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Aplicacién de grafos aciclicos dirigidos
en la evaluacién de un set minimo de
ajuste de confusores: un complemento
al modelamiento estadistico en estudios
epidemioldgicos observacionales

FABIOLA WERLINGER'2*, DANTE D. CACERES3#

Directed acyclic graphs in statistical modelling
of epidemiological studies

Background: Confusion in observational epidemiological studies distorts
the relationship between exposure and event. “Step by step” regression models,
diverts the decision to a statistical algorithm with little causal basis. Directed
Acyclic Graphs (DAGs), qualitatively and visually assess the confusion. They
can complement the decision on confounder control during statistical modeling.
Aim: To evaluate the minimum set of confounders to be controlled in a cau-
se-effect relationship with the use of “step-by-step regression” and DAGs, in a
study of arsenic exposure. Material and Methods: We worked with data from
Cdceres et al., 2010 in 66 individuals from northern Chile. The interindividual
variability in the urinary excretion of dimethyl arsenic acid attributable to the
GSTT1 polymorphism was estimated. A causal DAG was constructed using
DAGitty v2.3 with the list of variables. A multiple linear regression model with
the step-by-step backwards methodology was carried out. Results: The causal
diagram included 12 non-causal open pathways. The minimum adjustment
set corresponded to the variables “sex”, “body mass index” and “fish and sea-
food ingest”. Confusion retention of the multivariate model included normal
and overweight status, gender and the interaction between “water intake” and
GSTT1. Conclusions: The use of DAG prior to the modeling would allow a
more comprehensive, coherent and biologically plausible analysis of causal
relationships in public health.

(Rev Med Chile 2018; 146: 907-913)
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‘variables extrafias”,

enfermedad no se distribuye al azar' buscan-

do determinar los factores o “causas” que
condicionarian su aparicién en la poblacién®*. Tal
aproximacién se ha complejizado al incorporarse
conceptos como la multicausalidad®, el efecto en
términos probabilisticos? y la inclusién de posibles
confusores®. Estos ultimos, también llamados

l a epidemiologia plantea que el fenémeno de

corresponden a cualquier condicién que, teniendo
una atribucién causal?, distorsionan la relacién
evaluada entre una exposicién y su resultado, ya
sea exagerando (confusién positiva), debilitindo
(confusién negativa) o, incluso, cambiando la
direccion (confusién cualitativa) de la medida
de efecto. Como requisito fundamental, estas
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condiciones deben encontrarse asociadas tanto a
la exposicién como al evento, sin corresponder a
un paso causal intermedio entre ellas®*®.

Para su control, cuando se consideran diversas
variables, se proponen métodos multivariados®!2
como la regresiéon “paso a paso hacia atrds” o
“backward selection”, que aseguraria la seleccién de
todos los confusores relevantes en la construccién
del modelo®, restando secuencialmente variables a
un modelo completo inicial en busca de uno mads
simple®!*¢. Sin embargo, diversos autores propo-
nen que este procedimiento excluirfa confusores
importantes o dejaria en el modelo “optimizado”
variables err6neamente clasificadas como confu-
sores, dado que la seleccién se realiza a través de
algoritmos matematico-estadisticos basados en
el valor p, donde la influencia del investigador es
minima6,7,l4,17,18‘

Esto ha generado en la actualidad la propuesta
de otros métodos alternativos mds simples e ilus-
trativos como los grafos aciclicos dirigidos o DAGs
(Directed Acyclic Graphs)'° que, a partir de formas
graficas construidas sobreel conocimiento experto
a priori del investigador”?, facilitarian la compren-
sién causal del fendmeno y el tipo de vinculacién
entre las variables involucradas, minimizando
la introduccién de sesgos durante el disefio del
estudio y en el analisis de resultados®'**.

Estos DAGs, también conocidos como diagra-
mas causales o grafos®, permiten desplegar es-
quemadticamente relaciones de casualidad>**?"*>»
de una manera rigurosa y sistemdtica***a nivel
individual o poblacional***!>% permitiendo no
solo identificar posibles factores de confusion, sino
que también describir el alcance de un problema de
investigacion o, incluso, planificar la recopilacion
de datos'.

Su estructura estd conformada por el enlace
de variables componentes de un modelo causal
denominadas por una letra (nodo), donde la
direccién causal es representada por flechas (cami-
no)?® como efecto directo de una variable sobre
otra>®*12222_ E| hecho de que ninguna variable
pueda causarse a si misma, directa o indirectamen-
te, es lo que indica que un DAG sea aciclico'>®.
Un ejemplo se presenta en la Figura 1. En ella, la
notacién A—E indica que A es causa directa de
E. D y Z son causalmente independientes, lo que
significa que un cambio en cualquiera de ellas no
afectard el valor de la otra**?. La linea punteada de
Z representa una variable no medida o especifica-
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da*! que acttia como causa indirecta de E. En este
caso, E es causalmente dependiente de Z, pero si
A no se modifica, Z no causard cambios en E>?. B
corresponderia a un factor intermedio entre Ay E,
mientas que C corresponde a una variable que se
relaciona con ambos, es decir, un acestro comun.
El efecto total de A sobre E puede ser estimado a
partir de las distribuciones observadas del resto de
las variables del diagrama causal: A, B, C, Dy Z***.

Un camino corresponderd a cualquier ruta
que conecte la exposicién (A) al evento (E), in-
dependiente de la direccién de la flecha®**%. Si
partiendo de la exposiciéon es congruente en su
direccion hasta llegar al evento (A—>B—E), serd
entendido como “camino causal dirigido™'2. Si la
via incluye alguna flecha apuntando en direccién
opuesta (A«—C—E), corresponderd a un “cami-
no de puerta trasera™ o via no causal'>”. En el
caso de A>B«D—F, nos encontramos frente
a un “camino de choque” o colisionador donde
dos puntas de flecha “chocan” o se encuentran
en una variable (B) denominada “collider™'>%,
indicando que no es necesario ajustar, pues la via
naturalmente estd bloqueda®.

En el control de confusion se evaltda la exis-
tencia de vias no casuales o “caminos de puerta
trasera” abiertos que puedan transmitir una
asociacién espuria que sesgue la estimacion de
la asociacién'*?. Se busca un ajuste por la causa
comun que “cierre” todos los posibles caminos
no causales®” entre la exposicion y el evento”. Un
camino de confusién en nuestro ejemplo corres-
ponde a A« C—E, donde debiera ajustarse por C,

Figura 1. Estructura basica de un DAG. Fuente: Elaboracion
propia. A = exposicién; E = evento; Z, B, C, D = covariables.
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factor de confusion asociado con la exposicion y
el evento®.

El objetivo de este trabajo fue contrastar, cuali-
tativamente, dos métodos usados para la selecciéon
del set minimo de confusores a controlar en una
relaciéon causal, con el uso de regresién “paso a
paso hacia atrds” y DAGs, aplicados a un estudio
epidemioldgico observacional donde se evalda la
exposicion a arsénico a través del agua (causa)
sobre la excrecién de metabolitos arsenicales en
orina (efecto).

Material y Método

Con la autorizacién previa de todos sus au-
tores, se trabajé con los datos del modelamiento
realizado por Caceres et al., 2010% en una muestra
de 66 participantes crénicamente expuestos a
arsénico en agua potable, residentes en la ciudad
de Antofagasta, en el norte de Chile. Se estim6 el
efecto de la variabilidad interindividual atribuible
a la presencia del alelo de la enzima glutatién
S-transferasa T1 (GSTT1), sobre la excrecion
urinaria del 4cido dimetilarsénico (ADMA), me-
tabolito detoxificador de la exposicién a arsénico
por consumo de agua®. Paralelamente, se realiz6
una encuesta de exposicién ambiental, de caracte-
risticas antropométricas y de estilo de vida.

Construccién del DAG

A partir de las variables levantadas en este es-
tudio, se construyé un DAG causal inicial segiin
lo sugerido por Textor J., con el software DAGitty
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v2.3% (Figura 2). Se especific6 la nomenclatura de
cada variable y sus relaciones con el evento segtin
la evidencia cientifica'? (Tabla 1). En esta etapa,
la variante polimérfica de la enzima de GSTT1
fue incorporada como variable modificadora del
efecto directo de la exposicién a arsénico (“ingesta
de agua”) sobre la excrecion urinaria del ADMA
(resultado), de acuerdo a lo sugerido por Wein-
berg (2007)3'.

La evaluacién del DAG final se desarrollé con
la metodologia adaptada de Shrier and Platt’s,
2008", con un set minimo de ajuste (SMA) sin pa-
sos intermedios entre la exposicion y el resultado,
eliminando variables que no intervienen en la rela-
ci6n causal e identificando probables asociaciones
inducidas por el ajuste de colisionadores'?.

Modelamiento estadistico

En una segunda etapa, utilizando el software
Stata 11.0®, se construyeron 2 modelos de regre-
sién lineal multiple: uno con el SMA resultante
del DAG causal y otro con la metodologia de
seleccién “paso a paso hacia atrds” (o = 0,1)%. En
el caso de la “ingesta de agua” e “indice de masa
corporal (IMC)” se construyeron variables dum-
my considerando como referencia la categoria de
menor magnitud. Adicionalmente, se evalu6é un
tercer modelo con la relacién basal del problema
de investigacion (sin confusores). En todos, la va-
riable resultado correspondié al ADMA, la variable
de exposicién a la “ingesta de agua” y el resto a
covariables del modelo, agregando en cada uno el
efecto de interaccion “GSTT1*ingesta de agua”'®*2.

Figura 2. Grafo aciclico
dirigido propuesto para
el mecanismo causal en-
tre la ingesta de agua y
la excrecion de ADMA
modificado por GSTT1.
Fuente: imagen adaptada
de DAGgitty v2.3. Elabo-
racion propia.
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Tabla 1. Variables incluidas en el problema de investigacion

Variables Escala de medicion

Variable exposicion

Ingesta de agua No consume
< 1 vaso/dia
1-2 vasos/dia

> 2 vasos/dia

Variable resultado

Acido dimetilarsénico (ADMA) % en orina (0 a 100%)

Covariables Presente /Ausente

GSTT1 (modificador)

Sexo Hombre / Mujer

indice de masa corporal Bajo peso (< 18,5)

Normo peso (18,5-24,9)

Sobrepeso (= 25)

Habito tabaquico

el dia anterior (0 a 50)
Consumo de pescados y mariscos  si/no (el dia anterior)

Consumo de alcohol si/no (el dia anterior)

GSTT1: Glutation S-Transferasa T1.

Resultados

En la Figura 2, se dispone el DAG final cons-
truido para la relacién evaluada.

El diagrama incluy6 14 “caminos de puerta tra-
sera” o vias no causales, de los cuales 2 estaban blo-
queados por un colisionador (habito tabaquico):
1. Ingesta de agua<—sexo—>ADMA.

2. Ingesta de agua«~IMC—>ADMA.

3. Ingesta de agua—consumo de pescados y
mariscos>ADMA.

4. Ingesta de agua<—sexo—>IMC—ADMA.

Ingesta de agua<—IMC<—sexo—>ADMA.

6. Ingesta de agua<—sexo—consumo de pescados

y mariscos>ADMA.

7. Ingesta de agua<—sexo—consumo de alco-
hol>ADMA.

8. Ingesta de agua<—IMC<—sexo—>consumo de
alcohol>ADMA.

9. Ingesta de agua<—sexo—hdbito tabaqui-
co—>ADMA.

10.Ingesta de agua<—IMC<—sexo—hdbito taba-
quico>ADMA.

v
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11.Ingesta de agua<—IMC<—sexo—consumo de
alcohol—hébito tabdquico—>ADMA.

12.Ingesta de agua<—sexo—>consumo de alco-
hol—hdbito tabdquico>ADMA.

13.Ingesta de agua<—sexo—hdbito tabaquico«
consumo de alcohol>ADMA.

14.Ingesta de agua<—IMC<—sexo—hdbito tabd-
quico<—consumo de alcohol>ADMA.

Enlos 12 caminos no casuales abiertos o “cami-
nos de puerta trasera” que introducen confusién
en el DAG, comprendieron las variables “sexo”,
“IMC” y “consumo de pescados y mariscos”,
constituyendo el SMA (Figura 3). Por lo tanto, en
el modelamiento estadistico de esta relacién causal
debiera incluir el ajuste por estos confusores.

Los confusores retenidos con la metodologia
“paso a paso hacia atrds” correspondieron al
“sexo0”, las categorias “normopeso” y “sobrepeso”
y la interaccién “GSTT1*ingesta de agua”. Los
modelos construidos con ambas metodologias
y sus confusores seleccionados se resentan en
la Tabla 2.

Rev Med Chile 2018; 146: 907-913
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Figura 3. DAG con
set minimo de ajuste
(indicado en cajas).
Fuente: imagen adap-
tada de DAGgitty v2.3.
Elaboracion propia.

Tabla 2. Modelos finales ajustados con uso de Dag y seleccién “paso a paso hacia atras”
en la evaluacion de la excresion de ADMA urinario y polimorfismo GSTT1

Modelo con SMA de DAG
(1) GSTT1
(2) GSTT1*ingesta > 2 vasos/dia
(3) Ingesta < 1vaso/dia

(4) Ingesta 1-2vasos/dia

(5) Ingesta >2 vasos/dia

(6) Sexo

(7) Normopeso

(8) Sobre peso

(9) Bajo peso

(10) Consumo de pescados y mariscos

GSTT1: Glutation S-transferasa T1; SAM: Set de Ajuste Minimo.

Discusiéon

Esta propuesta aplicé dos aproximaciones
metodoldgicas utilizadas en el control del efecto
de variables confusoras sobre una relacién cau-
sa-efecto de un problema de salud publica: el and-
lisis de regresion con seleccién “paso a paso hacia
atrds” y el uso de DAGs. La discusion de nuestros
resultados se propone desde la perspectiva de la
seleccion de los confusores a ajustar en el mode-
lamiento estadistico del fenémeno en estudio.

A la luz de los resultados, se observa cierta
concordancia entre ambos procedimientos al se-

Rev Med Chile 2018; 146: 907-913

Modelo de seleccion “paso a paso hacia atras”
(1) GSTT1*ingesta > 2 vasos/dia

(2
3
(

) Sexo
) Normopeso
)

4) Sobrepeso

leccionar variables comunes como “sexo” e “indice
de masa corporal”, que desde una perspectiva de
la coherencia y la plausibilidad biolégica tiene
sentido. Ambos factores corresponden a causas
comunes entre la exposicién y el evento evalua-
do*?, siendo responsables de parte del porcentaje
del ADMA urinario presente en los individuos
en estudio. La diferencia sustancial radica en que
si bien el modelo de seleccién “paso a paso hacia
atrds” considera relevante la interaccién entre
el polimorfismo genético y la ingesta de agua
(GSTT1*ingesta de agua), omite por naturaleza
matemadtica (valor p > 0,1)% el efecto aislado del
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mismo polimorfismo, lo que aconteci6 igualmente
cuando se evaluaron los modelos mencionados
con diferentes puntos de corte del valor p (0,05 y
0,2), sin evidenciarse un cambio en las variables
seleccionadas. No seleccionar esta variable estruc-
tural en el modelamiento'®*? impedirfa considerar
lainclusién de cualquier interaccién en la que ella
participe, principio bédsico de un modelamiento
jerdrquico bien estructurado®. En nuestro caso, se
traduce en que la presencia de la interaccién entre
la ingesta del agua y el polimorfismo genético en
el modelo de seleccién no tendria plausibilidad
bioldgica. La exclusién de parte de esta condi-
cién refleja su imposibilidad de discriminar el
comportamiento de los eventos o condiciones
biolégicas en los organismos vivos. Si conside-
ramos que nuestro DAG representa de manera
efectiva la totalidad de las relaciones causales y
no casuales para el efecto de interés, observamos
que nos permite una mirada mas comprehensiva
de los modelos de regresion aplicados de manera
combinada previo al proceso de ajuste. En nuestro
caso resguarda que, independiente del tamafo
muestral, la participaciéon del “sexo”, el “indice
de masa corporal” y el “consumo de pescados
y mariscos” en los individuos, necesariamente
se acompane de las variables estructurales de la
relaciéon'® y las posibles interacciones en las que
ellas participan®, armonizando de manera mads
respetuosa con la concepcién de causalidad del
fenémeno®'.

De acuerdo con nuestros resultados es posible
afirmar que las ventajas del uso de DAGs son in-
teresantes como alternativa combinada al analisis
estadistico de seleccion tradicional para el control
y deteccion de confusion'®?, permitiendo una ob-
servacion mds clara y econdmica de la vinculacién
entre las variables y sus relaciones, diferenciando
las causales de las no causales®'#*%” e identificando
mejor los factores de confusién'? que no fueron
capturados en el modelamiento convencional®.
Esto toma particular relevancia en la medicién
en salud publica, que deriva sus conclusiones
principalmente de estudios observacionales con
un control limitado de las variables en los grupos
de interés”*, posiciondndolo como una herra-
mienta de ficil manejo que apoye la planificacién
en la recoleccién, andlisis>*** y comunicacién de
resultados?'.

Sin duda que deben resguardarse diversas con-
sideraciones en la aplicacién de esta metodologia,
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como la imposibilidad de establecer diferentes
niveles de exposicion, o que no considera la exis-
tencia de relaciones no lineales entre nuestras
variables'>??!. Tampoco es posible estimar su
distribucién o transmitir la magnitud del riesgo
por lo que la recomendacién es combinarlos con
los enfoques deductivos tradicionales'? como en
nuestro caso. También, aunque su construcciéon
parece sencilla, el apoyo de softwares puede ser re-
comendable, teniendo en cuenta que no es posible
plasmar de manera directa efectos de interaccién
que se presentan independientemente de la escala
seleccionada como ocurre en vias metabdlicas de
desintoxicacion especifica®.
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