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Resumo

A andlise de mediagao causal baseada em respostas potenciais (contrafactuais) tem
sido amplamente utilizada na decomposi¢ao do efeito causal de uma intervencao sobre des-
fechos de aplicagoes em diversas areas do conhecimento, ressaltando-se a epidemiologia
e as ciéncias sociais. Os métodos mais conhecidos sao descritos em termos de varidveis
continuas, especialmente modelos lineares (para ambos o mediador e o desfecho) e em
situagoes em que as varidaveis sao mensuradas sem erro. Em alguns casos, no entanto,
o mediador e/ou o desfecho podem ser varidveis nao observadas diretamente, mas po-
tencialmente caracterizadas via modelos de classes latentes. Portanto, na medida em
que os modelos de mediagao causal com variaveis latentes passam a ser disseminados na
literatura, é necessaria a formalizacao das condicoes de identificacao causal dos efeitos
naturais direto e indireto para que seja feita a interpretacao causal dos estimadores e sua
estimacao ocorra sem viés. Neste contexto, esta dissertacao objetiva avaliar o comporta-
mento dos estimadores dos efeitos direto e indireto sob os critérios de identificagao causal
em modelos que incorporam varidveis latentes categéricas, via andlise de classes latentes
, em situagoes que podem envolver mediador e/ou desfechos latentes. As metodolo-
gias para estimacao do efeito natural indireto e do efeito natural direto sao
estendidas para situagoes em que as variaveis latentes categéricas possuem mais de duas
classes. Além disso, propoe-se alternativamente a inclusao de escores de propensao em
modelos marginais estruturais com variaveis latentes. Estudos de simulagao Monte Carlo
foram conduzidos para avaliar propriedades dos métodos propostos em amostras finitas,
considerando-se diferentes cenarios de violacao das suposicoes de identificagao causal. To-
das as metodologias para estimacao do e [NDE] em situagoes que envolvem varidveis
latentes categdricas sao ilustradas pela andlise de dados reais para avaliar os efeitos: (i)
de uma intervencao de promocao a saude intersetorial, relacionada com dieta e padroes
de atividade fisica na obesidade, tendo como mediador o estilo de vida, em adolescentes
matriculados em escolas da rede publica no interior da Bahia; e (ii) da gestao municipal
de satide na qualidade do cuidado infantil de equipes da atencao primaria a saude ,
que ¢ mediado pela qualidade do planejamento e organizagao dos servigos da APS. Os

resultados obtidos destacam a importancia dos critérios de identificacao causal para vi-



abilizar a interpretacao causal dos efeitos mediados, fornecendo insights valiosos para o
avanco do conhecimento. Além disso, apontam para possiveis direcoes futuras de pesquisa
e ressaltam a importancia do rigor metodologico na estimacao e identificacao dos efeitos

causals mediados.

Palavras-chave: Inferéncia Causal, Analise de Classes Latentes, Efeito Natural Indireto,

Mediagao Causal, Modelos Marginais Estruturais.



Abstract

Causal mediation analysis, which is based on potential responses (counterfactu-
als), is a commonly used method for decomposing the causal effect of an intervention on
an outcome in several applications. This method is widely used in various areas of kno-
wledge, particularly in epidemiology and social sciences. The most well-known methods
are described in terms of continuous variables, especially linear models, and are used in
situations where the variables are measured without error. In certain scenarios, however,
the mediator and/or outcome may not be directly observed but can be potentially defined
through latent class models. The goal of this dissertation is to assess how estimates of
natural direct and indirect effects behave under the identification criteria used in the cau-
sal mediation models that involve categorical latent variables, using latent class analysis
LCAl in situations that may include a latent mediator and/or outcome. The methods
for computing the natural indirect effect and the natural direct effect are
expanded to situations where the categorical latent variables have more than two classes.
We also propose the use of propensity scores in structural marginal models with latent
variables. To evaluate the effectiveness of our proposed methods, Monte Carlo simula-
tion studies were conducted under different scenarios of violation of causal identification
assumptions. We illustrate all methodologies for estimating the [NTE] and [NDF] in situati-

ons involving categorical latent variables through the analysis of real data. Our analysis
evaluates the effects of an intersectoral health promotion intervention, related to diet and
physical activity patterns, on obesity in adolescents, where lifestyle is the mediator. We
also evaluate the impact of the municipal health management on the quality of child care
by primary health care teams, which is mediated by the quality of planning and
organization of [PHC]| services. The obtained results emphasize the significance of causal
identification criteria to allow for the causal interpretation of mediated effects, which can
provide valuable insights to advance knowledge. Additionally, the findings suggest poten-
tial areas for future research and underscore the importance of methodological rigor in

estimating and identifying mediated causal effects.

Key words: Causal Inference, Latent Class Analysis, Indirect Natural Effect, Causal

Mediation, Structural Marginal Models.
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Capitulo 1
Introducao

A compreensao das relacoes causais entre as diversas varidveis que compoem um
fenomeno de interesse é obviamente uma questao central na ciéncia. O conjunto dessas
relagoes oferece uma visao mecanicista do fenomeno que nos permite visualizar nao apenas
as relacoes diretas de causa e efeito entre essas varidveis, mas também as relacoes indiretas
e, portanto, menos evidentes entre elas. Em particular, essa visao da ciéncia se aplica com
forga nas ciéncias sociais e bioldgicas como, por exemplo, a economia (Abadie e Cattaneo,
2018; |Angrist e Pischke|, 2009, 2014) e a epidemiologia (Greenland, 2000; Hernan e Robins,
2023} Robins, Hernan, e Brumback, 2000). Numa estrutura de relagbes causais mais
complexas, uma variavel encontrando-se numa posicao intermediaria entre outras duas,
i.e. o efeito (ou desfecho) de uma e a causa da outra (ou exposi¢ao), atua como mediadora
na relacao entre tais variaveis. Nestes casos, a questao que naturalmente se coloca refere-
se ao papel da varidvel mediadora na relacao entre o desfecho e a exposicao. Entender
em detalhes este fendmeno de transmissao indireta do efeito causal pode nos permitir agir
sobre o desfecho manipulando nao apenas a exposicao, mas também a variavel mediadora.

A andlise (rigorosa) de mediagdo causal depende da definigao precisa do que se
entende por efeito causal. Tipicamente esta definicao se dd em termos de contrafactuais
e das chamadas respostas potenciais (Hernan e Robins| 2023)). Em linhas gerais, o efeito
causal de uma exposicao é quantificado em termos de algum contraste entre os desfechos
correspondentes a dois ou mais possiveis, porém excludentes, estados da exposigao (e.g.,
tratado vs. nao-tratado). Usando estes mesmos meios (contrafactuais e respostas poten-
ciais), podemos também definir os efeitos direto e indireto de uma exposigdo sobre um
desfecho, ou seja, a forma como a exposigao atua sobre o desfecho com (efeito indireto)
e sem (efeito direto) a influéncia da varidvel mediadora. Vale observar que a ideia de
mediacao precede o uso de respostas potenciais. Porém, as formulac¢oes anteriores sao li-
mitadas e carecem de interpretacao causal. A andlise de mediagao causal baseada em uma

estrutura de respostas potenciais (contrafactuais) tem, portanto, sido cada vez mais usada
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para resolver estes tipos de problemas, sobretudo quando as variaveis nao sao continuas
e/ou os modelos sao mais complexos (i.e. nao-lineares).

Para fazer inferéncia sobre o efeito mediado existem certas premissas, dentre as
quais esta a suposicao de que o mediador é observado e medido sem erro, o que nem
sempre é razoavel. Quando existem multiplas variaveis intermediarias que podem ser
consideradas para medir uma unica varidvel subjacente (mas nao observada), o uso de
um mediador latente parece oferecer vantagens com a reducao de dimensionalidade e a
inclusao dos erros de mensuracao (Albert, Geng, e Nelson), 2016} Sint, Rosenheck, e Lin,
2021). No entanto, situagoes como esta, em que multiplas medidas estao disponiveis para
o mediador ou para o desfecho, tém recebido pouca atencao na literatura relacionada a
mediacgao causal.

A medida em que o uso de modelos de mediacao causal com varidveis latentes
comega a ser mais frequente, faz-se necessaria a formalizagao das condic¢oes de identificagao
causal para que possa ser feita a interpretagao causal dos estimadores e para que se possa
identificar os efeitos causais de interesse e estiméa-los sem viés, ou, pelo menos, estabelecer
uma boa aproximagao. Neste contexto, esta dissertagao objetiva identificar o efeito causal
mediado incorporando variaveis latentes categoricas.

Os principais resultados dessa dissertacao de mestrado estao relacionados ao es-
tabelecimento das suposi¢oes necessarias para identificacao do efeito causal mediado in-
corporando variaveis latentes categéricas. Estas condicoes sao fundamentais para que a
interpretacao causal associada ao efeito mediado possa ser estabelecida. Adicionalmente,
o comportamento do estimador quando tais condicoes sao violadas é avaliado através de
estudos de Monte Carlo. Todos os métodos sumarizados e propostos foram avaliados via
estudos de simulagao e ilustrados através da analise de dados reais.

A dissertacao encontra-se organizada em sete capitulos. O Capitulo [2| apresenta
uma descricao de conceitos relacionados a inferéncia causal, modelos estruturais marginais
e métodos cldssicos para estimagcao do efeito causal mediado. No Capitulo [3é introduzida
a estrutura para estimacao dos efeitos indiretos no modelo de mediagao com variaveis
latentes. Os conceitos necessarios para o entendimento dos métodos de estimagao no
modelo com variaveis latentes para cada uma de suas extensoes sao apresentados. Nas
secgoes do Capitulo [3] os conceitos fundamentais para a formalizacao da andalise de me-
diagao causal com varidveis latentes também sao apresentados. O Capitulo [4 apresenta
os critérios requeridos para identificacao causal do efeito natural indireto. O Capitulo
detalha os estudos de simulacao realizados para avaliar a performance dos métodos
estudados/propostos variando a complexidade do modelo. O Capitulo |§| ilustra a meto-

dologia através da analise de dados provenientes do projeto Promovendo Satide na Escola
IPROSE]|) e de estudo conduzido para avaliar a relagao entre gestao municipal e a quali-
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dade de componentes da Atencao Priméaria a Saide , envolvendo dados do m
(Programa Nacional de Melhoria do Acesso e da Qualidade da Atengao Bésica) e da Pes-
quisa de Informacoes Bésicas Municipais . Consideracoes finais sao apresentadas
no Capitulo [7]
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Capitulo 2
Inferéncia Causal

Determinar o efeito causal de uma exposicao sobre um desfecho significa saber como
este desfecho deve se comportar quando agimos sobre ele. Note que nao se trata apenas
de saber os padroes embutidos num determinado conjunto de dados, mas de conhecer a
forma como algumas dessas varidveis efetivamente agem sobre outras. Como observado
na introducao deste trabalho, a avaliacao do efeito causal envolve o uso de contrafactuais
e, portanto, de variaveis que obrigatoriamente nao sao observadas na pratica. O problema
geral consiste, portanto, em determinar as condigoes sob as quais essas quantidades contra-
factuais podem ser inferidas a partir das observacoes disponiveis. Obviamente, identificar
de forma realista o efeito causal de uma exposicao sobre um desfecho é geralmente uma
meta extremamente complicada devido a prépria natureza do problema. Com efeito, a
inferéncia causal baseia-se na utilizacao de uma variedade de metodologias estatisticas
combinadas com premissas tedricas nao testaveis sobre o mecanismo de interesse. No
entanto, apesar das dificuldades, diversos avancos tedricos para lidar com o problema da
inferéncia causal tém sido propostos e, como consequéncia, temos também observado o
aumento do seu uso. Entre outras coisas, o uso crescente da inferéncia causal faz com que
seja de extrema importancia que os pesquisadores entendam o processo de estimacao do
efeito causal, sendo capazes de identificar estudos, como sao comumente encontrados na
literatura, que nao obedecam as suas premissas e que, portanto, apresentem resultados
inconsistentes (Hernan e Robins| 2023).

Historicamente, Neyman e Fisher desenvolveram um arcabouco estatistico para
avaliar o efeito causal de determinado tratamento sobre o desfecho através da designacao
aleatéria do tratamento (Neyman, 1923). As técnicas desenvolvidas nestes trabalhos e
outros subsequentes, no entanto, se aplicam apenas a estudos aleatorizados, i.e. estudos
nos quais o tratamento atribuido a cada unidade amostral é determinado aleatoriamente.
Posteriormente, Rubin| (1974) estendeu esta estrutura para determinar os efeitos causais

nos estudos observacionais quando os pesquisadores nao randomizam o pertencimento aos
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diferentes tratamentos/intervengdes (ex: grupos intervengao e controle) entre os partici-
pantes do estudo. Deste modo, a estrutura de Neyman-Fisher-Rubin ficou popularmente
conhecida como Modelo Causal de Rubin (Imbens e Rubin) [2010; [Morgan e Winship,
2015).

A vantagem de considerar a estrutura de Neyman-Fisher-Rubin é que, se quaisquer
variaveis cujos valores nao sejam afetados pelos tratamentos (concomitantes) estiverem
disponiveis antes de aplicar os tratamentos, pode-se verificar se o estudo tem potencial
para produzir conclusoes confiaveis antes de medir as respostas. Nesta abordagem o papel
do tempo é importante porque quando uma unidade é exposta a uma intervencao (causa),
esta exposicao deve ocorrer dentro de um periodo de tempo especifico anterior a resposta
de interesse (Morgan e Winship, [2015)).

Se dois resultados diferem, dizemos que o tratamento A tem um efeito causal no
desfecho. Caso contrario, o tratamento A nao tem efeito causal no desfecho. Se fosse
possivel expor o mesmo individuo ¢ simultaneamente a diferentes tratamentos, o efeito
causal individual em uma variavel resposta Y poderia ser calculado pela diferenca entre
Y (Y; sob o tratamento a) e Y;* (Y; sob o tratamento a*), que mediria exatamente a
diferencga efetiva nos desfechos de um mesmo individuo quando considerados os trata-
mentos a e a* (Reiter, 2000). Para enfatizar a relacao entre a resposta que poderia ter
sido observada em funcdo do tratamento recebido, Y% e Y sdo denominados respostas
potenciais/contrafactuais (Hernan e Robins, [2023)).

A principal suposicao da estrutura contrafactual é que cada individuo de interesse
tem uma resposta potencial em cada nivel de tratamento, mesmo que cada individuo
possa ser observado apenas em um nivel de tratamento em qualquer ponto do tempo. Na
maioria das aplicagoes, a estrutura consiste na suposicao conhecida como suposicao de
estabilidade do valor do tratamento unitario - do inglés Stable Unit Treatment
Value), uma suposi¢ao basica de estabilidade de efeito causal que requer que as respostas
potenciais de individuos nao sejam afetadas por mudancas nas exposigoes de tratamento
de outros individuos (Morgan e Winship, [2015). O estabelece implicitamente as
seguintes condigoes: i) o resultado de cada individuo independe do tratamento recebido
pelos demais individuos, rotulada por Cox (1958) como “sem interagao entre as unidades”;
e 1) nao ha multiplas versées de tratamento, rotulada por VanderWeele (2009) como
“irrelevancia de variagao do tratamento” (Hernan e Robins, 2023} [Sobel, |2006)).

Na realidade, apenas uma das duas respostas potenciais é conhecida para cada
individuo, que é aquela que corresponde ao tratamento que ele realmente recebeu, pois
pode-se atribuir apenas um tratamento a cada unidade amostral em um dado instante do
tempo. Deste modo, é como se as demais respostas potenciais fossem dados faltantes, o que

¢ denominado de problema fundamental da inferéncia causal (Holland, [1986). A solugao
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estatistica para este problema consiste em “criar” dois grupos de comparacao, de modo
que um deles seja referente a aqueles que receberam o tratamento a e o outro a aqueles
que receberam o tratamento a*, e, a partir destes dados, estimar o efeito causal médio
para as respostas observadas em cada grupo. Assim, denota-se por E[Y?] a resposta
contrafactual esperada/média se todos os individuos da populacdo tivessem recebido o
nivel de tratamento a. Considera-se que o tratamento A tem um efeito causal médio na
varidvel aleatéria Y da populacdo quando E[Y?] # E[Y*]. Nos casos em que o desfecho
Y é dicotomico, entao E[Y?] é igual a P(Y® = 1). Ressalta-se que a auséncia de efeitos
causais médios nao implica na auséncia de efeitos causais individuais (Morgan e Winship,
2015)).

Para varidveis resposta binarias, o efeito causal populacional do tratamento, na
escala da diferenca de risco - do inglés Risk Difference), é definido por

RD=PY"“=1)-PY* =1).
Similarmente, o efeito do tratamento também pode ser definido nas escalas da razao de
riscos - do inglés Risk Ratio) ou da razao de chances (OR]- do inglés Odds Ratio),
P(Y*=1)

RE= B =

P(Y® =1)/P(Y% = 0)
P(Y* =1)/P(Y" =0)

respectivamente (Hernan e Robins, [2023).

OR =

Nos casos em que os grupos tratamento/controle nao sao aleatorizados, o que
caracteriza os estudos observacionais, o efeito causal médio pode ser afetado por outras
variaveis, usualmente conhecidas como varidveis confundidoras ou de confusao. Por este
motivo, deve-se construir os grupos de tratamento de forma que as distribuigoes de todos
os concomitantes (varidveis) que podem afetar a resposta sejam tao semelhantes quanto
possivel nos dois grupos (Hernan e Robins, |2023; [Reiter|, 2000)).

O tipo de estudo padrao-ouro, que permite equilibrar, aproximadamente, as variaveis
observadas e as nao observadas entre os grupos, é o estudo experimental, no qual a atri-
buicao de tratamento para cada unidade amostral é aleatdria (Hernan e Robins, 2023).
Frequentemente, no entanto, os pesquisadores querem estimar o efeito causal de inter-
vengoes, que, por razoes éticas ou praticas, nao podem ser alocadas aleatoriamente nas
unidades amostrais. Tais estudos sao denominados estudos observacionais. Dado que
para estimar os efeitos causais é desejavel criar grupos de tratamento que tenham dis-
tribuicoes semelhantes para as variaveis causalmente relevantes, a inferéncia causal parte
do principio de que o estudo observacional pode ser visto como um experimento aleatorio

condicional (Greenland e Robins, [1986; Hernan e Robins| [2023). Neste contexto, faz-se
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necessario assumir as condicoes de identificabilidade apresentadas na Tabela em que
L denota um conjunto de variaveis confundidoras na relagao entre exposicao A e desfecho
Y.

Tabela 2.1: Suposicoes basicas para identificabilidade do efeito causal.

Suposicao Definicao Explicacao

Consisténcia Y =AY (a)+ (1 — A) Y (a*) | Inexisténcia de multiplas

versdoes do tratamento e
nao interferéncia entre as

unidades amostrais.

Ignorabilidade / Permutabili- | (Y, Y%") 1L A;|L Mecanismo de alocagao de
dade / Independéncia condi- tratamento independente das
cional respostas potenciais dentro

dos “estratos” determinados
pelas covariaveis. Ou seja, em
cada estrato, é como se o es-
tudo fosse aleatorizado.

Positividade O<PA=1L=1)<1 A probabilidade de receber

cada nivel de tratamento con-

dicional em L ¢é maior que

7ero, ou seja, positiva.

Uma estratégia para equilibrar a distribuicao das varidaveis observadas em estudos
observacionais é através do uso de técnicas de pareamento, que selecionam individuos
similares nos grupos tratado e controle. Uma forma muito usual de realizar o pareamento
é através da adocao de escores de propensao, que representam a probabilidade de perten-
cimento ao grupo de tratamento condicional as variaveis observadas (Raggio e Struchiner
2002; Reiter, [2000). A seguir sao apresentados conceitos relacionados aos escores de pro-
pensao, que sao usados em metodologias propostas nesta dissertagao para estimacgao do

efeito causal mediado.

2.1 Escores de Propensao

Em estudos observacionais, nos quais nao hé alocacao aleatéria do tratamento,
compreender o efeito causal se torna desafiador. Isso se deve a possivel presenca de viés
na selegao dos participantes ou grupos (Hullsiek e Louis, 2002), ou de confundimento nao
observado. Para lidar com essa questao, escores de propensao podem ser utilizados para

balancear as diferencas entre os grupos que recebem o tratamento e os que nao recebem. O
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objetivo é garantir que, ao fazer comparacoes, os grupos sejam os mais similares possiveis,
minimizando os vieses (Rosenbaum e Rubin, |1984).

Esses escores representam a probabilidade de alocacao de tratamento, baseando-se
nas informagoes disponiveis sobre os individuos. Isso facilita a comparagao apropriada en-
tre os grupos de tratamento (tratamento vs controle, por exemplo), levando em conta suas
caracteristicas individuais. Quando utilizados adequadamente, esses escores ajudam a eli-
minar boa parte do viés, especialmente quando a distribuicao do tratamento se assemelha
a uma escolha aleatéria entre pessoas com escores semelhantes. Isso melhora significati-
vamente a confiabilidade das comparacoes feitas entre os grupos, simulando condic¢oes de
um experimento randomizado (Hullsiek e Louis|, 2002; Rosenbaum e Rubin [1984).

Os métodos com escores de propensao sao usados geralmente para estimar dois
tipos de efeitos causais: o Efeito Médio Causal - do inglés Average Total Effect) e o
Efeito Médio Causal entre os “Tratados” - do inglés Average Treatment Effects on
the Treated) (Pirracchio et all [2016)). A escolha entre e depende da questao
de pesquisa: o oferece uma visao geral do efeito para toda a populagao, enquanto o
[ATT] se concentra naqueles que receberam o tratamento, sendo 1til em contextos onde o
interesse esta nos individuos tratados (Garrido, Dowd, Hebert, e Maciejewski, |2016)).

O reflete o efeito médio do tratamento na populacao inteira, calculando a
diferenca entre as respostas observadas e as respostas esperadas sob cada condigao de

tratamento para todos os individuos na populagao, podendo ser definido por:
ATE=E[Y*-Y"],

em que Y é o resultado se o tratamento for aplicado e Y ¢é o resultado se o tratamento
nao for aplicado. O [ATT] por outro lado, limita a média as respostas daqueles que
receberam o tratamento, revelando o efeito médio do tratamento na variavel dependente

para esse grupo especifico. Sua expressao ¢ similar, mas condicional ao grupo tratado:
ATT=E[Y*—-Y"|A=d],

em que A = a indica que o tratamento foi aplicado (Garrido et al., |2016)).

Vale observar que, sempre que as condicoes de identificabilidade estao satisfeitas,
o balanceamento e a positividade permanecem validos quando condicionamos nos escores
de propensao (e (1)) sem a necessidade de condicionarmos também nos dados originais
como indicado na Tabela Entre outras vantagens, isso representa uma reducao de
dimensionalidade que pode ser conveniente em determinadas situagoes. Isso sugere, por-
tanto, que métodos baseados em escores de propensao sao suficientes para identificar o
efeito causal. Estes métodos se baseiam na ignorabilidade, que presume a inexisténcia de

confundimento nao mensurado, de modo que requer que as caracteristicas relevantes para
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a atribuicao de tratamento sejam observadas e incluidas no modelo para os escores de
propensao (Rosenbaum e Rubin, 1984). A segunda suposicao é a de positividade, que é
equivalente a apresentada na Tabela 2.1, mas agora condicional aos escores de propensao.
Quando consideradas juntas, estas suposicoes sao chamadas de condicao de ignorabilidade
forte (Rosenbaum e Rubin|, [1983).

Tabela 2.2: Suposicoes para identificacao do efeito causal usando escores de propensao

em estudos observacionais.

Suposicao Definicao Explicagao

Ignorabilidade (Y2, Y%) 1L A;le(l) A alocacao de tratamento e as

respostas potenciais sao inde-
pendentes, condicionais aos es-

cores de propensao.

Positividade 0 < P(A; =1le(l)) < 1 | Todas as unidades na populagao
tém chance de serem alocadas
em algum grupo de tratamento,

condicionais aos escores de pro-

pensao.

Pode-se utilizar os escores de propensao de modo que a diferenga de contrastes (i.e,
a média, por exemplo) entre os grupos tratado e controle fornece uma estimativa nao envi-
esada do [ATE] em qualquer valor do escore de propenséo se a suposi¢ao de ignorabilidade
forte é atendida.

Diversos métodos sao utilizados para incorporar os escores de propensao em estu-
dos observacionais, incluindo estratificacao, pareamento e ponderacao. A estratificacao
consiste na criacao de estratos com participantes que possuem valores semelhantes dos es-
cores de propensao. Nos métodos com pareamento, cada individuo exposto ao tratamento
é pareado a um ou mais nao expostos com valores similares ao escore de propensao. A
ponderagao inversa, por sua vez, cria duas amostras hipotéticas para representar cenarios
em que todos os individuos foram expostos ou ninguém foi exposto ao tratamento. Adici-
onalmente, o ajuste por covariaveis envolve o uso de um modelo de regressao tanto para
a intervencao quanto para o desfecho, ajustando por variaveis relevantes. Esses métodos
visam mitigar o viés de selecao e melhorar a comparacao entre grupos tratados e nao
tratados em estudos observacionais (Williamson, Morley, Lucas, e Carpenter}, |2012)).

Para algumas destas estratégias de andlise usando escores de propensao é relevante
que haja sobreposicao nos escores, de modo a garantir que existem individuos nos grupos
tratados e controle com caracteristicas similares. O equilibrio na distribui¢ao dos confun-

didores (usados para calculo dos escores de propensao) é verificado comparando os valores
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médios dos escores de propensao e a distribuicao das variaveis entre os grupos tratados e
nao tratados. Essa avaliacao geralmente usa analises graficas e métricas numéricas, como
diferencas padronizadas e razoes de variancias entre os grupos. Em resumo, a utilizacao
dos escores de propensao envolve seu célculo, a verificacao do atendimento das condigoes
de identificacao causal e a escolha de uma abordagem adequada para estimar o efeito do
tratamento (Rubin, 2001)).

Se vale a hipotese de positividade, entao, para n suficientemente grande, vai
também valer a condigao de sobreposicao dos escores de propensao. Essa condicao pode,
no entanto, ser prejudicada se n for pequeno e certos escores forem muito pequenos ou
muito grandes. No entanto, esta condicao pode ser mais critica nos métodos envolvendo
pareamento com escores de propensao.

Neste trabalho, o foco é na metodologia que inclui ponderacao pelo inverso do
escore de propensao, inicialmente proposta por Rosenbaum) (1987)). Imbens (2004 sugere
usar os escores de propensao como pesos para equilibrar as amostras entre os grupos
de comparagao (por exemplo, controle e tratamento). O efeito causal é estimado pela
diferenca das médias ponderadas da variavel resposta entre tratados e nao tratados, ou
essa ponderacao pode ser incorporada no ajuste de um modelo de regressao para a variavel
resposta, usando o inverso da probabilidade do tratamento como peso no modelo ([I[PTW)).

Neste contexto, a estimagao do[ATE] que visa avaliar o impacto causal de um trata-
mento em uma variavel resposta na populacao inteira, é alcancada através da ponderacao
dos individuos, de modo a aumentar o peso dos sub-representados e diminuir o peso dos
sobre-representados. Essa ponderacao € realizada via atribuicao de um peso inversamente
proporcional a estimativa de sua propensao de pertencer ao grupo em que efetivamente
se encontrava o individuo (Hernan e Robins, 2023} Lanza, Coffman, e Xu, [2013). Em
outras palavras, o peso para os individuos que receberam o tratamento é %, enquanto
para os nao tratados é ﬁ, em que I1 ¢ a estimativa do escore de propensao obtida por
meio de uma regressao logistica ou probit para tratamentos binérios, considerando-se um
conjunto de variaveis confundidoras. Quando a probabilidade de um individuo receber
o tratamento é muito baixa, os pesos podem se tornar instaveis. Por isso, [Robins et al.
(2000) propdem o uso de pesos estabilizados para lidar com essa questao.

Na seccgao [2.2] os conceitos relacionados aos critérios de identificabilidade para es-
timacao de mediacao causal sao sistematizados, enquanto na subsecao o uso do
[PTW] no modelo de mediagao causal dentro do contexto de modelos estruturais margi-

nais é abordado.
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2.2 Mediacao Causal

Tem-se verificado um aumento crescente do interesse cientifico em andlise de me-
diacao, tanto no desenvolvimento metodologico quanto em aplicacoes, sobretudo no campo
da epidemiologia e das ciéncias sociais, devido a necessidade de identificar os meca-
nismos subjacentes as associagoes entre um determinada exposigao/tratamento e uma
variavel resposta (desfecho), investigando até que ponto tal associagdo pode ser expli-
cada/decomposta por um mediador (Burgos Ochoa et al) 2020). Neste contexto, uma
varidavel mediadora (M) auxilia no entendimento de como duas varidveis (A e Y') estao
relacionadas de modo sequencial, tal que uma varidvel de exposi¢ao/tratamento A (in-
dependente) afeta a varidvel M (mediadora) que, por sua vez, afeta a varidvel Y (de-
pendente) (Baron e Kenny| 1986)). Este comportamento é denominado mediagao e sua
forma mais simples pode ser ilustrada pelo diagrama de caminhos da Figura[2.1] Em tais
cenarios, pode ser de interesse fazer a decomposicao do efeito total da exposicao sobre o

desfecho em termos de efeitos diretos e indiretos de A em Y.

\Y
x N

A | —| Y

Figura 2.1: Diagrama das relagoes em um modelo de mediacao simples.

A andlise de mediacao simples foi fortemente influenciada pelo artigo de [Baron
e Kenny| (1986), no qual eles explicitam as diferencas entre uma varidvel moderadora e
mediadora, além dos seus respectivos impactos na analise. Em 1986, Baron e Kenny
também propuseram uma abordagem paramétrica para estimar e testar a mediacao, que
¢ popularmente conhecida como a “abordagem de Baron e Kenny” ou “método do pro-
duto”. Nessa abordagem original nao ha inclusao de covaridveis nos modelos, mas |Valeri
e VanderWeele (2013) mostram que a mesma abordagem pode ser estendida para outros
cenarios, conforme é descrito a seguir.

Seja A o tratamento, Y o desfecho (continuo), M o mediador (continuo) e L as

covariaveis adicionais. Considere os seguintes modelos de regressao:
E[Mla,l] = o + fra + B3 1 (2.1)

E[Y|a,m,l] = 6y + 01a + Oam + Ozam + 67 . (2.2)
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em que [ denota um vetor e pode conter multiplas variaveis de confusao. O efeito direto
de A em Y é definido por 6; e o efeito indireto de A em Y por 0,3;. O efeito total, por
sua vez, é definido pela soma dos efeitos direto e indireto (isto é, 6; + 65/31). O uso de
miltiplos modelos para estimar o efeito mediado requer duas suposicoes: i) nao hé erro
de mensuracao na varidvel mediadora; e 1) a varidvel dependente nao influencia a variavel
mediadora (Baron e Kenny|, [1986).

Como ja mencionado, a decomposicao do efeito total da exposicao no desfecho em
diferentes vias causais é uma questao relevante em um nimero crescente de aplicagoes. Por
exemplo, por meio de um experimento nacionalmente representativo, Brader, Valentino, e
Suhay (2008) confirmaram a suspeita popular de que as rea¢oes dos americanos as noticias
sobre o impacto economico da imigracao para o pais dependem de quem sao os imigrantes.
Observou-se que noticias sobre o impacto economico da imigracao para o pais aumentam
muito mais a oposicao branca a politica de imigracao quando se referem a imigrantes
latinos invés de imigrantes europeus. As noticias influenciam a opiniao e a agao politica,
desencadeando emocoes, principalmente a ansiedade.

Mais recentemente, Lima et al.|(2023)) investigaram como intervengoes nao cirurgicas
impactam a dor e a fungao fisica em pacientes com osteoartrite. O estudo se concentrou
na identificacao de mediadores potenciais que explicam os efeitos dessas intervengoes. A
pesquisa realizou uma revisao abrangente, analisando estudos de anélise de mediagao em
ensaios clinicos randomizados que avaliaram intervengoes nao cirirgicas para tratar a os-
teoartrite em varias articulagoes. Os resultados destacaram a importancia de diversos
mediadores nesse contexto, como mudangas no peso corporal, inflamacao sistémica, forca
muscular no joelho e autoeficdcia. Especificamente, o estudo revelou que intervencoes
envolvendo dieta e exercicio tiveram efeitos mediados por meio de alteragoes no peso
corporal na reducao da inflamacao sistémica e no aumento da autoeficacia.

Considerando-se multiplas motivacoes, a generalizagao da estrutura de respostas
potenciais passou a ser comumente utilizada para anélise envolvendo mediagao causal apés
Pearl (2015) utilizar as ideias iniciais de [Robins e Greenland, (1992)) para demonstrar que
um efeito total, independentemente do modelo estatistico subjacente, pode ser decomposto
nos efeitos naturais direto e indireto. Neste contexto, a estrutura pode ser usada para
muitos tipos de variaveis resposta, incluindo varidveis continuas, discretas e categoricas
(nominais ou ordinais) (Burgos Ochoa et al| 2020; |[Lange, Vansteelandt, e Bekaert|, 2012;
Valeri e VanderWeele, 2013)).

Os efeitos diretos e indiretos podem ser estimados consistentemente a partir de
dados experimentais e nao experimentais, desde que certas condigoes, apresentadas na
Tabela sejam satisfeitas conforme relagoes definidas no diagrama causal (Lange et

al., 2012; [Valeri e VanderWeele| [2013). A defini¢ao do efeito direto natural (NDE| - do
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Tabela 2.3: Suposicoes no diagrama causal para identificabilidade dos efeitos resultantes

da decomposicao do efeito total na estrutura de respostas potenciais.

Suposicao/Relagao Definicao Explicacao

S1: Desfecho e tratamento A 1L Yol Auséncia de confundidor néo
mensurado na relacao en-
tre o desfecho e a ex-

posigao/tratamento.

S2: Desfecho e mediador M U Y,nla,l Auséncia de confundidor néo
mensurado na relagao entre o

desfecho e o mediador.

S3: Tratamento e mediador A 1l M|l Auséncia de confundidor nao
mensurado na relacao entre o

tratamento e o mediador.

S4: Condigao de identificacao | Mg+ L Yyl Auséncia de confundidor afe-
tado pelo tratamento na
relagdo entre o mediador e
desfecho.

inglés Natural Direct Effect) e do efeito indireto natural — do inglés Natural Indirect
Effect) requerem as condigoes S1-S4 (Tabela , enquanto o efeito direto controlado
- do inglés Controlled Direct Effect) requer apenas as condi¢oes S1-S2 (Pearl,
2015).

Para definir as expressoes das medidas de decomposicao do efeito, considere, para
cada individuo, uma varidvel resposta contrafactual Y, ,, que denota o que teriamos ob-
servado se a exposicao A assumisse o valor a e o mediador M assumisse o valor m. Da
mesma forma, a varidvel mediadora contrafactual M, denota o valor do mediador se a
exposicao A fosse igual a a. Os efeitos diretos e indiretos sao descritos em termos dos
chamados contrafactuais aninhados, como, por exemplo, Y- a7, que denota o desfecho
que teria sido observado se A fosse igual a a* e M assumisse o valor que teria tomado se
A fosse igual a a (Lange et al., 2012).

Desde que as suposigoes de identificabilidade (Tabela sejam mantidas e os
modelos estejam corretamente especificados, o efeito natural direto pode ser ob-
tido ao mudar o nivel da exposicao de a para a*, comparando-se Y, 5z, com Y- pz,. Tal
comparacao pode ser feita, por exemplo, como uma diferenca média em termos da co-
variavel L, ou seja, E(Y, a, — Yar ar,|L), ou marginalmente através de E(Yy ar, — Yor ar,)-
Ressalta-se que a palavra “natural” refere-se ao fato de deixar o mediador tomar o valor

que assumiria naturalmente quando a exposicao é definida como a (Lange et al. 2012).
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As defini¢oes formais dos efeitos diretos e indiretos na estrutura contrafactual
(Efeito Direto Controlado - |[CDE| Efeito Natural Direto - INDE] e Efeito Natural In-
direto - [NIE]), considerando-se a mudanga na exposicao do nivel a* para o nivel a, sdo

dadas por
CDEa,a*|l (m) =F D/;zm - Y;l*m”]

NDEa,a*ﬂ =F [Y:zMa* - Ya*Ma* l]
NIE, o+ = E [Yam, — Yau,. |1] .

O efeito direto controlado expressa o quanto o desfecho mudaria, em média,
se o mediador fosse fixado no nivel m uniformemente na populacao, mas o tratamento
fosse alterado do nivel a* = 0 (controle) para o nivel a = 1 (tratamento). O efeito natural
direto , por sua vez, expressa o quanto o desfecho mudaria se a exposicao fosse
definida no nivel @ = 1 versus nivel a* = 0, mas para cada individuo o mediador fosse
mantido no nivel que teria na auséncia da exposicao. Além disso, o efeito natural indireto
expressa o quanto o desfecho mudaria, em média, se a exposicao fosse controlada
no nivel a = 1, mas o mediador fosse alterado do nivel do a* = 0 para o nivel a = 1.
E, por fim, o efeito total - do inglés Total Effect) expressa o quanto o desfecho
mudaria, em geral, para uma mudanca na exposicao do nivel ¢* = 0 para o nivel a = 1.
Uma propriedade importante do efeito natural indireto e do efeito natural direto é que o
efeito total se decompoe na soma desses dois efeitos; e isso vale mesmo em modelos com
interagbes ou nao linearidades (Valeri e VanderWeele, 2013). No contexto de regressao
linear, os efeitos diretos e indiretos, em fungao dos parametros dos modelos e ,

sao dados por

CDE,q- (m) = (61 + 0sm) (a — a*) (2.3)
NDE, oo = {61 + 05 (B0 + B1a* + Byl) } (a — a¥) (2.4)
N[Ea,a*ﬂ = (9251 —+ (93ﬁ1a) (a — a*) . (25)

Randomizar o tratamento pode nao ser suficiente para descartar problemas de
confundimento na andlise de mediacao. E relevante ressaltar que a randomizacao do
tratamento resolve as questoes de confundimento nas relagoes tratamento-desfecho e
tratamento-mediador, mas nao garante que a suposicao de auséncia de confundimento
na relagao mediador-desfecho seja valida. Isso ocorre porque, mesmo que o tratamento
seja randomizado, o mediador geralmente nao sera. Se houver fatores de confundimento
na relacao mediador-desfecho para os quais o controle nao foi feito, as estimativas de
efeito direto e indireto nao terao uma interpretacao causal; sendo, portanto, tendenciosas.

Isso ocorre tanto para o efeito direto controlado, quanto para os efeitos diretos e indiretos
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naturais definidos anteriormente (Valeri e VanderWeele, 2013|). O mesmo vale para os
efeitos indiretos descritos por Baron e Kenny (1986).

As expressoes (2.3)-(2.5) sao vélidas no caso em que o mediador e o desfecho
sao continuos, porém Valeri e VanderWeele (2013) também apresentam as expressoes
para diferentes situagdes, que incluem: (i) mediador continuo e desfecho bindario; (i7)
mediador binério e desfecho continuo e (iii) mediador e desfecho bindrios. Nos casos em
que o mediador e/ou o desfecho sao bindrios, o modelo de regressao logistica geralmente
substitui o modelo de regressdo linear nas expressoes anteriores. As expressoes do [TE]
[CDE] [NDE]| e [NIE]| para os casos (i)-(iii) encontram-se no Apéndice [A] As expressdes do

Apéndice [A] incorporam a presenca de covaridveis e interagdo entre a exposi¢ao A e o

mediador M. A inclusao da interacao e covariaveis adicionais pode ser necessaria para
especificar corretamente o modelo. Realizar analises de mediacao de forma incorreta,
assumindo a inexisténcia de interacao, pode levar a inferéncias invalidas.

E importante ressaltar que as condicoes de identificabilidade descritas na Tabela
sob a estrutura contrafactual, também se aplicam a outros métodos de andlise. No
entanto, nos casos em que o desfecho é binario, alguns autores consideram expressoes que
requerem a suposicao de eventos raros para o desfecho para que o efeito seja identificavel.
Se o desfecho for comum e houver interesse em obter um efeito causal usando-se a métrica
da razao de riscos, entdo um modelo log-linear pode ser usado (Valeri e VanderWeele,
2013).

Por outro lado, Doretti, Raggi, e Stanghellini (2021) apresentam uma expressao
geral para estimar os efeitos naturais diretos e indiretos quando a resposta e o mediador sao
bindrios e ambos sao modelados via regressao logistica. Esta metodologia de decomposicao
de efeitos opera na escala de razao de chances e nao requer que o desfecho seja raro, o
que a diferencia de abordagens anteriores. Além disso, essa solucao permite a inclusao
de interagoes entre a exposicao e o mediador, bem como entre as variaveis de confusao.
Estes métodos foram estendidos para outros modelos de regressao, por exemplo, modelos
de sobrevivéncia (Taddeo e Amorim, 2022} |Valeri e VanderWeele, 2015)). Mais detalhes
referentes a identificabilidade do efeito causal incluindo variaveis latentes sao apresentados
no Capitulo

Para simplificar a decomposigao do efeito total em vias causais, [Lange et al.| (2012)
propuseram um procedimento baseado em modelos estruturais marginais que parametri-
zam diretamente os efeitos naturais diretos e indiretos de interesse, independentemente
do modelo estatistico subjacente. Tal abordagem tende a produzir resultados mais parci-
moniosos, simplificando o procedimento de inferéncia estatistica para esses efeitos e com
a vantagem de poder ser realizado em qualquer software capaz de lidar com modelagem

ponderada. No entanto, sua simplicidade requer a suposicao de especificagao correta de
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modelos para a distribui¢do do mediador (e exposigao) e precisa lidar com a perda de pre-
cisao em comparacao com métodos mais complexos (Lange et al 2012)). Esta abordagem

sera descrita na seccao a seguir.

2.2.1 Modelos Estruturais Marginais na Analise de Mediagao

Os Modelos Estruturais Marginais - do inglées Marginal Structural Mo-
dels) foram originalmente desenvolvidos para estimar, a partir de dados observacionais,
o efeito causal de uma exposicao que varia ao longo do tempo na presenca de covariaveis
dependentes do tempo que podem ser simultaneamente fatores de confusao e variaveis
intermediarias (Robins et al. 2000). Neste contexto, os parametros de um MSM podem
ser consistentemente estimados usando a classe dos estimadores ponderados pela inverso
da probabilidade de atribuicao ao tratamento - do inglés Inverse-Probability-of-
Treatment Weighted). Robins et al| (2000) apresentaram e exemplificaram a utilizagao
de MSMs contextualizada na estimacao de efeitos causais em Epidemiologia.

Para introduzir a notacao e os conceitos fundamentais em MSM, considere um
estudo observacional com um tnico tratamento. Sabe-se que em estudos observacionais
nao podemos determinar a partir dos dados observados (L, A e Y) se hd confundimento
por um conjunto de fatores de risco nao mensurados (U). Espera-se, no entanto, que
qualquer erro residual possivelmente existente seja minimo (Robins et al., 2000). Sob a
suposicao nao testavel de que nao ha confundimento nao mensurado condicional em L |,
pode-se testar empiricamente, a partir dos dados, se o efeito do tratamento nao sofre a
interferéncia de fatores de confusao.

Especificamente uma condicao suficiente para impedir que haja confundimento no
efeito do tratamento é que, em cada momento k, dentre os individuos com o mesmo
historico de tratamento no passado, o tratamento A; nao esteja associado ao histérico
incluindo as covaridveis observadas L. Isso implica que L nao influencia U e A, apesar de
U influenciar L. Deste modo, nao existe confundimento dos fatores de risco (mensurados

ou nao) na relagao entre o tratamento A e o desfecho Y (Robins et al., |2000).

As medidas de efeito em diferentes métricas (RD}| [RR|e|OR)) podem ser expressas,

respectivamente, por meio dos modelos especificados nas equagoes [2.6] a

P(Y*=1) =+ pia (2.6)
log[P(Y*=1)] =0+ 61a (2.7)
logit [P (Y =1)] = By + fua, (2.8)

em que Y, denota Y,—, se a = 1 e Y,_o- se a = 0. Assim, os parametros ¢;, et e
representam, respectivamente, o efeito causal populacional do tratamento nas escalas da

diferenca de riscos, razao de riscos e razao de chances (Robins et al., [2000).
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Os modelos a sdo chamados de saturados porque possuem dois
parametros desconhecidos, sem qualquer tipo de restricao sobre os possiveis valores das
probabilidades P, (Y,—, = 1) e P, (Yo—q~ = 1). Eles sao considerados marginais porque
modelam as distribuigoes marginais das varidaveis aleatorias contrafactuais Y,—, e Y,—.,
em vez da distribuicao conjunta. A denominacao “estrutural”, por sua vez, deve-se ao fato
de que, nas areas de ciéncias sociais e econometria, modelos para variaveis contrafactuais
sao chamados de estruturais (Robins et al., |2000)).

Nos casos em que ocorre confundimento, estimativas imparciais dos parametros
causais podem ser obtidas realizando uma anéalise ponderada. Nesse caso, cada sujeito ¢
recebe um peso w; igual ao inverso da probabilidade condicional de receber seu proprio

tratamento. Dal,
1

- Pr [A() = CL[)Z'|L0 = lOi]’

em que, por exemplo, lo; é o valor observado da variavel Ly para o sujeito i. Os pesos

w

verdadeiros w; sao desconhecidos, mas podem ser estimados a partir dos dados usando
uma regressao logistica preliminar para Ay em funcao de Lg. Assim, se nao houver
fatores de confusao nao mensurados condicionais em Lg, pode-se controlar a confusao
(devido a Lg) modificando-se a andlise bruta e ponderando cada sujeito ¢ por w;. O
denominador de w; é a probabilidade de tratamento do i-ésimo individuo condicional as
variaveis observadas, e tais probabilidades sao comumente conhecidas como escores de
propensao. Esses estimadores ponderados sao denominados estimadores (Robins
et al., |2000)), conforme descritos na se¢ao

A andlise de mediacao com base em contrafactuais por modelos estruturais mar-
ginais pode, em principio, ser usada para desfechos e mediadores de quaisquer nature-
zas (continua, discreta, categdrica), e sao capazes de incorporar a intera¢do exposigao-
mediador. Similarmente ao discutido para mediacao causal, a estimacao dos efeitos na-
turais diretos e indiretos assume auséncia de variavel confundidora nao-mensurada para
as relagoes exposicao-desfecho, exposicao-mediador ou mediador-desfecho, conforme deve
estar explicitado no diagrama causal (Lange et al., 2012).

Em contraste com os para contrafactuais nao aninhados, os para
contrafactuais aninhados raramente sao utilizados. No entanto, tais modelos sao de ex-
trema importancia, pois permitem a modelagem simultanea e parcimoniosa dos efeitos

naturais direto e indireto, sendo definidos por
E (You:) = co+ cra + coa™ (2.9)

Com base na equacao o efeito natural direto E(Y, arx — Yo a,.) ¢ capturado
por ¢i(a — a*), o efeito natural indireto E(Y, a, — Yaum,.) por c2(a — a*), e a soma do
e resulta no efeito total E [Y, p, — Yorar,.| = E[Ya — Yor]. A equag:éo é um
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caso especial da classe mais geral de lineares generalizados definidos por
g [E (Ya,M;)] =co+ cra+ ca” + cza - a”, (2.10)

em que ¢(.) é uma fungao de ligagao que especifica a conexao entre o desfecho e o preditor
linear, e c3 denota o parametro do termo de interacao que pode ser incluido caso necessario.

Uma generalizagao do método proposto por Hong (2010) para estimagao dos[MSMs
¢ apresentada por Lange et al.| (2012). Para ilustrar, vamos considerar o caso mais simples,
em que a exposigao A é dicotomica. Inicialmente um novo conjunto de dados é construido
repetindo cada observagao no conjunto de dados original duas vezes e incluindo uma
variavel adicional A* para capturar os 2 valores possiveis da exposicao em relacao ao
caminho indireto. Para a primeira replicacao da observacao, A* é definido para o valor
real da exposigao (isto é, A7 = A;), enquanto para a segunda replicagdo, A* é definido
para o oposto da exposicao real (ou seja, AF =1 — A; quando A é codificado como 0 ou
1). Os MSMs podem entao ser ajustados a partir do novo conjunto de dados, regredindo
o desfecho na exposicao observada A e a variavel adicional A* com base no novo conjunto

de dados, e ponderando cada observacao no conjunto de dados expandido com

1 Pr(M = M;|A= A L = L))

(]

T Pr(A=A|L=L) Pr(M =Mj|A=A;, L =L,)

w;

A primeira parte na expressao do peso (m) garante que a associagao ex-
—4 —

posicao-desfecho seja ajustada para confundimento por L. O objetivo desta ponderagao é
criar uma pseudo-populagao na qual a exposi¢ao nao estd mais associada a L e, portanto,

nao hé confusao residual por L (de modo a imitar um experimento aleatério). A segunda
Pr(M=M;|A=A? ,L=L;)
diretos e indiretos, corrigindo para o fato de que o valor do mediador observado pode

parte da expressao dos pesos ( ) serve para distinguir entre os caminhos
diferir do valor contrafactual M, de interesse. Vale salientar, no entanto, que os esti-
madores baseados em pesos definidos por inverso da probabilidade em podem ser
instaveis em amostras de tamanho pequeno a moderado, pois os pesos podem se tornar
tao grandes que observacoes individuais dominam a estimativa. Estimadores com melhor
comportamento podem ser obtidos usando pesos estabilizados caso o MSM nao esteja
saturado (Lange et al., 2012).

Extensoes destas metodologias véem sendo discutidas em estudos longitudinais que
visam analisar variagoes ao longo do tempo em carateristicas mensuradas repetidamente
nas mesmas unidades amostrais. [Mittinty e Vansteelandt| (2020) enfatizam que a andlise
de mediagao é idealmente feita usando medicoes longitudinais do mediador, pois captu-
ram o processo do mediador com mais precisao. No entanto, as medicoes longitudinais
representam desafios para a andlise de mediacao. Estes autores descrevem detalhada-

mente como os efeitos naturais podem ser estimados para uma exposigao (A) bindria, um
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desfecho longitudinal (Y;) binédrio e um mediador categérico longitudinal (M), usando o
inverso da probabilidade como ponderagao baseada na metodologia discutida em Zheng e
van der Laan| (2018).

Robins et al. (2000) descrevem como usar [MSMs| para estimar o efeito causal de
uma exposicao ou tratamento tempo-dependente em um desfecho dicotomico. Tal dis-
cussao ¢ feita no contexto dos que foram originalmente desenvolvidos para es-
timar, a partir de dados observacionais, o efeito causal de uma exposi¢ao que varia ao
longo do tempo na presenca de covariaveis dependentes do tempo, que podem simultane-
amente ser fatores de confusao e variaveis intermediarias. Hernan, Brumback, e Robins
(2000), por sua vez, estendem esses resultados para desfechos relacionados a tempos de
sobrevivencia e compararam os métodos baseados em [MSMs| com métodos alternativos
propostos anteriormente: estimacao ¢ dos modelos aninhados estruturais e estimacao
usando férmula do algoritmo ¢g. Neste contexto, os parametros de um MSM podem ser
consistentemente estimados via maxima verossimilhanca, também denominada como g-
estimagao (g-computation estimation, em inglés), no ambito de inferéncia causal.

E importante ressaltar que a g-estimagao requer suposi¢oes menos rigorosas do que
as definidas para a andlise de mediacao usando modelos de equagoes estruturais -
do inglés Structural Equation Models) para estimar imparcialmente o efeito direto mesmo
em configuragoes lineares. Neste contexto, [Loh et al. (2020) propéoem um método de
g-estimacao para o efeito direto controlado da exposicao sobre o desfecho, adap-
tando os métodos de g-estimacgao existentes para exposicoes tempo-dependentes. Tal
procedimento nao requer modelos para os fatores de confusao e pode acomodar media-
dores continuos e nao continuos. A estimativa imparcial do efeito direto requer apenas a
especificacao correta de um modelo para o mediador ou para o desfecho. Ainda, [Loh et al.
(2020) estendem o método para configuragoes onde o mediador e/ou desfecho sao latentes
e generalizam os métodos existentes para ocasioes de medi¢ao unica ou longitudinal do
mediador e do desfecho.

As definigoes apresentadas neste capitulo consideram que todas as variaveis (A, Y,
M, L) sao observadas (i.e., mensuradas diretamente, sem erro). No Capitulo |3 alguns
destes conceitos sao revisitados em situagoes em que o desfecho e/ou o mediador sao

variaveis latentes categoricas.
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Capitulo 3

Modelagem com Variaveis Latentes

Categoricas

Variaveis latentes, ou nao observadas, representam construtos tedricos nos quais
o pesquisador estd interessado. Essas varidveis sao capturadas de forma indireta por
meio de varidveis observadas denominadas indicadores (Bolck, Croon, e Hagenaars, [2004)).
Modelos com variaveis latentes sao comuns em psicologia e sociologia e cada vez mais
também nas ciéncias biomédicas. O objetivo deste tipo de analise é estudar construtos
que, apesar de nao poderem ser quantificados diretamente, podem se manifestar através
de outras variaveis observadas (Albert et al.. |2016; |[Vermunt, [2010)).

Casos particulares de modelagem com varidveis latentes incluem analise fatorial
confirmatdéria (confirmatory factor analysis ou [CFA]), modelos de equagoes estruturais
(structural equation modeling ou [SEM)|), analise de classes latentes (latent class analysis
ou , andlise de perfis latentes (latent profile analysis ou e analise de transicao
latente (latent transition analysis ou [LTA)). Os modelos [LCA| [LPA| e [LTA| sdo casos

particulares dos chamados modelos de mistura (mizture models) que se caracterizam por

lidar com varidveis latentes categoricas.

Neste trabalho, estamos interessados em [LCA] cujos indicadores e varidveis laten-
tes sao categdricos. A ideia do método é caracterizar a populagao em categorias latentes
(ou classes) baseado em padrdes de respostas observadas de varidveis categdricas (Ver-
munt), 2010)). E conceitualmente similar & andlise de cluster, mas baseia-se em um modelo
probabilistico; tem a capacidade de identificar caracteristicas que dividem bem os gru-
pos, estimar a prevaléncia de cada grupo e classificar cada individuo dentro dos grupos
(Hagenaars e McCutcheon, 2002).

Nas préximas secoes sao apresentadas especificagoes estatisticas da andlise de clas-
ses latentes e suas extensoes (segao , incluindo inferéncia causal (se¢ao e analise

de mediacao com varidveis latentes (segoes [3.313.4]).
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3.1 O Modelo de Classes Latentes

A[LCAJé um método estatistico utilizado para identificar e descrever subpopulagoes
de uma determinada popula¢do por meio de categorias latentes (ou classes), que sao
baseadas nos padroes de respostas observadas em varidveis categéricas (Vermunt| 2010)).
Para definir o modelo [LCA] seja C' uma varidvel latente com ¢ = 1,2,--- , K classes.

Suponha J varidveis observadas categéricas (itens/indicadoras), tais que a varidvel j =

,J tenha r; = 1,2,--- | R; categorias. O vetor de respostas do individuo ¢ para as
J varidveis indicadoras (itens) é denotada por u; = (741, -+ , ;7). Um modelo (ou

de mistura bdsico sem covariaveis) é definido por:
P(U=u)=) P(C=c)P(U=ulC=c).

Se P(C=c) = e P(U=ulC=c) = [, P(J=r|C=c) = [[_, TI1 5",

onde I (u; = ;) =1 quando j = r; e igual a 0 caso contrario, entdo o modelo m pode

ser reescrito como

K J Rj
S0
=1 j=lr;=1
Esta forma do modelo deve-se a suposicao de independéncia condicional, ou seja, as respos-
tas dos indicadores sao independentes condicionais a classe latente. Note que Zf:l Yo =1
e ij]g Pjr;le = 1. O vetor de parametros a ser estimado ¢ composto pelas probabilidades
nao condicionais (ou prevaléncias das classes), denotadas por 7. = P (C = ¢), e as pro-
babilidades condicionais, em que p;, |- denota a probabilidade do indicador j ser igual a
categoria r; dado que pertence a classe latente c. A estimagao desses parametros é obtida

através da maximizacao da log-verossimilhanca

log L = ZlogP Zlog Z%HH ];jj‘c_m (3.1)

c=1 j=1lr;=1

As estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros podem ser obtidas por meio
de uma combinagao dos algoritmos EM e de Newton-Raphson (Bolck et al., [2004).

A determinagao do nimero adequado de classes latentes em modelos de [LCA] é
de extrema importancia para garantir uma interpretacao precisa e relevante. Diversos
procedimentos tém sido empregados com o intuito de identificar o ntimero étimo de classes
latentes em um modelo. Estes procedimentos incluem abordagens fundamentadas em
critérios estatisticos, tais como o Critério de Informagao de Akaike — do ingles Akaike
information criterion) e o Critério de Informagao Bayesiano - do inglés Bayesian

Information Criterion). A entropia, uma medida de separacao das classes, é muitas vezes
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utilizada para descrever o modelo e pode ainda contribuir para o processo de decisao
do melhor modelo de mensuracao. Adicionalmente, é relevante que as classes latentes
escolhidas fornecam uma interpretagao satisfatéria do fenémeno(Vermunt), 2010).

E importante ressaltar que a entropia estd diretamente relacionada ao conceito de
erro de classificacao e a separacao entre as classes latentes. Quando ha menor separacao
entre as classes, ocorrem maiores erros de classificacao, resultando em uma alocacao mais
incerta dos individuos as classes latentes (Bakk, Tekle, e Vermunt| |2013; |Collins e Lanza,
2009; Vermunt} 2010)). Assim, & medida que a entropia diminui, a separagao entre as
classes também diminui, aumentando a incerteza na alocacao dos individuos as classes

latentes (Collins e Lanza, 2009). Sua formulagao é expressa por:

B it Yo —piclogpic
nlogK ’
em que p;. ¢ a probabilidade a posteriori do i-ésimo individuo pertencer a c-ésima classe
latente, n é o tamanho da amostra e K é o nimero de classes latentes.
A probabilidade a posteriori de pertencimento as classes latentes condicional ao
vetor de respostas (observadas) pode ser obtida pelo uso da regra de Bayes, tal que:
P({U=ulC=c¢)-P(C=c)

P(C=cU=u)= P =)

Isto significa que a probabilidade a posteriori [P (C' = ¢|U = u)] é obtida com base
na combinacao da probabilidade de pertencimento (ou prevaléncias) as classes latentes
[P (C = c¢) |, da probabilidade de se observar um determinado padrao de respostas con-
dicional a classe latente [P (U = u|C = ¢)] e da probabilidade marginal das varidveis ob-
servadas [P (U = u)|. Esta defini¢do é muitas vezes utilizada para atribuir os individuos
as classes latentes em modelos de [LCA] fornecendo as probabilidades de pertencimento
a cada classe latente com base nos parametros do modelo e no padrao de respostas dos
indicadores (Collins e Lanzaj, 2009).

Muitos métodos tém sido propostos na literatura para atribuir a cada individuo
uma determinada categoria (ou classe) latente, ou seja, para prever as classes latentes
individuais (que nao sao mensuradas diretamente), condicionais aos padroes de resposta
individuais (observados) (Bolck et al., [2004; Bolck, Croon, e Hagenaars, |1997). Com este
objetivo, os métodos de classificacao sao os mais usualmente utilizados, podendo ser de
atribuicao modal, aleatéria ou proporcional (Dias e Vermunt, 2008} |Goodman, 1974a
1974b; [Peel e MacLahlan|, 2000)).

Para definicao do conceito de erro de classificacao, que é fundamental em algumas
metodologias envolvendo extensoes de [LCA] considere que V; denota a classe latente
atribuida ao individuo i enquanto C; refere-se a sua verdadeira classe latente. O método

de atribuicao modal atribui o individuo a aquela classe que apresenta maior probabilidade,
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ou seja, P(C' = ¢|U). Neste caso, considera-se que o individuo ¢ pertence a classe ¢ com
peso v;. = P(V; = ¢|U) = 1 para a classe com correspondente maior probabilidade e com
peso v;. = 0 nas demais classes. Na atribuicao proporcional, por sua vez, os individuos
sao considerados como pertencentes a classe ¢ com probabilidade P(C' = ¢|U); ou seja,
com pesos v;. = P(V; = ¢|U) = P(C = ¢|U) (Collins e Lanza, [2009)).

O erro de classificacao pode ser definido como a probabilidade de atribuir incorre-
tamente um individuo a uma classe latente. Essa probabilidade é calculada com base nas
probabilidades condicionais de pertencimento a uma classe estimada em relagao a classe
verdadeira, isto é, P(V = s|C' = ¢), em que s representa a classe incorreta. Para calcular
essa probabilidade, utilizamos a férmula matematica:

(C =c|U)P(V = s|U)
P(C =c¢) ’
(3.2)

onde a soma é sobre todos os padroes de resposta possiveis. A proporcao total de erros

P(V =s|C=C)=) PU|C=c)P(V=s|U)= 2y PP

de classificacao ¢ dada por:

K
Erro total de classificacao = Z P(C=0C) Z PV =s|C =¢). (3.3)

c=1 s#c
Frequentemente, é pratico substituir a soma sobre todos os padroes de resposta possiveis
que aparecem na equacao ([3.3) por uma soma sobre todas as observagdes no conjunto
de dados utilizado para estimar o modelo de interesse, o que implica que P(U) é

substituido por sua distribuicao empirica, resultando em:

_ 2 P(C=U)PVi = s|U) _ 300 P(C = cUivis.

PV =slc=0) P(C=0) P(C=0)

(3.4)

Os resultados obtidos com base nas equagoes e devem ser muito similares
desde que o modelo ajuste bem aos dados e o tamanho da amostra seja suficientemente
grande (Collins e Lanza;, 2009).

Na maioria das aplicagoes de [LCA| o pesquisador nao deseja apenas construir
um modelo de classes latentes (modelo de mensuragao) com base em um conjunto de
respostas, mas também relacionar as classes latentes a varidveis externas, usualmente
referidas como covariaveis, preditores, variaveis independentes ou variaveis concomitantes
(Vermunt, 2010). Extensoes de incluem a presenca de covariaveis, que sao utilizadas
para entender que caracteristicas podem predizer o pertencimento a uma classe latente,
e a modelagem com respostas distais, em que os preditores sao as classes latentes e a
variavel resposta é observada (Bakk e Kuhaj 2021)).

Abordagens com 1 e 3-etapas foram propostas originalmente para lidar com a ex-

tensao de [LCA] na presenga de covaridveis, com incorporagdo de um modelo estrutural
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ao modelo de mensuracdo (LCA| bésico). O procedimento em 1l-etapa consiste na es-
timacao simultanea dos modelos de mensuracao e estrutural, incorporando um modelo
de regressao logistica multinomial para a variavel latente em fung¢ao de um conjunto de
covariaveis (Vermunt, 2010). Neste caso, usa-se estimacdo via maxima verossimilhanga
com informagao completa — do inglés Full-Information Mazimum Likelihood) para
integracao de um modelo com estrutura latente com um sistema de equacoes de
um modelo de regressao (logistico multinomial). A estimacao desses parametros, consi-

derando um vetor de covariaveis L, envolve a maximizacao da log-verossimilhanca:

lOgLF]ML = ZIOgP(U = Ul‘LZ)

i=1

_ZlogZP = ¢|L;) P (U =u|C = ¢) (3.5)

n K J R;

=2 tog |3 ne (L [T TL o™
2 log |27 (L Pirile
i=1 c=1 j=1r;=1

O procedimento de estimagao baseado na equagao encontra-se implementado
na maior parte dos softwares estatisticos.
No entanto, pode ser mais conveniente a utilizacao do procedimento em 3-etapas,

que ¢é realizado da seguinte forma:

1. Um modelo de classes latentes é especificado para um conjunto de variaveis obser-
vadas (itens/indicadores) e os parametros sao estimados com base na maximizagao

da funcao log-verossimilhanga definida pela Equagao (3.1]).

2. Obtém-se a predigao de pertencimento individual as classes latentes usando-se o
teorema de Bayes e alguma regra de atribuicao para alocacao de cada individuo em

uma classe latente especifica.

3. A alocagao dos individuos as classes latentes é tratada como uma variavel categdrica
observada e incluida como varidvel resposta no modelo de regressao logistica (bindrio

ou multinomial).

Apesar da simplicidade do procedimento em 3-passos descrito anteriormente, Bolck
et al| (2004) demonstraram que, independentemente do método de atribuicdo (modal,
aleatéria ou proporcional) a classe latente, essa abordagem subestima as associagoes en-
tre covaridaveis e a variavel latente. Quanto maior a quantidade de erro de classificagao
introduzido na segunda etapa, maior o viés nas estimativas dos parametros. Para resolver
o problema, [Bolck et al.|(2004) propuseram um método de corregao especifico que envolve
a modifica¢do da terceira etapa. Tal método é denominado de método [BCH| (em 3-etapas)

e é realizado da seguinte forma:
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1. As covariaveis a serem incluidas no modelo estrutural e as atribuicoes as classes

latentes sao resumidas em uma tabela de frequéncia multidimensional.

2. Por meio de métodos de dlgebra linear, as frequéncias desta tabela sao repondera-
das pelo inverso da matriz de erros de classificagao. Tais erros sao representados
matematicamente pela diferenca entre a frequéncia observada O;;;, e a frequéncia
esperada Ej i, em que ¢, j e k sao indices que representam categorias especificas
das covariaveis envolvidas no modelo, podendo variar de acordo com o nimero de

categorias ou niveis das variaveis.

3. Um modelo de regressao logistica para dados agregados é ajustado usando esta

tabela de frequéncia reponderada como se fossem os dados observados.

Vermunt| (2010 estende a abordagem [BCH|de 3-etapas através da maximizagao de
uma funcgao log-verossimilhanca ponderada para dados agrupados, permitindo a inclusao
nao apenas de variaveis explicativas categoricas, mas também continuas. A pseudo log-
verossimilhanca é reescrita em termos de observacoes individuais, em vez de padroes de

covariaveis ponderados. Isso resulta em:

N C K
log Lpon = Z Zvis Z dy.log P(C = c|L;)

=1 s=1 c=1
N K
=) uilog P(C = c|Ly)

i=1 c=1
com v;. sendo o peso de alocagao em uma classe s, de acordo com a regra de alocacao
escolhida, e v}, = > w;dl,, em que v;; = P(V; = s|U;) e di, representa os elementos da
matriz inversa D~!, com D sendo definida como uma matriz de dimensao C' x C com
elementos P(V = s,C = ¢). Além disso, Vermunt, (2010) propde um novo método de
correcao baseado em méaxima verossimilhanca — do inglés Mazimum Likelihood), que
nao requer a analise de dados ponderados. Esse novo procedimento denominado ML em
3-etapas envolve estimar as médias e variancias especificas da classe por maxima verossi-
milhanga enquanto corrige os erros de classificagao. Neste método, o erro de classificagao
P(V = s|C = ¢) é tratado como probabilidade conhecida de erro, implicando na maxi-

mizagao da seguinte verossimilhanca:

n K
log Ly, = » log Y P(C =c|L;)P(V = s|C =c).
=1 c=1

Nas abordagens em 3-passos pode-se introduzir os preditores relevantes, mantendo o mo-
delo de mensuragao fixo.

A Figura 3.1 apresenta esquematicamente [LCA] e suas extensoes que sao utilizadas
nesta dissertacao. Note que a Figura descreve o modelo de mensuracao de [LCA] em
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que a variavel latente C' é descrita com base em .J indicadores observados, denotados por
Uj, 7 =1,...,J. Este modelo visa caracterizar a estrutura latente subjacente do fenomeno
em estudo. A Figura incorpora um modelo estrutural ao anterior, sendo conhecido
como [LCA] com covaridveis. Neste caso, a varidvel latente C' é afetada por um vetor de
covariaveis L; = (Ly;, ..., L,;), que s@o utilizadas para predizer o pertencimento as classes
latentes. Esta extensao do modelo inclui fatores externos para examinar e possivelmente
explicar variagoes na estrutura latente identificada. Por fim, a Figura ilustra a
situacao em que a variavel latente categoérica C' atua como preditora de uma varidvel
resposta observada Z, com objetivo de investigar como a variavel latente influencia ou

explica as variagoes do desfecho.

a b c
U2 us|
U1 . =
U2 U1 =
U2 Z
U3
// \\ ;
uJ
L1 L2 3| - | Lp uJ

Figura 3.1: Diagramas de caminhos para ilustrar (a) Andlise de Classes Latentes; (b)

Anilise de Classes Latentes com Covaridveis; e (¢) Modelo com Respostas Distais.

Todos os procedimentos em 3-etapas descritos anteriormente foram estendidos para
modelos com resposta distal e funcionam bem quando as suposi¢oes do modelo sao satis-
feitas. Caso nao sejam, no entanto, as diferengas entre as estimativas desses métodos sao
ainda maiores do que eram para com covaridveis. Bakk e Kuha| (2021]) mostraram
como os métodos de corregao em trés etapas desenvolvidos por Bolck et al.| (2004) e [Ver-
munt| (2010) podem ser adaptados a situacao em que a varidvel latente é preditora de um
ou mais desfechos distais categdricos ou continuos. Apesar disso, ainda ha uma limitada
discussao na literatura para extensao destes métodos para situacoes em que tanto a ex-
posicao quanto a variavel resposta sao variaveis latentes categéricas, o que implica que se
deve ajustar para erros de classificacao tanto no preditor quanto na variavel de desfecho
(Bakk e Kuha 2021)).
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3.2 Inferéncia Causal com Variaveis Latentes
Categoricas

A utilizacdo de dados observacionais para estimar efeitos causais de tratamento
difere da abordagem com dados randomizados, impactando as condig¢oes de identificabi-
lidade. Em estudos randomizados, garante-se a aleatorizacao da alocacao do tratamento
entre os participantes do estudo, resultando em grupos balanceados em relagao as ca-
racteristicas observadas. No entanto, em dados provenientes de estudos observacionais,
a selecao para o grupo de tratamento pode, por exemplo, seguir indicacoes clinicas, o
que pode levar a desbalanceamento nas caracteristicas dos grupos coletadas no inicio do
estudo (Mayer, 2019). Nesse contexto, a consisténcia, a permutabilidade e a positividade,
condicoes essenciais para a identificacao de efeitos causais médios de tratamento, podem
nao ser atendidas. Assim, técnicas envolvendo a ponderacao pelo inverso do escore de
propensao - do inglés Inverse Probability of Treatment Weighting) sao relevantes
para ajustar o viés de confundimento e permitir a inferéncia causal com dados de estudos
observacionais (Clouth, Pauws, Mols, e Vermunt], 2022).

Métodos como [PTW] e o pareamento com escores de propensao tém sido utili-
zados para estimar o efeito causal do tratamento em analise de classes latentes
com covariaveis (Lanza et al., [2013). Ambos os métodos permitem o ajuste da e
a estimacao do efeito causal do tratamento simultaneamente. A inclusao de covariaveis
observadas como preditoras da adesao as classes latentes ¢ amplamente reconhecida na
literatura como uma extensao significativa, proporcionando uma compreensao mais pro-
funda de cada subgrupo identificado (Vermunt, 2010). No entanto, a estimagdo em uma
etapa do modelo [LCA] com covaridveis, conforme apresentado na secgao [3.1], pode intro-
duzir viés na estimacao do efeito causal do tratamento quando os dados sao provenientes
de estudos observacionais. Assim, (Clouth et al.| (2022)) propdem incorporar o na
[LCA] de modo que a estimagao do modelo de mensuragao é feita totalmente separada
da estimagao do [ATE] Essa abordagem é baseada em uma modificagdo da abordagem
de trés etapas proposta por Vermunt| (2010) usando o na terceira etapa. Essa
abordagem separa a estimacao do modelo de mensuracao da estimacao do efeito causal
do tratamento, permitindo a obtencao de estimativas robustas e nao enviesadas para o
efeito causal do tratamento em dados observacionais, levando em consideragao as classes
latentes identificadas na primeira etapa.

A incorporagao de técnicas de escores de propensao em [LCA] evidenciou a neces-
sidade de reexaminar a selecao e a interpretacao de modelos, considerando o impacto
dessas estratégias na avaliagao causal. Os desafios incluem aspectos usuais da inferéncia

causal em estudos observacionais (como o desbalanceamento da distribui¢ao das varidveis
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nos grupos de tratamento) e a suposigao da referente a invariancia de mensuracao
entre grupos. No entanto, os avancos estatisticos tém possibilitado a obten¢ao de in-
feréncias mais precisas a partir de dados observacionais, sobretudo em situagoes envol-
vendo varidveis latentes. Segundo |Lanza et al| (2013)), a abordagem analitica para in-

feréncia causal na[LCA] com covaridveis requer cinco etapas sequenciais:

1. Selecao de Variaveis: Engloba a selecao e defini¢ao clara das variaveis de confun-

dimento e de exposicao, e dos indicadores da variavel latente.

2. Estimacao dos Escores de Propensao: Considera-se que o modelo estd cor-
retamente especificado e deve ser posteriormente avaliada a suposi¢ao de suporte
comum. O procedimento varia conforme o tipo de efeito causal estimado ou
e a estratégia utilizada (pareamento ou ponderacao).

3. Calculo de Pesos ou Pareamento: A amostra ponderada ou pareada simula uma

amostra aleatéria, presumindo a inclusao adequada de todos os fatores de confusao.

4. Condugao da Analise de Classes Latentes: Assume-se que os indicadores sao
apropriados para o ajuste do modelo de mensuracao selecionado, que é adaptado

aos dados ponderados ou pareados.

5. Inclusao do Indicador de Exposicao como Covariavel: A exposicao atua
como preditor da adesao as classes latentes, permitindo a estimacao dos efeitos
causais usando regressao logistica, com a razao de chances fornecendo a escala para

a medida do efeito causal.

Os escores de propensao podem ser incorporados na analise por meio do mo-
delo [LCA] ponderado, que tem sido comumente empregado em estudos com amostragem
complexa. Na subsecao descreve-se o contexto de aplicagoes desta metodologia e

especifica-se como os pesos podem ser incluidos na verossimilhanga da [LCA]

3.2.1 Analise de Classes Latentes Ponderada

A amostragem complexa geralmente envolve técnicas com estratificacao, conglo-
merados e pesos amostrais para assegurar que a amostra represente adequadamente a
populagao em estudo (Asparouhov, 2005; Patterson, Dayton, e Graubard, 2002). Essas
abordagens sao comumente empregadas em pesquisas de grande escala, como levanta-
mentos nacionais de saude, demografia e opiniao publica, onde a representatividade da
amostra é essencial (Patterson et all 2002)). Quando a amostragem nao é realizada com
igual probabilidade de selecao, a incorporacao dos pesos de amostragem € essencial para

evitar a introdugao de viés nos resultados da andlise (Asparouhov, 2005; [Patterson et
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al., 2002). A anélise de dados provenientes de pesquisas de amostras complexas requer
métodos estatisticos especiais para considerar o desenho amostral e garantir conclusoes
validas e generalizaveis para a populacao de interesse. Na analise de classes latentes em
pesquisas de amostras complexas, é crucial incorporar os pesos amostrais para garantir
uma representacao apropriada da populacao em estudo. Essa abordagem é conhecida
como o modelo ponderado de Andlise de Classes Latentes (Patterson et al.l [2002).

O modelo de ponderado estende o modelo de considerando a comple-
xidade do desenho amostral. Os pesos amostrais sao integrados na funcao de verossimi-
lhanga, levando em conta a probabilidade de sele¢ao de cada individuo na amostra (Pat-
terson et all 2002)). Neste contexto, a pseudo-verossimilhanga - do inglés Pseudo
Mazimum Likelihood), um método de estimagao estatistica utilizado em contextos de
amostragem complexa para lidar com pesos de amostragem desiguais, pode ser utilizada
para estimar os parametros da m (Asparouhovy, 2005).A estimacao dos parametros do
modelo levando em consideragao os pesos amostrais w;, envolve a maximizac¢ao da seguinte
PML ponderada

K

log L = szlogP L= u;) Zwllog Z%HH ];jj‘c”) (3.6)

=1 c=1 j=lr;=1

m

3.3 Mediacao Causal com Variaveis Latentes
Categoricas

A abordagem classica para analise de mediacao parte de certas premissas, dentre
as quais, a suposicao de que o mediador é observado e medido sem erro, o que nem
sempre é verdadeiro. A situacao em que multiplos indicadores subjacentes ao mediador
latente estao disponiveis ainda tem recebido pouca atencao na literatura de mediagao
causal. Quando existem multiplas varidveis intermedidrias (indicadoras) que podem ser
consideradas para medir uma unica varidvel subjacente (mas nao observada), o uso de
um mediador latente oferece vantagens de redugao de dimensionalidade e incorporacao
do erro de mensuragao (Albert et al., 2016|). Adicionalmente é conhecido que ignorar o
erro de mensuracao do mediador pode ocasionar estimadores tendenciosos para os efeitos
diretos e indiretos (Muthén e Asparouhov} 2015).

Em situacoes em que todas as varidveis sao continuas, com distribuigao normal
multivariada, existem metodologias estatisticas bastante difundidas, como os modelos de
equagoes estruturais , que estendem o modelo de mensuracao especificando ligagoes
direcionadas (estruturais) entre a varidvel latente e outras varidveis (latentes ou observa-

das). Essa metodologia tem sido utilizada para lidar com anélise de mediacao envolvendo

49



variaveis latentes continuas. Albert et al.| (2016) apresentam metodologia considerando
a estrutura de respostas potenciais em um modelo de equagoes estruturais generaliza-
das - do inglés Generalized Structural Equation Modeling). Para difundir tais
métodos, Muthén e Asparouhov (2015)) apresentam conceitos fundamentais para tal dis-
cussao no contexto de

Esta dissertacao de mestrado, no entanto, concentra sua discussao nas situagoes
em que os indicadores e as variaveis latentes sao categoricos. Neste contexto, [Hsiao et
al| (2021)) apresentam procedimentos de estimagao para o efeito natural indireto (NIE])

quando tanto o mediador (M) quanto o desfecho (Y') sao varidveis latentes (provenientes
de [LCA)), conforme ilustrado pelo diagrama apresentado na Figura , em que k e z

representam, respectivamente, o nimero de indicadores do mediador e do desfecho.

m1 m2 m3 amn mk
Y1
/ :
A (¥ > V3
Yz

Figura 3.2: Diagrama das relagoes em um modelo simples de mediagao latente (adaptado
de Hsiao et al, 2021).

Os efeitos naturais indiretos e diretos sao definidos por Hsiao et al.| (2021) via o
ajuste de dois modelos de regressao logistica, considerando duas classes latentes tanto

para M quanto para Y:

P(M=1]A=a)]
P(M =2|A=a)]

P(Y =1A=a,M=m)
P(Y =2[A=a, M=)

log = Bo + Bia

10g = 90 + 91& + 927’71

As expressoes utilizadas pelos autores nao incluem a presenca de covariaveis, nem a in-

teracao entre a exposicao A e o mediador M. No entanto, esses modelos podem ser

facilmente expandidos para acomodar tais situagoes (Valeri e Vander Weele, [2013)), resul-
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tando em

)

P(M=2(A=aL=1)

PY =1A=a,M =m,L=1)
P(Y =2[A=a,M =mm,L=1)

. [p<M=1|A:a>L=l ] = fo + fra+ 531

] = 0y + O1a + Oy + Ozarm + 011,

em que P <]\Zl =m|A=a,L= l) denota a probabilidade do mediador estar na m-ésima
classe (M=1 ou M=2) dado que A = a e L = [, enquanto P (f/ =jglA=a,M =m,L = l)
denota a probabilidade da varidvel resposta estar na y-ésima classe (Y=1 ou Y=2) con-
dicional a A=a, M =meL=1.

Na ocorrencia de desfecho raro, o efeito natural indireto , por sua vez, quan-
tificado na escala da razao de chances (OR - do inglés Odds Ratio), é dado por:

ORNIE (q) = [1 +exp (50 + pra* + 52Tl)] [1 +exp (92 + 630 + So + Sra + 52Tl)]
walt [1+exp (Bo + Bra+ B31)] [1+ exp (02 + O3a + By + Sra* + B3 1)]

em que a* e a sao dois niveis da exposicao A. Usando uma abordagem contrafactual, o
efeito natural indireto (NIE|) captura a mudanca do desfecho, em média, se a exposi¢ao
fosse controlada no nivel a = 1, mas o mediador fosse alterado do nivel do a* = 0 para
o nivel a = 1. O NIE na escala da razao de chances fornece uma medida de quanto
a mudanca na variavel mediadora afeta a relacao entre a varidvel de exposicao A e a
variavel desfecho Y, controlando-se outros fatores relevantes. Os erros padrao podem ser
obtidos usando o método delta ou com técnicas de bootstrapping. Neste contexto, sao
geradas multiplas amostras bootstrap a partir do conjunto de dados original através de
procedimento com reposicao. Cada amostra bootstrap tem o mesmo tamanho do conjunto
de dados original, mas ¢ construida permitindo que cada observacgao seja selecionada com
uma certa probabilidade. Em seguida, a estatistica de interesse OR(NIE) é calculada
para cada uma das amostras bootstrap. Finalmente, o erro padrao é estimado utilizando a
variabilidade das estatisticas calculadas nas amostras bootstrap. Geralmente, isso é feito
tomando-se o desvio padrao das estatisticas bootstrap. Mais detalhes referentes ao método
delta para esse estimador estao disponiveis no Apéndice

Estudos de simulagoes foram conduzidos por Hsiao et al. (2021)) para comparar o
desempenho dos procedimentos em 1 e 3-passos e versoes modificadas na andlise de me-
diacao envolvendo assumindo-se que M e Y eram varidveis com duas classes latentes
e que todos os modelos foram especificados corretamente. Verificou-se que a qualidade do
modelo de mensuracao afeta a performance do processo de estimacao, principalmente no
procedimento padrao (atribuigdo modal) em 3 passos.

Como alternativa ao método descrito originalmente por |Valeri e VanderWeele
(2013), tem-se a proposta de Doretti et al. (2021)) para estimar o NIE na escala da OR.
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Neste método, tem-se que
O NIE( ) = Aag,al

a,a*|l Aa,a*|l
em que
exp(y + Osa)e,,(a*, 1) {1+ ey(a,0,0)} + 1+ ey(a, 1,1)
Aa,a*|l = .
em(a*, 1) {1+ ey(a,0,0)} + 1+ ¢€y(a, 1,1)
com

em(a,l) = exp (50 + Bra + ﬂgl)
ey(a,m,l) = exp (o + Ora + o + Ozam + 61 1)

Expandindo a formulacao, obtém-se:

exp(f2+03a+Bo+B1a+B7 ){1+exp(o+01a+01 1)} +{1+exp(0o+01a+021m+03am+6T1)}
ORNIE (a) . exp(Bo+B1a+BT 1) {1+exp(0o+601a+01 1)} +{1+exp(fo+01a+02m+03am-+6011)}
a,a*|l T exp(B2+03a+-Bo+B1a* +L 1) {1+exp(0o+01a+0T 1) }+{1+exp(0o+b1at+barn+0zam+0T 1)}
exp(Bo+B1a*+BT1){1+exp(60+01a+07 1) }+{1+exp(60+01a+02m~+0sam+0711)}

Vale destacar que essa abordagem dispensa a necessidade de assumir que os eventos
em andlise sejam raros, tornando-a uma escolha vidvel em uma gama mais ampla de
situagoes, conforme sera ressaltado no Capitulo [} Os erros padrao também podem ser
obtidos usando o método delta ou por técnicas de bootstrapping. Mais detalhes referente
ao método delta para este estimador estao disponiveis no Apéndice B.2

A partir daqui, para simplificar, iremos nos referir as expressoes para estimacao
da NIE na escala da OR, definidas anteriormente, por: (i) ORY{E, para a proposta
de Valeri e VanderWeele| (2013), que pressupde eventos raros, e (ii) ORNIE . para a
proposta de [Doretti et al. (2021), que ndo requer eventos raros. Vale destacar que as
metodologias originais para ambos estimadores nao envolvem variaveis latentes. Nesta
dissertacao, iremos incorporar o erro de mensuragao nas formulacoes anteriores através
da adocao de métodos de estimagao com variaveis latentes para os parametros explicitados
nas expressoes para ORYIE e ORNIE, .

A literatura sobre andlise de mediagdo causal e [LCA] ainda ¢ limitada. Apesar
da adaptacao metodolégica apresentada por |Hsiao et al. (2021), ndo hé especifica¢ao dos
critérios de identificagao causal necessarios para tais conclusoes. Além disso, ainda existem
lacunas na literatura sobre as implicacoes da escolha dos procedimentos de estimacao para
o efeito natural indireto envolvendo modelos mais complexos (por exemplo, com
maior nimero de classes tanto para o mediador quanto para o desfecho) e limitagoes

envolvendo sua implementagao computacional e disponibilidade em software estatistico.
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3.3.1 Mediacao Causal com Variaveis Latentes Categoricas com

Mais de Duas Classes

Comumente, as variaveis latentes possuem mais do que duas classes. |Bray, Dziak,
Patrick, e Lanza (2019)) e Hsiao et al|(2021) ressaltam que para os casos em que o niimero
de classes do mediador (V) é maior do que dois (e o desfecho permanece com duas classes
latentes), deve-se definir uma classe de referéncia e especificar NV, —1 conjuntos de modelos
de regressao, em que k varia de 1 até NV,, — 1. No entanto, as expressoes matematicas nao
estao explicitadas na literatura. Aqui, apresentamos essas formulagoes além dos detalhes
para outros contextos nao encontrados na literatura.

Considere que A é a exposicao bindria, Y o desfecho binario e M o mediador com

trés classes latentes, em que a terceira classe é usada como referéncia. Assim, tem-se:

P(M=kA=aL=I

)] .
OErEryE] R
.

log

P(Y=1A=aM=mL=I
P(Y=2A=aM=mL=I)

= 0y + 010 + Oy + Ozarn + 01 1.

log

Observe que o modelo para o mediador é definido por uma regressao logistica multinomial

com N,, — 1 categorias, em que

_ eXP(ﬂok + Bika + 52T;J)
1+ SN exp(Bor + Bxa + Ba,l).

sendo que 7 representa a probabilidade de pertencimento a categoria k em relacao a

Tk

categoria de referéncia (neste exemplo, a categoria 3) do mediador, condicional a exposigao
A e as covariaveis L. Consequentemente, tém-se N,, — 1 NIE’s, que podem ser definidos,

na escala da OR, por:

exp(02+03a+Bok+B1ka+BL D {1+exp(00+01a+60T 1)} +{1+exp(o+01a+02m+03arn+67 1)}
OR%E&M (CL a*) . exp(Bok+B1ka+Ba, 1) {1+exp(0o+01a-+07 1)} +{1+exp(fo+01 a+02m+0sam+07 1)}
k ’  exp(O2+0sa+Bok+Bika*+8L D) {1+exp(fo+01a+07 1) }+{1+exp(fo+01 a+0am+03am+07 1)}
exp(Bok+B1ka*+BL, 1) {1+exp(fo+01a+607 1)} +{1+exp(fo+61a+02m—+03am+6T 1)}

Hsiao et al| (2021)) sugerem que a média dos N, — 1 NIE’s seja considerada para es-
timar o NIE. Alternativamente, Bray et al,| (2019) sugerem a apresentacao dos N, — 1
NIE’s, em que cada estimador avalia como as diferentes categorias do mediador impactam
indiretamente o desfecho.

Se, por outro lado, consideramos um mediador binario e um desfecho com multiplas
categorias, tém-se um modelo de regressao logistica multinomial para o desfecho (Lanza

et al) 2013)). Seja A a exposic@o binaria e N, o nimero de classes da varidvel latente
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(desfecho), tal que z =1,2..., N, —1. Se N, = 3 e M é um mediador com duas categorias,

tém-se:
P(M=1|A=a,L=1) T
1 - ;
“lPar=ga=ar=1) " PFATA
PY =z[A=a,M=m,L=1
log ( Z| CL, m ) = 902 + (91ZCL + 92zm + 93zam + 94{217
PY=3A=a,M=m,L=1)

Nessa situacao tem-se novamente dois NIEs, na escala da [OR), que sao definidas por:

exp(02.+03.a+B0+B1a+B1 1){1+exp(0o-+01.a+01, 1)} +{1+exp(fo-+01.a+02.m+03.am+01 1)}
O R%gﬁm (a,a*) = exp(Bo+B1a+83 l){1+exp(90z+912a+0Tzl)}+{1+exp(90z+91za+92zm+93zam+94z )}
# ! exp(02.+03.a+Bo+B1a*+B1 1){1+exp(0o-+01:4+01, 1)} +{1+exp(0o.+01-a+02.m+03.am~+601 1)}
exp(,BngBla*+Bgl){1+exp(90z+91z+9 )}+{1+exp(002+012a+922m+03zam+0 LD}

Pode-se ainda considerar que hé casos na literatura em que existe a necessidade de

compreender a complexa relagao entre o mediador e o desfecho quando ambos sao latentes

e potencialmente com mais de duas classes cada um deles (Witkiewitz, Roos, Tofighi, e

\Van Horn, |2018). Neste cenario, para calcular os efeitos naturais indiretos considera-se os

seguintes modelos de regressao logistica multinomial para o mediador e para o desfecho,

respectivamente, tal que

exp(Box + Pika + /BQT;J)
1+ S0 exp(Bow + Buka + Bayl).
exp (o, + 01.a + O, + O3,amm + 01 2)
1+ S0 exp(fo. + Or.a + Oa.1it + Os.am + 01 2).

T =

em que m, e m, representam, respectivamente, as probabilidades de que o mediador e o
desfecho assumam as categorias k e z, condicional a exposicao A e as demais covariaveis
L no modelo.

Assim, os (N,, — 1)(N, — 1) NIE’s podem ser estimados, na escala da [OR] pela

expressao geral dada por:

exp(02-+0s-a+Bok+B1ka+B8L, ) {1+exp(00-+01-a+07, 1) }+{1+exp(0o:+01-a+02.7m+03arn+07 1)}

10 RDmm (a,a%) = exp(Bok+B1katBy D{1+exp(foz+01za+01, 1) }+{1+exp(foz+01za+02:m+03-am+01. 1)}
T exp(O2.+03.a+Bor+B1xa* +BL ){1+exp(6o.+01.461, 1)} +{1+exp(6oz+01-a+02.m+03.am+67, 1)}
exp(ﬁ0k+,31ka*+5 ){1+exp(902+912+9 1 )}+{1+exp(90z+91za+922fn+032afn+022l)}

A literatura é escassa para discutir as condigoes de identificacao causal para todos
os cenarios que envolvem mediacao causal com variaveis latentes categoéricas e, sobretudo,

quando o numero de classes latentes é superior a 2. Estas condicoes sao apresentadas no
Capitulo [
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3.4 Propostas Metodolégicas para Uso de Escores
de Propensao na Mediacao Causal com Variaveis

Latentes Categoricas

A andlise de mediagao com base em contrafactuais por modelos estruturais margi-
nais permite a avaliacao de desfechos e mediadores de diversas naturezas, incor-
porando interagoes entre exposi¢ao e mediador. Os para contrafactuais aninhados,
embora menos utilizados, sao essenciais para modelar simultaneamente os efeitos naturais
direto e indireto. Conforme discutido na segao estes modelos permitem capturar os
efeitos mediados de forma apropriada.

Lange et al.| (2012)) generalizam o método proposto por Hong (2010) para conduzir
analise de mediacao causal, o qual envolve a construcao de um novo conjunto de dados re-
plicando observacoes e ajustando os a partir desses dados expandidos, empregando
ponderagoes adequadas para corrigir possiveis vieses. Esses métodos proporcionam uma
abordagem robusta para analisar relacoes complexas entre exposicao, mediador e desfe-
cho. Os podem entao ser ajustados a partir do novo conjunto de dados, regredindo
o desfecho na exposigao observada A e a varidavel contrafactual adicional A* com base no
novo conjunto de dados, e ponderando cada observacao no conjunto de dados expandido

com O peso
w; =
P(A= AL =1L;,) P(M =M|A=A;, L =1L,

Em algumas situagoes, o componente pode ser instavel para lidar

1
P(A=A;|L=L;)
com pequenas amostras. Estimadores mais estaveis podem ser obtidos utilizando pesos

estabilizados dados por

w. — P(A=4;) P(M=M|A=A;L=1L)
* P(A=A|L=1L;) P(M = M;|A=A;,L = L;)

No cenario de mediacao causal com varidveis latentes, estamos propomos nesta
se¢@o uma extensao da estrutura delineada por |Lange et al|(2012) para incorporar o erro
de mensuracgao das variaveis latentes dentro do contexto de modelos estruturais marginais,
conforme apresentado na Figura [3.3

Para ilustrar, consideremos o caso mais simples, onde a exposicao A é dicotomica.
Suponhamos que o nosso desfecho Y seja latente, e o mediador M seja observado. As-
sumimos que A, Y, e M sdo influenciados por um vetor de covaridveis mensuradas L. A
abordagem analitica para a mediagao causal na [LCA] pode ser descrita pelas seguintes

cinco etapas sequenciais:
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Figura 3.3: Diagrama das relagoes em um modelo de mediagao latente com um conjunto
de confundidores L (adaptado de Lange et al, 2012).

1. Ajustar um modelo de regressao logistica para a exposicao A, condicional ao con-

junto de variaveis confundidoras L, utilizando os dados originais.

2. Ajustar um modelo de regressao logistica para o mediador M, condicional as variaveis

confundidoras L, utilizando os dados originais.

3. Criar um novo conjunto de dados repetindo cada observacgao original duas vezes e
incluindo uma variavel adicional A* para capturar os 2 valores possiveis da exposi¢cao
em relagao ao caminho indireto. Para a primeira replicacao da observagao, A* refere-
se ao valor real da exposicao (isto é, AT = A;), enquanto para a segunda replicagao,

A* refere-se ao seu contrafactual (ou seja, Af =1 — A; quando A =0, 1).

4. Calcular os pesos com base no novo conjunto de dados utilizando os modelos ajus-
tados nas etapas 1 e 2. [Lange et al. (2012) propoem o célculo dos pesos utilizando
a formulacao de pesos estabilizados expressa por

Wg =

5. Ajustar o modelo [LCA] com covaridveis incluindo apenas A e A* como covaridveis e

ponderando pelos pesos do passo anterior, tal que

g [Yfa,M;] =0y + 01a + Oza”.

em que g ¢ a funcao de ligagao empregada para modelar a relacao entre as variaveis
latentes e as covariaveis. Aqui, g é o logito, que é utilizado para modelar a relagao entre
?Q’Ma e as covariaveis A e A*. Na etapa 5 o modelo ajustado possibilita a estimagao
dos efeitos naturais diretos e indiretos. Na escala da razao de chances, o efeito natural
indireto é dado pela exponencial de 65, enquanto o efeito natural direto é definido pela

exponencial de 6.
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Considere agora um segundo caso, em que o mediador M seja latente, enquanto
o desfecho Y é observado. Vamos continuar assumindo que a exposicao A é dicotomica.
Assumimos ainda que A, Y e M sdo influenciados por um vetor de covaridveis mensuradas
L. Em relagao ao procedimento descrito anteriormente, a abordagem analitica para a

mediacao causal com [LCA] sofre modificagdo nos passos 2 e 5 da seguinte forma:

e Passo 2: Ajusta-se o modelo com covariaveis para o mediador M, condicional-

mente as varidveis de confusao L, utilizando os dados originais.

e Passo 5: Ajusta-se um modelo de regressao logistica incluindo apenas A e A* como
covariaveis, e ponderando-se pelos pesos obtidos no passo 4, conforme descrito an-

teriormente.

Considere ainda um terceiro caso, em que o mediador M e o desfecho Y sao la-
tentes, enquanto a exposicao A continua sendo dicotomica. Assuma que A, Y e M sao
influenciados por um vetor de covariaveis mensuradas L. Neste terceiro caso estudado, ha
novamente modificacoes nos passos 2 e 5 em relagao ao primeiro procedimento descrito

nesta secao, de modo que:

e Passo 2: Ajusta-se o modelo com covariaveis para o mediador M, condicional-

mente as varidveis de confusao L, utilizando os dados originais.

e Passo 5: Ajusta-se o modelo com covariaveis para o desfecho Y, incluindo-se
apenas A e A* como covaridveis e ponderando pelos pesos do passo 4 (anteriormente

descrito).

Esta abordagem pode ser ainda estendida para situacoes em que existem mais do
que duas classes latentes. Nesse caso, os mesmos argumentos apresentados na subsecao
podem ser diretamente aplicados. Nos modelos que contém apenas o mediador
latente, pode-se definir IV, — 1 efeitos naturais indiretos (NIEs); enquanto nos modelos
em que apenas o desfecho ¢ latente, haverd N, — 1 NIEs, sendo que N,, e N, representam,
respectivamente, o nimero de classes para o mediador e o desfecho. Quando tanto o
mediador quanto o desfecho sao latentes, o numero total de NIEs é dado por (NN, —
(N, —1).
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Capitulo 4
Identificacao do Efeito Causal

O efeito de uma intervencao sobre um desfecho de interesse é tipicamente avaliada
em termos de contrafactuais. Ou seja, buscamos comparar o que foi observado sob um
determinado regime definido pelo atribuicao observada do tratamento com o que seria
observado caso a atribuicao tivesse sido outra (e.g. placebo). Essa concepgao de efeito
causal é problematica pois, obviamente, uma dessas quantidades é nao observavel. Uma
forma de contornar este problema é passar de um efeito individual (i.e. no nivel da unidade
amostral) para um “efeito populacional”, de modo a considerar quantidades populacionais
como valores esperados, quantis ou distribuicoes de probabilidade relativas a esses con-
trafactuais. Uma quantidade envolvendo varidveis potencialmente contrafactuais é iden-
tificada quando ela pode ser reescrita em termos de outras quantidades empiricamente
observaveis. A possibilidade da identificacao do efeito causal é, portanto, fundamental
na pesquisa cientifica, pois permite a avaliacao empirica de relagoes de causa e efeito. De
modo geral, a identificagao causal nao é um processo trivial, pois a substituicao das quan-
tidades contrafactuais por quantidades observaveis demanda uma certa quantidade de
pressupostos nao testaveis. A quantidade e a forma dos pressupostos assumidos depende
do método utilizados. Podemos dizer que, a grosso modo, hé duas metodologias genéricas
de identificagdo causal: uma baseada em grafos causais (Pearl et al., 2000)) e equagoes
estruturais e outra baseada em respostas potenciais (Rubin, [1974). Nesse contexto, os
Graficos Acrilicos Direcionados - do inglés Directed Acrylic Graphics) emergem
como uma ferramenta valiosa. Os DAGs oferecem uma representacao visual das relagoes
entre variaveis e auxiliam na definicao de suposigoes essenciais para a identificacao causal.
A abordagem rigorosa da identificacdo causal, em conjunto com a orientacao fornecida
pelos DAGs, desempenha um papel essencial na obtengao de conclusoes confidveis sobre
os efeitos causais. O trabalho desenvolvido nesta dissertagao faz uso essencialmente do
segundo enfoque. No entanto, o uso de grafos causais é especialmente 1til em andlises

de mediacao causal, pois oferece uma visualizacao apropriada do problema em questao
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e serve de guia para o desenvolvimento metodoldgico subsequente. Nas préximas duas

secoes apresentamos uma breve introducao a estas duas abordagens.

4.1 Grafos Causais

Grafos sao estruturas abstratas representadas por nds (ou vértices) e arestas. Num
contexto de inferéncia causal, esses vértices representam as variaveis de interesse, i.e.
aquelas varidveis que compdem o sistema estudado que incluem o tratamento (causa), o
desfecho (efeito), os mediadores e os confundidores. As arestas, por outro lado, repre-
sentam as relagoes de causa e efeito, de modo que se observamos no grafo uma relagao
do tipo A — Y, isso significa que a variavel A é entendida como causa de Y. Quando
isso acontece, dizemos que o grafo é, na verdade, um grafo causal. Obviamente, grafos
desempenham uma func¢ao importante para a inferéncia causal, pois fornecem uma repre-
sentacao visual das relagoes causais entre as variaveis. Note que a auséncia de uma seta
conectando duas variaveis implica a suposicao de auséncia de relacao causal direta entre
essas variaveis. Por outro lado, é possivel que elas estejam ligadas indiretamente por uma
sucessao de setas e variaveis intermediarias. Um caso simples desse tipo de conexao é
ilustrado pelo arranjo A — M — Y. Note que, neste caso, a variavel M atua como um
mediador na relagao causal entre A e Y. Como num grafo causal todas as arestas sao se-
tas partindo de uma “causa” e alcancando um “efeito”, dizemos que os grafos causais sao
direcionados. Além disso, uma sequéncia de arestas conectadas por vértices em comum é
considerada um caminho no grafo. Grafos causais presumem também a auséncia de ciclos,
i.e. caminhos que sempre partem e retornam a um mesmo vértice. Por essas razoes, gra-
fos causais sao também chamados de grafos aciclicos direcionados ou simplemete DAG’s
(Directed Acyclic Graphs) (Pearl et al. 2000).

No que segue ¢ importante classificar adequadamente as relagoes entre as arestas.
Neste contexto, chamamos de filhos as variaveis que sao afetadas diretamente por outras
variaveis, enquanto os pais sao as variaveis que exercem influéncia direta sobre outras
variaveis. Analogamente, descendentes sao as varidveis que sao afetadas indiretamente
por outras no DAG, e ancestrais sao as varidveis que influenciam outras varidveis in-
diretamente (Taddeo, Amorim, e Aquino, |2023). Usando essa estrutura, determinadas
regras que incluem critérios para identificacdo causal podem ser determinadas (Pearl et
al., 2000). Tais regras dependem do reconhecimento de diversas estruturas ou padroes
bésicos de dependéncia (cadeias, bifurcagoes e colisores) entre varidveis do DAG. Por
exemplo, se duas variaveis distintas sao pais de uma terceira varidvel como na estrutura
X; — B < X, entdo a variavel (B) representa o que denominamos colisor. Vale observar

que num grafo deste tipo, as variaveis X; e X, sao marginalmente independentes, porém,
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quando condicionamos em B, elas se tornam dependentes, ilustrando uma possivel fonte
de viés de selecao. Outros padroes de dependéncia sao importantes na identificacao cau-
sal via DAG’s. Para uma exposigao mais detalhada, remetemos o leitor as referéncias ja
citadas.

Com base nestas classificagoes e padroes de dependéncia, podemos estabelecer
critérios graficos para a identificacao causal que se baseiam no “bloqueio” dos caminhos
confundindo a relagao entre as variaveis de interesse, de modo que alteragoes na dis-
tribuigdo do desfecho possam ser efetivamente creditadas a uma exposigao/tratamento
(Taddeo et al., 2023)). Esses caminhos (backdoor paths) confundindo a relagao causal en-
tre duas variaveis sao aqueles caminhos que nos seus extremos apontam para ambas as
variaveis e que também nao contém em seu interior nenhuma variavel colisora. Obvia-
mente, a presenca de uma variavel colisora no caminho naturalmente o bloquearia, pois as
variaveis a esquerda da variavel colisora seriam independentes das variaveis a direita dela
(como observado no pardgrafo anterior). Na auséncia de varidveis colisoras, tais cami-
nhos podem ser “bloqueados” se consideramos as distribui¢oes condicionadas em alguma
variavel desse caminho. Caminhos que podem ser bloqueados neste sentido sao chamados
d-separaveis e os critérios para tanto sao chamados critérios de d-separacao. O termo “d-
separacao” denota que as variaveis estao direcionalmente separadas no DAG, implicando
que todos os caminhos entre elas estao bloqueados, ou seja, indicando independéncia con-
dicional. Estes critérios podem ser usados de multiplas maneiras para a identificacao
causal. As duas formas mais conhecidas sao os chamados critérios das portas de frente e
de tras (frontdoor criterion e backdoor criterion) (Pearl et al., 2000; Taddeo et al.,2023).

Em situagoes mais complexas, ¢ importante determinar o conjunto minimo de
variaveis a serem ajustadas para obter resultados causais validos, especialmente quando
ha varios padroes basicos de dependéncia nos caminhos confundindo as variaveis de in-
teresse. Neste sentido, os critérios citados acima indicam com base no DAG os ajustes
minimos necessarios para obter conclusoes causais validas. Por exemplo, estabelece-se
que um caminho esta bloqueado quando se faz um ajuste para um nao colisor ou qualquer
descendente deste. O ajuste por um colisor, por sua vez, limita a d-separacao, tornando-se

uma fonte de viés e novos ajustes devem ser considerados.

4.2 Respostas Potenciais em Inferéncia Causal

O segundo enfoque possivel para inferéncia causal é baseado em respostas poten-
ciais e também ¢é conhecido como modelo de Rubin. Para definir mais precisamente esta
abordagem, representaremos o desfecho por Y, o tratamento por A e eventuais confun-

didores por L. Tipicamente, assume-se que tais varidveis sao observaveis. Para definir
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o efeito causal em termos de contrafactuais, consideramos adicionalmente as chamadas
respostas potenciais denotadas por Y¢. Essas variaveis representam o valor que o desfecho
assumiria caso o tratamento fosse alocado no “nivel” a. O nome ‘potencial’ resulta do
fato que o tratamento alocado nao necessariamente foi neste nivel a, de modo que Y*
é contrafactual. No entanto, é evidente que nada impede que o tratamento tenha sido
alocado em tal nivel. Neste caso é razoavel esperar que o desfecho observado e a resposta
potencial coincidam. Se considerarmos dois niveis de tratamento distintos, digamos, a e
a*, o efeito causal serd qualquer contraste entre as respostas potenciais Y% e Y%,

A forma desse contraste dependera da natureza dos dados, do tipo da analise a
ser realizada e dos interesses do pesquisador. No Capitulo [2] apresentamos algumas das
medidas que particularmente nos interessam. Porém, é razoavel assumir que a maioria
dessas medidas pode ser escrita em termos de quantidades do tipo E[Y“]. Por exemplo,
para desfechos binarios, a razao de riscos e a razao de chances definidas no capitulo [2| sao
dadas por

P(Y*=1) E[Y]

RR =5y —1) = By

op - PO =1/P¥ =0 _ E[Y)/(1-E[Y"
Py =1)/P(Y* =0) E[Y*]/(1-E[Y*])

Neste contexto, portanto, a questao da identificacao causal se resume a saber sob

quais condigoes podemos descrever E[Y*] em termos de quantidades estimaveis a partir
das observagoes { (Y1, A;, L;) :i=1,...,n} e de que forma elas sdo estimadas. Como ja
observado anteriormente, a identificagdo causal depende de hipdteses (que podem variar
conforme a metodologia adotada) nao testaveis. Por exemplo, quando usamos DAG’s,
a prépria estrutura do DAG compoe uma dessas hipoteses nao testaveis. No modelo de
Rubin, por outro lado, ha duas hipdteses bastante gerais que sao quase onipresentes.

A primeira delas é conhecida como (Stable Unit Treatment Value Assump-
tion ou “Hipétese de Valor de Tratamento Estavel para a Unidade”) ou como hipdtese
de consisténcia. A [SUTVA|desempenha um papel crucial, como destacado por Morgan e

Winship| (2015), e é composto por duas partes fundamentais:

(i) Nao interferéncia: diferentes unidades amostrais nao sao afetadas pelas alocagoes

atribuidas a outras unidades amostrais.
(ii) Versao tinica do tratamento: inexistem versoes distintas do mesmo tratamento.

As condigoes acima se traduzem na seguinte condicao de consisténcia

Y=Y" se A=ua.
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Em particular, se A é bindria com A € {0,1} em que A = 0 denota, digamos, controle ou
placebo e A = 1 denota tratamento, entao a condicao de consisténcia pode ser reescrita

na sua forma mais convencional
Y =AY"'+ (1 - A)Y".

Por fim, vale notar que a[SUTVA]tem limitagoes, uma vez que interferéncias entre unidades
e variacoes nas versoes dos tratamentos podem ocorrer. Portanto, é crucial conduzir
estudos detalhados para avaliar a aplicabilidade da[SUTVA] uma vez que a quebra dessa
suposicao pode afetar a confiabilidade das inferéncias causais (Morgan e Winship, [2015)).

A segunda condicao “fundamental” em inferéncia causal é chamada de condicao de
ignorabilidade (e também conhecida como condi¢ao de permutabilidade ou inexisténcia de

confundimento nao mensuravel). Segundo essa condicao, a seguinte condigao deve valer:
ALY?L

para todo a. Basicamente, essa condicao significa que dentro de cada “estrato” deter-
minado por L, a alocacao de tratamento observada se comporta da mesma maneira que
num estudo aleatorizado (dentro daquele estrato). Obviamente, como as férmulas de
identificacao causal fazem uso dessa hipotese, esta implicita em toda analise que todos
os confundidores estao sendo mensurados. Evidentemente, trata-se de uma condigcao nao
testavel por dois motivos: nao temos como saber se todos os confundidores estao sendo
levados em conta e tampouco podemos ter certeza de que os dados observados emulam
os resultados de um experimento aleatorizado.

Para ilustrar as hipéteses de consisténcia e de ignorabilidade em ag¢ao, note que

E[Y?] = EE[Y?| L] (esperangas iteradas)
= FE[Y? A = a, L] (ignorabilidade)
= FE[Y|A = a, L] (consisténcia)
e que o ultimo elemento desta sequéncia de igualdades é perfeitamente estimavel a partir

dos dados. Em particular, as duas medidas ilustradas no inicio desta secao podem ser

estimadas a partir das identidades

_ EE[Y|A=aq,L]

it = EE[Y|A = a*, L]

op — EEY|A=a,L)/(1 - EE[Y|A=a,L|
" EE[Y|A=a*, L]/(1 - EEY|A=a*, L])
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4.3 Mediacao Causal

A partir de uma representacao estrutural do fenémeno de interesse via DAG em
que cada conexao representa uma relagao de causa e efeito, podemos nos perguntar a
respeito de relagoes mais complicadas como, por exemplo, a for¢a de uma relagao causal
mediada por uma ou mais varidaveis. Naturalmente surge também a questao de como
decompor essa forca em termos das relagoes indiretas, isto é, mediadas, e das relagoes
diretas, ou seja, livres de quaisquer mediadores. E também natural conjecturar que o
efeito total de uma variavel sobre outra deve ser igual a composigao dos efeitos diretos e
indiretos. A forma dessa composicao deverd, é claro, depender da forma com que o efeito
¢ mensurado.

Classicamente, a andlise de mediacao se restringia aos modelos lineares normais,
caso em que os efeitos direto e indireto eram definidos de forma bem especifica em ter-
mos dos parametros das equagoes (lineares) estruturais. No entanto, esse enfoque é
problematico por duas razoes: primeiro, ele nao é facilmente generalizado para outras
instancias e, segundo, sua interpretacao causal nao é clara. Uma formulagao em ter-
mos de respostas potenciais, no entanto, foi proposta por Pearl (2015), a qual, por sua
vez, possui essas caracteristicas. Em linhas gerais, os chamados efeitos naturais direto e

indireto, como definidos por [Pearl| (2015)), sao dados por

NDE = E[Yay,. — Yaeur]

NIE = E[Yay, — Yauz),

respectivamente. Observe que agora as respostas potenciais dependem de dois termos, de
modo que Yy, denota o valor que o desfecho alcancaria se o tratamento fosse fixado no
nivel a e a variavel mediadora fosse fixada no valor que ela teria caso o tratamento fosse
a*. Embora aparentemente complicado, o conceito é simples de entender se pensamos que
o efeito natural direto é o efeito que uma alteracao no tratamento teria sobre o desfecho
se a variavel mediadora ficasse mantida artificialmente no nivel do tratamento a* (e.g.
placebo ou nado-tratamento). Por outro lado, o efeito natural indireto é o efeito que uma
alteracao no tratamento teria sobre o desfecho se afetasse o desfecho apenas através da
variavel mediadora, mas nunca diretamente.

Vale notar que essas definicoes de efeitos direto e indireto sao absolutamente nao-
paramétricas e, portanto, nao fazem nenhuma referéncia a linearidade ou normalidade
do modelo. Além disso, elas sao facilmente generalizaveis para outras escalas de dados

como, por exemplo, dados binarios ou de contagem. Para tanto, basta definir os efeitos
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em termos de funcoes de ligacao g e h de forma que

9g(NDE) = h(E[Yam,.|) — h(E[Yop,.])

Q(N]E) = h(E[Y;zMaD - h(E[YaMa*])'

Por exemplo, para dados bindrios, a escolha natural para a func¢ao de ligacao seria h(-) =
logit(-). Neste caso em particular, se tomarmos g(-) = log(+), concluimos que os efeitos
naturais direto e indireto representam razoes de chances. De fato, se considerarmos o

NIE, teremos

log(NIE) = logit(E[Yam,]) — logit(E[Yan,.])
— log OR (Yo, EYau,.])

EYars)/(1 — ElYars,)

ElVar, ) /(1= ElYans,.)

e, consequentemente, temos efeito natural indireto na escala OR que, para distinguir

NIE
a,a*

ElYar, /(1 = ElYar,])
ElYan,.]/(1 = EYan,.])

Por fim, ainda em relacao a este caso particular, observamos que, de forma totalmente

= log

daquele efeito indireto na escala continua, denotaremos por OR. . Ou seja,

ORYIF = OR (E[Ya,], ElYarr;]) =

analoga, temos que o efeito natural direto na escala OR é dado por

ElYan,.l/(1 — E[Yam,.])
EYor,.])/(1 = EYgens,.])

Outra caracteristica que deve ser observada é o fato de que o efeito total é inde-

NDE __
ORNDP —

pendente da escala. De fato,
g(NIE) + g(NDE) = [ME[Yars,]) — h(E[Yars;])] + [ME[Yars,.]) — R(E[Yorars])]
= h(EYam,]) = h(E[Yararg)),
sendo os termos da ultima igualdade o valor que o desfecho assumiria para um tnico nivel
de tratamento fixado. Como, evidentemente, Y, = Y,, concluimos que

g(NIE) + g(NDE) = h(E[Y,]) — M(E[Ye:]) = g(TE),

onde T'E denota o efeito total de uma intervencao A sobre um desfecho Y. Em particular,

retomando a ilustragao acima para o caso em que Y é binario, concluimos que

ORTE. = ORNIE . ORNPE

a,a*

em que ORTE, denota o efeito total na escala OR.

a,a*

64



Assim como ocorre com o modelo de Rubin em sua forma usual (secdo anterior),
as quantidades de interesse na andlise de mediacao causal sao definidas em termos de
elementos contrafactuais. Portanto, precisamos determinar condi¢oes sob as quais tanto
o NDE quanto o NIE sao identificados e, nestes casos, determinar férmulas e métodos
para avaliacao destas medidas em termos das observagoes disponiveis. A situacao aqui é
mais complexa, pois envolve duas respostas contrafactuais: uma do tipo usual envolvendo
a variavel mediadora e outra mais complexa chamada resposta contrafactual encaixada
do tipo Y,ur,.. Logo, devemos esperar, como de fato ¢ o caso, que as condicoes que eram
suficientes para a identificacao do efeito total nao sejam suficientes no caso de mediacao

causal. Um conjunto de hipdteses suficientes para a identificacao causal é o seguinte:

1. Inexisténcia de confundimento nao mensurado entre o tratamento e o desfecho:

AL Yyn|L.

2. Inexisténcia de confundimento ndo mensurado entre o mediador e o desfecho (dado
A):
M 1 Yyn|A, L.

3. Inexisténcia de confundimento nao mensurado entre o tratamento e o mediador:

AL M,|L.

4. Inexisténcia de confundimento nao mensurado entre o mediador e o desfecho que
seja afetado pelo tratamento:
My L Yy,|L.

Além dessas condigoes, também assumimos um analogo da condicao de consisténcia para

analise de mediacao causal, a saber,
Y =Y., se A=a.

Vale ainda observar que, como ja observado anteriormente, existem variagoes dessas
condicoes que se aplicam em situagoes diferentes como, por exemplo, a suposicao de ig-
norabilidade sequencial discutidas em |Albert et al.| (2016)); Imai, Keele, e Tingley| (2010).
Porém, para nossos fins, as condi¢oes usuais listadas acima sao suficientes.

Enfim, satisfeitas tais condi¢oes, podemos facilmente identificar o NIE e o NDE
na escala continua. Caso o desfecho seja binario, as derivagoes se complicam um pouco
e algumas aproximagoes, i.e. simplificacoes, foram propostas. Em particular, uma boa
aproximagcao é obtida se assumimos que o evento (indicado por Y') é raro (Valeri e Van-

derWeelel 2013)). Outros enfoques, no entanto, nao fazem uso dessa aproximagao as custas
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da simplicidade do modelo final (Doretti et al., 2021)). Esta tltima abordagem é aplicavel
quando tanto o desfecho quanto o mediador sao varidveis binarias (observadas), oferecendo
interpretacoes diretas e robustas, independentemente da raridade dos eventos.

Supondo os seguintes modelos para a mediagao e para o desfecho, respectivamente,

logit {P(M =1|A=a,L =1)} = By + pra + BL1,
logit {P(Y|=1|A=a,M =m,L=10)} =0y + 01a + Oym + Ozsam + 011,
assumindo que ambos sao bem especificados e, finalmente, que nao ha violagao das su-

posicgoes de identificacao discutidas anteriormente, podemos descrever o NIE por meio da

seguinte expressao

ot~ S

/

/(1

{ You, = 10/ {1 = P(Yam, = 1)} H
Yar,. = 1D/ {1 = P(Yars,. = 1)}

— exp [logit {P(Yaus, = 111)} — logit {P(Yaur,. = 1[1}].

= exp [log

Substituindo as probabilidades pelas expressoes envolvendo os parametros dos modelos

para o mediador e para o desfecho, temos

et (a,1)[1 +e,(a,0,0)] + 1+ e,(a, 1,1)
em(a,0)[1+ey(a,0,))] +1+ey(a,1,1)
em(a*, 1)[1+ey(a,0,)] +1+ey(a,1,1)

e (o D1+ (0,0, 0] 1+ eg(a 1D

ORNE(a,a*|l) =

em que ey(a, m,l) = exp (90 + 01a + Oam + Bzam + 6’{1), een(a,l) =exp (ﬁo + Bia + ,BQTZ)
Doretti et al.| (2021)) utilizam a expressdo completa sem fazer da suposicao de desfecho
raro, tornando a metodologia aplicavel em um espectro mais amplo de cenarios. Por fim,

NIE - :
a OR; .5 (a) pode ser reescrita como:

Aa,a\l

ORggfatti(aa a’|l) = A )
a,a*|l

em que

exp (62 + Osa)en,(a*, 1) {1+ e,(a,0,0)} + 1+ €y(a, 1,1)
em(a*, 1) {1 +ey(a,0,0)} +1+ey(a,1,1) '

Expandindo a expressao acima, temos:

Aa,a* =

exp(02+03a+Bo+B1a+BT 1) {1+exp(0o+01a+07 1)} +{1+exp(fo+01a+021m+03am+6011)}
OR%IE ‘(a a*|l) _ exp(Bo+B1a+B3 1) {1+exp(do+01a+07 1)} +{1+exp(fo+01a+02m+03am-+6011)} ‘
oretts exp(B2+03a+Fo+B1a* +BT 1) {1+exp(fo+01a-+0T 1) }+{1+exp(Bo+01a-+02m+03am+0T 1)}
exp(Bo+B1a*+B 1){1+exp(0o+01a+607 1) }+{1+exp(6o+61a+02m+03am+071 1)}

A derivacao matemdtica completa da férmula de ORYIE .. pode ser encontrada no Apéndice
1 do artigo Doretti et al.| (2021)). O Apéndice 2 do mesmo artigo explora as implicagdes

da nao suposigao de raridade do evento em sua formulagao.
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Por outro lado, [Valeri e VanderWeele| (2013]) baseiam-se na suposicao de que o
desfecho Y é raro, caso em que e,(a,0,() e e,(a, 1,1) tendem a zero. Segue dai que a razao

de chances OR}//f(a) é expressa como

[1+exp (Bo+ Bra* + B31)] [1 + exp (02 + O3a + o + Bra+ 3 1)]
[1+exp (Bo + fra+ B3 D] [1 4 exp (02 + Oza + o + Bra* + G5 1)]

ORYIE (a,a*|l) ~

A derivagao matemdtica detalhada da férmula de ORY[E, estd disponivel no material

suplementar do artigo |Valeri e VanderWeele| (2013)).

No contexto de modelos de mediagao causal com mediadores e/ou desfechos binérios,
a identificacao dos efeitos causais pode ser mantida mesmo quando o desfecho nao é raro,
utilizando a formulagao proposta por |Doretti et al.| (2021). No entanto, é fundamental
compreender que a identificacao do efeito causal é um processo que depende da inte-
gracao das suposi¢oes fundamentais de inferéncia causal com as condicoes representadas
nos diagramas causais, conforme detalhado nas Tabelas e do Capitulo

Nesta dissertagao, esta metodologia ¢ estendida ao incorporar variaveis latentes

nos papéis de mediador e/ou desfecho, conforme descrito no Capitulo .

4.3.1 Mediagao Causal com Variaveis Latentes

a
/ 11 12 13
U
A / S| Y
b 11 12 13 \
U
A / 5| Y

Figura 4.1: Diagrama com violagao da identificacao da mediacao causal: existéncia de

confundidor ndo mensurado.
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Particularmente, quando lidamos com um modelo de mediacao que envolve varidveis
latentes, além das suposigoes relacionais estabelecidas na Tabela[d.1} que garantem a iden-

tificagao do efeito causal, devemos considerar algumas relagoes adicionais:

(i) assume-se que nao hé varidveis confundidoras nao mensuradas que afetem os indi-

cadores da varidvel nao diretamente observada (A e M, ou M e Y); e

(ii) assume-se que os indicadores das variaveis latentes nao influenciam outras varidveis

no mecanismo causal.

Alguns exemplos de DAGs com ma-especificacao das condig¢oes de identificacao
causal para andlise de mediagao sao apresentados através das Figuras [L.I}{4.3] As Figuras
e ilustram cendrios em que as varidveis estao direcionalmente conectadas através

de um confundidor ndo mensurado (U) resultando em um caminho aberto entre A e Y.

\
=<

A

Figura 4.2: Diagrama com violacao da identificacao da mediacao causal: Indicador de

variavel latente conectada com exposicao ou desfecho.

A violagao da identificacao causal da Figura ocorre devido a presenca de uma
relacao entre o indicador e a exposi¢ao, o que viola a suposi¢ao de precedéncia temporal.
Adicionalmente, na Figura [£.2b I3 atua como mediador, resultando em um cendrio com
multiplos mediadores, que requer outras estratégias para decomposicao do efeito de A em
Y.

68



Quando um modelo de mediagao inclui duas variaveis latentes - mediadora e desfe-
cho - é crucial garantir que os indicadores da varidavel mediadora nao estejam relacionados
aos indicadores da varidvel resposta. A Figura [4.3| retrata essa condigao, ilustrando um
cenario no qual o mediador e o desfecho sao medidos por trés indicadores, e ha uma relagao
entre alguns destes indicadores. Nesse contexto, J; é um colisor no DAG, e ajustar por

colisores nao é recomendado.

J1

J2

J3

Figura 4.3: Diagrama com violacao da identificacao da mediagao causal: Indicadores de

Variaveis Latentes em um Modelo de Mediacao.

Quando variaveis latentes sao incorporadas ao modelo de mediacao, surgem pres-
supostos associados a avaliagao do ajuste do modelo de [LCA] A qualidade do ajuste da
[CCA] é importante para a identificagdo causal envolvendo: a entropia, a separagio e a
homogeneidade das classes e o nimero de indicadores (especificacao correta do modelo).
O objetivo principal dessa avaliacao é garantir que o modelo represente de maneira pre-
cisa e adequada a estrutura subjacente dos dados. As suposicoes correspondentes a essas
avaliacoes estao detalhadas na Tabela Adicionalmente, em situagoes em que tanto

o mediador quanto o desfecho sao varidveis binarias, a suposicao de eventos raros pode

desempenhar um papel critico na identificacao do efeito causal.
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Tabela 4.1: Condicoes para identificabilidade do efeito causal e definigoes relevantes no

modelo de mediacao incorporando variaveis latentes.

Condigoes/Definigoes

Breve Explicacao

Suposicoes (Gerais) para Identi-
ficacao do Efeito Causal

Consisténcia

Permutabilidade /Ignorabilidade

Positividade

Inexisténcia de multiplas versoes do tratamento
e nao interferéncia entre as unidades amostrais.
Mecanismo de alocacao de tratamento indepen-
dente das respostas potenciais dentro dos “estra-
tos” determinados pelas covariaveis.

A probabilidade de receber cada nivel de trata-
mento condicional nas covariaveis é maior que

Zero.

Suposicoes para identificar efeito
causal mediado

Relagoes entre desfecho e tratamento,
desfecho e mediador, e tratamento e me-
diador

Condicao de Identificacao

Auséncia de confundidor nao mensurado em to-

das estas relagoes.

Auséncia de confundidor afetado pelo tratamento

na relacao entre o mediador e desfecho.

Métodos com FEscores de Pro-
pensao

Ignorabilidade forte

Modelo para escores de propensao

Suposicoes de ignorabilidade e positividade, com
probabilidades condicionais nos escores de pro-
pensao.

O modelo esta corretamente especificado e inclui
todos os confundidores relevantes para as relagoes

entre as variaveis de exposi¢ao, mediador e des-

fecho.

Modelos para wvaridveis latentes
categoricas

Alta entropia

Erro de mensuracao

Modelo estda bem especificado, com erro de clas-
sificacao reduzido .
incorporado para estimacao dos

Deve ser

parametros.
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No proximo capitulo sao apresentados resultados de estudos de simulacao conduzi-
dos com objetivos de avaliar as propriedados dos estimadores do NIE em amostras finitas,
e de descrever o impacto de violagoes dos critérios fundamentais de identificagao causal

em analises de mediagao com variaveis latentes.
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Capitulo 5
Estudos de Simulacao

Este capitulo avalia as propriedades dos estimadores para o efeito natural indireto
(NIE = Natural Indirect Effect, em inglés) em amostras finitas nos modelos com varidveis
latentes categoricas. Apesar de haver alguma discussao sobre este tipo de estimacao no
artigo do [Hsiao et al|(2021), ainda hé escassez de estudos prévios sobre as propriedades
dos estimadores para NIE, com auséncia de conexao com os critérios de identificacao cau-
sal. Também nao foi encontrada avaliacao prévia do estimador proposto por Doretti et al.
(2021)), especialmente para a variancia do NIE. Adicionalmente, os estudos de simulagao
propostos sao fundamentais, pois metodologias existentes para estimacao do NIE foram
estendidas nesta dissertagdo para incorporar varidveis latentes como mediador e/ou des-
fecho. Além disso, ha caréncia de avaliacao em modelos mais complexos, considerando
elementos como interagoes e confundidores.

O capitulo esta organizado em cinco subsecoes, sendo as quatro primeiras corres-
pondentes a estudos de simulacao com objetivos e métodos especificos. Nas subsecoes |5.1
- sao avaliados os estimadores propostos por [Valeri e VanderWeele (2013)) e por Do-
retti et al. (2021) [descritos no Capitulo , que foram estendidos para variaveis latentes
categdricas nesta dissertacao. Na subsecao [5.4] sao avaliadas metodologias que incluem
escores de propensao e variaveis latentes categoricas na estimacao do efeito natural indi-
reto [descrita no Capitulo |3]. Em todos os estudos de simulagao, consideramos modelos
com diferentes nimeros de indicadores para os seguintes tipos de varidveis latentes nos

modelos de mediagao:

(i) Mediador e desfecho sdo latentes (Figura [5.2);
(ii) Mediador é latente (Figura [.3));
(iii) Desfecho é latente (Figura [5.4).

A subsecao [5.1| examina situacoes que satisfazem as condigoes fundamentais para

identificagao causal quando as varidveis latentes possuem apenas duas classes (Simulagao
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1). Na subsegao sao avaliados cendrios com violagao das suposicoes de identificacao
causal e incorporacao de interacao entre exposicao e mediador quando as variaveis latentes
tém duas classes. A subsecdo [5.3] por sua vez, é definida para situacoes que envolvem
variaveis latentes com mais de duas classes (Simulacao 3). Adicionalmente, na subsecao
o impacto da inclusao de escores de propensao na estimacao do efeito natural indireto
¢ avaliado (Simulagao 4).

Os critérios utilizados na avaliacao da propriedades assintéticas dos estimadores,
em amostras finitas, sdo apresentados na subsegio [5.5 que define os parametros utiliza-
dos. Finalmente, na subsegao [5.6] sdo apresentados os resultados obtidos a partir das
configuragoes descritas nas subsecoes [5.1H5.4]

5.1 Simulacao 1: Métodos para variaveis latentes com

duas classes

Diversos cendrios foram delineados com a finalidade de conduzir estudos de si-
mulagdo para estimacao do NIE na escala da razao de chances (ORMF) na presenca de
variaveis latentes categoricas. Diferentes aspectos do modelo variaram: qualidade (en-
tropia ruim, fraca e boa) e numero de indicadores do modelo de mensuracao (3 e 6),
forga da relagdo entre varidveis (fraca, intermedidria e forte), violacgdo de suposi¢oes de
identificagao causal (com e sem m4 especificagao), tamanho amostral (200, 500 e 1000) e
numero e tipo de varidveis latentes categoricas (Y latente, M latente, e M e Y latentes),
possibilitando a subsequente avaliagao da sensibilidade do modelo (Figura .

Para estabelecer os niveis de entropia da[LCA] especificou-se valores para as proba-
bilidades condicionais, tais que a entropia tivesse valores: (i) entre 0,8 e 0,85 (boa), entre
0,7 ¢ 0,75 (fraca) e entre 0,6 ¢ 0,65 (ruim). Tais valores para representar a qualidade do
modelo de mensuragao foram definidos com base em estudos prévios de simulagao (Dziak,
Bray, Zhang, Zhang, e Lanza, [2016; Hsiao et al., 2021)).

Adicionalmente, os cenarios sao estruturados para possibilitar uma comparacao

entre métodos de estimacao considerando:
(a) o erro de mensuragao (BCH) ou nao (NAIVE);
(b) a suposicao de eventos raros (sim ou nao).

As especificagoes definidas anteriormente foram utilizadas para as andlises com
duas varidveis latentes dos cendrios sem m4 especificacio do modelo (Simulagao 1/A)
e com mé especificacdo (Simula¢ao 2/B). Na Simulacao 1 (Cendrio A conforme Figura

5.1)), assume-se que ndo existem variaveis confundidoras, nem interagao entre a variavel
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o 9 Entropia fraca
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Entropia ruim forte
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Figura 5.1: Arvore de Decisao: Cenarios especificados nos estudos de simulagao com

varidveis latentes com duas classes (Secoes 5.1 e 5.2).

de exposi¢ao A e a mediadora M. As especificagoes referentes a Simulagdo 2 (Cenario B)
estao descritas na subsecao [5.2l Para cada cenario foram produzidas 2.000 réplicas para
analise.

Os estudos de simulacao consideram a presencga de variaveis latentes categéricas
em dados provenientes de estudos em que cada variavel foi mensurada em apenas um
ponto do tempo. Os dados populacionais foram gerados com N = 200, 500 e 1000.
Todos os modelos foram simulados de forma que as varidveis de exposicao, mediadora
e a latente fossem binarias. Essas andlises comparativas tém como proposito avaliar a
eficacia de abordagens alternativas na estimacao do NIE e compreender suas implicagoes
na identificagao do efeito causal em modelos com mediacao.

o aed NIE NIE = : : : :
A estimacao das ORy gy ¢ ORp, .y sao obtidas por meio do ajuste do seguintes
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modelos de regressao (assumindo que nao ha interacao e nem confundidores):

logit {P (M =1|A=a)} = By + Bia
logit {P[Y| =1|A=a, M =m|} =6y + 01a + Oam.

As variaveis do modelo estrutural foram geradas considerando valores para os
parametros que mimetizam o modelo apresentado em [Doretti et al. (2021)), que ana-
lisa a mediacao dos efeitos do microcrédito em variaveis socioecondomicas. A variavel de
exposicao, A, é bindria (1 para clientes com microcrédito, 0 caso contrario), Y é o desfecho
(1 para clientes com nova linha de crédito apés o acompanhamento, 0 caso contrario), e
M ¢é o mediador (1 para unidades com negécio préprio apds o acompanhamento, 0 caso

contrario). Assim, tem-se os modelos:

logit {P (M =1|A =a)} = 0,027 + 0, 262a
logit{PY|=1|A=a,M =m]} = —1,542 + 1,903a + 0, 758m,

o que resulta em uma ORNIE =105 (parametro de interesse).
Doretti

As probabilidades condicionais utilizadas para geragao dos dados em cada cenario
estao disponiveis no Apéndice [C|

Nas préximas subsegoes sao apresentados detalhes sobre o processo de
geracao dos dados de acordo com o nimero e tipo de variaveis latentes nos modelos (M
e/ou Y latentes).

5.1.1 Mediador e Desfecho Latentes

Em todas as configuragdes da Simulagao 1 (Cendrio A: sem mad especificacao do
modelo), os dados populacionais foram gerados considerando uma varidvel de exposigao
bindria, representada por A (0 = grupo controle e 1 = grupo tratamento), em um estudo
randomizado controlado, com uma probabilidade de 50% de pertencimento a cada grupo,
tal que A ~ Bernoulli (0,5).

A varidvel mediadora latente foi gerada usando as definicoes da Anadlise de Classes
Latentes com covaridveis. As prevaléncias das classes latentes de M foram mode-
ladas em relagao a varidavel A através de uma regressao logistica multinomial, conforme a

seguinte equacao:

ETP (/BOC + ﬁch)

= . 5.1
1+ 3 F 2 eap (Boe + BreA) 5-1)

Vet ()

Em seguida, o desfecho Y latente foi simulado também usando com as co-

variaveis A e M. As prevaléncias das classes latentes para Y foram definidas através do
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seguinte modelo de regressao logistica multinomial:

e (2) exp (0 + 01 A + Oymn)

_ , 5.2
’ 1+ 5 eap (B + 0,A + 6,) 5-2)

em que a variavel m representa o verdadeiro valor da classe latente gerada para
o mediador latente M no passo anterior. Este valor é obtido por meio do comando
trueclass do Mplus. Assim, m é igual a 0 quando na classe 2 (que serve como referéncia),
e igual a 1 caso contrario.

Para as configuragoes descritas para os cendrios da Simulacao 1, os dados sao
gerados e estimados conforme a Figura (a), ou seja, sem ma especificacao e na auséncia
de confundidores. A Figura (c) ilustra, por sua vez, as etapas para estimar o efeito
natural indireto (NIE), na escala de razao de chances (OR), que requer o ajuste de dois
modelos: (c.1)|[LCAlpara Y com covariaveis A e M, sendo M latente, e (c.2) [LCA|para M
com covaridvel A. O ORNE foi calculado com base nas estimativas obtidas apds o ajuste

destes dois modelos. A sintaxe para estimacao destes modelos encontra-se disponivel no

Apéndice [D.1]

L1 L2

Figura 5.2: Diagrama das relagoes em um modelo de mediacao com desfecho e mediador

latentes.

5.1.2 Apenas Mediador Latente

Ap6s a geragao da variavel de exposigao binaria A (0 = controle, 1 = tratamento),
tal que A ~ Bernoulli (0,5), a varidvel mediadora latente M foi gerada conforme es-
pecificado anteriormente pela Equagao [5.1] via [LCA] com covaridveis. Posteriormente, o
desfecho (observado) Y binério foi simulado com base em um modelo de regressao logistica

usual, tal que:
exp (0y + 01 A + Oamn)

1 + exrp (00 + 0114 + 02771)7

em que a variavel m representa a verdadeiro valor da classe latente gerada para o mediador

PY =1)= (5.3)

latente M (=1 se classe 1, e = 0 se classe 2).
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Para atribuir o valor ao desfecho Y, comparou-se a probabilidade calculada em [5.3]
com valores provenientes de uma distribui¢ao uniforme (0,1). Considerou-se, como regra
de atribuicao, que se o valor proveniente da distribuicao uniforme for menor do que a
probabilidade calculada pela Equagao |5.3], entao a varidvel Y assume a categoria 1, sendo
Y igual a 0 caso contrario.

A Figura (c) especifica, usando diagramas de caminhos, os dois modelos a
serem ajustados para o caso em que apenas o mediador é latente: (i) um modelo com
respostas distais para Y com covaridveis A e M, sendo M latente, e (ii) [LCA| para M
com covariavel A (exatamente como definido na Equacao . O ORN'E para o modelo
definido na Figura (a) foi calculado com base nas estimativas dos modelos (i) e (ii).

A sintaxe para estimacao destes modelos encontra-se disponivel no Apéndice [D.2

a b C
L1 L2
/ l l A Y
A Y A Y

B o

Figura 5.3: Diagrama das relagoes em um modelo de mediacao com desfecho observado e

mediador latente.

5.1.3 Apenas Desfecho Latente

Apbés a geragao da variavel de exposigao binaria A (0 = controle, 1 = tratamento),
tal que A ~ Bernoulli (0,5), a varidvel mediadora observada M foi gerada por um modelo

de regressao logistica usual, tal que:

P(M=1)= exp (B + B1A)

= Tt cap (ot BLA) (54)

Assim como no caso anterior (subsegao , a atribuigao da categoria (0,1) para
o mediador (observado) M foi feita comparando-se a probabilidade calculada na Equagao
com a proveniente de uma distribui¢ao uniforme (0,1).

Posteriormente, o desfecho latente Y foi gerado conforme especificado anterior-
mente pela Equacao , trocando-se o mediador latente M pelo mediador observado
M.

Os dois modelos ajustados para estimar o NIE quando apenas o desfecho era latente
(Figura (a)) foram: (i) [LCA| para Y com covaridveis A e M, e (ii) um modelo de
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regressao logistica (tradicional) para M em fungao de A (Figura|5.4] (c)). A sintaxe para

estimagao destes modelos encontra-se disponivel no Apéndice [D.3]

SN AT S
o oI O

Figura 5.4: Diagrama das relagoes em um modelo de mediacao com desfecho latente e

mediador observado.

5.2 Simulacao 2: Métodos para variaveis latentes com

duas classes e ma especificacao

Na Simulagao 2 (Cenério B na Figura, a geracao dos dados envolve a inclusao
de dois confundidores no modelo de media¢ao: uma varidavel aleatéria continua (L),
normalmente distribuida com média 30 e variancia 5, e uma variavel aleatéria bindria
(Ls), com probabilidade de 50% de pertencimento a cada grupo. Verifique nas Figuras
B.2(b),[B-3|(b) e[5.4(b) que estas varidveis confundidoras estao relacionadas com as varidveis
de exposigao A, mediadora M e desfecho Y no modelo teérico (gerador dos dados). No
entanto, esses confundidores sao omitidos no processo de estimacao, implicando em ma
especificacao do modelo.

A varidvel de exposicao A foi gerada via um modelo de regressao logistica (tradi-

cional) que incluiu as varidveis de confusao L; e Ly. Assim, tem-se que

exp (Co + G L1 + GoLs)

PA=1)= 1+ exp (Co+ CiL1 + (oLo),

(5.5)

em que o efeito de L; em A foi fixado em 0,008, ou seja, (; = 0,008. Para avaliar o
impacto da forca da relagao das varidveis confundidoras na estimagao de modelos mal-
especificados, considerou-se variacao na magnitude do efeito da variavel binaria para ca-
racterizar efeitos fracos (¢ = 0,5), intermedidrios ((; = 1,5) e fortes (¢ = 2,5). Esses
valores correspondem, respectivamente, a razoes de chances iguais a 1,65, 4,48 e 12, 18.

Em seguida, a variavel mediadora binaria foi simulada com base em um modelo,

que variou a depender dela ter sido diretamente observada ou nao (latente). Se M ¢
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observada, esta varidavel é gerada via um modelo de regressao logistica usual, tal que

o exp(Bo+ BLA+ BoLy + PB3lo)
P(M a 1) 1+ exp (60 + B1A + Ba Ly + ﬁng).

(5.6)

Se a variavel mediadora ¢ latente (M), ela é gerada via com covariaveis,

incorporando as variaveis de confusao L; e Ly além de A, de modo que:

. exp (Poc + BreA + Bacla + P3cLo)
’YC,M ([E) - K—1 )
L+ 2y exp (Boc + PreA + PacLy + P3cLo)

em que ¢ denota a classe latente do mediador.

(5.7)

Finalmente, a varidvel resposta binaria foi simulada, de maneira similar ao me-
diador, com modelo variado a depender se era latente ou nao. Para os casos em que
Y era diretamente observada, considerou-se o uso de um modelo de regressao logistica

(tradicional), tal que

P(Y _ 1) _ €Exp (90+91A+92m+93L1 +94L2)

— : 5.8
1+ exrp (90 + 91A + 92m + 93L1 + 94L2) ( )

em que m representa o verdadeiro valor da classe latente gerada quando o mediador é
latente (]\7[ , conforme definido na Equacao , ou representa o valor atribuido pela
regra definida anteriormente com base na distribui¢ao uniforme (0,1) quando o mediador
¢ observado (M, conforme definido na Equacao .

Se o desfecho era latente (Y/), considerou-se m para sua geracao incorporando

as covariaveis A, M, L; e Lo, em que:

exp (Ooc + 61cA + Ooem + 3. Ly + 04.L5)
Ve, v (ZL") = K—1 )
1+ Z exrp (‘900 + 61014 + 920m -+ 930L1 -+ 94CL2)

c'=1

(5.9)

em que m ¢é definida exatamente como apresentado anteriormente e ¢ denota a
classe latente do desfecho. Regras de atribui¢ao baseadas na distribui¢ao uniforme (0,1)
também foram utilizadas para especificar o valor de Y ou Y, tal que assumiu o valor 1
quando a probabilidade proveniente da distribuicao uniforme era menor do que aquela
calculada na Equagao [5.8 ou na Equacao [5.9] e o valor 0 caso contrério.

O efeito das variaveis de confusao L; e Ly nas relagoes com as variaveis mediadora
M (ou M) e o desfecho Y (ou Y) foram fixados da mesma forma que na relacio com
a variavel de exposicao A. Isso implica que o efeito de L; em M e Y foi mantido em
0,008, enquanto o efeito de Ly variou em magnitude para avaliar diferentes cenarios de
forca de associacao. Estas especificacoes resultam em NIE, na escala de razao de chances
(ORBIE. ) variando entre 1,03 e 1,05.

Além da ma-especificacao em relacao a incorporacao de confundidores omissos no

processo de ajuste do modelo de mediacao, outros cenarios adicionais de ma-especificagao
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com incorporacao de interacao entre a exposicao e o mediador foram avaliados através de

estudos de simulacao. A seguir o cenario adicional de simulagao para investigar o impacto

da interagao entre a variavel de exposi¢ao (A) e o mediador (M) em nosso modelo com

desfecho latente Y é descrito. Especificamente, o objetivo é avaliar como a presenca de tal

interacao pode afetar as estimativas do efeito causal mediado quando o desfecho é latente

e categorico, conforme sistematizado na Figura |5.9

Interacao
Relagao forte

Y Com ma 6 : Interagdo
Modelo Dol ; Confundidores 5
latente especificagéo (B) RS Entropiaboa — , ¢éo Fraca Relagdo

intermediaria

Interacao
Relacéo fraca

Figura 5.5: Cendrios com ma especificacao do modelo ajustado nos estudos de simulagao

com desfecho latente binario e incorporacao de interacao entre exposicao e mediador.

(i)

(i

(iii)

Alguns detalhes destes cenarios nos estudos de simulacao sao apresentados a seguir:

Modelo com covariaveis para desfecho latente Y: O desfecho ¢ latente
e binario, com 6 indicadores. Avaliou-se situagoes em que a qualidade do modelo de

mensuracao ¢ boa, com entropia entre 0,8 e 0,85.

Ma Especificacao de Modelos: Semelhantemente ao que foi descrito anterior-
mente nesta secao, houve inser¢ao de ma especificagao intencional no modelo de
mensuracao, o que envolve a inclusao dos confundidores L; e L, na geracao das
varidveis de exposicao A, do mediador M e do desfecho Y. A especificacao de L;
(varidvel continua) foi igual ao explicitado anteriormente. No entanto, em rela¢ao a
Ly (varidvel bindria) considerou-se apenas o cendrio com relagao fraca ({3 = 0,5).
Para avaliar o impacto da ma-especificacao do modelo, os confundidores foram omi-

tidos durante o ajuste do modelo e, consequentemente, na estimagao do NIE.

Interagao entre A e M: A interacao entre a variavel de exposicao A e o mediador
M foi introduzida no processo gerador para o desfecho latente, considerando-se trés
niveis de intensidade do efeito da interagao: fraca (0.5), intermediaria (1.5) e forte
(2.5). De modo andlogo ao item (ii), a interacao entre A e M foi omitida no processo
de ajuste dos modelos para avaliar seu impacto na estimagao do NIE. Estas espe-
cificagoes resultam em NIE, na escala de razao de chances (ORNIE,,.), entre 1,08
1,18.

Para os cendrios de mé-especificagdo apresentados na Figura [5.5, que implicam

na omissao dos confundidores e do termo de interacao entre exposicao e mediador no
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ajuste dos modelos, os processos de geracao de A e M foram iguais aos especificados nas

Equacoes e O desfecho latente Y foi gerado incorporando a matriz de desenho
(com confundidores e interagao entre A e M) via com covariaveis, tal que

yoo (2) = exp (Ooc + 1A + 0o M + O3, Ly + 04 Ly + 05 AM)
o L+ Y02 eap (Boe + OrcA + 0o M + O3.Ly + Osc Ly + 05 AM)

c=1

Espera-se que os resultados deste cendrio de simulacao fornecam informacoes vali-
osas sobre o papel da interagao entre A e M na estimativa do efeito causal na mediacao.
Essa informagao pode ser crucial para entender como os fatores de interacao podem in-
fluenciar as inferéncias em estudos de causalidade. Esses resultados sao apresentados e

discutidos na Secao [5.6

5.3 Simulacao 3: Métodos para variaveis latentes com

mais de duas classes

Neste cenario de simulacgao, considerou-se que o mediador ¢é latente com mais de
duas categorias e o desfecho é observado e bindrio. A varidvel de exposi¢ao bindria (A)
foi gerada de maneira similar as simulacoes da Secao (Simulagao 1). Para identificar
se o numero de classes latentes do mediador interfere nas propriedades dos estimadores
dos métodos propostos com base no artigo de [Doretti et al.| (2021), que nao necessita da
suposicao de eventos raros, considerou-se que a variavel mediadora tem 9 indicadores e 4
classes latentes.

Para geracao da variavel mediadora (M ) foi necesséria a especificagao das proba-
bilidades condicionais e nao condicionais, que sao os parametros da[LCA] As prevaléncias
das classes latentes (probabilidades nao condicionais) foram definidas usando o modelo

de regressao multinomial, incluindo a variavel A, tal que

_ EXp (/BOC + ﬂch)
1+ S5 eap (Boe + BreA)

em que c varia de 1 a 3, sendo a quarta classe considerada a classe de referéncia, e sua

Vet (2) (5.10)

probabilidade foi definida como a complementar das demais, ou seja, igual a 1 — (71 +
Yo +73)-

Como parametros para definir o modelo para simular M em um modelo de men-
suracao com 4 classes latentes, 9 indicadores e entropia boa (entre 0,8 e 0,85), foram
consideradas as probabilidades condicionais estimadas via [LCA] em um estudo anterior
(Jiang e Hesser| 2008). Este estudo examinou padrdes de qualidade de vida relacionados

a saude e fatores de risco de saide mental entre adultos em Rhode Island, e a analise

81



resultou em quatro classes latentes que descreveram diferentes estados de satide (proble-
mas de saude fisica e mental, apenas problemas de saiide mental, apenas problemas de
saude fisica, e saudédveis), com prevaléncias iguais, respectivamente, a 4,2%, 10,8%, 9%
e 75,9%. Consulte o Apéndice |C| para obter mais informacoes referentes aos valores das
probabilidades condicionais.

Posteriormente, o desfecho Y bindrio foi simulado com base em um modelo de
regressao logistica, tal que

PV =1) = exp (0o + 1A + 0201 + 05C; + 0,C3)
N N 1+ exrp (90 + 91A + 9201 + 9302 + (9403)’

(5.11)

em que as variaveis C7, Cy e (5 sao dummys iguais a 1 se pertencerem a respectiva classe
ou 0 caso contrario. Essas dummys sao obtidas por meio da varidvel que representa o
verdadeiro valor da classe latente gerada para o mediador latente M. Utilizou-se a mesma
regra de atribui¢do baseada em uma distribui¢cao uniforme (0,1), conforme ja descrito
anteriormente, para definir a categoria da variavel Y.

A seguir sao apresentados os valores dos parametros para os vetores [ e 6 nas
Equagoes e que foram usados no processo gerador dos dados. Para o modelo

estrutural para o mediador latente tém-se

P(M=1/A=a)]
7 () =1 = 0,100 + 1,000
Y101 (%) = log P(M=4A=a) ; + 1,000a
[P(M =2/A=a)]
7(x) =1 =0,2 1,2
Yox1 () = log POl =4 A=a) 0,200 + 1, 250a
[P (M =3|A=a)]
7 :l g 1
Y51 () = log POl = 1A= 0,300 + 1,500a,

enquanto o modelo para o desfecho observado considerou

P(Y=1A=a,M=C,)
P(Y =0[A=a,M=Cp)

log(odds) = log =0,50+a+ 1,5C] + 1,75C + 2C5,

em que m = 1,2,3, de modo que a especificacao destes parametros resulta nas seguintes
NIE
razoes de chance populacionais para o NIE, segundo a classe latente: ORPee" = 1,422,

Doretti Doretti e
ORZ7a" = 1,648 e ORZTA™ = 1,940.

5.4 Simulacao 4: Métodos com escores de propensao

Nesta subsecao diversos cenarios sao delineados para avaliar o desempenho dos
estimadores do NIE do método incorporando escores de propensao e variaveis latentes,
conforme proposto na subsecao do Capitulo [3l Considerou-se modelos de mensuracao
com 6 indicadores, e variou-se os seguintes aspectos do modelo: a qualidade da [LCA]

(entropia fraca e boa), condigao de ma especificagdo (com e sem), tamanho da amostra
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(100, 200, 500 e 1000) e tipo/numero de varidveis latentes categéricas (desfecho e/ou
mediador latentes), permitindo uma subsequente avaliagdo da sensibilidade do método
de estimacao (Figura [5.6). Além disso, os cendrios sao estruturados para permitir uma

comparacao entre os métodos com uso de ponderacgao estabilizada w, e nao estabilizada

W .
Entropia boa
6 6
Covariaveis indicadores i
Entropia Fraca
Sem ma
especificagédo (A)
Entropia boa
4 6
Covaridveis indicadores i
Entropia Fraca
Entropia boa
Com ma 4 6
especificagdo (B) ~—  Covaridveis ~—  indicadores .
Entropia Fraca
6., J 5 —  Entropia boa
B Covariaveis indicadores
Sem ma
especificagcdo (A) .
v 4 e e = indi Gd —  Entropia boa
indicadores
Modelo Covariaveis
latente
Com mé 4 . 6 Entropia boa
especifica¢éo (B) Covariaveis indicadores
6_, ., s 6 —  Entropia boa
. Covariaveis indicadores
Sem ma
especificagédo (A)
4 6 Entropia boa
Covariaveis indicadores
Com mé 4 6 Entropia boa
especificacédo (B) Covariaveis indicadores

Figura 5.6: Arvore de Decisao: Cenarios especificados nos estudos de simulacao para
avaliacao dos métodos com escores de propensao incluindo variaveis latentes com duas

classes.

As variaveis de exposi¢gao, mediadora e latente sao binarias. Os dados foram ge-
rados de acordo com a estrutura descrita nas subsecoes [5.1.1], [5.1.2] e [5.1.3] Além disso,

foram adicionados 4 ou 6 confundidores ao modelo de mediagao (L; — Ly ou Ly — Lg).

No modelo com 4 confundidores, estes foram definidos como duas varidveis continuas (L,
e Ls), sendo Ly ~ N(30;5) e Ly ~ N(10;3), e duas varidveis binarias (L3 e L), tal
que L3 ~ Bernoulli(0,10) e Ly ~ Bernoulli(0,20). No modelo com 6 confundidores,
adicionalmente as varidveis anteriores, acrescentou-se duas varidveis binarias (Ls e Lg),
tal que Ls ~ Bernoulli(0,30) e Lg ~ Bernoulli(0,40). A ma especificacdo é avaliada
nestes estudos de simulagao através da inclusao dos confundidores L; — Lg na geracao das

variaveis de exposicao, do mediador e do desfecho, enquanto que ha omissao de L e Lg
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durante o ajuste do modelo e, consequentemente, na estimacao do NIE.
A estimacao da ORME ¢ obtida por meio do ajuste do seguintes modelos de

regressao:

logit {P(M =1|A=a,L=1)} = o+ fra+ B;1
logit {P[Y =1|A=a,M =m,L =1} =0+ 01a + 0ym + 621
logit {P[A=1|L=1]} = ¢+ (]l

Vale ressaltar que para algumas configuragoes, o mediador e/ou o desfecho sao
latentes, implicando em ajuste de com covaridveis (quando mediador ou desfecho
sao latentes) ou de modelo logistico usual (quando mediador ou o desfecho sao observados).

A geracao dos dados para as variaveis de exposicao, mediador e desfecho foi feita

considerando-se os seguintes parametros dos correspondentes modelos estruturais:

logit {P[A =1|L =[]} = 0,007L; + 0,006Ls + 0,44L; + 0,39L,
+0,20L5 + 0,14 L,
logit {P (M = 1|A = a)} = 0,05 + 0, 20a + 0, 009L; + 0,002L,
+0,47Ls + 0,45L,4 + 0,26Ls + 0, 02Ls,
logit{PY =1|A=a,M =m]} =0,5+1a+1,5m+ 0,003L; + 0,001L,
+0,48L3 4+ 0,28L4 +0,23L5 + 0,23Ls,

o que resulta em ORNE = 1,072 — 1,073 (parametro de interesse) para os modelos com
4 ou 6 confundidores.

Conforme definido na secao |3.4, o NIE é estimado via MSMs, que sao ajustados a
partir do novo conjunto de dados, regredindo o desfecho na exposicao observada A e na
variavel contrafactual adicional A*, havendo ponderacao de cada observagao no conjunto
de dados expandido com uso do peso nao estabilizado
B 1 Pr(M = M;|A= AL =1L;)

Pr(A=Aj|L=1L;) Pr(M=M|A=A;,L=1L;)

w;

Alternativamente, estimadores mais estaveis para pequenos tamanhos amostrais

podem ser obtidos utilizando pesos estabilizados dados por

i

Wg =

Espera-se que os resultados destes estudos de simulacao fornecam informacoes
quanto a relevancia da utilizacao dos pesos estabilizados e nao estabilizados na estimacao

do NIE na presenca de variaveis latentes.
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5.5 Critérios para Avaliacao de Desempenho dos Es-

timadores

A avaliacao do desempenho dos estimadores via estudos de simulagao desempenha
um papel fundamental na determinagao da validade e qualidade das estimativas obtidas
pelos métodos estatisticos. Diversas métricas sao empregadas com esse proposito, in-
cluindo o viés, o viés relativo percentual, a raiz do erro quadratico médio - do
inglés Root Mean Square Error), a probabilidade de cobertura do intervalo de confianga
de 95% (CP - do inglés Coverage Probability), e a comparagao da variancia do estima-
dor, representada por m, com a variancia das estimativas (Var (ﬁ)) De
modo geral, estes critérios tém sido usados para avaliar propriedades dos estimadores em
amostras finitas. A seguir apresentamos uma descricao detalhada dessas métricas.

O viés é uma medida que quantifica a diferenca entre a estimativa e o valor verda-
deiro do parametro, sendo definido por NIE — NIE. Um baixo valor de viés indica que
a estimativa se aproxima do valor verdadeiro do parametro. O viés relativo percentual,
denotado como (VR%), é uma medida relativa do viés, que permite comparar o tamanho

do viés em relacao ao tamanho do parametro. Seu célculo é feito através de:

NIE — NIE
AP VE Y 100,
INTE|

Observe que um VR% préximo de 0% indica que a estimativa estd préxima do
valor real, enquanto seu distanciamento de 0% indica viés. Os valores do VR% variam de
negativos a positivos, indicando a direcao e magnitude do viés. Valores negativos indicam
subestimacao do efeito, enquanto valores positivos indicam superestimacao.

O estimador da variancia do NIE é obtido usando o método delta, conforme apre-
sentado no Apéndice

A probabilidade de cobertura percentual (CP%) do intervalo de (1 — a)% de con-
fianca é calculada com base nos erros-padrao obtidos pelo método delta. Ela indica a
frequéncia com que o efeito indireto populacional (parametro) encontra-se dentro desse
intervalo, sendo expressa em percentual. Se o = 5%, espera-se que o CP% esteja proximo
de 95% para indicar boas propriedades do estimador.

O RMSE (Root Mean Square Error) é uma medida global de desempenho que leva
em consideracao tanto o viés quanto a variabilidade das estimativas. Ele calcula a média
dos erros quadraticos entre as estimativas e os valores verdadeiros dos parametros. O

RMSE é amplamente utilizado para avaliar a precisao global das estimativas e pode ser
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calculado da seguinte forma:

Y (NIE - ﬁI\E)2

Todos os critérios foram calculados com base em estudos de simulagoes conduzi-
dos com 2000 réplicas. A utilizagdo conjunta desses critérios visa oferecer uma avaliagao
abrangente do desempenho dos estimadores em amostras finitas via estudos de simulagao.
Essas métricas desempenham um papel essencial na verificacao da precisao e confiabi-
lidade das estimativas obtidas, fornecendo informagoes valiosas para a interpretacao e

generalizacao dos resultados produzidos pela metodologia em avaliagao.

5.6 Resultados dos Estudos de Simulacao

A Tabela apresenta uma sumarizacao de resultados obtidos na Simulacao 1
(definidos na subsegao para alguns dos cenarios. O foco principal é comparar a
estimagao do NIE variando: (a) os métodos de estimacao (BCH e NAIVE), (b) o tamanho
das amostras (500 ou 1000), e (¢) o nimero e tipo de varidveis latentes (Y e/ou M latentes).
Neste caso, em particular, considerou-se 6 indicadores para as variaveis latentes e modelos
com boa entropia. Para estas andlises, considerou-se o estimador para o NIE, na escala
da OR, sem necessidade da suposi¢ao de eventos raros (ORNIZ, ).

Dentre os resultados apresentados na Tabela [5.1] destacam-se:
e segundo o viés relativo percentual (VR%):
— em geral, as estimativas tendem a ser mais precisas em amostras maiores, pois

o VR% diminui & medida que o tamanho da amostra aumenta.

— enquanto o método BCH tende a subestimar o NIE em modelos com apenas
uma varigvel latente (M ou Y), resultando em valores percentuais de VR ne-

gativos, o método “Naive”superestima o efeito (VR% positivos).

— 0 viés na estimagao do NIE aumenta substancialmente (na diregdo de superes-
timagao) no modelo com duas variaveis latentes (M e Y) em relacao ao modelo

com apenas Y latente.
e segundo as probabilidades de cobertura percentual (CP%):

— em geral os melhores resultados (CP aproxima-se de 95%) sao verificados
quando os modelos tém apenas uma varidvel latente (Y ou M) com uso do

método BCH e com 1000 observagoes.
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Tabela 5.1: Resultados para cenarios com 6 indicadores, entropia boa, e sem mé especi-

ficagao para estimacao do efeito natural indireto (Simulagao 1).

Modelo N Critérios de Avaliacao
Método de Estimacio VR% Var (NIE) Var( NIE) RMSE CP%
Y latente
BOH 500 | -0,008 0,002 0,002 0,040 93,55
1000 | -0,053 0,001 0,001 0,028 94,35
) 500 | 0,367 0,001 0,001 0,037 92,15
Naive
1000 | 0,345 0,001 0,001 0,026 92,60
M latente
BOH 500 | -0,282 0,002 0,002 0,045 94,15
1000 | -0,119 0,001 0,001 0,032 94,35
) 500 | 0,926 0,001 0,001 0,036 89,20
Naive
1000 | 1,038 0,001 0,001 0,026 89,20
M e Y latentes
500 | 0,083 0,002 * 0,044 *
BCH
1000 | 0,067 0,001 * 0,031 *
_ 500 | 1,330 0,001 0,001 0,035 85,95
Naive
1000 | 1,310 0,001 0,001 0,026 83,40

* resultados nao apresentados devido a limitacao computacional.

— devido a inviabilidade computacional, nao foi possivel obter estimativas pelo
método BCH no modelo com ambas varidveis latentes (Y e M), mas o método

naive aponta piora substancial do CP (valores muito baixos) para este caso.

As estimativas de Var (ﬁI\E) e Var(NIE) sao muito préximas em todos os
cendrios cujos resultados sao apresentados na Tabela[5.1] indicando que nao hd problema
detectavel no estimador da variancia do NIE.

A Figura apresenta resultados referentes a probabilidade de cobertura per-
centual (CP%) para os mesmos cendrios descritos na Tabela comparando-os com as
estimativas obtidas pelo método que requer a suposigao de eventos raros (ORY{E,). De
maneira geral, os resultados sao mais préoximos ao valor desejado de 95% de cobertura
para o método que nao requer esta suposicio (ORNIE ).

A Figura por sua vez, apresenta o viés relativo percentual (VR%) para os
mesmos cendarios descritos na Tabela [5.1| e na Figura [5.7, com comparacao dos métodos
segundo a suposicao de eventos raros. Observa-se, de modo geral, que o VR% tende

a ser consistentemente maior quando estimado pelo método que requer a suposicao de
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Figura 5.7: Probabilidade de cobertura percentual (CP%) para cendrios com 6 indicado-
res, entropia boa e sem ma especificacao: Comparacao de métodos segundo a suposicao

de eventos raros para estimacao do efeito natural indireto.

eventos raros, apesar do viés ser muito pequeno pelo método BCH. Vale notar o aumento
consideravel do viés com uso do método naive em todas as configuragoes avaliadas.
A Figura [5.9] apresenta uma sumarizacao de resultados obtidos na Simulacao 2

(definidos na subsecao para o Viés Relativo Percentual (VR%) em cenérios em que
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para estimacao do efeito natural indireto.
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Figura 5.9: Viés Relativo Percentual (VR%) para o método BCH no modelo para desfecho

latente: avaliando efeito da mé especificagao e do nimero de indicadores (n=1000).

Y é latente, a entropia é boa, o método de estimacao é o BCH e o tamanho da amostra é
1000. O foco principal é comparar a estimagao do NIE variando: (a) o nimero de indica-

dores, e (b) a magnitude do efeito dos confundidores em modelos com mé especificagao.
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Na ausencia de ma especificacao, verifica-se que o aumento do numero de indicadores
reduz, mesmo que pouco, o VR%. Por outro lado, no cenério de mé especificacao do mo-
delo (com 6 indicadores), o aumento da magnitude do efeito dos confundidores aumenta
substancialmente o VR%, que passa de 0,11% para 18,18%, respectivamente, quando a

relagao passa de fraca para forte.

0.03
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Varidncia

0.01

0.00 I 0000 d:

Sem Ma Especificacdo Com Ma Especificacdoc Com Ma Especificacdo Com Ma Especificacdo
Relacao Fraca Relacdo Intermediaria Relacdo Forte

Especificacao

—

W Var(NIE) 0 Var (NIE)

Figura 5.10: Efeito da ma especificacao do modelo para mediador latente, usando método

BCH, na estimacao da variancia do NIE (n=1000 e entropia boa).

A Figura [5.10] apresenta as estimativas das variancias para cendarios com media~
dor latente, entropia boa, método de estimacao BCH e tamanho amostral de 1000. O
objetivo aqui é avaliar o impacto da mé especificacao, com omissao de confundidores, na
estimagao da variancia do NIE (Simulagao 2). Observa-se que a medida que ocorre uma

—_—
mé especificagdo do modelo, a diferenca entre a variancia das estimativas (Var (N I1E ))

—

e a estimativa da variancia do estimador (Var( NIE)) aumenta, impactando a precisao
das inferéncias feitas pelo modelo.

A Figura exibe o erro quadratico médio (RMSE) no cenério em que tanto
o mediador quanto o desfecho sao latentes, mantendo uma alta qualidade do modelo
(entropia alta) e aplicando o método de estimagdo BCH. O RMSE é uma métrica que
avalia o quao bem as estimativas se aproximam dos valores reais, considerando o viés e
a variancia do estimador conjuntamente. Maiores valores de RMSE indicam, em termos
praticos, uma menor precisao das estimativas. Portanto, ao notar que os valores do RMSE

aumentam com a mé especificagdo do modelo (Figura |5.11]), sugere-se que estimativas
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Figura 5.11: Efeito da ma& especificacao do modelo para mediador e desfecho latentes,

usando método BCH, entropia boa e 6 indicadores, segundo o erro quadratico médio.

com menor qualidade (menor precisdao e/ou maior viés) estao sendo produzidas quando
confundidores importantes (com forte relagao com exposi¢ao, mediador e desfechos) sao
omitidos do modelo. Ao mesmo tempo, verifica-se, conforme esperado, que a medida que
o tamanho da amostra cresce, os valores do RMSE diminuem, apesar da diferenca entre
estas estimativas nao parecer ser muito grande para cada cenério.

Para avaliar o efeito da mé especificacao devido a omissao do termo de interacao
entre exposigao e mediador e da presenca de confundidores (com efeito fraco) na estimagao
do NIE, a Figura[5.12| apresenta resultados do comportamento do VR% no mesmo cenério
anterior em que o desfecho é latente, a entropia é boa, o método de estimacao é o BCH
e o tamanho da amostra ¢ 1000 (Simulagao 2). Aqui, a relagao entre as covaridveis é
fraca, mas hd um aumento no coeficiente do termo de interacao entre A e M. Nota-se
que, a medida que aumenta a magnitude do efeito do termo de interacao, ha um aumento
no VR% para estimacao do NIE, que passa de 1,3% para 6,6%. Em resumo, quando
se considera a omissao de termos de interagoes e confundidores (com fraca relagao) no
modelo para estimacao da NIE, observa-se um aumento no viés do estimador.

Em geral, os resultados encontrados para as configuragoes dos estudos de simulacao
1 e 2 (definidos nas Se¢oes[5.1]e[5.2)) sao consistentes, reafirmando a relevancia dos critérios
de identificagao causal no processo de estimacao do NIE. A qualidade do modelo de men-

suracao (relacionado com a entropia e nimero de indicadares da [LCA)) e a omissao de
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Figura 5.12: Viés Relativo Percentual (VR%) para o método BCH no modelo para desfe-
cho latente com interacao entre exposicao e mediador: avaliando efeito da ma especificagao

segundo magnitude do coeficiente da interagdo (n=1000).

confundidores e de termos de interacao entre exposicao e mediador no ajuste do mo-
delo (m4 especificagao) tém impacto nas estimativas, conforme capturado pelas diferentes
métricas de avaliagao usadas nestes estudos (dentre as quais, o viés, erro quadratico médio
e probabilidade de cobertura).

Particularmente é notavel que, a medida que a entropia diminui, a precisao das
estimativas é afetada de maneira importante. Verificou-se problemas de convergéncia em
modelos com entropia baixa (entre 0,5 e 0,55), e com menor nimero de indicadores (igual
a 3). Esses achados realcam a influéncia direta da entropia e do ntimero de indicadores
em [LCA] na estimacao do NIE.

Os cenérios dos estudos de simulagao 1 e 2 restringem-se a modelos que contém
variaveis latentes com apenas duas classes latentes. Na Tabela [5.2] sao apresentados os
resultados do estudo de simulagao 3 (descrito na Segao que especifica um modelo que
inclui um mediador latente com 9 indicadores, 4 classes latentes, entropia boa e sem ma
especificacao. Além disso, o método de estimacao do NIE usado nestes estudos nao requer
suposigao de eventos raros, e incorpora os erros de mensuragao (método BCH). Como sao
consideradas 4 classes latentes, tem-se a estimacao de trés efeitos naturais indiretos, na
escala da razao de chances, que comparam as classes 1, 2 e 3 com a classe de referéncia
(classe 4).
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Tabela 5.2: Avaliacao da estimagao do NIE no modelo com mediador com 4 classes
latentes, entropia boa, sem mé especificacao, e sem suposigao de eventos raros (Simulagao
3).

Relacao N Critérios de Avaliagao
Método de Estimacdo VR%  Var(NIE Var(NIE) RMSE CP%
ORZ7an = 1,422
200 | 10,785 0,152 0,072 0,309 70,35
1000 | -5,099 0,050 0,050 0235 9141
ORByer = 1,648
200 | 14,230 0,309 0,135 0,436 68,18
1000 | -4,321 0,097 0,082 0,295 9141
ORZe = 1,040
200 | 15,146 0,382 0,186 0,522 67,06
1000 | 0,073 0,111 0,100 0,329 85,88

Resultados da simulagao 3 sao apresentados na Tabela [5.2, onde verifica-se que os
efeitos naturais indiretos tendem a ser superestimados para menores tamanhos amostrais.
Observe ainda que, para n = 1000, o Viés Relativo Percentual (VR%) diminui & medida
que o valor da OR aumenta, indicando que o método de estimagao (BCH) captura melhor
o efeito quando este é de maior magnitude e a amostra é suficientemente grande. A me-
lhoria da performance do estimador em cenarios envolvendo efeitos de menor magnitude
(mais fracos) provavelmente requer o aumento do tamanho amostral, uma vez que esta-
mos lidando com modelos de mensuracao mais complexos, que envolvem 9 indicadores e 4

classes latentes. Observe que a diferenga entre a variancia das estimativas (Var (N I E))

e a estimativa da variancia do estimador (Var( TVI\E)) também diminui com o aumento
amostral, apontando uma melhoria da performance do estimador da variancia, que im-
pacta positivamente na precisao das inferéncias do modelo. Adicionalmente, observa-se
um aumento do Percentual de Cobertura (CP%) & medida que o tamanho da amostra
cresce, conforme esperado.

A Tabela [5.3] apresenta os resultados dos estudos de simulagao 4 descritos na
subsecao 5.4, que exploram diversos cenarios, incluindo variagdo do nimero de confun-
didores (quatro ou seis), do tamanho amostral (100, 200, 500 e 1000), e do tipo do peso
(wi: nao estabilizados e wy: estabilizados). Como previsto, para amostras menores (100 e
200), os pesos estabilizados tendem a proporcionar estimativas mais precisas, evidenciadas
por valores menores de RMSE e VR%. Em geral, a medida que o tamanho da amostra

aumenta, o RMSE e o VR% diminuem, indicando uma maior precisao nas estimativas, e a
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Tabela 5.3: Avaliacao da estimagao do NIE com uso de escores de propensao no modelo
para desfecho com 2 classes latentes, entropia boa, 6 indicadores e sem méa especificacao

(Simulagao 4).

#Covaridveis N Ponderacgaito RMSE VR% CP(95%) PC%

100 w; 0,202  -1,410 94,19 99,85
Wi 0,200  -1,337 94,30 99,95
200 w; 0,127 -0,138 94,55 100,00
Sei W, 0,126  -0,119 94,30 100,00
eis
=00 w; 0,079  -0,122 94,65 100,00
Wi 0,080  -0,157 94,80 100,00
1000 w; 0,053 0,225 94,65 100,00
Wi 0,053 0,223 94,45 100,00
100 w; 0,182  -0,679 93,84 99,90
Wi 0,185  -0,677 94,15 99,95
200 w; 0,121  -0,432 94,25 100,00
W, 0,121 -0,429 94,40 100,00
Quatro
=00 w; 0,073 0,021 95,10 100,00
Wi 0,073 0,027 95,10 100,00
1000 w; 0,051  -0,090 94,90 100,00
Wi 0,051  -0,090 94,90 100,00

cobertura do intervalo de 95% de confianca aproxima-se do esperado (95%). Os resultados
sugerem que os métodos de estimagao produzem resultados consistentes e confiaveis. O
percentual de convergéncia (PC%) nao atingiu 100% apenas quando o tamanho amostral
foi igual a 100.

O modelo que inclui apenas o desfecho latente apresenta estimativas consideravel-
mente mais precisas em comparacao com os modelos onde somente o mediador ¢ latente
ou quando ambos o mediador e o desfecho sao latentes (Tabelas e [p.4). Dentre os
resultados apresentados na Tabela [5.4] destacam-se:

e segundo o viés relativo percentual (VR%) e RMSE:

— nao parece haver uma reducao substancial no VR% quando a amostra muda
de 500 para 1000. Apesar disso, em geral, o VR% diminui & medida que o

tamanho da amostra aumenta.

— 0 peso estabilizado ws tende a produzir melhores estimativas (menor viés e

maior precisdo) que o nao estabilizado w;.
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Tabela 5.4: Avaliacao da estimacgao do NIE com uso de escores de propensao em modelos
com uma ou duas varidveis latentes (desfecho e/ou mediador) com 2 classes, entropia boa,

6 confundidores e sem ma especificagao (Simulacao 4).

Modelo N Ponderagaio RMSE VR% Viés PC%
100 wW; 0,151 7,853 0,084 99,65
Wy 0,149 8,042 0,086 99,65
500 w; 0,100 8,048 0,086 100,00
Wy 0,100 8,034 0,086 100,00
M latente
=00 wW; 0,084 7,655 0,082 100,00
Wy 0,084 7,645 0,082 100,00
1000 wW; 0,080 7,438 0,080 100,00
Wy 0,080 7,438 0,080 100,00
100 w; 0,150 8,250 0,088 99,65
Wy 0,146 8,130 0,087 99,65
200 wW; 0,097 7,839 0,084 100,00
ws 0,096  7.803 0,084 100,00
M e Y latentes

=00 w; 0,084 7,670 0,082 100,00
Wy 0,084 7,665 0,082 100,00
wW; 0,081 7,468 0,080 100,00

1000
W, 0,081 7,466 0,080 100,00

— 0 Vviés na estimagao do NIE aumenta substancialmente (na diregao de superes-
timagao) no modelo com duas varidveis latentes (M e Y) e mediador latente
(M) em relagdo ao modelo com apenas Y latente (Tabela [5.3)).

A Figura [5.13] apresenta uma sintese dos resultados obtidos para o viés relativo
percentual (VR%) em cendrios nos quais o desfecho é uma varidvel latente, o modelo de
mensuracao tem boa entropia, e varia-se o tipo de peso (estabilizados e ndo estabilizados),
e o tamanho amostral (entre 100 e 1000). Quando o modelo estd bem especificado,
observa-se que o VR% ¢ bem inferior aos obtidos nos modelos com mé especificacao,
independentemente do tamanho amostral. Adicionalmente, quando ha ma especificacao
do modelo, 0 VR% é alto mesmo em amostras maiores. E importante destacar que: i) o
VR% tende a diminuir a medida que o tamanho amostral aumenta (como esperado em
todos os cendrios); e ii) a mudanca no tipo de peso nao mostra diferencas substanciais no
VR%.

O impacto da variacao da entropia na estimacao do NIE com métodos usando

escores de propensao ¢ ilustrada através dos resultados apresentados na Figura [5.14. De
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Figura 5.13: Efeito da ma especificacao, tamanho amostral e do tipo de ponderagao no

viés relativo do estimador do efeito natural indireto para modelos com o desfecho latente
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com uso de método com escores de propensao, 6 indicadores e entropia boa.

modo geral, observa-se que, a medida que a entropia diminui ocorre um aumento no VR%,

conforme é esperado. Nao se verifica alteragoes importantes nas estimativas comparando-

se os resultados com uso do peso estabilizado w, e nao estabilizado w;.

Os resultados destes estudos de simulacao sugerem, em geral, que os estimadores

que incluem escores de propensao tém boa performance para estimar o NIE, mesmo na

presenga de modelos que incluam mediadores e/ou desfechos latentes.

Resultados adicionais dos diversos cendrios dos estudos de simulacao apresentados

neste capitulo encontram-se no Apéndice [E]
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Figura 5.14: Impacto da entropia do modelo de mensuracao para mediador latente e do
tamanho amostral na estimacao do NIE com métodos usando escores de propensao com

6 confundidores.
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Capitulo 6
Aplicacoes

A tematica desta dissertacao tenta preencher uma lacuna significativa na pesquisa
sobre mediagao causal ao incorporar variaveis latentes categéricas como mediadores e/ou
desfechos. Varias aplicagoes que possuem variaveis latentes categoéricas em seus modelos
tedricos podem se beneficiar do uso desse tipo de metodologia. Neste capitulo da dis-
sertacao ilustraremos as metodologias estatisticas discutidas nos capitulos anteriores e o
uso dos critérios de identificacao causal na andlise de dados envolvendo mediacao causal
com variaveis latentes categoricas.

As metodologias para estimacgao do NIE e NDE em situacoes que envolvem variaveis
latentes categéricas sao ilustradas pela andlise de dois conjuntos de dados reais para avaliar
os efeitos: (i) da gestdo municipal de saide na qualidade do cuidado infantil de equipes
da atencao primaria a saude , que ¢ mediada pela qualidade do planejamento e
organizagao dos servigos da APS; e (i7) de uma intervencao de promocao a satde interse-
torial, relacionada com dieta e padroes de atividade fisica, na obesidade em adolescentes
matriculados em escolas da rede publica no interior da Bahia, tendo como mediador o
estilo de vida.

Nas Secoes e sao apresentadas informacoes sobre os dados, metodologia
estatistica e resultados das andlises de cada uma das aplicacoes. Estas aplicacoes diferem
com respeito ao nimero de varidveis latentes, niimero de observagoes, presenca e niimero
de potenciais confundidores. Particularmente, na Secao [6.1| considera-se a decomposicao
do efeito da gestao municipal de saide, na escala da razao de chances, em um cendario
considerando que tanto o mediador quanto o desfecho sao latentes, cada qual com duas
classes; enquanto na Sec¢ao[6.2]é feita a decomposigao do efeito da intervencao de promogao
da saude onde o mediador é latente, com trés classes.

Os resultados sao discutidos, destacando-se a importancia do atendimento dos
critérios de identificacao para viabilizar a interpretagao causal dos efeitos mediados, e

fornecendo insights valiosos para o avanco do conhecimento. Além disso, apontam as li-
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mitagoes das analises de dados usualmente realizadas para a estimacao de efeitos mediados

causais.

6.1 Gestao Municipal de Saiide na Qualidade do Cui-
dado Infantil de Equipes da Atencao Primaria a

Saude

Para ilustrar metodologias estatisticas para a decomposicao do efeito de uma ex-
posicao/intervencao em Efeito Natural Indireto e Direto em cenarios nos
quais tanto o mediador quanto o desfecho sao variaveis latentes, foram analisados dados
da atencao primaria a saude no Brasil. Nesta aplicacao sao usados dados provenientes de
16.566 equipes de atencao primaéria a saiude , que aderiram ao PMAQ-AB, em 3.857
municipios brasileiros, utilizando informagoes disponibilizadas pelo Programa Nacional de
Melhoria do Acesso e da Qualidade da Atengao Bésica (PMAQ-2011) e pela Pesquisa de
Informagoes Bésicas Municipais (MUNIC 2011). As equipes que aderiram ao PMAQ-AB
representavam 49,6% das equipes da APS atuantes em 2012, distribuidas em 69,3% dos
municipios brasileiros.

Este estudo transversal utilizou dados coletados entre 2011 e 2012 da avaliacao
externa do primeiro ciclo do que foi realizada por um conjunto de instituicoes
de ensino superior do Brasil. O PMAQ-AB foi organizado em quatro fases: i) adesao e
contratualizagao; ii) desenvolvimento; iii) avaliacao externa; e iv) recontratualizacao. Para
as analises apresentadas nesta dissertacao considerou-se dados referentes aos seguintes
componentes do instrumento de avaliagao externa: Mddulo I (observacao da estrutura do
servigo de APS) e Mddulo II (processos de trabalho das equipes de APS). O instrumento
de avaliacao e a logistica da avaliacao externa foram desenvolvidos sob a coordenagao
da Secretaria de Atengao Basica do Ministério da Saude do Brasil (Brasil, 2012a)). Mais
informacoes sobre a logistica de coleta de dados estao disponiveis em http://aps.saude
.gov.br/ape/pmaq.

O objetivo da investigacao realizada nesta dissertacao para ilustrar as metodologias
para estimacao do NIE usando dados do ¢ avaliar o impacto causal da gestao
municipal de saide, considerada como uma variavel independente bindria (classificada
como adequada ou inadequada), na qualidade do cuidado infantil, representada como
uma variavel resposta latente. Esse impacto ¢ mediado pela qualidade do planejamento e
organizacao dos servigos de satide na atencao primaria, uma variavel mediadora que, assim
como o desfecho, € latente e é definida através de anélise de classes latentes. Os indicadores

de ambos os construtos (qualidade do cuidado infantil e qualidade do planejamento e
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organizagao dos servigos da APS) sao binarios (classificados como adequado/inadequado).

A variavel de gestao municipal foi definida como adequada se o municipio aten-
desse aos seguintes critérios: i) possufa uma Secretaria Municipal de Satde dedicada
exclusivamente & gestdo da saude local; i) tinha um Plano Municipal de Saude, docu-
mento fundamental que delineia diretrizes, metas e acoes a serem implementadas na satude
municipal; i) possufa Conselho Municipal de Satide, um érgao deliberativo e fiscaliza-
dor que representava a sociedade civil na formulacao e monitoramento das politicas de
saude municipais; e iv) a gestdo do Fundo Municipal de Saide era realizada de maneira

adequada e transparente.

| MONITORAMENTO E AVALIAGAO |

| PRATICAS DE REGISTRO | | ATRUBUIGAO E ABRANGENGIA ’

g — | DEFINICAO DE PRIORIDADES |

‘ APOIO E SUPERVISAO |

| PRATICAS DE REGISTRO |

‘ ATIVIDADES TRADICIONAIS |

ELANEJAMENTO E ORGANIZACACD

J CUIDADOS PERINATAIS |

| ALCANCE COMUNITARIO |

‘ OFERTA DE PROGRAMAS |

GESTAO MUNICIPAL I% CUIDADO INFANTIC —>| PROVISAO DE CUIDADOS |

| CAUSAS EXTERNAS |

MEDICAMENTOS
AMAMENTACAO

Figura 6.1: Modelo tedrico do efeito da gestao municipal na qualidade do cuidado infantil

por equipes da APS no Brasil.

O modelo tedrico que da suporte a analise de mediacao desta aplicacao é apresen-
tado na Figura Acredita-se que os resultados desta analise com dados da atencao
primaria a saide no Brasil fornecem insights sobre os mecanismos pelos quais a gestao
municipal de saide influencia a qualidade do cuidado infantil, mediada pela qualidade
do planejamento e organizacao dos servigos da APS. Essas informagoes sao relevantes
para o desenvolvimento de politicas publicas que visem melhorar a qualidade da atencao
primdria a saude e, consequentemente, o cuidado infantil.

No Brasil, a qualidade da atencao a satide infantil nos servigos de Atengao Primaria
a Saude segue diretrizes estabelecidas no Caderno de Atencgao Bdsica n® 33 do Mi-
nistério da Satde, que oferece orientagoes sobre os cuidados relacionados ao crescimento

e desenvolvimento infantil (BRASIL MS-Caderno 33, 2012). Com base nessas diretrizes,
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foram identificadas 20 questoes de verificacao (Sim/Nao). Essas questoes foram utilizadas
para construir nove indicadores: assisténcia perinatal (consultas/visitas), praticas de ma-
nutencao de registros, atividades tradicionais de vigilancia, causas externas de vigilancia,
extensao comunitdria, amamentacao, prestacao de cuidados e oferta de programas. Além
disso, foi selecionada uma lista de medicamentos para o cuidado infantil de acordo com a
OMS e listas brasileiras de medicamentos (Brasil, 2012b; |World Health, [2011)). Esses medi-
camentos foram agrupados em cinco grupos: antiparasitarios; vitaminas, multivitaminas
e sais de reidratacao oral; antiasmaticos, analgésicos e antipiréticos e antibacterianos.
Em seguida foi construido um indicador de medicamentos. No total, foram construidos
nove indicadores e cada um deles foi dicotomizado (Adequado/Inadequado). Estas espe-
cificagoes foram realizadas por especialistas em APS, vinculados ao projeto Impacto da
Atencao Primaria a Satde na Mortalidade Materno-Infantil no Brasil, que vem sendo con-
duzido por pesquisadores do CIDACS (Centro de Integracdo de Dados e Conhecimentos
para Saide) da FIOCRUZ e da Universidade Federal da Bahia (Ortelan et al., 2023). Os
detalhes da definigao destes indicadores encontra-se na Tabela do Apeéndice

Para a construcao do componente referente ao planejamento e organizacao de ativi-
dades das equipes da APS, foi realizada uma revisao dos documentos da politica nacional
de atencao basica que tratam da satide da crianca arrogando-se como referenciais o ca-
derno de atencao bésica da saide da crianca e os moédulos I e II do primeiro ciclo de
avaliacao externa do PMAQ-AB (Brasil, |2012a}, 2012b)). Considerando-se estes documen-
tos, este componente foi analisado em funcao de seis indicadores, definidos com base em
30 questoes do PMAQ sobre a estrutura e o processo de trabalho da APS, e que foram
denominadas: “planejamento”; “monitoramento e avaliagao”; “apoio e supervisao”; “ter-
ritorializacao e area de abrangéncia”; “estabelecimento de prioridades”; e “registro de
informagoes” (Figura. Todas as questoes foram inicialmente dicotomizadas (adequa-
das/inadequadas) e depois agregadas para a construgao dos seis indicadores, segundo os
critérios e diretrizes de qualidade de uma APS de base territorial. Detalhes encontram-se
na Tabela do Apéndice [F]

As anélises estatisticas apresentadas a seguir incluem: (i) para caracterizacao
da varidvel latente qualidade da assisténcia a crianga (desfecho no modelo tedrico apre-
sentado na Figura[6.1)); (ii) [LCA| para caracterizacao da varidvel latente qualidade do pla-
nejamento e organizagao dos servigos das equipes da APS (mediador no modelo teérico
apresentado na Figura e (iii) andlise de mediagao causal para decompor o efeito
da gestao municipal na qualidade do cuidado a crianca, via qualidade das atividades de
planejamento e servicos das equipes da APS.

A Tabela apresenta as estimativas da [LCA] para o construto “Disponibilidade

e Qualidade da Assisténcia a Crianca’pelas equipes da APS para um modelo com duas
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Tabela 6.1: Prevaléncias e probabilidades condicionais estimadas Viam para a variavel
latente “Disponibilidade e Qualidade da Assisténcia a Crianca’por equipes da APS.
PMAQ- Brasil. 2011.

Global Melhor Adequagao Pior Adequacao
Indicadores
(% adequagao) (Classe 1) (Classe 2)
Prevaléncia

56.9% 43.1%
Probabilidade Condicional
Cuidados Perinatais 30,2% 40,9% 16.0%
Medicamentos 65,2% 70.8% 57.8%
Préticas de Registro 76,8% 90.2% 59.1%
Atividades Tradicionais 56,9% 82.0% 23.9%
Causas Externas 28,3% 44.5% 7.00%
Alcance Comunitério 68,4% 86.3% 44.8%
Amamentacao 87,4% 94.8% 77.6%
Provisao de Cuidados  60,0% 80.2% 33.3%
Oferta de Programas 78,3% 91.0% 61.6%

classes latentes. O nivel de entropia do modelo foi de 0.62, indicando incerteza na se-
paracao das classes. Estes resultados descrevem as probabilidades de pertencimento a
cada uma das classes latentes, bem como as probabilidades dos indicadores serem con-
siderados adequados condicionalmente as classes latentes. Nota-se que a Classe 1 (com
56,9% de prevaléncia), denominada “Melhor Adequagao”, se caracteriza por probabili-
dades de adequacao mais altas em todos os indicadores que compoem este construto.
Em contrapartida, a Classe 2 (com 43,1% de prevaléncia), intitulada “Pior Adequagao”,
apresenta probabilidades de adequacao dos indicadores geralmente inferiores a 60%, com
excecao dos indicadores de amamentacao (77,6%) e oferta de programas (61,6%). A
Tabela [6.1] apresenta ainda a distribuicao de frequéncias de cada um dos indicadores da
[CCA]na coluna “Global”, na qual se verifica que o indicador com menor probabilidade de
adequacao é aquele relacionado a atividades para causas externas (28,3%).

A Tabela apresenta as estimativas para a[LCA] para o construto “Planejamento
e Organizagao de servigos e processos de trabalho” das equipes da APS em um modelo com
duas classes latentes. A entropia desse modelo foi de 0.55, indicando que existe um elevado
grau de incerteza na separagao de classes. Nota-se que a Classe 1 (41,0%), denominada

“Melhor Adequacao”, caracteriza-se por mais altas probabilidades de adequacao em todos
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Tabela 6.2: Prevaléncias e probabilidades condicionais estimadas Viam para a variavel
latente “Planejamento e Organizacao dos Servigos de Saude” por equipes da APS. PMAQ-
Brasil, 2011.

Global Melhor Adequagao Pior Adequagao
Indicadores
(% adequagao) (Classe 1) (Classe 2)
Prevaléncia

41,0% 59,0%
Probabilidade Condicional
Planejamento 35.2% 67.2% 13.0%
Monitoramento e avaliacao 31,4% 58.5% 12.5%
Apoio e supervisao 08,5% 16.1% 3.2%
Atribuicao e abrangéncia 33,2% 56.1% 17.2%
Definicao de prioridades 39,6% 68.2% 19.8%
Préticas de registro 58,8% 67.8% 52.7%

os indicadores, enquanto a Classe 2 (59,0%), designada como “Pior Adequagao”, apre-
senta probabilidades de adequacao bem inferiores em todos os indicadores. Por exemplo,
58,5% e 12,5% de adequacao para atividade de monitoramento e avaliacao, e 68,2% e
19, 8% para definigao de prioridades, respectivamente, nas Classe 1 (Melhor Adequagéo)
e 2 (Pior Adequacao).

Para estimacao do efeito mediado, foram ajustados os dois modelos que sao apre-
sentados na Figura O ajuste do primeiro modelo é feito via Analise de Classes
Latentes com covaridveis para investigar a relagao entre a gestao municipal (A:
exposicao observada) e a qualidade do planejamento e organizagao dos servigos da APS
(M : mediador latente). A implementacao deste modelo estd amplamente disponivel nos
softwares estatisticos (Figura (A)). O segundo modelo também considera com
covariaveis, mas a gestao municipal (A) é uma covaridvel observada, e a qualidade do pla-

nejamento e dos servigos (M) é uma covariavel latente para o desfecho, que é a qualidade
do cuidado infantil (Y), que também é latente. Para ajuste deste segundo modelo (Figura
(b)), é necesséario o uso de procedimento em 3-passos (método BCH) para incorporar
o erro de mensuracao da covariavel latente.

No primeiro ajuste (Figura[6.2A) foi modelada a probabilidade de melhor quali-
dade/adequacao das atividades de ”Planejamento e Organizagao (PLA)”das equipes da

APS em funcdo da adequacao da Gestao Municipal (GES), cuja relacao foi estimada por
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PLANEJAMENTO E ORGANIZACAO
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| CAUSAS EXTERNAS |

MEDICAMENTOS
AMAMENTACAQ

Figura 6.2: Diagrama das relagoes em um modelo de mediacao com mediador e desfecho

latentes.

um modelo de regressao logistica com as seguintes estimativas:

logit {P (PLA = 1|GES = a)} — —0,527 + 0, 268a

Esses resultados indicam que a adequacao da Gestao Municipal (GES) (a=1) aumenta
a chance de melhor adequacao da qualidade do planejamento e organizacao dos servigos
(PLA) das equipes da APS (OR = exp(0,268) = 1,31).

No segundo ajuste (Figura ) estimou-se o efeito direto da adequagao da Gestao
Municipal (GES) e da qualidade do Planejamento e Organizagao (PLA) na qualidade do

Cuidado Infantil (CUI), obtendo-se as seguintes estimativas:

logit {P [CUI = 1|GES = a, PLA = m]} — 0,863 +0,121a + 3, 526m.
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Os resultados indicam uma relacao positiva entre ambas covaridveis e a qualidade do
Cuidado Infantil (CUI) pelas equipes da APS.

Tabela 6.3: Decomposicao do efeito causal da adequacao da gestao municipal na qualidade

do cuidado infantil por equipes da APS-Brasil, 2011.

Metodologia Estimador Estimativa (OR) [Cys%0OR

NIE 1,163 (0,828;1,498)
V&W NDE 1,137 (0,605;1,670)
TE 1,322 (0,756:1,888)
NIE 1,181 (0,831;1,531)
Doretti NDE 1,112 (0,840;1,385)
TE 1,314 (0,844;1,784)

A Tabela apresenta as estimativas, na escala da razao de chances (OR), para
a decomposicao do efeito causal da adequacao da gestao municipal na qualidade de ati-
vidades de cuidados infantil de equipes da APS utilizando duas metodologias distintas:
ORY{E, (com a suposigao de eventos raros) e ORNIE . (sem a suposi¢ao de eventos raros).
Os intervalos de 95% de confianca para OR foram obtidos utilizando 2000 reamostragens
bootstrap. Os efeitos natural indireto (NIE]), natural direto e o total (TE) nao
sao estatisticamente significantes por nenhuma das metodologias. Por exemplo, sob a
metodologia V&W, a estimativa do efeito indireto natural é de 1,163 (ICys,ORNE =
(0,828;1,498)), sugerindo que hé uma associagao positiva, mas nao significativa, entre a
gestao municipal e a qualidade do cuidado a crianca, que é mediada pela qualidade do
planejamento e dos servicos de equipes da APS.

Em relacao a identificabilidade do efeito causal, é importante destacar que para

interpretacao causal dos resultados destas andlises estamos assumindo:

(i) para identificagao do efeito causal:

(a) garantia de que ndo ha multiplas versdes do tratamento (gestao municipal) e
nao hé interferéncia entre as unidades amostrais (equipes da APS).

(b) como nao hé defini¢do de confundidores nesta aplicacdo, a suposi¢ao de igno-
rabilidade e positividade nao se aplicam.

(ii) para identificagdo do efeito causal mediado:

(a) que o modelo estd corretamente especificado, ou seja, que ndo existem con-
fundidores nao mensurados (e nao incluidas na andlise) nas relagoes entre o

cuidado infantil (desfecho) e a gestdo municipal (tratamento), entre o cuidado
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infantil (desfecho) e o planejamento e organizacao dos servigos da APS (medi-
ador), e entre a gestao municipal (tratamento) e o planejamento e organizagao

dos servigos da APS (mediador).

(b) auséncia de confundimento afetado pela gestao municipal (tratamento) na relagao
entre qualidade do planejamento e organizagao dos servigos da APS (mediador)

e a qualidade do cuidado infantil (desfecho).
(iii) para identificagdo do efeito causal mediado incorporando varidveis latentes:

(a) ndo h4 varidveis confundidoras ndo mensuradas que afetam os indicadores das

variaveis nao diretamente observadas (A e M, ou M eY).

(b) os indicadores das varidveis latentes (cuidado infantil e planejamento) néao in-

fluenciam outras varidveis no mecanismo causal.

(c) o modelo de mensuragao para as varidveis latentes (qualidade do cuidado a
saude da crianga, e qualidade do planejamento e organizagao) estd bem espe-

cificado (alta entropia).

Nesta primeira aplicacao nao foram definidos confundidores. Esta situacao é equi-
valente a dizer que estamos tratando o problema como se a atribuicao de tratamento
tivesse sido aleatorizada. Na auséncia de argumentos técnicos (i.e. baseados em alguma
teoria vinculada a satide publica), recomendamos a especificagdo clara que essas sao as
hipoteses necessdarias para a correta interpretacao das estimativas obtidas sob uma ética
causal e que, na medida do possivel, devem ser validadas em outros dados e com analises
de sensibilidade.

Adicionalmente, fazendo um paralelo com os achados dos estudos de simulacao
conduzidos no Capitulo [5, observamos que, no caso em que nao ha confundidores nao
mensurados e o mediador e o desfecho sao latentes, o viés do NIE é baixo nos corres-
pondentes estudos de simulacao. No entanto, quando ha problemas de ma especificacao,
observa-se um viés considerdvel. B importante ressaltar que, quanto maior o nimero
de indicadores e a entropia, melhor sera a estimativa. Nesta aplicacao da qualidade de
componentes da APS, as varidveis latentes tém mais de seis indicadores, o que as torna
capazes de produzir estimativas consistentes. No entanto, é necessario observar que os
modelos apresentam entropia baixa, inferior a 0,65, o que pode dificultar a interpretagao

causal destas estimativas.
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6.2 Intervencao de Promocao a Saude Intersetorial

em Adolescentes da Rede Publica no Interior da

Bahia

Para ilustrar as metodologias estudadas e propostas em um cenario de analise
que inclui variaveis latentes com mais de duas classes latentes, consideramos dados pro-
venientes do projeto Promovendo Saude na Escola , um ensaio randomizado
controlado, que teve como principais objetivos desenvolver e avaliar os efeitos de uma
intervencao intersetorial de promocao da saide relacionada aos padroes alimentares e de
atividade fisica em adolescentes matriculados em escolas de ensino médio (intervengao
Prose), pertencentes a territérios cobertos pela Estratégia Satde da Familia e Programa
de Saide na Escola em municipios da Bahia. Os municipios participantes do estudo fo-
ram: Morro do Chapéu, Barra do Choca, Paramirim, Santo Estevao, Nazaré, Riachao do
Jacuipe, Jaguaquara, Pocoes, Conceicao do Coité e Sao Gongalo dos Campos.

Na intervencao Prose, as seguintes acoes foram aplicadas: realizagao de oficinas de
trabalho nos municipios de intervencao e em Salvador; curso de extensao em Educacao
Fisica realizado em Salvador; e curso de Extensao em Gestao de agoes intersetoriais no
SUS para profissionais de satide e educacao na modalidade de educagao a distancia. Essas
acoes foram voltadas para os escolares, seus familiares, professores, funcionarios da escola,
merendeiras, profissionais da Estratégia Saide da Familia e vendedores ambulantes de
alimentos do entorno da escola.

A populagao do estudo é composta de estudantes dos primeiro e segundo anos
do ensino médio de vinte escolas localizadas nos dez municipios baianos listados ante-
riormente que atendiam aos seguintes critérios de selecao: populacao total entre 20.000
e 65.000 habitantes; alta cobertura do Programa de Saiude da Familia; Programa de
Saude Escolar implementado em pelo menos uma escola; e a existéncia de pelo menos
um Nicleo de Apoio a Saide da Familia tipo 2, com no minimo um nutricionista e um
educador fisico. A seguir sao apresentados mais detalhes sobre o estudo, sobre as variaveis
e o modelo tedrico que sera investigado nesta dissertacao de mestrado.

A amostra calculada para o Projeto PROSE foi de 2.466 estudantes (1233 no
grupo controle (sem intervencao) e 1233 no grupo de intervencao). Foram realizados trés
inquéritos escolares ao longo do tempo nas escolas dos dez municipios do Estado da Bahia,
que foram alocados aleatoriamente nos grupos de intervencao e controle. O inquérito da
linha de base ocorreu entre marco e abril de 2013, seguido do primeiro inquérito de
seguimento realizado apds 6 meses do inicio da intervencao, e o segundo ocorreu 15 meses

apoés o inicio da intervencao. Os dados foram coletados por meio de entrevistas, utilizando
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questionarios eletronicos em tablets, além de coleta de dados antropométricos. Também
houve coleta de amostras de sangue para avaliacao dos niveis séricos de colesterol total,
lipoproteina de alta densidade, triglicérides, lipoproteina de baixa densidade e glicemia por
profissionais devidamente treinados para a coleta. Foram investigados aspectos relativos a
habitos alimentares, préatica de atividade fisica, estado nutricional, uso de alcool e tabaco

e condigoes de saude.

RACA, SEXO, ESTADO SOCIOECONOMICO, AUTOAVALIACAO DE SAUDE

INTERVENCAO PROSE —>| ESTADO NUTRICIONAL

Figura 6.3: Modelo tedrico para o efeito da intervencao do Estudo Prose no estado nutri-

cional, mediado pelo construto estilo de vida, em escolares da Bahia, 2013.

O modelo tedrico considerado para andlise destes dados nesta dissertacao de mes-
trado é apresentado na Figura [6.3] e objetiva avaliar o efeito causal da intervencao do
PROSE no estado nutricional dos escolares, que pode ser decomposto por uma via indi-
reta, mediada pelo estilo de vida dos estudantes. O construto estilo de vida vem sendo
estudado por uma variedade de métodos de analise que dao conta da combinacao ou
agregacao de comportamentos, com uso de diferentes indicadores, dificultando a com-
paracao entre estudos. Neste projeto, utilizamos metodologia similar a apresentada por
Pamponet| (2021)), que definiu estilo de vida com considerando dados da linha de
base do projeto PROSE, com uma amostra composta por 2202 individuos, sendo 1.477
do sexo feminino (67,1%) e 725 do sexo masculino (32,9%), com média de idade de 15,4
anos para as mulheres e 15,7 para os homens. O estilo de vida é definido como uma
variavel latente categorica (M ) mensurada através de sete indicadores, que consideram
comportamentos relacionados a atividade fisica, tempo de tela, consumo de alimentos
ultraprocessados, consumo de alimentos protetores, consumo abusivo de alcool e tabaco,
e abstinéncia recente de bebidas alcodlicas ou cigarro. A descricao da categoria desses
indicadores é apresentada na Tabela Informacoes detalhadas sobre os indicadores

estao disponiveis na tese de doutorado de [Pamponet| (2021)).
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Tabela 6.4: Descricao das varidveis observadas que compoem a variavel latente estilo de

vida e categorias adotadas na analise de dados.

Variavel

Descricao

Categorias

Atividade fisica

Tempo em minutos despendido por semana em
atividades fisicas moderadas ou vigorosas em atividades
de lazer, atividades domésticas, deslocamento ativo

(caminhar, pedalar) e atividades do trabalho

(0) Insuficientemente ativo: menos de
300 minutos por semana
(1) Ativo: 300 minutos ou mais por

semana

Atividade fisica de

lazer

Tempo em minutos despendido por semana em

atividades fisicas de recreagao, esporte, exercicio ou lazer

(0) Baixa atividade fisica de lazer: me-
nos de 60 minutos por semana
(1) Suficiéncia em atividade fisica de

lazer: 60 minutos ou mais por semana

Tempo de tela

(televisao)

Tempo em minutos despendido em um dia comum da
semana assistindo televisdo nas posigoes sentada ou
deitada

(0) Alto tempo de tela: mais de 4 horas
por dia
(1) Baixo tempo de tela: até 4 horas

por dia

Consumo didrio

energético de

Energia em Quilocalorias (Kcal) consumida diariamente

por alimentos ultraprocessados

(0) Maior consumo de alimentos ultra-

processados: mais que 50% do valor

protetores

(excluindo sucos), vegetais, leite e derivados, peixe e

mariscos

alimentos energético em Kcal da dieta

ultraprocessados (1) Menor consumo de alimentos ul-
traprocessados: até 50% do valor
energético em Kcal da dieta diaria

Consumo de alimentos Quantidade, em grama, consumida diariamente de frutas (0) Menor consumo de alimentos

sauddveis: consumo abaixo do percen-
til 75 da amostra (2082gr/dia)

(1) Maior
saudéveis:
centil 75 da amostra (2082gr/dia)

consumo de alimentos

consumo a partir do per-

Consumo recente de
bebidas alcéolicas ou

cigarro

Consumo de bebidas alcéolicas ou cigarro nos tltimos

trinta dias

(0) Uso recente de bebidas alcdolicas
ou cigarro: pelo menos 1 dose de bebi-
das ou 1 cigarro no ultimo més.

(1) Abstinéncia recente de bebidas
alcoolicas ou cigarro: nao fez uso de be-
bidas alcéolicas ou cigarros no tdltimo

més.

Episédio de consumo

abusivo de &dlcool

Ter vivido episédio de uso abusivo de bebidas alcéolicas

(porre ou bebedeira) no tltimo ano

(0) Episédio de consumo de 6 doses
ou mais de bebida alcéolica na mesma
ocasig¢dao no ultimo ano.

(1) Auséncia de episédio de abuso de

bebidas alcdolicas no ltimo ano.

Fonte: [Pamponet| (2021)).
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A avaliacao do estado nutricional dos adolescentes, medido pela relacao peso, al-
tura, idade e demais indicadores antropométricos, permite identificar grupos de risco para
desnutrigao ou sobrepeso e obesidade. Sua principal forma de mensuragao é através do
IMC (fndice de Massa Corpérea). O IMC, relacdo entre o peso e a altura ao quadrado, foi
usado para o diagnodstico do estado antropométrico do adolescente adotando-se os percen-
tis propostos pela World Health Organization (WHO, 2007) segundo idade e sexo, catego-
rizado em: magreza (< percentil 3), eutrofia (> percentil 3 e < percentil 85), sobrepeso (>
percentil 85 e < percentil 97) e obesidade (IMC > 97). Para as andlises nesta dissertagao,
o estado nutricional foi dicotomizado (magreza/eutrofia vs sobrepeso/obesidade). Assim,
na Figura a varidvel estilo de vida é a mediadora do efeito da intervencao Prose (A)
sobre o desfecho estado nutricional (Y').

Diversos fatores foram identificados como potenciais confundidores para as relacoes
entre exposi¢ao (intervengao PROSE), o mediador (estilo de vida) e o desfecho (es-
tado antropométrico). Dentre esses fatores, destacam-se as varidveis raca/cor (0 para
branca/indigena/amarelo e 1 para negro/pardo), sexo (0 para feminino e 1 para mascu-
lino), estado socioecondmico (indicador composto por duas varidveis relacionadas a vul-
nerabilidade: responsavel pelo domicilio em situacao de desemprego e familia recebendo
beneficios do Programa Bolsa Familia), e autoavaliagao de saide (0 para boa/muito boa
e 1 para regular/ruim).

Inicialmente utilizou-se [LCA] para caracterizagao das classes latentes para o media-
dor estilo de vida dos escolares, que foi mensurado no baseline do PROSE. Para as andlises
desses dados sao consideradas diferentes abordagens metodolégicas para estimagao do NIE
discutidas previamente nesta dissertagao: (i) propostas estendidas de Valeri e Vander We-
ele (2013)) e de[Doretti et al|(2021)) (Se¢ao[3.3)) e (ii) incorporagao de escores de propensao
no modelo com respostas distais (Segao .

A Tabela [6.5] apresenta as estimativas da [LCA] considerando-se trés classes laten-
tes denominadas: “Saudavel”, “Consumidores de dlcool e tabaco”e “Menos saudavel em
relacao a atividade fisica e alimentacao”, a partir da interpretagao das probabilidades con-
dicionais estimadas. As probabilidades condicionais informam sobre os comportamentos
relevantes para identificar o estilo de vida dos estudantes (entropia = 0,67). Na mesma
tabela também encontra-se a distribuicao de frequéncia dos indicadores de estilo de vida
e as prevaléncias estimadas de cada classe latente. A classe latente “Saudavel”, em geral,
exibe probabilidades maiores de comportamentos mais saudaveis, enquanto a classe la-
tente “Consumidores de alcool e tabaco”se destaca das demais pela frequéncia elevada de
consumo abusivo de alcool e uso de cigarro. Por sua vez, a classe latente “Menos saudavel
em relacao a atividade fisica e alimentagao”é a que apresenta menores probabilidades con-

dicionais referentes a comportamentos saudaveis relacionados a atividade fisica e dieta.
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Tabela 6.5: Prevaléncias e probabilidades condicionais estimadas via m para o cons-
truto estilo de vida em escolares do Projeto PROSE. Bahia, 2013.

Menos saudavel
Saudavel Consumidores em relacao
de alcool e tabaco a atividade fisica
e alimentacao
Indicadores Global %
(Classe 1) (Classe 2) (Classe 3)
Prevaléncia
49,53% 10,69% 39,78%
Probabilidade Condicional
Atividade fisica 70,5% 86,0% 80,4% 48,4%
Atividade fisica de lazer 53,3% 93,7% 61,5% 0,90%
Tempo de tela 68,9% 72,5% 66,0% 65,1%
Consumo de ultraprocessados 79,6% 85,3% 78,4% 72, 7%
Consumo de alimentos protetores 24,9% 30,0% 29,2% 17,3%
Auséncia de episédio de consumo 89,1% 97,9% 16,4% 97, 7%
abusivo de alcéol
Abstinéncia recente de bebidas 84,4% 93,1% 10,5% 93,5%
alcéolicas ou cigarro

As estimativas das prevaléncias para as trés classes latentes de estilo de vida sao 49,53%,
10,69% e 39,78%, respectivamente, para “Saudédvel”, “Consumidores de alcool e tabaco”e
“Menos saudavel em relacao a atividade fisica e alimentacao”.

A implementagao das metodologias de estimagao do NIE envolveu o ajuste dos dois

modelos apresentados na Figura[6.4l O primeiro ajuste é realizado via Analise de Classes

A
M3 M4 M5
M2
M1
M7
INTERVENCAO PROSE STILO DE VIDA
= M3 M4 M5
M2
M6
M1
INTERVENCAO PROSE ESTADO NUTRICIONAL

Figura 6.4: Diagrama das relagoes para analise de mediagao, com mediador estilo de vida
latente, na avaliagao do efeito causal da intervengao PROSE no estado antropométrico de

estudantes.
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Latentes com covariaveis, que investiga a rela¢do entre a intervengao prose (A) e o
estilo de vida latente (M) (Figura (A)) O segundo ajuste, por sua vez, usa um modelo
para respostas distais, incluindo a intervencao (observado) e o estilo de vida (latente) como
covaridveis para o desfecho observado, que é o estado nutricional (Y) (Figura[6.4(B)). Nas
analises apresentadas nesta dissertacao, o estado nutricional foi capturado no baseline do
PROSE.

A Tabela fornece estimativas, na escala da razao de chances (OR), para os
Efeitos Naturais Indiretos obtidos para a comparagao: “Saudéveis vs. Menos Saudaveis”e

“Consumidores de Alcool e Tabaco vs. Menos Saudaveis”. O NIE nao foi estatisticamente

Tabela 6.6: Decomposicao do efeito causal da intervencao PROSE no estado antro-

pométrico em escolares da Bahia, 2013.

Estimador Estimativa (OR) ICy5%,0R
Saudéaveis (Menos Saudaveis)
ORYIE, 0,997 (0,986:1,008)
ORNIE, 0,097 (0,905;1,089)
Consumidores de Alcool e Tabaco (Menos Saudaveis)
ORNIE, 0,991 (0,953;1,028)
ORRPIE .. 0,991 (0,879;1,102)

significante, ao nivel de 5%, em todas as andlises realizadas. Adicionalmente, as estima-
tivas do NIE sdo semelhantes para os dois estimadores utilizados (ORY{E, e ORNIE, ),
com ORs variando entre 0,991 e 0,997. Entretanto, os respectivos intervalos de 95% de
confianca para a ORM!¥ diferem segundo a metodologia, apesar da nao significancia es-
tatistica em todos eles. Essas analises foram realizadas sem a inclusao dos confundidores.

Considerando os achados dos estudos de simulacao para os cendrios em que apenas
o mediador ¢ latente (consulte a Secao , as probabilidades de cobertura do estimador
ORYIE ... eram maiores, o que pode indicar uma habilidade superior deste estimador para
capturar a verdadeira relacao entre os grupos, tornando-se a escolha preferencial para
estimar os efeitos indiretos em cendrios que nao pressupoem eventos raros € nao tém
ma especificacao do modelo. Destaca-se, por exemplo, no cenario “Saudédveis vs. Menos

Sauddveis”, que a amplitude do intervalo de 95% de confianga do estimador ORY{E,

é de 0,022, enquanto a amplitude do ICysy, para ORNIE . & maior, cerca de 18,4%.

Essa diferenca nas amplitudes dos ICs entre os estimadores sugere que o ORNIE .. pode

apresentar um maior grau de imprecisdo em suas estimativas. Apesar disso, o ORNIE .
obteve um melhor desempenho nas simulagoes em termos da probabilidade de cobertura.

A segunda metodologia considerada para decomposicao do efeito causal da in-
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tervencao PROSE no estado antropométrico, via estilo de vida, incorporou escores de
propensao. Para lidar com os potenciais confundidores observados, os modelos descri-
tos nesta dissertacao incluiram pesos definidos em funcao dos escores de propensao, que
é uma técnica estatistica que nos permite controlar os confundidores durante a analise,
contribuindo para a obtencao de resultados mais confidveis e robustos. Essa abordagem
pode ser fundamental para garantir a validade dos resultados e a interpretacao correta
dos efeitos observados. E relevante notar que todos os estudantes das escolas onde a inter-
vencao foi realizada poderiam aderir ao programa caso desejassem. Através da estimacao
de escores de propensao (probabilidade de adesao a intervengao PROSE) em fungao dos
confundidores listados anteriormente, observou-se que as pessoas do sexo masculino eram
mais propensas a participar do programa, possivelmente devido ao interesse em utili-
zar os suplementos disponibilizados. Por outro lado, as pessoas em situacao de maior

vulnerabilidade economica tinham menor propensao a aderir.

Tratamento
[ |N&o
[]sim

Densidade

0z 04 05

DIS
Escores de Propenséo

Figura 6.5: Densidades dos escores de propensao, segundo os grupos de tratamento.

Na Figural[6.5] a distribui¢do dos escores de propenséo é apresentada, comparando-
se os grupos tratados e nao tratados. Os resultados sugerem um equilibrio na distribuigao
dos confundidores, os quais foram utilizados para calcular os escores de propensao, garan-
tindo a presenca de individuos nos grupos tratado e controle com caracteristicas similares.

A Tabela apresenta as estimativas, na escala da razao de chances (OR) para
os Efeitos Natural Indireto (NIE|), Direto Natural e Efeito Total (TE) ajustados

para confundidores, utilizando escores de propensao considerando-se dois tipos de pesos:

113



i) estabilizados wy e ii) nao estabilizados w;. Em geral, para ambos os ponderadores, nao

Tabela 6.7: Decomposicao do efeito causal da intervencao PROSE, usando métodos com

escores de propensao, no estado antropométrico em escolares da Bahia, 2013.

) Wi (Nao Estabilizado) Ws (Estabilizado)
Estimador
Estimativa (OR)  ICy5%OR | Estimativa (OR)  ICo5%0OR
Saudéaveis / Menos Saudaveis
NIE 0,991 (0,737;1,244) 0,991 (0,739;1,243)
NDE 1,254 (0,435;2,074) 1,254 (0,435;2,074)
TE 1,242 (0,430;2,054) 1,242 (0,430;2,055)
Consumidores de Alcool e Tabaco / Menos Saudaveis
NIE 0,990 (0,713;1,266) 0,990 (0,715;1,265)
NDE 1,255 (0,434;2,076) 1,255 (0,434;2,076)
TE 1,242 (0,430;2,055) 1,242 (0,430;2,055)

se identifica um efeito causal da intervencao PROSE no estado antropométrico, direta ou
indiretamente via estilo de vida, segundo o modelo tedrico especificado. A estimativa do
NIE é bem similar para as comparagoes entre “Saudaveis / Menos Saudédveis”e “Consu-
midores de Alcool e Tabaco / Menos Saudaveis” com os dois tipos de pesos (estabilizado
ou nao), com estimativas variando entre 0,990 e 0,991, com intervalos de 95% de con-
fianca para a OR que incluem o 1, implicando que nao ha efeito indireto estatisticamente
significativo da intervencao do PROSE via estilo de vida no estado antropométrico.

A Figura[6.6| exibe os boxplots dos pesos (estabilizados w; e nao estabilizados w;)
de acordo com os grupos de tratamento. Observa-se a presenca de valores discrepantes
apenas para o grupo nao tratado. Evidencia-se uma diferenca nas distribuicoes dos pesos
estabilizados e nao estabilizados (w; e ws, respectivamente). Conforme evidenciado na
literatura e nos estudos de simulagao (Capitulo [5)), os pesos w, tendem a ser mais precisos
para amostras pequenas. No entanto, a medida que o tamanho amostral aumenta, as esti-
mativas tornam-se semelhantes. Isso justifica a semelhanca das estimativas apresentadas
anteriormente na Tabela [6.7

Em relacao a identificabilidade do efeito causal, é importante destacar que estamos

assumindo:

(i) para identificagao do efeito causal:

(a) garantia de que nao hé multiplas versoes do tratamento (intervencao PROSE)

e nao ha interferéncia entre os alunos (as unidades amostrais).

(b) o mecanismo de alocagao da intervencao é independente das respostas poten-

ciais dentro dos estratos determinados pelas covariaveis.
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Figura 6.6: Boxplots dos pesos (estabilizados w; e ndo estabilizados w;) segundo os grupos

de tratamento.

(c) a probabilidade de receber a intervengao, condicional nas covaridveis, é maior

que zero (Figura [6.5)).

(ii) para a identificagdo do efeito causal mediado:

(a) que o modelo estd corretamente especificado, ou seja, que nao existem confun-
didores nao mensurados (e nao incluidas na andalise) nas relagoes entre o estado
nutricional (desfecho) e a interven¢ao PROSE (tratamento), entre o estado nu-
tricional (desfecho) e o estilo de vida (mediador), e entre a intervengao PROSE

(tratamento) e o estilo de vida (mediador).

b) auséncia de confundimento afetado pela intervencao PROSE (tratamento) na

¢
relagdo entre o estilo de vida (mediador) e o estado nutricional (desfecho).
iii) para identificacao do efeito causal mediado incorporando variaveis latentes:
G

(a) ndo hé varidveis confundidoras ndo mensuradas que afetem os indicadores da

varigvel nao diretamente observada (A e M, ou M e Y).

(b) osindicadores da varidvel latente (estilo de vida) nao influenciam outras varidveis

no mecanismo causal.

(¢) o modelo de mensuragao para o estilo de vida (mediador latente) estd bem

especificado, ou seja, tem alta entropia.
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(iv) forte ignorabilidade para os métodos com escores de propensdo, ou seja, permuta-
bilidade e positividade (em fungao dos escores de propensao), conforme descrito no

item (i).

Adicionalmente, para auxiliar na interpretacao dos resultados destas andlises considera-

se .

1. Homogeneidade das Escolas Selecionadas: A aplicacao supoe que as escolas seleci-
onadas nos dez municipios da Bahia tém caracteristicas semelhantes em termos de
populacao, infraestrutura e acesso aos servigos de satide. Nao havendo, desta forma,

necessidade de inclusao de confundidores a nivel municipal.

2. Representatividade da Amostra: A amostra selecionada de 2.466 estudantes é con-
siderada representativa da populacao de adolescentes matriculados em escolas de

ensino médio nos municipios participantes do estudo.

3. Adesao a Intervencao: Supoe-se que os participantes, incluindo estudantes, famili-
ares, professores e outros membros da comunidade escolar, aderiram as atividades

propostas pela intervencao Prose.

4. Precisao das Varidaveis: Assume-se que os instrumentos de coleta de dados, incluindo
questiondrios eletronicos e medigoes antropométricas, sao precisos e confidveis para

avaliar habitos alimentares, atividade fisica e estado nutricional dos adolescentes.

Por fim, fazendo-se um paralelo com os achados dos estudos de simula¢ao conduzi-
dos no Capitulo[f] identificou-se que, no caso em que nao hé confundidores ndo mensurados
e o mediador é latente, o viés do NIE nos métodos com escores de propensao é baixo. No
entanto, quando ha problemas de mé especificacao, observa-se um viés consideravel. E
importante ressaltar que, quanto maior o niimero de indicadores e a entropia, melhor sera
a estimativa. Nesta aplicacao, as variaveis latentes tém mais de seis indicadores, o que
potencialmente produz estimativas consistentes. No entanto, é necessario observar que o
modelo de mensuragao para estilo de vida apresenta entropia baixa (0,67), o que pode

limitar a interpretacao causal destas estimativas.
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Capitulo 7
Consideracoes Finais

A analise de mediacao causal baseada em respostas potenciais tem sido amplamente
utilizada em diversas areas do conhecimento, ressaltando-se a epidemiologia e as ciéncias
sociais. Seu objetivo é decompor o efeito causal de uma intervencao sobre determinados
desfechos em uma componente direta e outra indireta (ou mediada). Os métodos mais
conhecidos sao descritos em termos de variaveis continuas, especialmente modelos lineares
(para ambos o mediador e o desfecho), ou de varidveis bindrias. Em ambos as situagoes,
no entanto, assume-se que as variaveis sao mensuradas sem erro. Em alguns casos, no
entanto, o mediador e/ou o desfecho podem ser varidveis nao observadas diretamente,
mas potencialmente caracterizadas via modelos de classes latentes.

A contribuicao desta dissertacao consiste na expansao e detalhamento da metodo-
logia proposta por Hsiao et al| (2021) para a estimacao de efeitos indiretos em modelos
de mediacao com varidveis latentes categéricas. Vale observar que até onde pudemos ave-
riguar, |Hsiao et al. (2021)) é a tinica referéncia sobre o assunto anterior a esta dissertagao.
Diferentemente, nosso trabalho permite lidar nao apenas com os casos em que tanto o
mediador quanto o desfecho sao latentes, mas também com aqueles em que apenas um
deles ¢ latente, o que inclui os modelos com respostas distais. Paradoxalmente, a presenca
de respostas distais aumenta a complexidade do modelo quando comparado ao caso em
que o desfecho é latente. Além disso, a formulacao matematica foi estendida para acomo-
dar variaveis latentes com mais de duas classes latentes. Nesta dissertacao estendemos as
propostas de [Valeri e VanderWeele| (2013) (para eventos raros) e de Doretti et al.| (2021))
para estimar o Efeito Natural Indireto quando o mediador e/ou o desfecho sao latentes.
Por fim, ressaltamos que além dos métodos baseados em modelos de regressao para o
desfecho, também consideramos métodos baseados em escores de propensao e modelos
marginais estruturais com variaveis latentes.

O uso de escores de propensao na analise de mediacao causal permite a identificagao

dos efeitos causais de interesse com a consequente remocao de potenciais vieses devido a
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presenca de confundidores em estudos observacionais, sem que seja necessario um modelo
especifico para o desfecho (incluindo as respostas potenciais). A inclusao desses escores nos
modelos de mediacao oferece uma abordagem robusta para lidar com a complexidade das
relacoes entre as varidveis latentes, permitindo uma estimativa precisa dos efeitos diretos e
indiretos. Essa metodologia nao apenas reforca a validade das inferéncias causais quando
comparada a outros métodos (e.g. via modelos de regressao para o desfecho), mas também
fornece novos insights sobre os mecanismos estudados. Assim, a incorporacao de escores de
propensao na mediacao causal com variaveis latentes representa um avanco significativo na
analise de dados complexos, permitindo uma investigacao mais aprofundada das relagoes
causais em contextos nos quais as variaveis latentes desempenham um papel crucial.

Estudos de simulagao foram conduzidos para avaliar propriedades dos estimadores
propostos em amostras finitas, considerando diferentes cenarios de violagao dos pressu-
postos de identificacao causal. Os resultados, portanto, apresentam uma compilacao de
avaliacoes conduzidas em uma variedade de cenarios, com foco na analise de diferentes
métodos de estimagao (BCH e NAIVE) juntamente com variagoes nos tamanhos amostrais
e no numero/tipo de varidveis latentes (desfecho e/ou mediador latentes). A estimagao do
efeito natural indireto também é analisada na presenca de eventos nao raros considerando-
se os modelos propostos por |Valeri e VanderWeele| (2013) e |Doretti et al.|(2021)) estendidos
para incluir variaveis latentes. Com isso, pretendemos avaliar a sensibilidade das estima-
tivas e a robustez das conclusoes em diferentes contextos. Em relacao ao modelo de
mensuracao caracterizado via andlise de classes latentes, consideramos variagoes na qua-
lidade do modelo/separacao de classes medida através da entropia (ruim, fraco e bom) e
também no ntmero de indicadores binérios (3, 6 e 9) para compreender como estes aspec-
tos do modelo podem impactar a estimacao do NIE. Além disso, os estudos de simulacao
verificaram o papel das variaveis de confusao e da interacao entre exposicao e mediador em
formulacoes mais complexas no modelo estrutural. Essa avaliacao visa capturar possiveis
efeitos moderadores e controlar fatores de confusao que poderiam distorcer a estimagcao
do efeito causal.

Os resultados dos estudos de simulacao evidenciam diversos aspectos relevantes,
dentre os quais alguns podem ser ressaltados. Por exemplo, o método NAIVE apresenta
desempenho insatisfatorio na presenga de variaveis latentes, reforcando a importancia da
incorporacao dos erros de mensuragao nestas analises. No entanto, quando consideramos
todos os métodos avaliados, verificamos que as propriedades dos estimadores melhoram
nos seguintes casos: (a) quando o tamanho amostral aumenta, (b) quando apenas o
desfecho é latente e (¢) em modelos de mensuragdo com maior entropia e maior nimero
de indicadores. Além disso, identificamos a presenca de viés nas estimativas do NIE nos

casos em o modelo é mal especificado (i.e. auséncia de confundidores e/ou termo de

118



interagao entre exposicao e mediador); e em que hd um aumento do numero de classes
latentes. A magnitude do efeito da ma-especificacdo do modelo varia com a forca da
relagdo dos componentes omissos com a exposi¢ao, mediador e/ou desfecho.

Resumindo, os resultados dos estudos de simulagao sugerem que a escolha do
método de estimacao exerce um impacto consideravel na precisao da estimativa do efeito
natural indireto, com variacoes importantes, dependendo dos diversos aspectos menciona-
dos previamente. Portanto, a selecao cuidadosa do método de estimagao é fundamental,
e deve ser orientada pelos objetivos especificos da pesquisa e pela qualidade desejada das
estimativas. Além disso, é importante indicar a necessidade de estudos de simulacao adi-
cionais para incorporar cenarios nao explorados nesta dissertacao como, por exemplo, o
caso com mais de duas classes latentes para o desfecho, ou em casos com escores de pro-
pensao envolvendo variaveis com mais de duas classes latentes. Deste modo, apontam para
possiveis direcoes futuras de pesquisa e ressaltam a importancia do rigor metodolégico na
estimacao e identificacao dos efeitos causais mediados.

Por fim, as metodologias para estimacao do NIE e NDE descritas nesta dissertacao
na presenca de varidveis latentes categoricas sao ilustradas pela analise de dados reais
para avaliar a decomposicao dos efeitos: (i) de uma intervengdo de promocao a satde
intersetorial na obesidade, mediada pelo estilo de vida, em adolescentes matriculados
em escolas da rede piblica no interior da Bahia; e (ii) da gestdo municipal de satide na
qualidade do cuidado infantil de equipes da atengao primaria a satde , mediada pela
qualidade do planejamento e organizacao dos servigos da APS. Em suma, as metodologias
propostas nesta dissertacao mostram-se promissoras para a analise de mediagao causal
com variaveis latentes categoricas na sua aplicacao em dados reais. De fato, demonstramos
neste trabalho a sua utilidade para a obtencao de estimativas nao viesadas, ressaltando o
papel dos critérios de identificacao causal na boa interpretacao na anélise de mediacao. No
entanto, ainda ha desafios a serem abordados na literatura para ampliar essa abordagem

a contextos ainda mais complexos, como a incorporacao de dependéncia das observacoes.
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Apeéendice A

Modelos de Mediacao para Variaveis

Continuas e/ou Binarias

A.1 Mediador continuo e desfecho binario

Seja A o tratamento, suponha que o mediador M seja continuo e o desfecho Y
seja bindrio (e raro). Considere que os modelos a seguir, em que [ denota um vetor e
pode conter miultiplas variaveis de confusao, se adequem aos dados observados e que o
termo de erro no modelo de regressao para M siga uma distribuicao normal com média 0

e variancia o?.

EM[A=a,L=1=f+ pra+ P51
logit {P[Y| =1|A=a,M =m,L =1]} = 0y + 01a + Oym + O3am + 0} |

Se os modelos de regressao estiverem devidamente especificados e nao houver vi-
olagao das suposicoes, podemos expressar os seguintes efeitos:

Efeito direto controlado (CDE) na escala da razao de chances:

P(Y:zm — 1|l)/{1 — P<Yam = 1|l)}
P (Yoo = L[1) /{1 = P (Yoo = 1)}

= exp|(0; + 03m) (a — a”)]

ORiﬁﬁ (m) =

Efeito natural direto (NDE|) na escala da razao de chances:

P G = /1~ P i = 10} )
P (Yers, = 1) /{1~ P (Yorur,. = 1[1)}

~exp [{61 + 05 (Bo + Bra* + B3 L+ 620%) } (a — a*) + 0.56030° (a® — a*?)]

ORNDE (a*) = exp {log {

a,a*|l



Efeito natural indireto (NIE) na escala da razao de chances:

P Yan, =10 /{1 = P (Yo, = 1D} H
P (Yans,. = 1) /{1 = P (Yanr,. = 1|1)}

~ exp[(02P1 + O3p1a) (a — a”)]

Efeito total (TE) na escala da razao de chances:

ORNTE (a) = exp [log {

a,a*|l

P (Y, =1{) /{1 - P (Yo =1]))}
P Yy =1[) /{1 - P(Y; =1[))}
— ORNIE % ORNDE

= exrp [(91 + 93ﬁ0 + €3ﬁ1a* + 93B2Tl + egﬁl + 9351& + 6+ 3920’2) (CL — (]J*)]

ORTE |l -

a,a*

A.2 Mediador binario e desfecho continuo

Seja A o tratamento, suponha que o mediador M seja binario e o desfecho Y seja
continuo. Considere que os modelos a seguir, em que [ denota um vetor e pode conter
multiplas varidveis de confusao, se adequem aos dados observados e que o termo de erro

no modelo de regressao para Y siga uma distribuicao normal com média 0 e variancia o?.

logit {P (M =1|A=a,L =1} =+ fra+ P31
E(Y|=1A=a,M=m,L=1)= 0+ 6ia+0ym+ bsam + 01

Se os modelos de regressao estiverem devidamente especificados e nao houver vi-

olagao das suposicoes, podemos expressar os seguintes efeitos:

Efeito natural direto (NDE|) na escala da razao de chances:

NDEa,a*|l (a*) =FI [YaMa* - Ya*M,l*

[ =]

exp [Bo + Pra + By1]
1+ exp[Bo + pra+ B3 1]
Efeito natural indireto (NIE|) na escala da razao de chances:

={6(a—a")+63(a—a")}

NIE, - (a) = E [Yar, — Yau,. |l = ¢
— (92 + 03(1) { erp [50 +B1a +Bglj| exrp [50 +Bla* +ﬁgl} }

1+explBo+ Bra+ BTl 1+ exp(Bo+ fra* + BT
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Efeito total (TE) na escala da razao de chances:

TEq.eu=FEY,

=
={0i(a—a)} +{bs(a—a’)}y ixfrc[zf([)ﬂt f‘lglat fgﬁjTl]
+ {92 + 93&} { erp [BO + 51& + B;l} . exrp [BO + 51(1* + Bg‘q }

1+exp|Bo+ fra+ BFY] 1+ exp|By + fra* + BT

A.3 Mediador binario e desfecho binario

Seja A o tratamento, suponha que o mediador M seja binario e o desfecho Y seja
bindrio (nao raro). Considere que os modelos a seguir, em que [ denota um vetor e pode

conter multiplas variaveis de confusao, se adequem aos dados observados.

logit{P(M =1|A=a,L =10} = o+ Bra+ 11
logit {P[Y| =1|A=a,M =m,L = 1]} = 0y + 01a + Oym + O3am + 0 |

Se os modelos de regressao estiverem devidamente especificados e nao houver vi-

olacao das suposicoes, podemos expressar os seguintes efeitos:

Efeito natural direto (NDE|) na escala da razao de chances:

. P (Yars,. = 1) / {1 = P (Yan,. = 1|1)}
ORaa* ( ):61’]9 |:log{P( aM* ].|l)/{1— ( a* M :1|l)}}:|
)

e 614 (1 + exp [02 + 0sa + By + fia* + ﬂle]
exp [01a*] (1 + exp [0 + Osa* + Bo + Bra* + BL1))

Efeito natural indireto (NIE) na escala da razao de chances:

NIE |\ P (Yan, = 1J1) /{1 - (YaMa =1]1)}
OBy ariy (@) = exp [ZOQ{P( Yorr. = 11) /{1 - P (Y, 1|1)}H
[1+eaxp (Bo+ Bra* + B71)] [1+ exp (924—93@—1'504‘51@4‘52”)}
[1+exp(Bo + fra+ B3 1] [1 4 exp (02 + b3a + fo + Sra* + 53 1))
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Efeito total (TE) na escala da razao de chances:

PYo=1[0) /{1 - P . =11)}

POy =1 /{1 P(; = 10)]

— ORNIE « ORNDE

| exp[hia] (1+ exp [0z + b3a + Bo + Pra* + 571])

N\ explbha*] (1 + exp |02 + O3a* + By + Bia* + L))

[1+exp (Bo+ Bra* + BI1)] [1 + exp (02 + Osa + o + Bra+ 531)]

TE
ORa’a* |l —

[L+ exp (Bo + Bra+ B3 1)] [1 4 exp (62 + O3a + Bo + Sra* + 53 1)]
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Apendice B

Método Delta para Obtencao dos
Erros Padrao do NIE na escala da

razao de chances

A estimacao dos erros padrao através do método delta é detalhado neste Apéndice.
E importante destacar que as formulagoes mencionadas na secao sao extraidas do
artigo de [Valeri e VanderWeele| (2013]). Entretanto, o artigo de Doretti et al.| (2021) néo
fornece essas formulagoes; portanto, as formulacoes apresentadas em foram derivadas

neste trabalho para o efeito natural indireto na escala da razao de chances.

B.1 Suposicao de Eventos Raros

Considere os seguintes modelos de regressao logistica:

tog {P(M:1|A:a,L:l)
P(M=2A=a,L=1)
log |:P(Y:1|A:CL7M:m,L=l)
P(Y=2A=a,M=m,L=1)

Suponha que os modelos tenham sido ajustados usando software padrao de re-

} :504—51@4'52”

} = 0y + 01a + Oym + Ozam + 01 1,

oressao logistica e que as estimativas resultantes 3 de 8 = (Bo, B1)T e 0 de = (0o, 01, 05)T

tenham matrizes de covariancia 35 e ¥;. Entdo, a matriz de covariancia de (Bo, 0o) ¢é

w_ (% 0O
0 %,

Os erros-padrao dos efeitos diretos e indiretos controlados e naturais podem ser

obtidos (usando o método delta) como

Vérxs.



Considere as seguintes expressoes:

exp|fy + Oza + By + fra + Byl
(1 + exp[fa + O5a + By + Pra + Bie])

explfz + Osa + By + Sra* + B

(1 + exp[ba + Osa + By + Bra* + Bic])

exp[fy + Bia + Byc]
(1 +exp[Bo + Bra + Bic])

exp[fy + Bra* + Bic]
(1 + exp[fo + fra* + Bycl)

com

5 == (d17 d25 d37 d47 d57 d67 d77 d8)

sendo
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00 RY Gy

d = =5 —A-B
dy = —3056{?{5% = a[A — B
dgzaogg,}% 0
d4_%_(D+A)—(K+B)
%z%:aﬂD—BH—aM—K]
dGZ%:c’[DqLA]—a[KJFB]
i — 80(1;%33‘{5% 0

i — aogﬁé%v 0

As formulacoes para calcular os erros padrao dos efeitos diretos naturais e totais
estao disponiveis no material suplementar de Valeri e VanderWeele| (2013). Consulte-o

para obter mais informagoes.

B.2 Auséncia de Suposicao de Eventos Raros

Considere os seguintes modelos de regressao logistica:

ZOQ{P( —1A=a,L=1)
PM=2A=aL=1)
P(Y=1A=a,M=m,L=1)
P(Y=2A=a,M=m,L=1I)

} = Po + pia

log [ } =0y + 61a + Oym,
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Suponha que os modelos tenham sido ajustados usando software padrao de re-
gressao logistica e que as estimativas resultantes 3 de 8 = (Bo, B1)T e 0 de 6 = (0o, 01, 05)T

tenham matrizes de covariancia X 5e 3. Entdo, a matriz de covariancia de (8, 6) é

s (% 0
0 =

Os erros-padrao dos efeitos diretos e indiretos controlados e naturais podem ser

obtidos (usando o método delta) como
Vé'ss.

Considere as seguintes expressoes:

Ay = A(a) = By + pra
Ay = A(a™) = By + pra”

B =20y + 2a6, + 20,
C = 20y + 2a6, + 0,
D = 0y + at + 20,
E =0+ ab,
F=0y+ab, + 6

com

5 = (dl, dg, dg, d4, dS)a

sendo
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NIE
o aC)FiDoretti

di =
' 0B
eV (eB —eC 4 el —eF ef2 1)
g 5 . g
Yy
(—eA(a*)(eB —eC 4 el —eF 4ef2 1))
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em que
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_exp(bz + Bo + fra){1 + exp(fy + b1a)} + 1 + exp(by + O1a + 05)
/= exp(Bo + fra){1 +exp(dp + 61a)} + 1 + exp(y + b1a + 65)
C exp(Bo + Bra®) {1 + explbo + 0ra)} + 1+ exp(fo + Ora + )
—exp(fa + Bo + Bra*) {1+ exp(by + 1)} + 1 + exp(fy + Ora + 6)

Aqui, estas derivagoes foram realizadas considerando um modelo sem covaridveis e

interagoes. No entanto, sua expressao para a inclusao de covariaveis e interagoes é trivial.
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Apéndice C

Probabilidades Condicionais dos

Estudos de Simulacao

As Tabelas C.1-C.5 exibem as probabilidades condicionais empregadas na simulagao
de dados para os modelos de varidveis latentes M e/ou Y, considerando 3, 6 e 9 indicado-
res. Os niveis de entropia da Analise de Classes Latentes foram especificados com
base nos valores atribuidos as probabilidades condicionais, assegurando que a entropia se
situasse nos intervalos: (i) entre 0,8 e 0,85 (boa), entre 0,7 e 0,75 (fraca) e entre 0,6 e 0,65

(ruim).

Tabela C.1: Probabilidades condicionais para a geracao dos indicadores da varidvel me-

diadora com 3 indicadores.

Classe 1 Classe 2
Entropia Indicador
P(Y=1) P(Y=0) P(Y=1) P(Y=0)
M1 0,230 0,770 0,700 0,300
Boa M2 0,050 0,950 0,900 0,100
M3 0,020 0,980 0,730 0,270
M1 0,300 0,700 0,770 0,230
Fraca M2 0,020 0,980 0,900 0,100

M3 0,050 0,950 0,380 0,620




Tabela C.2: Probabilidades condicionais para a geracao dos indicadores da variavel des-

fecho com 3 indicadores.

Entropia Indicador Classe 1 Classe 2
P(Y=1) P(Y=0) P(Y=1l) P(Y=0)
Y1 0,226 0,774 0,703 0,297
Boa Y2 0,051 0,949 0,900 0,100
Y3 0,013 0,987 0,717 0,283
Y1 0,289 0,711 0,762 0,238
Fraca Y2 0,021 0,979 0,903 0,097
Y3 0,050 0,950 0,370 0,630

Tabela C.3: Probabilidades condicionais para a geracao dos indicadores da variavel me-

diadora com 6 indicadores.

Classe 1 Classe 2
Tipo de Entropia Indicador
P(Y=1) P(Y=0) P(Y=1) P(Y=0)
M1 0,150 0,850 0,800 0,200
M2 0,050 0,950 0,760 0,240
B M3 0,200 0,800 0,700 0,300
0a
M4 0,800 0,200 0,950 0,050
M5 0,150 0,850 0,630 0,370
M6 0,100 0,900 0,700 0,300
M1 0,170 0,830 1,000 0,000
M2 0,600 0,400 0,650 0,350
M3 0,320 0,680 0,530 0,470
Fraca
M4 0,570 0,430 0,770 0,230
M5 0,800 0,200 0,900 0,100
M6 0,400 0,600 0,840 0,160
M1 0,200 0,800 0,700 0,300
M2 0,100 0,900 0,600 0,400
) M3 0,300 0,700 0,760 0,240
Ruim
M4 0,800 0,200 0,900 0,100
M5 0,050 0,950 0,370 0,630
M6 0,200 0,800 0,600 0,400
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Tabela C.4: Probabilidades condicionais para a geracao dos indicadores da variavel des-

fecho com 6 indicadores.

Classe 1 Classe 2
Tipo de Entropia Indicador
P(Y=1) P(Y=0) P(Y=1) P(Y=0)
Y1 0,152 0,848 1,000 0,000
Y2 0,542 0,458 0,654 0,346
B Y3 0,336 0,664 0,526 0,474
oa
Y4 0,578 0,422 0,775 0,225
Y5 0,072 0,928 0,941 0,059
Y6 0,403 0,597 0,855 0,145
Y1 0,200 0,800 0,700 0,300
Y2 0,050 0,950 0,760 0,240
Y3 0,289 0,711 0,762 0,238
Fraca
Y4 0,800 0,200 0,903 0,097
Y5 0,050 0,950 0,630 0,370
Y6 0,200 0,800 0,600 0,400
Y1 0,200 0,800 0,700 0,300
Y2 0,100 0,900 0,600 0,400
) Y3 0,289 0,711 0,762 0,238
Ruim
Y4 0,800 0,200 0,903 0,097
Y5 0,050 0,950 0,370 0,630
Y6 0,200 0,800 0,600 0,400

Tabela C.5: Probabilidades condicionais para a geracao dos indicadores da varidvel me-

diadora com 9 indicadores e 4 classes latentes (Simulagao 3).

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
Entropia Indicador
P(Y=1) P(Y=0) P(Y=1) P(Y=0) P(Y=1) P(Y=0) P(Y=1) P(Y=0)
M1 0,251 0,749 0,919 0,081 0,318 0,682 0,938 0,062
M2 0,342 0,658 0,946 0,054 0,617 0,383 1,000 0,000
M3 0,298 0,702 0,939 0,061 0,359 0,641 0,983 0,017
M4 0,369 0,631 0,369 0,130 0,870 0,515 0,987 0,013
Boa M5 0,342 0,658 0,946 0,054 0,617 0,383 1,000 0,000
M6 0,276 0,724 0,385 0,615 0,753 0,247 0,838 0,162
M7 0,111 0,889 0,395 0,605 0,866 0,134 0,979 0,021
M8 0,134 0,866 0,570 0,430 0,878 0,122 0,983 0,017
M9 0,064 0,936 0,664 0,336 0,963 0,037 0,998 0,002
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Apeéendice D

Sintaxe Computacional dos Modelos

no Mplus

D.1 Mediador e Desfecho Latentes

LCA para o Desfecho

TITLE: Cenario Y e M Latentes

LCA com covaridveis (2 modelos) em 3 etapas

| Etapa 0 - A
I Objetivo: LCA para o desfecho;

I Obter valores iniciais para a Etapa 1;

DATA:
FILE IS "data.dat";

VARIABLE:
NAMES = A ml-m6 yl-y6;
USEVAR ARE yl1-y6;
CATEGORICAL = yl1-y6;
CLASSES = c1y(2);
AUXILIARY = A m1-m6;
MISSING = .;

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;
STARTS = 50 10;



LCA para o Mediador

TITLE: Cendrio Y e M Latentes

LCA com covaridveis (2 modelos) em 3 etapas

! Etapa 0 - B (LCA para M)
I Objetivo: LCA para o mediador;

I Obter valores iniciais para a Etapa 1;

DATA:
FILE IS "data.dat";

VARIABLE:
NAMES = A ml1-m6 yl-y6;
USEVAR ARE ml1-m6;
CATEGORICAL = ml1-m6;
CLASSES = cim(2);
AUXILIARY = A yl1-y6;
MISSING = .;

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;
STARTS = 50 10;

Etapa 1A
TITLE: Cenario Y e M Latentes

LCA com covaridveis (2 modelos) em 3 etapas

! Objetivo: Utilizar resultados do LCA para o desfecho;

I para salvar o conjunto de dados com varidvel latente para Y;

DATA:
FILE IS "data.dat";

VARIABLE:
NAMES = A ml-m6 yl-y6;
USEVAR ARE yl1-y6;
CATEGORICAL = y1-y6;

134



CLASSES = cl1y(2);
AUXILIARY = A m1-m6;
MISSING = .;

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;
STARTS = O;

MODEL:
%0VERALLY,
[C1Y#1%0.457];

! utilizando valores iniciais para agilizar
! a estimacgdo

! limiares dos itens por classe

%c1Y#2Y,
[Y1$1%4.509 Y2$1x0.544 Y3$1x-0.080
Y4$1%1.133 Y5$1%2.143 Y6$1*1.962] ;

%cl1Y#1Y,
[Y1$1%-2.576 Y2$1%0.273 Y3$1%x-0.633
Y4$1%0.274 Y5$1%x-2.597 Y6$1*-0.362] ;

SAVEDATA:
FILE = cly.dat;
SAVE = cprob;
Etapa 1B

TITLE: Cenario_Y e M Latentes

LCA com covaridveis (2 modelos) em 3 etapas

I Objetivo: Utilizar resultados do LCA para o mediador;

I para salvar o conjunto de dados com variadveis latentes para M e Y;

DATA:
FILE IS "cly.dat";
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VARIABLE:
NAMES = yl1-y6 A ml-m6 cprobly cprob2y cly;
USEVAR ARE m1-m6;
CATEGORICAL = ml1-m6;
CLASSES = c1m(2);
AUXILIARY = A yl1l-y6 cly;
MISSING = .;

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;
STARTS = O;

MODEL :
%O0VERALLY,
[C1M#1%0.352] ;

! utilizando valores iniciais para agilizar
! a estimacao

! limiares dos itens por classe

Y%c1M#2%
[M1$1%1.426 M2$1%0.876 M3$1x0.938
M4$1%3.281 M5$1%0.532 M6$1*1.046] ;

Y%ciM#1Y,
[M1$1%-1.864 M2$1%-3.281 M3$1x-1.421
M4$1%1.451 ME$1x-1.719 M6$1%-2.315];

SAVEDATA:
FILE = clim.dat;
SAVE = cprob;
Etapas 2 e 3

TITLE: Cenario_Y e M Latentes
LCA com covaridveis (2 modelos) em 3 etapas

Etapa 3
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! Objetivo: Obter estimativas com modelos com 2 varidveis latentes;
I explorar suas relagdes;
I Utilizar o conjunto de dados gerado na Etapa 1;

I e incluir probabilidades de erro de classificagéo;

DATA:
FILE IS "cim.dat";

VARIABLE:
NAMES = ml-m6 A yl-y6 C1Y CPROB1 CPROB2 C1M;
USEVARIABLES = A C1Y C1M;
NOMINAL = C1iM C1Y;
CLASSES = CM(2) CY(2);
MISSING .3

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;
STARTS = O;

MODEL:
| Definir modelo de andlise de dados com valores iniciais

! baseados nos pardmetros de geracdo de dados;

%0VERALLY,
[CY#1x-0.228] ;
[CM#1%0.235] ;
CY#1 on CM#1 A;
CM#1 on A;

MODEL CM:
I Logits para as probabilidades de classificagéo
! para a adesdo a classe latente mais provavel (Coluna)

! por classe latente (Linha)

%CM#1Y
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[C1M#1@3.345];

%CM#2Y,
[C1M#10-2.564] ;

MODEL CY:
I Logits para as probabilidades de classificagdo
! para a ades&do a classe latente mais provavel (Coluna)

! por classe latente (Linha)

hCY#1%,
[C1Y#1@3.398];

%CY#2Y,
[C1Y#10-3.727];

D.2 Mediador Latente

LCA para o mediador

TITLE: Cenario M Latente

LCA com respostas distais em 3 etapas

! Objetivo: LCA para o desfecho;

I Obter valores iniciais para a Etapa 1;

DATA:
FILE IS "data.dat";

VARIABLE:
NAMES = A m1 m2 m3 m4 mb m6 Y,
USEVAR ARE ml1 m2 m3 m4 m5 m6;
CATEGORICAL = m1 m2 m3 m4 mb5 m6;
CLASSES = c(2);
MISSING -3

ANALYSIS:

138



TYPE = MIXTURE;
STARTS = 50 10;

Etapa 1

TITLE: Cenario M Latente
LCA com respostas distais em 3 etapas

Etapa 1

DATA:
FILE IS "data.dat";

VARIABLE:
NAMES = A ml1 m2 m3 m4 mb m6 Y;
AUXILTIARY = A Y;
MISSING -3
CLASSES = c1(2);
CATEGORICAL = m1 m2 m3 m4 mb m6;

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;
STARTS = O;

MODEL:
%OVERALLY,
! utilizando valores iniciais para agilizar
! a estimacgdo

! limiares dos itens por classe

%cl1#1Y,
M1$1*%-1.796 M2$1%-2.629 M3$1*-1.411
MA$1%1.318 M5$1%-1.872 M6$1%-2.119];

%c1#2Y,

[M1$1*1.618 M2$1%1.005 M3$1%0.731
M4$1%2.969 M5$1*%0.578 M6$1*0.689] ;
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SAVEDATA:

FILE = DataM3STEP.dat;
SAVE = cprob;
Etapas 2 e 3

TITLE: Cenario M Latente
LCA com respostas distais em 3 etapas

Etapa 3

DATA:
FILE IS "DataM3STEP.dat";

VARIABLE:
NAMES = m1 m2 m3 m4 mb m6 A Y CPROB1 CPROB2 CM;
MISSING ARE .;
USEVARIABLES = A Y CM;
NOMINAL = CM;
CATEGORICAL = Y;
CLASSES = C(2);

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;
STARTS = O;

ITERATIONS = 1000;
ESTIMATOR = MLR;
ALGORITHM = INTEGRATION;

MODEL :
%O0VERALLY,
! INTERCEPTOS CATEGORICOS LATENTES
[C#1] (bO) ;

! RELAGOES PREDITORAS
! EFEITOS DIRETOS DA EXPOSIGAO NO MEDIADOR

C ON A(b1);

! EFEITOS DIRETOS DA EXPOSIGAQO NO DESFECHO
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Y ON A (thetal);

! Trocar logits abaixo para novo modelo para M:
hCH#17,

[CM#102.713];

[Y$1] (thetall);

Y ON A (thetall);

hC#2Y,
[CM#10-2.835] ;
[Y$1] (thetal2);
Y ON A (thetall);

MODEL CONSTRAINT:
NEW(bO_e bl_e thetaO_e thetal_e theta2_e);

bO_e b0;
bl_e bil;
thetal_e

-thetal2;
thetall;
theta02 - thetall;

thetal_e

theta2_e

OUTPUT:
CINTERVAL;
TECHS3;

D.3 Desfecho Latente

LCA para o desfecho

TITLE: Y Latente
Etapa 0 - A

I Objetivo: LCA para o desfecho;

I Obter valores iniciais para a Etapa 1;

DATA:
FILE IS "data.dat";
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VARIABLE:
NAMES = A M y1 y2 y3 y4 y5 y6;
USEVAR ARE y1 y2 y3 y4 y5 y6;
CATEGORICAL = y1 y2 y3 y4 y5 y6;
CLASSES = c(2);
MISSING = .;

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;
STARTS = 50 10;

Etapa 1

TITLE: Y Latente
Etapa 1

DATA:
FILE = "data.dat";

VARIABLE:
NAMES = A M y1 y2 y3 y4 y5 y6;
USEVAR = y1 y2 y3 y4 y5 y6;
AUXILIARY = A M;
MISSING = .;
CLASSES = c1(2);
CATEGORICAL = y1 y2 y3 y4 y5 y6;

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;

STARTS = O;

MODEL:
%O0VERALLY,

%cl1#2%
[Y1$1%15.000 Y2$1*0.589 Y3$1x0.058 Y4$1*1.070 Y5$1*3.764 Y6$1*1.820];
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%cl1#1Y
[Y1$1%x-1.489 Y2$1x0.389 Y3$1*-0.741 Y4$1%0.341 Y5$1*x-2.356 Y6$1*x-0.524];

SAVEDATA :
FILE = 3BCH.dat;
SAVE = bchweights;

Etapas 2 e 3

TITLE: Y latente
Etapa 2-3

DATA:
FILE = "3BCH.dat";

VARIABLE:
NAMES = y1 y2 y3 y4 y5 y6 A M bchl bch2;
USEVAR = A M bchl bch2;
CLASSES = C(2);
TRAINING = bchl-bch2(bch) ;

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;
STARTS = O;

MODEL:
%0VERALLY,
CON M A;

OUTPUT:
CINTERVAL;
TECH3;
TECH1
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Apeéendice E

Resultados Adicionais das

Simulacoes

Os resultados apresentados nas tabelas deste apéndice referem-se a simulacoes
para diferentes cendarios. Cada tabela contém informacoes referente ao viés, viés relativo
percentural (VR%), raiz do erro médio quadréatico (RMSE) e percentual de cobertura
(CP%) para estimacao do efeito natural indireto. Os métodos de estimacao incluem Naive

(sem incorporacao do erro de mensuragao) e BCH (incorporagao do erro de mensuragao).



Tabela E.1: Resultados para cendrios com 6 indicadores, desfecho Y latente, e sem mé

especificagdo para estimagao do efeito indireto com suposigao de eventos raros (ORY{E)

(Simulagao 1).

Método de Estimacio N NIE Var (NIE) Var(NIE) Viés VR% RMSE CPY%

Qualidade de mensuracao boa

200 1,043 0,003 0,003 0,007 0,652 0,055 89,90
Naive 500 1,043 0,001 0,001 0,007 0,669 0,034 91,05
1000 1,044 0,001 0,001 0,007 0,631 0,024 90,75
200 1,046 0,003 0,004 0,004 0,375 0,058 91,70
BCH 500 1,046 0,001 0,001 0,004 0,358 0,036 92,50
1000 1,047 0,001 0,001 0,003 0,296 0,026 92,60
Qualidade de mensurag¢ao fraca
200 1,038 0,002 0,003 0,013 1,194 0,051 87,20
Naive 500 1,038 0,001 0,001 0,012 1,128 0,032 87,70
1000 1,039 0,000 0,001 0,012 1,107 0,024 85,00
200 1,045 0,004 0,004 0,006 0,467 0,059 90,30
BCH 500 1,046 0,001 0,001 0,004 0,353 0,037 92,35
1000 1,047 0,001 0,001 0,003 0,308 0,026 91,75
Qualidade de mensuracao ruim
200 1,031 0,002 0,002 0,019 1,782 0,048 80,80
Naive 500 1,032 0,001 0,001 0,018 1,718 0,032 80,15
1000 1,032 0,000 0,000 0,018 1,705 0,026 75,50
200 1,044 0,004 0,005 0,007 0,628 0,062 89,80
BCH 500 1,046 0,001 0,002 0,005 0,442 0,038 90,20
1000 1,046 0,001 0,001 0,004 0,385 0,026 91,55
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Tabela E.2: Resultados para cendrios com 6 indicadores, desfecho Y latente, e sem mé

especificagdo para estimagao do efeito indireto sem suposi¢ao de eventos raros (ORNIE )

(Simulagao 1).

Método de Estimacio N NIE Var(NIE) Var(NIE) Viés VR% RMSE CP%

Qualidade de mensuracao boa

200 1,047 0,004 0,004 0,003 0,302 0,060 90,85
Naive 500 1,046 0,001 0,001 0,004 0,367 0,037 92,15
1000 1,047 0,001 0,001 0,004 0,345 0,026 92,60
200 1,051 0,004 0,005 0,000 -0,042 0,065 92,55
BCH 500 1,050 0,002 0,002 0,000 -0,008 0,040 93,55
1000 1,051 0,001 0,001 -0,001 -0,053 0,028 94,35
Qualidade de mensurag¢ao fraca
200 1,040 0,003 0,004 0,010 0,924 0,055 88,00
Naive 500 1,041 0,001 0,001 0,009 0,901 0,034 88,90
1000 1,041 0,001 0,001 0,009 0,894 0,025 87,85
200 1,050 0,004 0,005 0,000 0,026 0,067 91,80
BCH 500 1,050 0,002 0,002 0,000 -0,022 0,041 93,40
1000 1,051 0,001 0,001 0,000 -0,046 0,028 93,30
Qualidade de mensuracao ruim
200 1,034 0,002 0,003 0,017 1,589 0,051 80,75
Naive 500 1,034 0,001 0,001 0,016 1,565 0,033 80,95
1000 1,034 0,000 0,000 0,016 1,568 0,025 77,25
200 1,049 0,005 0,006 0,002 0,161 0,070 89,70
BCH 500 1,050 0,002 0,002 0,001 0,061 0,042 90,90
1000 1,050 0,001 0,001 0,000 0,036 0,029 93,05
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Tabela E.3: Resultados para cenarios com 3 indicadores, desfecho Y latente, e sem ma

especificagdo para estimagao do efeito indireto com suposi¢ao de eventos raros (ORN{E)

(Simulagao 1).

Método de Estimagio N NIE Var (NIE) Var(NIE) Viés VR% RMSE CPY%

Qualidade de mensurag¢ao boa

200 1,040 0,003 0,003 0,010 0,980 0,052 89,55
Naive 500 1,041 0,001 0,001 0,009 0,875 0,033 89,90
1000 1,041 0,001 0,001 0,009 0,890 0,024 88,60
200 1,045 0,003 0,004 0,005 0,507 0,058 91,35
BCH 500 1,046 0,001 0,001 0,004 0,360 0,036 92,35
1000 1,046 0,001 0,001 0,004 0,384 0,025 92,40
Qualidade de mensuracao fraca
200 1,039 0,003 0,003 0,011 1,073 0,052 87,95
Naive 500 1,040 0,001 0,001 0,011 1,011 0,033 88,50
1000 1,040 0,000 0,001 0,010 0,988 0,024 87,55
200 1,047 0,004 0,004 0,003 0,332 0,061 91,35
BCH 500 1,047 0,001 0,001 0,003 0,262 0,037 92,65
1000 1,047 0,001 0,001 0,003 0,280 0,026 92,25

Tabela E.4: Resultados para cendrios com 3 indicadores, desfecho Y latente, e sem m4

especificacdo para estimagao do efeito indireto sem suposi¢ao de eventos raros (ORNIE )

(Simulagao 1).

Método de Estimagao N NIE Var (]VIE) Var(NIE) Viéss VR% RMSE CP%

Qualidade de mensuracao boa

200 1,043 0,003 0,004 0,007 0,668 0,057 90,50
Naive 500 1,044 0,001 0,001 0,006 0,611 0,035 91,00
1000 1,043 0,001 0,001 0,007 0,640 0,025 90,75
200 1,049 0,004 0,005 0,001 0,082 0,065 92,45
BCH 500 1,050 0,002 0,002 0,000 -0,003 0,040 93,60
1000 1,050 0,001 0,001 0,000 0,039 0,028 93,80
Qualidade de mensurag¢ao fraca
200 1,042 0,003 0,004 0,008 0,778 0,056 88,75
Naive 500 1,042 0,001 0,001 0,008 0,766 0,035 90,00
1000 1,042 0,001 0,001 0,008 0,750 0,025 90,00
200 1,052 0,005 0,006 -0,002 -0,163 0,070 91,90
BCH 500 1,052 0,002 0,002 -0,001  -0,131 0,042 93,30
1000 1,051 0,001 0,001 -0,001 -0,091 0,029 94,00
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Tabela E.5: Resultados para cenarios com 6 indicadores, mediador M latente, e sem ma

especificagdo para estimagao do efeito indireto com suposi¢ao de eventos raros (ORN{E,)

(Simulagao 1).

Método de Estimagio N NIE Var (NIE) Var(NIE) Viés VR% RMSE CPY%

Qualidade de mensurag¢ao boa

200 1,036 0,003 0,003 0,014 1,357 0,065 87,00
Naive 500 1,038 0,001 0,001 0,013 1,204 0,034 87,55
1000 1,037 0,000 0,001 0,014 1,295 0,026 86,10
200 1,046 0,005 0,005 0,004 0,381 0,068 92,15
BCH 500 1,048 0,002 0,002 0,002 0,206 0,040 93,15
1000 1,047 0,001 0,001 0,003 0,331 0,028 93,20
Qualidade de mensuracao fraca
200 1,031 0,002 0,003 0,020 1,870 0,063 84,75
Naive 500 1,033 0,001 0,001 0,017 1,615 0,035 84,15
1000 1,033 0,000 0,001 0,017 1,620 0,028 79,30
200 1,043 0,005 0,006 0,007 0,646 0,070 93,30
BCH 500 1,047 0,002 0,002 0,004 0,344 0,043 92,05
1000 1,046 0,001 0,001 0,004 0,365 0,031 93,45

Tabela E.6: Resultados para cendrios com 6 indicadores, mediador M latente, e sem m4

especificacdo para estimagao do efeito indireto sem suposi¢ao de eventos raros (ORNIE )

(Simulagao 1).

Método de Estimagao N NIE Var (]VIE) Var(NIE) Viéss VR% RMSE CP%

Qualidade de mensuracao boa

200 1,039 0,004 0,004 0,011 1,033 0,060 88,45
Naive 500 1,040 0,001 0,001 0,010 0,926 0,036 89,20
1000 1,039 0,001 0,001 0,011 1,038 0,026 89,20
200 1,052 0,006 0,007 -0,002 -0,194 0,079 93,75
BCH 500 1,053 0,002 0,002 -0,003 -0,282 0,045 94,15
1000 1,051 0,001 0,001 -0,001  -0,119 0,032 94,35
Qualidade de mensurag¢ao fraca
200 1,031 0,003 0,003 0,019 1,820 0,054 85,60
Naive 500 1,034 0,001 0,001 0,016 1,568 0,035 84,65
1000 1,034 0,000 0,001 0,017 1,577 0,028 80,60
200 1,046 0,006 0,036 0,004 0,400 0,075 94,20
BCH 500 1,049 0,002 0,002 0,001 0,126 0,046 92,90
1000 1,048 0,001 0,001 0,002 0,165 0,032 94,50
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Tabela E.7: Resultados para cendrios com 3 indicadores, mediador M latente, e sem m4

especificacdo para estimagao do efeito indireto com suposigao de eventos raros (ORY{E,)

(Simulagao 1).

Método de Estimacio N NIE Var (@) Var(NIE) Viés VR% RMSE CP%

Qualidade de mensuracao boa

200 1,037 0,003 0,003 0,014 1,288 0,055 87,10
Naive 500 1,039 0,001 0,001 0,012 1,101 0,034 89,25
1000 1,038 0,000 0,001 0,013 1,197 0,026 87,45
200 1,045 0,004 0,005 0,006 0,480 0,065 91,85
BCH 500 1,047 0,001 0,002 0,003 0,269 0,039 93,85
1000 1,046 0,001 0,001 0,004 0,396 0,028 93,90

Tabela E.8: Resultados para cendrios com 3 indicadores, mediador M latente, e sem m4

especificagdo para estimacio do efeito indireto sem suposicao de eventos raros (ORNIE )

(Simulagao 1).

Método de Estimagio N NIE Var (NIE) Var(NIE) Viés VR% RMSE CP%

Qualidade de mensurag¢ao boa

200 1,040 0,003 0,004 0,010 0,962 0,060 8885
Naive 500 1,041 0,001 0,001 0,009 0830 0,035 90,60
1000 1,040 0,001 0,001 0,010 0975 0,026 89,85
200 1,052 0,006 0,007 -0,002 -0,182 0,077 93,40
BCH 500 1,053 0,002 0,002 -0,003 -0278 0,044 94,80
1000 1,051 0,001 0,001 -0,001 -0,062 0,031 94,95
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Tabela E.9: Resultados para cendrios com 6 indicadores, mediador M e desfecho Y laten-
tes, e sem ma especificacao para estimacao do efeito indireto com suposicao de eventos

raros (ORY{E,) (Simulagao 1).

Método de Estimagio N NIE Var (NIE) Var(NIE) Viés VR% RMSE CPY%

Qualidade de mensuragcao boa

200 1,035 0,003 0,003 0,015 1,456 0,053 86,10
Naive 500 1,034 0,001 0,001 0,016 1,556 0,034 83,45
1000 1,034 0,000 0,000 0,016 1,528 0,026 80,15
200 1,048 0,005 - 0,003 0,240 0,070 -
BCH 500 1,046 0,002 - 0,004 0,409 0,040 -
1000 1,046 0,001 - 0,004 0,380 0,029 -
Qualidade de mensuracao fraca
200 1,025 0,002 0,002 0,025 2,389 0,050 77,30
Naive 500 1,026 0,001 0,001 0,024 2,290 0,035 73,40
1000 1,027 0,000 0,000 0,023 2,229 0,030 64,45
200 1,035 0,004 - 0,015 1,407 0,063 -
BCH 500 1,036 0,001 - 0,014 1,328 0,038 -
1000 1,037 0,001 - 0,013 1,264 0,028 -

* resultados nao apresentados devido & limitagdo computacional.

Tabela E.10: Resultados para cenarios com 6 indicadores, mediador M e desfecho Y
latentes, e sem ma especificagao para estimacao do efeito indireto sem suposicao de eventos

raros (ORJIE, ) (Simulagdo 1).

Método de Estimacao N NIE Var (]VI\E> Var(NIE)  Viés VR% RMSE CP%

Qualidade de mensurag¢ao boa

200 1,038 0,003 0,004 0,012 1,151 0,058 87,50
Naive 500 1,036 0,001 0,001 0,014 1,330 0,035 85,95
1000 1,036 0,001 0,001 0,014 1,310 0,026 83,40
200 1,053 0,006 - -0,002 -0,221 0,079 -
BCH 500 1,049 0,002 - 0,001 0,083 0,044 -
1000 1,050 0,001 - 0,001 0,067 0,031 -
Qualidade de mensuracao fraca
200 1,025 0,002 0,002 0,025 2,364 0,060 78,10
Naive 500 1,026 0,001 0,001 0,024 2,262 0,035 74,85
1000 1,027 0,000 0,000 0,023 2,202 0,030 66,50
200 1,035 0,004 - 0,015 1,451 0,062 -
BCH 500 1,036 0,001 - 0,014 1,348 0,038 -
1000 1,037 0,001 - 0,013 1,277 0,028 -

* resultados nao apresentados devido & limitacdo computacional.
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Tabela E.11: Resultados para cendrios com 6 indicadores, entropia boa, e desfecho Y

latente para estimagao do efeito indireto sem suposigao de eventos raros (OR

NIE
Doretti

) (Si-

mulagao 2): avaliando efeito da mé especificacao segundo a magnitude das covaridveis

(método de estimagao BCH).

N NIE Var(NIE) Var(NIE) Viés VR% RMSE
Fraca (0,5)

200 1,065 0,006 0,007 -0,015 -1,447 0,078

500 1,063 0,002 0,002 -0,013  -1,277 0,048

1000 1,063 0,001 0,002 -0,014 -1,294 0,034

Intermedidria (1,5)

200 1,199 0,022 0,023 -0,149 -14,240 0,211

500 1,201 0,009 0,008 -0,151 -14,393 0,177

1000 1,201 0,004 0,004 -0,151 -14,397 0,163
Forte (2,5)

500 1,447 0,029 0,028 -0,398 -37,888 0,432

1000 1,448 0,013 0,014 -0,399 -37,971 0,414

Tabela E.12: Resultados para cenérios com 6 indicadores,

latente para estimacao do efeito indireto sem suposicao de eventos raros (OR

entropia boa, e mediador M

NIE
Doretti

) (Si-

mulagao 2): avaliando efeito da ma especificagdo segundo a magnitude das covaridveis

(método de estimagao BCH).

N NIE Var(NIE) Var(NIE) Viés VR% RMSE
FPraca (0,5)

200 1,074 0,009 0,012 -0,025 -2,372 0,100

500 1,071 0,003 0,004 -0,022 -2,050 0,059

1000 1,068 0,001 0,002 -0,018 -1,743 0,042

Intermedidria (1,5)

200 1,199 0,022 11,386 -0,149 -14240 0,211

500 1,201 0,009 0,016 -0,151 -14,393 0,177

1000 1,201 0,004 0,007 -0,151 -14,397 0,163
Forte (2,5)

500 1,566 0,061 0,066 -0,516 -49,168 0,572

1000 1,555 0,026 0,030 -0,505 -48,145 0,531
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Tabela E.13: Resultados para cendrios com 6 indicadores, entropia boa, e mediador M
e desfecho Y latentes para estimacao do efeito indireto sem suposicdo de eventos raros
(ORNIE. ) (Simulagao 2): avaliando efeito da ma especificacio segundo a magnitude das

covariaveis (método de estimacao BCH).

N NIE Var (NIE) Viéss VR% RMSE

Fraca (0,5)
200 1,065 0,008 -0,015 -1,471 0,092
500 1,061 0,002 -0,012 -1,133 0,051
1000 1,064 0,001 -0,015  -1,383 0,039
Intermedidria (1,5)
200 1,212 0,032 -0,163 -15496 0,241
500 1,208 0,011 -0,159 -15,119 0,191
1000 1,212 0,006 -0,162 -15,480 0,179
Forte (2,5)
500 1,475 0,042 -0,426 -40,549 0,472
1000 1,485 0,021 -0,436 -41,520 0,459

Tabela E.14: Resultados para cendrios com 6 indicadores, entropia boa, e desfecho Y
latente para estimagdo do efeito indireto sem suposigao de eventos raros (ORNIE. ) (Si-
mulagao 2): avaliando efeito da mé especificacdo segundo magnitude do coeficiente da

interacao e relagao fraca das covariaveis (método de estimacao BCH).

N NIE Var(NIE) Var(NIE) Viés VR% RMSE
Fraca (0,5)

200 1,087 0,009 0,011 -0,037  -3,533 0,103
500 1,085 0,004 0,004 -0,035 -3,355 0,069
1000 1,085 0,002 0,002 -0,036 -3,398 0,054
Intermedidria (1,5)
200 1,121 0,017 0,018 -0,083 -8,039 0,153
500 1,118 0,007 0,007 -0,081 -7,772 0,114
1000 1,119 0,003 0,003 -0,081  -7,845 0,098
Forte (2,5)
500 1,136 0,008 0,009 -0,116 -11,349 0,148
1000 1,137 0,004 0,004 -0,117 -11,478 0,133
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Tabela E.15: Avaliagao da estimacao do NIE com uso de escores de propensao em modelos
com uma ou duas varidveis latentes (desfecho e/ou mediador) com 2 classes, entropia boa,

4 confundidores e sem ma especificagao (Simulacao 4).

Modelo N Ponderagaio RMSE VR% Viés PC%
100 w; 0,113 7,522 0,081 99,80

w, 0,113 7551 0,081 99,80

200 w; 0,085 7,406 0,079 100,00

M latente Wy 0,085 7,404 0,079 100,00
w; 0,078 7,172 0,077 100,00

200 w, 0078 7172 0,077 100,00

1000 w; 0,076 7,063 0,076 100,00

Wy 0,076 7,053 0,076 100,00

100 w; 0,110 7,258 0,078 99,99

Wy 0,110 7,258 0,078 99,99

- w; 0,085 7,366 0,079 100,00

M e Y latentes Wy 0,085 7,361 0,079 100,00
w; 0,078 7,201 0,077 100,00

200 Wy 0,078 7,201 0,077 100,00

o0 wi 0,076 7,042 0,076 100,00

w, 0076  7.042 0,076 100,00
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Tabela E.16: Avaliacao da estimacao do NIE com uso de escores de propensao em modelos
com uma ou duas varidveis latentes (desfecho e/ou mediador) com 2 classes, entropia boa,

e ma especificagao (Simulagao 4).

Modelo N Ponderacaco RMSE VR% Viés PC%
w; 0224 -4603 -0,049 99,95

100 W, 0,222  -4500 -0,048 99,95

200 w; 0,145 -3,435 -0,037 100,00

v latente Wy 0,144 -3,461 -0,037 100,00
w; 0,094 -3409 -0,037 100,00

200 W, 0,095 -3,458 -0,037 100,00

1000 w; 0,067  -3,068 -0,033 100,00

Wy 0,067 -3,076 -0,033 100,00

100 w; 0,113 7,773 0,083 99,80

Wy 0,112 7,871 0,084 99,80

w; 0,083 7255 0,078 100,00

M latente 200 W, 0,083 7,262 0,078 100,00
w; 0,075 6,973 0,075 100,00

200 w, 0,075 6,970 0,075 100,00

w; 0,074 6,908 0,074 100,00

1000 W, 0,074 6,908 0,074 100,00

100 w; 0,113 7,691 0,082 99,80

Wy 0,112 7,723 0,083 99,80

200 w; 0,089 7,587 0,081 100,00

M e V latentes Wy 0,089 7,586 0,081 100,00
w; 0,080 7,395 0,079 100,00

200 W, 0,080 7,394 0,079 100,00

1000 w; 0,078 7,279 0,078 100,00

w, 0,078 7,281 0,078 100,00
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Apeéendice F

Definicao dos indicadores dos

estudos epidemiolégicos

Os indicadores que constituem tanto a componente Cuidado Infantil (CUI) como
o Planejamento e Organizagao (PLA) foram definidos a partir da sele¢ao de questoes con-
siderando as intervencoes preconizadas pelo Ministério da Satide nas normas e legislagoes
que regulam a prestagao destes servigos no ambito da Atencao Primaria a Satide. Cuida-
dos .

As Tabelas (CUI) e (PLA) abaixo detalham os critérios utilizados para
classificar cada indicador como “adequado” ou “inadequado” para os indicadores usados

na analise de classes latentes desta dissertacao.



Tabela F.1: Definicao dos indicadores de disponibilidade e qualidade da assisténcia
crianca. PMAQ), Ciclo I, 2012.

Indicadores

Descrigao dos critérios de adequagao

Cuidados perinatais (visi-

tas/consulta)

A equipe responde afirmativamente a cinco perguntas sobre a realizacao
de agOes para garantir uma visita pds-natal dentro de 10 dias apds o
parto. Essas acoes inclufam realizar visitas domiciliares por um Agente
Comunitdrio de Satde (ACS) ou outro membro da equipe da APS, ofe-
recer tempo de consulta especial e realizar visitas pdos-natais por médico

ou enfermeiro.

Medicamentos

A equipe deve possuir pelo menos um medicamento em cada um dos
seguintes grupos: antiparasitarios; multivitaminas e sais de reidratagao

oral; antiastmaticos, analgésicos e antipiréticos; e antibacterianos.

Praticas de manutengao

de registros

A equipe deve utilizar de caderneta de cuidados da crianga para moni-
torar as criangas, e possuir uma cépia/registro da caderneta de cuidados
da crianca ou outra forma com informagoes equivalentes, na unidade de
APS.

Vigilancia - atividades

tradicionais

A equipe possui registros das criangas referentes ao crescimento e de-
senvolvimento, estado nutricional e triagem do teste de Guthrie. Além
disso, a equipe possui registros atualizados das criangas de até dois anos

no territério, e existe um documento que comprova essa informacao.

Vigilancia - causas exter-

nas

A equipe possui registros das criangas no territério referentes a acidentes

e violéncia doméstica.

Extensao comunitaria

A equipe realiza extensdo comunitéria para identificar criancas nascidas
com baixo peso ao nascer, prematuramente e que estavam atrasadas no

acompanhamento de crescimento e desenvolvimento.

Aleitamento materno

A equipe oferece atividades de educacao e promocao da saide para ges-
tantes e mulheres no pds-parto sobre aleitamento materno para que este

indicador fosse considerado adequado.

Prestagao de cuidados

A equipe deve possuir protocolos definidos e diretrizes terapéuticas para
criancas menores de dois anos (crescimento/desenvolvimento), e realizar
acompanhamento de crescimento e desenvolvimento para criancas de até

dois anos.

Oferta de programas

A equipe oferece o servigo de acompanhamento de crescimento e desen-

volvimento da crianga.
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Tabela F.2: Definicao dos indicadores de planejamento e organizacao dos servicos de
processos de trabalho. PMAQ), Ciclo I, 2012.

Indicadores

Descrigao dos critérios de adequacgao

Planejamento

A equipe realiza reunides com periodicidade semanal ou quinzenal;
Existe documento que comprove que a equipe realizou alguma ativi-
dade de planejamento de suas agoes no ultimo ano; A equipe considera
a opiniao do usudrio para a reorganizagao e qualificacao do processo de
trabalho; e A equipe de atencao béasica recebe apoio para o planejamento

e organizagao do processo de trabalho.

Monitoramento e ava-

liagao

A equipe de atencao bésica realiza monitoramento e andlise dos indicado-
res e informacoes de satide; A equipe de atencao bésica realizou avaliacao
ou estudo da demanda espontéanea no ultimo ano; e O monitoramento
e a andlise dos indicadores e informagoes de satide é um dos temas da

reuniao de equipe.

Suporte e supervisao

O apoio institucional realiza: Discussao sobre o processo de trabalho da
equipe de atenc¢ao bésica e também do préprio apoio institucional; Apoio
& autoavaliacdo; Apoio para monitoramento e avaliacdo de informacdes e
indicadores; Apoio ao planejamento e organizacao da equipe; Avaliacao
compartilhada com equipe de progressos e resultado; Oficina com obje-
tivo especifico definido; Educagao permanente; Participagao nas reunioes
com a equipe; e A gestdao disponibiliza para a equipe de atencdo bésica

informacoes que auxiliem na analise de situacao de saude.

Territorializaggo e ma-

peamento da drea de

abrangeéncia

A populacdo de referéncia sob responsabilidade da equipe é até quatro
mil pessoas; Existe documento que comprove que a equipe de atencao
bésica possui mapas com desenho do territério deabrangéncia; O ltimo
mapeamento da drea da abrangéncia da equipe foi realizado em até trés
anos; e Existe documento que comprove que a equipe possui levanta-
mento/mapeamento dos usudrios adstritos que necessitam receber cui-

dados no domicilio.

Definicao de prioridades

A equipe realizou alguma atividade de planejamento de suas ag¢des no
dltimo ano, foi realizado processo de levantamento de problemas e fo-
ram elencadas prioridades; O servico de acolhimento esta disponivel aos
usudrios durante os horarios e dias de funcionamento da unidade de
satude; A equipe realiza avaliagdo de risco e vulnerabilidade no acolhi-
mento dos usudrios; As familias da drea de abrangéncia da equipe de
atencao bésica sao visitadas com periodicidade distinta de acordo com
avaliacoes de risco e vulnerabilidade; e Existe documento que comprove
que os prontuarios dos usudrios da equipe de atengao bésica estao orga-

nizados por nucleos familiares.

Extensao comunitaria

Para considerar este indicador como adequado, a equipe da APS deve-
ria realizar extensao comunitaria para identificar criancas nascidas com
baixo peso ao nascer, prematuramente e que estavam atrasadas no acom-

panhamento de crescimento e desenvolvimento.

Praticas de registro

Letra
Hipétese di-

Observou-se em um prontuario os seguintes itens:

legivel;Identificacdo do usudrio (nome, sexo, idade);

agnodstica/problema ou condicdo; e Exames solicitados.
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