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O que é inferéncia causal?

> A inferéncia causal é a ciéncia de inferir a presenca e a magnitude
das relacoes de causa e efeito a partir dos dados.
» Como estatisticos, epidemiologistas, socidlogos, etc., e de fato como
seres humanos, ¢ algo sobre o qual sabemos muito.
» Suponha que um estudo encontre uma associacdo entre a “o pai possuir
gravata de seda” e a “mortalidade infantil”.
» Com base nisso, o governo implementa um programa no qual 5 gravatas
de seda s3o dadas a todos os homens com idade entre 18 e 45 anos,
com o objetivo de reduzir a mortalidade infantil.

» Nés todos concordamos que isso é uma bobagem!
» Isso porque entendemos a diferenca entre associacao e
causalidade.
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O roteiro da inferéncia causal consiste em (pelo menos) trés etapas:

1. Uma linguagem formal para definir inequivocamente conceitos
causais.
» Desfechos potenciais, contrafactuais, operador do()
2. Suposicoes causais para a identificacdo dos efeitos causais.
» Diagramas causais (DAGs) sdo uma ferramenta para exibir nossas
SUpOSICOoes causals
3. Métodos de analise (isto é, métodos estatisticos) que podem nos
ajudar a tirar conclusdes causais mais confidveis a partir dos dados

disponiveis.
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Um exemplo

» 12 senhoras estdo sofrendo de dor de cabeca.

» Algumas tomam aspirina; outras nao.

» Uma hora depois, perguntamos para cada uma delas se a dor de
cabeca sumiu (desapareceu).
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Os dados observados

Z (tomou aspirina?) R (dor de cabeca sumiu?)

Mary 0 0
Anna 1 0
Emma 1 1
Elizabeth 0 0
Minnie 0 1
Margaret 1 0
Ida 1 0
Alice 0 0
Bertha 0 1
Sarah 0 0
Annie 0 1
Clara 1 1
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Os dados observados

» Emma tomou aspirina (Z = 1) e a sua dor de cabeca passou (R =1).
» A aspirina causou o desaparecimento da sua dor de cabeca?

» Esta é uma questdo causal!l Assim como:
» O tabaco causou a presenca de cancer de pulm3o?
» As politicas de restricdo a propaganda de cigarro causaram a
diminuicao das taxas de cancer de pulmao?
» O diploma de ensino superior causou a promocdo no emprego?
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A estrutura da inferéncia causal:

» X; representa um vetor de covaridveis observadas: idade, faz uso de
medicamentos, tem pressdo alta, etc.
> u; representa um vetor de covaridveis nao observadas: variante de um
gene, fator ambiental, etc.
» Z; é o tratamento atribuido: tomou aspirina?
» Z; =0, se ndo tomou aspirina; Z; = 1, se tomou aspirina.
» Utilizaremos 7; = Pr(Z; = 1) para designar a probabilidade do
individuo i ser atribuido ao grupo tratado (tomou aspirina).
R; é o desfecho/resposta: dor de cabeca sumiu?
» R; =0, se dor de cabeca ndo sumiu; R; =1, se dor de cabeca sumiu.

v
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Estrutura (continuacao)

> rc, e rr, representam os desfechos potenciais.
» rc é o desfecho que teria sido observado caso a aspirina NAO tivesse
sido tomada.
» rr é o desfecho que teria sido observado caso a aspirina tivesse sido

tomada.
» O par de desfechos potenciais (rc;, rr;) serd descrito como o efeito
causal (individual).
» Chamaremos §; = r1, — r¢, de o efeito causal na escala da diferenca
(ou a diferenca do efeito causal).
» Se §; = 0 entdo o efeito causal é nulo; se §; # 0 entdo existe um efeito

causal (benéfico ou prejudicial).
» Um destes desfechos potenciais é observado: se Z = 0, r¢ é observada;
se Z =1, rt é observada.
» Ou seja, R = Z; X rr, + (1 - Z,) X rg;.
» O outro é contrafactual.
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Estrutura: observacoes

1. Consideramos apenas dois niveis de tratamento por uma questdo de
simplicidade. Esta ideia pode ser generalizada para mdltiplos niveis de
tratamento e para outros regimes de tratamento mais gerais.

2. Em um experimento aleatorizado 7; = 1/2.

3. Na estatistica, a ideia de definir efeitos causais como comparacdes de
desfechos potenciais foi introduzida por Neyman no contexto de
experimentos aleatorizados®. Posteriormente, Rubin generalizou esta
ideia para o contexto de experimentos n3o-aleatorizados (estudos
observacionais)?. Alguns autores se referem a esta abordagem como o
modelo causal de Rubin3.

!Splawa-Neyman, J., Dabrowska, D.M., Speed, T.P. On the Application of Probability
Theory to Agricultural Experiments. Essay on Principles. Section 9. Statistical Science
5:465-472, 1990.

2Rubin, D.B. Estimating causal effects of treatments in randomized and
nonrandomized studies. Journal of Educational Psychology 66:688—701, 1974.

3Holland, P. Statistics and Causal Inference. JASA, 81:945-960, 1986.
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Estrutura: observacoes

4. Efeitos causais sdo comparacdes de desfechos potenciais sob

tratamentos alternativos.
» Para um individuo especifico é perguntado:
» O que aconteceria com esse individuo sob o primeiro tratamento?
» O que aconteceria com o individuo sob o segundo tratamento?
» O individuo se sairia melhor sob o primeiro, em vez do segundo
tratamento?
> O desfecho seria 0 mesmo sob os dois tratamentos?
5. Probl fund tal da inferénci I*: né
. Problema fundamental da inferéncia causal™: ndés nunca vemos o
efeito causal porque o efeito causal é a comparacao de dois desfechos
potenciais que o individuo teria exibido sob os dois tratamentos
alternativos.
» A inferéncia causal é dificil porque é sobre algo que nunca podemos ver.
6. Em verdade, R; = Z; x r1, + (1 — Z;) X r¢; ¢ uma suposicao.
Chamaremos esta suposicdo de consisténcia (se Z; = 0= R; = r¢,,
ese Zi=1= R =rr,).

*Holland, P. Statistics and Causal Inference. JASA, 81:945-960, 1986.
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Estrutura: observacoes

7. NotacGes alternativas: o par de desfechos potenciais (r¢,, rr;)
muitas vezes é denotado por (Y;(0), Y;(1)).

8. No exemplo, o desfecho é dicotébmico. Mas, o mesmo poderia ser um
desfecho qualquer (discreto ou continuo).

9. Alguns autores utilizam os termos “desfechos potenciais” e “variaveis
contrafactuais” de forma alternada®. J4 outros autores fazem a
distinc3o entre estes dois termos®, pois no primeiro, antes da atribuicio
ao tratamento, os dois desfechos sdo possiveis (potenciais) de ocorrer,
enquanto que o segundo se refere a0 momento posterior a atribuicio
ao tratamento (fato e contrario ao fato).

SVanderWeele, T. Explanation in Causal Inference: Methods for Mediation and
Interaction. Oxford University Press, 2015.

®lmbens, G. W., Rubin, D. B. Causal Inference for Statistics, Social, and Biomedical
Sciences: An Introduction. Cambridge University Press, 2015.



Desfechos potenciais no senso comum
The Family Man (2000)

Jack Campbell é um investidor de Wall Street jovem e solteiro
vivendo uma vida de rico em Nova lorque. Ele se surpreende
quando sua ex-namorada, Kate, tentou ligar para ele apés anos
sem se verem. Apds uma conversa com o seu mentor na empresa,
Jack resolve pensar se responderia a esta chamada no dia seguinte.
Naquela noite de Natal, porém, ele resolve ir a pé até sua casa,
passando por uma loja de conveniéncias no caminho e

'FA_M]LY M AN convencendo para que um vencedor da loteria, irritado, chamado

Cash, n3o atirasse no vendedor. Ele oferece ajuda a Cash antes de

Jir dormir em sua cobertura.
Tudo muda num passe de magica quando na manh3 seguinte ele acorda em um quarto no

suburbio de Nova Jersey com Kate, a sua atual esposa, com quem anteriormente ele havia
deixado de se casar e ainda com duas crianc¢as que ele sequer conhecia. Jack percebe entdo que
esta é justamente a vida que ele teria se n3o tivesse se transformado em um investidor
financeiro quando jovem. Ao invés disso, ele tem uma vida modesta, onde ele é um vendedor de

pneus e Kate é uma advogada n3o-remunerada.
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O “mundo ideal”

rc rrt
Mary 0 O
Anna 1 0
Emma 0 1
Elizabeth 0 O
Minnie 1 1
Margaret 0 O
Ida 0 O
Alice 0 O
Bertha 1 0
Sarah 0 O
Annie 1 1
Clara 0 1




O “mundo ideal”

Com o par de desfechos potenciais, podemos responder as seguintes
perguntas:

> A aspirina causou o desaparecimento da dor de cabeca de Emma?
» E de Margaret?
» E de Clara?
» E de Alice?



Um pouco de dor de cabeca!

O “mundo ideal”

i re, rr; di = rr, — rc; # 0 7 (existe efeito causal?)
Mary 0 0 0 (N3o)

Anna 1 0 —1 (Sim, prejudicial)
Emma 0 1 1 (Sim, benéfico)
Elizabeth 0 0 0 (N3o)

Minnie 1 1 0 (N3o)

Margaret 0 0 0 (N3o)

Ida 0 0 0 (N3o)

Alice 0 0 0 (N3o)

Bertha 1 0 —1 (Sim, prejudicial)
Sarah 0 0 0 (N3o)

Annie 1 1 0 (N3o)

Clara 0 1 1 (Sim, benéfico)
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O mundo real!
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Um pouco de dor de cabeca!

O mundo real!

O problema fundamental da inferéncia causal

» E impossivel de se observar o valor de rr; e rc; na mesma unidade e,
portanto, é impossivel observar o efeito J;.
» Um problema de dados ausentes.




Um pouco de dor de cabeca!

Efeitos causais populacionais

» §; =rr, — rc, = 7, para todo individuo i, pois um dos desfechos
potenciais nunca é observado.

» Um objetivo menos ambicioso é focar no efeito causal médio (ou em
nivel populacional):

g:E[rTi_rCi]:E[rTi]_E[rCi]'

» No caso em que a resposta é dicotdmica, temos

0 =Pr(rr, =1) — Pr(r¢, = 1).



Um pouco de dor de cabeca!

Efeitos causais populacionais

i re; T S;
Mary 0 0 0
Anna 1 0 —1
Emma 0 1 1
Elizabeth 0 0 0
Minnie 1 1 0
Margaret 0 0 0
Ida 0 0 0
Alice 0 0 0
Bertha 1 0 -1
Sarah 0 0 0
Annie 1 1 0
Clara 0 1 1
Elrc,] = Pr(rc; =1) = E[rr]=Pr(rr, =1) = 6=4/12-4/12=0
4/12 4/12

» Ou seja, ndo existe efeito causal em nivel populacional.



Um pouco de dor de cabeca!

Efeitos causais populacionais

» Em verdade, nao sabemos ry para cada individuo, entdo nao
podemos simplesmente estimar Pr(ry, = 1) como a propor¢do de
todos os individuos com r = 1.

» Da mesma forma, ndo podemos simplesmente estimar Pr(r¢, = 1)
como a proporcdo de todos os individuos com r¢ = 1.

> Assim, ndao podemos estimar facilmente
0 = Pr(rr, = 1) — Pr(rc, = 1) pelo mesmo motivo que n3o podemos
estimar d; = r1, — r¢,.

» A inferéncia causal é toda sobre a escolha de quantidades dos
dados observados (isto é, envolvendo Z, R e outras varidveis
observadas) que representam substitutos razoaveis para
quantidades hipotéticas tais como J, que envolvem contrafactuais n3o
observaveis.



Quando associacao é igual a causalidade?

» O que pode ser um bom substituto para Pr(rr, = 1)?
» Pr=Pr(R=1Z=1)?
» Esta é a proporcdo de “dor de cabeca que desapareceu” entre aquelas
senhoras que realmente tomaram a aspirina.
» Isso é o mesmo que Pr(rr, = 1)7

Ignorabilidade

» Somente se aquelas senhoras que tomaram a aspirina forem
intercambiaveis com aquelas que n3o o fizeram.

» Esta condicdo (suposicdo) é conhecida como ignorabilidade da
atribuicdo ao tratamento ((rc, rr) L. Z, auséncia de
confundimento).

» Este seria o caso se a escolha de tomar a aspirina fosse feita ao acaso.

» E por isso que experimentos aleatorizados s3o o padrido-ouro para
inferir efeitos causais.




Um pouco de dor de cabeca!

Quando associacao é igual a causalidade?

i re, rr; Z; R,
Mary o 7 0 0
Elizabeth 0 ? 0 0
Minnie 1 ? 0 1
Alice 0 70 0
Bertha 1 ? 0 1
Sarah 0 70 0
Annie 1 ? 0 1
fce =Pr(R=1/Z=0)=3/7




Um pouco de dor de cabeca!

Quando associacao é igual a causalidade?

i rc, T, Zi R;

Anna ? 0 1 0

Emma ? 1 1 1

Margaret 7 0 1 0

Ida ? 0 1 0

Clara ? 1 1 1
fr=Pr(R=1/Z2=1)=2/5




Um pouco de dor de cabeca!

Quando associacao é igual a causalidade?

» Portanto,

) 2 1
6:Pr(R:1|Z:1)—Pr(R:1|Z:0):g_$:_£.

» Se assumirmos “associacdo = causalidade”, concluiremos que existe
efeito causal e que a aspirina foi, em média, prejudicial.
» Teste exato de Fisher: a “base racional para inferéncia”
(H035,':0,I': l,...,/).
» No capitulo 2 de seu Design of Experiments, Fisher falou da

aleatorizagdo em experimentos como a “base racional da inferéncia”
nos experimentos.



Um pouco de dor de cabeca!

Mas, ese ...

as senhoras com uma dor de cabeca mais forte (grave) fossem mais
propensas a tomarem a aspirina?

> Neste caso, “associacdo # causalidade”! Ou (r¢,rr) JL Z.



Um pouco de dor de cabeca!

Levando em conta a gravidade

» Suponha que perguntamos a cada uma das 12 senhoras no inicio do
estudo: “sua dor de cabeca é forte?”.

» Ent3o, poderiamos propor que, depois de levar em conta a gravidade, a
decisdo de tomar ou n3o a aspirina fosse efetivamente tomada de
forma aleatéria (?!).

» Suponha que X denota a gravidade. Ent3o, sob essa suposicdo,
dentro dos estratos de X, os individuos expostos e ndo expostos
podem ser intercambiaveis.

> Isso é chamado de intercambiabilidade condicional
((rc, FT) ain Z|X el< = PF(Z,' = 1‘X,‘) < 1).

» Sob intercambiabilidade condicional, “associacdo = causalidade”
dentro dos estratos de X.
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Levando em conta a gravidade
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Um pouco de dor de cabeca!

Estratificando por gravidade

No estrato X = 0:

» fr=Pr(R=1Z=1)=1/2etc=Pr(R=1]Z2=0)=2/4, ¢
portanto,

No estrato X = 1:

» tr=Pr(R=12Z=1)=1/3etc=Pr(R=12Z=0)=1/3, ¢
portanto,

§=pr e =

» Ou seja, dentro dos estratos nao existe efeito causal.



Um pouco de dor de cabeca!

Exemplo da dor de cabeca: breves conclusoes

» De maneira mais geral, se existe um efeito causal de Z em R, mas
também uma associacao nao-causal devido a X, entdo o efeito

causal serd estimado com viés, a menos que estratifiquemos em X.
» Este viés serd chamado de viés de confundimento (ou viés de
confus3o) e X serd chamada de variavel confundidora.



Um pouco de dor de cabeca!

Exemplo da dor de cabeca: breves conclusoes

» A intercambiabilidade condicional é o principal critério que nos
permite fazer declaraces causais usando dados observacionais.
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valida, dado este conjunto de variaveis.
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Estes podem ser causalmente inter-relacionados de uma maneira
muito complexa.
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Exemplo da dor de cabeca: breves conclusoes

» A intercambiabilidade condicional é o principal critério que nos
permite fazer declaraces causais usando dados observacionais.

» Assim, precisamos identificar, se possivel, um conjunto de (co)variaveis
X1,Xa, ..., de tal forma que a intercambiabilidade condicional é
valida, dado este conjunto de variaveis.

» Na vida real, pode haver muitas varidveis candidatas X.

» Estes podem ser causalmente inter-relacionados de uma maneira
muito complexa.

» Decidir se os individuos expostos e o ndo expostos s3ao
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Exemplo da dor de cabeca: breves conclusoes

v

A intercambiabilidade condicional é o principal critério que nos
permite fazer declaraces causais usando dados observacionais.
Assim, precisamos identificar, se possivel, um conjunto de (co)variaveis
X1,Xa, ..., de tal forma que a intercambiabilidade condicional é
valida, dado este conjunto de variaveis.

Na vida real, pode haver muitas variaveis candidatas X.

Estes podem ser causalmente inter-relacionados de uma maneira
muito complexa.

Decidir se os individuos expostos e 0 ndo expostos sdo
condicionalmente intercambiaveis, dado Xi, Xo, ..., requer
conhecimento detalhado do assunto.

Os diagramas causais (DAGs) podem nos ajudar a usar esse
conhecimento para determinar se a intercambiabilidade condicional é
valida ou n3o (critério back-door, varidveis ndo observadas).
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DAGs: um exemplo

(]

NS

Grafo aciclico dirigido

» Este é um exemplo de um grafo

aciclico dirigido (DAG) causal
(diagrama causal).

E dirigido, pois cada aresta é
uma seta de ponta dnica.

E causal, pois as setas
representam nossas suposicoes a
respeito da direcdo da influéncia
causal.

E aciclico, pois ndo contém
ciclos: nenhuma variavel causa a
si mesma.




Um pouco de dor de cabeca!

Meétodos de estimacao

» Suponha que, aplicando o critério back-door, nosso diagrama causal
nos diga que o conjunto X = {X1, X>,..., X} (sexo, idade,
gravidade da dor, uso de alcool, ...) é suficiente para controlar para
confus3o.

» Como analisamos os dados para estimarmos o efeito causal médio da
exposicdo (ou tratamento, o §)?

» Estratificac3o.

Ajuste por covariavel na andlise de regressao.

Escore de propensdo.

Pareamento.

>
>
>
» Ponderac3o.



Um pouco de dor de cabeca!

Métodos de estimacao: estratificacao

» Se o nimero de covariaveis de ajuste é pequeno e estes sdo
categéricos/dicotémicos, podemos criar estratos com base nestas
covariaveis.

» Em seguida, calculamos o efeito de interesse em cada estrato e entdo
combinamos os resultados (ajuste direto e Mantel-Haenszel).



Um pouco de dor de cabeca!

Métodos de estimacao: estratificacao

6 = rr—Tc

Elrr] — Elrc]

E[E[rr,|Xi]] — E[E [r¢,|Xi]]

E[E[rr,|Z = 1, Xi]] — E[E[r¢|Zi = 0, Xj]]

E[E[RI|Z; = 1,X]] — E[E[Ri|Z = 0, X{]]

E[E[R|Z; = 1, Xi]] — E[Ri|Zi = 0, X]]]

= Y (E[Ri|Z =1,X; = x] — E[Ri|Z; = 0, X; = x]) Pr(X; = x).

X



Um pouco de dor de cabega!

Métodos de estimacao: estratificacao

Table 5.6. How many strata are there with C covariates each at

L levels?
Number of covariates (C) L=2 levels L =3 levels

1 2 3

2 4 9

5 32 243
10 1,024 59,049
20 ~1 million ~3.5 billion
30 ~1 billion ~2.1 % 10%
50 ~1.1x 108 ~7.2x% 10%
75 ~3.8x10% ~6.1 % 10%°




Um pouco de dor de cabeca!

Meétodos de estimacao: regressao

» Se o nosso conjunto suficiente para controle de confusdo contém
muitos confundidores (e possivelmente continuos), teremos muitos e
pequenos estratos, perdendo precisao nas estimativas.

» Uma alternativa natural é ajustar para X em um modelo de
regressao.

» Desenhe o DAG
» lIdentifique o conjunto suficiente de confundidores X

» Inclua estes confundidores apropriadamente em um modelo de
regressao

» E importante avaliar relacdes n3o-lineares, termos de interac3o,
suposicOes distribucionais, etc.



Meétodos de estimacao: regressao

» Considere o caso em que R, a variavel resposta/desfecho, seja continua.

» O modelo de regress3o linear supde:

E[R|Z:Z,X1,...,Xp] :BO—G—ﬁZz—I—ﬂlxl—l—...—kﬁpxp.

» Assim,
A 1< (- ~
5 = = {E[R,-|Z,- =1,x1,....,%)] - E[R|Z = O,Xl,...,xp]}
=
1< ~ ~ P ~ P,
= - {(50 + Bz + Y Bexik) — (Bo+ Y BkXik)}
n -
i=1 k=1 k=1
1< (4 1 o "
== {BZ}:*X”BZ:BZ-
n - n

Il
—

]
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Meétodos de estimacao: regressao

Se

1. o conjunto suficiente de confundidores Z foi corretamente selecionado
a partir do DAG corretamente especificado;
2. o modelo de regressdo foi corretamente especificado;

entdo pode ser dada uma interpretacdo causal a 8.

» Intervalos de confianca e testes de hipoteses podem ser
construidos a partir das propriedades de 37.
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Meétodos de estimacao: regressao

» Agora, suponha que R, a variavel resposta/desfecho, seja dicotomica.
» O modelo de regress3o logistica (uma possibilidade de modelo para
uma variavel resposta dicotémica) supde:

E[RIZ=2X1,...,%] = PR=1|Z=z2X....,X,)]
exp{fBo + Bzz + X% _; Brxk}
1+ exp{Bo + Bzz + > k_1 Brxx}




Um pouco de dor de cabeca!

Métodos de estimacao: regressao

» Assim,

5 o= %Z{E[mz, =1, %] — EIRIZ = 0,x, -, %]}
i=1

e g .
;Z{Pr[R: 1Z=1,%,....X%)] - P[R=1|Z=0,X,..., %]}
i=1

1 Z": { exp{fBo + Bz + >0, Bixic} 3 exp{Bo -+ >0_, Bix} }
ni= 1+ exp{fo+ Bz + 30 Bixi}  1+exp{Bo+ 30 Bix} )



Meétodos de estimacao: regressao

» Observacao: fora do modelo linear, B7 ndo é a estimativa do 4.

» Métodos de reamostragem (por exemplo, o bootstrap) podem ser
utilizados na construcdo de intervalos de confianca e testes de
hipéteses para o 4.



Um pouco de dor de cabeca!

Métodos de estimacao: o escore de propensao

» No caso em que o conjunto suficiente possui muitos confundidores, o
ajuste destes confundidores na anéalise de regressdo pode implicar na
falta de precisdo das estimativas.

» Uma alternativa é ajustar por uma fun¢3o (resumo) dos confundidores,
por exemplo, o escore de propensao.

» O escore de propensdo p(X) é a probabilidade condicional de Z =1
dado X = (X1,...,Xp)

p(X) = Pr(Z = 1|X).



Métodos de estimacao: o escore de propensao

» p(X) é um escalar, independentemente da dimensdo de X.

» p(X) pode ser estimado por regressdo logistica.

» Abordagens mais modernas tém utilizado métodos de aprendizagem de
magquina para estimar p(X).

» Intuicdo: Se dois individuos, um exposto e outro ndo-exposto, tém o
mesmo valor do escore de propensdo, 0,25, por exemplo, s3o
igualmente propensas a serem expostas (receberem o tratamento).

» Resultado tedrico: intercambiabilidade condicional dado p(X).



Métodos de estimacao: o escore de propensao

» Existem diferentes maneiras de incorporar o escore de propens3o na
anéalise para a estimacado do efeito causal de interesse:
1. estratificac3o (faixas do escore de propensdo como estratos)
2. ajuste na regressdo (no lugar dos confundidores, se utiliza apenas o
escore de propensio)
3. pareamento (escore de propensdo como uma medida de distancia entre
individuos)
4. ponderacio (o inverso do escore de propensdo como uma ponderac3o).
» Estes métodos sdo validos somente se os confundidores corretos X sdo
incluidos no conjunto de ajuste e se p(X) é modelado corretamente.



Um pouco de dor de cabeca!

Métodos de estimacao: pareamento

» Métodos de pareamento: controlam os confundidores por uma
etapa pré-analise.

» Encontram pares de individuos (um exposto e um n3o-exposto)
similares com respeito aos confundidores.

» Meétricas (distancias) s3o utilizadas para estabelecer a similaridade entre
individuos.

» O escore de propensio pode ser utilizado como medida de similaridade,
assim como a distancia Euclidiana, ou a distancia de Mahalanobis.
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Métodos de estimacao: pareamento

years of
education

. Control age



Comentarios finais

Comentarios finais



Comentarios finais

» Nesta introducao apresentamos os conceitos basicos da abordagem de
desfechos potenciais para inferéncia causal.

>

>

>

Definicdo dos efeitos causais.
Identificacdo dos efeitos causais.
Estimac3do dos efeitos causais.

» O que vem depois?

>

>

vV vy vVvYyYy

Andlise de sensibilidade.

Anélise de mediacdo: decomposicdo do efeito total em efeitos direto e
indireto.

Anélise de interacdo: modificacdo do efeito.

Confundidores intermediarios.

Confundidores tempo-dependentes.

Desfechos: tempo até evento; séries temporais; dados longitudinais.
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» Ainda: https://www.hsph.harvard.edu/miguel-hernan/causal-
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Atividades atuais

Departamento de Estatistica da UFRGS:

> Introducao a Inferéncia Causal. Fundamentos da inferéncia causal
em estudos aleatorizados e ndo-aleatorizados
(https://github.com /rdosreis/MAT02010).

» Bruna Silveira. Avaliacio e aplicacdo de testes ndo-paramétricos em
DAGs (orientacdo de TCC).

» Luana Krindges. Anilise de mediacdo causal com miiltiplos
mediadores (orientacdo de TCC).


https://github.com/rdosreis/MAT02010

Atividades atuais

Pé6s-Graduacao em Epidemiologia da UFRGS:

» Seminarios de Doutorado Il e I1l. Conceitos e métodos relacionados
a inferéncia causal em epidemiologia mediante abordagens de desfechos
potenciais e grafos (em conjunto com o Prof. Ricardo
Kuchenbecker).

» Leticia Menegotto. Analise de mediacao com dados longitudinais
(orientacdo de mestrado em conjunto com a Prof.? Vanessa Leotti).

» Luisa Back. Efeito mediador da trajetéria de indice de massa corporal
na relacdo peso ao nascer e desenvolvimento de diabetes na vida
adulta: ELSA-Brasil (orientacdo de mestrado em conjunto com o
Prof. Alvaro Vigo).

» Juliana Souza. Métodos de estimacdo em delineamentos duas fases
(orientacdo de mestrado em conjunto com a Prof.2 Marcia Barbian).
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Muito obrigado!

caffeine causality loop

need coffee
to wake up
3
g
5‘-; = too much
% coffee,
can't sleep

not enough
sleep, cam’iL

wake up
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