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Prefacio

E comum caracterizar a epidemiologia como uma disciplina (para
alguns) ou ciéncia (para outros) que tem como um dos seus eixos cen-
trais de interesse a preocupacao com a determinacao do processo saude-
doenca. Assim, ¢ compreensivel que a causalidade seja um tema recor-
rente na literatura produzida na area. A producdo intelectual sobre esse
assunto, dada sua complexidade, envolve uma multiplicidade de aborda-
gens, configurando uma rede de argumentos e proposicdes que exploram
desde aspectos mais filoséficos — como a construcao e a critica do
determinismo causal —, até questdes mais operacionais — como os critéri-
os de julgamento da causalidade —, passando por discussoes sobre os li-
mites e as possibilidades de sua aproximacao por meio do método cienti-
fico. Explorar toda essa diversidade de pontos de vista ¢ uma tentacao
para quem deseja ter uma compreensao mais global do problema. Afinal,
como seria possivel falar de causalidade sem se reportar aos pensamen-
tos originais de Aristoteles, ao cartesianismo, ao ‘problema de Hume’, ao
critério de demarcacgao de ciéncia delineado por Popper e aos tipos de
determinagdo propostos por Bunge? Como refletir sobre causalidade em
epidemiologia sem conhecer os postulados de Henle-Koch, os critérios de
Hill, as idéias de Susser e o modelo de causas suficiente, necessaria e
componente de Rothman? Como discutir inferéncia causal na epide-

miologia moderna sem considerar os pensamentos de Miettinen, Robins



e Greenland sobre confundimento? E como ignorar os desenvolvimentos
mais recentes sobre diagramas causais, propostos por Pearl? Entretanto,
se a multiplicidade de vertentes ¢ a regra, cla leva, muitas vezes, a um
discurso demasiadamente genérico. A grata surpresa que o leitor tera
com este livro é a objetividade dos autores, que, evitando falar sobre
‘tudo ao mesmo tempo agora’, propdoem um mergulho elucidativo em
uma das mais importantes contribuicdes da estatistica para a discussao
da causalidade, nomeadamente o modelo de respostas potenciais de Rubin,
e sua interface com o método epidemioldgico.

A base contrafactual do modelo de respostas potenciais de Rubin
provoca uma certa inquietacdo nos epidemiologistas, pois implica imedia-
tamente uma referéncia ao problema fundamental da inferéncia causal,
qual seja, a impossibilidade de se observar respostas para diferentes trata-
mentos em um mesmo individuo, simultaneamente. Nessa perspectiva, con-
forme salientam os autores, o efeito causal em um s6 individuo poderia ser
aferido se soubéssemos qual seria seu desfecho se ele tivesse sido exposto a
causa potencial fe se seu desfecho tivesse sido exposto a causa potencial c.
Como todo efeito de uma determinada causa f deve ser mensurado em
relacdo a uma causa c, torna-se, entdo, impossivel observar o efeito de £
relativo a ¢ naquele individuo. Os autores apresentam algumas possibili-
dades de superagdo desse impasse e discutem as condi¢des para sua utili-
zagdo epidemioldgica. De particular interesse sao as solugdes cientifica e
estatistica, e as premissas adjacentes de homogeneidade e estabilidade.
Dentre as formas mais comuns de ruptura da hipodtese de estabilidade, os
autores ressaltam a existéncia de interferéncia entre as unidades de obser-
vagao, situacao bastante comum em doencgas transmissiveis. Uma outra
questao fundamental para a formulagao estatistica de causalidade ¢ a in-
dependéncia entre as respostas e o mecanismo de designacao de tratamen-

to. Os autores abordam esse problema sob a situacao cldssica de alocagao



aleatéria do tratamento nas unidades de observacao (randomizacao) e
sob a otica dos estudos observacionais, em que se espera que tal indepen-
déncia esteja condicionada a um conjunto de co-varidveis observadas. Nesse
momento, a idéia de um escore de propensao é apresentada de forma clara
e heuristica, acessivel aos leitores com menor experiéncia estatistica. Um
pouco mais complexa, mas nem por isso menos importante ou menos
interessante, é a secao sobre inferéncia estatistica, em que os autores
discutem quatro métodos conceitualmente distintos de inferéncia estatis-
tica: os testes de hipdteses nulas pontuais sob randomizacao, a inferéncia
de parametros causais baseada em possiveis designac¢des aleatorias do
tratamento, a inferéncia bayesiana para efeitos causais e a inferéncia
freqiientista. No capitulo seguinte, o leitor ird encarar, sob uma nova
otica, conceitos mais familiares ao epidemiologista. Nesse ponto, discu-
tem-se fundamentalmente questdes relacionadas ao julgamento da vali-
dade em estudos epidemioldgicos, com particular énfase nos conceitos de
confundimento, permutabilidade e ignorabilidade, e as implicacdes para
os tipos de delineamentos mais utilizados em epidemiologia. Finalmente, os
autores apresentam um excelente texto de conclusdo, mas nao vale co-
megar por ele!

H4a muito era desejado um livro sobre inferéncia causal que apre-
sentasse a contribuicdo da estatistica para a discussdo da causalidade,
explorando suas interfaces com o método epidemioldgico. O trabalho
aqui apresentado cumpre esse objetivo, estabelecendo um didlogo com a
epidemiologia em que sdo valorizadas e resguardadas as identidades de
cada disciplina. Assim como outras disciplinas da drea da saude coletiva
devem procurar ampliar seus horizontes e interagir com diferentes are-
as do conhecimento, tanto a (bio)estatistica como a epidemiologia tém
muito a ganhar com o estreitamento de suas relacdes. E esse espirito

interdisciplinar que torna o trabalho de Ronir e Claudio uma referéncia



importante, ndo sé para os epidemiologistas e bioestatisticos, mas tam-

bém para outros profissionais da saude coletiva que desejem ampliar

sua visao sobre a questao da causalidade.

Guilherme Loureiro Werneck

Nucleo de Estudos de Satde Coletiva/
Depto. de Medicina Preventiva da UFR]
Instituto de Medicina Social da Uzgrj
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Apresentacio

Este livro tem sua origem na dissertacao de mestrado em estatistica
desenvolvida por Ronir Raggio Luiz no Instituto de Matematica da Univer-
sidade Federal do Rio de Janeiro, tendo surgido do fascinio comum entre
orientado e orientador pelos desafios da pesquisa biomédica ¢ da
epidemiologia. Ambos vislumbramos na inferéncia causal um tema que res-
pondesse as nossas inquietacoes sobre a logica da investigacao cientifica.

A proposta, aqui, é apresentar a contribuicao da estatistica para a
discussdo sobre causalidade, por meio do modelo de respostas potenciais
proposto por Rubin. Apesar da aridez do tema, procuramos traduzir para o
leitor interessado, tipicamente um epidemiologista, questdes presentes ape-
nas em artigos cientificos, e relacionadas operacional e conceitualmente a
uma investigacao causal. Nosso objetivo é oferecer ao pesquisador da drea
médica uma ponte entre a estatistica e os aspectos causais da investigacao
epidemioldgica. Se, de um lado, um estatistico tradicionalmente se esquiva
quando confrontado com uma questdo causal, de outro, um epidemiologista
nao tem contato com a nocao estatistica de causa. A palavra ‘traduzir’ se
aplica também em seu sentido original, na medida em que, até aonde vai
nosso conhecimento, nao ha textos em portugués sobre o tema.

Este volume estd estruturado em trés capitulos. Na Introducao, con-
vidamos o leitor a se envolver com o tema. No capitulo 1 oferecemos um

panorama da discussao de causalidade em epidemiologia e no capitulo 2
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desenvolvemos a teoria propriamente dita do modelo de respostas potenci-
ais, explorando o papel do mecanismo de designacao de tratamento. O
topico intitulado Inferéncia Estatistica é um pouco mais arido, mas sua
leitura pode ser deixada de lado num primeiro momento sem comprome-
timento da esséncia do assunto. No capitulo 3 procuramos relacionar a
teoria exposta a conceitos epidemiologicos, particularmente os de validade
e confundimento. Por fim, na Conclusdo discutimos as principais implica-
¢oes do conteudo apresentado. Em sintese, o modelo causal apresentado é
um modelo construido sob uma oética contrafactual, em que a varidvel
resposta €, na realidade, um vetor de respostas potenciais, com dimensao
dada pelo numero de tratamentos considerados. A 1dgica subjacente a
esse modelo ¢ a busca dos efeitos de causas postuladas, e nao o inverso,
isto é, a busca das causas de efeitos observados. Essa mudanca de cami-
nho, apesar de revoluciondria, nao ¢ nova nem originariamente propria
a estatistica. Conta-se que Albert Einstein, quando professor da Politécni-
ca de Zurique, causou verdadeiro escandalo entre seus colegas ao afirmar
que o principio basico de toda a ciéncia superior era priori-dedutivo, e
nao posteriori-indutivo. Em outras palavras, o homem deve focalizar a
‘causa’ e dai partir para os ‘efeitos’.

Um ponto que merece destaque quanto ao conteudo do livro ¢ a
superacao da até entdo incomoda interface da estatistica com a nogao de
causa. Assim, sustentados na retérica estatistica segundo a qual correlacao
nao implica causalidade, ¢ apesar do reconhecimento geral de que um
experimento randomizado bem planejado pode fornecer poderosa ajuda
na investigacao de relagdes causais, os estatisticos abstiveram-se de pensar
em causalidade de forma mais especifica e audaciosa. Esse fato ¢ sutilmen-
te evidenciado por Oscar Kempthorne, um dos maiores estatisticos do sé-
culo XX, recentemente falecido, quando apresenta a questao do que scja

um conceito vidvel de causa. A substituicdo do foco da questdo causal de
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uma defini¢do epistemoldgica para a mensuracao de efeitos causais pare-
ce ser uma importante estratégia que os estatisticos encontraram para
prestar a sua contribuicao ao tema.

Por fim, vale a pena enfatizar a oportunidade do tema proposto, que
deve ir além dos interesses da epidemiologia e da estatistica, para ser perce-
bido também como estratégico para o desenvolvimento da drea da saude

publica de forma mais geral.

Os Autores
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[ntrodugio

A curiosidade e a necessidade hd muito tém estimulado a busca das
causas dos diversos fendmenos que sao rotineiramente observados. Em par-
ticular, a ocorréncia de doencas é um fendmeno em que ha interesse geral
na identificacdo de suas causas para que obviamente possam ser preveni-
das. Entretanto, inferir causalidade ¢ uma tarefa complexa, envolvendo
diversas dreas de investigacdo. A filosofia, a sociologia e a medicina sem-
pre se sentiram desafiadas por essa questao, enquanto a estatistica sé mais
recentemente parece ter despertado seu interesse por ela. Embora se iden-
tifiquem referéncias a idéia de causa nos trabalhos sobre experimentos
aleatorizados desenvolvidos por Fisher no inicio do século XX, formal-
mente a contribuicdo da estatistica para esta discussio comecgou com o
trabalho de Rubin em 1974.

Holland (1986) salientou que quando se fala de causalidade, a difi-
culdade esté na diversidade de questdes que surgem. Os fildsofos, por exem-
plo, estdo interessados no significado fundamental da nocédo de causa. Os
socidlogos ou médicos, por sua vez, interessam-se pela identificacao das causas
de um dado efeito. E ha ainda os cientistas em geral, interessados em enten-~
der os detalhes dos mecanismos causais.

A discussao sobre causalidade parece ser mais objetiva em um con-~
texto estatistico, uma vez que sua contribuicdo se concentra principalmente

na mensuracgao de efeitos causais. Medir efeitos causais sem o entendimento
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do mecanismo causal envolvido ou do significado de causalidade nao sé ¢
possivel como faz parte do cotidiano de todos. Eventualmente, pode ser mais
conveniente em um primeiro momento tentar objetivamente, por meio de
mensuragdes adequadas, identificar a causa de efeitos observados do que
conceitud-la formalmente ou entender os detalhes de seus mecanismos. Ob-
serva-~se ainda que mensuracoes cuidadosas de efeitos causais freqiientemente
conduzem a um melhor entendimento do mecanismo causal envolvido
(Holland & Rubin, 1988). Mais especificamente, o objetivo da estatistica na
questdo causal tem-se concentrado no estudo de efeitos causais relativos a
possiveis manipulacdes que sdo previamente estabelecidas. Essa abordagem
segue um caminho contrdrio a uma substancial discussdo nao estatistica
de causa e efeito, que se concentra em estimar (ou mesmo determinar) qual
a causa de uma particular resposta (Rubin, 1990a). Essa idéia devera ficar
mais clara ao longo dos capitulos deste livro.

Inferéncia causal em epidemiologia, apesar de conter o termo
‘inferéncia’, bastante peculiar a estatistica, ndo se tem valido, tradicional-
mente, de principios estatisticos para sua avaliacao. A tonica da discussao
tem-se dividido entre a abordagem filosdfica e o estabelecimento de condi-~
¢oes ou restricdes que respaldem uma interpretacao causal. Nesse aspecto, a
principal contribuicao da estatistica refere-se a uma dessas condicdes, que ¢
a verificagdo da existéncia de associagdo estatistica entre a varidvel res-
posta (doenga) e o suposto fator causal (exposi¢do). Desse modo, apesar de
a teoria estatistica nos ultimos anos ter subsidiado um substancial desen-
volvimento da metodologia epidemioldgica por meio de técnicas quantita-
tivas avancadas, o problema fundamental de inferir causalidade ainda
persiste, sobretudo quando investigada com base em estudos observacionais

(Breslow, 1996). Mesmo sob randomizacao,' analistas mais cautelosos

! Randomizacao (ou aleatorizagao) ¢ um mecanismo aleatorio de alocagao dos tratamentos
(causas) as unidades, presente apenas em ambientes experimentais, reconhecido como apro-
priado para obtencdo de conclusdes causais.
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procuram falar sobre causalidade com ressalvas. Nosso objetivo, aqui, ¢
rever um modelo estatistico de causalidade, abordando tdpicos e contri-
buigdes recentes ou ainda nao efetivamente incorporadas ao pensamento
¢ a pratica epidemioldgicos.

Para a tarefa de identificacao de fatores causais, a epidemiologia tem-
se utilizado tanto de estudos observacionais quanto de experimentais (os
ensaios clinicos). Uma vez que a experimentacdo nem sempre ¢ possivel
quando se trabalha com populacdes humanas, maior énfase tem sido dada
aos estudos observacionais, principalmente aos estudos de caso-controle cuja
execucao, embora mais sujeita a vieses, torna-se, eventualmente, a unica
opcdo vidvel em razdo de questdes operacionais tais como tempo, custo, ra-
ridade de uma determinada doenca etc. Entretanto, a possibilidade de se
estabelecer um modelo estatistico cuja formulacdo seja comum as aborda-~
gens experimental e observacional parece adequada, pois unificaria a idéia
de causa contida nos estudos epidemioldgicos. A diferenca fundamental en-
tre as abordagens se concentra no nivel de controle que o analista,
experimentador ou observador possui sobre o mecanismo de determinacao
de qual tratamento (causa) a unidade recebe.

Independentemente de qual desenho epidemiologico, experimental ou
observacional um pesquisador utilize, uma proposicao causal a ser
investigada — tal como ‘“tabagismo causa doenca cardiovascular’ — apresenta
caracteristicas que dificultam sua avaliacao. Ndo apenas ¢ evidente que nem
todos os fumantes apresentarao doenga cardiovascular, como também ¢ evi-
dente que alguns ndo-fumantes poderdao desenvolver a doenga. A proposi-
¢do tem sido avaliada, portanto, incorporando a idéia de risco. Se, de fato,
fumar tem algum efeito, seria esperado encontrar um risco maior de ocor-
réncia de doenca cardiovascular entre fumantes do que entre nao-fuman-
tes. Nessa perspectiva, o papel do mecanismo que designa (determina) o “tra-

tamento’ (no caso, exposicao ao fumo) ¢ fundamental. Saber como os indivi-
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duos foram alocados nos grupos fumante e nao-fumante ¢ de capital impor-
tancia para que o resultado da comparagao entre as taxas (ou riscos) en-
contradas possa ser atribuido a causa em questao, e nao a uma explicacao
alternativa. Por exemplo, se os fumantes sdo mais idosos que os nao-fuman-
tes, a que se deveria atribuir uma eventual elevacao na taxa de doenca
cardiovascular quando se comparassem fumantes e nao-fumantes? Ao ha-
bito de fumar ou a idade? Além disso, os métodos de inferéncia estatistica
usam o mecanismo de designacao para deduzir inferéncia causal e, para
determinados dados e suposicoes, as inferéncias causais eventualmente va-
riam quando este mecanismo varia (Rubin, 1991).

Apesar da razodvel idade das primeiras tentativas metodoldgicas para
identificacao das causas das doencas, a atualidade do tema ainda é marcante.
Os classicos trabalhos de Rothman (1976) e Susser (1977) foram merece-
dores de recentes reedi¢des (Wilkelstein, 1995; Greenland, 1995). A abor-
dagem aqui apresentada é fortemente sustentada no ja cldssico trabalho de
Holland (1986), que cunhou o termo ‘Modelo de Rubin’, explorando a no-
¢do de causa por meio de uma logica contrafactual. Uma revisao desse mo-
delo aparece em Little & Rubin (2000). Entretanto, sé mais recentemente
surgiram algumas aplicacdes em epidemiologia. Os trabalhos de Rubin
(1991), Efrom & Feldman (1991) e Halloran & Struchiner (1995) sdo refe-
réncias da utilizacao, em problemas epidemioldgicos, da nogdo de causali-
dade devida a Rubin. Embora a visao de causalidade sob uma otica
contrafactual tenha se desenvolvido e sido defendida (Greenland, 2000),
ainda nao ha um consenso por parte dos autores (Dawid, 2000).

A proposta ¢, portanto, apresentar a contribuicao da estatistica para
a discussdo sobre causalidade por meio da incorporacdo das idéias de Rubin
e outros autores, explorando sua aplicabilidade aos principais desenhos
epidemioldgicos e ressaltando a importancia do mecanismo de designagao

das causas consideradas. Além disso, mais que um objetivo, tem-se a pre-
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tensao de estreitar ainda mais as relagdes entre o estatistico e o epidemio-
logista. Se, de um lado, um estatistico tradicionalmente se esquiva quando
confrontado com uma questdo causal, de outro, um epidemiologista nao
tem contato com uma nocao estatistica de causa. Construir com base nesse
conceito uma ponte entre estas duas dreas, estatistica e epidemiologia, pa-
rece ser bastante interessante para se ressaltar ainda mais a subarea co-
nhecida como bioestatistica.

Os capitulos e secdes aqui apresentados ndo sao estanques. Rando-
mizacao, confundimento e permutabilidade e o conceito de validade, por
exemplo, apesar de constituirem tdpicos separados, se relacionam estreita-
mente quando o tema em questao se refere a nogcao de causa. Assim, quando
se abordar determinado topico, alguns outros estarao eventualmente pre-

sentes, direta ou indiretamente.

19



Causalidade e Epidemiologra

A epidemiologia, como ciéncia preocupada com a freqiiéncia, a distri-
buicao e os ‘determinantes’ das doencgas que acometem a populagao, tem de-
senvolvido procedimentos metodolégicos baseados em modelos estatisticos que
buscam identificar a etiologia das doengas. Esses modelos sao, entretanto, de-
pendentes de pressupostos que muitas vezes nao podem ser checados com base
em dados observados. O conceito de validade tem, portanto, um papel-chave na
avaliacao dos efeitos causais. Por sua vez, a validade sobre a existéncia de uma
relacdo de causa e efeito entre uma doenga e um fator de risco é dependente
das caracteristicas de cada desenho de estudo que a epidemiologia utiliza.

Segundo Rothman & Greenland (1998), uma causa pode ser entendida
como qualquer evento, condi¢cdo ou caracteristica que desempenhe uma fun-
¢do essencial na ocorréncia da doenca. Observa-se, ainda, que causalidade ¢
um cornceito relativo, devendo ser compreendido em relacdo a alternativas
concebiveis. Isto €, o efeito de uma causa é sempre relativo a uma outra causa.
A expressao ‘A causa B’ significa que A ¢ a causa de B relativa a alguma outra
causa que, freqiientemente, se refere a condi¢ao ‘ndo A’ (Holland, 1986). Por
exemplo, ao se falar que histéria de tabagismo inveterado ¢ uma causa para
cancer de pulmao, é necessario especificar a causa alternativa, que pode ser,
por exemplo, tabagismo recente ou ndo tabagismo.

Ainda em relacdo a questdo conceitual de causa, a epidemiologia tem

trilhado um caminho que passa pela filosofia da ciéncia. Sao varios os auto-
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res que seguen essa linha. O trabalho de Rothman (1988) agrega ensaios e
comentarios de diversos autores sobre causalidade sob a otica filosdfica,
discutindo questdes ligadas a logica da causalidade e a teoria da refutacao
de Popper. Entretanto, o processo de identificacao de um suposto agente cau-
sal pode ser simplificado utilizando-se uma abordagem mais pragmaética,
sem a necessidade de um aprofundamento na questao tedrico-conceitual
intrinseca a nogdo de causa. Além disso, enquanto os cientistas em geral
consideram associacdes causais como etapas do processo de conhecimento
da epidemiologia e da histéria natural da doenca, profissionais envolvidos
diretamente com a prevencao das doengas necessitam, para suas acdes, de
conclusdes rapidas, tdo logo alguma evidéncia tenha sido atingida.

A questdo causal no ambiente epidemioldgico tem sido apresentada tam-
bém de uma forma deterministica, observando-se, entretanto, que a ocorréncia
de uma doenga em geral nao esta associada exclusivamente a uma tinica causa.
Para ocorréncia da doenca, € necessario um conjunto de causas componentes.
Rothman & Greenland (1998) definem causa suficiente como um conjunto
de eventos e condi¢des minimos que inevitavelmente acarreta a ocorréncia de
doenca, no qual ‘minimo’ implica que nao se pode prescindir de nenhum dos
eventos ou condicdes componentes. Nota-se ainda que, para a ocorréncia de
uma determinada doenca, pode haver diversos conjuntos de causas suficien-
tes. Algumas causas compornentes, quando presentes em todas as causas sufi-
cientes alternativas, sao chamadas causas necessdrias. Outras, para serem
identificadas, dependem da interacao com outras causas componentes. A Figu-~
ra 1 ilustra esse modelo, no qual se observam trés causas suficientes, sendo A
uma causa necessaria. Um modelo de causalidade com essas caracteristicas,
isto é, fundamentado na classificacao dos mecanismos que precedem a respos-
ta, diferentemente do modelo a ser discutido, que se baseia na classificacdo de
respostas individuais a exposicao, tem sido conhecido como modelo de Rothman

ou modelo de causas suficiente/componente (Greenland, 1995).
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Figura 1 — Exemplo do modelo de causalidade de Rothman para uma par-

ticular doenga

Causa Suficiente I Causa Suficiente II Causa Suficiente III

® ® @

Muitas causas que sdo de interesse da epidemiologia, embora ndo
sejam suficientes, sao componentes de causas suficientes. Dispor de dgua
nao tratada nao ¢ suficiente para o surgimento de doencas diarréicas e
fumar ndo ¢ suficiente para produzir cancer de pulmao, mas ambas sdo
causas componentes de causas suficientes. Observa-se, ainda, que a identifi-
cagao completa de todas as causas componentes de uma determinada causa
suficiente, mesmo que seja possivel e vidvel, nao é fundamental se o objetivo
¢ a prevencgdo da doenca. Por exemplo, mesmo nao sendo capaz de identifi-
car todas as causas componentes de uma dada causa suficiente para cancer
de pulmao, entre as quais estd o habito de fumar, ¢ possivel prevenir aqueles
casos que resultariam desta causa suficiente pela remogao do fumo da cons-
telacdo de causas componentes (Rothman, 1976).

O fato ¢é que a maioria ou mesmo todos os componentes de uma causa
suficiente sao desconhecidos. Exigem-se, portanto, hipdteses especificas e
modelos apropriados para que a avaliacdo dos efeitos observados possa ser
atribuida a uma causa estabelecida. Além disso, o conhecimento bioldgico
sobre uma proposicao epidemioldgica ¢ freqiientemente raro, tornando-a, na
maioria das vezes, uma mera afirmacao de associacao entre a exposicao e a
doenga. Averiguar a existéncia de associagdo ¢ tarefa bem familiar a estatisti-
ca. A passagem da atribuicao de associacao entre a exposicao (suposto agente

causal) e a doenca para atribuicdo de causa tem sido a tonica da discussao
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sobre causalidade. A partir da incorporacao das idé¢ias de Rubin, traduzidas
no chamado Modelo de Rubin, uma nova logica pode ser desenvolvida.
Historicamente, a primeira tentativa formal para identificacao das
causas de uma doenga se deu com a formulacao, em 1890, do que foi cha-
mado de Postulados de Henle-Koch (Evans, 1978). Tais postulados satisfazi-
am a necessidade de se estabelecer regras que guiassem a investigacao de
bactérias como possiveis agentes causais (Yerushalmy & Palmer, 1959). Ba-

sicamente, estabeleciam os seguintes critérios para o organismo patogénico:

« deve estar presente em todos os casos da doenca em questao;

* ndo deve ocorrer nem de forma casual nem de forma patogénica em
outra doenca;

« isolado do corpo ¢ crescido em cultura pura, deve induzir a doenca

quando inoculado em suscetiveis.

Foi observado, inclusive por Koch, que para a identificagdo de um
suposto agente causal nao era necessario que todos os critérios fossem satis-
feitos e que apenas os dois primeiros jd eram suficientes. Ou seja, o cumpri-
mento dos postulados fornecia razodveis elementos para aceitar a hipdtese
de causalidade do suposto agente, enquanto o seu descumprimento nao de-
veria excluir tal hipotese.

Apesar de suas limitagoes, que os tornavam nao aplicaveis a todas as
doengas bacterianas ¢ eventualmente nao aplicaveis as doengas virdticas e
parasitarias, esses postulados serviram de base para que a discussao sobre a
etiologia das doencas, considerando-se suas especificidades, fosse ampliada.
Assim, a medida que o conhecimento sobre as doengas crescia, como, por
exemplo, identificando-se novos virus e suas respectivas caracteristicas bio-
logicas, tempo de incubacdo e possibilidade de imunidade, os postulados de
Henle-Koch foram sendo testados e modificados. As modificagdes consistiam,
basicamente, na incorporacao de novas restricoes para que a atribuicao de
causalidade servisse a todas as doencas, inclusive as cronicas.
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As modificagdes culminaram com os critérios estabelecidos por Hill
em 1965. Identificada uma associacao entre exposicao e doenca, ele sugeriu
que os seguintes aspectos fossem considerados na tentativa de se distinguir

uma associacao causal de uma nao-causal:

» Forca DA Associacio — uma associagao sera tao mais forte quanto
mais distante do valor de nulidade estiver a medida de efeito de
interesse calculada.? O argumento é que uma associacao forte tem
mais chance de ser causal do que uma associacao fraca. Isso porque
se ela se deveu a algum viés; entdo, muito provavelmente, este viés
seria evidente. Associagdes fracas, contudo, sdo mais provaveis de
serem explicadas por vieses ndo detectados. Entretanto, uma associ-
acao fraca nao descarta a hipotese de causalidade. Outra caracte-~
ristica importante ¢ que a for¢ca de uma associacao nao ¢ um aspecto
compativel biologicamente, e sim uma caracteristica que depende da
prevaléncia das outras causas componentes. Uma forte associacao
de determinada causa pode indicar simplesmente que esta causa é
pouco prevalente em relacdo as outras e ndo possuir, assim, signifi-

cado biologico importante (Rothman & Greenland, 1998).

 CONSISTENCIA — a consisténcia se refere a repeticao dos achados para
diferentes populagdes. Resultados similares reforcam a hipdtese de

causalidade.

« EsPECIFICIDADE — uma causa ¢ especifica para um determinado efeito
se a introducao de um suposto fator causal é seguido da ocorréncia
do efeito e sua remocao implica que tal efeito nao ocorra. Em razao
do fato de que muitos fatores implicam muitos efeitos e praticamente

todas as doencas tém multiplas causas, a especificidade de uma asso-

2 Uma medida de efeito é uma comparacgao (diferenca ou razao) entre medidas de freqiiéncia de
doenca (prevaléncias, riscos, taxas ou odds) calculada para dois grupos, freqiientemente
expostos ¢ ndo expostos a determinado fator sob investigacao causal.
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ciagdo respalda uma interpretacdao causal, mas sua falta nao deve

ser indicacao de nao-causalidade.

* TEMPORALIDADE — a causa deve necessariamente preceder o efeito. Os
estudos transversais e retrospectivos muitas vezes carecem dessa evi-~

déncia, dificultando uma atribuicdo de causalidade.

* GRADIENTE Biorocico — este aspecto refere-se a presencga de uma curva
dose-resposta. Observar uma freqiiéncia crescente de ocorréncia de
doencga a medida que se aumenta a dose ou o nivel da exposicao
reforca a hipotese de causalidade. Entretanto, a observacao de um

efeito dose-resposta pode ser devida completamente a algum viés.

* PLausBILIDADE — se o efeito hipotetizado é plausivel diante do conhe-
cimento bioldgico vigente, a interpretacao causal é fortalecida. No
entanto, plausibilidade bioldgica ndao pode ser exigida, uma vez que
depende do conhecimento disponivel a época da investigacao. Em
geral, quanto menos se conhece a respeito da etiologia da doenca e
doengas similares, menos seguranca se tem para rejeitar uma inter-

pretacao causal com base neste critério (Kleibaum et al., 1982).

» CorriNcIA — O critério de coeréncia ¢ satisfeito quando a associacao
encontrada nao entra em conflito com o que ¢é conhecido sobre a
historia natural e a biologia da doenca. Nota-se que este critério
combina aspectos dos critérios de consisténcia e plausibilidade bio-~
logica. Ele mereceu especial atencdo em recente trabalho (Rosembaun,
1994), no qual se buscou quantificar a evidéncia fornecida por uma

associagdo coerente.

* EviDENciA ExpERIMENTAL — € conhecido o poder da experimentacao na
avaliacao de causalidade. Entretanto, a obtengdo de tal evidéncia é
raramente disponivel em estudos envolvendo populacdes humanas

devido, principalmente, a questdes éticas.
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» ANALOGIA — uma analogia simples pode aumentar a credibilidade
para uma atribuicdo de causalidade. Por exemplo, se ¢ conhecido
que certa droga causa ma-formacao congénita, talvez uma outra
similar que se estd estudando também poderia, por analogia, apre-

sentar o mesmo efeito.

A excecio do critério de temporalidade, nenhum outro desses nove
critérios de evidéncia epidemioldgica sugeridos por Hill (1965) deve ser
exigido como condicao sine qua non para julgar se uma associagao ¢ causal.
Pode-se dizer também que eventualmente os critérios de evidéncia experi-
mental e analogia sdo irrelevantes e o de especificidade, impréprio. Holland
(1986) agrupa os critérios de plausibilidade, coeréncia e analogia por en-
tender que os trés se referem aos conhecimentos adquiridos até a época do
estudo. Essa abordagem ¢, pois, condicionada a aspectos e critérios que na
maioria das vezes ndo sdo nem necessarios nem suficientes. Quando sdo
satisfeitos reforcam a hipotese de causalidade, mas quando isso nao ocorre,
nao se deve descarta-la.

De modo diferente, a abordagem estatistica sobre causalidade baseia-
se na formulacdo de um modelo construido sob uma otica contrafactual,’
na qual sdo estabelecidas hipdteses que procuram viabilizar a inferéncia
causal. A dificuldade esta, pois, na verificacao de tais hipdteses, nem sempre
passiveis de serem testadas por meio dos dados observados. A validade de
algumas hipdteses ndo testdveis, por sua vez, depende do nivel de convenci-
mento que o analista consegue obter, para si proprio e para os outros, com
base em uma cuidadosa andlise de cada situacao em particular. Sendo as-
sim, ¢ de grande valia que as hipoteses nao testaveis adjacentes ao modelo

estejam explicitadas, para que possam ser analisadas criticamente.

®  Construido sob uma otica contrafactual significa que o modelo ¢ fundamentado em valores
hipotéticos, isto ¢, em valores que nao sao efetivamente observados.
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2

O Modelo Estatistico de Causalidade

Causalidade e Estatistica

A relagao entre causa e estatistica merece alguns comentdrios inici-
ais. Sustentados na retorica estatistica de que correlacao nao implica causa-
lidade e apesar do reconhecimento geral de que um experimento randomizado
bem planejado pode fornecer uma poderosa ajuda na investigacdo de rela-~
¢oes causais, os estatisticos abstiveram-se de pensar em causalidade de for-
ma mais especifica e audaciosa. Isso é sutilmente evidenciado quando, por
exemplo, lemos o trabalho de Kempthorne (1978), um grande estatistico
contemporaneo, que, muito modestamente, se preocupa em nao ser arro-
gante quando ele, um ‘mero’ estatistico (em sua auto-avaliacao), aborda a
questao do que seja um conceito viavel de causa.

Dempster (1990) argumenta que a primeira razao para que os esta~
tisticos analisem causalidade é pratica. O pensamento causal esta profunda-
mente presente no entendimento cientifico dos problemas da estatistica apli-
cada. Por meio de alguns exemplos praticos, tal como a questao de saber se a
reducao da ingestdo de alcool por mulheres elimina ou adia o surgimento
de alguns casos de cancer de mama, o autor conclui que a coleta e a andlise de
dados estatisticos constituem uma porcao aprecidvel da base empirica em
que ocorrem as tentativas cientificamente confidveis de atribuicao de cau-

salidade. Ou, como observado por Gail (1996), o pensamento estatistico,
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presente na coleta e na analise de dados, tem sido crucial para o entendi-
mento do poder e das potenciais fragilidades das evidéncias cientificas. O
resultado disso é um crescente desenvolvimento do horizonte do estatistico e
dos métodos estatisticos, impulsionando o surgimento de novas metodologias
e debates construtivos sobre critérios necessarios para se inferirem relacoes
causais. Esse conhecimento estatistico forma a base de grande parte da pra-
tica epidemiologica atual.

Em termos mais especificos, o processo de inferir causalidade envol-
ve diversas tarefas estatisticas. £ decisivamente importante, quando se dis-
cutem efeitos causais, comecar definindo a quantidade a ser estimada. Sub-
seqlientemente, deve-se estudar métodos para coletar dados com os quais
essa quantidade possa ser estimada. E, finalmente, deve-se considerar téc-
nicas estatisticas para inferir os efeitos com base nos dados observados
(Rosenbaun & Rubin, 1984). £ na etapa de definicdo da quantidade a ser
estimada que se concentra a mudanca na logica da investigacdo causal
devida a Rubin (1974), por meio do modelo de respostas potenciais. Entre-
tanto, no momento da coleta de dados para estimacao dessa quantidade, o
esquema de amostragem necessario deve ser considerado em razao do dese-~
nho de estudo epidemioldgico. Ja para a etapa de inferéncia causal basea-
da nas observagdes, diversas técnicas podem ser utilizadas. Rubin (1990a)
tem discutido e comparado essas técnicas, com especial destaque para o
método bayesiano.

Assim, o problema de atribuicdo de causalidade, em uma leitura esta-
tistica, ¢ interpretado como um problema de deteccao de efeitos causais por
meio de mensuracoes. Medir efeitos causais constitui, pois, a base do desen-
volvimento da teoria estatistica que discute causalidade, com particular in-
teresse em epidemiologia. Nessa visao, inferir estatisticamente efeitos causais
traduz-se em um processo de estimacao de efeitos devido a potenciais mani-

pulagdes que podem ou poderiam ser aplicadas a uma unidade em um con-
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texto real com todas as suas complexidades, necessitando, portanto, de defi-
ni¢des adequadas a essa estrutura complicada (Rubin, 1990a).

Uma primeira caracteristica importante associada a contribuicao da
estatistica para a discussdo de causalidade, que acaba se refletindo em uma
limitagao, se refere a concentracdo do estudo nos efeitos de causas previa-
mente determinadas, em oposicao a abordagem usual, que busca as causas
de efeitos observados. Essa ¢ uma condicao imposta por Holland (1986) e

defendida por Rubin, o qual, de forma incisiva, expressa:

Em qualquer situacao relativamente complicada do mundo real, envolvendo plan-
tas, animais, pessoas, avides ou reatores nucleares, eu acredito que ¢ geralmente
impossivel examinar uma resposta observada e realisticamente encontrar a causa
dela. A tnica esperanca para tal atribuicao ¢ descrever a situagao muito cuidado-
samente para limitar o tratamento (causa) sugerido que tenha ocorrido e indicar
a) quais outros fatores (outras potenciais causas) estao sendo assumidos fixados
em seus valores observados; e b) quais tratamentos (causas) alternativos
contrafatuais estao sendo considerados terem acontecidos preferivelmente ao tra-

tamento observado, que ¢ a causa postulada. (Rubin, 1990a:280)

Dempster (1990) tenta justificar essa insisténcia de Holland (1986)
e Rubin (1990a), afirmando que os principios estatisticos que estudam as
dificuldades de se fazer indugdes sobre o0 mundo real com base em correla-
¢oes empiricas nao estao estreitamente ligados ao conceito de causa. Acres-
centa que o estatistico deve também estar interessado na abordagem tradici-
onal, que estuda as causas de efeitos observados, utilizando-se, entretanto,
de principios complementares aqueles descritos por Holland no Modelo de
Rubin. Entretanto, essa restricao parece justificavel, uma vez que tenta res-
ponder de forma mais pragmadtica a questao de como identificar uma causa.
Nao necessariamente exclui outras formas de estudar causalidade, apenas
limita a participacdo da estatistica nessa discussao. Os principios comple-
mentares aludidos por Dempster (1990) fazem uso mais especificamente de

conceitos proprios a teoria filosofica.
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Outra caracteristica importante contida nesta discussao, ¢ que tam-
bém ¢é bastante controversa, se refere a definicao do que pode ser considera~
do uma causa. A condicao-chave dessa idéia, sob a Otica estatistica, ¢ que
cada unidade deve estar potencialmente exposta a acao de qualquer uma
das causas cujo efeito poderia ser medido. Assim, atributos pessoais imuta-
veis, tais como sexo ou raca, nao podem ser vistos como causas, ja que nao se
poderia observar seu efeito sob a condicdo alternativa aquela que a unidade
possui. £ bastante comum encontrar declaracdes de causalidade atribuidas
a caracteristicas pessoais. Mas tais declaragoes, na conotacao de causa de
Holland (1986), sao sempre declaracdes de associagao entre os valores de um
atributo e uma varidvel resposta para as unidades de uma populacao. As-
sim, pode-se dizer, por exemplo, que certa pessoa nao teve cancer de pele
(melanoma) ‘porque’ era negra. No entanto, tudo o que pode ser inferido
dessa declaragdo ¢ que a proporcao de casos de melanoma ¢ inferior entre
negros, apesar da condicao causal que a declaracao carrega. Tal restricao
estd longe de ser um consenso por parte de autores preocupados com a
questao da causalidade, principalmente os filosofos. Entretanto, entre os es-
tatisticos ela é razoavelmente bem aceita. Kempthorne (1978) diz que é sem
sentido epistemologico falar de uma caracteristica de um individuo ‘cau-
sando’ ou determinando uma outra caracteristica individual. Cox (1986,
1992) parece acolher a idéia ao reconhecer que certas varidveis nao podem
propriamente ser vistas como causas.

Deve ser reconhecido, todavia, que se um atributo pessoal pode ou
nao ser uma causa depende da conotacao que se dd a palavra. Mas, para o
modelo estatistico a ser discutido a seguir, essa condicao ¢é teoricamente im-
portante, pois a idéia de causa nele contida se refere a comparacgao de res-
postas potenciais sob as diferentes situacdes de exposicao (causas ou trata-

mentos) consideradas.
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O Modelo de Respostas Potenciais

Estrutura do modelo

Um estudo estatistico de efeitos causais é, portanto, aquele em que se
comparam os resultados de dois ou mais tratamentos em uma populacao de
unidades, onde, em principio, cada uma destas unidades poderia ser exposta
a qualquer um dos tratamentos. A estruturacao desse modelo, também co-
nhecido como Modelo de Rubin, foi pioneiramente descrita de forma elo-
qiiente por Holland (1986) ¢ apresentada novamente de forma sucinta em
outros trabalhos (Holland & Rubin, 1988; Holland, 1989; Wainer, 1991;
Halloran & Struchiner, 1995; Angrist et al., 1996; Little & Rubin, 2000). A
seguir, tenta-se reproduzir quase que integralmente essa estrutura, a fim de
consolidar a notacao.

Os elementos essenciais que compdem o Modelo de Rubin:

» uma populacao de unidades, U;

* um conjunto, K, de agentes causais bem definidos (também chama-
dos tratamentos ou causas) para os quais cada unidade u e U possa
ser exposta. Para efeito de simplificacao, serao considerados apenas
dois agentes causais, K ={t;C}, onde f representa tratamento ou
exposicao e ¢ controle ou nao exposicao;

» uma resposta, Y, a variavel dependente, que pode ser registrada
para cada unidade apds a exposicao aos agentes causais em K. Yserd
considerada dicotomica, na medida em que em epidemiologia o prin-
cipal interesse ¢ a ocorréncia ou nao de uma determinada doenga. A
extensao para um Y qualquer ¢ imediata.

Nesse modelo, o papel do tempo é fundamental. Quando uma unidade

¢ exposta a uma causa, isso deve acontecer em algum tempo ou dentro de

um periodo de tempo especifico. Assim, as varidveis dividem-se em pré-
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exposicao, aquelas cujos valores sao determinados anteriormente a exposi-
¢do a causa, ¢ pds-exposicdo, aquelas determinadas apos. A funcao da vari-
avel resposta Y é medir o efeito de uma causa. Logo, se encontra na classe
das variaveis pds-exposicao. Isso dd surgimento a uma caracteristica critica
do modelo, isto ¢, o valor de uma variavel pds-exposicdo ¢ potencialmente
afetado pela particular causa, fou ¢, para a qual a unidade ¢ exposta. E isso
¢ exatamente equivalente a declaracdo de que causas tém efeitos, que ¢ a
esséncia da idéia de causalidade.

Assim, no lugar de uma varidvel dependente simples Y, tem-se uma
variavel dependente Y, para cada um dos tratamentos para os quais a uni-
dade pode potencialmente ser exposta. Se uma unidade ¢ exposta ao agente
causal f, registra-se o valor Y, para esta unidade. Se a mesma unidade
tivesse sido exposta ao agente causal ¢ no lugar de f, seria registrado o valor
Y, e nao o valor Y, . Formalmente, para dois tratamentos, associa-se o vetor
(Y,,Y,) para cada unidade u € U, onde Y, (1) é a resposta obtida para a
unidade u quando exposta a causa K ¢ K -

O efeito da causa f sobre u quando medido por Y relativo a causa ¢
¢ a diferenca entre Y, (1) e Y, (11). No modelo, sera representado pela dife-
renca algébrica

Y, (u) =Y, (u).

Holland (1986) chama essa diferenca de efeito causal de f relativo a
¢ sobre u, quando medido por Y. Essa é a maneira com que o modelo para
inferéncia causal expressa a mais basica de todas as declaracdes causais,
sendo na realidade a quantidade que se gostaria de poder estimar a partir
de dados observaveis e hipoteses plausiveis. Uma forma alternativa de se
quantificar o efeito causal é considerar a razao entre as respostas potenciais.

Assim, dentro da situacdo considerada, onde tanto a varidvel exposi~
¢do (tratamento) quanto a varidvel resposta (doenca) sao dicotdmicas, as-

sumindo-se o valor 1 para presenca ¢ O para auséncia, o efeito causal indi-
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vidual Y, (U) =Y, (u) sera igual a 1 somente se u torna-se doente quando
exposto, mas nao se torna doente quando nao exposto. Y, (U) — Y, (u) sera 0
quando o status de doenca de u é o mesmo, independentemente da condicao
de exposicao. E, finalmente, serd -1 se u nao adoece quando exposto, mas
adoece quando nao exposto. Assim, para um determinado individuo u, o
valor O para o efeito causal Y, (U) — Y, (u) ¢ indicacao de auséncia de efeito
da causa frelativa a causa ¢ para a unidade . Ja os valores 1 e -1 represen-
tam existéncia de efeito da causa postulada, sendo o valor -1 indicativo de
uma causa preventiva — por exemplo, uma vacina.

Inferéncia causal estd, enfim, interessada no efeito de causas sobre
unidades especificas, isto ¢é, estd interessada em determinar o valor do efeito
causal Y, (U) — Y, (u). E frustrada, entretanto, por uma limitacao de obser-
vacao que Holland (1986) chama de Problema Fundamental da Inferéncia
Causal. Qual seja: ¢ impossivel ‘observar’ os valores de Y, (1) e Y, (1) para
a mesma unidade u e, portanto, ¢ impossivel ‘observar’ o efeito de f relativo
a ¢ sobre u. No entanto, a aplicacao dessa afirmacao depende da natureza
dos tratamentos e das unidades sob estudo.

A aparente inviabilidade de fazer inferéncias causais em conseqiiéncia
desse problema desaparece quando se nota que a impossibilidade de obser-
vacao simultanea de Y, () ¢ Y, (1) nao significa auséncia total de informa-
¢ao relevante sobre estes valores. E essa informagdo depende da situacao
considerada. Holland (1986) assinala duas soluc¢des para o problema, que
chama de ‘solucao cientifica’ e ‘solucao estatistica’.

A solucao cientifica faz uso de hipdteses de homogeneidade ou estabi-
lidade. Ao estudar o comportamento de uma peca em laboratdrio, um cien-
tista pode acreditar que o valor de Y, (1) nao depende do momento em que
¢ medido — hipotese de ‘estabilidade temporal’ — ¢ o valor de Y, (1) nao é
afetado pela exposicao anterior da unidade u a causa ¢ — hipdtese de causa

‘transiente’. Assim, para superar o Problema Fundamental da Inferéncia
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Causal, o cientista expde u a causa ¢, mede Y, (1) e, subseqiientemente, expde
ua causa f e mede Y, (). A obtencao do efeito causal em nivel individual
Y, (u) — Y, (u) torna-se, entdo, imediata. Note-se, entretanto, que o efeito cau-
sal que pode ser obtido pelo cientista é dependente de hipoteses nao testaveis.
Isto ¢, o cientista ndo ¢ capaz de provar as suposicdes que fez de estabilidade
temporal e causa transiente. Com um trabalho cuidadoso, ele pode convencer
a si e aos outros de que sdo validas, mas nunca podera estar absolutamente
certo disso. Essa abordagem ¢ bastante comum em experimentos fisicos e esta
presente em nossas pequenas avaliacdes de causalidade feitas diariamente.
Uma segunda maneira de aplicar a solucgdo cientifica ¢ assumir que
Y, (u) =Y, (u,) e Y.(u;)=Y,(u,) para duas unidades u e u, Ou, de
forma mais geral, assumir que Y, (U;) =Y, (U,) para todo par de unida-
des u, e u,. Essa ¢ a hipotese que Holland (1986) chama de ‘homogeneidade
de unidades’. Sob tal hipotese, a obtencao do efeito causal em nivel individu-
al também se torna imediata, uma vez que Y, (U) — Y, (u) = Y, (u,) — Y, (u,)
para todo u, u ¢ u, € U. Apesar de também ser bastante comum em labora-
térios, essa solucdo para o problema fundamental da inferéncia causal
tem sido buscada por estatisticos e epidemiologistas, que procuram
operacionaliza-la por meio de procedimentos de selecao de unidades. A ma-
neira que os cientistas de laboratorios (e, de forma analoga, os epide-
miologistas) utilizam para se convencer de que as unidades sao homogéneas
¢ prepara-las (ou seleciona-las) cuidadosamente, de modo que elas pare-
cam idénticas em todos os aspectos relevantes. Apesar de se poder fazer a
hipotese de homogeneidade plausivel, sua validade nao ¢ passivel de ser
testada principalmente devido a possibilidade de existéncia de outras varia-
veis nao observadas eventualmente importantes. Na maioria dos estudos
epidemioldgicos, sendo em todos, a hipdtese de homogeneidade obtida por
estratificacao, isto €, pela separacao das unidades em subgrupos com base

em co-variaveis observadas, dificilmente seria justificada, pois raramente
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existiriam situacdoes em que todos os fatores de risco importantes sao
acuradamente medidos e controlados (Greenland, 1990). Entretanto, a
estratificacao e, num caso mais extremo, o pareamento constituem estraté-
gias de selecdo de unidades comumente utilizadas na avaliacao de efeitos
causais por meio de uma aproximacio, tanto quanto possivel, da hipotese
de homogeneidade de unidades.

Como visto, estratificacdo ¢ entendida como a busca de unidades homo-
géneas por meio da identificacao de subpopulacdes com base em co-varidveis
pré-exposicao observadas. O pareamento ¢ uma tentativa de se atingir
comparabilidade entre potenciais fatores de confundimento no estdgio de
desenho do estudo. Isso ¢é feito selecionando-se apropriadamente, para o
estudo, unidades para formar os pares que scjam tdo semelhantes quanto
possivel com respeito a potenciais varidveis de confundimento. Consiste,
portanto, na escolha de uma ou mais unidades controle para cada unidade
tratada que seja similar quanto a caracteristicas mensuradas anteriormente
a agao dos tratamentos.

Cabe aqui uma pequena apresentacao da idéia de confundimento.
Uma discussao mais detalhada sera feita em topico especifico. Como exem-
plo, considere um estudo experimental para avaliacao de efeitos causais no
qual, uma vez analisados os dados apropriadamente a partir da amostra
disponivel, conclui-se pela existéncia de associacdo entre exposicao e doen-
¢a, ndao importando por ora a magnitude desta associacao. Trés situagdes
alternativas devem ser consideradas:

« existe de fato uma associacao causal entre exposicao e doenca e o

estudo foi capaz de detecta-la;

* ‘nao’ existe de fato associacao causal entre exposicdo e doenca, mas

por mero acaso uma ‘infeliz’ amostra forneceu evidéncias de causa-
lidade. Neste caso, a ordem de grandeza do acaso é comumente me-~

dida pelo p-valor;
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» ‘nao’ existe de fato associagdo causal, mas um viés no estudo foi
responsavel pela evidéncia amostral de causalidade quando avalia-~
da pelo p-~valor.

Em epidemiologia, os principais vieses, cujo controle ¢ fundamental
para causalidade, tém sido tradicionalmente classificados em viés de selecao,
viés de informacao e confundimento (ou confusao). Assim, confundimento
se refere a uma explicacdo alternativa para uma determinada conclusao,
constituindo portanto um dos principais — senao o principal — problemas
para a inferéncia causal. Aproveitando o exemplo para antecipar um outro
elemento fundamental desse modelo estatistico de causalidade, esta terceira
situacao, em que os dados apontam a existéncia de causalidade em virtude
da presenca de algum viés, tem sido apresentada também como um proble-
ma relacionado ao mecanismo de designacdo de tratamentos (Rubin, 1991).
Assim, confundimento poderia ser visto também como algo devido ao em-
prego de um mecanismo de designacao de tratamentos improprio.

Voltando ao Problema Fundamental da Inferéncia Causal, de forma
diferente da solucao cientifica, a solucao estatistica substitui a busca do
efeito causal obtido em nivel individual pela busca de um efeito causal “tipi-
co’, em nivel populacional ou subpopulacional. O efeito causal médio, 7, de
t relativo a ¢ sobre U ¢é a esperanca da diferenca Y, (U) —Y,(u) para as
unidades | ¢ U - Isto &,

T =E(Y,-Y,).
Que, pelas regras usuais de probabilidade, pode ser expresso como
T = E(Y,) - E(Y,).

Essa expressdo revela que respostas que ‘podem ser observadas’ sobre
diferentes unidades podem ser utilizadas para obter informacao sobre 7. Se
algumas unidades sdo expostas a causa f, elas podem ser usadas para fornecer
informacao sobre E(Y, ) , ja que este ¢ o valor médio de Y, sobre U, enquanto

outras unidades podem ser expostas a c e se obtiver informacao sobre E(Y, ).
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Na situacao considerada, em que a resposta Y ¢é dicotomica assumin-
do o valor 1 quando presente ¢ O quando ausente, pode-se reconhecer no
parametro T, definido anteriormente, a medida de efeito conhecida pelos
epidemiologistas como risco atribuivel. Isso porque
E(Y,) =1Pr(Y, =1) + 0.Pr(Y, = 0) = Pr(Y, = 1) = Risco entre tratados = R,

De forma analoga, o risco entre controles (ou ndo expostos) ¢

R, =Pr(Y, =1)=E(Y,).

Assim, T'mede a parcela do risco entre os tratados que pode ser atribui-~
da ao tratamento, ja que remove o risco em conseqiiéncia de outras causas.

O mecanismo que indica qual tratamento (exposicao), fou c, a uni-
dade u recebe, ¢ muito importante e envolve todas as consideracdes estatis-
ticas de um experimento bem planejado, tal como a randomizacao ou pro-
cedimentos a ela alternativos. Assim, a solucao estatistica substitui o efeito
causal impossivel de se observar de f sobre unidades especificas, pelo possi-
vel de ser estimado efeito causal médio de £, sobre uma populacdo de unida-
des. Em resumo, diante da impossibilidade de se observar Y, (1) ¢ Y, () para
a mesma unidade, elege-se um conjunto de unidades a serem expostas a
causa f estimando-se E(Y,) e um outro conjunto a ser exposto a causa c
para se estimar E(Y,).

Tal como a solugdo cientifica, a solucao estatistica para o Problema
Fundamental da Inferéncia Causal pressupde a validade de hipoteses nao
passiveis de serem testadas, ou apenas parcialmente testaveis. As hipdteses
adjacentes a solucao estatistica sao duas: a de independéncia ou a de efeito
constante. Para discussao da hipodtese de independéncia, ¢ necessario incor-
porar um novo elemento ao modelo. Seja S a varidvel que indica a causa
(tratamento) a que cada unidade em U¢ exposta. Isto é, S(U) =t indica que
a unidade ¢ exposta a causa f e se observa Y, (). Por sua vez, S(U) =C
indica exposicao a ce a resposta observada ¢ Y, (7). Assim, a resposta obser-

vada para a unidade u ¢ Y, (u). A variavel resposta observada ¢, portanto,
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Y, e, mesmo que agora o modelo contenha trés varidveis, S, Y, eV, o0
processo de observacao envolve apenas duas, Se Y. Holland (1986) obser-
va ainda que a distingao entre as trés situacoes envolvidas, isto €, o processo
de mensuracao Y que produz a varidvel resposta, as duas versoes da varia-
vel resposta Y, e Y, que correspondem a qual causa a unidade ¢ exposta e
a variavel resposta observada Y, € muito importante e freqlientemente nao
esta presente em discussoes sobre causa. Essa distincao nao surge em estudos
de simples associacdo, mas ¢ crucial para analise de causalidade.

Em um estudo experimental, S ¢ construida pelo experimentador, en-
quanto em um estudo nao controlado (observacional) é determinada por
fatores além do controle do analista. Em qualquer caso, a caracteristica
critica da nocao de causa nesse modelo ¢ que o valor de S(U) para cada
unidade ‘poderia ter sido diferente’. Estar sob o controle do experimentador,
nesse contexto, significa que ele conhece a estrutura probabilistica que indi-
cou o tratamento k ¢ K a unidade y e |J , tal como num processo de
randomizacao em que as unidades sdo alocadas nos grupos de exposicao com
base em um mecanismo aleatorio, independentemente de outras varidveis.

Em estudos observacionais, o analista procura resgatar as vantagens
do processo de randomizacdo, no qual se busca comparabilidade entre os
tratamentos considerados, por meio da observacdo de co-varidveis relevan-
tes (associadas ao tratamento ou a resposta) que podem ser controladas no
momento do desenho do estudo ou, posteriormente, na analise. Busca-se
entao substituir a hipdtese de independéncia por hipdteses menos rigorosas
de independéncia ‘condicional’, onde o condicionamento é determinado por
co-varidveis pré-exposicao observadas. Assim, incorpora-se ao modelo es-
tatistico geral para inferéncia causal um conjunto de g co-varidveis obser-
vaveis nao afetadas pela exposicao, isto €, pré-exposicao.

A Tabela 1 sintetiza as informacdes observadas relevantes para se

fazer inferéncia causal em um contexto geral, comumente disponiveis nos
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estudos epidemioldgicos. Inferir causalidade em um contexto real e comple-
X0 torna-se possivel ou nao dependendo da capacidade de se obter alguma
informagao sobre os pontos de interrogacao desta tabela, isto é, sobre os
valores nao observados. O estabelecimento de hipdteses plausiveis, embora
nem sempre passiveis de serem validadas pelos dados disponiveis, em con-
junto com técnicas estatisticas apropriadas constituem importantes instru-
mentos para estimacao ou conhecimento dos valores que teriam sido obser-
vados pelas unidades, tivessem elas recebido tratamento alternativo aquele

que de fato receberam.

Tabela 1 — Exemplo de dados observaveis em um estudo de 2 tratamentos
(k=2) em uma populacao de Uunidades com g co-varidveis ¢

1 variavel resposta (2 respostas potenciais)

Co-varidveis X Y
Unidades N

X, X, X Y Y

q ' c

1 11 12 iq t yr(l) ?

2 X, X,, L. X, t y.(2) ?
XSI XSZ R XSq c 7 -yc(S)
u ul uz2 Xu q c ? -yc( H)

U X, X, L. Xy, t ¥ ?

Essa estrutura permite visualizar que o processo de inferéncia de cau-
salidade deve estar condicionado aos dados observados ¢ ao padrado de ob-
servacao dos dados de fato observados e dos dados perdidos ou nao observa-
dos (missing). Os missing da Tabela 1, representados pelos pontos de inter-
rogacao, sdo inerentes a propria formulacao do Modelo de Rubin, diferente-

mente de outros tipos de dados perdidos comumente encontrados na pratica
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devido a circunstancias indesejaveis, tais como falta de resposta em um in-
quérito ou censura. Para fins de causalidade, a consideracao de ambos os
tipos de missing ¢ fundamental.

Para fins de uniformizacao dos procedimentos estatisticos comumente
utilizados para analise, pode ser conveniente a adocao de uma notacao co-
mum contida em Rosembaun (1995). As Uunidades sob investigacao podem
ser divididas em M estratos ou subpopulacdes com base em co-varidveis, isto
¢, com base em caracteristicas mensuradas anteriormente a designacao dos
tratamentos. Assim, existem U unidades no estrato m, m = 1, 2,..., M, de
modo que U = ZUm . Faz-se § (w)=1 sc a u-¢sima unidade do estrato m
recebe o tratamer;lto te § (u)=0 se recebe o tratamento c. Escreve-se ainda
n, %amlra o numero de unidades tratadas no estrato m, de modo que
Ny =2.S,(U) e 0< N, < U, .E, finalmente, designe-se como S o vetor colu-

u=1

na U-dimensional contendo os valores S (1) para todas as unidades, isto €,

$;() |
5.(2)
: Sy Sn(@
S=| SiUy) |=| ¢ |,onde S, = :
S;(1) Swu SnUy)
[SwUn)]

Esta notacao compreende diversas situagdes. Se nenhuma co-varid-
vel ¢ utilizada para estratificar a populacdo, entdo existe um unico estrato
contendo todas as unidades (M=1).Se U =2e N, =1para m=1,2,..., M,
entdo fica caracterizado um estudo pareado com base nas co-variaveis,
isto ¢, cada um dos M pares apresenta uma unidade tratada e uma unida-
de controle. A situacao onde U > 2 e n =1 para m=1,2,...,M¢ conhe-
cida como pareamento com multiplos controles, ou seja, existem M con-
juntos de unidades, cada qual com uma unidade tratada e uma ou mais
unidades controle.
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Como ja comentado, o efeito causal médio T' ¢ a diferenca entre os
dois valores esperados E(Y,) e E(Y,). Entretanto, os valores observados
(S,Ys) podem apenas fornecer informacao sobre

E(Y|S=t) = E(Y,| S=t) e B(Y | S=¢) = E(Y, | S =c).

No entanto, ¢ claro que E(Y,) ¢ E(Y, | S =t) nao sao em geral
iguais, bem como E(Y,) ¢ E(Y, | S =€) . Quando as unidades sao designa-
das aleatoriamente as causas consideradas (f ou ¢), por meio de algum pro-
cesso fisico de randomizacao (tal como o lancamento de uma moeda), entao
a determinacao de qual causa a unidade u é exposta ¢ considerada estatisti-
camente independente de qualquer outra varidvel, incluindo Y, e Y,. Isso
significa que se um processo de randomizacao ¢ executado, entao ¢ plausivel
considerar Sindependente de Y, e Y, e de todas as outras variaveis sobre U.
Essa ¢ a hipotese de independéncia que, quando vélida, valida as seguintes
equacoes bésicas:

E(Y,)=E(Y, |S=t) e E(Y,)=E(Y,|S=c).

Logo,

T=E(Y,|S=t)-E(Y,|S=c)=E(Y, |S=t)—E(Y,|S=c¢)=E(Y,)-E(Y,) =T

Podendo essa quantidade ser estimada a partir dos dados observados por
U U
ZYS OL (S(U):t)Ut - ZYS oL (S(U):C)UC )
u=1 u=1

onde U, e U sao os numeros de individuos alocados nos grupos tratado e
controle, respectivamente, e I ¢ uma varidvel indicadora de individuo
tratado ou nao.

Assim, o estimador 'f = E(Yt | S = t) - E(YC | S = c) , Sob a hipd-
tese de independéncia, ¢ nao viciado para T, o efeito causal médio, que ¢
o parametro de interesse para a solucao estatistica. Esse estimador ¢ de
uso corrente em estudos de comparacao de tratamentos e, ndo raro, nao

se encontram explicitadas as hipdteses adjacentes que viabilizam sua
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avaliacdo. Holland (1986) chama este estimador de ‘efeito causal a pri-
meira vista’, enquanto Smith & Sugden (1988) batizaram-no de ‘efeito
causal aparente’.

Sendo Tuma média, goza de todas as caracteristicas ¢ propriedades
inerentes a esta estatistica. Assim, se a variabilidade dos efeitos causais
Y, (u) — Y, (u) sobre todas as unidades 1z em U ¢ grande, T pode nao repre-
sentar adequadamente o efeito causal de uma determinada unidade . Se
existe interesse especifico em u,, entao T'pode ser irrelevante independente-
mente de quao precisa tenha sido sua estimativa.

Uma outra hipotese que torna possivel a inferéncia causal é a de
‘efeito constante’. Esta hipotese assume que o efeito de £ ¢ o mesmo para
todas as unidades. Vale entdo a seguinte equacao:

T=Y,(u)=Y,(u), Yu e U.

Essa hipdtese ¢ conhecida pelo nome de ‘aditividade’ em modelos es-
tatisticos para experimentos, uma vez que o tratamento f ‘adiciona’ uma
quantidade constante T a resposta controle para cada unidade. Sob
aditividade, o efeito causal é especialmente importante e facil de estimar,
pois o mesmo efeito vale para cada unidade da populacdo. Em muitos casos
em que nao vale essa hipdtese, ja se mostrou que o efeito causal obtido no
nivel populacional ¢ uma medida de pouco interesse. Por exemplo, em um
estudo sobre a eficdcia de uma droga nova onde se suspeita de importantes
diferencas entre homens e mulheres, os efeitos causais subpopulacionais,
para homens e para mulheres, ¢ que sdo relevantes. Efeitos causais subpo-
pulacionais nao sao potencialmente mais atraentes apenas porque estao
condicionados a caracteristicas observadas das unidades, mas também por-
que aditividade provavelmente vale mais neste nivel que em um nivel
populacional (Rubin, 1990a). Eventualmente, havendo interesse em perse-
guir a validacao da hipotese de efeito constante, comumente faz-se uso de

transformagoes adequadas na variavel resposta.
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A hipotese de efeito constante pode ser parcialmente verificada divi-
dindo-se Uem n subpopulagoes U,,U,,...,U, com base em co-variaveis.
Para cada U, , podemos estimar os efeitos causais médios subpopulacionais
T, T, .., T.Uma grande variabilidade entre os T ¢ indicacao de que a
hipdtese de efeito constante pode nao ser valida. Caso contrario, essa hipod-
tese pode ser plausivel.

Existe uma relacdo entre as hipoteses de homogeneidade e efeito cons-
tante. Se vale a hipotese de homogeneidade, vale também a hipdtese de efeito
constante. Isso porque se, para duas unidades u, ¢ u,, Y, (U;) =Y, (U,) ¢
Y. (u;) =Y, (u,), entao
Yo(u) = Yo (Up) =0 € Y (u) - V(1) =0 - V() ~Yi(u,) = Yo(u) ~Yo(u,) -

Y, (ul) _Yc(ul) =Y, (uz) -Y, (uz) =T.

Se faz-se somente a hipdtese de efeito constante, nao se pode concluir
que T seja nao viciado para o efeito causal médio T. Isso porque, sob a
hipotese de efeito constante, pode-se escrever Y, (U) = T + Y, (u) para todas
as unidades. Aplicando-se o operador esperanca condicionado a § =t nes-
ta ultima expressao, tem-se

E(Y, | S=t)=T+E(Y,|S=t).

Mas, T =E(Y, | S =t)—E(Y, | S = ¢) . Logo,

T=T+[E(Y,|S=t)—E(Y,|S=0)]-

Sem a hipotese de independéncia, nao hd uma razao especifica para
que o termo entre colchetes acima seja igual a zero, o que seria necessario
para que, somente com a hipotese de efeito constante, o estimador T pudesse
estimar sem viés o parametro de interesse T.

Ja com a hipotese mais forte de homogeneidade de unidades, ¢ facil
mostrar que o efeito causal aparente ('f ) é ndo viesado para o efeito causal
médio (T). De fato, sob esta hipotese, tem-se que Y, (U,) =Y, (U,) para
todo par de unidades u, e u,. Isto ¢, as respostas potenciais Y, (U) e Y, (u)

sao constantes para qualquer y e J (porém diferentes para a mesma uni-
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dade, a menos que nao haja efeito). Assim, E(Y,) e E(Y,) sdo também
constantes para quaisquer combinacdes de unidades. Logo,

T=E(Y,|S=t)-E(Y,|S=c)=E(Y,)-E(Y,)=T.

Hipdtese de valor estdvel unidade-tratamento

Toda a estruturagao do Modelo de Rubin, discutida até aqui e sinteti~
zada na Tabela 1, sé ¢ adequada sob a condicao que Rubin (1980) batizou
de ‘hipotese de valor estavel unidade-tratamento’ ou posteriormente, de for-
ma mais simples, de ‘hipdtese de estabilidade’ (Rubin, 1990b). Esta ¢ sim-
plesmente a hipdtese a priori de que o valor de Y para a unidade u quando
exposta ao tratamento £ ¢ o mesmo, independentemente de qual mecanismo
¢ usado para designar o tratamento a unidade e de quais tratamentos as
outras unidades recebem. Neste ultimo aspecto, coincide com a hipdtese de
nao interferéncia entre unidades, de Cox (1958).

Embora nao seja absolutamente necessaria para inferéncia causal, a hi-
pdtese de estabilidade ¢ a hipdtese mais simples sob a qual os efeitos causais para
cada unidade, tais como Y, (U) — Y, (U), podem ser definidos precisamente (Rubin,
1990a). Por ser uma hipodtese muito forte, freqiientemente nao ¢ valida para
muitas situagdes. Além disso, Dempster (1990) observa que a simplicidade
dessa hipotese contrasta com a complexidade dos problemas de causalidade
encontrados em situagdes reais. A hipdtese de estabilidade ¢ freqiientemente
plausivel em experimentos bem plancjados. Em outras situacdes, entretanto,
fazem-se necessarias consideracdes criteriosas antes de se legitimar causali-
dade com base nos efeitos observados. Quando a hipdtese de estabilidade ¢
violada, modelos especiais podem ser construidos a fim de acomodar novas
condigdes, embora tais modelos normalmente assumam hipoteses nao testaveis.

As formas mais comuns de violacao da hipotese de valor estavel uni~

dade-tratamento acontecem quando nao existe uniformidade na eficiéncia
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para cada tratamento ou quando existe interferéncia entre as unidades. Para
exemplificar o problema com a uniformidade na eficiéncia, suponha um
estudo no qual se quer avaliar o efeito de uma droga, administrada oral-
mente, sobre a pressao sangiiinea. O grupo tratado, entdo, ¢ aquele que
recebe o comprimido com a substancia para a qual se supde seja hipotensora,
e o0 grupo controle recebe um placebo. Se, para o grupo tratado, os compri-
midos variam em eficiéncia, isto é, se apresentam quantidades variadas da
substancia considerada e isso pode ter um efeito diferenciado, entao o efeito
causal Y, (U) =Y, (u) nao ¢ precisamente definido, uma vez que seu valor
depende especificamente de qual comprimido a unidade u recebe. A rigor,
para satisfazer a hipotese de valor estdvel unidade-tratamento, cada com-
primido deveria ser considerado um tratamento. Em respostas dicotomicas
essa possivel violacao ¢ menos sentida, na medida em que somente grandes
varia¢des nas ‘doses’ implicariam mudanca na resposta. Um exemplo seria a
avaliacao do efeito do habito de fumar sobre doenga cardiovascular, onde
no grupo de fumantes pode haver diferentes niveis de consumo de cigarros.
Na maioria das situagdes praticas, procura-se garantir essa hipotese admi-
nistrando-se ‘doses’ ou construindo-se grupos de tratamento tdo homogé-
neos quanto possivel. Entretanto, sua verificacdo normalmente nao ¢ viavel
com base nos dados observados.

A violagdo da hipodtese de estabilidade devido a existéncia de inter-
feréncia entre as unidades, por ser mais nitidamente percebida em situa-
¢oes reais, tem sido motivo de maior preocupacao. Ha interferéncia entre
unidades quando a resposta a causa imputada (tratamento) para uma
determinada unidade depende do tratamento designado a outra unidade.
Logo, o efeito causal também nao ¢ definido, ja que seu valor depende de
unidades ‘vizinhas’. Em epidemiologia, a ocorréncia de doencas contagio-
sas constitui bom exemplo de uma situacao em que essa hipdtese ¢ clara-

mente violada, jd que estas doengas tém como caracteristica fundamental
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a presenca de cadeias de transmissao de um hospedeiro para outro, de modo
que um individuo (unidade) eventualmente torna-se infectado dependendo
de contatos com outros jd infectados.

Como conseqiiéncia da violacao da hipdtese de estabilidade, faz-se
necessaria uma expansao da representacao das respostas, tal como aquela
da Tabela 1, adicionando-se tantas colunas de respostas potenciais quanto
necessarias para se considerar a interferéncia entre as unidades (Rubin,
1990Db). Assim, por exemplo, numa situacdo extremamente simples em que
sO exista interferéncia entre as unidades u, ¢ u,, de tal forma que a resposta
da unidade u, depende do tratamento que a unidade u, recebe, seriam ne-
cessarias quatro colunas para representar as respostas potenciais. Percebe-
se imediatamente a dificuldade dessa abordagem para uma situacdo real
envolvendo complexas cadeias de transmissao.

Halloran & Struchiner (1995), estudando a aplicacdo do Modelo de
Rubin em programas de vacinagao (intervencao) para doencas contagio-
sas, observam que a exposicao a infeccao (interferéncia) pode também ser
vista como um tipo de causa ou manipulacao. A exposicdo a infeccao em
doencas contagiosas dada pelos outros membros da populacao, diretamen-
te ou via vetores,* é fundamental nao so para a transmissdo como também
para a avaliagcdo dos efeitos da intervencdo (vacinacgdo). Entretanto, essa
causa deve ser avaliada usando-se um diferente tipo de efeito causal, o
efeito indireto. Este é, portanto, aquele efeito devido ao contato com outros
individuos ou vetores de transmissao, diferente do efeito direto atribuivel
a vacinagdo. Assim, os autores discutem uma forma alternativa para solu-
cionar o problema de interferéncia entre unidades, presente em doencas
contagiosas, por meio do condicionamento da andlise somente aos indivi-

duos expostos a infecgao.

*  Um vetor pode ser entendido como qualquer ser vivo que veicule o agente infeccioso desde a
fonte de infeccao (individuo, macaco etc.) até o hospedeiro em potencial.
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No desenvolvimento de sua anélise, definem como E o indicador para
exposicao a infeccdo, onde (E =+) representa exposicdo a infeccao e
(E = —) representa nao exposicdo a infeccao. Os tratamentos (causas) em
questao, f e ¢, sao receber vacina e nao receber vacina, e¢ a resposta YV é
também dicotdmica, assumindo o valor O para nao doente e 1 para doente.
Considerando a notacao ja utilizada, as respostas potenciais para uma de-
terminada unidade u quando exposta a infecg¢do seriam, entao,
(Y,(u) | E=+4) e (Y. (u) | E =+) .0 efeito causal direto condicional para
a unidade u ¢ a diferenca entre essas duas respostas potenciais. Assim,
analogamente a T, o efeito causal médio, os autores definem o efeito causal
meédio condicional a exposicao a infeccao como

T'=E(Y,|E=+)—E(Y, |[E=+).

Otermo E(Y, | E =+) ¢é o quociente entre o numero de individuos
suscetiveis nao vacinados que potencialmente tornam-se infectados, se ex-
postos a infeccao, ¢ o numero total de expostos. Pode, portanto, ser definido
como a probabilidade de transmissao esperada em individuos suscetiveis
nao vacinados devido ao contato com individuos expostos ja infectados. Vale
a mesma interpretacao para o termo E(Y, | E = +), substituindo-se nao
vacinado por vacinado. Se ninguém é exposto a infec¢ao, entao (Y, | E = —)
e (Y, | E =—) sao iguais a zero, de modo que o efeito causal médio na
auséncia de exposicao a infeccao serd também zero.

Assim, o condicionamento do estudo aos individuos expostos a infec~
cdo tenta resgatar a hipotese de estabilidade. Isto ¢, condicionar o estudo aos
expostos a infeccao torna novamente adequada a representacao das respos-
tas potenciais em duas colunas: uma para a resposta ao tratamento ‘receber
vacina’ e outra para a resposta ao controle ‘ndo receber vacina’. Entre as
dificuldades dessa solucao, Halloran & Struchiner (1995) assinalam que
nem todos os individuos sao expostos a infec¢ao, de modo que a resposta

potencial para um determinado individuo ¢ dependente nao sé do mecanis-
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mo de designacdo como também do potencial de exposicdo a infecgdo, ca-
racterizando entdo uma abordagem contrafactual em dois niveis. Isto é, ‘se’
um individuo ¢ exposto a infeccdo e ‘se’ é ndo vacinado, qual a sua resposta?
Um outro problema esta relacionado a impossibilidade de se distinguir, na
pratica, dois diferentes tipos de nao exposicao a infeccao. Ha aqueles indivi-
duos que, independentemente do tratamento recebido, nao serao expostos a
infec¢ao, e ha aqueles que ndo serdo expostos sob particulares designacoes
de tratamento. Por fim, dado que pessoas nao expostas a infeccao nao sao
incluidas na anélise, o numero de individuos no estudo poderia ser muito
reduzido, sobretudo se muitos expostos a infec¢ao sdao vacinados.

Assim, inferéncia causal em doengas contagiosas, onde nao vale a
hipdtese de estabilidade devido a presenca de interferéncia entre as unida-
des, tem como dificuldade principal a identificacdo das fontes de exposi¢do a
infeccao, comumente ndo possivel em situacdes reais, de modo que se exigem
hipoteses nao testaveis especificas sobre as situacdes de exposi¢ao a infeccao,
tais como picadas de mosquitos, relagdes sexuais ou o numero de contatos
com individuos ja infectados. Alternativamente, o estudo de intervengdes em
doengas contagiosas pode ser conduzido, substituindo-se as informagoes so-
bre a exposicao a infeccao por hipdteses parcialmente nao testaveis que

modelem a dindmica da transmissdo do agente infeccioso.

O Mecanismo de Designacio de Tratamentos

Diferentemente de um modelo deterministico de causa que procura
‘demonstrar’ causalidade, tal como o modelo de Rothman, um modelo esta-
tistico ou probabilistico procura ‘inferir’ causalidade. Esse modelo nao ne-
cessariamente nega a visao de que a ocorréncia de uma doenca poderia ser

perfeitamente determinada por certa quantidade de fatores, apesar de muitos
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deles nao serem conhecidos ou eventualmente nao observados de forma apro-
priada. Assim, a incerteza presente nos modelos estatisticos serve sobretudo
para expressar a ignorancia sobre o processo causal e sobre como observa-lo
na pratica, e nao porque se acredita ser a ocorréncia da doengca um fenémeno
aleatdério. O Modelo de Rubin, ndo obstante apresentar uma estrutura
deterministica, tem a sua discussao inserida em um contexto probabilistico em
razdo, principalmente, do Problema Fundamental da Inferéncia Causal.

E por meio do mecanismo que designa qual tratamento as unidades
recebem que se identifica a natureza probabilistica necessaria para se ten-
tar inferir causalidade. Mais precisamente, qualquer método estatistico para
inferéncia causal exige especificacdes para os procedimentos que geram os
dados observados. Isto ¢, faz-se necessdrio conhecer as estruturas
probabilisticas de registro de dados por meio dos mecanismos de amostragem
¢ de designacao de tratamentos. Aqui, com o objetivo de explorar mais
detalhadamente a aplicabilidade da idéia de causa contida no Modelo de
Rubin, nao serd considerado nenhum esquema de amostragem. Assim, a
aleatoriedade presente sera toda devida ao mecanismo de designacao de
tratamentos, assumindo-se, portanto, que todas as Uunidades participam do
estudo. Entretanto, tem-se visto que o préprio mecanismo de designacao de
tratamentos pode refletir tanto o esquema de selecao das unidades de uma
populacgao finita quanto a indicacao de qual tratamento cada unidade rece-
be (Rubin, 1978). Smith & Sugden (1988) separam estes dois mecanismos e
diferenciam a analise pela ordem com que eles se sucedem: amostrando-se
as unidades antes de designar o tratamento ou, alternativamente, designan-
do-se os tratamentos as unidades e posteriormente amostrando-se unidades
de cada estrato de tratamento.

Desse modo, para que se possa inferir causalidade, independentemente
do procedimento estatistico a ser utilizado, é necessaria a explicitacdo de um

mecanismo de designacgao de tratamentos — um modelo probabilistico para o
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processo pelo qual se obtém os valores de Y que de fato sao observados. Em
outras palavras, ¢ necessario especificar o processo que conduz aos valores
observados de S. Comumente, para a situacao dicotdmica considerada, tem-
se na prética imaginado as unidades recebendo um determinado tratamen-
to, £ por exemplo, com probabilidade P(X) e, conseqiientemente, o trata-
mento alternativo com probabilidade 1— p(X), onde p(X) ¢é uma fun-
¢ao desconhecida das co-varidveis X. Assim, o mecanismo de designacao de
tratamentos pode ser escrito genericamente por meio da seguinte expressao
probabilistica, atribuindo-se os valores O ¢ 1 para os tratamentos c ¢ f,
respectivamente:
Pr(S | X) = H p(X,) L= p(X,)I*¢,

onde as varidveis em negrlto mdlcam vetor ou matriz de dados para todas
as unidades.

Essa expressdo revela o mecanismo de designacao como dependente
de co-varidveis observaveis, a matriz X, q - Entretanto, um mecanismo de
designacao pode também ser dependente de varidveis nao observaveis ou
somente parcialmente observaveis, a matriz Ux2 de respostas potenciais
Y =(Y,,Y,). Seja Wo conjunto de todas as outras co-variaveis pré-ex-
posicdo, que diferentemente das co-varidveis X, sao desconhecidas ou nao
passiveis de observacdo. Desse modo, o mecanismo de designacao de trata-
mentos deve ser concebido de forma geral como dependente dessas trés quan-
tidades aleatorias. Simbolicamente, Pr(S | X,Y,W).

Um mecanismo ¢ dito ‘controlado’ quando estd livre da dependéncia
de Y e W (Smith & Sugden, 1988). Sem considerar a dependéncia sobre W,
Rubin (1990a, 1991) classifica alguns mecanismos de designacao de trata-
mentos de acordo com suas propriedades. Assim, uma classe muito impor-
tante ¢ aquela constituida dos mecanismos ditos ‘nao confundidos’ (o neolo-
gismo ¢ inevitavel). Estes sao os mecanismos que independem da varidvel

resposta Y, isto ¢, Pr(S | X,Y) = Pr(S | X) para todos os valores possiveis
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de S, X e Y. A dependéncia de um mecanismo sobre X pode usualmente ser
tratada diretamente na andlise, enquanto a dependéncia sobre Y, em especi-
al sobre sua parte nao observada, em geral ¢ dificil de ser considerada de
maneira satisfatoria. Dai a importancia dessa classe de mecanismos.

Uma importante caracteristica da especificagao de um mecanismo de
designacdo ¢ que ele deve ser ‘probabilistico’, no sentido de que cada unida-
de tenha uma probabilidade de designacdo dos tratamentos f ou c satisfa-
zendo a desigualdade

0<Pr(S(u)y=t| X,Y) <1, Yu eU.

Se alguma unidade nao tem chance de ser designada para algum tra-
tamento, ¢é sensato considerar o porqué e se a inclusao de tal unidade é de
fato adequada ao estudo plancjado (Rubin, 1991).

Um mecanismo de designacdo ¢é dito ‘ignoravel’ para os valores ob-
servados de X, Ye S se

Pr(S| X,Y)=Pr(S| X,Y,,Y,) =Pr(S| X, Y,).

Isto é, 0 mecanismo pode ser escrito como dependente somente dos
dados observados.

Sob a condicdo de ser ‘ndo confundido’ e ‘probabilistico’, isto ¢, se

(YY) LS| X e 0<Pr(S(u)=t|X)<1,
onde o simbolo | significa independéncia, o mecanismo ¢ conhecido como
‘fortemente ignordvel’. Observa-se que se o mecanismo é ‘fortemente
ignoravel’, ¢ também ‘ignoravel’, mas a reciproca nao ¢ verdadeira (Rosembaun
& Rubin, 1983). Essa classe de mecanismos de designacdo de tratamentos
também esta dentro da classe dos mecanismos ditos ‘controlados’.

Para inferéncia causal, o mecanismo de designacdo de tratamentos
assume uma funcao vital. Pode-se dizer que o ceticismo que acompanha a
atribuicao de causa com base em estudos observacionais surge das potenciais
dificuldades de se colocar um mecanismo de designacdo aceitavel. Isto ¢, a

principal fonte de incerteza na analise de um estudo observacional nao ¢
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geralmente o método de inferéncia empregado, mas sim a especificacdao do
mecanismo de desighacao (Rubin, 1991). Embora na maioria das vezes esteja
completamente ausente, este tipo de discussao deve ser um importante compo-
nente da andlise de qualquer estudo observacional para efeitos causais.

A importancia do mecanismo de designacao para inferéncia causal
pode ser ilustrada pela seguinte situacdo hipotética, baseada em um exem-
plo de Smith & Sugden (1988). Considere um estudo observacional do tipo
coorte, em que individuos suscetiveis a determinada doencga sdo acompa-
nhados por certo periodo de tempo e alocados nos diferentes niveis de expo-
sicao (causas) sem qualquer controle sobre este mecanismo. Os dados ob-
servados sobre casos incidentes de hepatite A diante das duas causas alter-
nativas postuladas, presenga ou nao de dgua tratada no domicilio, para as
trés mil criancas existentes em certa regido ¢ acompanhadas por um ano

estao sumariados na Tabela 2.

Tabela 2 — Casos de hepatite A em um ano, segundo condicdo da dgua do

domicilio (dados hipotéticos)

Tratamentos Total Resposta (V)

ou causas acompanhado Casos (1) Nao casos (0)
Com agua tratada (f) 499 165 334
Sem é4gua tratada (c) 2.501 577 1.924
TorAL 3.000 742 2.258

Os dados mostram um risco significativamente maior para aqueles
que dispdem de dgua tratada no domicilio (165/499 = 0,3307) em relagdo
aqueles que nao possuem (577/2501 = 0,2307), com um efeito causal apa-
rente (T) de 0,3307 - 0,2307 = 0,1. Como ja dito, em epidemiologia, tal
medida é conhecida como ‘risco atribuivel’. O risco atribuivel ¢ usado para

quantificar o risco da doenca no grupo exposto (no exemplo, com dgua
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tratada) que pode ser considerado atribuivel a exposicdo, uma vez que re-
move o risco de doenca presente de forma geral devido a outras causas (o
risco no grupo ndo exposto). Assim, a interpretacao do risco atribuivel ¢
dependente da suposicao de que existe uma relacao de causa e efeito entre
exposicao e doenca.

Uma conclusdo precipitada com base no risco atribuivel obtido com
base nos dados da Tabela 2 indicaria que possuir agua tratada no domicilio,
ao contrario de um conhecimento jé consolidado, ¢ fator causal para hepa-
tite A. O numero de casos a mais de hepatite A entre aqueles que possuem
agua tratada atribuivel a esta condicao ¢ de 1 para cada 10 criancas. Entre-
tanto, o qudo aproximada essa estimativa estd do efeito causal verdadeiro,
desprezada a variacao amostral, pode depender de co-varidveis observaveis
ou ndo e também da prépria resposta. Como ja observado, em um modelo
estatistico de causalidade, essa dependéncia ¢ tratada por meio do mecanis-
mo de designacdo de tratamentos. Inferir causalidade com base no efeito
causal aparente sem considerar essas possiveis dependéncias pode levar a
conclusdes enganadoras, pois este efeito pode ser bem diferente do efeito
causal verdadeiro. Mesmo mecanismos de designacao de tratamentos con-
trolados, que dependem apenas de co-varidveis observéveis, podem produ-
zir grandes diferencas. Se uma co-varidvel X é tal que para valores grandes
desta varidvel mais provavelmente se observa a resposta 1 para o tratamen-
to f e a resposta O para o tratamento ¢, e se a alocacao dos tratamentos ¢
obtida inadvertidamente sem a consideracdo de X, entao os efeitos causais
aparente e verdadeiro serao bem distantes. O condicionamento do mecanis-
mo de designacdao em X produziria um efeito causal aparente ajustado, de
modo que o efeito causal verdadeiro poderia ser estimado sem viés.

Para o exemplo considerado, a matriz de respostas potenciais
Yo = (Y, Y,) ¢ uma matriz onde cada Y, (U) , k = {t,c} eu =1, 2,..,U

assume o valor O ou 1. Assim, os U pares de respostas potenciais
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(Y, (u),Y, (u)) podem tomar os valores (0,0), (0,1), (1,0) e (1,1). Se as fre-
qliéncias desses pares sdo hipoteticamente conhecidas e dadas pela Tabela 3,

a seguir, entao o efeito causal médio verdadeiro seria

300+100 600+100 300-600 01
3000 3000 3000 7

T=E(Y,)-E(Y,) =

Tabela 3 — Exemplo de um mecanismo de designacao ndo ignoravel e fre-

qiiéncia hipotética dos pares de respostas potenciais

Respostas Freqiiéncia Pr(S(w)=t)

potenciais (Y,,Y)

(0,0) 2.000 0,11
©,1) 600 0,19
(1,0) 300 0,52
(1,1) 100 0,09
ToTAL 3.000

Suponha que o mecanismo nao seja ignoravel e que a probabilidade
de designacdo do tratamento f a uma unidade dependa do par de respostas
potenciais, como indicado pela mesma Tabela 3. Sob este mecanismo, as fre-
qiliéncias de casos e nao casos de hepatite A pelos niveis de exposicdo consi-
derados que se espera observar podem ser calculadas. A resposta 1 (caso) ¢
observada, ou quando f ¢ aplicado com probabilidade 0,52 ao par de res-
postas potenciais (1,0), cuja freqiiéncia é de 300 criancas, ou com probabi-
lidade 0,09 ao par (1,1), que tem freqiiéncia 100. Isto é, a freqiiéncia espe-
rada de casos sob o tratamento £ ¢ (300x0,52)+(100x0,09)=165. Da mes-
ma forma, a freqiiéncia de nao casos sob o tratamento c¢ (sem agua tratada),
que se esperaria observar se a verdade fosse aquela representada pela Tabela 3,
seria de 2000x(1-0,11)+300x(1-0,52)=1924. As outras duas freqiiéncias
esperadas, casos sob o tratamento ¢ e nao casos sob o tratamento £, podem ser

obtidas de forma analoga, cujos resultados sao 577 e 334, respectivamente.
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E curioso observar que as freqiiéncias esperadas coincidem exatamente com
os valores observados pelo estudo e apresentados na Tabela 2.

A finalidade desse exemplo ¢ ilustrar quao perigosa pode ser a inter-
pretagdo de resultados se baseada em estudos observacionais. Se, eventual-
mente, por um alguma razao o mecanismo que alocou as unidades aos tra-
tamentos nao ¢ ignoravel e este fato nao é do conhecimento do analista, as
estimativas resultantes sofrerdao erros sistematicos, podendo inclusive gerar
uma medida de efeito de igual magnitude mas de sentido contrario, como é o
caso desse exemplo, perdendo, conseqiientemente, sua interpretacdao causal.

O mecanismo de designacao de tratamentos ¢ o elemento, entao, que
assume papel dominante em uma formulacao estatistica de causalidade.
Dependendo do tipo de estudo empregado, mecanismos particulares po-
dem ser usados a fim de subsidiar conclusdes de causalidade. Classica-
mente, randomizacao em estudos experimentais (Rubin, 1974) e, mais re-
centemente, o escore de propensao em estudos observacionais (Rosembaun
& Rubin, 1983) tém sido advogados como mecanismos apropriados para

se inferir causalidade.

Randomizagio

Randomizacdo ¢ um tema cuja literatura disponivel é bastante ex-
tensa e data o inicio do século XX, com os trabalhos de Fisher. Apesar disso,
a discussdo de suas caracteristicas e propriedades continua sendo extrema-
mente atual. Formalmente, randomizacdo proporciona um mecanismo com
base no qual ¢ possivel a obtencao das propriedades probabilisticas das esti-
mativas. As principais propriedades sao:

* 0 efeito causal aparente T ¢ uma estimativa nao viesada de T, o

efeito causal verdadeiro. Esta propriedade ja fora observada quando

se comentou sobre a hipotese de independéncia;
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« declaracdes probabilisticas bem definidas podem ser feitas para in-
dicar quao incomuns valores observados de T seriam sob um espe-
cifico efeito causal hipotetizado. P~valores, intervalos de confianga e
razdes de verossimilhanca para parametros causais sao computados
sob a hipotese de que as indicagdes alternativas de tratamento sao
respostas igualmente provdveis. Esta hipdtese é perfeitamente

justificada sob randomizacao.

Greenland (1990) tem dito que inferir estatisticamente causalidade
com base em intervalos de confianga, p-valores ou razdes de verossimilhan-
¢a € de pouco significado se 0 mecanismo de designacao a exposicao ¢ desco-
nhecido ou sabidamente nao randomizado. Um mecanismo randomizado
proporciona, entao, o elo entre inferéncia estatistica e parametros causais.
De forma andloga, amostras aleatorias fornecem a chave para o relaciona-
mento entre inferéncia estatistica e parametros populacionais.

Um importante fato enfatizado por Rubin (1978) é que randomizacao,
quando empregada, garante independéncia a priori entre o mecanismo de
designacao de tratamentos e diversos fatores ou atributos das unidades, in-
cluindo aqueles eventualmente também causais. Assim, randomizacao fun-
ciona como um fiador da validade da representacao matematica de medidas
de efeito de fatores causais observados, permitindo modelar os efeitos de
fatores nao observados como erros aleatorios (Dempster, 1990).

A propriedade que tem o estimador considerado — no caso de se
adotar um mecanismo randomizado — de nao ser tendencioso nao deve
trazer muito conforto para o epidemiologista. O conceito estatistico de viés
e o conceito epidemioldgico de confundimento, embora possam ser relaci-
onados, sao bem diferentes. Viés estatistico se refere a uma média pondera-
da diferente de zero das estimativas dos efeitos causais, com pesos dados
pela distribuicdo de probabilidade de tais estimativas. Confundimento ¢é

visto como falta de comparabilidade dos grupos considerados, sendo, por-

58



tanto, caracteristica de uma particular alocagdo. Porém, no caso artificial
de se quantificar o grau de confundimento de cada possivel alocacao como
a diferenca entre a estimativa e o parametro causal de interesse, pode-se
concluir que a ndo tendenciosidade de experimentos randomizados
corresponde a um confundimento médio igual a zero sobre a distribuicdo
dos resultados das possiveis alocagdes (Greenland, 1990). O epidemiologista,
ao tentar interpretar o resultado de um estudo, estd interessado no grau de
confundimento de uma particular estimativa observada, cuja magnitude
nao ¢é diretamente obtida por um estudo randomizado. Entretanto, sob
randomizacao pode-se fazer a probabilidade de um confundimento grave,
tal como interpretado anteriormente, tdo pequena quanto se queira, au-
mentando-se o tamanho das coortes sob os tratamentos considerados. No
entanto, esse recurso, quase sempre uma grande dificuldade em situacoes
reais, ndo ¢ uma garantia absoluta de que nao ha confundimento severo
em um particular estudo. F ainda possivel que um ‘infeliz’ resultado tenha
ocorrido e, assim, o grau de confundimento seja grande. Desse modo, se as
coortes sdo grandes e ndo hd evidéncias de falta de comparabilidade entre
elas, o processo de randomizacao proporciona um mecanismo em que se
deposita alta credibilidade na hipodtese de que as coortes sdo aproximada-
mente comparaveis, desde que nao haja nenhuma violagao grosseira do
protocolo de designacao dos tratamentos as unidades.

Ainda dentro dessa 10gica, atualmente faz-se uma interpretacao mais
atraente de um ensaio randomizado. Supde-se que randomizacdo garanta
que os grupos sob as condicdes de exposicao consideradas sao comparaveis,
onde o sentido de comparabilidade é que o resultado observado para o gru-
po exposto teria sido o mesmo se o grupo nao exposto tivesse sido exposto, e
vice-versa. Isso porque, como ja dito aqui, supde-se assegurada a hipdtese
de que as respostas sdo independentes da designacdo dos tratamentos e de

que co-~variaveis nao observadas sao balanceadas nos dois grupos. Em ou-
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tras palavras, sob randomizacao, ndo importa qual dos dois grupos de indi-
viduos sera exposto ao fator causal considerado.

Entretanto, dependendo de caracteristicas especificas de um estudo,
nem mesmo a randomizacao garante estimativas nao tendenciosas do efeito
biolégico de interesse. Struchiner & Halloran (1996), estudando os efeitos
de vacinas para doengas contagiosas, mostraram como a exposicao a infec-
¢do pode ser um fator de confundimento para o efeito causal de interesse
mesmo em ensaios randomizados. Exposicao a infecgao, tal como picada de
mosquito ou contato sexual, é vista como uma co-variavel freqiientemente
nao registrada nos estudos que se da exclusivamente pela acdo da natureza
(Halloran & Struchiner, 1995).

Sintetizando, um mecanismo de designacao construido com base em
algum processo randomizado, tal como o lancamento de uma moeda, onde a
indicagao de um tratamento se daria pela ocorréncia de cara e, obviamente,

a ocorréncia de coroa implicaria indicagdo do tratamento alternativo, pode

Pr(S) = (%) ) )

sendo as 2Y possiveis indicacdes igualmente provaveis, proporcionando por-

ser escrito como

tanto um mecanismo independente das varidveis X e Y e, mais interessante
que estas, também de W, as co-varidveis ndo observadas. Dai a credibilidade
dada a esse mecanismo quando o interesse ¢ atribuir causa. Para o Modelo de

Rubin, a validade desta ultima expressao ¢ suficiente para inferéncia causal.

Escore de propensio

Como visto, sob randomizacao, os dois grupos sob tratamento podem
ser diretamente compardveis porque provavelmente suas unidades sao si-

milares. Sem esse mecanismo, comparacdes diretas podem ser enganadoras,
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pois as unidades expostas a um tratamento podem, em geral, diferir sistema-
ticamente das unidades expostas ao outro tratamento. Nessas condicdes, es-
cores balanceadores podem ser usados para que a comparacdo entre os
grupos considerados seja reveladora do efeito que se quer estimar.

Um escore balanceador, b(X), é uma funcao das co-variaveis ob-
servadas X, tal que a distribuicao condicional de X dado b(X) ¢ a mesma
para o grupo tratado ( S = f) e para o grupo controle ( S = ¢). Isto é, dado
b(X), Se Xsao independentes. Simbolicamente,

S 1 X|b(X).

O escore balanceador mais trivial ¢ obviamente b(X) = X , e outros
de maior interesse sao funcdes mais complexas de X.

Rosenbaun & Rubin (1983) mostraram que se um mecanismo de
designacdo ¢é fortemente ignoravel dado X, entdo a diferenca entre as médias
dos grupos tratamento e controle para cada valor de um escore balanceador
¢ uma estimativa nao viesada do efeito do tratamento naquele valor e, con-
seqiientemente, pareamento ou estratificacao sobre este escore devem pro-
duzir estimativas nao viesadas do efeito causal médio verdadeiro.

Assim, um outro mecanismo de designacao, com indicacao para utili-
zagdo em estudos observacionais, ¢ obtido com base em um particular esco-
re balanceador conhecido como ‘escore de propensao’. Este ¢ definido como
a probabilidade condicional de designac¢ao de um particular tratamento dado
um vetor de co-variaveis observadas. O interessante desse mecanismo é que
o0 ajustamento para um escore de propensdo escalar ¢ suficiente para remo-
ver vieses, em razao de todas as co~varidveis observadas. A selecao de uni-
dades tratadas e controles com o mesmo valor para esse escore terao a mes-
ma distribuicao de X.

Em experimentos randomizados, o escore de propensao é uma funcao
conhecida, havendo portanto uma especificacdo apropriada para

Pr(S =t | X). No entanto, em estudos observacionais, o escore de propen-
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sdo ¢ quase sempre uma fungao desconhecida, de modo que uma especificagao
para cle deve ser estimada com base em dados observados por meio de al-
gum modelo adequado, como, por exemplo, o modelo logistico. Para um
bayesiano, essas estimativas sao probabilidades preditoras a posteriori de
designacao do tratamento f para uma unidade com vetor X de co-varidveis.
Sob um modelo logistico, fazendo f =1 ¢ ¢ =0, o escore de propensao
Pr(S=t| X) ¢ dado por Bo+iﬁix-
e i=1
PrS=t| X)=—""—F

ﬁo*ZﬁiXi
l+e =

onde os P, sao coeficientes estimados com base nos dados observados Se X.

Ja foi utilizada a notacao para a probabilidade de uma determinada
unidade receber um tratamento, f por exemplo, como P(X). Assim,
p(X) =Pr(S=t| X) e, atribuindo-se novamente os valores 1 ¢ O para
os tratamentos fe ¢, respectivamente, tem-se o seguinte mecanismo de desig-

nagao, também ja apresentado, construido com base no escore de propensao:

Pr(SIX)=]]p(X,)*“L- p(X,)]

u=1

Uma interessante utilizagdo do escore de propensao acontece quando
se criam pares de unidades tratamento-controle. Para cada unidade que
recebe um tratamento, busca-se outra para ser seu controle que tenha um
escore de propensao aproximadamente igual. Com isso, inferéncias sobre o
efeito causal devido ao tratamento podem ser obtidas livres dos efeitos das
varidveis usadas para construir o escore. Esse tipo de uso do escore de pro-
pensdo em estudos observacionais é andlogo a randomizacao em experi-
mentos controlados pareados. Dentro de cada par, tratado e controle tém
aproximadamente a mesma probabilidade preditora, dado X, de ser tratado.

Randomizagdo em um experimento de comparacdo pareado ¢ mais interes-
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sante, é claro, na medida em que sustenta a hipdtese de nao dependéncia de
X bem como de W, o conjunto de co-varidveis nao observadas.

Como ilustracao das potencialidades desse mecanismo, considere-se a
andlise de causalidade desenvolvida por Rubin (1991) em que se busca
estimar os possiveis efeitos em virtude da entrada no mercado de uma droga
psiquiatrica com seu nome genérico em concorréncia a seu nome comerci-
al. O grupo tratado (S=f) foi constituido por aqueles pacientes que optaram
pela troca, enquanto o grupo controle (S=c) consistiu daqueles que manti-
veram o uso da droga com seu nome comercial. Foram observadas 53 co-
varidveis pré-intervencdo entre varidveis demogréficas e relacionadas ao
uso da droga, cujo controle pensou-se ser conveniente para que os efeitos
pudessem ser medidos e atribuidos a causa em questao e ndo a uma possivel
diferenca nestas co-variaveis entre os grupos. Obteve-se assim o escore de
propensdao Pr(S =t| X) para cada unidade, por meio de um modelo
logistico para as co-varidveis X ou transformacdes delas. Com base nesse
escore para cada unidade tratada, buscou-se uma unidade controle com o
valor mais proximo. A conseqiiéncia desse processo de pareamento foi sinte-
tizada em uma tabela de freqiiéncias, tal como a Tabela 4. Esta tabela conta
a freqiiéncia, por faixas de magnitude, de uma medida de viés padronizada
para as 53 co-variaveis envolvidas, ou eventualmente utilizando-se trans-
formagdes apropriadas, antes e depois do pareamento. Essa medida de viés

foi obtida por meio da seguinte expressao:

Xd
2 2
(St + Sc )
2

onde X, foi a diferenca entre as médias dos grupos tratado e controle para
cada variavel (ou transformacgdo), antes e apds o pareamento, e st2 e sc2

foram as variancias de cada grupo antes do parcamento.
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Nota-se que antes do parcamento havia duas co-varidveis com viés
acima de 0,25 e¢ 10 (quase 19%) com viés de pelo menos 0,10. Apds o
parcamento, houve grande concentracao das varidveis com medida de viés
inferior a 0,05, o que levou Rubin (1991) a considerar o procedimento bem
efetivo. Isto ¢, os dois grupos sob investigacdo puderam ser considerados

homogéneos, pelo menos com relacdo as co-varidveis observadas.

Tabela 4 — Distribuicdo de freqiiéncia de uma medida de viés padronizada

para B3 co-variaveis antes e apds parcamento

Viés Antes Apos
Padronizado N % N %
Até 0,05 30 56,6 49 92,5
0,05 - 0,10 13 24,5 4 7,5
0,10 - 0,15 3 5,7 0 0,0

0,15 - 0,20 5 9,4 0 0,0
0,20 - 0,25 0 0,0 0 0,0
0,25 ou + 2 3,8 0 0,0
ToTaL 53 100,0 53 100,0

Admitindo-se esse procedimento como adequado, pode-se adotar um
mecanismo de designacao mais simplificado. Se, entre as Uunidades presen-
tes no estudo, encontramos M < U / 2 pares, de tal forma que as unidades
de cada par tratamento-controle apresentem a mesma probabilidade de se-

rem fratadas, entdo o mecanismo de designacao reduz-se a

- (3"

se as unidades de cada par recebem tratamentos diferentes. Assim, cada um
dos 2M possiveis valores de S que designam f a uma unidade do par e c a
outra, sdo igualmente provaveis, e qualquer S que designe as duas unidades

do par o mesmo tratamento tem probabilidade O.
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Resumindo, as limitagdes e propriedades de um mecanismo construido
com base no escore de propensao sao bem conhecidas. Parecamento sobre
esse escore balanceia as co~variaveis observadas X. Entretanto, diferente-
mente da randomizacao, nao balanceia co-variaveis nao observadas, exceto
aquelas correlacionas com X. Ouira questao importante ¢ que ajustamen-
to sobre esse escore balanceia X apenas em média. Em um particular estu-
do, mesmo apos um ajustamento, é possivel ainda encontrar por mero
acaso algumas varidveis nao balanceadas entre os grupos sob investiga-
¢do. Dai a necessidade, quase sempre presente, de se estabelecerem hipote-
ses adicionais, eventualmente nao testaveis, a fim de validar uma atribui-
¢ao de causalidade.

A abordagem mais comumente encontrada para controle de co-
variaveis eventualmente confundidoras tem se dado por meio de andli-
ses multivariadas, incorporando a nocao de modelagem estatistica. No
entanto, a contribuicao dos modelos estatisticos para inferéncia causal,
com os quais se tenta descrever as medidas de efeito causal de interesse
por meio dos coeficientes do modelo, tem sido apresentada e criticada em
muitos trabalhos (Greenland, 1979; Robins & Greenland, 1986;
Vandenbrouke, 1987; Greenland, 1989b). Alternativamente, apesar de s6
mais recentemente se encontrarem na literatura clinica e epidemioldgica
trabalhos que utilizem o escore de propensao como um instrumento para
controle simultaneo de muitas co-varidveis observadas, Rosembaun e Rubin
tém, em dupla ou individualmente, defendido em varios trabalhos este me-
canismo como apropriado para a discussao de causalidade com base em
estudos observacionais. D’Agostino (1998) apresenta um excelente tutorial

desse procedimento.
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Inferéncia Estatistica

Como ja mencionado, o objetivo, quando se analisam os dados dispo-
niveis, ¢ obter alguma informacdo sobre os pontos de interrogacao ilustra-~
dos na Tabela 1 e, assim, poder estimar efeitos causais tais como T para as
unidades sob investigacdo. Repetindo, as interrogacdes se referem aos valo-
res de Y que seriam observados se, contrariamente ao fato, as unidades ti-
vessem recebido o tratamento alternativo aquele que receberam. Entretanto,
¢ objetivo também estender a informacdo desses efeitos para unidades em
que nenhum dos elementos do par de respostas potenciais (Yt ,YC) tenha
sido observado, tais como as outras unidades da populacdo das quais se
supde ter extraido aquelas que de fato estdo sob andlise, ou mesmo para
unidades que futuramente possam ser expostas aos tratamentos. Em outras
palavras, quer-se ‘inferir’ estatisticamente efeitos causais. Rubin (1990a,
1991) tem assinalado e comparado quatro métodos de inferéncia estatistica,
apontando a diferenca entre eles como conseqiiéncia da forma com que
usam os dados observados para obter informacdo sobre os valores nao ob-
servados, os quais, como se tem visto, sao necessarios para que se definam os
efeitos causais. Mais importante que as diferentes formas de construcao des-
ses métodos ¢ que todos compartilham a mesma estrutura conceitual de
causalidade presente no Modelo de Rubin.

Os quatro métodos considerados por Rubin (1990a) como concei-
tualmente distintos sao:

« teste de hipdteses nulas pontuais sob um mecanismo randomizado;

« inferéncia de parametros causais baseada em possiveis alocagoes

aleatérias de tratamentos;

« inferéncia bayesiana para efeitos causais;

« inferéncia freqiientista.
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Apesar do Problema Fundamental da Inferéncia Causal, talvez a de-
monstracao mais simples de que é possivel a estimacao de efeitos causais scja

possivel por meio do estabelecimento de uma hipdtese nula pontual tal como

H; Y, (u) =Y, (u), Vu eU.

sob essa hipdtese, Y, a matriz de respostas potenciais Ux2 ¢ de fato comple-
tamente revelada, uma vez que ou Y,(U) ou Y, (u) ¢é observado, e
Y, (u) =Y, (u) . Sendo Yo valor observado de Ye definindo-se Yy, como
o valor revelado sob H, tem-se YHo = (YS ; Ys) . Dessa forma, sao especi~
ficados valores conhecidos para cada ponto de interrogacao da Tabela 1. Em
outras palavras, H em conjunto com os dados observados implica valor
especifico para cada interrogacao e, assim, todos os valores e todos os efeitos
causais passam a ser conhecidos.

Segundo o desenvolvimento de Rubin (1990a), dois fatos importantes
se seguem. Primeiro, os valores das probabilidades das possiveis designacoes
de tratamentos, especificada pelo mecanismo de designacao Pr(S| X,Y),
podem ser obtidos nao so para a particular designacao S observada como
também para qualquer outra designacao possivel, dados X =X ¢
Y = YHo . Em segundo lugar, os valores do vetor Yiu = {Y. S(u) (w} podem
ser encontrados para cada possivel S sob H . Em particular, YHo =Y.
Assim, o valor de qualquer estatistica Z = Z(S, X s ’YHo ) pode ser calcu-
lada ndo apenas para a especifica designagdo de tratamentos observada S,
mas também para todas as outras possiveis. Como resultado, escolhendo-se
uma direcdo para valores incomuns de Z, vale o seguinte cédlculo:

Pr(Z mais extremo que Z, | X=X, Y =Y, ) =

obs obs !

Y =Y, ) x 8(Z mais extremo que Z,,)

obs !

=D Pr(S| X=X
S

onde d é uma funcgao indicadora, assumindo o valor 1 quando o argumento

for verdadeiro e O quando for falso. Essa expressdo fornece o nivel de

67



significancia (ou p-valor) para H baseado na estatistica de teste Z. Sob um
mecanismo probabilistico ndo confundido corresponde ao teste randomizado
de Fisher. Estes p-valores podem também ser calculados com mecanismo
confundidos ou mesmo nao probabilisticos, embora a interpretacao dos re-
sultados seja pouco interessante (Rubin, 1990a).

Ja se viu que se o p-valor é pequeno, entdao ou um evento raro
aconteceu, ou a hipdtese nula nao ¢ verdadeira, ou ainda o mecanismo de
designacao colocado esta errado. Dessa maneira, a qualquer hipotese nula
pontual pode ser atribuido um p-valor, onde pontual significa que H em
conjunto com os valores observados Y, implica o conhecimento de todos
os valores de Y. Esse método de inferéncia tem como grande vantagem sua
simplicidade e imparcialidade, que sdo particularmente interessantes quan-
do Z e sua direcdo de raridade sdo definidos antes que qualquer dado
seja observado.

Outro aspecto interessante desse método se refere ao rico debate entre
Neyman e Fisher, cuja origem pode ser atribuida a especificacao da hipdtese
nula. Enquanto Fisher defendia uma hipotese nula tal como a apresentada
acima, ou seja, de auséncia de efeito em cada unidade, Neyman propunha
como hipotese nula a igualdade entre os efeitos médios populacionais, isto ¢,
H:E(Y,) = E(Y,) . Rubin (1990b) discute maiores detalhes sobre as con-
seqiiéncias da abordagem de Neyman.

Estreitamente relacionado a esse método por também funcionar sob
aleatoriedade, distingue-se outro método para se inferir causalidade em que,
entretanto, hipdteses nulas pontuais nao assumem mais um papel central. A
abordagem se concentra na inferéncia de parametros causais sob a distri-
buicao de um estimador causal obtida com base nas possiveis ¢ aleatorias
designacgoes dos tratamentos. Por ser mais associada a idéia de levantamen-
tos amostrais aleatorios, Rubin (1990a) assinala que essa bordagem deve

ser vista mais como uma avaliacdo da qualidade de procedimentos de
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inferéncia propostos, tais como erro quadratico médio e poder, do que pro-
priamente um método para inferéncia por si.

Inicialmente define-se um parametro causal, T =E(Y, —Y,) por
exemplo, podendo ser inclusive funcdo de X, o que caracterizaria um parametro
causal subpopulacional. Em seguida, busca-se um estimador 'f = 'f(S, X ,Y)
tal que seja aproximadamente ndo tendencioso para 7, isto ¢,

E(T| X,Y)=T,
onde a aleatoriedade ¢ devida a § com distribuicao dada por Pr(S| X,Y).
Em geral, a esperanca de uma estatistica depende de (X,Y). Assim, a determi-
nacao de '|° que satisfaca a esperanca acima ¢ facil com mecanismos de
designacgdo probabilisticos nao confundidos, tal como randomizacdo, mas
em mecanismos diferentes pode ser dificil ou mesmo impossivel sem a defi-
nicdo de fortes hipdteses a priori (Rubin, 1990a). £ necessaria, ainda, a
determinacao de um estimador \f :\/A(S, X,Y) para a variancia de '|°
que scja aproximadamente nao tendencioso e que tenha variabilidade me-
nor que ade T . Assim, assumindo-se normalidade da distribuicaode T _ T,
inferéncias para T sdo obtidas a partir da declaracdo probabilistica
(T-T) ~ N(OV).

A escolha dos estimadores ¢ geralmente baseada em principios tais
como variancia minima, nao tendenciosidade e menor erro quadratico mé-
dio. Apesar de reconhecer que esse método proporciona resultados coinci-
dentes com os do método anterior, Rubin (1990a) aponta a dificuldade des-
sa abordagem em se adequar a problemas mais complicados e reais, como
por exemplo distribuigdes nao normais. Resumindo, esse método de inferéncia
trata X e Y como fixados mas Y como desconhecido, e obtém as caracteris-
ticas dos estimadores sob todas as possiveis designagdes de tratamentos da-~
das pelo mecanismo Pr(S | X,Y).

O método bayesiano proporciona abordagem mais direta para se

inferirem efeitos causais, na medida em que se concentra na distribuicao
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a posterioride T. Essa ¢é, pois, a distribuicao do parametro causal de interesse
condicionada a valores observados e especificagdes de modelos probabilisticos
para as varidveis envolvidas. Isto ¢, inferéncia bayesiana de efeitos causais ¢
obtida com base na colocacao de uma distribuicao de probabilidade a priori
para Y dado X e da especificacao probabilistica do mecanismo de designa-
¢do de tratamentos. Enquanto no método de hipodteses nulas pontuais os
pontos de interrogacao da Tabela 1 eram especificados com base nos dados
observados em conjunto com H , no método bayesiano busca-se a distribui-
¢do deles dados todos os valores observados. Busca-se, portanto, a distribuicdo
a posteriori de Y§ , a componente nao observada de Y. A distribuicao de Y§

pode ser escrita como

F)r-(Y§ | X,S,Ys) Pr(S| XyY) PI’(Y| X)

B [Pr(S1 X, Y)Pr(Y | X) dY,

onde Y = (Y, Y;) ‘particiona’ Y em valores observados e nao observados.
E, no caso de um mecanismo de designacao de tratamentos nao confundido,
isto &, se
Pr(S| X,Y) = Pr(S| X),

entao a distribuicdo de Y§ ¢ simplificada, sendo dada por

Pr(Y | X)
| XyYs) = dqy. -

[PreY 1 X) dy,

Pr(Y;

Os valores observados de (X, S, Yg) em conjunto com a distribui-
¢ao a posteriori de Y§ implica distribuicao para qualquer funcao de
(X, S, Y) tais como os efeitos causais médios populacional ou
subpopulacional, ou mesmo efeitos causais individuais. Assim, dentro de uma
estrutura bayesiana, inferéncias causais podem ser obtidas por exemplo a
partirde Pr(T | X,S,Yy). Proprio desse método ¢ a necessidade de se esta-
belecer um modelo para a distribuicao de Y dado X. Usualmente apela-se

para o teorema construido por de Finetti e escreve-se
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Pr(Y | X) = jf[ f(Y, | X,,0)Pr(0)de

onde Y ¢a u-ésimalinhadeYe f(Y, | X,,0) ¢ omodelo comum para a
distribuicdo condicional de Y dado X para cada linha de (Y,X) dado o
parametro nao observavel § com distribuicdo a priori Pr(@ ). Nao faz mui-
to tempo, a grande dificuldade dessa abordagem se concentrava na identifi-
cacdo de distribuicdes conjugadas, de modo a se obter um procedimento
analiticamente tratdvel. Entretanto, essa barreira tem sido vencida com a
incorporacao de procedimentos de simulacao.

O quarto método de inferéncia citado por Rubin (1990a; 1991) do-
mina a pratica. O método freqiientista é similar ao método de inferéncias de
parametros causais na sua formulagdo, mas em vez de suas caracteristicas
serem obtidas sob possiveis S do mecanismo de designacio Pr(S| X,Y)
para um fixado (X,Y), sdo obtidas sob repetidas observacoes de Y a partir da

distribuicao amostral Pr(Y | X;0), dada por
u
Pr(Y | X;0) =[] f(Y,|X,;0)
u-1

com @ constante mas desconhecido. Essa abordagem proporciona resulta-
dos estatisticos matematicos bem conhecidos para @ , especialmente quando
fsegue uma distribuicdao normal.

Rubin (1991) critica esse método porque, apesar de formular quase
todas as hipdteses que o método bayesiano formula, nao permite uma
especificagao a priori para @ . Do ponto de vista pratico, uma especificacao
para Pr(Q9) é muito menos sensivel do que qualquer especificacao para

f (Y, | X,,0),principalmente em estudos observacionais. Assim, por exem-
plo, enquanto na teoria bayesiana intervalos de confianca para @ tém uma
interpretacao probabilistica imediata, dentro do método freqiientista esta
interpretacao depende do argumento condicional de que amostras repetidas
seriam necessdrias para verificar a freqiiéncia relativa de intervalos que de

fato compreendiam ¢ .
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Uma outra forma, mais genérica, de se apresentar conceitualmente a
questdo da inferéncia é encontrada em Smith & Sugden (1988), escreven-
do-se a funcao de verossimilhanca das variaveis envolvidas. O processo de
inferéncia causal envolve basicamente a consideracao de trés conjuntos
de variaveis: as respostas Y, as co~varidveis conhecidas X e as desconhecidas
W. Formalmente, pode-se escrever parametricamente de forma conveniente

a distribuicao conjunta dessas varidveis como:
FOWTY, X w)g(Y | X;0)h(X;9),

onde se assume que os parametros Y, @ ¢ ¢ sao distintos. Tomando-se
também de forma geral o mecanismo de designacdo como Pr(S | X,Y,W)
e admitindo-se que todas as unidades estao presentes no estudo, a funcao de

verossimilhanga pode ser escrita como
hX; )], [ PrSTY. X W) (W] Y. X w)g(Y | X;6) dYdw.

E as condigdes que implicariam um mecanismo que sustentasse uma
interpretacao causal seriam:

SLY|XW ¢ YLW]|X.

Diante dessas consideragdes sobre os métodos de inferéncia estatisti~
ca, percebe-se que os recursos que a estatistica tradicionalmente utiliza para
fazer inferéncias sobre associagdes podem ser transferidos para o caso em
que se estuda causalidade com base na adocao explicita de um modelo espe-

cialmente planejado para este fim.
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3

Questdes Epidemioldgicas Relactonadas

Até aqui se tem visto como a estatistica pode contribuir para a
discussao sobre inferéncia causal, procurando explorar as propriedades
e limitacdes de um modelo estatistico de causalidade devido a Rubin. £
interessante, também, discutir as interfaces dessa contribuicao com a teo-
ria ¢ a pratica epidemioldgica, abordando algumas questdes metodold-
gicas relacionadas.

A importancia do instrumental estatistico no desenvolvimento da
teoria epidemioldgica tem cada vez mais ficado evidente. Embora construida
sobre o tripé clinica, medicina social e estatistica, a epidemiologia tem
experimentado nos ultimos anos um boom de reconhecimento gracas, em
parte, a utilizacdo ¢ ao aperfeicoamento de técnicas quantitativas avanca-
das especialmente desenvolvidas para responder a complexidade dos pro-
blemas por ela enfrentados. Assim, a incorporagdo de um modelo estatisti-
co de causalidade parece ser relevante por ser esta, a causalidade, o gran-
de desafio da investigacdao epidemiologica.

Pode-se entender inferéncia epidemioldgica como o processo de ob~
tencao de inferéncias, tais como a predicao de ocorréncias de doencas ou a
identificacao de suas causas, com base em dados epidemiolodgicos, isto ¢,
dados relacionados a ocorréncia de doengas em populacdes. Essas inferéncias
devem poder ser feitas sem os beneficios diretos de evidéncias experimen-

tais e também sem a necessidade de uma teoria estabelecida sobre a etiologia

73



da doenga, ou seja, sem o estabelecimento de um mecanismo causal. Cabe
aqui um paréntese, jd que o termo ‘populacdo’ em epidemiologia merece
atencao especial. Apesar de os epidemiologistas observarem individuos, as
interpretagdes dos resultados sao baseadas na combinacdo de dados de
muitas unidades. Razdes para o uso de populacdes em epidemiologia estao
relacionadas a dois grandes objetivos: avaliar programas de melhora do
status de saude de grupos especificos e, mais interessante que isso, permitir
que uma investigacao faca inferéncias causais, usando métodos estatisti-
cos, sobre as relacoes entre certas exposicoes € o sfafus de saude.

Como exemplo de que inferéncias epidemioldgicas devem ser possi-
veis mesmo sem os beneficios de um estudo experimental, considere como
problema a verificacao da hipdtese de que cafeina ¢ fator causal para doen-
¢a cardiovascular. Essa hipotese pode ser testada por meio da estimacao do
risco atribuivel a esse fator, que, como jd visto, é obtido pela diferenca entre
o risco de doenca cardiovascular entre individuos usudrios dessa substan-
cia e o risco entre individuos ndo usudrios. Entretanto, diferentemente de
uma exposicao experimental, o uso de cafeina é de opgao pessoal e tem sido
apontada sua correlacao com diversas outras preferéncias, principalmente
o fumo. Portanto, mesmo que cafeina nao tenha nenhum efeito sobre o risco
de doenga cardiovascular, ndo se esperaria encontrar uma equivaléncia de
riscos entre usudrios e nao usudrios de cafeina. Assim, a analise deve ser
conduzida necessariamente através de um estudo observacional que seja
capaz de corrigir eventuais diferencas entre os grupos considerados. F. essa
tentativa de correcao que tem estimulado muito nao s6 o aparecimento de
novas técnicas estatisticas como também o estabelecimento de critérios
de diagndstico e controle dessas técnicas, de modo a validar ou nao as hipo-
teses a clas adjacentes.

Um desafio dos estudos epidemioldgicos é, portanto, a estimacao iso~

lada do risco atribuivel (ou de qualquer outra medida de efeito pertinente)
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a uma determinada exposicao — no exemplo, uso de cafeina —, livre dos
efeitos devidos a outros fatores, de modo que as eventuais conclusdes de
causalidade sejam validas. No entanto, nesse momento surge uma outra
caracteristica fundamental da pesquisa epidemioldgica. Eventualmente, a
estimacdo independente de uma medida de efeito de determinado fator
pode ser de pouca valia se existe um outro fator que age sinergicamente
com cle. Existe sinergismo quando a presenca de um fator modifica o efei-
to bioldgico do outro e um caso particular acontece quando os individuos
tém a doenca somente se expostos aos dois fatores, mas nao a um deles
isoladamente. Sinergismo — conceito da biologia — ¢, na pratica, comumente
avaliado por meio do conceito estatistico de interacdo. Diz-se que existe
interagao estatistica entre dois fatores, A e B, se é necessario um parametro
adicional para descrever adequadamente o risco de doenca em virtude da
exposicao conjunta a esses fatores. Em oposicdo, dois fatores podem ser
considerados estatisticamente independentes se o risco de doenca, dada
uma exposicdo conjunta a esses fatores, pode ser adequadamente modela-
do como uma fungao dos efeitos separados, onde esta funcdo pode ser
aditiva, multiplicativa ou, ainda, assumir outra forma. Assim, a determi-
nacao se existe ou nao interacgao estatistica depende do modelo estatistico
adotado (Siemiatycki & Thomas, 1981).

Desse modo, ao lado do confundimento, a interacao de fatores, enten-~
dida, portanto, como a interdependéncia entre dois fatores que alteram a
magnitude de um dado efeito, ¢ uma outra importante preocupacao
metodolodgica. Entretanto, o interesse principal em uma discussdo de causa-
lidade presente nos estudos epidemioldgicos é o julgamento da validade da

associagdo observada entre exposicdo e doenca.
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O Conceito de Validade

Validade pode ser entendida como a capacidade de um particular
estudo epidemioldgico encontrar critérios 16gicos que apontem para ausén-
cia de vieses. Assim, um estudo de associacdo entre uma exposicao e uma
doenca ¢ considerado valido, e com conseqiiente interpretacao causal, se
esta livre de vieses que possam, alternativamente a exposicao proposta, ex-
plicar seus resultados.

Os vieses possiveis em um particular estudo podem ser devidos a
varias fontes, ¢ a maior parte deles ¢ comum a qualquer desenho
epidemioldgico. Tradicionalmente, como ja dito aqui, os vieses tém sido
classificados como viés de informacao, viés de selegdo e confundimento.
Greenland (1991) propde uma classificacdo mais abrangente, que, embo-
ra nao tenha ecoado na literatura, parece representar uma estrutura mais
conveniente para discutir a validade dos estudos e o processo de inferéncia
epidemioldgica. Em sua abordagem, qualquer estudo epidemiolégico cujo
objetivo seja a avaliacdo de causalidade deve considerar as seguintes con-
digdes: validade de comparacdo, validade de seguimento, validade de
especificagdo e validade de mensuracdo. Em estudos de caso-controle, es-
pecificamente, além de serem mais sujeitos a fontes adicionais de erros de
mensuracao, deve-se considerar também a validade de selecao de casos e
controles. Percebe-se imediatamente a complexidade que envolve a vali-
dade de determinada medida de efeito, visto que é necessario o cumpri-
mento de uma série de condigdes suficientes. Essas quatro condigdes sao
vistas como condigdes de validade ‘internas’, pois se referem apenas a es-
timacgdo de efeitos dentro dos grupos de exposicdo considerados, sem pre-
ocupacao quanto a generalizacdo dos resultados para outras populacoes.
Sao condigdes suficientes para validade, mas nao necessarias, no sentido

de que uma eventual violagdo pode ndo produzir viés.
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Pode-se acreditar que haja validade de comparacdo se as unidades
que de fato foram expostas, caso nao o tivessem sido, teriam apresentado
aproximadamente a mesma distribuicao para a variavel resposta (propor-
¢do de doenca) que as unidades ndo expostas. Vale o mesmo raciocinio para
as unidades nao expostas: tivessem elas sido expostas, se esperaria observar
0 mesmo resultado que o das unidades de fato expostas. Validade de compa-
racdo simplesmente significa que a distribuicdo da varidvel resposta para as
unidades de um determinado grupo de tratamento (exposicao) prediz o que
teria acontecido com o grupo de tratamento alternativo, tivessem as unida-
des deste ultimo grupo experimentado a condicdo do outro. Ou ainda, uma
outra forma de dizer isso ¢ afirmar que os grupos tratado (exposto) e con-
trole (ndo exposto) sdo ‘comparaveis’ ou ‘permutdveis’ com respeito a varia-
vel resposta, independentemente da situacao de exposicdo que eventual-
mente cada unidade experimente. Falta de validade de comparacao deve
resultar em uma estimativa viesada da medida de efeito causal considerada
e diz-se que ha ‘confundimento’ na estimativa. Como se trata da principal
preocupacao da investigacao de causa, essa questao ¢ retomada adiante em
um item especifico, no qual ¢ discutida mais detalhadamente, procurando-
se interfaces entre a forma com que a epidemiologia trata a questdo ¢ o
Modelo de Rubin.

Validade de seguimento acontece quando, dentro de cada grupo de
tratamento considerado (tratado e controle), o risco de censura® nao esta
associado ao risco de doenca. Desse modo, dada a validade de seguimento,
espera-se que o risco de doenga dentro de cada grupo em um determinado
momento seja 0 mesmo tanto para unidades perdidas (ou retiradas do estu-
do por razdes concorrentes) até este momento quanto para unidades acom-

panhadas além deste momento. No exemplo do uso de cafeina como fator

®  Censura diz respeito a finalizacao do periodo de seguimento por uma razao diferente daquela
que se esperaria observar, no caso, ocorréncia da doenca em questao.
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causal para doenca cardiovascular, poder-se-ia imaginar um viés de se-
guimento, ja que tabagismo, que esta associado a exposicao em questao, rela-
ciona-se também a uma taxa maior de mortalidade por doenca cardiovascular
e também por outras doencas. Ou seja, individuos expostos a cafeina estari-
am potencialmente mais sujeitos a censura — por causas de morte relacio-
nadas ao tabagismo — do que os individuos nao expostos.

Quando se discutiram os mecanismos de designacao de tratamentos,
particularmente o escore de propensdo, verificou-se a necessidade de se es-
tabelecer um modelo estatistico. Mais genericamente, as técnicas estatisticas
assumem algum tipo de modelo para o processo de geracao dos dados a
serem analisados. E, na auséncia de randomizacdo ou amostras aleatérias,
raramente sera possivel identificar um modelo absolutamente correto. Logo,
algum tipo de erro de especificagdo deve ser esperado. No caso de respostas
dicotomicas, o modelo amostral tradicionalmente empregado ¢ o binomial.
Um modelo amostral deve ser entendido como uma expressdo mateméatica
que descreve a probabilidade de observagdo dos possiveis dados como fun-
¢ao de parametros, quase sempre desconhecidos. Em um estudo de coorte,
por exemplo, a validade de um modelo binomial depende da hipdtese de que
os riscos dentro de cada grupo de exposicdo permanecem constantes por
todo o periodo de acompanhamento. Mais especificamente, o risco de doen-
¢a cardiovascular nao é constante ao longo do tempo para as coortes acom-
panhadas uma vez que, a medida que os individuos vao envelhecendo, tal
risco vai aumentando. Logo, a utilizacao do modelo binomial, nesse exem-
plo, ndo gozaria de validade de especificagao.

Além da fonte de erro devido ao modelo amostral, falta de validade de
especificacdo pode ser devida também a um modelo estrutural, isto ¢, a uma
expressao matematica que descreve os parametros do modelo amostral como
fungao de co-varidveis, tal como um modelo logistico. Associado a qualquer

modelo estrutural encontra-se sempre um conjunto de hipdteses que para
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serem validadas sdo comumente confrontadas com os dados observados.
Na literatura, ¢ comum encontrar o modelo estrutural incorporado ao mode-
lo amostral, sendo essa combinacao designada genericamente como ‘modelo
estatistico’. Assim, de uma estimativa de uma medida de efeito pode-se dizer
que tem validade de especificacao se ¢é obtida com base em um modelo esta-
tistico correto, ou pelo menos aproximadamente correto. E se o modelo
amostral ou o modelo estrutural usado na analise for incorreto, as estima-
tivas resultantes podem estar viesadas. Como comentario adicional, mesmo
quando um eventual erro de especificacdo ndo conduza a um viés, testes
estatisticos ou intervalos de confianca para as estimativas ficam comprome-
tidos (Greenland, 1991).

Ja foi ressaltado que a contribuicao da estatistica para o processo de
inferir causalidade passa necessariamente pela mensuracdo de variaveis
que permitam a quantificacao dos efeitos causais. Desse modo, medir ade-
guadamente as variaveis envolvidas é condi¢do sine qua non para uma
possivel interpretacdo de causa. Entretanto, do ponto de vista pratico ou
operacional, qualquer estudo estd sujeito a erros de mensuragdo por vérias
fontes, o que obviamente pode contribuir para um possivel viés na estimati-
va. Assim, pode-se dizer que uma estimativa de uma determinada medida de
efeito goza de validade de mensuracao se ela nao sofre de vieses em conse-~
qliéncia de erros de mensuracdo nas varidveis envolvidas no estudo. Para
ajudar na tarefa de identificar possiveis erros de mensuragdo, pode ser util
classifica-los de acordo com suas fontes. E erros de uma determinada fonte
podem ser ainda classificados de acordo com caracteristicas que sao preditoras
da diregdo do viés que eles produzem.

Greenland (1991) propde um esquema de classificagdo para os erros
de mensuracao bastante abrangente, dividindo-os quanto a fonte, quanto
ao tipo e quanto a dependéncia entre eles. Quanto a fonte, os erros podem

ser classificados como erros de procedimento — tais como instrumentos mal
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calibrados ou falta de lembranca em estudos retrospectivos, erros de uma
varidvel proxy, ou seja, erros por se utilizar uma varidvel substituta a varid-
vel de interesse — e erros de construcao, que surgem de ambigiiidades na
defini¢ao das varidveis. Independentemente da fonte, os erros podem ser clas-
sificados como diferenciais ou nao diferenciais, se a direcao ou a magnitude
dos erros tende a variar ou nao com os valores verdadeiros de outras varia-
veis, respectivamente. Finalmente, diz-se que erros na mensuracgao de duas
varidveis sao dependentes se a magnitude ou a direcao do erro cometido na
mensuracdo de uma variavel esta associada a magnitude ou a direcéo do erro
cometido em uma outra varidvel. Se ndo existe associacao entre os erros, diz-
se que sao independentes. Questao importante suscitada por essa classificacao
¢ uma maior ‘valorizacao’ da validade de mensuracao. Se suspeita-se que os
‘instrumentos’ utilizados para medir as varidveis envolvidas nao medem ade-
quadamente aquilo que se pensa que estejam medindo, entdo pouca
credibilidade deveria ser dada a qualquer resultado eventualmente obtido.
Por exemplo, conceitos epidemioldgicos tais como ‘sensibilidade’ e ‘especificidade’
dizem respeito ao poder, ou as probabilidades, que tem um teste diagndstico de
classificar como doente ou nao doente individuos que de fato estejam doentes
ou nao doentes, respectivamente. Logo, conhecer a magnitude dessas probabi-
lidades seria necessario para, pelo menos, identificar o sentido do erro.
Diante dessas consideracgdes, em que se registra uma série de
condicionantes acerca da validade de um estudo, parece justificavel a insegu-~
ranga sempre presente quando o assunto ¢ estabelecimento de causa. O co-
nhecimento dos possiveis vieses envolvidos em um particular estudo ¢, por-
tanto, fundamental para que, sempre que possivel, possam ser verificados a
partir dos dados disponiveis. Fazendo uma associacao com a teoria contida no
Modelo de Rubin, a discussdo de alguns possiveis vieses fica embutida nas
hipéteses relacionadas ao modelo, que precisariam, portanto, ser testadas. De

novo, nem sempre as hipoteses adjacentes podem ser postas a prova.
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Confundimento e Permutabilidade

Confundimento tem sido reconhecido como um dos principais pro-
blemas da pesquisa epidemioldgica e ja foi aqui citado diversas vezes. Em
razdo disso, muito se tem escrito e j4 ha bastante tempo sobre esse problema
metodologico, registrando-~se um rico debate ndo s6 sobre abordagens alter-
nativas para seu controle, mas também sobre o seu proprio conceito. Do
ponto de vista epidemioldgico, vé-se confundimento como um problema sur-
gido a partir de uma diferenca intrinseca aos riscos de doenga entre as
populacdes exposta e ndo exposta (Greenland & Robins, 1986). Isso significa
que a diferenca existiria mesmo se a exposicao estivesse ausente em ambas
as populacdes. Retomando o exemplo em que a exposicdo sob consideracdo ¢
0 uso de cafeina, esperar-se-~ia encontrar riscos para doenca cardiovascular
diferentes entre usudrios e nao usudrios de cafeina, mesmo se nenhum da-
queles individuos usudrios tivesse de fato sido exposto a cafeina. Essa dife-
renga poderia ser explicada pela falta de comparabilidade, ou confundimento,
devida a associacao entre cafeina e tabagismo. O conceito de confundimento
esta baseado, portanto, na idéia de comparabilidade.

Entretanto, parece que o préprio conceito do problema ainda ¢ motivo
de discussao, sendo o termo usado comumente para se referir a trés problemas
distintos. A forma mais antiga se relaciona a um tipo de viés na estimacao de
um efeito causal, utilizado na literatura epidemioldgica e socioldgica. Um
conceito mais recente associa confundimento a idéia de ‘ndo colapsibilidade’,
isto ¢, uma certa medida de efeito bruta ¢ diferente daquela obtida pela com-
binacao desta medida com estratos de uma terceira variavel. Um terceiro
conceito esta relacionado a impossibilidade de separacdo do efeito principal e
o efeito de interacdo, presente comumente em uma andlise de variancia. E
dificil distinguir adequadamente esses conceitos. Em particular, os conceitos

de confundimento como um viés na estimacao do efeito e como ‘nao
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colapsibilidade’ sao freqiientemente tratados como idénticos. Greenland et al.
(1999) abordam essa questdo e explicitam essas diferencas. Independente-
mente do conceito, o importante ¢ que, para se fazer inferéncia causal, é ne-
cessaria a garantia de comparabilidade entre os grupos considerados.

Greenland (1989a), ao comentar o trabalho de Wickramaratne &
Holford (1987) sobre confundimento em estudos epidemioldgicos, identi-
fica trés ambientes apropriados para essa discussao. O primeiro corresponde
exatamente ao Modelo de Rubin, o qual, segundo ¢le, ¢ a melhor formalizacdo
atualmente disponivel para se tratar do problema de confundimento. Como
foi possivel observar aqui, essa abordagem explora a nocao de ‘nao
ignorabilidade’ da designacao dos tratamentos. Um segundo ambiente, ima-~
ginado por Greenland & Robins (1986), trata confundimento sob o con~
ceito de permutabilidade. Essa questdo ¢ retomada adiante por apresentar
forte ligacdo com o Modelo de Rubin. A terceira abordagem, devida a Gail
(1986), trata confundimento sob a nogao de ajustamento para co-varia-
veis balanceadas.

Greenland & Robins (1986) discutem o conceito de confundimento
epidemioldgico baseados em um modelo desenvolvido para se estudar efei-
tos individuais. Sob esse modelo, percebem confundimento como um proble-
ma de nao identificabilidade de parametros. Isto ¢, valores distintos de um
parametro de interesse desconhecido podem gerar a mesma distribuicao de
dados observados. Associam também a esse conceito a idéia de permu-
tabilidade, cujo significado ¢ aquele proprio a teoria bayesiana, qual seja:
sao esperados os mesmos resultados caso as condi¢des de exposicao dos gru-
pos sejam permutadas (Migon & Gamerman, 1999). Esse aspecto corresponde,
narealidade, a hipdtese de homogeneidade desenvolvida no Modelo de Rubin.
Alias, como poderd ser observado, este modelo de efeitos individuais asseme-
lha-se bastante ao Modelo de Rubin, visto, porém, sob uma otica exclusiva-

mente epidemioldgica.
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Fazendo-se uma reproducao simplificada de Greenland & Robins
(1986), considere-se a situacao na qual se deseja estudar o efeito de um
fator de exposicao dicotomico sobre o risco de uma doenga em um periodo
de tempo a risco especificado. Existem quatro tipos de individuos de acordo
com suas possiveis respostas aos tratamentos considerados. Assim, um indi-
viduo classificado como tipo 1 ¢ aquele que se torna doente independente-
mente da exposicao, € o tipo 4 é aquele imune a doenga. Os individuos tipo
2 ou 3 sao os suscetiveis. A Tabela 5 ilustra esse fato, onde o valor 1 ¢
indicativo de presenca de doenca e o valor O, de auséncia. Apds observar um
unico individuo do grupo tratado sobre o periodo de tempo a risco e verifi-
car que ele contraiu a doenca, ndo ¢ possivel dizer, sem uma informacao
adicional, se ele ¢ do tipo 1 — aquele individuo condenado a adoecer sob
qualquer condi¢do — ou do tipo 2, aquele individuo suscetivel a doenca pela
exposicao. Da mesma forma, se ele ndo tivesse contraido a doenga também
nao seria possivel dizer a qual tipo pertenceria: ao 3 ou ao 4. Ou s¢ja,
independentemente do que ¢ observado, nao ¢ possivel dizer se a exposicao

tem efeito. Esse ¢ um problema de nao identificabilidade.

Tabela 5 — Tipos de individuos quanto a suas possiveis respostas (1 ou 0) a

um tratamento dicotomico

Tipo e descricao Tratamento Tipo de
dos individuos Tratado Controle efeito
Tipo 1: Individuo condenado a adoecer 1 1 Sem efeito

Tipo 2: Individuo suscetivel 1 0 Causal
Tipo 3: Individuo suscetivel 0 1 Preventivo
Tipo 4: Individuo imune a doenca 0 0 Sem efeito

Nota: um efeito preventivo ¢ também um efeito causal.

Se, adicionalmente ao individuo exposto, observa-se um individuo

nao exposto, quatro possiveis resultados se apresentam:
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a) ambos os individuos adoecem,;
b) somente o individuo exposto adoece;
¢) somente o nao exposto adoece;

d) nenhum dos dois adoece.

Pela mesma razao exposta, nao ¢ possivel saber se a exposicdo tem
efeito. Entretanto, se ¢ razodvel supor que os dois individuos sao do mesmo
tipo, entao torna-se possivel deduzir se a exposicdo tem ou nao algum efeito.
Isso porque, na hipotese de que os individuos sao do mesmo tipo, as respostas
(a) e (d) significam que a exposicao nao tem efeito. Do mesmo modo, as
respostas (b) e (c), quando combinadas com a hipotese, implicam causalida-
de. Assim, a combinagdo da resposta observada com a hipotese de equiva-
léncia dos individuos implica identificabilidade do efeito. Essa equivaléncia
pode ser colocada em termos de permutabilidade dos individuos. Se as con-
dicoes de exposicao dos dois individuos tivessem sido trocadas (permuta-
das), o mesmo resultado seria obtido.

Para completar a apresentacao da nogao de confundimento por meio
do modelo de efeitos individuais de Greenland & Robins (1986), é necessa-~
ria a consideracdo de uma populagdo de individuos. Considere uma coorte
de U

acompanhados ao longo de um periodo a risco. Seja P, j=1, 2, 3 ¢ 4,

. individuos expostos a um tratamento £, inicialmente livres de doenga,
a propor¢ao de individuos dessa coorte que sdo do tipo j, de acordo com a
Tabela 5. Considere também uma coorte de U individuos controles (ou
nao expostos) e equivalentes proporcdes de individuos do tipo j dadas por
;. Ao final do tempo considerado, os resultados poderiam ser resumidos

em uma tabela 2x2 tal como a Tabela 6, a seguir.
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Tabela 6 — Freqiiéncias observadas de doentes, como funcdo dos tipos de

individuos, segundo coortes a risco

Grupos de Total Freqiiéncia

exposicao acompanhado Doentes Nao Doentes
Tratado (f) U D,= (p,+p)xU, ND,= (p,+p)xU,
Controle (¢) U D = (q,+q)xU, ND_= (q,+q)xU,

Para atribuicao de causa, seria necessario conhecer no grupo tratado
as proporgdes indicadoras de existéncia de efeito, ou seja, os valores p, € p,,

embutidos nas freqiiéncias observadas D, ¢ ND, . O risco atribuivel a ex-

t
posicao (T ), obtido pela diferenca entre os riscos nas populacdes expostas
( F\A’t ) € nao expostas ( RA’C ) € que tem representado a medida de efeito causal

de interesse, ¢ dado por
T=R —-R, = —Lt__—c

86 com o valor calculado de T nao ¢ possivel dizer se efetivamente
ha algum efeito, pois para qualquer valor de T , positivo, negativo ou zero,
nao se pode identificar as proporgdes p, ou p,. Fazendo-se, entretanto, a hipo-
tese de comparabilidade entre as coortes, isto ¢, assumindo-se que a propor-
¢do de individuos que adoeceriam se a exposicdo estivesse ausente ¢ a mes-
ma para ambas as coortes, seria obtida apenas uma identificabilidade parcial.
Isso porque, sob essa condicao, vale a equacao g, + q,= p, + p,. Logo,

. D, D,
T:U—‘_U—z(pl+pz)—(q1+q3)=(pl+pz)—(p1+p3): pz_p3
t

c
Entao, se T >0 implica que p, também maior que zero, o que significa
que no estudo houve alguns individuos que tiveram a doenga ‘por causa’ da
exposicao. Da mesma forma, T <O significa que alguns tiveram a doenca
‘prevenida’ pela exposicao, isto ¢, p,>0. Porém, se T =0, s6 se pode deduzir

que p, = p,. Para se concluir que nao houve efeito, e assim atingir completa
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identificabilidade, € necessaria a hipotese adicional de que p, (ou p,, alter-
nativamente) seja igual a zero, isto ¢, assumir que a exposicdo nunca previ-
ne. Assim, sob essa hipotese adicional, T =0 implica p,=0, indicando por-
tanto nao ter havido efeito. A hipotese de que g, + g, = p, + p, pode ser vista
também como uma hipdtese de permutabilidade parcial, e dir-se-ia que se
as condicdes de exposicao fossem trocadas, o valor observado do risco na
auséncia da exposigdo teria sido o mesmo. Para uma completa permu-
tabilidade seria necessaria a hipotese adicional de que g, + q,= p, + p,, ou
seja, existiria a mesma relacdo entre exposicao e risco se as condicoes de
exposicao fossem permutadas.

A finalidade desta segdo foi apresentar a discussao de confundimento
tal como ela tem estado presente em um contexto epidemioldgico. Diante das
caracteristicas desse modelo deterministico de efeitos individuais, usado por
Greenland & Robins (1986) para discutir confundimento, uma analogia
com o Modelo de Rubin parece inevitdvel. Nesse nivel individual, a falta de
identificabilidade dos efeitos, remediada pela hipdtese de permutabilidade,
corresponde ao Problema Fundamental da Inferéncia Causal, cuja solugdo
correspondente seria a hipotese de homogeneidade. Também pode ser perce-
bida, embutida nos quatro tipos de individuos citados, a nocao de respostas
potenciais, propria do Modelo de Rubin. Cada combinacao possivel de expo-
sicao e resposta potencial no Modelo de Rubin corresponderia a um dos
quatro tipos de individuos no modelo de efeitos individuais.

Do ponto de vista da formulacao do Modelo de Rubin, a discussdo
sobre confundimento estd concentrada no mecanismo de designacao de trata-
mentos. E, como jé visto, existe uma classe de mecanismos ditos ‘ndo confundi-
dos’, que sdo aqueles que nao dependem da varidvel resposta Y, isto ¢,
Pr(S| X,Y) =Pr(S| X) paratodos os valores possiveisde S, X e Y, sendo
a dependéncia sobre X passivel de ser controlada na medida em que sdo co-

variaveis observadas. Se adiciona-se a condicao 0 < Pr(S(u) =t| X) <1,
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viu-se que o mecanismo é conhecido como sendo ‘“fortemente ignordvel’.
Assim, o Modelo de Rubin trata o problema de confundimento por meio da

idéia de ‘ignorabilidade’.

Os Estudos Epidemioldgicos

De forma geral, os estudos epidemioldgicos podem ser divididos entre
aqueles experimentais e aqueles observacionais, dependendo do controle de
que o investigador dispde sobre o mecanismo que designa a condicao de expo-
sicdo das unidades. Entre os observacionais, destacam-se os estudos de coorte,
os estudos de caso-controle e os estudos de coorte-retrospectivo, de acordo
com a forma com que sao coletadas as unidades e o timing de observacdo.® A
Figura 2, adiante, ilustra esse conceito. Embora a epidemiologia disponha de
outros tipos de estudos, tais como os estudos ecoldgicos, ou ainda particulares
desenhos dentro dos citados, essa classificacao ¢ suficiente para se explorar de
forma geral a nocdo de causa contida nos estudos epidemioldgicos.

Em um estudo experimental, que no ambiente epidemioldgico ¢ co-
nhecido como um ensaio clinico ou um estudo de intervencao, a designacao
dos tratamentos as unidades ¢ controlada pelo experimentador. Isto ¢, os
tratamentos sao designados para as unidades com base em um mecanismo
casual, comumente um gerador de numeros aleatérios, que é de conheci-
mento do experimentador, de modo que s6 o acaso determina quem recebe
qual tratamento. Sob essa condicao, espera-se, portanto, que as unidades
recebendo os diferentes tratamentos sejam comparaveis, tal como discutido
no capitulo sobre randomizacao. Entretanto, o acaso poderia em principio

fazer os grupos tratado e controle diferirem de maneira significativa, nao

§  Timing refere-se a relacao cronoldgica entre as observacdes dos status de doenca e exposicao
¢ suas ocorréncias de fato.
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sendo dificil quantificar o seu impacto potencial e distingui-lo do efeito do
tratamento. Testes estatisticos usuais e intervalos de confianca fazem preci-
samente isso. Sob esse desenho, portanto, toda a teoria desenvolvida para o
Modelo de Rubin se aplica diretamente. A causa a ser avaliada bem como a
causa alternativa sao estabelecidas a priori e, uma vez alocadas aleatoria-~
mente nas U unidades investigadas, qualquer medida de efeito pode ser ob-
tida diretamente, com a crenga geral de que ird satisfazer aos critérios de
validade discutidos — salvo pelo acaso e por particulares situacdes —, tal

como comentado na secao sobre randomizacao.

Figura 2 — Timing dos principais estudos epidemiologicos observacionais em

relacdo a exposicdo e a resposta

Estudo de caso-controle
Exposicao Doenca

2 o %
? »

Estudo de coorte
Exposicao Doenga
° D 2

& [ ?

Estudo de coorte-retrospectivo
Exposicao Doenga ﬁ

° ?
o) ?

Legenda:

® = presente
>% Bases de selec¢&o dos grupos no inicio do estudo
@ = ausente

? =aserobservado % = investigador no inicio do estudo

Fonte: Hennekens & Buring (1987).
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Um estudo observacional, entretanto, pode ser entendido generica-
mente como uma investigacao empirica de tratamentos (ou exposicoes) e
dos efeitos que eles causam, na qual, entretanto, diferentemente de um estu-
do experimental, o investigador ndo tem controle sobre a designacao dos
tratamentos considerados para as unidades. Isto ¢, as unidades nado sao de-
signadas para os tratamentos por um dispositivo aleatdério criado por um
experimentador. Como ja visto aqui, esse fato faz dos estudos observacionais
mais sujeitos a vieses e conseqiientemente menos poderosos para avaliacdo
de efeitos causais que os estudos experimentais. Assim, estudos observacionais
sao tipicamente empregados quando por alguma razao um estudo experi-
mental nao ¢ possivel, ou por questdes éticas ou pela propria factibilidade
do estudo. Assim, nos estudos observacionais, para compensar a inseguran-
¢a quanto a comparabilidade dos grupos devida a falta de controle sobre o
mecanismo de designacao de tratamentos, o investigador deve se armar
com uma teoria estatistica pertinente. Essa teoria deve compreender, por-
tanto, uma estrutura e um conjunto de ferramentas que fornecam medidas
que considerem as evidéncias do estudo.

Procedimentos de ajustamento comumente utilizados tais como
pareamento e estratificacdo, que procuram viabilizar a hipotese de
homogeneidade de unidades e que podem, por exemplo, ser operacionalizados
pelo escore de propensdo, nao garantem que os grupos tratado e controle
sejam compardveis sob todos os aspectos relevantes. Por exemplo, o
pareamento garante que os dois grupos sao compardveis apenas quanto a
algumas caracteristicas previamente definidas. Se os grupos nao sao compa-
raveis antes da exposi¢do aos tratamentos em razdo de algum aspecto nao
considerado no pareamento, entao uma eventual diferenca na resposta ob-
servada pode ser apenas um reflexo dessa diferenga inicial. O problema ¢ de
fato grave quando os grupos nao sao comparaveis e os dados disponiveis

nao sao suficientes ou fracassam na tentativa de revelar esse fato. Técnicas
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especificas, tais como a Analise de Sensibilidade, tém sido desenvolvidas para
discutir essa questao. Se a estimativa de um efeito causal ¢ insensivel a vari-
acgoes plausiveis em supostos valores de co-varidveis nao observadas, entdo
uma interpretagao causal se torna mais defensavel. Assim, enquanto os pro-
cedimentos de ajuste comumente utilizados podem tentar corrigir vieses ja
conhecidos, os vieses ocultos, isto é, aqueles que necessitam de informacoes
adicionais ndo observadas para serem visualizados, sdo tratados sob a téc-
nica de Analise de Sensibilidade (Rosembaun, 1995).

Entre os diversos desenhos observacionais, um estudo de coorte ocu~
pa uma posicao privilegiada, sobretudo porque qualquer medida de risco
pode ser obtida diretamente. Entretanto, a falta de controle do mecanismo de
designacao pode inviabilizar uma conclusao causal se nao houver uma pre-
ocupacdo especifica com os diversos vieses possiveis. No exemplo do uso de
cafeina como fator causal para doenca cardiovascular, viu-se que estimati-
vas ndo ajustadas para uma medida de efeito pertinente deve ser confundi-
da por muitas variaveis, tal como tabagismo, ¢ deve também apresentar falta
de validade de seguimento. Desse modo, o nimero de varidveis que deveri-
am ser controladas ¢ muito grande para que um controle adequado fosse
feito por estratificacao. Assim, dado que a verdadeira dependéncia funcio-
nal dos riscos de doenga cardiovascular para uso de cafeina e eventuais
variaveis confundidoras é desconhecida, as estimativas obtidas por modelos
multivariados provavelmente também estariam viesadas. E, mesmo que esse
viés nao fosse importante, as estimativas ainda permaneceriam confundidas
em virtude da incapacidade de se medir acuradamente todas as varidveis
envolvidas. Dado esse exemplo, no qual se constata que em um estudo de
coorte devem existir diversas fontes de vieses de magnitudes desconhecidas e
diregoes diferentes, qualquer conclusao de causalidade deve ser vista com
muita cautela. No entanto, os elementos essenciais que constituem o Modelo

de Rubin sao facilmente identificados em um estudo de coorte. O desafio
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seria, portanto, a identificacao de um mecanismo ignoravel, de um mecanis-
mo que fosse dependente apenas dos dados observados. Essa nao ¢ obvia-
mente uma tarefa simples, pois pressupde necessariamente o estabelecimen-
to de hipdteses adjacentes. E na possibilidade de tais hipoteses nao serem
passiveis de testes a luz dos dados observados, qualquer conclusao de causa-
lidade deve vir acompanhada explicitamente da crenca de que sao vélidas.

A situacgdo ¢ particularmente mais desfavordvel quando o investigador
esta posicionado cronologicamente apds a ocorréncia da doenca (Figura 2),
quando a investigacao causal é desenvolvida com base em um estudo de
caso-controle ou de um estudo de coorte-retrospectivo. Assim, apesar da
boa aderéncia dos estudos de coortes as condigdes do Modelo de Rubin,
principalmente devido a forma de observacao, isto ¢, buscando-se o efeito de
causas postuladas e nao as causas do efeito observado, as dificuldades prati-
cas desses estudos tém estimulado um desenvolvimento tedrico de desenhos
de estudo retrospectivos, particularmente os estudos de caso-controle.

A caracteristica basica que distingue um estudo de caso-~controle ¢ que a
selecdo das unidades ¢ intencionalmente baseada na resposta dos individuos.
Um grande complicador desse desenho ¢ o fato de que a obtengao de medidas de
efeito que estejam associadas explicitamente a nocao de risco nao é imediata, e
depende da possibilidade de inclusao ou nao dos casos no grupo dos controles
selecionados. Alids, a constituicao de um grupo controle adequado ¢, sem du-
vida, o grande desafio dos estudos e tem ocupado grande parte do tempo dos
autores preocupados com tal questdo. Segundo Greenland (1991), se os indi-
viduos que se tornam casos no periodo de risco considerado sao inelegiveis
para inclusdo no grupo controle, como nos tradicionais desenhos de caso-
controle, a hipdtese de raridade da doenca em questao serd necessaria para se
estimarem riscos relativos com base em dados. Se, entretanto, tal como nos
novos desenhos de caso-controle, esses individuos, mesmo sendo casos, sao cle-

giveis para o grupo controle, entdo a hipotese de raridade pode ser dispensada.
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As limitacoes do método caso~controle sdo bem conhecidas. Falta de
validade devido a vié¢s de selecao, mais freqiientemente causado por niveis
altos de recusa a participacdo no estudo, gerando controles nao representa-
tivos da populacao sob risco; erros de mensuracao, particularmente devido
a diferentes vieses de recordacdo entre casos e controles; e confundimento, a
sempre presente possibilidade de que a associagao encontrada ¢ resultado de
variaveis escondidas que falseiam uma associacdo causal, constituem as
principais fragilidades desse estudo (Breslow, 1996). Entre suas vantagens,
destacam-se as reducdes tanto no tempo quanto no niumero de individuos
necessarios para atingir o mesmo poder estatistico que se atingiria em um
estudo de coorte. Desse modo, adicionalmente as quatro condi¢des de vali-
dade ja apresentadas, deve-se acrescentar a condicdo de validade de selecao,
tanto de casos quanto de controles. Havera validade de selecao de casos
quando o numero de casos estudados — provavelmente menor que a popula-
¢do de casos, por alguma razao tal como a incapacidade de registrar todos —,
que tenham ocorrido durante certo periodo, forneca estimativas nao viesadas
das prevaléncias, para a populacao de casos, das diferentes causas (niveis de
exposicao) consideradas. Validade de selecao de controles acontece sob a
mesma légica, substituindo casos por controles.

Com relacao a procedimentos de ajuste, uma importante caracteristi-
ca distingue os estudos de caso~-controle e os de coorte. Nos estudos de coorte,
parcamento refere-se a selecdo das subcoortes de exposicdo, de modo a se
forcar distribuicoes semelhantes entre as subcoortes para os fatores utiliza-
dos no pareamento. Esse procedimento deve prevenir confundimento para
as varidveis envolvidas no pareamento, a menos que haja outra questao tal
como uma falta de validade de seguimento relacionada a alguma varidvel
do pareamento. Nos estudos de caso-controle, pareamento refere-se a sele-
¢ao de individuos de maneira a forcar que as distribuicdes dos fatores

considerados entre casos e controles sejam similares. Entretanto, sob esse
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desenho, pareamento nao previne confundimento. De fato, é sabido que um
estudo de caso-controle pareado produz viés de selecdo que pode ser, toda-
via, controlado pelo fator de pareamento. Um exemplo simples, presente em
Greenland (1991), pode ser util para esclarecer. Considere uma populagao
sob risco, metade homem, em que os homens tendem a beber menos café que
as mulheres e cerca de 75% dos casos de uma certa doenca é de homens.
Uma selecao de controles nao viesada deveria ser constituida de 50% de
homens. Se, entretanto, faz-se um pareamento dos controles aos casos pela
varidvel sexo, cerca de 75% dos controles seriam constituidos de homens. E,
visto que homens bebem menos café e seriam majoritarios no grupo contro-~
le, a freqiiéncia de usudrios de cafeina estaria diminuida no grupo controle,
subestimando a verdadeira propor¢ao de usuarios de cafeina na populacao
sob risco. Como resultado, uma medida de efeito ndo ajustada seria superes-
timada. No entanto, as prevaléncias de usudrios de cafeina no grupo controle
especificas por sexo nao sao alteradas pelo pareamento. Logo, o viés de selecdao
poderia ser removido pelo ajustamento para a propria variavel utilizada no
parecamento. A conclusdo é que parcamento pode exigir controle na andlise
para a varidvel utilizada no parecamento. Existe vasta literatura que discute os
méritos desse procedimento; entre eles, a eventual reducdo na variancia dos
estimadores ajustados ¢ considerado o principal. Assim, a fim de evitar um
aumento no numero de varidveis a serem controladas, o pareamento, quando
indicado, deveria ser limitado apenas as varidveis que de fato fossem necessa-
rias. Entretanto, a utilizacao ja discutida do escore de propensao como instru-
mento para a construcao de pares poderia ser uma excelente alternativa.
Do ponto de vista do Modelo de Rubin, a variavel resposta para um
estudo de caso-controle ¢ a varidvel dicotomica que indica se a unidade ¢

um caso ou um controle, isto ¢,

y 1, caso a unidade seja um caso
S ] 0, caso a unidade seja um controle.
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E agora, diferentemente da situacao ideal, deve-se buscar a causa desse
efeito ja observado. Nesse tipo de desenho, os parametros associados sao as pro-~
porgdes populacionais (ou probabilidades), entre casos e controles, de individu-~
0s com e sem a exposicao de interesse, tal como representadas na Tabela 7.

Como visto, os parametros de interesse em um estudo de causalidade
sao E(Y,) e E(Y,), que, quando se trata de variaveis dicotomicas, podem
ser escritos como Pr(Y, =1) e Pr(Y, =1) . Logo, as probabilidades retros-
pectivas da Tabela 7, genericamente dadas por Pr(S =k| Yg =Y), nao
apresentam nenhuma interpretacdo causal, pois sequer se referem ao even-
to correto. Entretanto, fazendo-se uso do teorema de Bayes, pode-se escrever
Pr(Ys =) |

Pr(S =k)
mas, Pr(Ys =y|S=KkK)=Pr(Y, =y|S=Kk) e

Pr(S=k) =D Pr(S=k| Y, = y)Pr(Y, = y). Logo,
Pr(S=Kk|Ys =y)Pr(Ys =y)
2Pr(S =k| Y = y)Pr(Ys = y) -

Pr(Ys=y|S=Kk)=Pr(S=k| Yy =y)

y
PriY,=y|S=k) =

Tabela 7 — Probabilidades populacionais retrospectivas

Tratamentos Resposta (V)
ou causas Casos (Y,=1) Controles (Y,=0)
S=t Pr(S=t | Y,=1) Pr(s=t | Y,=0)
S=c Pr(S=c | Y;=1) Pr(S=c | Y, =0)
ToTtaL 1 1

As probabilidades Pr(Y, =y | S =K) sao ditas ‘prospectivas’ por-
que os eventos condicionantes acontecem em algum tempo antes do evento
de interesse. E sdo aquelas passiveis de ser obtidas diretamente por meio de
estudos prospectivos, experimentais ou de coorte. A Tabela 8 ilustra essas

probabilidades. A expressdo anterior revela que as probabilidades prospectivas

94



podem ser determinadas com base nas probabilidades retrospectivas e nas
proporcoes de casos e controles da populacgao.

Com base nos parametros E(Y,) =Pr(Y, =1) e E(Y,) =Pr(Y, =1),
viu-se que foi construida a medida de efeito causal conhecida como ‘risco
atribuivel’, definida como a diferenca entre esses dois parametros. Entretan-
to, outras medidas de efeito de interesse podem ser definidas. O risco relativo,
definido como R PI’(Yt _ 1)

Pr(Y, =1)
€ 0 odds ratio, cuja expressao correspondente é
op . Prt=1) /Pr(Y,=1)
Pr(Y, =0)/ Pr(Y, =0)

sao largamente utilizados na literatura epidemiologica.

Tabela 8 — Probabilidades populacionais prospectivas

Tratamentos Resposta (V) ToraL
ou causas Casos (Y=1) Controles (Y=0)
S=t Pr(Y=1 / S=t) Pr(Y,=0 / S=t) 1
S=c Pr(Y =1 / §=c) Pr(Y =0 / §=c) 1

Dentro de um estudo caso-controle tradicional em que a hipdtese de
raridade da doenca nao pareca razoavel, a idéia de risco fica comprometi-
da. Nesse caso, o parametro causal de interesse se limita ao odds ratio, que,
com base na Tabela 7, pode ser estimado por
A Pr(S=t|Y,=1) /Pr(S=t]Y, =0)

ORy = Pr(S=c|Y,=1)/ Pr(S=c|Y, =0)

Para verificar se essa medida pode ter uma interpretacao causal, bas-
ta observar que cla se iguala a que seria obtida prospectivamente. Aplican-
do-se o teorema de Bayes as probabilidades que constituem dRr e obser-

vando-se, como antes, que
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Pr(Ys =Yy S:k):Pr(Yk =y[S=k),
chega-~se a mesma expressao para o odds ratio, que pode ser obtida com base
na Tabela 8, dada por
A Pr(Y, =1|S=t) /Pr(Y,=1|S=c A
Gr, - Pl =118 =0 /P =1]S-0)
Pr(Y,=0|S=t)/ Pr(Y,=0]S =c)

Apesar disso, ainda ndo ¢é possivel dizer se um particular estudo de

caso-controle gozaria de uma interpretacao causal. A expressao acima estd

para OR assim como
T=E(,|S=t)—E(Y,|S=c)=Pr(Y,=1]| S=t)—Pr(Y,=1| S =c)

estd para

T = E(Y,) —E(Y,) = Pr(Y, =1) = Pr(Y, = 1)

Logo, sem uma informacao adicional nao se pode falar sobre causali-
dade. No caso de T , viu-se que sob randomizacao o problema estaria resol-
vido. Entretanto, um estudo de caso-controle nunca ¢ randomizado. Assim,
a alternativa consiste na observacao de um conjunto de co-varidveis X e na
busca de um modelo para o mecanismo de designacao que seja ignoravel, de
modo que, condicionalmente a X, Se Y, sejam independentes.

Nossa finalidade, aqui, foi tentar inserir os desenhos tradicional-
mente utilizados na pesquisa epidemioldgica para atribuicdo de causa a
logica de causalidade presente no Modelo de Rubin. Se, em um nivel mais
geral, os estudos experimentais se contrapdem aos estudos observacionais
pelo controle que o investigador possui sobre o mecanismo de designacao
de tratamentos, especificamente nos estudos observacionais, ha também
uma contraposicdo, porém muito menos significativa, dada pelos estudos
de caso-controle e de coorte que se refere a nocao apresentada de timing de
observacao. Assim, para o estabelecimento das condi¢des de validade devido
a Greenland (1991), essas questdes foram consideradas, e, sob este aspecto,

os estudos de coorte-retrospectivo se alinham aos estudos de caso-controle.
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Conclusdo

Com base nas questdes aqui apresentadas e discutidas, pode-se de
forma sucinta tecer algumas consideragdes finais sobre a contribuicao da
estatistica no processo de inferir causalidade, particularmente em
epidemiologia, por meio da nogao de causa contida no modelo de respostas
potenciais devido a Rubin.

Dado que inferéncia causal e inferéncia estatistica nao se referem
estritamente a0 mesmo objeto, o primeiro ponto a ser considerado diz res-
peito a participacao da estatistica na discussdo sobre causalidade. A partir
dos trabalhos de Rubin, Holland e Dempster, entre os principais, nao restam
duvidas quanto a relevancia dos principios estatisticos para inferéncia cau-~
sal. Uma reflexdo mais cuidadosa deve nos levar a concluir que nao existi-
am duvidas quanto a essa questdo. Havia, sim, apenas um distanciamento,
provavelmente em virtude de maior concentragao na solucdo dos proble-
mas mais caracteristicos da estatistica, ou seja, dos problemas associados a
idéia de precisdo ou modelagem. A questdo da validade ficava a cargo da
area de interesse, sendo o principal interesse em epidemiologia o julgamento
da validade de hipoteses causais.

Outro sinal da importancia da estatistica em se preocupar também
com o problema da causalidade pode ser extraido do comentdrio de Cox
(1986) de que as questdes surgidas explicita e implicitamente pelo artigo de

Holland (1986) parecem ser mais importantes para os fundamentos da es-
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tatistica do que a discussdo sobre a natureza da probabilidade. Assim, a
formulagao de um modelo estatistico para avaliagdo de causalidade nado so6
amplia o campo de atuagdo da estatistica, mas também outorga a ela o
direito a uma co-participacao no assunto principal — identificacao de cau-
sas postuladas —, e nao apenas, como outrora, um papel coadjuvante, de
apoio as questoes ligadas ao julgamento do acaso como explicagcao para os
resultados. Gail (1996) parece respaldar essa conclusao ao afirmar que um
estatistico que nao esteja devidamente familiarizado com os principios ¢ as
ferramentas estatisticas, que ndao conheca o método cientifico e que nao
visualize as vantagens e limitacdes tanto dos estudos experimentais quanto
dos observacionais estara mal equipado para contribuir efetivamente para
a solugdo de problemas complexos.

Ao mesmo tempo que a estatistica reserva seu lugar na discussao de
causa, também apresenta algumas condicoes que limitam sua participacao
em tal debate. Assim, uma definicao epistemoldgica de causa nao parece
atrair o interesse da estatistica. Epistemologia se refere a teoria da ciéncia,
diferentemente da estatistica, que se relaciona a tecnologia da ciéncia (Pe-
reira, 1986). Entretanto, fazem-se necessarios alguns conceitos, de modo a
se viabilizar a identificacao de causas. Com base na discussao apresentada,
uma causa (ou tratamento) é entendida como qualquer estimulo ou con-
junto de estimulos que conduza a uma resposta observavel. E pode-se en-
tender efeito causal como uma quantidade cuja variacao em relacdo a cau-
sa alternativa (ndo exposicao, por exemplo) deve ser atribuida a causa pos-
tulada (exposicao). Desse modo, para fins de discussao sobre causalidade
sob uma otica estatistica, substitui-se o conceito diverso de causa pelo con-
ceito restrito de efeito causal, o qual parece ser mais apropriado em um
contexto epidemioldgico de acordo com a definicao de causa de Rothman &
Greenland (1998). E assim, complementando o que seja uma nogao vidvel

de causa dentro de uma perspectiva estatistica, um atributo pessoal nao
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deve ser visto como uma causa. Isso nao significa que um particular atribu-
to ndo tenha um valor preditor, ja que predicao ¢ simplesmente uma conse-
qliéncia de associacao entre variaveis, que por sua vez nao necessariamente
envolve a nocao de causa. Por sua vez, Granger (1969) formula sua nogdo
de causa presente em modelos econométricos em torno da idéia de predicao.
Segundo ele, uma causa deve aumentar em um sentido probabilistico a ha-
bilidade de predizer o efeito.

Sobre a condicao de que o caminho para se atribuir causalidade pas-
sa pela mensuracdo dos efeitos de causas postuladas e nao pela busca da
causa de um efeito observado, deve ser dito que tal limitacao, apesar de
revoluciondria, ndo ¢ nova ¢ nem originariamente propria a estatistica.
Conta-~se que Albert Einstein, quando professor da Politécnica de Zurique,
causou verdadeiro escandalo entre seus colegas ao afirmar que o principio
basico de toda a ciéncia superior era priori~-dedutivo e ndo posteriori-
indutivo. Em outras palavras, o homem deve focalizar a ‘causa’ ¢ dai partir
para os ‘efeitos’ (Rohden, 1979). Nesse momento surgia entdo a magna per-
gunta: como atingir a causa, a nao ser pelos efeitos? Talvez o Modelo de
Rubin, com todas as suas limitacdoes e propriedades explicitadas, seja uma
possivel resposta.

Cox (1992), apesar de reconhecer que a abordagem de causalidade
contida no Modelo de Rubin com sua énfase intervencionista representa
uma no¢do mais especifica de causa, aponta algumas limitagoes. A auséncia
explicita do entendimento do processo de causa adjacente aos dados envol-
vidos, isto ¢, o entendimento do mecanismo causal, ¢ para ele uma séria
limitagao, ja que este parece ser um importante aspecto da nogao cientifica
geral de causalidade. Um outro ponto levantado é o fato de que o modelo
nao torna claro o que estd sendo mantido constante quando se varia hipo-
teticamente o agente causal. Em um ensaio clinico randomizado a ana-

lise comumente desenvolvida, conhecida como ‘infention fo freat’, avalia o
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efeito de um tratamento comparado com outro onde a designacao para o
tratamento ¢ seguida mesmo sob a possibilidade de outras variacdes, even-
tualmente presentes, que sao permitidas pelo proprio desenho experimental.
Por exemplo, se uma medicacdo suplementar nao é controlada e é muito
diferente entre os grupos sob os tratamentos considerados, entao o efeito de
um tratamento deveria incluir as conseqiiéncias da medicacao suplementar
associada. Outro exemplo muito comum se refere a perfeita aderéncia de pa-
cientes a uma terapéutica empregada. Normalmente os pacientes nao seguem
corretamente a posologia indicada. Este problema ¢ conhecido como
‘compliance’. Assim, aquilo que se admite ser possivelmente diferente quando
se modifica a designacao ao tratamento ¢ crucial para a interpretacao de
causalidade. Essas questdes tém sido discutidas em um contexto epidemioldgico
(Lee et al., 1991; Imbens & Rubin, 1994; Efron & Feldman, 1991).

Um mecanismo causal é uma teoria cientifica que procura descrever
os diversos processos biologicos, quimicos, fisicos e sociais pelos quais o tra-
tamento produz seus efeitos. A complexidade por trds de um mecanismo
causal parece bem representada pela maxima de Fisher quando argiiido
sobre o que poderia ser feito em estudos observacionais para elucidar o
caminho que separa associacao de causalidade: “Faca sua teoria elaborada”
(apud Cochran, 1965). A elaboracdo a que Fisher faz alusao foi interpreta-
da como a consideracao, tanto quanto possivel, de todas as conseqiiéncias de
uma hipédtese causal estabelecida e como o plancjamento detalhado de estu-
dos para verificagdo de tais conseqiiéncias. Entretanto, essa elaboracdo pode
eventualmente ser simplificada pela construcao de hipdteses causais mais
especificas, de modo que as conseqiiéncias dessas hipoteses possam ser con-
sideradas ¢ medidas. A maxima de Fisher ¢ parafraseada por Rosembaun
(1984), ao dizer que quando se estimam efeitos causais com base em um
estudo observacional, ¢ importante que se detalhe o ‘mecanismo causal’ tanto

quanto o conhecimento cientifico vigente permita, verificando-se se os da-~
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dos do estudo em questdo contradizem tal mecanismo. No entanto, deve-se
observar que em experimentos randomizados efeitos causais podem ser esti-
mados sem a especificacdo de um mecanismo causal. A necessidade de um
mecanismo causal adjacente assume importancia diferenciada em estudos
observacionais e experimentais, principalmente porque, em experimentos
randomizados, sabe-se que o mecanismo de designacao de tratamentos é for-
temente ignoravel, enquanto em estudos observacionais esse mecanismo ¢ apenas
uma hipotese. Para Rosembaun (1984), um mecanismo causal em conjunto
com um mecanismo de designacao fortemente ignoravel freqiientemente apre-
senta conseqiiéncias testdveis. Diante desses pontos, pode-se concluir que a
presenca de um mecanismo causal adjacente ajuda na investigacao de um
dado fator causal. Entretanto, sua auséncia ndo parece ser um impedimento.

A formulacao do Modelo de Rubin ¢, sem duvida, bastante elegante.
Estudar causalidade com base na idéia de respostas potenciais torna bem
clara a nogdo do que seja um efeito causal e, conseqiientemente, viabiliza a
utilizacdo do instrumental estatistico para sua avaliacdo. F claro que diver-
sas condicoes precisam ser satisfeitas para que a formulagao do modelo
represente adequadamente a complexidade dos problemas reais. Quanto a
sua estruturacao, viu-se que a hipdtese de estabilidade (ou hipdtese de valor
estavel unidade-tratamento) era fundamental, apesar de ser possivel estu-
dar causalidade quando esta hipdtese nao for valida. Em epidemiologia, essa
situacdo ¢ bastante comum, devido a existéncia de doencas contagiosas em
que a exposicdo a infecgdo (ou contagio) assume um papel-chave. Sob esse
aspecto, Halloran & Struchiner (1995) concluem que a relagao entre expo-
sicao a infeccao, efeitos indiretos, confundimento e mecanismo de designa-
¢ao precisa de mais atengdo. Niveis de exposicao a infeccao diferentes assu-~
mem fungao diferente quando se avaliam efeitos diretos e indiretos de um
programa de intervencao, tal como vacinacdo. Quando se avaliam os efeitos

diretos da vacinagao sobre a suscetibilidade numa situacao em que a expo-
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sicao a infeccao nao é a mesma entre os dois grupos (vacinado e nao-vaci-
nado), entdo a estimativa do efeito causal estard viesada.

A hipotese fundamental que permite inferéncias causais é que o vetor
de respostas (Y,,Y,) seja independente do mecanismo de designagao. Sob
randomizagdo, viu-se que essa hipotese deveria ser satisfeita. Entretanto,
diante de estudos observacionais apela-se para a observacao de co-varia-
veis e para a hipodtese de independéncia condicional, isto ¢,

(Y,,Y,) LS| X.

Como visto, um mecanismo que satisfaca a essa condicdo baseia-se
na idéia de ‘ignorabilidade’ e deve gerar estimativas condicionalmente nao
viesadas para o efeito causal de interesse. E claro que a especificacdo de um
mecanismo diferente de randomizacao que satisfaca a condicao acima nao
deve ser trivial. Entretanto, estabelecido um mecanismo, os recursos que a
estatistica tradicionalmente utiliza para fazer inferéncias podem ser direta-
mente transferidos para o processo de inferéncia causal. Em particular, a
abordagem bayesiana tem-se destacado no desenvolvimento de procedimentos
e de teorias especificamente voltadas para a questdo causal (Rubin, 1978;
Schaffner, 1993; Gelman et al., 1995).

De forma bem genérica, pode-se dizer que se a estrutura representa-~
tiva de causalidade presente no Modelo de Rubin ¢ apropriada ou nao, de-
pende de uma identificacdo adequada dos elementos que a constituem. As-
sim, ¢ usualmente facil identificar as unidades (U), os tratamentos (K) e uma
varidvel resposta (V') em estudos experimentais randomizados, pois nessa
situacdo tudo estd sob o controle do investigador e sdo estabelecidos a priori.
Entretanto, estudos observacionais complexos freqiientemente proporcionam
casos em que mesmo analistas experientes podem discordar sobre como iden-
tificar apropriadamente os elementos do modelo (Holland, 1986).

Entre as abordagens de que a epidemiologia tradicionalmente se tem

utilizado para discutir causalidade, a mais objetiva parece ser aquela que se
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baseia nos critérios estabelecidos por Hill (1965). A abordagem filosofica e o
Modelo de Rothman sdo de dificil operacionalizacdo. No entanto, apesar de os
critérios de Hill ajudarem a determinar se uma exposicao ¢ fator de risco para
uma dada doenca, sua aplicacao também ¢ limitada. Como visto, apenas o
critério de temporalidade ¢é necessario e nenhum dos outros ¢ suficiente para
uma interpretacao causal. Adesao a qualquer um deles sem demais conside-
ragdes poderia resultar em falsas conclusoes. Por exemplo, é muito importante
considerar a precisao ¢ a validade interna dos resultados de cada estudo.

Os estudos epidemioldgicos podem perfeitamente ser inseridos na 16-
gica de causalidade devida a Rubin. Um ensaio clinico, por ja ser randomizado,
tem uma insercao imediata. Os estudos observacionais necessitariam da
especificagcao de um mecanismo de designacao de tratamentos que resgatas-
se (ou inferisse) a condicao de exposicao que cada individuo ja possuia no
momento do inicio do estudo. E nesse ponto que as contribuicdes da
epidemiologia e da estatistica devem se combinar para constituir uma ana-
lise mais abrangente e se aproximar mais da dificil tarefa que ¢ o estabeleci-
mento de causa. Se de um lado a estatistica pode contribuir com o Modelo de
Rubin, métodos de inferéncia ou modelagem, a epidemiologia pode contri-
buir com a fundamental discussdo de validade das estimativas. Nesse senti-
do, a classificacao de validade devida a Greenland (1991), apesar de ainda
nao formalizada, nao s estende a discussao de viés tradicionalmente conti-
da nos estudos epidemioldgicos por meio da triade ‘confundimento, viés de
informagao e viés de selegao’, como também permite uma visualizagao mais
adequada das limitagdes do Modelo de Rubin. Como visto, esse modelo ¢
fortemente dependente do estabelecimento de um mecanismo de designacao
de tratamentos. Logo, uma especificacao nao apropriada para esse mecanis-
mo implicaria falta de validade de especificacdo e, conseqiientemente, uma
possivel interpretagdo de causa ficaria comprometida. Por outro lado, ja foi

dito que um mecanismo de designacdo incorreto estaria relacionado a
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confundimento, ou scja, a falta de validade de comparagao. Na realidade, de
acordo com os conceitos contidos na classificacdo de Greenland, o que acon-
tece de fato, ¢ uma falta de validade de especificacao. Uma eventual confu-
sdo pode surgir porque qualquer violacdo das hipdteses adjacentes, tanto
por erro de especificagdo quanto por erro de mensuracdo ou mesmo por
falta de validade de seguimento, implica impossibilidade de comparacao
imediata entre os grupos sob os tratamentos considerados.

Ha confundimento, isto é, falta validade de comparacao, sesmpre que
existir diferenca entre os riscos de doenga entre os grupos sob comparacao,
independentemente do fator causal em questdo. Em outras palavras, haverd
confundimento sempre que o grupo de individuos nao expostos nao repre-
sentar o que aconteceria com os individuos expostos, caso eles nao tivessem
sido expostos. Planejar um estudo real em que tal conceito possa ser opera-
cionalizado nao parece ser tarefa simples. Entretanto, pode-se depositar uma
razodavel credibilidade nessa hipotese se 0 mecanismo é randomizado, ja que
sob esta condicao espera-se que as distribuicoes de eventuais varidveis
confundidoras nao sejam muito diferentes nos dois grupos de exposicao. E,
como j4 dito aqui, a probabilidade de confundimento grave pode ser feita
tao pequena quanto necessaria aumentando-se o tamanho dos grupos
randomizados. Além disso, sob randomizacdo, qualquer eventual con-
fundimento que ainda persista apos ajustamentos adequados serd conside-
rado pelo erro padrdo da estimativa, dado que a especificacdo do modelo
estatistico utilizado para computar o efeito estimado e seu erro padrao este-
ja correta (Greenland, 1991).

Assim, atribuicdo de causa ¢ dependente do estabelecimento de hipo-~
teses que, de acordo com o estudo em questdo, podem ser ou nao plausiveis.
As hipdteses de causa transiente, estabilidade temporal, independéncia,
homogeneidade de unidades, efeito constante e valor estavel unidade-trata-

mento aqui discutidas, combinadas ou nao, constituem as premissas neces-
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sdrias para se estabelecer um modelo tedrico de causalidade. Acrescente-se
a clas ainda as questoes relativas a operacionalidade peculiar a cada estudo,
tais como vié¢s de informacdo, viés de selecdo, erros de mensuracao, dados
censurados e erros na especificacdo do modelo probabilistico de estimacao,
cuja consideracdo ¢ fundamental para o estudo de causa. No caso de doencas
contagiosas, exigem-se hipoteses especificamente sobre a exposi¢ao a infeccao.
A validade de uma atribuicao de causa ¢, portanto, dependente de todas essas
condicoes, com a agravante de em muitas situacdes nao ser possivel colocd-las
a prova. Sendo assim, o modelo estatistico de causalidade devido a Rubin ndo
deve ser visto como a panacéia da questdo causal. Tal como a abordagem
filosofica, ou os critérios estabelecidos por Hill ou ainda o modelo de causas
componente/suficiente de Rothman, o Modelo de Rubin apresenta condi-
cionantes que muitas vezes nao permitem uma atribuicao segura de causa
para determinado fator. Sua contribuicao sem o devido acompanhamento
desses condicionantes, apresentados explicitamente, ¢ de pouca valia.

Paralelamente, na atualidade tém sido sugeridas outras abordagens
de causalidade, tal como os diagramas causais (Pearl, 1995), ou a incorpo-
racao de novos elementos ao Modelo de Rubin, tal como o de varidveis
instrumentais (Angrist et al., 1996). Discute-se, ainda, a uniao da estrutura
de causalidade devida a Rubin as abordagens filosofica e de modelos causais
graficos (Schaffner, 1993).

Concluindo, o julgamento final sobre os efeitos causais de um trata-
mento freqiientemente dependera do acumulo de evidéncias obtidas por meio
de uma série de estudos. A contribuicao de cada estudo depende da capacidade
do investigador, ao interpretar os resultados de um estudo que mostre uma
associacao consistente com uma hipdtese causal, de listar e discutir todas as

explicacdes alternativas, incluindo hipdteses diferentes ou possiveis vieses.
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