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Abstract

This chapter presents the growing role of observational research based on real-world
data in the generation of reliable health evidence. In this context, the OMOP/OHDSI
ecosystem is described as a well-established international infrastructure for the
standardization, harmonization, and analysis of observational data from multiple
sources. The text addresses the concepts of Real-World Data (RWD) and Real-World
Evidence (RWE), as well as the scientific principles underpinning OHDSI. It presents the
structure of the OMOP Common Data Model, including standardized tables and
vocabularies, and outlines the implementation workflow with a focus on the structural
and semantic data mapping processes. Also, it explores the use of Artificial Intelligence
to support the definition and validation of clinical phenotypes. Finally, it discusses the
impact of OMOP/OHDSI on multicenter research, the generation of real-world evidence,
and the advancement of digital health.

Resumo

Este capitulo apresenta o papel crescente da pesquisa observacional baseada em dados
do mundo real na geragdo de evidéncias confidveis em saude. Nesse contexto,
descreve-se o ecossistema OMOP/OHDSI como uma infraestrutura internacional
consolidada para a padronizac¢do, harmonizagdo e andlise de dados observacionais de
multiplas fontes. O texto aborda os conceitos de Real-World Data (RWD) e Real-World
Evidence (RWE), bem como os principios cientificos da OHDSI. Apresenta-se a estrutura
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do OMOP Common Data Model, incluindo tabelas e vocabuldrios padronizados, além
do fluxo de implementagdo com foco no mapeamento estrutural e semdntico dos dados.
Também explora o uso da Inteligéncia Artificial no apoio a defini¢do e validagdo de
fenotipos clinicos. Por fim, discute o impacto do OMOP/OHDSI na pesquisa
multicéntrica, na produgdo de evidéncias do mundo real e no avango da saude digital.

1. Introducio

A pesquisa observacional em saide vem ganhando destaque como uma abordagem
essencial para a geracdo de evidéncias em larga escala, especialmente em contextos em
que ensaios clinicos randomizados ndo sdo vidveis, éticos ou suficientes para responder
as perguntas cientificas necessarias. Esse tipo de pesquisa permite explorar dados do
mundo real coletados rotineiramente em sistemas de saude, favorecendo analises
reprodutiveis, comparaveis e capazes de refletir cenarios clinicos complexos e
heterogéneos.

Nesse contexto, o ecossistema OMOP/OHDSI (Observational Medical Outcomes
Partnership / Observational Health Data Sciences and Informatics) consolidou-se como
o padrido global para a harmonizacdo de dados clinicos e execu¢do de estudos
multicéntricos em saude. O modelo de dados comum OMOP (CDM OMOP) oferece uma
estrutura unificada que padroniza informacgdes provenientes de diversas fontes, como
prontuarios eletronicos, sistemas administrativos, registros farmacéuticos e bancos de
dados de pesquisa, permitindo que institui¢des ao redor do mundo alinhem seus dados de
forma consistente.

A comunidade OHDSI complementa essa infraestrutura ao disponibilizar
metodologias, ferramentas analiticas e uma rede colaborativa internacional que possibilita
a realizacdo de estudos em larga escala, de maneira distribuida e tecnicamente robusta.
Isso promove a comparabilidade entre instituigdes e paises, fortalece a reprodutibilidade
cientifica e acelera o processo de geracao de insights clinicos, atuando como um sistema
em que em cada etapa possui mecanismos de validacao a priori, que garante a qualidade
da pesquisa.

Nestes mecanismos de validacdo temos abertura para a incorporagao de
tecnologias de Inteligéncia Artificial e Deep Learning que permitem escalar o processo,
sem interferir com os resultados, criando uma forma de adog¢ao destas tecnologias com
baixo risco.

Como resultado, o ecossistema OMOP/OHDSI tem desempenhado papel central
na evolucao da pesquisa observacional moderna, ampliando a capacidade de transformar
dados em conhecimento e contribuindo diretamente para avancos em vigilancia
epidemioldgica, farmacovigilincia, predicdo de riscos e avaliacdo de efetividade de
intervencdes no mundo real.

O capitulo estd estruturado como se segue. Primeiro, a se¢do 1.1 oferece uma
introdugdo a pesquisa observacional, aos conceitos basicos de RWD e RWE. A secdo 1.2
apresenta a iniciativa OHDSI, sua origem e os principios cientificos e a se¢ao 1.3 o
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ecossistema OMOP/OHDSI. A secdo 1.4 apresenta o modelo comum de dados, sua
estrutura, tabelas e vocabularios e a se¢do 1.5 o fluxo de implementagao para a preparagao
da base OMOP apresentando os mapeamentos dos dados, dos vocabularios e a ferramenta
de Inteligéncia Artificial para detec¢do de fenoOtipos. A secdo 1.6 apresenta as
consideragdes finais e conclusdes e a secao 1.7 as referéncias consultadas.

Na elaboragao deste capitulo, consultou-se o livro da OHDSI, The book of OHDSI,
de dominio publico, sob a licenga Creative Commons Zero v1.0 Universal, (16/04/2020).
O livro ¢ um documento vivo, mantido pela comunidade por meio de ferramentas de
desenvolvimento de codigo aberto e evolui continuamente. A versao online, disponivel
gratuitamente!, sempre representa a versdo mais recente. Os exemplos foram elaborados
a partir dos conhecimentos adquiridos pelos autores.

1.1 Introducio a pesquisa observacional

A pesquisa observacional ¢ uma abordagem central para a compreensao de fendmenos
em saude a partir do uso de dados do mundo real, analisando informagdes tal como sao
geradas rotineiramente nos servicos de saude, sem intervencao direta dos pesquisadores
sobre a exposi¢cdo ou o tratamento dos individuos. Diferentemente dos ensaios clinicos
randomizados, que seguem protocolos rigidos e operam em ambientes controlados, a
pesquisa observacional permite capturar a complexidade, a diversidade populacional e as
condi¢des reais da pratica clinica, oferecendo uma visdo mais proxima do cotidiano dos
sistemas de saude. Por essa razdo, ela desempenha um papel estratégico na produgdo de
evidéncias cientificas, especialmente em cenarios nos quais estudos experimentais seriam
inviaveis, excessivamente onerosos ou eticamente inadequados (Hernéan & Robins, 2025;
Ricotta, EE, et al, 2025).

No contexto atual, marcado pela crescente digitalizagdo dos sistemas de saude, a
disponibilidade de grandes volumes de dados estruturados abriu novas possibilidades para
a pesquisa observacional. Esses dados, conhecidos como Real World Data (RWD),
incluem informagdes provenientes de prontudrios eletronicos, registros administrativos,
sistemas de faturamento, bancos de dados farmacéuticos, registros de doengas, entre
outras fontes, que refletem a utilizagdo real dos servigcos de saude e o comportamento
clinico de grandes populacdes ao longo do tempo.

O uso sistemadtico desses dados permite avaliar desfechos clinicos em populagdes
amplas e diversas, acompanhar trajetérias de cuidado ao longo do tempo e identificar
padrdes que dificilmente seriam observados em estudos altamente controlados.

A analise sistematica e metodologicamente rigorosa do RWD possibilita a geragao
de Real World Evidence (RWE), definida como a evidéncia clinica obtida a partir da
analise rigorosa desses dados, contribuindo para avaliacdes de seguranca, efetividade e
uso de intervengdes no mundo real (FDA, 2023; FDA, 2025).

Os estudos observacionais assumem diferentes delinecamentos, como estudos de
coorte, caso-controle, transversais e séries temporais. Cada um desses formatos responde

! The book OHDSI http://book.ohdsi.org
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a tipos especificos de perguntas cientificas, permitindo investigar associacdes entre
exposicoes e desfechos, acompanhar trajetorias de cuidado e avaliar variagdes clinicas e
assistenciais. Embora ndo tenham como principal objetivo estabelecer causalidade nos
mesmos moldes dos ensaios clinicos randomizados, estudos observacionais bem
conduzidos sdo essenciais para complementar evidéncias clinicas e orientar decisdes em
saude publica, avaliacdo de tecnologias em satide e farmacovigilancia, especialmente
quando aliados a métodos analiticos avangados e boas praticas metodologicas (Hernan &
Robins, 2025; Sterrantino, 2024).

Entretanto, a pesquisa observacional estd sujeita a uma série de vieses
metodologicos que podem comprometer a validade interna e externa dos resultados caso
ndo sejam devidamente identificados, controlados e discutidos. Entre os principais vieses,
destaca-se o viés de selecdo, que ocorre quando a populagdo analisada nao ¢é
representativa da populagao alvo, podendo distorcer associagdes observadas. O viés de
informacao refere-se a erros sistematicos ou inconsisténcias no registro, mensuracao ou
classificacdo das exposicoes, desfechos ou covaridveis. Ja o viés de confusdo ocorre
quando fatores externos estdo associados simultaneamente a exposi¢do e ao desfecho,
levando a interpretagdes causais equivocadas se ndo forem adequadamente ajustados.

Adicionalmente, problemas recorrentes como dados ausentes, heterogeneidade na
qualidade das fontes, mudangas nos sistemas de informag¢do ao longo do tempo e
variagdes nas praticas clinicas representam desafios frequentes em estudos baseados em
dados do mundo real. O reconhecimento explicito dessas limitagdes € essencial tanto para
a interpretacao critica dos achados quanto para o desenho de estudos observacionais mais
robustos e transparentes, em consonancia com as boas praticas metodoldgicas em
epidemiologia e ciéncia de dados em satude (Porta et al., 2014; Dekkers et al., 2012).

Para mitigar tais limitagdes, a ado¢do de boas praticas em pesquisa observacional
¢ indispensavel. Essas praticas incluem a definicdo clara da pergunta cientifica, a
especificagdo prévia do protocolo analitico, o uso de métodos estatisticos apropriados
para controle de confundimento, a transparéncia metodoldgica e a reprodutibilidade das
analises. Iniciativas internacionais, como a declaragdo STROBE, fornecem diretrizes
consolidadas para melhorar a qualidade e a transparéncia no relato de estudos
observacionais, fortalecendo a credibilidade das evidéncias geradas (STROBE Initiative).
A documentacdo completa das decisdes metodologicas e a reprodutibilidade dos
resultados sdo principios centrais para garantir a robustez cientifica dos estudos baseados
em RWD.

Em sintese, a pesquisa observacional desempenha um papel estratégico no uso de
dados do mundo real para a geracao de evidéncias relevantes, complementando os ensaios
clinicos e ampliando a compreensao da efetividade das intervengdes na pratica cotidiana.

O uso adequado de RWD para gerar RWE, aliado a atencdo aos vieses, a ado¢ao
de boas praticas metodologicas e a padronizacao dos dados, permite ampliar a capacidade
de compreender fendmenos complexos, avaliar intervengdes no mundo real e apoiar
decisdes mais informadas. Dessa forma, a pesquisa observacional consolida-se como um
instrumento indispensavel para o avango do conhecimento, a melhoria da qualidade do
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cuidado e o fortalecimento dos sistemas de satide, constituindo-se como a base para uma
ciéncia mais reprodutivel, colaborativa.

Nesse cenario, a padronizacdo de dados em satide emerge como um fator critico
para a qualidade, a comparabilidade e a escalabilidade da pesquisa observacional.
Sistemas de saude frequentemente utilizam diferentes estruturas de dados, formatos e
terminologias clinicas, o que dificulta a integragdao de multiplas fontes, compromete a
reprodutibilidade dos estudos e limita a realizagdo de analises multicéntricas. A auséncia
de padrdes comuns aumenta o risco de erros analiticos, dificulta a interoperabilidade entre
instituicdes e reduz a confiabilidade dos achados cientificos. Em contrapartida, a ado¢ao
de modelos padronizados de dados, associada ao uso de vocabularios clinicos comuns e
definigdes semanticas consistentes, contribui para maior qualidade analitica, facilita o
compartilhamento de informagdes, estimula a colaboragdo entre pesquisadores e amplia
o potencial de reutilizacao dos dados para diferentes finalidades de pesquisa e geracao de
evidéncias do mundo real (McDonald C.J. et al, 2022; Kahn et al., 2016; Hripcsak et al.,
2015).

Além disso, a padronizacdo ¢ um pilar fundamental para a ciéncia aberta e
colaborativa, permitindo que métodos e andlises sejam replicados em diferentes
contextos, sem a necessidade de compartilhamento direto de dados sensiveis.

Ao alinhar dados de diferentes origens sob uma mesma estrutura conceitual, torna-
se possivel executar analises distribuidas, comparar resultados entre institui¢des e replicar
estudos em diferentes populacdes, preservando a privacidade dos dados. Isso promove
estudos distribuidos, comparabilidade internacional ¢ maior confianga nas evidéncias
produzidas. Dessa forma, a padronizagdo nao apenas fortalece a pesquisa observacional
do ponto de vista técnico, mas também acelera a produgdo de conhecimento cientifico
com impacto direto na pratica clinica e na formulacao de politicas publicas (FDA, 2025).

1.2 A Iniciativa OHDSI: Origem e Principios Cientificos

A iniciativa Observational Health Data Sciences and Informatics (OHDSI) tem sua
origem diretamente relacionada aos esfor¢os conduzidos no ambito do Observational
Medical Outcomes Partnership (OMOP), um projeto iniciado formalmente em 2008
como uma parceria publico-privada coordenada pela Foundation for the National
Institutes of Health (FNIH), com forte participacdo da Food and Drug Administration
(FDA), da industria farmacéutica, da academia e de organizagdes de saude (Overhage et
al., 2012; Hripcsak et al., 2015). O surgimento do OMOP ocorreu em um contexto
regulatorio especifico, marcado pela promulgagdo do FDA Amendments Act de 2007,
que ampliou as exigéncias por sistemas mais eficazes de monitoramento pos
comercializacdo de medicamentos. O projeto OMOP foi concebido com duragdo
aproximada de cinco anos (2008-2013) e teve como objetivo central avaliar
empiricamente a confiabilidade de métodos analiticos aplicados a dados observacionais
em saude, especialmente no contexto da farmacovigilancia (Stang et al., 2010; Overhage
et al., 2012). Diferentemente de iniciativas orientadas a obtengdo direta de resultados
clinicos, 0 OMOP concentrou seus esfor¢os na comparacao sistematica de abordagens
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metodologicas, examinando sua capacidade de identificar associagdes causais
verdadeiras e minimizar falsas descobertas em bases de dados heterogéneas.

Uma das principais contribuigdes cientificas decorrentes do OMOP foi o
desenvolvimento do OMOP Common Data Model (CDM), criado para padronizar a
estrutura e o conteudo de dados observacionais provenientes de diferentes fontes, como
prontudrios eletronicos e bases administrativas. A adog¢ao de um modelo de dados comum
e dos vocabularios padronizados permitiu a execucdo de andlises comparaveis em
multiplas bases de dados, reduzindo a variabilidade estrutural e semantica e aumentando
a reprodutibilidade dos estudos (Hripcsak et al., 2015). https://www.ohdsi.org/data-
standardization/

Com o encerramento formal do projeto OMOP em 2013, seus principais ativos
cientificos, incluindo o Common Data Model, os vocabularios padronizados e os métodos
analiticos desenvolvidos, passaram a ser mantidos ¢ ampliados por uma nova iniciativa
colaborativa: o OHDSI (Hripcsak et al., 2015). Diferentemente do OMOP, estruturado
como um projeto com prazo definido, a OHDSI foi concebida como uma iniciativa
continua, aberta e global, orientada a evolugdo permanente de métodos e ferramentas para
andlise de dados observacionais em satde.

Desde sua constitui¢cdo, a OHDSI adotou como principio estruturante a separacao
entre dados e métodos, promovendo um modelo no qual as instituicdes participantes
mantém seus dados sob custddia local, enquanto compartilham defini¢des de coorte,
protocolos analiticos e codigo-fonte (Hripcsak et al., 2015). Tal abordagem viabiliza a
replicacdo sistematica de estudos em diferentes contextos assistenciais, fortalecendo a
reprodutibilidade cientifica e favorecendo a validagdao externa dos resultados obtidos.
Entre os principios cientificos fundamentais da iniciativa, destaca-se a transparéncia
metodoldgica, que se manifesta na exigéncia de documentacgdo explicita de hipdteses,
critérios de inclusdo e exclusdo, estratégias analiticas e suposi¢des estatisticas.

A OHDSI também reconhece explicitamente as limitagdes inerentes aos dados
observacionais, promovendo o controle sistematico de vieses e fatores de confusao por
meio de desenhos de estudo rigorosos ¢ metodologias estatisticas avangadas (Schuemie
etal., 2014).

Outro pilar conceitual da OHDSI ¢ o paradigma de anélise distribuida, no qual
apenas o codigo analitico ¢ compartilhado entre instituicdes, enquanto os dados
permanecem localmente armazenados (Hripcsak et al., 2015). Esse modelo responde
diretamente as exigéncias éticas e legais associadas a protecdo de dados em satde,
permitindo a realizacdo de estudos multicéntricos internacionais em conformidade com
legislagdes como o General Data Protection Regulation (GDPR) e a Lei Geral de Protegao
de Dados (LGPD), sem necessidade de transferéncia de dados sensiveis.

Sob uma perspectiva cientifico-metodologica, a iniciativa OHDSI desempenha
um papel central na reconfiguracao da pesquisa observacional, ao afirmé-la como uma
fonte legitima, rigorosa e complementar de evidéncia clinica e populacional. Ao articular
padronizagdo estrutural e semantica dos dados, métodos analiticos explicitamente
documentados e praticas de colaboracao cientifica em larga escala, a OHDSI contribui
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para mitigar limita¢des historicamente atribuidas aos estudos observacionais, como baixa
reprodutibilidade e elevado risco de vieses. Dessa forma, a iniciativa reduz a assimetria
tradicional entre estudos observacionais e ensaios clinicos randomizados, ndo por
equipara-los indiscriminadamente, mas por posicionar cada abordagem de maneira
contextualizada, especialmente em cenarios nos quais os ensaios randomizados sdo
inviaveis, eticamente limitados ou insuficientes para representar a complexidade e a
heterogeneidade da pratica clinica real (Hripcsak et al., 2015).

Em sintese, a transicdo do OMOP (2008-2013) para o OHDSI representa a
passagem de um projeto metodoldgico delimitado para um ecossistema cientifico
sustentado, fundamentado em principios de ciéncia aberta, rigor metodoldgico e
colaboragdo global. Essa evolu¢do consolidou as bases técnicas e conceituais para a
producao continua de evidéncias em saude a partir de dados observacionais em escala
populacional.

Ao estabelecer uma comunidade global estruturada de pesquisadores, instituigdes
académicas ¢ bases de dados observacionais em saude, com um centro de coordenacao
cientifica sediado na Universidade de Columbia, a iniciativa OHDSI viabilizou a
colaboracgdo cientifica em escala verdadeiramente internacional (Hripcsak etal., 2015).
Atualmente, a comunidade OHDSI retine mais de 4.700 colaboradores distribuidos por
aproximadamente 88 paises, integrando uma rede de mais de 540 fontes de dados
padronizadas, que representam cerca de 970 milhoes de registros de pacientes Unicos
mapeados a0 OMOP Common Data Model (cerca de 12% da populacdio mundial)
(Columbia DBMI, 2025; OHDSI, 2026). Esse arranjo colaborativo e distribuido permite
a execucao de estudos observacionais multicéntricos, reprodutiveis e metodologicamente
consistentes, transcendendo fronteiras geograficas e institucionais. Ao promover ciéncia
aberta, padronizagdo analitica e validacdo cruzada em muitos contextos assistenciais, a
OHDSI vem transformando a forma como a pesquisa médica ¢ conduzida, com impacto
direto na geracdo de evidéncias para apoiar decisdes clinicas, regulatorias e de politicas
publicas, e com o objetivo explicito de contribuir para a melhoria da saude em escala
global.

1.3 Ecossistema OMOP/OHDSI
A interoperabilidade entre sistemas de informacao em satde ¢ um requisito fundamental
para o uso integrado e eficiente de dados provenientes de multiplas fontes. Segundo
Mucheroni (Mucheroni 2011), essa interoperabilidade depende essencialmente de dois
fatores complementares:

e Interoperabilidade sintatica (forma)

e Interoperabilidade semantica (contetido)

A interoperabilidade sintatica refere-se a padronizagdo da estrutura, formatos e
modelos de dados, garantindo que diferentes sistemas consigam trocar informagdes de
maneira técnica e operacional. J4 a interoperabilidade semantica assegura que o
significado dos dados seja preservado e compreendido de forma consistente entre os
sistemas, permitindo interpretagdes corretas e comparaveis das informagdes trocadas.
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No contexto da pesquisa em saide baseada em dados observacionais, esses dois
niveis de interoperabilidade s3o indispensdveis para possibilitar comparagdes,
integragdes e analises estatisticas robustas entre conjuntos de dados heterogéneos,
oriundos de diferentes institui¢des, regides ou paises.

Para viabilizar analises reprodutiveis e em larga escala de dados observacionais
em saude, a OHDSI se fundamenta em trés componentes principais:

Modelo Comum de Dados (Common Data Model - CDM OMOP)
O CDM OMOP define uma estrutura padronizada para o armazenamento de dados
clinicos e administrativos, promovendo interoperabilidade sintatica ao uniformizar
tabelas, campos e relacionamentos. A especificagdo completa do modelo, incluindo a
descri¢ao detalhada das tabelas, campos, regras de preenchimento e versdes suportadas,
esta  disponivel na  documentacdo  oficial da  comunidade @ OHDSI:
https://ohdsi.github.io/CommonDataModel/index.html

Vocabularios Padronizados - O uso de vocabularios controlados e padronizados (como
SNOMED, LOINC, RxNorm, entre outros) assegura a interoperabilidade semantica,
permitindo que os mesmos conceitos clinicos sejam representados de forma consistente,
independentemente da origem dos dados. No ecossistema OMOP/OHDSI, esses
vocabulérios sdo integrados ao modelo por meio de um mecanismo unificado de conceitos
e relacionamentos, permitindo a padronizagdo semantica dos dados observacionais. Os
vocabularios oficiais utilizados pelo CDM OMOP podem ser obtidos e atualizados por
meio da plataforma Athena, disponivel em: https://athena.ohdsi.org

Ferramentas para preparacdo do CDM e analises - A OHDSI disponibiliza um
ecossistema de ferramentas que apoia desde o processo de transformagao dos dados fonte
para o CDM OMOP até a execucdo de analises estatisticas avancadas e a defini¢do
padronizada de estudos observacionais.

As ferramentas disponibilizadas pela OHDSI operam de maneira coesa e
padronizada, permitindo que anélises no nivel do paciente sejam conduzidas de forma

distribuida, transparente e reprodutivel. Esse conjunto integrado de solugdes viabiliza a
realizagdo de estudos comparaveis entre diferentes bases de dados, sem a necessidade de
compartilhamento direto dos dados sensiveis.
Os principais pontos em destaque sdo:
o Padronizagdo estrutural e semantica, reduzindo ambiguidades e aumentando a
qualidade analitica dos dados.
o Reprodutibilidade cientifica, uma vez que métodos e codigos analiticos podem
ser reutilizados em diferentes bases convertidas para o CDM OMOP.
o Escalabilidade e colaboracdo internacional, permitindo estudos multicéntricos
com grande volume de dados.
o Transparéncia metodologica, com defini¢do clara e compartilhdvel de coortes,
critérios de inclusdo e métodos estatisticos.
o Aceleracdo da geragdo de evidéncias do mundo real (Real World Evidence),
apoiando decisoes clinicas, regulatorias e estratégicas em saude.
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No geral, as ferramentas da OHDSI desempenham um papel crucial na promog¢ao

da colaboracdo, reprodutibilidade e transparéncia na analise de dados observacionais de
saude, permitindo avancos significativos na pesquisa e na pratica clinica. O conjunto de
ferramentas disponibilizadas pela OHDSI auxiliam a preparagao da base no modelo CDM
OMOP, na validagdo do processo de mapeamento, na verificacdo da qualidade dos dados
que compdem o CDM, na elaboragao e analise dos diferentes tipos de estudos, facilitando

a exploracdo dos dados e a geracdo de evidéncias (Hripcsak et al., 2015; Kahn et al.,
2016). Podemos citar:

Ferramentas para gera¢cdo do banco CDM OMOP

o ETL: White Rabbit, Rabbit-In-A-Hat?

o Vocabularios: Athena’/Usagi*

o Qualidade: Achilles® e Data Quality Dashboard (DQD)®
Ferramentas de analise

o Geracdo de Coortes/estudos - Atlas’

o Analises estatisticas: HADES®

1.3.1 Onde achar: principais referéncias

As informagdes a respeito dos componentes da OHDSI podem ser classificadas em:

>

>

Informagdes gerais: http://www.ohdsi.org - Site principal;

Cddigo e instalacdes: https://github.com/OHDSI/ - Aqui esta disponibilizado o
codigo fonte de todas as ferramentas. Em particular destacamos: Common Data
Model (https://github.com/OHDSI/CommonDataModel), com a defini¢ao
completa do modelo e as implementagdes para os diversos bancos suportados;

Tutoriais e videos: Procure no Google por YouTube OHDSI
(https://www.google.com/search?q=youtube+ohdsi), existe muita documentagao

e tutoriais em video dos eventos anuais do grupo;
Forum: Para resolver duvidas mais frequentes, consulte (http://forums.ohdsi.org/).
Livro OHDSI: The book of OHDSI

1.4 Common Data Model: estrutura, tabelas essenciais e vocabularios

O OMOP Common Data Model (CDM) constitui a infraestrutura técnica fundamental
que sustenta analises reprodutiveis e metodologicamente consistentes sobre dados do
mundo real. Seu desenvolvimento responde diretamente a necessidade de lidar com a
heterogeneidade estrutural e semantica dos dados de satde, criando uma base comum que

2 White Rabbit, Rabbit-In-A-Hat http://ohdsi.github.io/WhiteRabbit/index.html

3 ATHENA http://athena.ohdsi.org

4 Usagi http://ohdsi.github.io/Usagi/

> ACHILLES http://www.ohdsi.org/web/achilles

6 DQD https://ohdsi.github.io/DataQualityDashboard/articles/DataQualityDashboard.html
7 Atlas https://github.com/OHDSI/Atlas/wiki/Atlas-Setup-Guide

8 HADES https:/github.com/OHDSI/Hades
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permita comparabilidade analitica entre diferentes sistemas, instituicdes e contextos
geograficos.

O CDM OMOP foi concebido com um objetivo central: permitir que dados
observacionais de saude, provenientes de fontes diversas como prontudrios eletronicos,
bases administrativas e de faturamento, registros farmacéuticos, sistemas laboratoriais e
registros de mortalidade, sejam analisados de forma padronizada por meio da aplicacao
de métodos analiticos comuns. Diferentemente de modelos voltados a interoperabilidade
clinica em tempo real ou a troca transacional de informagdes, o CDM OMOP ¢
explicitamente orientado a andlise retrospectiva e longitudinal de dados populacionais.
Ao padronizar simultaneamente a estrutura e o significado dos dados, o modelo possibilita
que uma mesma pergunta cientifica seja investigada em diferentes contextos
institucionais e sistemas de saude, utilizando protocolos analiticos idénticos.

O desenho do CDM OMAOP reflete principios que atendem tanto a requisitos
técnicos quanto a exigéncias cientificas. O modelo adota padronizagao estrutural rigorosa,
por meio da definicdo de esquemas de tabelas, campos e relacionamentos uniformes, o
que permite a reutilizagdo de cddigos analiticos sem necessidade de adaptacdes
especificas para cada base de dados. Paralelamente, incorpora padronizacdo semantica
mediante o uso de vocabuldrios clinicos internacionais, assegurando que conceitos
médicos mantenham significado consistente entre diferentes instituigdes e paises. Um
principio adicional fundamental ¢ a separacao entre a estrutura do modelo e o conteudo
semantico, caracteristica que confere flexibilidade e permite a evolucao controlada do
modelo ao longo do tempo, sem comprometer analises previamente implementadas. O
CDM OMOP ¢ fortemente orientado a preservacao da dimensao temporal dos eventos
clinicos, viabilizando analises longitudinais e a reconstru¢ao das trajetorias assistenciais
completas dos individuos.

A arquitetura do CDM OMOP baseia-se em um modelo relacional organizado em
dominios clinicos bem definidos, nos quais cada dominio representa um tipo especifico
de evento ou informagdao em saude. Essa organizagdo contempla informagdes
demograficas dos individuos, periodos de observagdo, atendimentos ambulatoriais e
internagdes, diagndsticos e condi¢des clinicas, exposicdo a medicamentos, procedimentos
clinicos e cirurgicos, exames laboratoriais, medi¢des clinicas e registros de oObito. Tal
estrutura suporta tanto andlises populacionais de grande escala quanto estudos em nivel
individual, mantendo coeréncia clinica e temporal dos dados.

A estrutura pratica do CDM OMOP foi concebida para padronizar dados de satude
de diferentes origens, permitindo analises consistentes, reprodutiveis € comparaveis entre
instituicdes, paises e sistemas distintos. Uma vez que os dados s3o transformados e
carregados no modelo OMOP, passam a obedecer a uma logica estrutural muito bem
definida, voltada principalmente para a andlise clinica e epidemioldgica em larga escala.

Estrutura centrada no paciente

O principio fundamental do CDM OMOP ¢ ser patient-centric. Isso significa que o
paciente ¢ o eixo central de toda a modelagem de dados. Todas as tabelas clinicas
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possuem relacionamento direto ou indireto com a tabela PERSON, por meio do campo
PERSON 1D, que identifica de forma tnica cada individuo no banco de dados.

Essa abordagem permite reconstruir a linha do tempo clinica do paciente, organizando
eventos como visitas, diagndsticos, tratamentos e medigdes de forma cronologica. Datas
de inicio e fim (por exemplo, start date e end_date) sdao elementos essenciais do modelo,
garantindo analises longitudinais, estudos de trajetoria de cuidado, identificacdo de
recorréncia de eventos e avaliacdo de desfechos ao longo do tempo.

Organizacio temporal dos eventos clinicos
No CDM OMOP, eventos nao sdo registros isolados: eles fazem parte de uma sequéncia
temporal. Cada condi¢do diagnosticada, medicamento administrado ou exame realizado
estd associado a:
e Um paciente (PERSON ID),
e Um periodo no tempo,
e Um contexto assistencial, geralmente representado por uma visita
(VISIT OCCURRENCE).
Essa estrutura possibilita andlises como:
o Progressdo de doengas,
o Comparagdo entre periodos pré e pds-intervencgao,
Identificagdo de padrdes de uso de medicamentos,
Avaliagao de respostas clinicas a tratamentos.

Principais tabelas clinicas

PERSON: A tabela PERSON armazena as informagdes demograficas basicas do
individuo, como sexo, data de nascimento, data de dbito (quando aplicavel), raca e etnia,
sempre codificadas por meio de vocabularios padronizados. Essa padronizagdo ¢
essencial para estudos populacionais e comparagdes entre bases distintas.

VISIT OCCURRENCE: representa os contatos do paciente com o sistema de satde,
como internagdes, atendimentos ambulatoriais, consultas de emergéncia ou
teleatendimentos. Ela funciona como um elemento organizador dos demais eventos
clinicos, permitindo que diagndsticos, procedimentos, medicamentos e exames sejam
associados a um mesmo episodio de cuidado.

CONDITION_OCCURRENCE: registra os diagnosticos e condigdes clinicas
identificadas no paciente. Cada registro indica quando a condi¢@o foi observada, o tipo
de diagnostico (principal, secundario, historico, suspeito, confirmado) e, sempre que
possivel, o contexto da visita. As condigdes sdo codificadas com terminologias
padronizadas, como SNOMED CT, o que aumenta a interoperabilidade e a precisdo
analitica.

DRUG_EXPOSURE: descreve a exposicdo do paciente a medicamentos, incluindo
prescrigoes, dispensagdes ou administragoes. Essa tabela permite representar informagoes
como principio ativo, dose, duracdo do tratamento e via de administracdo. Ela ¢
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fundamental para analises de seguranca medicamentosa, adesdo terapéutica, estudos de
efetividade e farmacovigilancia.

MEASUREMENT: concentra dados quantitativos e qualitativos provenientes de exames
laboratoriais, sinais vitais e outros testes clinicos. Além do valor medido, sdo
armazenados unidades, métodos, intervalos de referéncia e datas, possibilitando
avaliacdes clinicas detalhadas, analises de tendéncia e estratificagao de risco.
OBSERVATION: utilizada para registrar achados clinicos diversos que nao se
enquadram diretamente em diagndsticos, medicamentos ou medi¢des. Exemplos incluem
habitos de vida, fatores sociais, respostas a questionarios, escala de dor ou informagdes
clinicas observacionais relevantes. Essa tabela amplia a capacidade analitica do modelo,
incorporando dados contextuais e complementares.

A figura a 1.1 ilustra as principais tabelas clinicas do modelo OMOP.

-‘l;}ll II}W

VISIT OCCURRENCE ’
DRUG EXPOSURE

Encounters & Care Settings
Demographics & Medicacions & Prescriptions
Patient Details

R 33

CONDITION OCCURRENCE

Diagnoses & Diseases
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urgeries & Interventions
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DEVICE EXPOSURE

Medical Devices & Implants

OMOP

O ‘ Common Data Model
OBSERVATION f\

Social & Behavioral Factors
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HEALTHCARE PROVIDER

Providers & Specialties Lab Tests & Clinical Measurements

L DATAANALYTICS
Research & Insights

S
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Figura 1.1 Visao geral das principais tabelas clinicas do CDM OMOP

Padronizacio e escalabilidade

Em conjunto, a estrutura do CDM OMOP oferece uma base sélida, coerente e
orientada ao paciente, preparada para suportar analises descritivas, preditivas e causais,
sendo amplamente utilizada em projetos de saude digital, real world evidence e pesquisa
clinica avancada.

Um dos aspectos mais distintivos do CDM OMOP ¢ o suporte explicito a
interoperabilidade semantica por meio do uso de vocabularios clinicos padronizados,
integrados no chamado OMOP Standardized Vocabulary. Durante o processo de
conversao dos dados, codigos locais utilizados pelos sistemas de origem sdo mapeados
para conceitos padronizados, a0 mesmo tempo em que os cddigos originais sao
preservados. Essa estratégia garante rastreabilidade, flexibilidade analitica e
comparabilidade internacional, promovendo harmonizagdo semantica mesmo em
ambientes altamente heterogéneos.
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A adog¢do do CDM OMOP envolve um processo estruturado de extragdo,
transformagdo e carga (ETL) dos dados de origem, que inclui a andlise do modelo
original, o mapeamento estrutural para o CDM, o mapeamento semantico para
vocabularios padronizados, a validacao técnica e clinica dos dados transformados e a
avaliacdo sistematica da qualidade dos dados. Embora esse processo seja tecnicamente
complexo e demande conhecimento especializado, ele representa um investimento
estratégico, pois viabiliza a reutilizagdo continua dos dados para multiplos estudos, sem
necessidade de reestruturagoes adicionais.

Um dos impactos mais relevantes do CDM OMOP na pesquisa observacional
reside em sua contribui¢cdo para a reprodutibilidade cientifica. Ao garantir que bases de
dados distintas compartilhem a mesma estrutura e semantica, o modelo permite que
protocolos analiticos padronizados sejam executados em diferentes contextos,
produzindo resultados diretamente comparaveis. Essa caracteristica ¢ particularmente
importante para estudos multicéntricos internacionais, validagao externa de achados
cientificos, analises distribuidas em ambientes regulados e auditorias metodoldgicas,
posicionando o CDM OMOP como uma ponte entre dados fragmentados e praticas
cientificas sistematizadas.

Apesar de seus beneficios amplamente reconhecidos, o CDM OMOP apresenta
desafios relevantes. A complexidade do processo de ETL, a necessidade de governanca
robusta de dados e a dependéncia da qualidade dos dados de origem sdao limitagdes
frequentemente discutidas na literatura. Além disso, a adogao institucional do modelo
exige maturidade organizacional, capacitagao técnica e compromisso estratégico de longo
prazo. Esses desafios, entretanto, ndo diminuem o valor cientifico do modelo, mas
evidenciam que sua implementa¢do bem-sucedida depende da integracdo entre fatores
técnicos, humanos e institucionais.

Ao fornecer dados longitudinalmente estruturados e semanticamente consistentes,
o CDM OMOP também se consolida como uma base so6lida para inovagao analitica em
saude digital. Suas aplica¢des incluem modelos preditivos clinicos, aprendizado de
maquina ¢ inteligéncia artificial, avaliacdo de tecnologias em saude, estudos de
efetividade no mundo real, saude populacional e iniciativas de medicina personalizada.
Dessa forma, o CDM OMOP transcende sua funcdo original como modelo de dados e se
afirma como uma infraestrutura estratégica para a pesquisa observacional baseada em
dados e evidéncias. Na pratica, CDM OMOP funciona como uma camada de
padroniza¢do que transforma dados de saude heterogéneos em uma estrutura comum,
permitindo analises comparaveis, reprodutiveis e em larga escala.

Em sintese, o CDM OMOP representa um marco na evolucdo da pesquisa
observacional em satde. Ao integrar padronizagdo estrutural, interoperabilidade
semantica e suporte metodologico, o modelo viabiliza andlises reprodutiveis, escalaveis
e cientificamente rigorosas sobre dados do mundo real. Inserido no ecossistema OHDSI,
o CDM OMOP nio apenas enfrenta os desafios técnicos da heterogeneidade de dados,
mas contribui para a redefinicao de praticas cientificas, promovendo colaboragdo global,
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transparéncia e geragdo consistente de evidéncias, reforcando sua relevancia estratégica
para o presente e o futuro da ciéncia em satde.

O ponto de partida para iniciativas de analise de dados em saude ¢, em geral, um
cenario caracterizado por dados de fonte heterogéneas. As organizagdes de saude
armazenam informacgodes clinicas e administrativas em diversos sistemas distintos, como
prontudrios eletronicos do paciente (EHR/PEP), sistemas administrativos e de
faturamento, registros laboratoriais, bases de dados de farmécia e bancos de sinistros.

Esses diferentes repositorios refletem a diversidade de objetivos operacionais e
contextos institucionais, resultando em dados que variam significativamente quanto a
estrutura, incluindo tabelas, campos e relacionamentos, bem como quanto a codificagao,
que pode envolver classificagdes padronizadas como CID-10, codigos locais ou mesmo
texto livre. Além disso, ha variagdes importantes em termos de granularidade, completude
e qualidade da informagao.

Nesse contexto, 0 CDM OMOP nao tem o objetivo de substituir os sistemas de
origem. Seu papel ¢ criar uma representagao padronizada dos dados, preservando os
registros originais, mas organizando-os de forma consistente para viabilizar analises
comparaveis, reprodutiveis e escalaveis sobre dados observacionais em saude.

O OMOP adota um principio fundamental que sustenta todo o seu modelo
analitico: toda anélise € realizada exclusivamente sobre conceitos padronizados (standard
concepts). Esse principio ¢ essencial para garantir a interoperabilidade semantica e a
comparabilidade dos dados entre diferentes instituigdes e sistemas de origem.

Na pratica, isso significa que cada dado clinico armazenado no CDM OMOP
mantém duas representagdes complementares. A primeira € o conceito fonte (source
concept), que corresponde ao codigo ou a descricdo original utilizada no sistema de
origem, preservando fielmente a informacdo conforme foi registrada. A segunda ¢ o
conceito padrao (standard concept), selecionado a partir dos vocabularios padronizados
da OHDSI, e que representa o significado clinico unificado daquele dado.

Essa dupla representacdo permite que o CDM OMOP concilie dois objetivos
fundamentais: preservar a rastreabilidade e a integridade dos dados originais e, a0 mesmo
tempo, viabilizar analises consistentes, reprodutiveis e independentes da codificagdo de
origem. Como resultado, diferentes bases de dados podem ser analisadas de forma
uniforme, mesmo quando utilizam vocabularios distintos nos sistemas fonte.

O mapeamento de vocabularios é o processo que viabiliza a interoperabilidade
semantica no CDM OMOP. Na pratica, ele garante que conceitos clinicos oriundos de
diferentes sistemas, codigos e idiomas passem a ter o mesmo significado computacional,
permitindo comparacdes e analises consistentes entre bases distintas. Sistemas de saude
utilizam multiplos vocabuléarios e codificagdes. Esses cddigos representam o mesmo
conceito clinico com rotulos diferentes ou representam conceitos parecidos, mas nao
idénticos. Sem mapeamento, ndo ¢ possivel garantir que por exemplo, o diagndstico de
“Diabetes tipo 2” em um sistema seja tratado como 0 mesmo evento em outro.

A OHDSI mantém um repositorio central de vocabularios integrados, que
constitui a base para a interoperabilidade semantica no CDM OMOP. Esse repositério
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consolida e organiza diferentes sistemas de codificagdo amplamente utilizados na 4rea da
satude, definindo papéis claros entre vocabularios padrao e vocabularios fonte.

Nesse contexto, alguns vocabularios sao adotados como padrdes para analise,
como o SNOMED CT, utilizado para representar condigdes clinicas, o RxNorm,
empregado na padronizagdo de medicamentos, e o LOINC, utilizado para exames
laboratoriais ¢ medigdes clinicas. Outros sistemas de codificacao, como ICD-10, ICD-9,
CPT e diversos codigos locais, sao tratados como vocabularios fonte, preservando a forma
original com que os dados foram registrados nos sistemas de origem.

Cada conceito presente nesse repositorio possui um CONCEPT _ID tnico, que
funciona como identificador universal dentro do modelo OMOP. Além disso, todo
conceito pertence a um dominio especifico, como Condition, Drug, Measurement ou
Procedure, definindo o tipo de evento clinico ao qual ele se refere. Os conceitos também
sao conectados por relacionamentos semanticos explicitos, que descrevem, por exemplo,
equivaléncias, hierarquias ou mapeamentos entre codigos fonte e conceitos padrao.

Essa organizagdo estruturada dos vocabularios permite que dados provenientes de
sistemas distintos sejam interpretados de forma uniforme, garantindo consisténcia
semantica, reprodutibilidade das andlises e comparabilidade entre diferentes bases de
dados observacionais.

1.5 Mapeamentos dos dados e dos vocabularios

O mapeamento dos dados para o CDM OMOP ¢ o processo de transformagao dos dados
brutos de sistemas de origem (prontudrio eletronico, sistemas administrativos,
laboratorios, farmacias etc.) para a estrutura padronizada e semantica do OMOP Common
Data Model. Esse processo ¢ fundamental para garantir interoperabilidade,
comparabilidade e reuso analitico dos dados. De forma pratica, o mapeamento ocorre em
etapas bem definidas, que combinam conhecimento técnico, clinico e semantico. As
etapas estdo descritas a seguir:

1. Entendimento da fonte de dados (source data)

Esta ¢ a etapa inicial e uma das mais criticas no processo de mapeamento para o CDM
OMOP. Antes de qualquer transformagdo técnica, ¢ indispensavel conhecer
profundamente o sistema de origem, pois € nele que estdo as regras implicitas, as praticas
clinicas locais e as limitagdes que influenciardo todo o processo de ETL. Um mapeamento
bem-sucedido depende diretamente da qualidade desse diagnostico inicial.

Esse entendimento comega pela analise detalhada do modelo de dados da fonte,
incluindo a identificagdo das tabelas existentes, seus campos, os relacionamentos entre
elas e a forma como os dados sdo organizados. E fundamental compreender onde cada
informacdo clinica ou administrativa esta armazenada e como diferentes tabelas se
conectam, evitando interpretacdes equivocadas ou associagdes incorretas durante a
transformacao.

Paralelamente, ¢ necessario avaliar os tipos de dados utilizados, como datas,
campos textuais, cddigos estruturados ou textos livres. Datas podem ter granularidade
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variada ou formatos inconsistentes, textos livres podem conter informacdes clinicas
relevantes ndo estruturadas, e codigos podem seguir padrdes distintos ou misturar
conceitos diferentes em um mesmo campo. Identificar essas caracteristicas desde o inicio
evita perdas de informacao e facilita a defini¢ao de regras adequadas de transformacao.

Outro ponto essencial ¢ o levantamento dos padrdes locais de codificacao.
Sistemas de origem podem utilizar classificacdes como CID-10 para diagnoésticos,
catdlogos internos para medicamentos, tabelas proprietarias para procedimentos ou
combinagdes desses padrdoes. Compreender quais terminologias sdo usadas, como elas
sdo mantidas e se existem variacdes locais € indispensavel para o posterior mapeamento
semantico para os vocabuldrios padronizados do OMOP.

A etapa também envolve uma andlise cuidadosa da qualidade dos dados,
identificando campos nulos, registros inconsistentes, duplicidades e lacunas frequentes.
Essas caracteristicas impactam diretamente as decisdes de transformacdo e ajudam a
definir regras de limpeza, consolidacdo ou inferéncia que serdo aplicadas nas fases
seguintes do ETL.

Durante esse processo de entendimento, busca-se responder a perguntas
fundamentais, como onde exatamente estdo registrados os diagnoésticos, de que forma as
visitas e episddios de cuidado sdo representados, se os dados de medicamentos
correspondem a prescrigdes, dispensacdes ou administracdes, e se existem datas
confidveis de inicio e fim para os eventos clinicos. As respostas a essas questdes orientam
tanto o mapeamento estrutural quanto a aplicagao de regras clinicas e de negdcio.

Identificar padroes locais de codificacdo ¢ um passo essencial para garantir um
mapeamento correto e semanticamente consistente para o CDM OMOP. Esse processo
exige uma combinac¢do de analise técnica, interpretacdo clinica e investigagao operacional
do sistema de origem. Na pratica, ele ocorre por meio de vdarias abordagens
complementares.

O primeiro passo ¢ a analise exploratéria do banco de dados de origem. Nessa
etapa, examinam-se tabelas e campos que armazenam cédigos clinicos, como
diagnosticos, procedimentos, medicamentos e exames. A inspecdo dos nomes das
colunas, do tipo de dado e da distribuicdo dos valores frequentemente revela indicios
claros de padrdes utilizados, como codigos no formato CID-10, sequéncias numéricas
internas ou combinagdes alfanuméricas proprietarias. Consultas simples de contagem e
frequéncia ajudam a identificar quais c6digos aparecem com maior recorréncia € se
seguem algum padrao reconhecivel.

Em seguida, ¢ fundamental analisar tabelas de dominio ou cadastros mestres.
Muitos sistemas mantém tabelas auxiliares que descrevem os codigos utilizados, com
campos como descri¢do, categoria, status ou data de vigéncia. Essas tabelas costumam
indicar explicitamente se um cddigo pertence a um padrdo internacional (como CID-10)
ou se trata de um identificador interno criado pela propria instituigdo. Quando existem
multiplos catdlogos para um mesmo tipo de informagdo, isso ja sinaliza a presenca de
padrdes locais distintos coexistindo.
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Outro aspecto importante € a avaliagdo do contexto de uso dos cddigos. O mesmo
codigo pode representar coisas diferentes dependendo de onde ¢ utilizado. Por exemplo,
um codigo numérico pode significar um diagndstico em uma tabela médica e um motivo
administrativo em outra. Analisar como os cddigos se relacionam com visitas,
especialidades, tipos de atendimento ou faturamento ajuda a entender seu real significado
clinico e evita interpretacdes equivocadas.

A consulta a especialistas do dominio, como equipes clinicas, de faturamento,
farmacia ou TI do sistema de origem, ¢ uma etapa indispensavel. Muitas regras de
codificacdo sdo implicitas e nunca foram formalmente documentadas. Profissionais que
utilizam o sistema no dia a dia conseguem explicar, por exemplo, se determinados codigos
representam diagndsticos confirmados ou suspeitos, se medicamentos correspondem a
prescrigdes ou a dispensacdes, ou se certos codigos internos sdo equivalentes a padroes
internacionais especificos.

Também ¢ importante investigar documentagdes internas € manuais do sistema,
quando disponiveis. Especificagdes técnicas, dicionarios de dados, guias de integracao ou
materiais de treinamento costumam descrever os padrdes de codificagdo adotados,
inclusive excegdes e extensdes locais. Mesmo documentacao desatualizada pode fornecer
pistas valiosas sobre a origem e a inten¢ao dos codigos.

Por fim, a identificagdo de padrdes locais se consolida por meio de testes de
mapeamento piloto. Ao tentar mapear um conjunto de codigos para os vocabuldrios
OMOP (como SNOMED, RxNorm ou LOINC), torna-se evidente quais codigos possuem
correspondéncia direta que exigem interpretacao clinica e quais ndo encontram
equivaléncia. Esse exercicio ajuda a classificar os codigos em padrdes reconhecidos,
extensoes locais ou lacunas semanticas.

Em conjunto, essas praticas permitem identificar com clareza quais padrdes de
codificacdo estdo presentes na fonte de dados, como eles sdo utilizados e quais cuidados
precisam ser adotados no processo de ETL. Esse entendimento ¢ crucial para evitar perdas
de significado, reduzir erros de mapeamento e garantir que os dados transformados para
o CDM OMOP reflitam fielmente a realidade clinica capturada nos sistemas de origem.

Em sintese, este ¢ o alicerce de todo o processo de transformagao para o CDM
OMOP e garante que os dados sejam interpretados corretamente, preserva o significado
clinico original e evita erros que poderiam comprometer analises futuras. Sem essa etapa
bem executada, ha alto risco de perdas de informagao, distor¢cdes semanticas e conclusdes
analiticas incorretas.

2. Mapeamento estrutural (ETL — Extract, Transform, Load)

O mapeamento estrutural, realizado por meio do processo de ETL (Extract, Transform,
Load), ¢ a etapa responsavel por alinhar fisicamente os dados de origem ao desenho logico
do OMOP Common Data Model, que possui tabelas e campos rigidamente pré-definidos.
Diferentemente do mapeamento semantico, que trata do significado dos dados, o
mapeamento estrutural responde a organizagdo e ao posicionamento correto de cada
informacao dentro do modelo, garantindo conformidade com a arquitetura do CDM.
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A figura 1.2 ilustra o modelo CDM OMOP completo.
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Figura 1.2 Visao geral da estrutura do COM OMOP V5 °

Nesse processo, define-se de forma explicita qual tabela do sistema de origem
alimenta qual tabela do OMOP e como cada atributo da origem deve ser transformado e
carregado nos campos correspondentes do CDM. Em outras palavras, trata-se de decidir
“onde cada pedago de dado deve morar dentro do OMOP”. Por exemplo, informagdes
cadastrais de pacientes sdo direcionadas para a tabela PERSON, enquanto registros de
consultas, atendimentos ambulatoriais e internagdes sao convertidos em registros da
VISIT OCCURRENCE. Da mesma forma, diagnosticos clinicos passam a compor a
tabela CONDITION_OCCURRENCE, dados relacionados ao uso de medicamentos
sao estruturados na DRUG_EXPOSURE, e exames laboratoriais ou sinais vitais sao
representados na MEASUREMENT.

Durante essa etapa, ndo ocorre apenas a realocacao direta de dados entre tabelas.
Sao aplicadas diversas transformagdes estruturais essenciais para garantir consisténcia e
integridade do modelo. Entre elas estd a padronizacdo de datas, assegurando formatos
homogeéneos e coerentes com o0 CDM, bem como a resolucdo de inconsisténcias comuns
nos sistemas de origem, como datas parciais ou campos com multiplos significados.
Também ocorre a normalizagao de identificadores, na qual chaves oriundas de sistemas
distintos sdo traduzidas para identificadores tinicos e consistentes dentro do OMOP.

Um ponto central do mapeamento estrutural ¢ a criagdo e gerenciamento dos
identificadores do CDM, como PERSON ID, VISIT OCCURRENCE ID e demais
chaves primarias e estrangeiras. Esses identificadores garantem que todos os eventos
clinicos estejam corretamente relacionados ao paciente e, quando aplicavel, ao contexto
da visita, permitindo andlises longitudinais e preservando a integridade referencial do

? Fonte: https://ohdsi.github.io/CommonDataModel/

—_
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banco. A geracdo desses IDs segue regras claras e documentadas, pois qualquer
inconsisténcia nessa etapa compromete todo o ecossistema analitico.

Em conjunto, o mapeamento estrutural assegura que os dados transformados
respeitem o desenho técnico do CDM OMOP e estejam preparados para receber a camada
semantica e as validagdes de qualidade. Ele ¢ a base que permite que as ferramentas da
comunidade OHDSI funcionem corretamente e que analises padronizadas sejam
executadas de forma consistente, escalavel e reprodutivel.

3. Mapeamento seméantico (vocabularios padronizados)

O mapeamento semantico por meio de vocabulérios padronizados ¢ um dos componentes
mais criticos e conceitualmente relevantes do CDM OMOP. Diferentemente de uma
simples padronizagdo estrutural, essa etapa garante que os dados carregados
compartilhem o mesmo significado clinico, independentemente da origem, do sistema ou
do pais onde foram gerados. Sem essa padronizacao terminoldgica, analises comparaveis
e reprodutiveis seriam invidveis.

Na pratica, os codigos locais existentes nos sistemas de origem, muitas vezes
criados para fins assistenciais, administrativos ou financeiros, precisam ser convertidos
em conceitos padrao (standard concepts) definidos pelo OMOP. Esses conceitos padrao
pertencem a vocabuldrios clinicos internacionais amplamente aceitos, que funcionam
como uma “lingua franca” para os dados de saude. Exemplos comuns incluem o
mapeamento de codigos CID-10 para SNOMED CT no caso de condigdes clinicas, a
conversao de codigos locais de medicamentos para RxNorm, a padronizagdo de exames
laboratoriais em LOINC e a representagao de procedimentos clinicos em SNOMED CT
ou outros vocabularios suportados pelo modelo.

Esse processo de mapeamento ¢ sustentado pelas tabelas centrais de vocabulario
do OMOP. A tabela CONCEPT armazena todos os conceitos disponiveis, incluindo seus
identificadores, nomes, dominios e a indicagdo de quais sdo conceitos padrao. Ja a tabela
CONCEPT_RELATIONSHIP descreve as relagdes entre conceitos, como
mapeamentos de equivaléncia, hierarquia ou associacao entre codigos ndo padronizados
e seus correspondentes padrao. Complementarmente, durante o ETL, costumam ser
criadas tabelas auxiliares de mapeamento, que documentam de forma explicita como cada
cddigo da fonte foi traduzido para o universo OMOP, servindo como referéncia técnica e
de governanga.

No entanto, a tabela CONCEPT_RELATIONSHIP ¢ um dos elementos centrais
da camada semantica do CDM OMOP, pois ¢ responsavel por descrever como o0s
conceitos clinicos e administrativos se relacionam entre si dentro do ecossistema de
vocabulérios padronizados. Enquanto a tabela CONCEPT define cada conceito
individualmente, indicando seu identificador, nome, dominio e se ele ¢ padrao ou nao, a
CONCEPT_RELATIONSHIP explicita o significado das conexdes entre esses
conceitos, permitindo interoperabilidade semantica real entre diferentes sistemas e
terminologias.
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Na prética, essa tabela funciona como uma grande rede de relacionamentos
direcionais, na qual cada registro conecta um conceito de origem a um conceito de destino
por meio de um tipo de relacionamento bem definido. Além dos identificadores dos
conceitos envolvidos, cada relacionamento possui um periodo de validade, garantindo
que mudangas nos vocabularios ao longo do tempo sejam corretamente representadas e
respeitadas durante analises e processos de ETL.

Um dos wusos mais importantes da CONCEPT_RELATIONSHIP ¢ o
mapeamento de codigos ndo padronizados para conceitos padrdo. Cédigos locais, CID-10
ou terminologias proprietarias ndo sdo utilizados diretamente nas andlises OMOP. Em
vez disso, eles sdo conectados a conceitos padrdo por meio de relacionamentos como
“Maps to”, que indica a equivaléncia semantica entre um conceito ndo padrdo e seu
correspondente padrdo. Dessa forma, mesmo que dados distintos tenham origens
diferentes, eles passam a ser interpretados de maneira uniforme pelas ferramentas
analiticas do OMOP.

Além do mapeamento, a CONCEPT _RELATIONSHIP também sustenta
hierarquias clinicas e relagdes semanticas complexas. Relacionamentos como “Is a”
permitem identificar que um conceito especifico pertence a uma categoria mais ampla,
viabilizando andlises que incluem automaticamente todos os subtipos de uma condicao,
procedimento ou medicamento. No dominio de medicamentos, por exemplo, relagdes
como “Has ingredient” conectam produtos farmacéuticos aos seus principios ativos,
permitindo analises tanto no nivel de formulacao quanto no nivel de substancia.

Ferramentas da comunidade OHDSI, como ATLAS e ACHILLES, dependem
fortemente da CONCEPT RELATIONSHIP para funcionar corretamente. Ao definir
uma coorte ou uma analise, essas ferramentas utilizam os relacionamentos para incluir
conceitos equivalentes ou descendentes, garantindo consisténcia e reprodutibilidade entre
diferentes bases OMOP. E essa logica que permite que uma mesma definigdo analitica
seja executada em multiplas instituigdes e produza resultados compardveis, mesmo
quando os dados de origem sao heterogéneos.

Por fim, a CONCEPT RELATIONSHIP ¢ parte de um conjunto de vocabularios
que evolui continuamente. Por isso, seus relacionamentos sao versionados e possuem
validade temporal, o que refor¢a a importancia de alinhar o processo de ETL a versao
especifica dos vocabularios utilizados. Em sintese, essa tabela ¢ o que transforma o
OMOP de um modelo estrutural em um modelo verdadeiramente semantico, permitindo
traducdo entre terminologias, navegacao hierarquica e analises padronizadas em escala
global.

Nem sempre, porém, existe uma correspondéncia direta e perfeita entre um codigo
local e um conceito padrdo. Nesses casos, 0 OMOP oferece diferentes estratégias para
preservar o dado sem comprometer a integridade analitica. Um codigo pode ser mapeado
para um conceito mais genérico, quando ndo ha equivaléncia exata, mantendo o
significado clinico essencial. Alternativamente, o dado pode ser mantido como um
non-standard concept, permitindo sua preservagao e rastreabilidade, mesmo que ele ndo
seja utilizado diretamente nas analises padronizadas. Por fim, quando ndo ha mapeamento
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adequado, a situacdo deve ser explicitamente documentada como uma lacuna semantica,
garantindo transparéncia sobre os limites da base de dados.

Em conjunto, o mapeamento semantico transforma dados locais e heterogéneos
em informacdes semanticamente interoperdveis, capazes de sustentar estudos
multicéntricos, analises preditivas e geracdo de Real World Evidence. E essa camada
semantica que diferencia 0o OMOP de um simples modelo relacional e o torna uma base
solida para andlises cientificas confidveis e comparaveis em escala global.

4. Aplicacio de regras clinicas e de negocio

A aplicacdo de regras clinicas e de negdcio ¢ uma etapa essencial no processo de
transformagdo dos dados para 0o CDM OMOP, pois nem toda informag¢ao proveniente do
sistema de origem pode ser transferida de forma direta ou literal. Os dados operacionais
refletem realidades locais, diferentes praticas assistenciais e limitagdes dos sistemas
transacionais, o que exige interpretagdoes cuidadosas para que o significado clinico seja
corretamente representado no modelo padronizado.

Nesse contexto, sdo definidas e aplicadas regras de transformag¢ao que traduzem
a realidade da fonte para a logica analitica do OMOP. Um exemplo frequente ¢ a
necessidade de definir qual diagndstico € primario ou secundario, especialmente em
cenarios onde o sistema de origem ndo diferencia explicitamente essa informagao. Essa
defini¢do ¢ crucial para diversas andlises clinicas e epidemiologicas, como estudos de
causa principal de internacao ou estratificagdo de pacientes.

Outro ponto comum ¢ a unificagao de registros duplicados. Sistemas de origem
podem gerar multiplos registros para um mesmo evento clinico devido a corregdes,
reprocessamentos ou registros paralelos. As regras de negdcio determinam quando esses
registros devem ser consolidados, evitando supercontagem de eventos e distor¢des
analiticas.

A inferéncia de datas de término também ¢ uma pratica recorrente, sobretudo para
medicamentos, internagdes ou condi¢des clinicas onde apenas a data de inicio estd
disponivel. Nesses casos, regras clinicas bem definidas permitem estimar periodos de
exposi¢ao ou duragdo de eventos de forma consistente, sempre com critérios claros e
documentados.

Além disso, muitas fontes de dados nao classificam explicitamente o tipo de visita.
Cabe as regras de transformacao identificarem se um atendimento deve ser representado
como internagdo, atendimento ambulatorial ou emergéncia, a partir de atributos como
especialidade, local de atendimento, duragdo ou tipo de faturamento. Essa classificacdo ¢
fundamental para analises que dependem do contexto assistencial.

Todas essas regras t€ém impacto direto nas analises futuras e, por isso, devem ser
claramente documentadas e rigorosamente versionadas. A documentacdo garante
transparéncia, reprodutibilidade e auditabilidade, enquanto o versionamento permite
acompanhar evolucdes, comparar resultados entre cargas e manter consisténcia ao longo
do tempo. Dessa forma, a aplicagdo consciente de regras clinicas e de negécio transforma
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dados brutos em informacdes analiticamente confidveis, preservando o significado clinico
e a robustez do CDM OMOP.

5. A carga para o CDM OMOP (Load)

Corresponde a etapa em que os dados, ja devidamente transformados do ponto de vista
estrutural e semantico, sdo inseridos nas tabelas finais do modelo. Nesse momento, todo
o trabalho prévio de entendimento da fonte, aplicacdo de regras de negocio e mapeamento
para vocabuldrios padronizados se materializa em um banco de dados que segue
rigorosamente o desenho do OMOP Common Data Model.

Durante a carga, ¢ essencial respeitar as chaves primdrias, que garantem a
unicidade dos registros, e as chaves estrangeiras, que asseguram a integridade referencial
entre as tabelas. Relacionamentos como aqueles entre PERSON, VISIT OCCURRENCE
e as tabelas clinicas (por exemplo, CONDITION OCCURRENCE, DRUG EXPOSURE
e MEASUREMENT) devem estar corretamente estabelecidos, permitindo que os eventos
clinicos sejam corretamente associados ao paciente e ao contexto assistencial
correspondente.

Outro aspecto critico dessa etapa € o respeito aos tipos de dados definidos pelo
modelo, como formatos de datas, campos numéricos, identificadores e flags conceituais.

A conformidade com esses padrdes evita inconsisténcias técnicas, falhas em
ferramentas analiticas e problemas de interoperabilidade. Além disso, a carga deve
observar regras especificas do CDM, como o uso correto de identificadores de conceitos,
a distingdo entre conceitos padrao e nao padrdo e o preenchimento adequado de campos
obrigatorios.

Garantir a integridade referencial ¢ um requisito fundamental na implementacao
do CDM OMOP, pois assegura que os relacionamentos entre pacientes, visitas e eventos
clinicos sejam consistentes, rastredveis e confidveis ao longo de todo o banco de dados.
Na pratica, isso envolve uma combinagdo de boas praticas de modelagem, regras técnicas,
processos de ETL bem definidos e validagdes sistematicas.

O primeiro passo para garantir integridade referencial ¢ o controle rigoroso dos
identificadores. Cada tabela do OMOP possui uma chave primaria tnica (por exemplo,
person _id, visit_occurrence_id, condition_occurrence id) que deve ser gerada de forma
consistente durante o ETL. Esses identificadores ndo podem ser reutilizados nem
alterados apos a carga, pois servem como base para todos os relacionamentos entre
tabelas.

Em paralelo, é essencial assegurar que todas as chaves estrangeiras apontem para
registros validos. Por exemplo, todo person id presente em tabelas como
condition_occurrence, drug_exposure ou measurement deve existir previamente na tabela
PERSON. Da mesma forma, quando um evento clinico referéncia uma visita
(visit_occurrence id), essa visita precisa existir na tabela VISIT OCCURRENCE. Para
isso, o fluxo de carga deve respeitar uma ordem logica, carregando primeiro as tabelas
centrais (como PERSON e VISIT OCCURRENCE) e s6 depois as tabelas de eventos.
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Outra pratica fundamental ¢ a padronizagdo e persisténcia dos mapeamentos de
origem. Durante o ETL, identificadores do sistema fonte deve ser consistentemente
traduzidos para os identificadores OMOP por meio de tabelas de correspondéncia (lookup
tables). Essas tabelas garantem que o mesmo paciente, visita ou evento seja sempre
representado pelo mesmo identificador no CDM, evitando duplicidades ou quebras de
relacionamento.

A validagdo automatica da integridade também ¢ indispensavel. Ferramentas da
comunidade OHDSI, como o Data Quality Dashboard (DQD), executam centenas de
verificagdes que identificam registros orfaos, referéncias invalidas ou violagdes das
regras estruturais do CDM. O ACHILLES, por sua vez, ajuda a detectar indiretamente
problemas de integridade ao expor inconsisténcias de volume, lacunas inesperadas e
padrdes atipicos nos dados.

Além disso, ¢ altamente recomendavel implementar restrigdes de integridade no
proprio banco de dados, sempre que tecnicamente possivel. Constraints de chave primaria
e estrangeira, validagoes de tipo e regras de ndo-nulidade refor¢am a integridade em nivel
fisico, reduzindo o risco de cargas incorretas ou manuais ndao controlados.

Por fim, a integridade referencial depende fortemente de governanca e
documentacdo. Todas as regras de geragdo de identificadores, relacionamentos
permitidos, excecdes conhecidas e decisdes de modelagem devem estar documentadas e
versionadas. Isso garante que futuras evolugdes do ETL ou do CDM mantenham
coeréncia com as cargas anteriores.

A ordem correta de carga dos dados (load order) ¢ um ponto critico para o
funcionamento adequado das constraints no CDM OMOP. Para que as chaves
estrangeiras sejam respeitadas e a integridade referencial seja mantida, a carga deve seguir
rigorosamente a hierarquia logica do modelo, iniciando pelas tabelas centrais e, somente
depois, avangando para as tabelas de eventos clinicos.

O processo deve comegar pela tabela PERSON, que representa o paciente e ¢ a
base para todos os demais relacionamentos. Em seguida, deve-se carregar a tabela
VISIT OCCURRENCE, responsavel por registrar os episodios de cuidado e servir de
contexto para muitos eventos clinicos. Somente apds essas duas etapas ¢ que as tabelas
de eventos clinicos devem ser populadas, como CONDITION OCCURRENCE,
DRUG _EXPOSURE, @ MEASUREMENT, PROCEDURE OCCURRENCE e
OBSERVATION, todas dependentes direta ou indiretamente das tabelas anteriores.

Seguir essa ordem ¢ essencial porque os registros das tabelas de eventos fazem
referéncia a pacientes e, frequentemente, a visitas ja existentes. Caso a carga seja
executada fora dessa sequéncia, o banco rejeitard os dados por violagdo de chave
estrangeira, tornando o processo de ETL instavel e comprometendo a integridade do
CDM. Portanto, respeitar o load order ndo ¢ apenas uma boa pratica, mas um pré-requisito
para um ambiente OMOP consistente, robusto e governado.

Ao final do processo de carga, o banco de dados ja passa a refletir fielmente a
arquitetura logica e semantica do OMOP, tornando-se plenamente compativel com as
ferramentas da comunidade OHDSI e apto para validagdes, analises descritivas e estudos
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observacionais. Essa etapa marca a transi¢do definitiva dos dados operacionais para um
ativo analitico padronizado, pronto para uso cientifico e analitico em larga escala.

6. Validacao e controle de qualidade

A validagado e o controle de qualidade sdo etapas indispensaveis apds a carga dos dados
no CDM OMOP. Nessa fase, ¢ fundamental assegurar que os dados estejam completos,
que sejam clinicamente plausiveis, que mantenham coeréncia temporal entre os eventos
€ que respeitem rigorosamente as regras estruturais e semanticas do CDM. Esse processo
garante que a transformag¢do dos dados preservou tanto a integridade técnica quanto o
significado clinico das informacdes. Para isso, normalmente sdo utilizadas ferramentas
consolidadas da comunidade OHDSI.

O Data Quality Dashboard (DQD) aplica um amplo conjunto de validagdes
padronizadas, avaliando conformidade, plausibilidade e completude de cada tabela e
atributo do modelo. J4 o ACHILLES ¢ amplamente utilizado para analises descritivas e
exploratorias, permitindo identificar padrdes, outliers e possiveis inconsisténcias nos
dados carregados. Em conjunto, essas ferramentas fornecem evidéncias objetivas da
qualidade do banco, garantindo que ele esteja pronto para andlises reprodutiveis,
confidveis e comparaveis em diferentes contextos e instituigoes.

7. Documentacio e governanca

A documentacao e a governanca sao etapas fundamentais no processo de mapeamento
para o CDM OMOP. Todo o trabalho realizado durante a transformacao dos dados deve
ser cuidadosamente documentado, incluindo as decisdes clinicas adotadas, as regras de
transformagdo aplicadas, as limitagdes conhecidas dos dados e o nivel de cobertura
semantica alcangada durante o mapeamento. Esse registro garante que o significado
original dos dados, bem como as escolhas feitas ao longo do processo, seja compreendido
e rastreaveis.

Essa documentagdo ¢ essencial para assegurar a auditabilidade do processo,
permitindo verificar a consisténcia e a qualidade dos dados ao longo do tempo. Além
disso, ela viabiliza a evolugdo do modelo, facilitando ajustes, refinamentos e
reprocessamentos futuros. Do ponto de vista cientifico, contribui para a transparéncia e
reprodutibilidade dos estudos, e, do ponto de vista organizacional, permite o reuso do
trabalho por outras equipes, reduzindo esforcos, aumentando a confiabilidade e
promovendo escalabilidade nas iniciativas baseadas em dados.

A governanga de dados no contexto do CDM OMOP ¢ sustentada por um conjunto
integrado de ferramentas que atuam de forma complementar para garantir padronizagao,
qualidade, rastreabilidade e transparéncia ao longo de todo o ciclo de vida dos dados. As
ferramentas da comunidade OHDSI desempenham um papel central nesse processo,
especialmente o ATLAS, que permite a defini¢do, versionamento e compartilhamento de
coortes, conceitos e estudos observacionais, assegurando que as andlises sejam
reproduziveis e auditaveis. O ACHILLES complementa esse ecossistema ao gerar perfis
descritivos dos dados, contribuindo para a compreensao da estrutura e da distribuicao das

24 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

informagdes carregadas no CDM, enquanto o Data Quality Dashboard aplica verificagdes
sistematicas de conformidade, completude e plausibilidade, fortalecendo a governanca da
qualidade dos dados.

Além das ferramentas especificas do OMOP, a governanga ¢ ampliada por
solucdes de gestao de metadados e documentagao, como catalogos de dados e repositorios
colaborativos. Essas ferramentas sdo essenciais para registrar regras de ETL, decisdes
clinicas, limitacdes conhecidas, versdoes do CDM e dos vocabularios utilizados, criando
uma memoria institucional sélida e facilitando o reuso das informagdes por diferentes
equipes. O controle de versdo, geralmente apoiado por plataformas como Git e seus
derivados, garante rastreabilidade técnica, permitindo acompanhar mudangas em scripts,
mapeamentos semanticos e regras de negocio, além de viabilizar auditorias e a evolugao
controlada do modelo.

A governanca semantica também ¢ um pilar fundamental, apoiada pelos
vocabularios oficiais do OMOP e por mecanismos de gestdo dos mapeamentos entre
codigos locais e conceitos padrdo, assegurando consisténcia clinica e alinhamento com
terminologias internacionais. Complementarmente, ferramentas de monitoramento
operacional e observabilidade dos pipelines de dados reforcam a governanga ao permitir
a deteccao de falhas, desvios de qualidade e impactos entre versdes de carga. Em
conjunto, essas ferramentas garantem que o CDM OMOP nao seja apenas um repositorio
técnico, mas um ativo confiavel, sustentavel e preparado para suportar analises cientificas
e estratégias analiticas avangadas em escala.

1.5.1 Como o mapeamento dos vocabularios acontece na pratica

O mapeamento de vocabularios no contexto do CDM OMOP ocorre principalmente
durante o processo de ETL (Extract, Transform, Load) e envolve etapas bem definidas
que garantem a interoperabilidade semantica dos dados.

Na primeira etapa, realiza-se a identifica¢do do codigo fonte presente no sistema
de origem. Isso inclui o reconhecimento do codigo original, como, por exemplo, o CID-10
E11.9 (Diabetes tipo 2 sem complicagdes), a identificacdo do vocabulério de origem ao
qual esse codigo pertence e a contextualizagdo do dado dentro do cenério clinico, como
diagnoéstico, medicamento ou exame laboratorial.

Essas informagdes sdo preservadas no CDM OMOP por meio de campos
especificos que asseguram a rastreabilidade do dado original. O valor do codigo ¢
registrado no campo * source value, enquanto o identificador do conceito
correspondente no vocabulario fonte é armazenado no campo * source concept id.
Dessa forma, o modelo mantém um vinculo explicito entre o dado padronizado e sua
origem.

Ap6s a identificacdo do codigo fonte, o proximo passo € a busca do conceito
padrao correspondente, que sera utilizado nas analises. Esse mapeamento ¢ realizado, em
geral, por meio de relacionamentos semanticos do tipo “Maps to”, definidos e mantidos
no repositorio de vocabularios da OHDSI, especificamente na tabela
CONCEPT_RELATIONSHIP.
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Por exemplo, o cddigo CID-10 E11.9 é mapeado para o conceito SNOMED CT
44054006, que representa Type 2 diabetes mellitus. Esse conceito SNOMED CT passa a
ser o conceito padrao armazenado no campo analitico do CDM OMOP e ¢ sobre ele que
todas as consultas, definigdes de coorte e analises estatisticas serdo realizadas. Esse
mecanismo assegura que diferentes codigos de origem, ainda que provenientes de
sistemas distintos, sejam interpretados de maneira uniforme, possibilitando analises
consistentes, comparaveis e reprodutiveis em ambientes distribuidos.

No CDM OMOP, cada evento clinico armazenado passa a conter, de forma
explicita, tanto a representacdo padronizada quanto a informacdo original do sistema de
origem. O campo condition concept id registra o conceito padrdo, geralmente
proveniente de vocabularios como o SNOMED CT, e ¢ esse identificador que serve de
base para todas as andlises e defini¢des de coortes. Paralelamente, o campo
condition_source concept id armazena o conceito original, como um codigo CID-10,
enquanto o campo condition source value preserva o cddigo ou texto exatamente como
registrado no sistema fonte.

Dessa forma, 0o OMOP garante que nenhuma informagao original seja perdida, ao
mesmo tempo em que assegura que as analises sejam realizadas de maneira uniforme,
utilizando conceitos padronizados e semanticamente consistentes.

1.5.2 Mapeamento automatico versus mapeamento manual

O processo de mapeamento de vocabuldrios pode ocorrer de maneira automatica ou
manual, dependendo da disponibilidade e da qualidade dos relacionamentos existentes
nos vocabularios padronizados.

O mapeamento automatico utiliza relacionamentos previamente definidos nos
vocabularios do ecossistema OHDSI, especialmente aqueles do tipo “Maps to . Esse tipo
de mapeamento apresenta boa cobertura para codificagdes amplamente utilizadas, como
CID, LOINC e RxNorm, sendo, em geral, um processo rapido, escalédvel e consistente
entre diferentes bases de dados.

Ja o mapeamento manual torna-se necessario em situagdes mais complexas, como
quando nao ha uma correspondéncia direta nos vocabularios padrao, quando os dados
utilizam codigos locais ou quando os conceitos clinicos sdo extremamente especificos.
Nesses casos, especialistas clinicos e analistas de dados avaliam cuidadosamente o
significado clinico do codigo de origem, selecionam o conceito padrdo mais adequado e
documentam as decisdes tomadas. Essa documentagdo ¢ essencial para garantir
rastreabilidade, transparéncia e governanca dos dados, especialmente em estudos
multicéntricos ou regulatorios.

1.5.3 Analises padronizadas sobre o CDM

Uma vez que os dados sdo transformados e organizados no CDM OMOP, abre-se a
possibilidade de realizar analises padronizadas e reprodutiveis, eliminando a necessidade
de reescrever codigos especificos para cada fonte de dados. Essa padronizagido permite
que diferentes bases, originalmente heterogéneas em estrutura, terminologia e
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granularidade, passem a falar a mesma “linguagem analitica”, reduzindo
significativamente o esforco técnico e aumentando a confiabilidade dos resultados.

Nesse contexto, a definicdo de coortes torna-se mais clara e consistente, pois ¢
baseada em conceitos clinicos padronizados e amplamente validados pela comunidade
internacional. Assim, critérios como diagnosticos, procedimentos, medicamentos e
eventos clinicos seguem vocabuldrios comuns, possibilitando a criagdo de coortes
complexas, como, por exemplo, “pacientes adultos com diabetes tipo 2 em uso de
metformina”, de forma uniforme e comparéavel entre institui¢des e paises. [sso ndo apenas
melhora a qualidade das andlises, mas também favorece a transparéncia e a
replicabilidade dos estudos.

As ferramentas desenvolvidas pela comunidade OHDSI operam diretamente
sobre o CDM OMOP, o que viabiliza a execug¢do de uma ampla gama de estudos
analiticos avancados. Entre eles, destacam-se os estudos de seguranga de medicamentos,
voltados a identificacao de eventos adversos e riscos associados a terapias; as analises de
efetividade comparativa, que permitem avaliar diferentes intervencdes em condigdes do
mundo real; a caracterizagdo detalhada de coortes, essencial para compreender perfis
populacionais; e o desenvolvimento de modelos preditivos, que apoiam a tomada de
decisdo clinica e estratégica por meio de técnicas de ciéncia de dados e aprendizado de
maquina.

Um dos maiores diferenciais desse ecossistema ¢ a possibilidade de reutilizagao
integral dos scripts analiticos. O mesmo cdodigo pode ser executado em um hospital no
Brasil, em uma seguradora de saude na Europa ou em uma base nacional dos Estados
Unidos, mantendo a logica analitica e os critérios de estudo inalterados. Dessa forma, nao
¢ necessario mover ou centralizar os dados, o que fortalece a governanga, a privacidade e
a conformidade regulatoria. Apenas o codigo analitico é compartilhado, promovendo
colaboragdo global, escalabilidade e geragdo de evidéncias robustas em larga escala.

1.5.4 Funcionamento em rede distribuida

O funcionamento do OMOP no contexto de redes distribuidas ¢ um dos seus pilares mais
importantes ¢ o que viabiliza, na pratica, a colaboragdo entre multiplas instituicdoes de
forma segura, escaldvel e regulatoriamente adequada. Esse modelo ¢ baseado em uma
arquitetura federada, na qual cada organizagdo mantém total controle sobre seus proprios
dados, preservando sua autonomia institucional e suas responsabilidades legais. Os dados
clinicos, administrativos ou assistenciais nao sao transferidos ou centralizados em um
repositorio Unico; eles permanecem armazenados localmente, dentro dos ambientes
seguros de cada instituicao participante.

Nesse contexto, o que efetivamente circula entre os participantes da rede ¢ o
cddigo analitico padronizado, desenvolvido de acordo com o CDM OMOP e com as
ferramentas da comunidade OHDSI. Esse codigo ¢ compartilhado e executado localmente
em cada base de dados, respeitando exatamente a mesma logica analitica, defini¢cdes de
coorte, critérios de inclusdo e exclusdo, métricas e modelos estatisticos. Apos a execugao,
apenas os resultados agregados, previamente definidos e anonimizados, sdo consolidados
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para analise conjunta, sem exposicdo de dados identificaveis ou sensiveis em nivel
individual.

Esse modelo federado traz ganhos diretos e estratégicos. Do ponto de vista
regulatorio, ele permite a conformidade com legislagdes rigorosas de protecao de dados,
como a LGPD no Brasil, o GDPR na Unido Europeia e o HIPAA nos Estados Unidos,
uma vez que nao ha compartilhamento de dados pessoais entre instituicdes ou paises. A
governanga da informacdo permanece local, enquanto a colaboracédo cientifica ocorre de
forma coordenada e transparente, baseada em métodos comuns e auditaveis.

Além disso, o funcionamento em rede distribuida torna viaveis estudos
multicéntricos globais, envolvendo hospitais, sistemas de saude, seguradoras, agéncias
regulatorias e centros de pesquisa, mesmo quando esses participantes estdo sujeitos a
diferentes contextos legais e operacionais. Todos contribuem para a geracao de evidéncias
utilizando seus proprios dados, mas respondendo as mesmas perguntas de pesquisa, o que
fortalece a comparabilidade e a robustez dos achados.

Por fim, essa abordagem possibilita a escala massiva de analises com dados do
mundo real, algo fundamental para avalia¢des de seguranca de medicamentos, efetividade
comparativa, vigilancia pos-comercializacdo, estudos epidemiologicos e modelos
preditivos. Ao combinar grandes volumes de dados distribuidos geograficamente, sem
comprometer privacidade ou soberania institucional, o OMOP viabiliza uma ciéncia
colaborativa em larga escala, alinhada as necessidades da saude baseada em evidéncias e
a transformacao digital dos sistemas de satde.

1.5.5 A conexio com a IA: OHDSI Keeper
Numa época com destaque aos avangos continuos nas tecnologias de Deep Learning e
Inteligéncia Artificial (IA), ¢ facil esquecer que nada disso seria possivel sem dados e
evidéncias  confidveis que alimentem e  treinem  estes  algoritmos.
Para gerar evidéncias confidveis precisamos superar os obstaculos que se
apresentam no caminho dela, representados como preocupagdes tanto metodologicas
quanto técnicas. A figura 1.3 apresenta o caminho e as perguntas para as quais devemos
dar resposta.

Current status quo in observational research makes it
challenging to build trust in evidence

Does the study provide an unbiased effect estimate?
Are the findings generalizable to the population of interest?

methodological
concerns

data
quality?

‘measurement
error?

Implement Disseminate

analysis evidence
programming
correct?

technical
concerns

Write
Protocol
I

1 |

\ 1
\ Review [
Protocol

Can the study be fully reproduced?
Does the analysis actually do what the protocol said it would do?

Figura 1.3 O caminho da evidéncia confiavel e seus obstaculos
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Evidéncias confidveis devem ser repetiveis, o que significa que os pesquisadores
devem esperar produzir resultados idénticos ao aplicar a mesma andlise aos mesmos
dados para qualquer questao especifica. Implicita nesse requisito minimo estd a nogao de
que a evidéncia € o resultado da execugdo de um processo definido com uma entrada
especifica e deve estar livre de intervencdo manual ou tomada de decisdo posterior ao
longo do processo.

Idealmente, evidéncias confiaveis devem ser reproduziveis, de modo que um
pesquisador diferente possa realizar a mesma tarefa de executar uma determinada anélise
em um determinado banco de dados e esperar produzir um resultado idéntico ao do
primeiro pesquisador. A reprodutibilidade exige que o processo seja totalmente
especificado, geralmente em formato legivel por humanos e executavel por computador,
de forma que nenhuma decisao do estudo fique a critério do investigador.

A solugdo mais eficiente para alcangar repetibilidade e reprodutibilidade ¢ usar
rotinas analiticas padronizadas que tenham entradas e saidas definidas e aplicar esses
procedimentos a bancos de dados com controle de versao.

E mais provavel que tenhamos confianca nas nossas evidéncias se pudermos
demonstrar que elas sdo replicaveis, ou seja, se a mesma questdo abordada usando a
mesma analise com dados semelhantes produzir resultados semelhantes. A Figura 1.4
apresenta estes conceitos.
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Figura 1.4 Pesquisa reprodutivel - Replicagao e reprodugao

No contexto da predicdo em nivel de paciente, a replicabilidade destaca o valor
da validagdo externa e a capacidade de avaliar o desempenho de um modelo treinado em
um banco de dados, observando sua acuracia discriminativa e calibragdo quando aplicado
a um banco de dados diferente.
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Em circunstincias em que andlises idénticas sdo realizadas em diferentes bancos
de dados e ainda apresentam resultados consistentemente semelhantes, aumentamos
nossa confianca na generaliza¢do das evidéncias. Um valor fundamental da rede de
pesquisa OHDSI ¢ a diversidade representada por diferentes populagdes, regides
geograficas e processos de coleta de dados.

Evidéncias confiaveis devem ser robustas, o que significa que as conclusdes nao
devem ser excessivamente sensiveis as escolhas subjetivas que podem ser feitas em uma
analise. Se houver métodos estatisticos alternativos que possam ser considerados
potencialmente razoaveis para um determinado estudo, pode ser reconfortante verificar
se os diferentes métodos produzem resultados semelhantes ou, inversamente, alertar caso
sejam encontrados resultados discordantes. (Madigan, Ryan e Schuemie 2013)  Paraa
estimativa do efeito em nivel populacional, as analises de sensibilidade podem incluir
escolhas de alto nivel no desenho do estudo, como a aplicagao de um desenho de coorte
comparativa ou de séries de casos autocontrolados, ou podem se concentrar em
consideragdes analiticas inerentes ao desenho, como a realizagdo de pareamento por
escore de propensao, estratificacdo ou ponderacdo como estratégia de ajuste de fatores de
confusdo na estrutura de coorte comparativa.

Por tltimo, mas talvez o mais importante, as evidéncias devem ser calibradas.
Nao basta ter um sistema gerador de evidéncias que produza respostas para perguntas
desconhecidas se o desempenho desse sistema nao puder ser verificado. Espera-se que
um sistema fechado tenha caracteristicas operacionais conhecidas, que devem poder ser
medidas e comunicadas como contexto para a interpretacao de quaisquer resultados
produzidos pelo sistema. Artefatos estatisticos devem poder ser demonstrados
empiricamente como tendo propriedades bem definidas, como um intervalo de confianca
de 95% com probabilidade de cobertura de 95% ou uma coorte com probabilidade
prevista de 10% com uma propor¢ao observada de eventos em 10% da populacao. Um
estudo observacional deve sempre ser acompanhado por diagndsticos que testem as
premissas relativas ao delineamento, aos métodos e aos dados. Esses diagnosticos devem
se concentrar na avaliacao das principais ameagas a validade do estudo: viés de selegdo,
fatores de confusdo e erros de medi¢dao. Os controles negativos t€ém se mostrado uma
ferramenta poderosa para identificar e mitigar erros sistematicos em estudos
observacionais (Schuemie et al. 2016; Schuemie, Hripcsak, et al. 2018; Schuemie, Ryan,
et al. 2018). A figura 1.5 resume os atributos desejaveis de uma evidéncia robusta.

Desired
attribute  Question Researcher Data Analysis Result
Repeatable Identical Identical Identical Identical = Identical

Reproducible Identical Identical Identical = Identical

Replicable Identical Same or different | Identical

Generalizable I|dentical Same or different Different Identical

Robust  Identical Same or different Same or different
Calibrated

Identical Identical Identical

| consistent

Figura 1.5 Atributos da evidéncia robusta
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O sistema da OHDSI

O processo de converter RWD (Real World Data) em RWE (Real World Evidence) levou
a OHDSI a construir um sistema de ciéncia aberta no lugar de gerar apenas componentes
que precisam ser combinados posteriormente.

Este sistema, mostrado na figura 1.6, ¢ o que possibilita a colaboragdo entre os parceiros
darede OHDSI e ¢ a solucdo para criar confianga na geragao de evidéncias do mundo real
(RWE).
Ele consiste das seguintes etapas:

- Avaliagdo da qualidade dos dados

- Desenvolvimento e avaliacdo de Fenotipos

- Avaliagdo da confiabilidade das andlises

r Engineering open science systems that build trust into the
real-world evidence generation and dissemination process

SSVSIY ENIUNI (g [ Distributed data network, standardized to common data model

R speciconons L X I X & &I & X ¥ @@y

Decision threshoids -
e Network coordination

Data quality evaluation

I research Database
question diagnostics

¥ ‘ Phenotype development and evaluation

W cohort Cohort

o OB
I Study
o & 83

ED
E3

Figura 1.6 Sistema OHDSI de geragao de evidéncias

Analysis rellability evaluation

Analysis

Para assegurar confianca no processo de conversao de RWD (Real Worl Data) em
RWE (Real World Evidence) ¢ necessario estabelecer critérios e controles em cada etapa
que validem os resultados € ndo deixem o processo continuar caso estes critérios nao
sejam cumpridos.

A solugdo para assegurar a confiabilidade na produ¢do de evidéncias, reside na
criagdo de sistemas que tenham entradas e saidas definidas de forma consistente, que
possam ser avaliadas objetivamente a priori, mitigando a incidéncia de vieses e a
subjetividade inerente ao processo de interpretacao.

Tal processo basicamente exige que, a priori, se defina o conjunto de questdes de
pesquisa, seja uma unica questao sobre uma exposi¢ao e um desfecho, ou um conjunto de
questdes, como por exemplo, para estudar a seguranga e a eficdcia comparativa dos
tratamentos para diabetes.

Seja qual for o conjunto de questdes de pesquisa, precisamos desenvolver critérios
para avaliar a qualidade dos dados, decidindo sobre critérios objetivos de
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aprovagao/reprovacao, quando um banco de dados ¢ ou ndo adequado para uma
determinada questao.

E para aqueles que sdo adequados, precisamos passar por um processo para
desenvolver e avaliar fenotipos, para dispor de critérios objetivos de
aprovacao/reprovacgao sobre quais desfechos e exposi¢des podem ou nao ser estudados de
forma confidvel em nossos bancos de dados.

E para aqueles que sdo aprovados, precisamos ter critérios para avaliar
a confiabilidade de nossa andlise. Precisamos provar que nossos métodos sdo imparciais,
que realmente produzem caracteristicas operacionais aceitaveis. E se produzirem,
somente nesse momento entdo, estaremos no ponto de estarmos confiantes em gerar
resultados.

O desenvolvimento e avaliacio de um sistema que gera evidéncias de
qualidade ¢ o objetivo e desafio principal da OHDSI como comunidade.

Como parte desse sistema, um conjunto de componentes em R foi desenvolvido
para auxiliar as tarefas de validagdo de cada uma das etapas. O projeto HADES (Health-
Analytics Data to Evidence Suite) agrupa todos estes componentes.

Um dos componentes ¢ o ACHILLES (Automated Characterization of Health
Information at Large-scale Longitudinal Evidence Systems) (Huser et al. 2018). O
ACHILLES ¢ uma ferramenta de software que fornece caracterizacao e visualizagao de
um banco de dados em conformidade com o CDM e gera métricas que permitem validar
a qualidade dele.

Validacao de coortes: OHDSI Keeper

A validagdo de fenotipos € importante porque nem sempre uma selecdo de uma coorte
pode se basear apenas na presenga ou auséncia de um determinado diagnostico. Temos
que lembrar que a pesquisa observacional utiliza dados coletados com outras finalidades
que ndo a pesquisa.

O uso secundario do dado assistencial se constitui como uma fonte de informacgao
importante para pesquisa de desfechos, porém apresenta uma série de desafios
metodoldgicos peculiares a este tipo de fonte de dados (Abrahdo M.T, et al, 2019)

Muitas vezes dados de exames laboratoriais ou outras evidéncias como
prescri¢des de medicamentos especificos indicam um possivel candidato a uma coorte
mesmo que o diagndstico correspondente nao tenha sido registrado. Desfechos
classificados incorretamente podem enviesar os resultados das analises.

E recomendado revisar cada caso potencial (FDA - regulatory information) e no
caso de isso ser inviavel, selecionar uma amostra para mensurar o desempenho
operacional (PPV, sensibilidade) do fenotipo e realizar andlises quantitativas de viés para
ajustar os resultados.

Precisamos garantir métodos confidveis para medir o poder de selecdo da nossa
defini¢do de coorte (fendtipo), comparar com um Gold Standard e calcular o seu Valor
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Preditivo Positivo (PPV), quer dizer, quantos casos a nossa corte selecionou do Gold
Standard (PPV = True Positives / (True Positives + False Positives)). A Figura 1.7 ilustra

a matriz de confusdo para calculo do PPV.
Gold Standard

True False
True True Positive False Positive
Cohort Definition -
False False Negative True Negative

Figura 1.7 Matriz de confusao

Em particular, para desenvolver e principalmente validar fenotipos e cuidar destas
situagoes, foi construido o Knowledge-Enhanced Electronic Profile Review (KEEPER).
O OHDSI Keeper ¢ uma ferramenta (pacote R) desenvolvida pela comunidade
OHDSI, projetada para otimizar e escalar o processo de validacdo de casos em estudos
observacionais de saude (OHDSI 2023 Plenary). Ele auxilia na validacdo de fendtipos
(defini¢do de coortes), permitindo a revisdo de perfis de pacientes. Ele suporta a avaliacao
da concordancia entre a revisdo humana e métodos automatizados (como LLMs ou
algoritmos) utilizando métricas como o Kappa de Cohen.
Tradicionalmente, validar se um paciente realmente teve uma condicao especifica
(como diabetes mellitus tipo II), exige que revisores humanos leiam prontuarios médicos
complexos, o que ¢ lento e caro. O Keeper atua como uma ponte eficiente entre os dados
estruturados e a revisao detalhada.
Os principios do KEEPER sao: (Schuemie, 2025)
e Adesdo ao raciocinio clinico: O KEEPER aplica principios e etapas gerais do
raciocinio clinico diagnostico.
e Padronizagdo: Tanto a entrada quanto a saida sdo padronizadas entre fontes de
dados e diagnosticos.
e Reducdo da dimensionalidade: Extrair apenas informacgdes relevantes.
Funcionalidades do Keeper:
e [Extrai dados em nivel de paciente para:
a) uma amostra aleatéoria de pacientes em uma coorte ou
b) pacientes em uma lista especificada pelo  usuario
e os formata de acordo com os principios do KEEPER.
e Permite a revisdo de perfis de pacientes por humanos por meio de um aplicativo
Shiny interativo.
e Permite a revisdo de perfis de pacientes por ferramentas de IA (LLMs).

Roteiro do funcionamento do OHDSI Keeper:

1. Definicao de Conceitos (Concept Sets): O profissional define quais diagndsticos,
sintomas e medicamentos sdo relevantes para o fendtipo que deseja validar.
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Extracdo de dados do Modelo OMOP: O sistema utiliza dados ja padronizados

no CDM OMOP. Extrai informagdes relevantes de um paciente, como

diagnosticos, medicamentos, procedimentos € medigdes laboratoriais.

Geracao de Relatorios Padronizados: Em vez de obrigar o revisor a navegar por

sistemas de prontuario eletronico (PEP) nativos e confusos, o Keeper gera um

"resumo" estruturado e padronizado do histérico do paciente.

Apoio a Decisio com LLMs: Versdoes modernas do Keeper estdo integradas a

Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs). Isso permite que a ferramenta

analise os dados e forneca uma "sugestdo" de diagndstico para o revisor,

apontando evidéncias nos dados que confirmam ou descartam o caso.

Aumento de Escala: Ao fornecer um formato de saida padronizado e o auxilio de

IA, o Keeper permite que os pesquisadores validem centenas de casos em uma

fragao do tempo que levaria uma revisao manual tradicional, mantendo um nivel

de concordancia similar ao de especialistas humanos (Schuemie, 2025).

Fluxo de Consenso:

Para estudos de alta qualidade (FDA - regulatory information), recomenda-se:

e Revisido em Dupla: Dois revisores analisam os mesmos IDs de pacientes.

e Adjudicacao: Um terceiro revisor (mais experiente) resolve as divergéncias
quando os dois primeiros discordam.

Para centralizar as decisdes de multiplos revisores, 0 OHDSI Keeper geralmente

utiliza uma estrutura de banco de dados ou arquivos de log compartilhados. Isso

permite o calculo da taxa de concordancia (inter-rater reliability).

Principais Beneficios do Keeper

Eficiéncia: Reduz a necessidade de exploragdo extensiva de prontudrios brutos.
Escalabilidade: Permite a realizagdo de estudos com coortes muito maiores.
Reprodutibilidade: Como os dados vém do modelo OMOP, a metodologia de
validagdo pode ser aplicada em diferentes instituicdes que usem o mesmo padrao.
(Abrahdo, M. T., 2019)

A primeira etapa, a defini¢ao e selecao de conceitos (Concept Sets), € quem guia

a qualidade final do fendtipo. Para estruturar os conjuntos de conceitos, precisa focar em

capturar os elementos que um médico usaria para confirmar um diagnostico. O Keeper

ndo precisa apenas do cddigo da doenca, mas de todo o contexto clinico ao redor dela
para facilitar a revisdo. (Schuemie, 2025; Ostropolets, 2023).

Estrutura Recomendada para o Keeper

E recomendado dividir os Concept Sets em categorias que reflitam o raciocinio clinico:
(Schuemie, 2025)

1.

Apresentacio Clinica (Sintomas/Sinais): Inclua conceitos de queixas e achados
fisicos relacionados (ex: "dor abdominal", "febre").

Histérico e Comorbidades: Fatores de risco ou condigdes prévias que tornam o
diagnostico plausivel.
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3. Procedimentos Diagnosticos: Exames de imagem, biopsias ou testes
laboratoriais especificos (ex: "colonoscopia", "niveis de troponina").

4. Tratamentos e Medicamentos: Medicamentos usados para tratar a condigdo, que
servem como evidéncia de suporte.

5. Diagnésticos Diferenciais: Conceitos que podem "confundir" o revisor e

precisam ser monitorados para exclusao.

Como Criar os Concept Sets
Existem trés formas principais de gerar esses conjuntos:

e Uso do Atlas OHDSI: E a forma mais visual. A partir de uma busca dos termos
no Atlas (Atlas Tutorial) seleciona os conceitos padrdo (Standard Concepts) e
exporta no formato JSON para usar no R.

e Geracido Automatica (Funcao generateKeeperConceptSets) (OHDSI Keeper
Doc.): O proprio pacote Keeper possui uma fungdo experimental que usa LLMs
para sugerir os conjuntos de conceitos baseados no nome da doenga.

e Via R (Capr): O pacote Capr (Concept Sets in Capr) permite criar conjuntos de
conceitos programaticamente usando IDs do OMOP.

A estrutura dos Concept Sets deve abranger os seguintes critérios:
1. Diagnéstico Principal (Critério de Entrada)
Incluir o codigo principal e seus descendentes para capturar variagdes (ex: DM2
com complicacdes renais).
2. Laboratorios (Evidéncia Objetiva)
Estes sdo cruciais para o Keeper mostrar ao revisor se existe algum exame que
indique presenca do diagndstico. Por exemplo, Hemoglobina Glicada para
diagnostico de diabetes.
3. Medicamentos (Tratamento)
A presenca desses farmacos ajuda a confirmar que o paciente esta sendo tratado
especificamente para uma doenga em particular.
4. Diagnosticos Diferenciais (Exclusao)
Importante para o Keeper sinalizar se o paciente pode ter sido classificado
incorretamente.

O Keeper entdo processara esses dados e gerard uma interface (ou planilhas) onde o

AN

revisor médico poderd marcar "Sim", "Nao" ou "Inconclusivo" para cada paciente.

Na pasta de saida podemos encontrar:
e Arquivos HTML Individuais: Cada paciente tera uma pagina exclusiva
mostrando a jornada com o diagndstico selecionado.
e Timeline Visual: Uma linha do tempo com os diagndsticos e as prescri¢des
correspondentes.
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e Tabela de Laboratorios: Os exames relevantes aparecerdo destacados no topo
da lista.

Tudo isto facilita e padroniza o processo de revisdo de casos, a validagao por revisores €
a apresentacao de resultados.

Para gerar o relatorio de concordancia (Kappa de Cohen ou concordancia percentual),
o OHDSI Keeper, através da fungdo:

computeCohortOperatingCharacteristics, analisa as divergéncias entre os votos dos
revisores armazenados na sua tabela de resultados, juntamente com sensibilidade,
especificidade, valor preditivo positivo e AUC.

O uso de LLM no sistema de adjudicagao do Keeper obteve uma performance razoavel,
com um grau de concordancia com o Gold Standard semelhante aos revisores humanos
(Schuemie, 2025).

O uso combinado do KEEPER com LLMs facilita a rapida avalia¢do de grandes volumes
de casos, permitindo o calculo do PPV e da sensibilidade para inimeros fenétipos e fontes
de dados. Devido a preocupagdes com a privacidade dos dados dos pacientes, para nao
transmitir perfis para fora da institui¢cdo, sao utilizados LLMs hospedados localmente.

Embora o uso de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) na pratica
clinica ainda seja controverso, este caso de uso que visa aumentar a confiabilidade das
evidéncias a partir de dados observacionais, parece promissor e de baixo risco.

1.6 Consideracoes finais e conclusoes

Em sintese, a pesquisa observacional baseada em dados do mundo real assume um papel
cada vez mais estratégico na producdo de evidéncias cientificas aplicaveis a pratica
clinica e a gestdo em satde. Nesse cenario, o ecossistema OMOP/OHDSI destaca-se
como uma iniciativa fundamental para enfrentar os desafios de heterogeneidade,
escalabilidade e reprodutibilidade inerentes aos dados observacionais, ao oferecer um
modelo comum de dados, vocabularios padronizados e ferramentas analiticas
consolidadas. Ao converter dados heterogéneos, provenientes de diferentes sistemas e
formatos, em uma estrutura comum e padronizada, o OMOP cria uma base solida para
analises consistentes e comparaveis.

Essa padronizacdo viabiliza a realizagdo de andlises reprodutiveis, estudos
multicéntricos e modelos preditivos em larga escala, permitindo que diferentes
instituigdes utilizem a mesma logica analitica sobre bases distintas. Dessa forma, o CDM
OMOP se estabelece como um pilar essencial para iniciativas de Real World Evidence,
projetos de saude digital e estratégias de anélises avancadas.
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Numa época com destaque aos avangos continuos nas tecnologias de aprendizado
de maquina e Inteligéncia Artificial (IA), fica facil esquecer que nada disso seria possivel
sem dados e evidencias confiaveis que alimentem e treinem estes algoritmos.

A iniciativa da OHDSI se integra em perfeita sincronia com o avanc¢o destas
tecnologias fornecendo o que elas mais precisam: dados padronizados e evidéncias
confiaveis, para poder realizar o potencial destes avancos. Se hoje podemos integrar a [A
no fluxo do atendimento com confiabilidade, ¢ porque o esfor¢o da OHDSI para melhorar
a qualidade de informag¢do médica comecou ha mais de 10 anos atras.

Veremos num futuro proximo, sistemas médicos que incluem estas tecnologias de
IA no dia a dia do atendimento clinico, sem perceber o imenso valor e importancia da
infraestrutura da OHDSI gerando evidéncias confidveis e seguras para manter o
treinamento da IA atualizado.

A Inteligéncia Artificial no ecossistema OHDSI ¢ utilizada como apoio a
deteccao, definicdo e validacao de fendtipos clinicos, permitindo identificar padroes
complexos em grandes volumes de dados observacionais padronizados no CDM OMOP.
Por meio de técnicas de aprendizado de maquina, a IA auxilia na descoberta de fen6tipos,
na constru¢do de modelos preditivos mais sensiveis e especificos e na avaliagdo do
desempenho das definigdes fenotipicas. Integrada ao ATLAS, a IA pode sugerir
conjuntos de conceitos e regras temporais, sempre com validacdo por especialistas
clinicos. Além disso, possibilita analises distribuidas e reprodutiveis, respeitando a
governanga ¢ a privacidade dos dados. Dessa forma, a IA atua como um acelerador da
fenotipagem computacional, complementando o rigor metodologico da OHDSI e
fortalecendo a geracao de evidéncias do mundo real.

Por fim, conclui-se que o ecossistema OMOP/OHDSI representa uma
infraestrutura essencial para o presente e o futuro da pesquisa observacional em saude.
Sua relevancia tende a se intensificar a medida que sistemas de satde incorporam, de
forma cada vez mais integrada, andlises avancadas e solu¢des baseadas em inteligéncia
artificial no cuidado assistencial. Muitas dessas aplicagdes ocorrerdo de maneira quase
invisivel ao usuario final, mas apoiadas em uma base solida, confiavel e sustentavel de
padronizacao de dados e geracdo de evidéncias, justamente o legado e a contribuicao
continua da comunidade OHDSI para a ciéncia e a satude global.

1.7 Referéncias bibliograficas

Abrahao, M. T., Nobre, M. R., Madril, P. J., O estado da arte em pesquisa observacional
de dados de saude: A iniciativa OHDSI 2019.
https://books-sol.sbc.org.br/index.php/sbc/catalog/book/29
https://books-sol.sbc.org.br/index.php/sbc/catalog/view/29/98/248

ATLAS Tutorial: Explore Concept Sets
Video: https://www.youtube.com/watch?v=m{jxNwn3KkM

37 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

Ricotta EE, Bustos Carrillo FA, Angelli-Nichols S, Barugahare J, Benton A, Carlson CJ,
et al. Observational research in epidemic settings: a roadmap to reform. BMJ Global
Health. 2025;10:e017981. https://doi.org/10.1136/bmjgh-2024-017981

Concept Sets in Capr: https://ohdsi.github.io/Capr/articles/Capr-conceptSets.html

Columbia DBMI: OHDSI Sets Path for Enhancing Trust in Science, Engaging Global
Community at 2025 Symposium. COLUMBIA UNIVERSITY, Department of
Biomedical Informatics (DBMI). 2025.

Disponivel em: https://www.dbmi.columbia.edu/ohdsi-2025/

Dekkers OM, Egger M, Altman DG, Vandenbroucke JP. Distinguishing case series from
cohort studies. Ann Intern Med. 2012 Jan 3;156(1 Pt 1):37-40. doi: 10.7326/0003-
4819-156-1-201201030-00006. PMID: 22213493.

FDA: Food and Drug Administration. Real-World Evidence. 2023-2025.
https://www.fda.gov/science-research/science-and-research-special-topics/real-

world-evidence

FDA — regulatory information: Real-World Data: Assessing Electronic Health Records
and Medical Claims Data to Support Regulatory Decision-Making for Drug and
Biological Products Guidance for Industry
Final version: https://www.fda.gov/media/152503/download
More info: https://www.fda.gov/regulatory-information/search-fda-guidance-
documents/real-world-data-assessing-electronic-health-records-and-medical-claims-
data-support-regulatory

Hernan, M. A., & Robins, J. M. Causal Inference: What If. Chapman & Hall/CRC, 2025.
https://miguelhernan.org/whatifbook chrome-
extension://efaidnbmnnnibpcajpcglclefindmkaj/https://staticl.squarespace.com/static
/675db8b0dd37046447128£51/t/691fb7706ce66332f0b44467/1763686256720/hernan
robins Whatlf 21nov25.pdf

Hripcsak G, Duke JD, Shah NH, Reich CG, Huser V, Schuemie MJ, Suchard MA, Park
RW, Wong IC, Rijnbeek PR, van der Lei J, Pratt N, Norén GN, Li YC, Stang PE,
Madigan D, Ryan PB. Observational Health Data Sciences and Informatics (OHDSI):
Opportunities for Observational Researchers. Stud Health Technol Inform.
2015;216:574-8. PMID: 26262116; PMCID: PMC4815923.

38 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

Huser V, Kahn MG, Brown JS, Gouripeddi R. Methods for examining data quality in
healthcare integrated data repositories. Pac Symp Biocomput. 2018;23:628-633.
PMID: 29218922.

Kahn MG, Callahan TJ, Barnard J, Bauck AE, Brown J, Davidson BN, Estiri H, Goerg
C, Holve E, Johnson SG, Liaw ST, Hamilton-Lopez M, Meeker D, Ong TC, Ryan P,
Shang N, Weiskopf NG, Weng C, Zozus MN, Schilling L. A Harmonized Data Quality
Assessment Terminology and Framework for the Secondary Use of Electronic Health
Record Data. EGEMS (Wash DC). 2016 Sep 11;4(1):1244. doi: 10.13063/2327-
9214.1244. PMID: 27713905; PMCID: PMC5051581.

Madigan D, Ryan PB, Schuemie M. Does design matter? Systematic evaluation of the
impact of analytical choices on effect estimates in observational studies. Ther Adv
Drug Saf. 2013 Apr;4(2):53-62. doi: 10.1177/2042098613477445. PMID: 25083251,
PMCID: PMC4110833.

McDonald CJ, Humphreys BL. The U.S. National Library of Medicine and standards for
electronic health records: One thing led to another. Inf Serv Use. 2022 May
10;42(1):81-94. doi: 10.3233/ISU-210142. PMID: 35600128; PMCID: PMC9108563.

OHDSI (OBSERVATIONAL HEALTH DATA SCIENCES AND INFORMATICS).
Who We Are. 2026. Disponivel em: https://www.ohdsi.org/who-we-are/

OHDSI Keeper. Repositorio Github: https://github.com/OHDSI/Keeper/
Documentagao: https://ohdsi.github.io/Keeper/
Manual: https://raw.githubusercontent.com/OHDSI/Keeper/main/extras/Keeper.pdf

OHDSI 2023 Plenary: Improving the reliability and scale of case validation Anna
Ostropolets, Martijn Schuemie, Patrick Ryan.
Apresentacao:
https://www.ohdsi.org/wp-content/uploads/2023/10/OHDSI2023-Plenary-1.pdf
video: https://www.youtube.com/watch?v=scUssf863TI

Ostropolets A, Hripcsak G, Husain SA, Richter LR, Spotnitz M, Elhussein A, Ryan PB.
Scalable and interpretable alternative to chart review for phenotype evaluation using
standardized structured data from electronic health records. ] Am Med Inform Assoc.
2023 Dec 22;31(1):119-129. doi: 10.1093/jamia/ocad202. PMID: 37847668; PMCID:
PMC10746303.

39 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

Overhage JM, Ryan PB, Reich CG, Hartzema AG, Stang PE. Validation of a common
data model for active safety surveillance research. ] Am Med Inform Assoc. 2012 Jan-
Feb;19(1):54-60. doi: 10.1136/amiajnl-2011-000376. Epub 2011 Oct 28. PMID:
22037893; PMCID: PMC3240764.

Porta, M. (Ed.). A Dictionary of Epidemiology. Oxford University Press, 2014. ISBN:
9780197663639

Schuemie MJ, Ryan PB, DuMouchel W, Suchard MA, Madigan D. Interpreting
observational studies: why empirical calibration is needed to correct p-values. Stat
Med. 2014 Jan 30;33(2):209-18. doi: 10.1002/sim.5925. Epub 2013 Jul 30. PMID:
23900808; PMCID: PMC4285234.

Schuemie MJ, Hripcsak G, Ryan PB, Madigan D, Suchard MA. Robust empirical
calibration of p-values using observational data. Stat Med. 2016 Sep 30;35(22):3883-
8. doi: 10.1002/sim.6977. PMID: 27592566; PMCID: PMC5108459.

Schuemie MJ, Hripcsak G, Ryan PB, Madigan D, Suchard MA. Empirical confidence
interval calibration for population-level effect estimation studies in observational
healthcare data. Proc Natl Acad Sci U S A. 2018 Mar 13;115(11):2571-2577. doi:
10.1073/pnas.1708282114.  PMID:  29531023; PMCID:  PMC5856503.

Schuemie MJ, Ryan PB, Hripcsak G, Madigan D, Suchard MA. Improving
reproducibility by using high-throughput observational studies with empirical
calibration. Philos Trans A Math Phys Eng Sci. 2018 Sep 13;376(2128):20170356.
doi: 10.1098/rsta.2017.0356. PMID: 30082302; PMCID: PMC6107542.

Schuemie, M.J., Ostropolets, A., Zhuk, A. et al. Standardized patient profile review using
large language models for case adjudication in observational research. npj Digit. Med.
8, 18 (2025). https://doi.org/10.1038/s41746-025-01433-4
Apresentacdo:http://www.airis.or.kr/file/S4 4 Martijn%20Schuemie.pdf
Video: https://www.youtube.com/watch?v=_{l6v46BjIA&t=3734s

Stang PE, Ryan PB, Racoosin JA, et al. Advancing the science for active surveillance:
rationale and design for the Observational Medical Outcomes Partnership. Annals of
Internal Medicine. 2010 Nov;153(9):600-606. DOI: 10.7326/0003-4819-153-9-
201011020-00010. PMID: 21041580.

Sterrantino, A. Observational studies: practical tips for avoiding common statistical
pitfalls. The Lancet Regional Health - Southeast Asia, 2024; 25
https://www.thelancet.com/journals/lansea/article/PI1S2772-3682(24)00065-
9/fulltext

40 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

STROBE Initiative. Strengthening the Reporting of Observational Studies in
Epidemiology. https://www.strobe-statement.org/

41 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



	Capítulo 1. OMOP/OHDSI Descomplicado: da Teoria à Construção de Evidências em Saúde.  Maria Tereza Fernandes Abrahão, Pablo Jorge Madril, Mateus de Lima Freitas.

