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Inferéncia Causal

Material (matter) Efficient (agent)
We do not have knowledge of a thing until we have grasped its why, that is to say,
its cause.
Causality
(Aristotle) — Atristotle, Physics
Formal (form) Final (purpose)

HUME E O PROBLEMA DA CAUSALIDADE

“Se afirmarmos ter a ideia de ligacao
necessaria deveremos encontrar
~ . ~ . alguma impressdac que esteja na
A nogdo de causa e efeito ndo é uma propriedade da origem desta ideia. -
natureza, mas uma cria;&o humana para ordenar o que, - ; Lsbos,

em esséncia, é desordenado

- David Hume (1711-1776)
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Inferéncia Causal
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Inferéncia Causal [REEES

* Para entender a causalidade relativa a um conjunto de dados precisamos de

* Uma defini¢do de “causalidade”,

* Um método que formalize suposicOes causais, ou seja, definir modelos
causais,

* Um método que permita relacionar o modelo causal com as caracteristicas
do conjunto de dados,

* Um método que permita tirar conclusdes a partir da combinacdo de

suposic¢oes causais consideradas em um modelo aplicado a um conjunto de
dados.

Inferéncia Causal: O que tem de especial?

* Analise estatistica tradicionalmente exclui o vocabulario causal da linguagem
matematica
» anélise padrio ¢ inferir associagdes entre variaveis,
» estimar a probabilidade ( ou equivalentemente verossimilhanga) de eventos passados e futuros,

» atualizar a probabilidade de eventos a luz de novas evidéncias ou novas medidas, usando
amostras extraidas de uma populagio.

* A andlise causal incorpora pressupostos sobre o processo de geracao de dados,
tipicamente derivados de teorias substantivas

» objetivo ¢ inferir sobre as provaveis consequéncias da mudanga de um estado do mundo
(condicdo de tratamento/decisdo).

Medir os efeitos causais
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Correlacao e Causalidade [

» Correlagio NAO IMPLICA em causalidade.

Barnard, G. A. (1982), “Causation,” in Encyclopedia of Statistical Sci-
ences (Vol. 1), eds. S. Kotz, N. Johnson, and C. Read, New York:

John Wiley, pp. 387-389.

* Associacdo significa que duas variaveis se movem juntas

Lembrete: duas variaveis aleatorias T e Y sdo marginalmente independentes se

independence p zero comelation

P(Y:y /T:t) = P(Y:y / T:t*) k4 y’ t © t* :> Y J‘ T zero correlation \ independence

» Causago significa que uma das variaveis esta causando (pelo menos parte) os movimentos na outra

Causacao

* Condicdes necessarias para causaciao

X tem um efeito causal em Y se:
1. XeY estdo associados (condi¢ao de relacionamento)
2. X precede temporalmente/logicamente Y (condi¢do antecedente)

3. A associagdo observada entre X e Y ndo Fode ser explicada por fatores ndo controlados
no estudo (condi¢ao de falta de explicagdes alternativas)

Nota; também pode acontecer que ndo encontremos nenhuma asspgiagﬁo entre duas varidveis por causa de
terceiros fatores! Entdo, sempre precisamos para verificar a condi¢o 3 (e 2)

10
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Guia segundo Bradofrd Hill : Causalidade em
Pesquisa na Area de Saude

* Forca da associagdo - magnitude do efeito

+ Consisténcia - generabilidade da associacdo em varias populac¢des
» Especificidade - causa ¢ especifica para o efeito

* Temporalidade - causa precede efeito

* Relag@o dose-resposta - aumento da exposicdo aumenta efeito

* Plausibilidade — Coeréncia e analogia

* Evidéncia experimental - usado para mostrar o efeito

Contudo, nenhum dos critérios com exce¢ao da “temporalidade”
(causa precede o efeito) sdo necessarios ou suficiente

11
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Procedimentos de Inferéncia Causal

Estruturas (ou modelos) para inferéncia causal :
* Modelos de Equacoes Estruturais (Wright, 1928)

* Os diagramas causais ou os diagramas chamados DAGs, sigla em inglés para
Directed Acyclic Graphs (Pearl, 1995 e 2009, Dawid, 2002, VanderWeele,
Robins, 2007)

* Modelos de respostas potencias ou estruturas contrafactuais (Neyman, 1923; _
Rubin, 1974; Imbens and Rubin, 2015; Hernan and Robins, 2020

12
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Modelos de Respostas Pontenciais

* Referido como modelo Neyman-Rubin ou modelo Rubin.
* Fundamentado no trabalho estatistico sobre experimentos aleatorios de Fisher (1918,
1925)
* Proposto por Neyman (1923) no contexto de estudos agricolas

* Estendido por Rubin (1974, 1978) para aplicar a estudos ndo randomizados

* Denominado de Modelo Causal de Rubin (Holland, 1986) por visualizar a inferéncia
causal como um problema de dados omissos com a modelagem explicita do mecanismo
de atribuicdo como um processo para revelar o dados observados

» Estabelece uma relagdo causal entre uma causa potencial (tratamento) e seu efeito
(resultado).

* Obs: Variaveis como raga, género e tempo nao sdo “causas” bem definidas na estrutura de

resposta potencial
13
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ESTATISTICA e

Terminologia / Notacao

Unidade (i) : A pessoa, lugar ou coisa sobre a qual um tratamento ird operar, em um determinado momento

Tratamento ( T ) : Uma intervengéo, cujos efeitos (em algum medida das unidades) o investigador deseja avaliar em
relagdo a nenhuma intervengdo (ou seja, o controle)

Exemplo: Estudo sobre formas de reduzir o nivel de colesterol das pessoas, utilizar uma dieta vegetariana ¢

o tratamento (T=1) e auséncia de dieta (T=0) seria o controle

Resultados Potenciais [Y(1) e Y(0) ]: Os valores da medida de interesse de uma unidade apds (a) aplicacdo do
tratamento e (b) ndo aplicagdo do tratamento (ou seja, sob controle)

Efeito Causal: Para cada unidade, a comparagdo do resultado potencial sob tratamento ¢ o resultado potencial sob
controle, ou seja, Y;(1) - Y;(0)

Covariaveis observaveis ou confundidores ( X )

Covaridveis ou confundidores nao observaveis ( U) "

14
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Modelo de Respostas Potenciais

+ O tratamento T tem um efeito causal sobre uma resposta individual ¥ se

Y(1) +#Y(0) paraoindividuoi.

» Efeito causal individual ndo pode ser identificado! impossivel observar simultaneamente o valor de Y
quando submetidos ao tratamento e ao ndo-tratamento na mesma unidade

* Somente uma resposta potencial é observada em um dado ponto no tempo para cada unidade

Problema fundamental da inferéncia causal

Tratamento Observavel (Y) Contrafactual
Controle Contrafactual Observavel (Y)

15
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ESTATISTICA e

Modelo de Respostas Potenciais

* Essa estrutura de resposta potencial é um problema de dados omissos, ou seja, qual seria a
resposta potencial contrafactual de Y,(T)?

Por ei<e?mplo, o que teria acontecido com Y(T) caso essa unidade i tivesse sido submetida ao
controle?

» Entdo a resposta potencial € o mecanismo de atribuicdo determinam conjuntamente o valor da
resposta observada e da resposta omissa

Y988 = Y(T,) = T;*Y;(1) + (1-T))*Y;(0)
Y,OMIS = Y (1-T;) = (1-T;) Y;(1) + T;*Y;(0)

* As principais suposi¢des da identificagdo na inferéncia causal estdo no mecanismo de atribuicao

16
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Modelo de Respostas Potenciais

* Como solugdo, no caso em que as unidades sdo individuos, faz-se uso da estatistica substituindo a
impossibilidade de observar o efeito causal em um individuo especifico pela possibilidade de estimar o "efeito
causal médio" em uma populacdo de individuos.

* Rubin (citado por Holland13) aponta que uma condi¢do necessaria para identificagdo de um contrafactual ¢ a
Suposicdo de Valor Estavel da Unidade de Tratamento (SUTVA, Stable-UnitTreatment-Value Assumption)

1) Sem “interferéncia” ou “efeito de transbordamento” entre as unidades

Yi(1) e Yi(0) NAO sio afetados por qual agdo outra unidade j recebeu => individuos sio independentes entre si

» Esta premissa garantiria que o efeito médio estimado a partir da amostra seja igual ao efeito médio calculado a partir da
populagdo

ii) Nenhuma interag¢fo entre as unidades

Nao ha versdes ocultas dos tratamentos e cada unidade ¢ afetada pelo proprio status de tratamento
» Nao ha caracteristicas relevantes do tratamento que variem entre as unidade de um mesmo grupo

Suposi¢io também conhecida como suposicio do equilibrio parcial 17

17

Modelo de Respostas Potenciais [aas

* Encontrar um grupo de controle que possa replicar o grupo tratado caso
ele ndo tivesse passado pela intervencdo — contrafactual

Figura31 O Clone Perfeito

*  Grupo de comparagdo deve ser igual ao grupo sob tratamento nos
seguintes aspectos:

* Sao idénticos na auséncia do programa: caracteristicas compativeis;
* Tém reacdo similar se expostos ao programa;

* Nenhum dos dois pode estar exposto diferencialmente a outras o o o o o
interveng¢des durante o periodo de avaliagdo. il = R T

Impacto = 8 - 4 = 2 doces

Beneficiario Clone

* A escolha desse grupo de comparagdo envolvera o uso de procedimentos
e hipéteses cuja finalidade basica € minimizar o que se costuma
denominar de viés de selecdo

18
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Modelo de Respostas Potenciais

e A idea basica ¢ a comparagdo dos resultados do grupo de tratamento aos de um grupo controle representando o

contrafactual ( respostas pontenciais semelhantes)
e No caso de intervengoes aleatorias:
» Temos Y,(1) (observado)

! R T [vioss Yi(0) Yi(1)
» precisamos predizer a resposta se fosse controle 3 -
T . 0 | Y(0) —pOl ?
» usaremos a resposta média no grupo controle para predizer 10)
1Y) 2 ok

T [vioes Yi(0) Yi(1)
0 | i) ok |2
1 Yi(1) - ki ok

* Problema : Nos estudos observacionais essa condi¢cdo em geral ndo ¢ verdadeira devido aos confundidores

+ Uma caracteristica (socio-demografica) que afeta a probabilidade de recber o tratamento além de poder estar relacionada a resposta de interesse

« Pode haver desequilibrio dessas caracteristicas entre os grupos pelo fato do tratamento nao ser randomizado

» Ajuste: Compare-se os resultados de unidades tratadas/controle que sdo semelhantes em termos de todos os fatores de

confundimento relevantes

e Temos Y;(1) (observado)

» precisamos predizer a resposta se fosse controle

» usaremos a resposta média no grupo controle para predizer utilizando as unidades com caracteristicas similares

19
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A ° ESTATISTICA e
Por que estudar Inferéncia Causal?
* Necessidade de entender os mecanismos que explicam fendmenos estudados a partir de
dados coletados

» Exemplo: Suponha que desejamos avaliar o impacto de um programa de assisténcia técnica sobre a
renda de um conjunto de produtores agricolas

* Avaliagdo de impacto tenta fazer um nexo de causalidade entre um programa ou
interveng@o e um conjunto de resultados

» Avaliagdo de Impacto Ambiental (AIA) busca identificar, mitigar e avaliar os potenciais impactos
socioambientais de obras, atividades ou projetos de significativo impacto ambiental.

» Na area de saude é a combinagdo de procedimentos, métodos e ferramentas com os quais politicas,
programas e projetos podem ser julgados pelos seus efeitos potenciais na satide da populagdo, assim
como pela distribuigdo de tais efeitos dentro da populacdo

20
20
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Exemplos % Suporte de renda para familias de baixa

renda incentivando investimento nas

In the 1990s, the government of Mexico n
launched an innovative conditional cash ¢
transfer (CCT) program called “Progresa.” Its  ir
objectives were to provide poor households 2

wnth ehart.tarm infama cinnart and tn cra. ~

criangas;
O % Participacéo condicional as criancas
Box 1.1: Evaluations and Political Sustainability irem regularmgnte a escola e visitarem
The Progresa/Oportunidades Conditional Cash Transfer Program in Mexico centros de saude

Case Study: PROGRESA (Oportunidades) in Mexico

Monitoring was a key component of the randomized program PROGRESA (now called Oportuni-
dades) in Mexico, to ensure that the cash transfers were directed accurately. Program officials
foresaw several potential risks in implementing the program. These risks included the ability to

[ |
Box 1.2: Evaluating to Improve Resource Allocations
Family Planning and Fertility in Indonesia Recursos realocado_s para
programas de escolaridade de
In the 1970s, Indonesia’s innovative family  tive age had finished primary education. mulheres
planning efforts gained international recogni-  During the same period as the family plan-
tinn far thair ciimrmace in Aasrasce inA tha ninA ArAArs o hAviauar tha  Anvarnman +
21
21
Exemplos de Perguntas de
L ~
Avaliacao

* Qual ¢ o efeito do programa de Subsidio ao Seguro Saude sobre os gastos
das familias com saude?

* Que combinagdo de campanhas pelo correio e orientagdo familiar funciona
melhor para estimular o aleitamento materno como unica fonte de
alimentacao?

= Os programas de transferéncia de renda geram resultados melhores na
saude das criangas?

= (Os programas de capacitacao profissional aumentam a renda dos individuos
capacitados?

22
22
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* Esta pergunta pode ser aplicada a muitos contextos em saude, por
exemplo:

Qual o impacto da Estratégia de Saude da Familia no perfil Qual o impacto do Programa Bolsa Familia no status
de morbidade hospitalar no municipio de Minas Gerais? nutricional das criangas beneficiarias?

Impacto da Estratégia Satide da - -
Familia sobre o perfil de morbidade Effects of a conditional cash transfer programme on child
hospitals Minas Gerais* - i

A s moae nutrition in Brazil

Rimulo Paes-Sousa,* Leonor Marla Pacheco Santos® & Edina Shisue Miazakd

Objectiv
I

23
Importante
« A questdo basica da avaliagdo de impacto constitui, essencialmente, um problema de
inferéncia causal.
Qual é o impacto (ou efeito causal) de
um programa sobre um resultado de interesse?
Observacgdo: Nao é uma questdo simples determinar se a relagdo é causal.
24
24
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Parametros Causais

* Dois parametros sdo mais frequentemente estimados na literatura: ATE e ATT.

ATE - Efeito causal médio do tratamento em toda a populagao:

ATE = E[Y(1)-Y(0)] = E[Y(1)] - E[Y(0)]
* Qual ¢ o efeito esperado do tratamento em uma unidade selecionada aleatoriamente da
populagao?”

* Heckman et al (1997) observam que esta estimativa pode ndo ser relevante para os lideres
governamentais porque inclui o efeito sobre as pessoas para as quais o programa nunca foi
planejado

Exemplo: Se um programa ¢ direcionado especificamente para individuos com baixa renda familiar,
ha pouco interesse no efeito de tal programa para um milionario.

25

25

J VIEBEST

ESTATISTICA &

Parametros Causais

* ATT: O efeito causal médio do tratamento na subpopulagdo de tratados (ATT):
ATT=EX(1)-Y(0) | T=1)=E(Y(1) | T=1)—E(Y(0) | T=1)

“Qual ¢é o efeito esperado do tratamento em uma unidade selecionada aleatoriamente da
subpopulagao de tratados?”

* Esse parametro incide diretamente sobre os participantes reais do tratamento, expressando o
ganho bruto realizado do programa e pode ser comparado com seus custos, ajudando a
decidir se o programa ¢ bem-sucedido ou nao .

* Da mesma forma, podemos definir (raramente usado) o efeito causal médio do tratamento na
subpopulagdo de nao tratados (ATU):
ATU=E[Y(1)-Y(0)| T=0]

26

26
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Parametros Causais

+ As vezes é til calcular ATE ou ATT para subpopulagdes de unidades porque o tratamento pode ser mais eficaz
para individuos com certas caracteristicas ou pode ser eficaz para alguns grupos e ndo para outros.

A campanha de informagdo sobre o HIV é mais eficaz se a informagao for dada a homens ou mulheres?

* Seja X = género; poderiamos calcular o ATE e ATT para homens e mulheres separadamente, entdo condicional a
X

ATE(x) = E(Y(1)- Y(0) | X =x) = E(Y(1) | X =x)- E(Y(0) | X =x)
ATT(x)=E(Y1- Y0 | T=1, X=x) = E(Y1 | T =1, X=x) - E(YO | T =1 , X=x)

*  Se o tratamento for igualmente eficaz (ou ineficaz) para todos, os parametros condicionais serdo todos iguais ao
parametro geral: ATE(x) = ATE e ATT(x) =ATT

27

27
ATT — Possibilidade de Viés  [aEs
*  Lembrete ATT=E(Y(1) | T=1) - E(Y(0) | T =1)
* O primeiro componente, E(Y(1) | T =1) pode ser estimado usando dados sobre resultados para unidades tratadas, ou seja,
E(Y1|T=1)=E(YOBS | T=1)
* O segundo componente, E(Y(0) | T =1) ndo tem como ser estimado diretamente (o resultado sob controle (Y(0) nunca ¢é
observado para tratado!) e precisamos de um grupo de controle adequado para isso
* Em geral no podemos simplesmente tomar os resultados de todas as unidades de controle como substitutos. Ou seja,
E(Y(0) | T=1) # E(Y°BS| T =0) = E(Y(0) | T=0)
* Adiferenga é : VIES = E(Y(0) | T =1) - E(Y9BS| T =0)
* Devido: diferengas pré-tratamento entre os grupos de tratados e controles
Formas de minimizar esse viés e consequentemente estimar a quantidade faltante dependera do tipo de abordagem
metodolégica utilizada para estimar o efeito de uma avaliacio de impacto
28
28
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Fonte do Viés

no grupo tratado e controle

tratadas e de controle - Sele¢ao em observaveis

unidades de controle — Omissao de confundidores

* Segundo Heckman et al (1997) o vies pode ser decomposto em trés componentes :
* Presenca de unidades em um grupo que ndo podem encontrar comparacao adequada
no outro grupo — Auséncia de sobreposiciao (suporte comum) de X (caracteristicas)

* Presenca de desequilibrio nos confundidores observados entre os grupos de unidades

* Desequilibrio em fatores de confusdo ndo observados entre os grupos de tratados e

29

29

Table 1 Potential outcome notation for additive and multiplicative causal effect measures for continuous and binary outcomes

Type of outcome  Scale Potential outcome notation  Effect measure ~ Example interpretation
Continuous Additive I Causalmean  ‘Anaverage increase in systolic blood pressure by 10mm Hy'
£ (W_ —Ya_) Gifference
Multiplicative E(Yazw) Causal mean ratio ‘An average increase in systolc bload pressure by a factor of 1.1" or by 10%'
E(ya:U)
Binary Additive . 0 Causal risk An average increase in the risk of stroke by 5 percentage points'
PIY= =1)—P(Va' =W) Gifference
Multiplicative P(Yaﬂﬂ) Causal risk ratio ‘An average increase in the risk of stroke by a factor of 1.5"
p(re=0=1)

A escala da medida de efeito pode ser aditiva e multiplicativa

Igelstrom E,
Craig P,

Lewsey J, et al.

1(2022).
Epidemiol
Community

Health2022;76:

960-966.

30

30
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Table 2 Definitions of different types of treatment effect

Igelstrom E, Craig P, Lewsey J, et al. J (2022). Epidemiol

Community Health2022;76:960-966. Effect Potential outcome notation Description
Average treatment = o The difference between
effect (ATE) E (Va_ == ) the average outcome

when everyone is
exposed, and the
average outcome when

nobody is.
Average treatment _ — The ATE in the
effect in the treated £ (Vaf — YA = 1) subpopulation of
(ATT) individuals who were
L. . . actually exposed.
Varw? e.felto.s causais do tratamento podem B et . 70 The ATE in the
ser distinguidos, dependendo de como a effect in the E (i"a‘ — YA = 0) subpopulation of
exposi¢io ¢ definida e qual populacio alvo é untreated (ATU/ATUT) individuals who were

actually unexposed.

considerada
Intention-to-treat Average effect of being
effect (ITT) E (Vz:l = '*‘Z:O) assigned to (but not

Necessario especificar qual o efeito de necessarily receiving)

tratamento a estimar pois pode diferir em the exposure.

termos de tamanho, tipo de viés e Complier average The ATE among the

. ~ causal effect (CACE) AZ=0 _ g ‘compliers’, that is,

interpretago or local average E (Ve:l — ¥ —_ . ) the subpopulation
treatment effect 2 - whose exposure status
(LATE) was affected by the

assignment mechanism.
A denotes actual exposure status (a=1 for exposed, a=0 for unexposed). Z denotes
assignment to the exposure, which may or may not have been adhered to (z=1 for
assignment to the exposure, z=0 for assignment away from the exposure).
31

ESTATISTICA &

Métodos de Avaliacao de Impacto

* Procedimentos baseados: estudos experimentais e ndo experimentais (ou experimentos naturais-
Natural Experiments)

= Importante :
v/ Estabelecer grupo de controle
v" Necessidade de compreensdo do processo de atribui¢do de caracteristicas do grupo controle

v Considerar tipo de efeito causal a ser estimado e se 0 mesmo se aplica a toda a populagdo

* M¢étodos dependem da adequabilidade aos diferentes pressupostos

v/ Entendimento do processo que determina a exposi¢do a intervengdo é fundamental para concepgio e
condugdo dos estudos NE

32

32
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Métodos de Avaliacao de Impacto

* Métodos de selecao aleatoria (RCT, em inglés) Step1: Dot ligble populton

* Evita viés de selegdo Step 2 Select sample
» A avaliag@o do impacto precisaria ser feita no mesmo
nivel da aleatorizacao

Step 3: Random assignment

* Exemplo: Progresa, Programa de Saneamento no setor

Treatment Comparison

rural da Bolivia , etc

Ineligible

* Padrdo-ouro na avaliacdo de impacto tﬁ n ,

33

33

J VIEBEST

ESTATISTICA &

Métodos de Avaliacao de Impacto

* Métodos de seleciio aleatoria - Os grupos tratamento e controle sdo considerados similares tanto
para caracteristicas observadas quanto nio observadas e por isso oferecem uma boa estimativa do
contrafactual

YD),YO) LT == E[Y(0)|T=1]=E][Y(0)|T=0]

« Oviés = E[Y(0) | T =1] - E[Y©BS | T =0] =0

Yobs Z Yobs
* Aestimativa do ATT pode ser estimado - =
ATT =— -
ny ne
3
34
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Meétodos de Avaliacao de Impacto

* Programas que apresentam cumprimento parcial, inscrigdes voluntérias ou cobertura universal

* Variavel instrumental : baseia-se em alguma fonte externa de variagdo para determinar o status do
tratamento

* Suposigdes:

U asured] Confaumdss

¢ Instrumento valido -> correlacionado com o tratamento ;
* Exdgeno ->ndo afeta o desfecho exceto pela influéncia /

da probabilidade de receber o tratamento

Instrument. |=————3| Treatment | ————| Qutcome

]
correlacionado

35

35

Métodos de Avaliacao de Impacto

Diferenca em diferencas : compara as mudangas nos resultados ao longo do tempo entre os inscritos em um
programa (o grupo de tratamento) e os ndo inscritos (o grupo de comparagao).

Permite corrigir quaisquer diferengas entre os grupos de tratamento e de comparagao que sejam constantes
ao longo do tempo.

Suposigdes:
v" Observagdes antes e depois da intervengdo(panel data)
v/ Ha o controle entre as diferengas observadas e nfio observadas nas caracteristicas fixas dos grupos e é,

portanto, menos propensa a viés de variaveis omitidas causadas por fatores de confusdo ndo medidos ou erro
de medigao

Calculo do método diferenca em diferencas

Depois Antes Diferenca
Tratamento/inscritos B A B-A
Comparacao/nao inscritos D C D-C
Diferenca B-D A-C DD=(B-A-(D-C)

36

36

18



27/10/2022

JAMA Internal Medicine | Original Investigation | HEALTH CARE POLICY AND LAW
B st avemedezmern Association Between State Laws Facilitating Pharmacy
Distribution of Naloxone and Risk of Fatal Overdose

(NALs) and there is controversy over which of these palicies, if any, can curb overdese deaths. and CME Questions page 856
We hypothesize that NALs granting direct authority to pharmacists to provide naloxone will
have the greatest potential for reducing fatal overdoses.

RESEARCH Open Access
. P T ® Rahi Abouk, PhD; Rosalie Liccardo Pacula, PhD; David Powell, PhD
Moving beyond the classic difference- e 1 Aboul PR Roselle et Pacile, PRy Dad o
in-differences model: a simulation study Supplemental content
comparing statistical methods for estimating IMPORTANCE Given high rates of opioid-related fatal overdoses, improving naloxone access CME Quizat
eﬁ:e ctiveness Of st ate-l EVE| pOliCiES has become a priority. States have implemented different types of naloxone access laws Jamanetwork.com/learning

Bett schuler!, £

0BJECTIVES To identify which types of NALSs, if any, are associated with reductions in fatal
overdoses involving opioids and examine possible implications for nonfatal overdoses.

DESIGN, SETTING, AND PARTICIPANTS State-level changes in both fatal and nonfatal overdoses
from 2005 to 2016 were examined across the 50 states and the District of Columbia after
adoption of NALs using a difference-in-differences approach while estimating the magnitude
of the association for each year relative to time of adoption. Policy environments across full
state populations were represented in the primary data set. The association for 3 types of
NALs was associated: NALs providing direct authority to pharmacists to prescribe, NALs.
providing indirect authority to prescribe, and other NALs. The study was conducted from
January 2017 to January 2019.

EXPOSURES Fatal and nonfatal overdoses in states that adopted NAL laws were compared
with those in states that did not adopt NAL laws. Further consideration was given to the type
of NAL passed in terms of its association with these outcomes. We hypothesize that NALs
granting direct authority to pharmacists to provide naloxone will have the greatest potential
for reducing fatal overdoses.

37

Métodos de Avaliacao de Impacto

Uso de indices para implementagdo de programas, ou seja, quando atribui¢do ao tratamento
depende de variaveis observadas mensuradas

Desenho de regressio descontinua (RDD) - Explora os critérios de elegibilidade do
programa para comparar participantes e controles.

Desenho de Regressao Descontinua - Pés-Intervengao

Indices sdo comuns na focaliza¢do de programas sociais:

Programas de combate a pobreza => domicilios abaixo de um determinado
indice de pobreza

Resultado

Programa de pensdo => populaciio acima de certa idade

Avaliacdo : comparar domicilios logo acima e logo abaixo do ponto de corte

50
Escore

(- ) Efeito médio local (as vezes ndo generalizavel) 8
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Regressao Descontinua

Exemplos na Avaliacdo de Politicas

DOES HEAD START IMPROVE CHILDREN'S LIFE
CHANCES? EVIDENCE FROM A REGRESSION
DISCONTINUITY DESIGN*

Jens Lubwic avn Doucras L, Mmier

This paper exploits a new source of variation in Head Start funding to identi
the program’s effects on health and schooling. Tn 1965 the Office of Economic
Oppartunity (OEQ) provided technical assistance to the 300 paorest coun
develop Head Start proposals. The result was a large and lasting discontinuity in
Head Start funding rates at the OEO cutoff for grant-writing assistance. We find

evidence of a large drap at the OEO cutoff in mortality rates for children from
canses that could he affected by Head Start, as well as suggestive evidence for a
positive effect on educational attainment.

Panel A: 1968 Head Start fiunding per 4 year old

Panel A: Children 5-9, Panel B: Children 5-9, Injuries,
Head Start susceptible causes, 1973-83 1973-83
[ Nonparametric ——— Flexible quadratic| | —— Nonparsmetric ——— Flexibte quadratic|
e
-
8
@ 5 1
A
~ A | «
\
- s
W 50 80 ) 80 W0 50 & 7 80

1980 Poverty rate

i

1973-83

1860 Poverty rate.

anel C: Adults 25+, Head Start susceptible causes, | Panel D: Children 5-9, Head Start susceptible causes,

1959-64

Panel B: 1972 Head Start funding per 4 year old

. Nonparamatric ——= Flexible quadratic | }
8 :
& )//__\ g
& . ; - H| \ | 4 g ‘-__7‘7?,_%,,4:

Nonparametric — —— Flexible quadratic

40 50 60 0 80 40 50 80

1860 Poverty rate 1860 Povarty rate

Evidéncia de descontinuidade do tratamento no ponto de corte

——— Nonpgramelic ——— Flenible quadratic

150

140

0
1

120

a0 50 ] ™

1980 Poverty rate

Nonperemelrc ——— Fionbla quodralc]

1660 Poverty rate.

Ficure IV

Estimated Discontinuities at OEO Cutoff in Mortalité Rates per 100,000 for

Children and Adults, from Causes Affected by Head

tart and from Injuries

39

* Diferentes métodos, diferentes perguntas de

avaliagdo e conclusdes

* Necessario escolhas entre métodos de forma
coerente com as questdes que ser quer

responder

* Esfor¢o no uso métodos quasi-experimentais

de avalia¢ao de impacto em saude

* Combinagoes: diff-diff e pareamento

Modelo teoricos causais robustos!!

Internal
Validity

Randomized
Controlled Trials

Natural
qone e

Experimental Studies
Quasi-Experiments
Non-Experimental Studies

Regression Discontinuity

Instrumental
Variable Designs

Difference-in-

Differences &

Fixed Effects
Analyses

Matching and
Reweighting

Multivariable
Regression

External Validity

Geldsetzer P, Fawzi W. Quasi-experimental study designs series—paper 2: complementary approaches to
advancing global health knowledge. Journal of clinical epidemiology. 2017 Sep 1;89:12-6.

40

40

20



27/10/2022

Pareamento

Utilizados desde a primeira metade do século 20 (Greenwood, 1945; Chapin, 1947 ).
=  Base teorica desenvolvida a partir de 1970.
=  De forma geral, a idéia é igualar ou equilibrar a distribuicdo de covariaveis nos grupos

tratado e controle.

= Objetivo: encontrar a melhor forma de escolher os grupos tratados e controle para
comparacao

41

41

Pareamento

* Estagios-chave em qualquer estudo para estimar efeito de uma intervengao:

 Estagio 1: Planejamento/Desenho

* Uso de informagdes do baseline para planejar um estudo ndo experimental como se fosse
randomizado, sem acesso as informacdes do desfecho.

+ Etapa onde as ferramentas de pareamento sao utilizadas.

» Estagio 2: Analise do desfecho
» Comparagdo do desfecho entre grupos de intervengdo = redugao viés.
* So ¢ realizada apds conclusdo da etapa anterior.

* Apesar do pareamento ser geralmente usado para estimar efeitos causais, algumas
vezes € usado para responder questdes ndo causais.

42

42
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Pareamento

observadas
* Pressuposto: Independéncia condicional

(KT,KC)M@

Importante: Fatores nio observados nio afetam a participacio.

* Indicado em situagdes onde atribuigdo ao tratamento depende das caracteristicas

* Respostas potenciais Y sdo independentes da alocagéo ao tratamento T, ou seja:

* Nos subgrupos especificos da amostra da avaliagdo, a selegdo ao tratamento ocorre de
forma ‘“aleatoria”, ou seja, a selecdo ao tratamento ocorre de forma tdo boa quanto
“aleatoria” dentro de cada subgrupo formado pelas caracteristicas observadas

* Ex: Idade jovem jovem tem a mesma probabilidade de receber o
estado civil solteiro casado tratamento, embora possa diferir de um grupo
~ .. .. para outro
género feminino feminino

43

43
IEBEST
Ideal
Unidade de Desfecho Desfecho Efeito do tratamento
analise (tratamento) (comparacio)
1 Y," Y€ Y"-Y(© Nao temos
2 Y,T Y,€ Y,T-Y,¢ como ter essa
. . diferenca
i YT Y,C Y-y
n Y,T Y,C Y,T-YSC
E(YT— Y9 =3 -YO)n
Intervencio: Participa¢io num programa de treinamento
Resposta de interesse : renda
Cada unidade tem duas resposta potencial YT e Y¢ “
44
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analise

Pareamento

Vamos supor que unidades ,ie 3 tem
a mesma caracteristica X

As unidades 1 e n receberam
tratamento

Unidade de  Caracteristica Desfecho (tratamento) Desfecho
(comparacio)
X, Y, T ?
X, ? YZC
? Yie
X, Y,T ?

Problema fundamental da inferéncia causal

Unidade de
analise

1
2

Caracteristica

X4

X,

Desfecho

Desfecho

(tratamento)  (comparagio)

Y, "

b4

Y, T

?
c
Y,

Y;©

45
45
Unidade de Caracteristica Desfecho Desfecho Efeito do
analise (tratamento)  (comparacio) tratamento
1 X, Y, " ?
2 X, ? A
i X [Y{ + Y,C] Yi v+ Y,Tl] e
2 2 ! _ O contrafacto para a unidade i
O efeito causal para unidade i
n X, Y," ?
Lembrete: A estimativa do efeito é valida desde que fatores nio
observados nio afetam a participacio no programa de intervengao.
T C
XY LT X,
46
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Pareamento

i X T, Y,
.
1 2 1 7 g
i 00| .
2 4 1 8 ‘
3 5 1 6 i
4 3 0 4
5 2 0 8 % = =
6 3 0 7 Caracteristicas X
7 1 0 5
8 4 0 9 = -
9 4 0 6
10 6 0 8
i
E {
7 Caracteristicas X h
47
) Pareamento
i X T, Y, Y il
1 2 1 7 8 i i
2 4 1 8 75 g .
3 5 1 6
4 3 0 4 5|
5 2 0 8
6 3 0 7 - i
7 1 0 5 Caracteristicas X
3 4 0 9
9 4 0 6
10 6 0 8 & :
Pareamento exato § o .
&
Um contrafacto aproximado — média das observagdes I
7 Caracteristicas X N }
48
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49

Pareamento

1 X; T; Y; Yf
1 2 1 7 8 8
2 4 1 8 7.5 £
3 5 1 6 7.7
4 3 0 4 -
5 2 0 8
6 3 0 7 =
7 1 0 5
8 4 0 9
9 4 0 6
10 6 0 8 o]

Nao Exato Area de suporte comum :

(4

Pareamento pelo vizinho mais préximo

m 200 30 im 50 om

Caracteristicas X

49

Simple and Bias-Corrected Matching Estimators for Average Treatment Effects
Alberto Abadie and Guido Imbens

NBER Technical Working Paper No. 283

October 2002

JEL No. C100, C130. C140. J240_ J310

ABSTRACT

Matching estimators for average treatment effects are widely used in evaluation research despite
the fact that their large sample properties have not been established in many cases. In this article, we
develop a new framework to analyze the properties of matching estimators and establish a number of
new results. First, we show that matching estimators include a conditional bias term which may not
vanish at a rate faster than root-N when more than one continuous variable is used for matching. As a
result, matching estimators may not be root-N-consistent. Second, we show that even after removing
the conditional bias, matching estimators with a fixed number of matches do not reach the
semmparametric efficiency bound for average treatment effects. although the efficiency loss may be
small. Third, we propose a bias-correction that removes the conditional bias asymptotically. making
matching estimators root-N-consistent. Fourth, we provide a new estimator for the condifional variance
that does not require consistent nonparametric estimation of unknown functions. We apply the bias-
corrected matching estimators to the study of the effects of'a labor market program previously analyzed
by Lalonde (1986). We also carry out a small simulation study based on Lalonde’s example where a
simple implementation of the biascorrected matching estimator performs well compared to both simple
matching estimators and to regression estimators in terms of bias and root-mean-squared-error. Software
for implementing the proposed estimators in STATA and Matlab is available from the authors on the
web.

Alberto Abadie Guido Imbens

John F. Kennedy School of Government Department of Economics, and Department
Harvard University of Agricultural and Resource Economics
79 John F. Kennedy Street University of California at Berkeley
Cambridge, MA 02138 661 Evans Hall #3880

and NBER Berkeley, CA 94720-3880
alberto_abadie@harvard. edu and NBER.

imbens@econ berkeley edu

ESTATISTICA &

Pareamento com reposicio

50

50
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Pareamento

i X; T; Y, Yic }7?
1 2 1 7 8 7
2 4 1 8 7.5 [8
3 5 1 6 7.7 6 /
4 3 0 4 /4 \
5 2 0 8 /8 '\ — —
i g . A C T
6 3 0 7 7 i Xi T Vi ¥{ Y]
7 1 0 5 5
3 7] 0 ° 9 1 2 1 7 8 7
9 4 0 6 6 2 4 1 8 75 8
10 6 0 ] \8 / 3 5 1 6 7.7 6
\_/ 4 3 0 4 4 75
5 2 0 8 8 [ 71\
6 3 0 7 7 [ 75 |
7 1 0 5 5 7
observado ’ ‘
8 4 0 9 9 N
9 4 0 6 6 N
10 6 0 8 8 \ 6/
Contrafactual 51
51
i X; T, Y, Ye Y7 £ |
1 2 1 7 8 7 I .
2 4 1 8 75 8 |
3 5 1 6 7.7 6 o
4 3 0 4 4 7.5 |
5 2 0 8 8 7 |
6 3 0 7 7 7.5 B 300 m e =
Caracteristicas X
8 4 0 9 9 8 :
9 4 0 6 6 8 s g
As unidades 7 e 10 estio fora da area de suporte comum £ |
em termos de X, B
s6 tem observacdes no grupo de comparagio, talvez o valor =l
do contrafacto seja de qualidade inferior quando comparado
as outras observacdes que estdo na area de suporte comum o =
Caracteristicas X
52
52
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i X; T Y; Y¢ Y, | Effi
1 2 1 7 8 7 -1
2 4 1 8 7.5 8 0.5
3 5 1 6 7.7 6 -1.7
4 3 0 4 4 7.5 3.5
5 2 0 8 8 7 -1
6 3 0 7 7 7.5 0.5
7 1 0 5 5 7 2
8 4 0 9 9 8 -1
9 4 0 6 6 8 2
10 6 0 8 8 6 -2

Pareamento

ATE,, = 0.183

ATE representa o efeito médio em
toda amostra

ATT representa o efeito médio da
intervengdo entre aqueles que de fato
receberam a intervengao.
*Foco no efeito sobre aqueles que
0 programa almeja

Pesquisadores devem decidir se ATE ou ATT é a medida de maior utilidade e interesse em
seus estudos observacionais

53

53
Pareamento ]
* “Maldic¢do da dimensionalidade”:
v' Uso de pequeno numero de varidveis facilita o pareamento perfeito, mas corre-se o
risco de ndo considerar varidveis importantes;
v" Uso de grande niimero de variaveis dificulta encontrar o par perfeito.
v Uma forma de resolver é através do método do pareamento com escores de
propensao (propensity score matching - PSM) (Rosenbaum e Rubin, 1983)
= Aidéia é escolher um grupo de comparagdo com propensao similar ao grupo tratado
= Como a alocagdo ndo ¢ verdadeiramente aleatéria, PSM pertence & categoria de
métodos quasi-experimentais.
54
54
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Analise via escores de propensao

* A andlise via escores de propensdo utiliza as covaridveis desbalanceadas entre os grupos de
tratamento e controle em um modelo logistico para predizer a probabilidade de receber tratamento

\P(T' =1| X) = 7(x)|

* Probabilidade condicional de tratamento em funcdo de variaveis preditoras observadas
(caracteristicas pré-tratamento)

* Segundo Rosenbaum e Rubin (1983) se o conjunto de informagdes justifica o pareamento em X
(ou seja, todos os fatores de confusdo relevantes estdo incluidos em X), entdo também justifica o
pareamento no escore de propensio.

55

55

Escore de Propensao- Estratégias de Analise

Objetivo: remover efeitos de confundimento ao estimar efeito da intervencio

* Pareamento por escore de propensao (PSM)
* Estratificagdo (ou subclassificagdo) baseado em PS
¢ Full matching

* Ponderacdo usando PS:
IPTW (inverse probability of treatment weighting)
Kernel matching
Local linear weighting
Overlaping weighting (area de suporte comum)

* Ajuste de modelo de regressao utilizado o escore como covaridvel
56

56

27/10/2022
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Pareamento pelo Escore de Propensao

* Aideia é encontrar um par para cada individuo do grupo tratado:

* Com todos os individuos (trt e controle), calcula-se a probabilidade de participar da
intervengdo baseada em caracteristicas observadas : escore de propensao

P(T =1]X)
* Escore varia entre 0 ¢ 1: sumariza as caracteristicas que influenciam a participagdo no

programa (medida de equilibrio);

* Apos calculo do escore, tratados e controles com escores de propensao mais proximos
sao pareados: tentativa de proxy para contrafactual.

* Sob certas condi¢des, mostrou-se que PSM faz um bom pareamento (Rosenbaum e
Rubin, 1983)

57

57
Pareamento pelo Escore de Propensao
E util quando se acredita que apenas caracteristicas observadas podem
afetar a participacdo na intervencio:
*Tenta capturar os efeitos de diferentes covaridveis X na participagdo usando
um escore ou indice de propensao.
*Individuos que ndo forem pareados sdo excluidos da analise.
*PSM sera viesado se covaridveis que determinam participagdo ndo forem
incluidas, mas
inclusdo de numero muito grande de X deve ser evitada porque pode aumentar
erros-padrao e resultar em predicao perfeita {P(T=1/X)=1}
58
58
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Pareamento pelo Escore de Propensao

Escore de Propensio (PS) (Rosenbaum e Rubim, 1983) €, = P(T; =1]X})

= Condicional ao PS, a distribuicdo das covariaveis mensuradas no baseline é similar
entre tratados e ndo tratados.

= Se a alocagdo do tratamento ¢é “ignoravel” condicional as covariaveis:
v Entdo a alocagdo do tratamento também ¢ “ignoravel” condicional ao PS.

v" Este fato justifica o pareamento baseado no PS no lugar de usar o conjunto
completo de covariaveis.

Suposi¢des atendidas => estimagdo nao viesada do efeito pela comparagao de médias, por exemplo,

usando grupos com mesmo PS. s

59

Pareamento pelo Escore de Propensao

PS (propensity score) geralmente estimado via regressio logistica:
¢ Obtém-se os valores preditos para T: probabilidade estimada de participacdo =»
escore de propensao

*  Outros métodos também podem ser usados na estimacdo de PS: métodos de
particionamento recursivos ou métodos tree-based, redes neurais, CART (Classification
and Regression Tree) etc...

» Para variavel tratamento politomica: probito multinomial (Imbens, 2000; Lechner,
2001):

E computacionalmente intensivo mas baseado em suposi¢des mais fracas do que
a logistica multinomial.

Lembrete: Nao ¢ de interesse as estimativas do modelo, colinearidade, bondade de ajuste: maior

énfase no balanceamento das covariaveis. o

60
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Pareamento pelo Escore de Propensao

Validade depende das seguintes condicdes:

= Independéncia condicional (Y(l)’ Y(O)) 1T | X (Nao pode ser testada diretamente)

Respostas potenciais Y sdo independentes da alocac@o ao tratamento T,

Fatores ndo observados ndo afetam a participacdo
(forte suposigao - ndo existem confundidores ndo mensurados) (Y(1),Y(0)) L T|eX)
Rosenbaum & Rubin (1983) que se a

selecio do tratamento ¢é ignoravel
= Suporte comum (ou sobreposicio) 0 < P(T'=1]|X) <1 dado X, entdio ¢ vilido para e(x)
Todos os individuos tem uma probabilidade positiva de serem alocados no grupo intervengéo
Assegura que observacdes no grupo tratado t€ém observagdes no grupo controle “proximas” em relacdo a

distribuicao de PS.

Efetividade do PSM depende também em ter um nimero grande e aproximadamente igual de participantes e
ndo participantes para que esta regido possa ser encontrada
61

61
Figure 41 Example of Common Support

Density of scores Density of scores

for nonparticipants for participants
z
3

Propensity score
0 Region of common support 1
Source: Authors’ representation.
62
62
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Figure 42 Example of Poor Balancing and Weak Common Support

Density of scores Density of scores
for nonparticipants for participants
=
E
feb]
(s}
- Propensity score
0 Region of common support 1

Source: Authors' representation.

A exclusdo de individuos fora da regido de suporte comum pode levar a
viés amostral:

*Exame das caracteristicas das observagdes excluidas
63

63

Estimando ATT usando PSM

* Assumindo que independéncia condicional e suporte comum sdo validos:

» Estimac¢do pode ser feita usando diferenga média em Y no suporte comum, ponderando as unidades
de comparagdo através do PS:

ATT E {E[YT| T=1, P(X)] - E[Y®| T=0, P(X)]}

PSM ~ TRX) | T=1

. . . Validade interna
* Este estimador pode ainda ser reescrito como:

| 5
= ATT,, =— Yi-T _ (1, I)YL
= N E E Ji5j

ieT jeC

onde N, = # participantes (grupo trt), w(i,j) = peso usado para agregar participantes i com ndo
participantes j (definido de acordo com o método de pareamento).

64

64
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Estimando ATT ou ATE ?

* E preciso definir claramente o efeito causal de interesse (comparagao) fornecendo teoria ou
evidéncia preliminar sobre sua plausibilidade e viabilidade

* Importante ter bom entendimento do mecanismo de atribui¢éo de tratamento: quais fatores entraram
na escolha ou decis@o de qual tratamento os individuos receberam e, em seguida, idealmente, ter
todos os fatores importantes observados

* Pergunta: E vidvel todos os elegiveis receberem o tratamento/intervencio de interesse?
v’ Afirmativo = > ATE (populagdo alvo para inferéncia)
v Negativo -> ATT (somente uma populagdo especifica de elegiveis podem receber
a intervengao/tratamento)

65

65

Lembrete : Uso do Escore de Propensio

* Pareamento por escore de propensdo (PSM)
* Estratificagdo (ou subclassificagdo) baseado em PS
* Full matching
* Ponderagao usando PS:
IPTW (inverse probability of treatment weighting)
Kernel matching (mais peso as unidades mais préximas que serdo pareadas)
Local linear weighting
Overlaping weighting

* Ajuste de modelo de regressao utilizado o escore como covariavel

66

66

33



27/10/2022

Comparacao de diferentes métodos usando PS

Estratificagdo * Retém dados de todos os participantes
* Oportunidade de explorar interagdes entre o tratamento
e o EP no risco associado ao desfecho
 Fornece estimativas de efeito para cada estrato

Pareamento  Fornece equilibrio nas covaridveis na maioria das
circunstancias
* Simples de analisar, apresentar e interpretar

Ponderagdo pelo inverso da * Retém dados de todos os participantes do estudo
babilidade de tr * Facil de implementar

(1PTW)  Cria uma pseudo-populagdo perfeitamente balanceada

Uso do EP como covariada de e Facil implementagdo

ajuste * Perfomance adequada em cendrios de confundimento

baixo ou moderado

Adaptado de: Elze MC, et al. Comparison of propensity score methods and covariate adjustment: evaluation in 4 cardiovascular studies.

Journal of the American College of Cardiology. 2017 Jan 24;69(3):345-57. 67
67
~ . r
Comparacao de diferentes métodos usando PS
* Muitos estudos tém demonstrado que:
* PSM elimina uma maior propor¢do das diferencas sistematicas devido a caracteristicas do baseline
do que os métodos de estratificagdo com PS ou ajuste de modelo com PS;

v" Em alguns cenérios, PSM e IPTW removem diferengas sistematicas de modo similar;

v Mas, em outros cenarios, aIPTW.
» Estimagdo de efeito médio da intervencdo usando estratificacdo com PS resulta em maior viés do que

através do uso de estimadores ponderados.
* Ajuste com PS como covariavel e IPTW sdo métodos mais sensiveis a precisao da estimagdo do PS.
* Métodos apropriados de diagnostico existem para cada um dos métodos usando PS:

* PSM, Estratificagdo com PS ¢ [IPTW:

v adequagdo da especificagdo do modelo para PS =» estimagdo direta do efeito do tratamento usando amostra pareada,

estratificada ou ponderada.

* Ajuste de covariavel no modelo de regressao:

* requer especificagdo da adequagdo do modelo para o desfecho.
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Métodos para Pareamento

* Diferentes metodologias no pareamento usando Escore de Propensao:
* Pareamento por vizinho mais proximo (nearest-neighbor (NN))
* Escolha realizada entre individuos com PS mais proximos (minima diferenga pode ser algo grande — pareamento ruim)

* Pareamento por Raio (radius)

* Parear baseando-se em um “threshold” (amplitute para o valor da similaridade) ou tolerancia na distancia maxima
do PS

* Pareamento por intervalo ou por estratificacio

* Em cada intervalo, o efeito do programa ¢ definido pela diferenca das médias das respostas entre observagdes nos
grupos tratamento e controle ¢ uma média ponderada destas estimativas produz uma medida global de impacto

* Pareamento por kernel

* usam uma média ponderada de TODOS os ndo participantes para construir o contrafactual pareado para cada
participante

* Pareamento local linear (local linear matching (LLM))

» Estima uma regressdo nao paramétrica com ponderagao local (lowess) da resposta do grupo controle na vizinhanga
de cada observacao do grupo tratado
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Escores de Propensao — Estratégias de Analise
Nearest u With/without replacement
| . . 1 wOversampling (2-NN, 5-NN a.s.0.)
ffl NEIghbour (NN) m Weights for oversampling
/
/
f.’
- . m Max. tolerance level (caliper)
/ C allper and Radius m |-NN only or more (radius) ‘
Matching Algorithms
Stratiﬁfation and —{ m Number of strata/intervals | Terminologia pode
Interva
ser confusa e depende
‘ da area!
\ “\KernEI and Local ® Kernel functions (e.g. Gaussian, a.s.0.)
Linear ® Bandwidth parameter
weighting — \ . :
ghting Figure 2., Different Matching Algorithms.
| IPTW (inverse probability of treatment weighting) ‘ 20
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44 CALIENDO AND KOPEINIG

Table 1. Trade-offs in Terms of Bias and Efficiency.

Decision Bias Variance

Nearest neighbour matching:

multiple neighbours/single neighbour (+)(—) (—)(+)
with caliper/without caliper (=)(+) (+)(—=)

Use of control individuals:
with replacement/without replacement (—=)(+) (+)(—)

Choosing method:
NN matching/Radius matching (—=)(+) (+)(=)
KM or LLM/NN methods (+)(—) (—=)(+)

Bandwidth choice with KM:
small/large (=)(+) (+)(=)

Polynomial order with LPM:
small/large (M=) (=)(+)

KM. kernel matching, LLM: local linear matching: LPM, local polynomial matching NN, nearest
neighbour; increase; (+); decrease (—).

Assintoticamente todos os estimadores usando PSM devem produzir mesmos
resultados. (Caliendo e Kopeinig, 2008)
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Ponderacao pelo Escore de Propensao

= A idéia da ponderagdo pelo inverso da probabilidade de receber o tratamento (IPTW) ¢é usar o
escore de propensdo para formar um peso.

= A ponderagdo ¢ uma estratégia que tem sido largamente utilizada em pesquisa por amostragem

(Horvitz & Thompson, 1952 — técnica estatistica para calcular estatisticas para uma populagdo
diferente daquela em que os dados foram coletados).

» IPTWs sdo usados para criar uma pseudo-populagdo em que as covariaveis e a atribuigdo de tratamento
sdo independentes de uns aos outros (uma propriedade que esperariamos na randomizagao).

* Espera-se que nessa pseudo-populagio, a distribui¢do das covariaveis entre os grupos seja balanceada

* O termo pseudo-populagio reflete o fato de que o observagdes/grupos ponderados nédo sdo idénticos a
populacdo de interesse. Porém, este grupo ponderado poderia ter sido selecionado de uma populagdo em
que ndo existia confundimento.
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Ponderacao pelo Escore de Propensao

* IPTW: inverse probability of treatment weighting.

* PS usado como peso amostral para estimar ATE:
i A=7)
w=—L+—2"
e, l-eg

1

* Peso = inverso da probabilidade de receber o tratamento que o individuo de fato
recebeu.

* Uso dos dados da amostra completa.

* IPTW foi proposto originalmente como um método direto de padronizacdo em
modelos (Rosenbaum, 1987)

73

Ponderacao pelo Escore de Propensao

* Varios estimadores foram propostos (Lunceford ¢ Davidian, 2004) baseados em
IPTW (descri¢do de propriedades teéricas e performance dos estimadores).

+ Um estimador para ATE é: ATE = lzg_lzw
nt e ng l-e

1

* Modelos de regressdo com ponderacdo usando IPTW também tém sido descritos
(Joffe et al, 2004).

* Limitagdo do uso de pesos:

* Pesos podem ser imprecisos ou instaveis se a probabilidade de receber o
tratamento for muito baixa.

 Para resolver isto, pesos estabilizadores tém sido propostos (Robins et al, 2000)
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Ponderacao pelo Escore de Propensao

* Peso para estimac¢do de ATT, com ponderacdo nas odds (Morgan e
Todd, 2008):

l-e

* Neste caso, individuos tratados recebem peso = 1.

* Assim, ambos grupos sdo ponderados para representar o grupo
tratado.
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. We per-
formed 1:1 nearest-neighbor matching with a caliper of 0.03,
allowing a same nonbeneficiary family to match with more
than | beneficiary family (i.e.. matching with replacement)
(20}. We compared the difference in the distribution of PS
covarates between beneficiary and nonbeneficiary families
Pareamento pelo escore de propensdo using the standardized mean difference to assess balance of
potential confounders before and after matching (standard-
ized mean difference of = 0.1 was taken to indicate potential
confounding by that characteristic) (21).

utilizando abordagem do vizinho mais proximo
com a distdncia maxima de 0.01
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Evaluating the effect of Bolsa Familia, Brazil's
conditional cash transfer programme, on
maternal and child health: A study protocol
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“ The models will be
weighted by the Inverse
Probability Treatment
Weighting (IPTW) and

by the Kernel weights.
Balancing will be
performed  before and
after weighting to ensure
that the procedure used
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Family socioeconomic context and individual sociveconomic aspects

Fig 1. Logical model of the impact of the Bolsa Familia Program (BFP) in reducing adverse maternal and child outcomes.
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Kernel Matching versus Inverse Probability
Weighting: A Comparative Study

Andy Handouyahia, Tony Haddad, and Frank Eaton

International Journal of Mathematical and Computational Sciences (2013)

After we estimated the PSs, we performed a kernel
matching procedure, as proposed by Heckman et al.
[31]. Kernel-based matching estimation is a non-
parametric approach that uses weighted averages of
all individuals in the control group to construct the
counterfactual outcome, where more weight is given
to units close to the one that needs to be matched

Kernel Matching pode ser mais vantajoso quando
comparado aos métodos tradicionais de PSM (nnm,
caliper, multivariate distance matching) - evidéncia de
redugdo significativa de viés nos erros padrdo
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Consideracoes sobre métodos com ponderacao

* Maior desvantagem: varidncia pode ser muito grande se existem pesos
nas extremidades (PS préximos a 0 ou 1)
* Sugestdes de controle:
* Weight trimming: considerar valores maximos para o peso; valores maiores
que o especificado sdo fixados no maximo.

* Devido a sensibilidade aos pesos nestes métodos, deve-se ter mais
cuidado na avaliacdo da acuracia das estimativas do PS.

* Estratégias alternativas incluem métodos “doubly-robust” (Band e
Robins, 2005):
* Combina o modelo de regressao para o desfecho com um modelo para a
intervengdo (PS) para estimar o efeito causal de uma intervencdo no desfecho.
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Uso do Escore de propensao — Breve Comparacao
Pareamento Ponderacao
* Unidades sdo parcadas com base nasua ~ « Andlise ponderada pelo inverso da
%)robabﬂédade de se~le§;a0 130 tratar‘?ento probabilidade de sele¢do ao tratamento —
escore de propensdo) — Propensity 7 ot
Score Matching (PSM) g;;l;i]eojlalr?g%lllly treatment weighting
) fezggggggtgopgggzser comou sem * Unidades de tratamento e controle sdo
. E rebalanceadas com base nas suas
xato caracteristicas observaveis
* Caliper (estabelecimento de uma distancia
maxima, ex: .05)
* Vizinho mais préximo
80
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Diagnostico do Balanceamento

e PS verdadeiro: escore de balanceamento

* A distribuicdo das covariaveis no baseline ¢ independente do grupo de tratamento,
condicional ao PS verdadeiro.

e Avaliar se o modelo para o PS esta corretamente especificado

+ Exame da distribui¢do das covariaveis mensuradas no baseline entre grupos de
tratamento para individuos com mesmo PS.

* Se diferencas ainda existirem, modelo com problemas de especificacao.

*  Em PSM, avaliagdo ¢ feita comparando individuos dos grupos de tratamento que
foram pareados por PS.

» Usando estratificagdo, avaliagdo ¢ feita dentro de cada estrato.

* Em IPTW, avaliagdo ¢ feita comparando individuos dos grupos de tratamento na
amostra ponderada pelo inverso da PS.
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Diagnostico do Balanceamento
* Comparagao de médias e medianas de covariaveis continuas e
da distribuicdo das covaridveis categdricas entre grupos de
tratamento.
* Uso de diferenga padronizada (ou “viés padronizado”)
— X treat X control d — i) treat ﬁ control
Sz”e’” + SZC"””“’I \/ﬁm’at (1 B i?treat) + ﬁcnntrol (1 - i)cmrtrol)
\ 2 2
* Medida ndo é influenciada pelo tamanho amostral.
* Na3o existe consenso sobre threshold para indicar desbalanceamento:
* Diferenca padrdo < 0.1 indica diferenga negligenciavel (Normand et al., 2001)
¢ Valor absoluto das diferengas deve ser < 0.25 (Rubin, 2001)
82
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3086 P. C. AUSTIN
Table I. Comparison of baseling characteristics / reated and untreated subjects in
the| original unmatched sample. TN
Statin: no Statin: yes Standardized
Variable (N =6055) (N =3049) P-value differences
Demographic characteristics
Age 68.1+13.8 63.4+12.4 <0.001 0.355
Female 2241 (37.0 Per cent) 887 (29.1 Per cent) <0.001 0.167
Presenting signs and symptoms
Acute CHF/pulmonary edema 316 (5.2 Per cent) 122 (4.0 Per cent) 0.010 0.057
Cardiogenic shock 46 (0.8 Per cent) 12 (0.4 Per cent) 0.038 0.046
Cardiac risk factors
Diabetes 1561 (25.8 Per cent) 774 (25.4 Per cent) 0.684 0.009
Current smoker 2004 (33.1 Per cent) 1070 (35.1 Per cent) 0.057 0.042
Hyperlipidemia 1138 (18.8 Per cent) 1761 (57.8 Per cent) <0.001 0.910
Hypertension 2681 (44.3 Per cent) 1453 (47.7 Per cent) 0.002 0.068
Family history of CAD 1762 (29.1 Per cent) 1177 (38.6 Per cent) =0.001 0.204
—_
83
83
3088 P. C. AUSTIN
Table II. Comparison of baseline characteristics between treated and untreated subjects in
[ the propensity-score matched sample.
Statin: no Statin: ves Standardized
Variable | (N=2430) (N=2430) | difference
Demographic characteristics
Age 63.4+13.2 63.5£12.6 0.011
Female 717 (29.50 Per cent) 736 (30.3 Per cent) 0.017
Presenting signs and symptoms
Acute CHF/pulmonary edema 94 (3.9 Per cent) 93 (3.8 Per cent) 0.002
Cardiogenic shock 15 (0.6 Per cent) 12 (0.5 Per cent) 0.017
Cardiac risk factors
Diabetes 609 (25.1 Per cent) 606 (24.9 Per cent) 0.003
Current smoker 883 (36.3 Per cent) 872 (35.9 Per cent) 0.009
Hyperlipidemia 1135 (46.7 Per cent) 1,142 (47.0 Per cent) 0.006
Hypertension 1109 (45.6 Per cent) 1,118 (46.0 Per cent) 0.007
Family history of CAD 898 (37.0 Per cent) 912 (37.5 Per cent) 0.012
84
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Diagnostico do Balanceamento

Outra medida usada na avaliagdo inclui:
Razao das variancias dos PS entre grupos controle e tratado

devem estar entre 0.5 e 2 (Rubin, 2001)

Testes de hipoteses e valores de p ndo devem ser usados:

Balanceamento ¢ uma propriedade “in-sample”
Procedimentos podem enganar porque mudangas podem estar associadas com

poder estatistico.

*  Meétodos graficos:
* Boxplots, fungdes de distribuicdo acumuladas, graficos ndo paramétricos de
densidades para comparar distribui¢do das varidveis continuas entre 0s grupos

na amostra pareada com PS (Austin, 2009).
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Diagnostico do Balanceamento - Métodos graficos

* Exame da distribui¢cdo dos PS nas amostras original e nos grupos pareados

Distribution of Propensity Scores
Figure B.2 Propensity Score Distribution

Before Matching

Unmalched Treatment Units

Matched Treatment Units
H

Ml re -
W S e "
After Matching

Matched Control Units

- st
- o
. m’.&p’.“, D .
o
0 -2 4 6
Values
Tremed  -------- Non-reated

Unmatched Centrol Units

Source: Maffisli 2t al (2009)

Figure 1.
Matches chosen using 1:1 nearest neighbor matching on propensity score. Black dots indicate
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matched individuals: grey unmatched individuals. Data from Stuart and Green (2008).
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Diagnostico do Balanceamento — Maiores
detalhes

STATISTICS IN MEDICINE

Statist. Med. 2009; 28:3083-3107

Published online 15 September 2009 in Wiley InterScience
(www.interscience.wiley.com) DOIL: 10.1002/sim.3697

Balance diagnostics for comparing the distribution of baseline
covariates between treatment groups in propensity-score
matched samples

Peter C. Austin!+2 3% T
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Selecao de variaveis para o modelo do PS
* Na pratica, ndo é facil classificar as varidveis do baseline em potenciais ou
verdadeiros confundidores.

*  Defini¢do precisa ser feita com base na literatura disponivel sobre o topico.

*  Devido a falta de informagdo, em muitos casos ¢ mais provavel a inclusdo de todas
as covariaveis mensuradas no baseline.

ienta-se qu variavei aseline inclui

»  Salienta-se que apenas covariaveis mensuradas no basel odem ser incluidas no
modelo para PS e nunca covariaveis tempo-dependentes ou mensuradas
posteriormente que podem ser influenciadas ou modificadas pelo tratamento.

* Conceito chave na determinacio das covariaveis:

*  “strong ignorability”: assume que ndo ha diferencas ndo observadas entre os grupos
de interveng¢do, condicional nas variaveis observadas.

Variaveis que sido afetadas pela intervencio NAO DEVEM ser incluidas no

processo de pareamento:
» Estas variaveis devem ser incluidas no modelo para o desfecho
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Selecao de variaveis para o modelo do PS

* Nao existe consenso sobre quais variaveis devem ser incluidas no modelo.
Propostas:
1) Todas as covariaveis mensuradas no baseline.

2) Todas as covariaveis do baseline associadas com a alocag@o do tratamento
(argumentos tedricos).

3) Todas as covariaveis do baseline associadas com o desfecho: potenciais
confundidores.

4) Todas as covariaveis do baseline associadas com a alocag@o do tratamento e com o
desfecho: verdadeiros confundidores.

* Alguns estudos tém avaliado a inclusdo destes conjuntos de covariaveis
no modelo.
* Uso de quaisquer dos conjuntos de covariaveis resultou em balanceamento entre os
grupos.
* Uso das estratégias (3) e (4) resultou em estimativas do efeito do tratamento mais
precisas.

*  Alguns autores indicam preferencialmente uso da estratégia (4): reducdo de viés e aumento de
precisao.
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Passos para os métodos com PS

Definir grupo tratamento (e grupo controle)

Selecionar covaridveis para compor o escore de propensao

Verificar o balanceamento antes da implementacao do escore de propensao
Estimar os escores de propensao

Usar o escore de propensdo: pareamento, ponderagao, subclassificagao
Verificacao do balanceamento depois da implementacao do escore de propensao

Célculo do efeito causal em modelos ponderados ou com pareamento pelo escore
de propensao

Interpretar os resultados Segundo o tipo da escala da varidvel resposta
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Overlap Weighting — Ponderacao baseado no
suporte comum

* A ponderacdo pelo inverso da probabilidade de tratamento utiliza todos os elementos da amostra que
recebem tratamento ou ndo tratamento.

v Pode acontecer um peso excessivamente grande nos individuos que recebem uma das opgdes de tratamento e
consequentemente nao representariam bem um contrafacto para o outro grupo

v" Uma probabilidade muita pequena de ser tratado (escore de propensdo) terda um peso grande podendo levar a
super-representacao desse(s) individuos. Peso pequeno se a probabilidade de ser tratado ¢ grande (sub-
representagao)

* Abordagem alternativa de ponderagdo em relag@o ao procedimento IPTW no que diz respeito a
presenca de valores extremos nos escores de propensio (proéximos a 0 ou 1).

v Comum usar procedimentos de estabilizagdo desses pesos extremos ou ainda eliminar as observagdes com pesos
extremos utilizando um limiar

v’ Ambas estratégias podem gerar um aumento na variancia da medida de efeito => problema na Inferéncia
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Overlap Weighting — Ponderacao baseado no suporte
comum

* Escore de propensio e(X) = Pr(Z = 1|X)

 Abordagem IPTW [w(X;) = TJIK) for Z; = 1,
w(X;) = F;m for Z; = 0

* Overlap weighting w(X;) < 1 —e(X;) forZ =1,
w(X;) ec e(X;) for Z; =0

* Esses pesos irdo variar de 0 a 1 reduzindo o problema do aumento da variancia do efeito em
situagdes envolvendo pesos extremos no procedimento IPTW
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varias limitagoes:

inscritos - ¢ o conjunto de ndo participantes

de propensao

comparacgao correspondentes que possa influenciar o resultado (V)

Escores de propensao - Limitacoes

* Embora os procedimentos de pareamento possam ser aplicados em muitos
contextos, independentemente das regras de alocacao do programa, eles possuem

* Exigem um conjunto extenso de dados e grandes amostras que, mesmo quando
disponiveis, ndo impedem a falta de suporte comum entre o grupo de tratamento - ou de

* O pareamento somente pode ser executado com base em caracteristicas observadas; por
defini¢do, ndo podemos incorporar caracteristicas ndo observadas no calculo do escore

e Sendo assim, para que o procedimento de pareamento identifique um grupo de
comparacao valido, precisamos ter certeza de que nao existe nenhuma diferenca
sistematica em caracteristicas ndo observadas entre as unidades de tratamento e de
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Consideracoes adicionais
*  Maior parte dos métodos discutidos refere-se aos seguintes cenarios:
* Tratamento definido em um ponto particular do tempo
* Covaridveis mensuradas algum tempo antes do tratamento
* Desfechos mensurados apds o tratamento
* Outras situa¢cées mais complexas envolvem
* Amostras complexas , por exemplo, amostragem por conglomerado
* Dados com estrutura multinivel (Arpino e Mealli (2011) e Arpino e Cannas (2016) )
ou estudos longitudinais com intervengdo tempo dependente
* Estudos onde os individuos podem entrar e sair da intervenc@o, ou onde a data de
alocagdo do tratamento ndo esta definida para o grupo controle.
v Métodos uteis nestes casos:
*  Modelos estruturais marginais (Robins et al., 2000)
* Balanced risk set matching (Li et al., 2001)
94
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Nao esquecer

* Validade de PSM depende de suposigdes que devem ser verificadas, quando possivel.

* Diferentes métodos podem ser usados para parear participantes (P) e ndo
participantes (NP) de acordo com PS:

* Modelo para obter PS (variaveis, modelo); !
 Algoritmo de pareamento

* A escolha de um método de pareamento particular pode afetar a estimacdo do efeito
de intervengao

* Comparagdo de resultados entre diferentes métodos pode revelar se a estimagéo

.
¢ robusta.
Adjustment method HR(95% C1)
Unadjusted H 076 (0-70-0-83)
Analysis of covariance®  ——— | 083(078-0-92)
Propensity decilet _— 0.84(079-0.90)
Propensity decilescovariatest ——— | 0-86(0:81-093)

Propensity-based matching§

089(080-097)
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