que
determinam a participacdo no estudo. E o ajuste pode ser feito, em alguns casos, por
meio de métodos tradicionais para controle de confundimento (Rothman et al., 2008).
Para isso, de acordo com Rothman et al (2008) é necessario, entre outras coisas, que 0s
determinantes da participacdo no estudo tenham sido mensurados com precisdo e que
esses fatores (as causas da participacdo) ndo sejam afetados tanto pela exposi¢cdo como
pelo desfecho, caso contrario, as técnicas analiticas tradicionais ndo serdo capazes de
corrigir o viés de selecdo e podem, até mesmo, aumentar a magnitude deste viés.

Nessas situacOes sdo necessarios meétodos alternativos para ajuste do vies de
selecdo. Bareinboim & Pearl (2012) demonstram algumas situacbes em que o

conhecimento qualitativo sobre 0 mecanismo de selecdo, em conjunto com a utilizagéo
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de variaveis instrumentais (V1)° podem ser suficientes para o controle do viés de
selecdo.

Outras técnicas, como o inverse probability weighting (IPW) e os métodos de
g-estimation (Robins, 1987; 2000) também tém sido indicadas, por alguns autores
(Hernén et al., 2004), para ajustar o vies de selecdo e de confusdo em situacfes em que

0 uso de técnicas tradicionais pode levar a conclusdes inadequadas.

% Uma reviséo sobre a utilizacdo de variaveis instrumentais (V1) na epidemiologia é apresentada por
Greenland (2000) e Hernan & Robins (2006).
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2 OBJETIVOS

Apresentar exemplos de aplicacbes dos diagramas causais em questdes

relacionadas a confudimento.
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3 METODOS

A relacdo entre estresse no trabalho e obesidade é utilizada para apresentar
exemplos de aplicacGes dos diagramas causais em confundimento. S&o apresentadas
etapas de utilizacdo dos diagramas causais, incluindo a construcdo de um diagrama
causal, a identificacdo da situacdo de confusdo, a selecdo de variaveis para ajuste
estatistico e a derivacao das implicagOes estatisticas de um diagrama causal.
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4 RESULTADOS: UM EXEMPLO DE APLICACAO DE DIAGRAMAS
CAUSAIS EM EPIDEMIOLOGIA

4.1 Breve descricdo do problema: estresse no trabalho e obesidade

Respostas ao estresse sdo determinadas por diferentes fatores, incluindo a
maneira como o individuo percebe as situacdes do ambiente externo e o estado geral de
salde fisica - que é determinado ndo apenas por fatores genéticos, mas também por
escolhas comportamentais e estilo de vida (Levi, 1998).

Outro fator importante que pode influenciar o tipo de resposta € o grau de
estresse vivido. No ambiente de trabalho a exposicdo ao estresse costuma acontecer em
pequenas doses, cotidianas, de tal modo que respostas fisiolégicas de adaptacdo ao
estresse cronico podem ser provocadas (Alves, 2004).

A literatura tem apontado que parte desta resposta pode envolver alteracdes
metabolicas que afetam diretamente a adiposidade abdominal (Dallman et al., 2004).

O estresse cronico pode afetar também o consumo alimentar, tanto por falta de
tempo para preparacdo de alimentos (Dallman et al., 2003) e pela influéncia na
preferéncia por alimentos altamente palataveis (Wardle & Gibson, 2002), promovendo,
assim, o balanco energético positivo. Por outro lado, o estresse no trabalho pode
contribuir para o ganho de peso devido a reducdo do gasto energético. Trabalhos
estressantes podem levar a fadiga e a maior necessidade de recupera¢do. Enquanto,
trabalhos passivos podem levar a reducdo da auto-eficacia. Nesse sentido, ambos 0s
fatores podem contribuir para reducdo da participagdo em atividades fisicas (Choi et al.,
2010; Landsbergis, 1998).

No entanto, a literatura epidemiologica que liga estresse no trabalho ao ganho de
peso e obesidade tem produzido resultados inconsistentes (Wardle et al., 2011). Alguns
autores sugerem que estes resultados podem refletir a incapacidade de levar em
consideracdo que a relagdo entre estresse no trabalho e obesidade pode ser bidirecional
(Nyberg, et al, 2012). Além disso, outros fatores, como confundimento residual e viés

de selecdo, sdo passiveis de desempenhar um papel na discrepancia dos resultados.
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A seguir sdo apresentados graficos aciclicos direcionados hipotéticos neste
contexto para ilustrar alguns conceitos da teoria dos diagramas causais e discutir
diferentes implicacGes com relacéo a selecdo de variaveis para ajuste estatistico.

4.2 Contrucgéo de um diagrama causal

A analise causal a partir de modelos graficos depende fundamentalmente dos
pressupostos sobre as relagfes causais entre as varidveis do estudo. Esse conjunto de
pressupostos deve representar 0s processos causais que geram os dados (Pearl, 2000).
Ou seja, deve descrever como as variaveis obtem os seus valores e quais variaveis e
valores foram (ou serdo) coletados (Greenland, 2010). Deste modo, a constru¢cdo do
modelo gréafico ndo deve se limitar aos dados estatisticos disponiveis.

Em alguns casos, as varidveis mensuradas no estudo ndo corresponderdo as
varidveis hipotetizadas em uma cadeia causal de interesse. Operacionalmente, pode-se
escolher uma proxy ou indicadores para representar uma variavel de interesse que nédo
seja empiricamente observavel ou que ndo tenha sido mensurada. Nesses casos, deve-se
incluir no gréafico a variavel latente e seus “substitutos”. Como simplifica¢do, neste
exemplo, o construto estresse no trabalho serd considerado como uma exposicdo
dicotdbmica e representado graficamente por um Gnico vértice.

Além disso, assume-se aqui a auséncia de erros de mensuracdo da exposic¢ao,
desfecho e demais covaridveis. No entando, essa hip6tese é pouco plausivel em estudos
epidemioldgicos. Deste modo, diagramas causais realistas devem incluir vértices
adicionais para cada variavel mensurada com erro®. Em muitos casos também sera
necessario incluir um vértice para selecdo nas analises (que inclui a selecdo no estudo e
exclusdes/perdas) e indicar as varidveis que explicita ou implicitamente afetam a
selecdo.

Uma vez que a complexidade do diagrama depende do numero de variaveis e do
namero de setas, algumas simplificagdes graficas podem produzir uma economia

computacional e poupar esfor¢cos em muitos contextos. Por exemplo, como descrito por

19 Detalhes sobre a representacéo de erros de mensuracdo em diagramas causais podem ser encontrados
em Hernan & Cole (2009). Métodos graficos para lidar com viés de mensuracdo sdo apresentados em
Pearl (2010).
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Glymour (2001), se as variaveis X, Y, Z séo causas diretas de W, podemos simplificar a
estrutura causal, em geral, sem prejuizo, pela unido de X, Y, Z em um Unico vértice. No
entanto, se X também é uma causa de outra varidvel no diagrama, que ndo é
influenciada pelas demais variaveis, nesse caso, a menos que Y e Z sejam perfeitamente
correlacionados com X, a nova variavel (X ou Y ou Z, ou X +Y +Z) serd, entdo, um
preditor menos confiavel. Por outro lado, como serd demonstrado na se¢do 4.5, o
acréscimo de ligacGes (setas) no grafico (ou seja, a "atenuagdo™ dos pressupostos
causais) pode dificultar, em alguns casos, a validacao prévia do modelo.

A seguir sdo apresentados graficos aciclicos direcionados hipotéticos para
exemplificar algumas etapas de utilizacdo dos diagramas, incluindo a selegdo de
variaveis para ajuste estatistico e a validacao das hipo6teses de um diagrama causal.

Na figura 4 assume-se, por exemplo, que o efeito do sexo na exposicdo ao
estresse no trabalho é mediado por fatores sociodemogréficos e ocupacionais, como
escolaridade, renda e tipo de ocupacdo. Essas nogdes estdo codificadas no grafico por
meio de diferentes caminhos (p.ex., 0 caminho entre sexo— escolaridade— renda—

estresse no trabalho e sexo— ocupagdo— renda— estresse no trabalho).

Sexo y Ocupacdo
Escolaridade Renda Estresse no trabalho ——= Qbesidade
Cor da pele
Idade

Figura 4. Diagrama causal representando hipoteses sobre as relagdes entre exposicéo,

desfecho e demais covariaveis.

Na figura 5 foi incluida uma seta entre cor da pele e o estresse no trabalho para
representar a hipotese causal de que a cor/raca tem um efeito sobre a exposicdo ao
estresse ocupacional. Esta relacdo putativa pode ser derivada do aumento dos niveis de

estresse, por exemplo, por meio de processos envolvendo discriminagdo racial no
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ambiente de trabalho (cor da pele— discriminacdo racial — estresse no trabalho).
Também ¢é hipotetizado que certos tracos de personalidade podem influenciar escolhas
profissionais, como tipo de ocupacdo, e comportamentos de salde associados a
obesidade, como a préatica de atividade fisica de lazer e alimentacdo (estresse no
trabalho« ocupacdo« personalidade— obesidade). A seta entre escolaridade e
estresse no trabalho representa a hipotese causal de que a escolaridade tem um efeito

sobre a exposicdo que ndo é mediado pelas demais variaveis no grafico.

Escolaridade Renda Estresse no trabalho ———— Obesidade
Cor da pele
Idade

Figura 5. Diagrama causal representando hipoteses alternativas sobre as relacdes
entre exposicdo, desfecho e demais covariaveis. Circulo indica que a variavel ndo foi
mensurada.

Na figura 6 € apresentado um gréafico aciclico direcionado simplificado para
representar a hipotese de relacdo bidirecional (feedback loop) entre exposicdo e
desfecho. Ou seja, é hipotetizado que individuos expostos ao estresse no trabalho no
inicio de seguimento (to) ttm um maior risco de desenvolver obesidade - e a obesidade
(t1), por exemplo, pode reduzir a capacidade de trabalho, aumentando o risco de
sentimentos de estresse (t2). Neste contexto, o estresse ocupacional é considerado como
uma exposi¢cdo tempo dependente e a obesidade sera, simultaneamente, uma variavel
interveniente (estresse no trabalho (t;) — obesidade (t;)— estresse no trabalho (t;)—>
obesidade) e de confusdo (estresse no trabalho (t;) < obesidade (t;) — obesidade).
Vale ressaltar que algumas covariaveis também poderiam mudar ao longo do tempo,
enquanto a influéncia de outros fatores, como cor da pele e sexo, permanaceriam

invariantes. Para efeitos de simplificacéo, as covariaveis foram omitidas do grafico.
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Estresse no trabalho (to)—> Estresse no trabalho (t2) ——> Obesidade

\ Obesidade (t1)

Figura 6. Diagrama causal representando hipoteses alternativas sobre as relagdes entre

exposicao, desfecho e demais covariaveis.

Na figura 7 a variavel S representa a selecdo dos individuos para as analises,
incluindo os procedimentos de sele¢do no estudo, perdas de seguimento, ndo resposta,
etc. Os colchetes indicam que as analises estdo condicionadas por esses mecanismos de
selecdo. Por exemplo, individuos expostos ao estresse trabalho por um longo periodo
de tempo podem apresentar efeitos negativos na salde. Neste contexto, o estado geral
de saude, influenciado também pelo desfecho, serd um determinante do absenteismo. O
condicionamento por S indica que o estudo € restrito aos individuos que estdo no
trabalho (S=1) no periodo de capta¢do do desfecho.

A varidvel S pode representar os dados faltantes sobre desfecho por alguma
outra razdo, além da perda de seguimento. Certas caracteristicas individuais (p.ex.
idade, escolaridade, personalidade, etc) podem influenciar a ndo resposta ou nao
participacdo no estudo. Neste contexto, essas covariaveis sdo preditores do desfecho e
da ndo resposta ou ndo participacdo. O condicionamento por S indica que as analises

sdo restritas aos individuos com dados completos (S=1).
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Sexo > Ocupagdo «<———personalidade

/

Escolaridade *xRenda —— > Estresse no_trabalho Obesidade

N R

=

]

[S]

Figura 7. Diagrama causal representando hipoteses alternativas sobre as relacdes entre
exposicdo, desfecho e demais covariaveis. A variavel S representa a selecdo dos
individuos para as andlises (selecdo no estudo e exclusdes/perdas).

As hipoteses representadas em um DAG incluem afirmacfes causais que sdo
indicadas pelas setas e afirmagfes causais que estdo implicitas pelas ligacGes ausentes
no diagrama. Esses pressupostos podem ser derivados de um conjunto de informacgoes
(causais, temporais, etc) que podem ser combinadas para construir e atualizar os
modelos causais. A escolha de um determinado modelo dependera do nivel de
convencimento do pesquisador sobre a plausibilidade (suporte empirico) desse conjunto
de hipo6teses. No entando, em muitos casos serd necessario contruir mais de um grafico
aciclico direcionado para demonstrar as principais incertezas sobre as relagdes entre as
variaveis, incluindo a presenca ou auséncia de setas e a direcdao das relacdes (Evans et
al., 2012).

4. 3 Identificacéo da situacéo de confuséo.

Um importante resultado da teoria dos diagramas causais, conhecido como
critério da porta de trés, permite responder a trés perguntas: a) existe situacdo de
confusdo? b) o confundimento pode ser controlado? e c¢) quais sdo as variaveis

necessarias para o seu ajuste?



38

Haverd confundimento da relacdo entre exposicdo e desfecho se a associacdo
estatistica entre essas variaveis ndo refletir o verdadeiro efeito causal da exposigdo. Em
outras palavras, haverd situacdo de confusdo se a exposi¢do continuar associada ao
desfecho mesmo que todos os efeitos da exposicdo tenham sido removidos ou
bloqueados (Miettinen & Cook, 1981). Esta condicéo é facilmente identificada em um
diagrama causal por meio dos seguintes passos (Greenland et al., 1999):

1. Remova todas as setas que saem da exposi¢cao (ou seja, remova todos 0S
efeitos da exposicéo);

2. ldentifique se ha algum caminho pela porta de tras desbloqueado que liga a
exposicao ao desfecho.

Na figura 8 € apresentada a aplicacdo do critério da porta de trds no diagrama da
figura 4 e alguns dos caminhos pela porta de tras que ligam a exposicao (E) ao desfecho
(D). Observa-se que um caminho pela porta de tras de E para D € um caminho que
comega com uma causa direta de E (i.e. seta pela porta de tras) e termina em D. O fluxo
de dependéncia entre esse caminhos estara ativo se e somente se esses caminhos contém
um ancestral (causa) comum de E e D (Greenland & Pearl, 2010). De forma
equivalente, um caminho estara desbloqueado se ndo contém um vértice colisor (efeito
comum).

Se apo6s remover todos os efeitos da exposi¢cdo ndo houver nenhum caminho
desbloqueado que liga a exposicao ao desfecho, entdo ndo ha situacao de confusdo, caso

contrario, havera confundimento.
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Sexo -\;' e Ocupaqao \
e
", / \ \
Escolaridade >Renda—— Estresse rFo trabalho 0be5|dade
Cor da pele / = /

idade /-_ __,__..-./-// /

Caminhos pela porta de tris*:

Estresse no trabalho < idade — obesidade; {caminho desbloqueado)

Estresse no trabalho < ocupagdo < sexo — obesidade; {caminho desbloqueado)

Estresse no trabalho < renda < ocupagdo < sexo —> obesidade; {caminho desbloqueado)

Estresse no trabalho < renda < escolaridade — ocupacdo < sexo — obesidade;

Estresse no trabalho < idade — escolaridade — ocupacdo < sexo —» obesidade;

Estresse no trabalho <« idade — escolaridade < sexo — obesidade;

Estresse no trabalho < ocupag¢do < escolaridade < sexo —» obesidade; {caminho desbloqueado)

Estresse no trabalho < renda <« escolaridade < sexo —» obesidade; {caminho desbloqueado)

Estresse no trabalho <— ocupacdo —» renda < sexo —> obesidade;

Estresse no trabalho < idade — escolaridade < cor da pele — renda < ocupagdo < sexo — obesidade.

*530.2p los apenas alguns dos caminhos pela portade tris

Figura 8. Gréafico representando a aplicacdo do critério da porta de trds no diagrama
causal da figura 4. Em vermelho, destacam-se 0s caminhos pela porta de tras

desblogueados.

4.4 Selecdo de variaveis para ajuste estatistico

Sob a oOtica dos estudos observacionais, 0s procedimentos de ajustamento
comumente utilizados, tais como pareamento, estratificacdo e ajuste por modelos de
regressdo, visam resgatar a comparabilidade entre os grupos de exposi¢do por meio de
um conjunto de covaridveis observadas. As principais estrategias de selecdo dessas
covariaveis envolvem combinac@es de critérios tedricos e estatiticos, como o0s critérios
tradicionais para definicdo de confundidores (Kleinbaum et al, 1982), abordagens

baseadas em procedimentos automaticos de selecdo de variaveis, como as técnicas do
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tipo stepwise e outros critérios que envolvem a nocdo de ndo colapsibilidade de uma
medida de efeito.

Alguns autores tém demonstrado que todas as trés estratégias podem levar a
conclusdes inadequadas, devido a omisséo de importantes fatores de confusédo ou devido
ao ajuste improéprio para nao confundidores ( Hernan et al, 2002; 2004).

Diferentes tipos de variaveis, como variveis intervenientes e colisores, podem
comportar-se estatisticamente como fatores de confusédo. Como descrito anteriormente,
uma associagdo estatistica entre duas variaveis E e D pode resultar de trés estruturas
causais distintas:

1. E« C— D (presenga de causais comuns);
2. E— [C]«D (condicionamento por efeitos comuns - colisores);
3. E— C —D (relagdes causais).

Se uma determinada covariavel C é mediadora ou se é um efeito comum entre
exposicdo e desfecho, provavelmente estara associada a essas variaveis, mas ndo pode
ser considerada como fator confuséo. Por esta razdo, a compreensao da estrutura causal
é um passo essencial quando pretendemos determinar se a inclusdo de uma determinada
covariavel é suscetivel de reduzir ou aumentar o viés na estimativa de efeito (Shrier &
Platt, 2008).

Neste trabalho, sera considerada apenas a avaliagdo do efeito total da exposigao.
Anadlises de efeitos diretos e indiretos necessitam de regras adicionais descritas em Pearl
(2012).

Critério da porta de tras

Como descrito em Pearl (2000), um conjunto de variaveis S satisfaz o critério
da porta de tras com relacdo a uma exposicao (E) e um desfecho (D) em um DAG se:
1. S nédo contem nenhum descendente de E e;
2. As variaveis em S blogueiam todos os caminhos entre E e D que contém uma
seta apontando para E,
Em outras palavras, um conjunto sera considerado suficiente (S) para controle

de confundimento se as variaveis contidas em S bloqueiam todos os caminhos nédo
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causais que ligam a exposicdoao desfecho. Essas nogdes podem ser facilmente
identificadas por meio do seguinte algoritmo gréfico (Greenland et al., 1999) **:

1. Remova todas as setas que saem da exposicdo. Em primeiro lugar, o
conjunto S ndo deve conter nenhum descendente da exposicdo. Isto porque, ao
condicionar por algum efeito da exposicdo que seja interveniente na relagdo entre a
exposicéo (E) e desfecho (D) bloquearemos algum dos caminhos causais que ligam E a
D. Alem disso, ao condicionar por efeitos da exposicdo pode-se desbloquear ou criar
caminhos que ndo fazem parte do efeito de E em D , podendo, portanto, introduzir viés.
Por exemplo, se uma covariavel em S é um efeito comum entre a exposicdo e 0
desfecho, a analise condicionada por S geralmente resultard em uma associagdo entre
essas duas varidveis. Esta associacdo entre E e D induzida por S é considerada como
viés de selecdo devido ao condicionamento por um colisor.

2. Em seguida, junte com uma linha pontilhada quaisquer variaveis que
apresentam uma filha em comum que esteja contida em S, ou que tenha um
descendente em S. Ou seja, a ligacdo entre duas varidveis por meio da linha pontilhada
representa as associacdes induzidas devido ao ajuste por S. Isto €, quando
condicionamos por uma covariavel (ou descendente desta covariavel) que € um efeito
comum de duas causas independentes, fazemos com que essas causas Se tornem
condicionalmente associadas. Essas associagdes induzidas representam novos caminhos
que ligam a exposicdo ao desfecho, portanto, devem ser incluidos no novo gréfico.

3. No novo grafico, verifique se existe um caminho aberto de E para D, que
ndo passa através de um elemento de S. Sera considerado como um conjunto
suficiente se essas varidveis blogueiam todos os caminhos (ndo causais) que ligam a
exposicao ao desfecho. Para isso, todos os caminhos abertos (caminhos que ndo contém
colisores) que ligam a exposi¢do ao desfecho devem ser interceptados por uma variavel
que esteja contida em S.

Considere os diagramas causais nas figuras 4 e 5, pode-se testar, por exemplo,
se as variaveis idade, sexo e renda sdo suficientes para controle de confundimento. Para
facilitar a visualizacdo, sdo apresentados novos graficos para cada aplica¢do do critério

da porta de tras. Esses graficos ndo sdo considerados diagramas causais, pois

11O critério da porta de tras pode ser generalizado para situacées onde ha mais de uma exposicdo e/ou
desfecho (Pearl, 2000).
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representam, simultaneamente, relagcdes causais e associagdes estatisticas induzidas pelo
ajuste por um vértice colisor.

Na figura 9 observa-se que 0 ajuste por essas varidveis é insuficiente para o
controle de confundimento, pois alguns dos caminhos pela porta de trds que ligam a
exposicdo ao desfecho permaneceriam desbloqueados. Nota-se que alguns dos
caminhos bloqueados (p.ex., estresse no trabalho «—ocupacdo— renda<— cor da pele —
escolaridade — obesidade) se tornam ativos devido ao ajuste por um vértice colisor
(renda). Como todos esses caminhos passam pelos vértices escolaridade e ocupacdo,
entdo a inclusdo de apenas uma dessas covaridveis no conjunto para ajuste sera
suficiente para o controle de confundimento. Além disso, se a cor da pele esta
relacionada com o estresse no trabalho apenas através de seus efeitos sobre o renda e

escolaridade, entdo o ajuste para esta covariavel sera desnecessario.

[Sexo] Ocupagao \\
- M s A
T ; ~,
= .--"'--—f; .’/ \\"'
S 4 et
T . \
- / S v
Escolaridade ——>[Renda}’ ——> Estresse no trabalho Obesidade
hN T— ' /1
\\ S — /{f,."f_.’llll f
' T — /
Corda pele” [ S ----*://j;"f
[Idade] — iy T

— ——— e -

Figura 9 Grafico representando a aplicacdo do critério da porta de tras no diagrama
causal da figura 4. O conjunto para ajuste contém as variaveis idade, sexo e renda. Em

vermelho, destacam-se os caminhos pela porta de tras desbloqueados.

Ou seja, mesmo que um conjunto de variaveis seja considerado suficiente para
o controle de confundimento, em algumas situa¢fes pode ser desnecessario controlar
por todas as variaveis selecionadas (Greenland et al., 1999). Deste modo, pode-se
verificar se existe um conjunto com menor nimero de variaveis ou que tenha apenas

variaveis mensuradas e que tambem seja suficiente para o controle de confundimento.
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Uma forma de determinar se existe tal conjunto minimo e suficiente™ é excluir algumas
variaveis do conjunto candidato para o ajuste e aplicar novamente 0s passos anteriores.
Neste exemplo (figura 9), com a aplicacdo do critério da porta de tras obtém-se quatro®
conjuntos suficientes para controle de confundimento e dois conjuntos minimos e
suficientes, Sm;= {idade, renda e ocupacdo} e Sm,= {idade, sexo, renda e
escolaridade}.

Contudo, se a escolaridade e a cor da pele estdo relacionadas com o estresse no
trabalho por meio de outros caminhos que ndo incluem a renda, entdo, como
demonstrado na figura 10, as variaveis em Smj ndo sdo suficientes para bloguear todos
os caminhos pela porta de tras que ligam a exposicdo ao desfecho. Alguns desses
caminhos incluem a variavel escolaridade (p.ex. estresse no trabalho ¢« escolaridade —
personalidade — obesidade), os demais caminhos s&o interceptados pelo vértice cor da
pele (p.ex. estresse no trabalho<«—cor da pele— personalidade— obesidade). Deste
modo, a inclusdo dessas covariaveis no conjunto para ajuste serd suficiente para

controle de confundimento.

_______________________________________________________ Personalidade
Sexo [Ocupagio] «———=

-

_—— -

T L
Escolaridade —-~~> Estresse no trabalho Obesidade

-

-
f”
.
"

Figura 10. Grafico representando a aplicagdo do critério da porta de tras no diagrama

Cordapele”
[Idade]

causal da figura 5. O conjunto para ajuste contém as variaveis idade, renda e ocupacao.

Em vermelho, destacam-se os caminhos pela porta de tras desbloqueados.

12 Um conjunto S é considerado minimo e suficiente, se ndo houver nenhum subconjunto em S que seja
suficiente para controle de confundimento (Pearl, 2000).

3 Com a aplicacdo do critério da porta de trds no diagrama da figura 4, obtém-se quadro conjuntos
suficientes para ajuste, S;={idade, sexo, renda, escolaridade, ocupacéo, e cor da pele}; S,= {idade, renda,
escolaridade, ocupacdo e cor da pele}; S;={idade, sexo, renda, escolaridade e cor da pele}; S,={idade,
renda, ocupacéo e cor da pele}. Nota-se que um conjunto contendo todas as causas diretas da exposicao
sera considerado suficiente, mas, em alguns casos, ndo sera um conjunto minimo.
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Do mesmo modo, 0 ajuste para as variaveis em Sm, ndo € suficiente para
controle de confuséo, pois os caminhos que ligam o estresse no trabalho a obesidade,
por meio de uma causa comum ndo observada (personalidade), permanecem
desblogueados. Como esses caminhos passam pelo vértice ocupacéo, entdo é necessario

incluir essa covariavel no conjunto para ajuste.

Personalidade

[Sexol T 0 Ocupagao «—

[Escolaridade}———> Renda ,—% Estresse no trabalho Obesidade

Cor da pele
[ldade]

Figura 11. Gréafico representando a aplicacdo do critério da porta de tras no diagrama
causal da figura 5. O conjunto para ajuste contém as varidveis idade, sexo, renda e

escolaridade. Em vermelho, destacam-se os caminhos pela porta de tras desbloqueados.

Deste modo, se a estrutura causal representada na figura 5 esta correta, entdo os
0s conjuntos (minimos), Sm;={idade, renda e ocupacdo} e Sm,= {idade, sexo, renda,
ocupacdo e escolaridade} séo suficientes para controle de confundimento.

No entando, como demonstrado na figura 6, uma Unica avaliacdo do estresse
ocupacional pode ndo refletir o nivel real de exposicao individual ao longo do periodo
de seguimento. Uma vez que a exposicdo ndo é constante ao longo do tempo, pode ser
necessario avaliar seus efeitos cumulativos sobre o desfecho. Neste contexto, o efeito
total da exposicéo corresponde ao efeito de cada um dos seus componentes ao longo do
tempo (Ew e Er). Na figura 12 observa-se que para estimar o efeito da exposi¢do ao
estresse no trabalho (em ty) no risco de desenvolver obesidade ndo podemos controlar
para obesidade prévia (em t;). Isto porque, ao condicionar por uma variavel
interveniente, bloquearemos algum dos caminhos causais que ligam a exposi¢do ao

desfecho. Por outro lado, essa mesma covariavel é um confundidor da relagdo entre
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exposicdo (em t;) e o desfecho. Nesses casos, métodos alternativos podem ser

necessarios para estimar corretamente o efeito total da exposi¢do (Robins et al., 2000).

Estresse no trabalho (to)——> Estresse no trabalho (t2) —> Obesidade

\ Obesidade (t1)

Figura 12. Grafico representando a aplicacdo do critério da porta de trds no
diagrama causal da figura 6. Em vermelho, destaca-se os caminhos pela porta

de tras desbloqueados.

Em muitas situacOes, diagramas causais complexos podem ter solucdes simples,
COmo um conjunto para ajuste estatistico contendo poucas variaveis. De todo modo,
dependendo da complexidade do diagrama causal a tarefa de verificar todos o0s
caminhos pela porta de trds pode se tornar trabalhosa. Atualmente, ha recursos
computacionais desenvolvidos para facilitar a aplicacdo desses algoritmos gréficos,
como softwares especificos para construcao e analise de diagramas causais (Textor et al.
2011; Kyono 2010; Breitling, 2010 Knuppel & Stang, 2010).

4.5 Alternativas para a selecdo do conjunto de variaveis para ajuste

Em algumas situacdes, o critério da porta de tras pode falhar na indentificacdo do
conjunto suficiente para o controle de confudimento. Por vezes, serd impossivel obter
um conjunto de variaveis para o controle de confudimento, em outros casos, sera
possivel identificar tal conjunto por meio de critérios graficos alternativos (Shpitser,
2008). Um exemplo no qual o critério da porta de tras sera insuficiente é representado
na figura 13:



46

Personalidade

Estresse no trabalho z Obesidade

Figura 13. Diagrama causal representando o critério da porta
da frente.

Nos exemplos anteriores foi hipotetizado que a relacdo entre a varidvel latente
(personalidade) e o estresse no trabalho € mediada pelo tipo de ocupacdo. No entanto,
se personalidade tem um efeito direto na exposicdo ao estresse no trabalho, entdo alguns
dos caminhos pela porta de tras incluirdo uma variavel ndo observada, impossibilitando,
desta forma, o ajuste estatistico. No entando, podemos testar se € possivel estimar o
efeito do estresse no trabalho na obesidade mesmo na presenca de tal confundidor. Para
isso, é necessario obter um conjunto de varidveis (Z) que intecepta todos os caminhos
diretos que ligam o estresse no trabalho (E) a obesidade (D). De tal forma que o efeito
de E em D, possa ser decomposto em dois “caminhos causais” de E - Z e de Z - D.
Ou seja, é necessario que nao haja caminhos pela porta de tras de E para Z, e que todos
os caminhos pela porta de tras de Z a D estejam bloqueados por E. Sempre que estas
trés condicdes sdo validas, o efeito total da exposicao sobre desfecho seré identificavel.

No exemplo da figura 13 o caminho E — Z pode ser estimado pela associacéo
marginal entre E e Z (pois ndo ha caminhos pela porta de tras desblogueados entre essas
variaveis). O caminho Z — D pode ser estimado pela associacdo condicional entre Z e D
dado E (pois o unico caminho pela porta de tras desbloqueado inclui a variavel E).
Deste modo, o efeito total da exposicdo sobre desfecho pode ser estimado por meio da
combinacdo desses dois (efeitos) componentes. Este critério alternativo € denominado
critério da porta da frente (front-door criterion) (Pearl, 2000, p. 82-3).

Contudo, em diagramas complexos, ambos os critérios graficos poderdo ser
insuficientes para determinar um conjunto de variaveis para controle de

confundimento™. No entanto, mesmo em tais graficos pode-se, as vezes, concluir que o

% Note que mesmo em diagramas simples o critério da porta da frente pode ser insuficiente. Por exemplo,
quando ndo existem (no grafico) variaveis intervenientes (mensuradas) entre a exposi¢cdo e desfecho.
Abordagens alternativas t€m sido propostas utilizando critérios de identificabilidade mais “fracos” (Glynn
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efeito de uma exposicdo € identificavel. Um método geral para identificar conjuntos
suficientes para ajuste estatistico foi desenvolvido por Tian & Pearl (2002) e Tian
(2002), baseado numa estrutura grafica conhecida como componente-c (c-component).
Mais recentemente um algoritmo completo para lidar com todas essas situacdes foi
apresentado por Shpitser & Pearl (2008).

Outra questdo que pode ser respondida pelo componente-c é a necessidade de
determinar se dois conjuntos candidatos para ajuste possuem o mesmo potencial de
reducdo de viés (Pearl & Paz, 2010). Para o grafico apresentado na figura 4, com a
aplicacdo do critério da porta de tras, obtém-se dois conjuntos minimos suficientes para
0 ajuste estatistico (Smj;={idade, renda e ocupacdo} e Sm,= {idade, sexo, renda e
escolaridade}). Se a estrutura causal representada no diagrama esta correta, entdo todos
0s dois conjuntos de covariaveis implicam a mesma reducdo do viés de confusdo (Pearl,
2000). No entanto, outros aspectos como dimensionalidade, erros de mensuracdo e
variabilidade da amostra séo passiveis de influénciar a estimativa de efeito (Pearl & Paz,
2010). Portanto, a escolha entre esses conjuntos deve pautar-se nesses diferentes
aspectos. Contudo, a natureza ndo paramétrica dos diagramas causais implica que
alguns desses fatores ndo possam ser facilmente considerados pela teoria grafica basica.

Com base nas formalizacBes tedricas apresentadas por Pearl & Paz (2010),
abordagens alternativas para selecdo de variaveis para ajuste tém sido propostas
utilizando a combinacdo de diagramas causais e procedimentos estatisticos tradicionais,

como técnicas de sele¢do automatica de variaveis (Evans et al, 2012; Weng et al, 2009).

4.6 ImplicacGes estatisticas de um diagrama causal

O conjunto de pressupostos representados em um diagrama causal implica, muitas
vezes, em restricGes sobre as relagdes estatisticas dos dados coletados. Em estudos

observacionais, essas restricdes, expressas como relacdes de independéncia condicional,

& Kashin, 2013). Novas aplicacBes com diagramas causais valorados, desenvolvidas por VanderWeele et
al (2008), permitem determinar, em certos casos, a dire¢cdo do viés quando o controle para fatores de
confusdo é inadequado. Além disso, na auséncia de indentificabilidade, pode-se, as vezes, calcular
intervalos (limites) para uma estimativa de efeito (Pearl, 2000, p. 258-81).
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sdo as Unicas formas sobre a qual um determinado modelo pode ser testado ou
falsificado (Pearl, 2000, p.141).

Como destacado anteriormente, a presenca de uma seta entre duas varidveis indica
apenas a possibilidade de uma ligacdo causal, e a magnitude do efeito deve ser
determinada a partir dos dados. Além disso, as dependéncias causais codificadas no
diagrama ndo implicam necessariamente em associacOes estatisticas entre varidveis. Por
exemplo, se X influencia Y por meio de dois caminhos que resultam em efeitos de
mesma magnitude e direcdo opostas, entdo X e Y sdo estatisticamente independentes,
apesar da dependéncia causal entre essas variaveis.

Deste modo, para definir as associacGes estatisticas por meio dos critérios de d-
separacdo é necessario assumir que tais independéncias (instaveis) ndo ocorrem nos
dados. Ou seja, assumir que as independéncias estatisticas observadas resultam da
estrutura do grafico (Pearl, 2000, p. 49). Contudo, a validade dessa hipoOtese de
estabilidade (stability ou faithfulness) ainda é um tema controverso (Spirtes et al., 2000,
p. 68; Pearl, 2000, p. 63; Freedman, 1997).

Por outro lado, a auséncia de ligacOes (setas) entre as variaveis indica que ndo ha
efeito causal, isto é, que a hipdtese nula se sustenta. Mais especificamente, como
descrito em Greenland (2010), para cada par de vértices (X e Y) representado no grafico
assume-se um conjunto de hipéteses nulas que inclui:

1) Auséncia de causas em comuns entre X e Y ndo representadas no DAG;

2) Auséncia de associa¢do induzida entre X e Y devido ao condicionamento por

um efeito em comum ndo representado no DAG;

3) Se X e Y ndo sdo adjacentes (nem X—Y ou X«Y), entdo ndo ha efeito causal

direto entre essas variaveis.

Nenhum desses pressupostos (causais) podem ser testados isoladamente por
meio dos dados estatisticos. No entando, em muitos casos, 0 conjunto de todos os
pressupostos representados em um diagrama causal pode ter implicacdes testaveis.

A tabela 1 apresenta as relagbes de independéncia condicional definidas a
partir da estrutura do diagrama da figura 4, por meio dos critérios de d-separacdo. Em
seguida, essas relacdes estatisticas podem ser avaliadas pelo uso de alguma classe de

teste de independéncia condicional*(Spirtes et al, 2000).

> Considerando apenas variaveis continuas com relacdes lineares e distribuicdo normal, essas
implicacdes podem ser traduzidas como correlagBes parciais nulas e estimadas, por exemplo, por meio de
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Se as implicacOes testaveis ndo sdo validadas pelos dados, entdo o grafico
aciclico direcionado ndo sera uma representacdo precisa dos processos causais que
geram os dados'®. Nesse contexto, uma vez que a estrutural causal "correta” ndo pode
ser inferida a partir de informagfes puramente probabilisticas, o pesquisador deve
avaliar cuidadosamente as estrategias de modificagdo do modelo®’.

No entanto, os diagramas causais apresentados neste trabalho néo sdo modelos
realistas para o tema de pesquisa. Muitos temas de investigacdo exigirdo diagramas
causais complexos, incluindo um grande ndmero de ligacOes (setas) e vértices para
representar variaveis latentes, erros de mensuracdo e selecdo nas analises -
potencialmente influenciada por muitas varidveis no gréfico (Greenland, 2010). Como
consequéncia, a validacdo prévia desses modelos pode se tornar dificil.

A auséncia de suporte empirico para as hipotéses representadas em um
diagrama implica, muitas vezes, na necessidade de "relaxamento” dos pressupostos
causais. Uma vez que as relacbes de independéncia condicional sdo induzidas pelas
ligagBes ausentes, modelos causais representados por graficos completos, isto é,
gréficos em que todos os Vvértices sdo adjacentes, ndo estardo sujeitos a falsificacdo
empirica (Pearl, 1995).

Além disso, as implicacdes testaveis do modelo referem-se apenas as variaveis
que foram observadas no estudo. Nesse sentido, modelos causais distintos, com relacédo
as variaveis latentes, podem implicar o mesmo conjunto de relagdes de independéncia
condicional entre as variaveis observadas (Verma e Pearl, 1991). Nesses casos, pode
ser necesséria a utilizacdo de estratégias alternativas para validagcdo de modelos (Tian &
Pearl, 2002).

No entando, mesmo que a necessidade de "relaxamento™ dos pressupostos
causais possa comprometer a identificabilidade dos parametros, esses modelos podem

ainda gerar conclusdes uteis. Por exemplo, quando o controle para fatores de confuséo é

modelos de regressdo. Diferentes métodos tém sido propostos para lidar com situagbes com grande
nimero de varidveis, com variaveis discretas e continuas e variaveis cuja distribui¢do é desconhecida ou
ndo linear (Spirtes et al, 2001; Tianjiao, 2000). Spirtes et al (2001) apresenta uma revisdo sobre alguns
testes de independéncia condicional. Criticas sobre as técnicas tradicionais de validacdo de modelos sdo
apresenradas em Pearl (2000, p.141-149) e Bollen & Pearl (2013).

16 Ressalta-se que 0 oposto ndo implica em validade dos pressupostos causais.

17 Além das questdes relacionadas aos testes de hip6teses, em especial, a possibilidade de erros do tipo | e
tipo 11, deve-se considerar que um conjunto de relacdes de independéncia condicional sdo consistentes
com multiplos graficos.
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inadequado, resultados qualitativos, como a direcdo do viés, podem ser obtidos, em
certos casos, por meio de diagramas causais valorados (VanderWeele et al, 2008).

Bareinboim & Pearl (2012) demonstram algumas situacfes em que o
conhecimento qualitativo sobre 0 mecanismo de selecdo, em conjunto com a utilizacéo
de variaveis instrumentais podem ser suficientes para o controle do viés de selecéo.
Outras técnicas, como o inverse probability weighting (IPW) e os métodos de g-
estimation  (Robins, 1987; 2000) também tém sido indicadas, por alguns autores
(Hernén et al., 2004), para ajustar o vies de selecdo e de confusdo em situaces em que
0 uso de técnicas tradicionais pode levar a conclusdes inadequadas.

Na presenca de multiplos viéses, outras estratégias quantitativas podem ser
adotadas. Greenland (2005) apresenta uma revisdo sobre diferentes técnicas para

modelagem de viés na analise de estudos observacionais.



o1

Tabela 1. RelagBes de independéncia condicional implicitas no diagrama causal da
figura 4.

Implicaces testaveis

Estresse no trabalho L cor da pele | idade, renda, tipo de trabalho

Obesidade L cor da pele | escolaridade, estresse no trabalho, idade, renda, sexo

Obesidade L cor da pele | escolaridade, idade, renda, sexo, ocupacao

Ocupacdo L cor da pele | escolaridade, sexo

Estresse no trabalho L escolaridade | idade, renda, ocupagéo

Estresse no trabalho L sexo | idade, renda, ocupagao

Renda L idade | cor da pele, escolaridade, sexo

Obesidade L ocupacdo | escolaridade, estresse no trabalho, idade, renda, sexo

Ocupacdo L idade | escolaridade, sexo
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CONCLUSAO

A andlise causal em estudos observacionais requer, ao menos, duas fontes de
informacdo: dados estatisticos e pressupostos causais. Nesse contexto, a principal
contribuicdo da teoria dos diagramas causais é oferecer uma nova linguagem para a
comunicacdo desses pressupostos e permitir caracterizar 0 que pode e ndo pode ser
apreendido, dado o conjunto de premissas escolhidas.

No entando, as limitagdes praticas relacionadas ao que pode ser observado e ao
conhecimento cientifico disponivel imp6em algumas dificuldades para a construcéo e a
utilizacdo desses modelos.

Algumas dessas dificuldades podem ser minimizadas por meio de estratégias
adotadas durante a fase de planejamento do estudo. Nesta fase, o exercicio de
construcdo de modelos causais plausiveis bem como a reflexdo cuidadosa sobre
hipotéses alternativas permitird, por exemplo, identificar mais facilmente os dados
estatisticos necessarios para responder uma determinada pergunta de pesquisa, assim
como o desenho de estudo mais apropriado. A construcdo desses modelos pode ser vista
como um processo circular, pois a medida que algumas hipotéses sdo falsificadas e
novas evidéncias sdo obtidas essas informacgdes podem ser combinadas para construir e
atualizar os modelos causais.

Além disso, a utilizacdo desses diagramas na comunicacdo dos resultados
permite que modelos concorrentes possam ser comparados, facilitando a identificacdo
de possiveis explicacfes para resultados inconsistentes encontrados na literatura. No
entanto, como estruturas causais diferentes nem sempre resultam em conclusdes
distintas sobre confundimento, a comparacdo entre diagramas causais pode facilitar a
identificacdo de outras possiveis fontes de viés e incerteza na interpretacdo dos
resultados do estudo. Neste contexto, ressalta-se que comunicacdo ndo transparente de
qualquer incerteza sobre os modelos adotados pode contribuir para subestimacgdo da
incerteza e para uma falsa percepcdo de testabilidade do modelo, assim como, pode
impedir ou limitar a sua consideragdo pela comunidade cientifica.

Por fim, ressalta-se que independente da abordagem utilizada, a inferéncia

causal em estudos observacionais quase sempre sera um exercicio desafiador e a
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identificabilidade de um paramétro causal sempre dependerd da validade do modelo

considerado.
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