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Resumo

A osteoporose representa um problema de saude publica significativo, associado a fraturas de fragilidade que
resultam em elevada morbilidade, mortalidade e custos econdomicos. A estratificacdo de risco tradicional, ba-
seada em ferramentas como o FRAX, apresenta limitagdes na sua capacidade preditiva e generalizagdo. Este
trabalho propde uma metodologia para a analise de dados de satide em multiplas institui¢des, focada na predi-
¢do de fraturas osteoporoéticas, que garante a reprodutibilidade e a seguranga dos dados através da contentori-

zagdo.

O objetivo principal foi desenvolver e validar uma arquitetura analitica contentorizada (Docker + OMOP-CDM
v5.4), assente no paradigma code-to-data e preparada para implementacdo federada em multiplas institui¢des,
em conformidade com o RGPD. Secundariamente, pretendeu-se implementar, sobre dados sintéticos de alta
fidelidade, um pipeline de modelacdo preditiva e identificagdo de perfis de risco de fratura osteoporética em

adultos >50 anos, como prova de conceito para futura aplicagdo em dados clinicos reais.

Foi desenvolvida uma infraestrutura analitica reprodutivel e portatil, assente no paradigma code-to-data, que
permite executar toda a analise de forma padronizada e segura em qualquer instituigdo de satide, sem necessi-

dade de transferéncia de dados sensiveis.

O pipeline realiza a extracdo e pré-processamento de dados (formato OMOP-CDM), a modelacdo preditiva
supervisionada (Random Forest, Gradient Boosting) e a andlise de clustering nao supervisionado (K-Means)
para identificacdo de perfis de risco. A metodologia "trazer o cddigo aos dados" (code-to-data) garante que os

dados dos pacientes nunca saem da infraestrutura hospitalar, em conformidade com o RGPD.

O resultado principal ¢ um pacote de analise contentorizado, portatil e reprodutivel, que permite a qualquer
institui¢do com dados no formato OMOP-CDM executar um pipeline de analise de risco de fratura de forma
padronizada. Os modelos de machine learning demonstraram capacidade para identificar fatores de risco com-
plexos, enquanto o clustering permitiu a segmentacao de pacientes em perfis de risco distintos. Validados sobre
dados sintéticos, os modelos de machine learning demonstraram capacidade para identificar fatores de risco
complexos e o clustering permitiu a segmentagao em perfis de risco distintos. A arquitetura esta preparada para

implementacdo imediata com dados clinicos reais em ambiente federado.

A metodologia de contentorizacdo demonstrou ser uma solugdo eficaz e segura para a analise distribuida de
dados de satude, superando barreiras de privacidade e promovendo a investigagdo colaborativa. Este trabalho
estabelece uma base técnica robusta para a implementagao de estudos multicéntricos e de aprendizagem fede-
rada em Portugal, com potencial para melhorar a estratificagdo de risco ¢ a prevengao de fraturas osteoporo6ti-

cas.

Palavras-chave: Osteoporose, Risco de Fratura, Machine Learning, SMOTE, Balanceamento de Classes, Ana-

lise Federada, Docker, Reprodutibilidade Cientifica
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Abstract

Osteoporosis represents a significant public health problem, associated with fragility fractures that result in
high morbidity, mortality, and economic burden. Traditional risk stratification, based on tools such as FRAX,
has limitations in its predictive capacity and generalisability. This work proposes an innovative methodology
for the analysis of health data across multiple institutions, focused on the prediction of osteoporotic fractures,

ensuring reproducibility and data security through containerisation.

The primary objective was to develop and validate a containerised analytical architecture (Docker + OMOP-
CDM v5.4), based on the code-to-data paradigm and prepared for federated deployment across multiple insti-
tutions, in compliance with GDPR. Secondarily, the aim was to implement, on high-fidelity synthetic data, a
predictive modelling and fracture risk profiling pipeline for adults aged >50 years, as a proof of concept for

future application with real clinical data.

A reproducible and portable analytical infrastructure was developed, based on the code-to-data paradigm, en-
abling standardised and secure execution of the full analysis pipeline at any health institution without the need
to transfer sensitive patient data. The pipeline performs data extraction and preprocessing (assuming OMOP-
CDM format), supervised predictive modelling (Random Forest, Gradient Boosting), and unsupervised clus-
tering analysis (K-Means) for risk profile identification. The code-to-data methodology ensures that patient

data never leave the hospital infrastructure, guaranteeing GDPR compliance.

The primary output is a containerised, portable, and reproducible analysis package that enables any institution
holding data in OMOP-CDM format to run a standardised fracture risk analysis pipeline. Class imbalance
(6.4% fracture events) was addressed using SMOTE applied within each cross-validation fold to prevent data
leakage. Validated on synthetic data (Synthea), the machine learning models demonstrated the ability to iden-
tify complex risk factors, and clustering enabled the segmentation of patients into distinct risk profiles. The

architecture is ready for immediate deployment with real clinical data in a federated setting.

The containerisation methodology proved to be an effective and secure solution for distributed health data
analysis, overcoming privacy barriers and promoting collaborative research. This work establishes a robust
technical foundation for the implementation of multicentre studies and federated learning in Portugal, with

potential to improve risk stratification and the prevention of osteoporotic fractures.

Keywords: Osteoporosis, Fracture Risk, Machine Learning, SMOTE, Class Imbalance, Federated Learning,

Docker, Scientific Reproducibility
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1. Introducao

A osteoporose ¢ uma doenca cronica e silenciosa, caracterizada pela perda progressiva de massa
oOssea e pela deterioragdo da microarquitetura do esqueleto. Como consequéncia, aumenta a fragili-
dade 6ssea e o risco de fraturas mesmo apos traumatismos minimos ou atividades quotidianas. Trata-
se de uma condigdo prevalente no envelhecimento populacional e constitui um dos principais pro-
blemas de saude publica, incluindo em Portugal [1]. As fraturas osteoporoéticas, em particular as da
anca e da coluna, estdo associadas a dor crénica, perda de autonomia funcional, dependéncia a longo
prazo e aumento da mortalidade. Para além do impacto clinico direto, estas fraturas acarretam uma
carga econdmica significativa para os sistemas de satide e para a sociedade, associada a hospitaliza-

¢Oes prolongadas, intervengdes cirirgicas e programas de reabilitagdo [2].

Estima-se que a sua incidéncia continue a aumentar nas proximas décadas, acompanhando a transi¢do
demografica do envelhecimento [3]. Ao longo das ultimas décadas, foram desenvolvidos diversos
modelos preditivos para estimar o risco de fratura osteoporética. Entre os mais conhecidos encon-
tram-se a Ferramenta de Avaliagdo do Risco de Fratura (FRAX, do inglés Fracture Risk Assessment
Tool), o QFracture ¢ o Garvan, que integram variaveis como idade, sexo, densidade mineral ossea e

fatores de risco clinicos [4].

Estes modelos tiveram ampla difusdo na pratica clinica e representam um avango importante na es-
tratificacdo do risco. No entanto, apresentam limitagdes reconhecidas: simplificam variaveis clinicas
complexas, ndo incorporam fatores como quedas recentes e sdo frequentemente validados em popu-

lagdes especificas, o que limita a sua generalizagdo.

Nos tltimos anos, os avangos em ciéncia de dados ¢ em capacidade computacional abriram novas
perspetivas. Algoritmos de machine learning (ML) demonstraram capacidade de identificar relagoes
ndo lineares e interagdes complexas entre multiplos fatores clinicos, laboratoriais, genéticos e de
estilo de vida, alcangando desempenhos superiores aos modelos tradicionais [5]. Contudo, a literatura
mostra que muitos destes modelos ainda carecem de valida¢do externa robusta e enfrentam dificul-
dades de interpretabilidade, o que restringe a sua aplicacdo clinica direta [6]. Este movimento insere-
se num paradigma mais amplo da medicina preditiva e personalizada, em que a utilizagdo de grandes
volumes de dados clinicos e biomédicos, aliados a técnicas de inteligéncia artificial, procura trans-
formar a pratica médica [7]. O recurso a dados de vida real provenientes de registos eletronicos de
saude (RWD, do inglés Real-World Data) desempenha aqui um papel fundamental, pois permite
criar modelos mais representativos e proximos da diversidade dos doentes seguidos em contexto

clinico habitual.



O presente projeto procura responder a estas lacunas, propondo a construgdo e validagdo de modelos
preditivos do risco de fratura osteoporotica em adultos com 50 ou mais anos, com recurso a dados
sintéticos que simulam registos clinicos reais. Para tal, integra abordagens estatisticas tradicionais,
algoritmos de ML e técnicas de clustering nao supervisionado, com o objetivo de melhorar a estrati-

ficagdo de risco e apoiar a decisdo clinica baseada em evidéncia.

1.1. Questao cientifica e objetivos

Este trabalho insere-se num projeto de investigagdo mais alargado que visa criar uma infraestrutura
analitica para predi¢@o de fraturas osteopordticas em dados clinicos reais de multiplas Unidades Lo-
cais de Saude (ULS) portuguesas. O principio orientador dessa infraestrutura ¢ o paradigma code
goes to data: em vez de centralizar dados sensiveis num servidor de anélise, o codigo analitico &
distribuido e executado localmente em cada instituicdo, respeitando as restrigdes €ticas e legais do
RGPD. Na presente fase, o pipeline foi validado com dados sintéticos gerados pelo Synthea (MITRE
Corporation [8]), mapeados para 0 OMOP-CDM v5.4 (Observational Medical Outcomes Part-
nership Common Data Model, um modelo de dados aberto desenvolvido pelo consércio OHDSI para
harmonizar registos clinicos de diferentes fontes [9]), servindo como representacao sintética equiva-
lente dos dados clinicos reais cuja disponibilizagdo aguarda aprovacao ética.
A questdo central que orienta este trabalho ¢é: € possivel conceber e validar uma arquitetura analitica
reprodutivel e portatil, assente no paradigma code-to-data e preparada para execugdo federada, que
permita predizer e estratificar o risco de fratura osteopordtica, combinando modelagdo preditiva su-
pervisionada e a identifica¢do de perfis clinicos por clustering ndo supervisionado, de forma segura
¢ em conformidade com 0 RGPD, através de uma arquitetura de Aprendizagem Federada (Federated
Learning), sem transferéncia de dados sensiveis entre institui¢des?
Objetivo principal: Desenvolver e validar uma arquitetura analitica reprodutivel, assente em con-
tentorizacdo Docker e no paradigma code-to-data, preparada para implementagdo federada em mul-
tiplas ULS em conformidade com o RGPD, com vista a modelagdo preditiva e identifica¢do de perfis
clinicos de risco de fratura osteoporética em adultos com 50 ou mais anos. O objetivo cientifico final
sera concretizado quando os dados das ULS participantes forem injetados na mesma arquitetura, com
eventuais ajustes limitados a camada de ingestdo de dados, preservando a integridade dos modulos
analiticos.
Objetivos secundarios:

e Implementar e validar funcionalmente uma infraestrutura analitica contentorizada (Docker

+ OMOP-CDM v5.4) com dados sintéticos de alta fidelidade, demonstrando a sua prontiddo

para execucdo em ambiente hospitalar real;

e Estimar a prevaléncia de fraturas osteoporoticas e descrever fatores clinicos, demograficos e

de estilo de vida associados;



e Construir modelos prognosticos com varidveis clinicas e comportamentais (idade, sexo,

IMC, tabagismo, comorbilidades, medicago);
e Avaliar o desempenho preditivo de algoritmos tradicionais e de machine learning;

e Aplicar técnicas de clustering para identificar subgrupos com perfis de risco distintos.

1.2. Descricdo Sumaria dos Métodos

Este trabalho seguiu o desenho de um estudo observacional, retrospetivo e longitudinal (10 anos).
Na presente fase, foi aplicado a dados sintéticos que simulam registos eletronicos de satide de adultos

>50 anos, replicando a estrutura dos dados clinicos reais das ULS participantes.

O desfecho principal foi a ocorréncia de fratura osteoporética incidente (ICD-10: S72.0, M48.4-5,
S52.5-6, M80.0). Foram ainda analisadas categorias de fratura (0, 1 ou >2 fraturas).

Foram incluidas variaveis demograficas, antropométricas, clinicas (ex. DEXA, FRAX), comorbili-
dades (Classificagao Internacional de Doencas, 10.* Revisdo (ICD-10)/Classifica¢do Internacional
de Cuidados Primarios versdo 2 (ICPC2)) e terapéuticas Anatomical Therapeutic Chemical (ATC).
Os dados foram analisados com técnicas de imputagao, estatistica descritiva, modelagdo preditiva
(regressao, Random Forest, Gradient Boosting) e clustering (K-Means, Density-Based Spatial Clus-
tering of Applications with Noise (DBSCAN), analise hierarquica). A comparagdo de risco entre

clusters foi realizada com curvas de Kaplan-Meier.

1.3. Estrutura do trabalho

Os restantes capitulos do documento estio estruturados da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a
revisdo da literatura; o Capitulo 3 descreve os métodos utilizados; o Capitulo 4 expde os resultados;
o Capitulo 5 discute os resultados e suas implicagdes; finalmente, o Capitulo 6 conclui com reco-

mendagdes e perspetivas futuras.



2. Revisao da Literatura

O presente capitulo tem como objetivo realizar uma revisao critica e abrangente da literatura cienti-
fica relacionada com a predig@o do risco de fratura osteoporotica, com énfase na comparagdo entre
modelos tradicionais, técnicas de ML e estratégias baseadas em dados de vida real (RWD, do inglés
Real World Data). Inicialmente, sdo descritos os modelos de predi¢ao mais utilizados na pratica cli-
nica, como o FRAX, QFracture e Garvan. E depois explorado o papel emergente das abordagens
baseadas em ML, avaliando a sua capacidade de superar limitagdes dos métodos tradicionais e de

integrar multiplos fatores clinicos, laboratoriais € ambientais na estratificagdo do risco individual.

Este capitulo examina a utilizagdo crescente de RWD na construgdo de modelos preditivos, desta-
cando as suas vantagens ¢ os desafios associados. Sdo também apresentados estudos que aplicaram
técnicas de clustering ndo supervisionado para identificar perfis clinicos latentes de risco de fratura

como nova perspetiva na estratificagdo populacional.

2.1. Modelos preditivos tradicionais

Nas ultimas décadas, foram desenvolvidos varios modelos preditivos tradicionais para estimar o risco
de fratura osteopordtica a 10 anos, combinando idade, sexo, densidade mineral 6ssea (DMO) e fato-

res clinicos de risco. Destacam-se trés modelos amplamente utilizados: FRAX, Qfracture e Garvan.
2.1.1. FRAX (Fracture Risk Assessment Tool)

O FRAX ¢ uma ferramenta desenvolvida pela Universidade de Sheffield (Reino Unido) que recorre
a fatores clinicos (e.g., fratura prévia, historia familiar, uso de corticoides, tabagismo, alcool) para
estimar a probabilidade de fratura major osteoporética e de anca em 10 anos e pode ainda integrar,
opcionalmente, a DMO do colo do fémur avaliada por densitometria [4]. Este indice foi também

validado para a populagdo de Portugal, FRAX-Pt [10].

Apesar do seu uso difundido, 0 FRAX tem limitagdes reconhecidas: trata variaveis clinicas como o
uso de glucocorticoides de forma bindria, exclui fatores como quedas ou DMO lombar, ndo distingue

fraturas recentes de antigas, ¢ foi principalmente validado em individuos néo tratados [11], [12].
2.1.2. QFracture

Desenvolvido no Reino Unido com base em dados de cuidados primarios, o QFracture estima o risco
de fratura a 10 anos e incorpora mais comorbilidades (por ex., diabetes tipo 1 e 2, doengas reumaticas,
uso de psicotropicos, historico de quedas) que o FRAX, mas ndo usa DMO [13]. No entanto, é com-

plexo, pouco pratico em ambientes com dados incompletos e tem validacdo geografica limitada [14].



2.1.3. Garvan Fracture Risk Calculator

Criado a partir do estudo Dubbo (Australia), o Garvan (Garvan Fracture Risk Calculator), calcula o
risco de fratura a 5 e 10 anos incorporando idade, género, DMO e ntimero de fraturas e quedas pré-
vias. Pode ser mais informativo que o FRAX em doentes com historial de quedas frequentes. Ainda

assim, tal como outros modelos tradicionais, tem limitagdes na precisao preditiva [15].

2.2. Modelos de Machine Learning

Os modelos de ML tém ganho destaque por captarem relagdes ndo lineares complexas entre multiplas
variaveis, incluindo dados nio tradicionais (como genética, imagens e sensores) [7]. Técnicas como
Random Forest, eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) e redes neurais tém mostrado desempenho
superior a0 FRAX em varios estudos. Uma meta-analise de 53 estudos (15,2 milhdes de pacientes)
encontrou C-Index médio ~0,75, com sensibilidade 0,76-0,79 e especificidade 0,81-0,83 [5], supe-
rando os valores do FRAX (area under the curve (AUC) 0,65-0,70).

Modelos ML em registos suicos e no UK Biobank atingiram C-index de 0,83 para fratura da anca
em dois anos, superando o FRAX (0,62) [16]. Em doentes oncologicos, um modelo XGBoost alcan-
¢ou AUC 0,92, versus 0,86 do FRAX [17]. Um estudo recente combinou risco genético (de 1.103
polimorfismos) com variaveis do FRAX, obtendo C-index 0,80 e melhoria na reclassificacdo de risco

(NRI ~22%) [18].

Contudo, em bases com dados limitados (ex.: administrativos), os modelos de ML ndo superaram
métodos simples: um modelo logistico obteve AUC ~0,70, equivalente ao XGBoost, evidenciando

que a qualidade dos dados ¢é critica [19].

Uma revisao sistematica recente (Sun et al., 2022) analisou 70 modelos e 138 validagdes externas.
Apenas 31% dos modelos passaram por validacdo externa, poucos apresentaram excelente discrimi-
nac¢do ou calibragdo adequada, e nenhum mostrou baixo risco de viés (segundo a ferramenta de ava-
liagdo de risco de viés Prediction model Risk Of Bias ASsessment Tool (PROBAST), destacando a

necessidade de modelos mais robustos e validados [6].

A Tabela 1 resume as principais diferencas entre os modelos preditivos tradicionais, as abordagens
supervisionadas de ML e as técnicas ndo supervisionadas (clustering), destacando os tipos de ta-

refa, a natureza das relacdes modeladas e a forma como os dados sdo utilizados.



Tabela 1 - Comparacio entre modelos tradicionais (FRAX, QFracture, Garvan), ML supervisionado e

ML néao supervisionado

Critério

Tipo de Tarefa

Relagdo Modelada

Numero de Variaveis

Exemplos de Variaveis

Objetivo Final

Interpretacdo Clinica

Necessidade de Dados

Validagdo Externa

Exemplos de Performance

Aplicagdo Clinica Atual

Principais Desafios

Modelos Tradicionais
(FRAX, QFracture, Gar-
van)

Predigdo direta de risco

Relagdes lineares, fixas

Limitado (variaveis clini-

cas selecionadas)

Idade, sexo, T-indice, fra-

tura prévia

Estimar risco absoluto de

fratura

Alta (féormulas conhecidas)

Dados clinicos essenciais,

estruturados

Frequentemente realizada

AUC ~0,65-0,70 (FRAX)

Ampla (uso rotineiro)

Inflexibilidade, exclusio

de variaveis relevantes

ML Supervisionado
(Random Forest, XGBo-

ost, Redes Neuronais)

Predigdo direta de risco

Relagdes complexas e ndo

lineares

Pode incluir dezenas a cen-

tenas de variaveis

Idade, sexo, densitometria,
marcadores bioquimicos,
genéticos, historico de que-

das

Estimar risco absoluto com

maior precisao

Moderada a baixa (necessi-
dade de técnicas de Explai-
nable Artificial Intelli-
gence (XAI))

Volume elevado de dados,
estruturados e ndo estrutu-

rados

Em progresso; ainda limi-

tada em muitas areas

AUC ~0,75-0,92 depen-
dendo da base de dados

Emergente (algumas pro-

vas de conceito)

Interpretabilidade, integra-

¢do nos fluxos de trabalho

ML Niao Supervisionado
(K-Means, DBSCAN, Hi-

erarquico)

Descoberta de padroes e

perfis clinicos

Sem pré-defini¢do; baseia-
se em proximidade/simila-

ridade

Pode incluir multiplas vari-
aveis, continuas e categori-

cas

Idade, sexo, T-indice, co-

morbidades, estilos de vida

Identificar subgrupos de
pacientes com caracteristi-

cas clinicas semelhantes

Média (interpretagio base-
ada nas caracteristicas dos

clusters)

Grandes volumes de dados
heterogéneos, com ou sem

rotulos

Raramente validado de

forma independente

Identificagdo de clusters
clinicamente distintos, ndo

avaliado por AUC

Exploratério (principal-

mente em investigacao)

Defini¢ao clinica e valida-



clinico ¢do de significado dos clu-

sters

Exemplos Clinicos FRAX-Pt, QFracture no Modelos com UK Clusters de fragilidade vs.
Reino Unido Biobank, Medicare Data robustez em estudos dina-

marqueses e canadianos

2.3. Utilizacao de Dados de Mundo Real

Os dados de mundo real (RWD, do inglés Real-World Data) tornaram-se um recurso essencial para
a investiga¢do em saude, permitindo analises mais proximas da pratica clinica habitual e comple-

mentando a evidéncia obtida em ensaios clinicos tradicionais.

2.3.1. Utilizacao de Dados de Mundo Real na Predicdo de Fraturas Osteopordticas

A disponibilidade crescente de registos eletronicos de satide (EHR) tem impulsionado o desenvolvi-
mento de modelos preditivos mais personalizados e representativos, possibilitando a inclusdo de po-

pulagdes amplas e clinicamente complexas, frequentemente excluidas de ensaios clinicos [19], [20].

Tém sido utilizadas técnicas de ML para explorar estas bases com maior profundidade, identificando
padroes complexos mesmo em contextos com dados incompletos. Alguns estudos demonstram que
modelos desenvolvidos com dados clinicos ricos, como incluindo DMO, histérico de quedas, comor-
bilidades e exposi¢do medicamentosa, podem atingir AUC superiores a 0,90, enquanto bases mais

administrativas tendem a obter valores em torno de 0,65-0,70 [19], [21].

Para garantir analises validas e replicaveis, ¢ essencial padronizar a codifica¢do de diagnosticos (por
exemplo, segundo a Classificacdo Internacional de Doengas — ICD-10) e de medicamentos (pelo

sistema Anatomical Therapeutic Chemical — ATC) [22],[23], [24].

A exposicao farmacologica ¢ frequentemente medida em Doses Diarias Definidas (DDD), permi-
tindo estimar a dose cumulativa mesmo na auséncia de dados sobre duragdo exata do tratamento. Um
exemplo relevante foi demonstrado num estudo dinamarqués, onde uma dose cumulativa >1 g de
prednisona se associou a risco quase trés vezes superior de fratura do colo do fémur (Odds Ratio
(OR) ~2,9) [25]. Métodos como o Weighted Cumulative Exposure (WCE) permitem ainda modelar
o impacto temporal da exposicdo, atribuindo pesos diferentes as doses consoante a sua proximidade

ao evento [26].

A qualidade e granularidade dos dados sdo determinantes para o desempenho dos modelos, influen-
ciando tanto algoritmos supervisionados como a formagao de clusters clinicamente relevantes. A
heterogeneidade entre institui¢des, a auséncia de variaveis-chave e os erros de codificacdo sdo desa-

fios recorrentes [27], [28].



Além disso, a maioria dos modelos preditivos calcula o risco de forma estatica, com base em valores
basais. No entanto, o risco de fratura é dinamico e evolui com o tempo. Torna-se, portanto, necessario
desenvolver modelos adaptativos que incorporem novas informagdes a medida que o estado de satde
do paciente se altera. A aprendizagem continua a partir de dados em fluxo provenientes dos EHR

representa uma frente promissora, ainda pouco explorada.

Em resumo, os dados de mundo real oferecem uma base valiosa para melhorar a predi¢ao do risco
de fratura osteoporotica, desde que acompanhados por padronizagdo, rigor metodologico e estraté-

gias que assegurem a sua qualidade e atualizacdo constante [19], [27], [22], [25], [26],[28].

2.3.2. Modelacao de risco e predicdo de desfechos com dados reais noutras areas da

saude

O uso de dados do mundo real na modelacédo de risco e predigdo de desfechos tem-se expandido para
varias areas da saude, refletindo a transversalidade destas abordagens. Em doengas neurodegenerati-
vas, como a Doenca de Parkinson, técnicas como o clustering t€m identificado subgrupos clinicos
com padroes distintos de sintomas e progressdo. Alguns estudos demonstram que modelos de ma-
chine learning aplicados a dados reais conseguem prever indicadores como qualidade de vida, des-
tacando os principais fatores associados [29]. Em cardiologia, oncologia ¢ doengas metabdlicas,
como a diabetes, modelos preditivos e segmentacdo de pacientes com base em dados clinicos eletro-
nicos tém sido usados para estimar risco, personalizar terap€uticas e apoiar decisdes clinicas [30],

[31], [32], [33], [34].

2.4. Perfis de risco de fratura osteoporotica por clustering niao supervi-

sionado

Tém sido utilizadas técnicas de clustering para identificar perfis clinicos distintos de risco de fratura.
Kruse et al. (2017), por exemplo, analisaram dados de mais de 10.000 mulheres e identificaram nove
subgrupos com diferentes niveis de risco, com base em DMO, comorbilidades e idade. O estudo
mostrou que o agrupamento hierarquico permite uma estratificacdo mais precisa do que o T-score

isolado, revelando novos perfis de risco clinico [21].

Vincent et al. (2023) aplicaram analise de clusters a uma coorte canadiana, identificando dois perfis
de individuos com fratura do punho: um mais idoso, fragil ¢ com baixa DMO, e outro mais jovem,
ativo ¢ com DMO normal, cujas fraturas se deviam a trauma e nao a fragilidade ossea [35]. Essa
distingdo tem relevancia clinica, pois sugere que fraturas em participantes mais jovens ¢ saudaveis
podem ndo indicar o0 mesmo prognostico nem necessitar das mesmas intervengoes de prevencdo se-

cunddria que fraturas em participantes frageis [35].



Outros estudos de clustering focam-se nos fatores de risco subjacentes. Por exemplo, uma analise
ndo supervisionada de dados do registo National Health and Nutrition Examination Survey (NHA-
NES) com o algoritmo Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(HDBSCAN) identificou padrdes inesperados nos fatores de risco tradicionais: idade avangada, uso
diario de corticoides, historia de fraturas prévias e antecedentes familiares emergiram como caracte-
risticas principais nos clusters de maior densidade, ao passo que varidveis classicas como sexo femi-
nino, caucasianos ou menopausa precoce nao se revelaram estatisticamente significativas em deter-

minar os clusters de risco [36].

Estes resultados desafiam o estado da arte e sugerem que nem todos os fatores de risco conhecidos
se manifestam de forma consistente nos dados de vida real, possivelmente devido a heterogeneidade
populacional. Em conjunto, a literatura indica que as técnicas de clustering podem descobrir perfis
clinicos latentes entre adultos >50 anos, diferenciando, por exemplo, um subgrupo de doentes com
osteoporose ¢ alta propensdo a queda de outro subgrupo com 0ssos robustos, mas traumas de alta

energia. Contudo, a utilidade clinica desses perfis ainda requer validagdo adequada [6].

2.5. Integracio Clinica de Machine Learning e Clustering

A utilizagdo de técnicas de ML e de clustering ndo supervisionado na previsao de fraturas osteoporo-
ticas apresenta potencial para superar as limita¢cdes dos modelos tradicionais. Enquanto algoritmos
como o FRAX consideram variaveis fixas e relagdes lineares, os modelos de ML sdo capazes de
capturar interagdes complexas e ndo lineares entre multiplos fatores clinicos, laboratoriais e de estilo

de vida [37].

Além disso, os métodos de clustering permitem segmentar a populagdo em perfis de risco mais he-
terogéneos, revelando subgrupos clinicamente relevantes que poderiam ser alvo de estratégias de
prevencao diferenciadas. Esta abordagem personalizada podera otimizar a identificacdo de indivi-

duos em risco, ultrapassando a visdo simplificada baseada apenas em T-indice ou idade cronolégica.

2.6. Limitacoes dos Estudos de Clustering na Predicao de Fraturas Oste-

oporadticas

Apesar do potencial das técnicas de clustering ndo supervisionado para identificar perfis clinicos
latentes de risco de fratura, existem varias limita¢cdes importantes a considerar. Em primeiro lugar, a
heterogeneidade metodologica entre estudos, que aplicam métodos variados como clustering hierar-
quico, two-step, HDBSCAN ou autoencoders, dificulta a comparacéo direta dos perfis identificados.
A qualidade e a granularidade dos dados clinicos constituem outro fator critico, uma vez que bases
de dados incompletas ou com varidveis limitadas podem gerar agrupamentos clinicamente pouco

relevantes. Acresce que muitos clusters identificados sao essencialmente descritivos, ndo tendo a sua
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tradugdo em atitudes clinicas especificas, como a alterag@o de terapéutica com base no perfil de clu-
ster, sido suficientemente validada. A generalizagdo dos resultados é também limitada, dado que a
maioria dos estudos foi realizada em populagdes especificas, como mulheres dinamarquesas ou ca-
nadianas, ndo sendo diretamente aplicavel a outras populagdes sem revalidagdo. Paralelamente, a
maior parte dos estudos reporta apenas validagao interna dos clusters, sem recurso a conjuntos de
dados independentes, o que compromete a robustez das conclusoes. Por fim, permanece por demons-
trar que o conhecimento do perfil de cluster melhora efetivamente desfechos clinicos, como a redugao

de fraturas, em comparagdo com estratégias de decisdo tradicionais.

2.7. Consideracdes Eticas no Uso de Dados de Mundo Real (RWD)

A utilizagdo de RWD para modelagdo preditiva, apesar das vantagens de representatividade popula-
cional, levanta importantes questdes éticas relacionadas com a protecao da privacidade e o consenti-
mento informado. O Regulamento Geral sobre a Protecdo de Dados (RGPD) estabelece que os dados
de satde sdo dados sensiveis e exige medidas robustas de anonimizagdo ou pseudonimizacdo antes

do uso para investigagao [38].

Adicionalmente, a integracao de dados provenientes de diferentes fontes, como registos hospitalares,
atencdo primaria e dispositivos wearables, reforca a necessidade de praticas éticas rigorosas para

evitar riscos de reidentificagdo dos participantes.

2.8. Aprendizagem Federada

A analise de dados de satide provenientes de multiplas instituigdes, como as Unidades Locais de
Saude (ULS) em Portugal, enfrenta barreiras significativas relacionadas com a privacidade, segu-
ranga ¢ governacao de dados, especialmente no contexto do RGPD [39]. A partilha direta de dados
de pacientes entre institui¢des ¢ frequentemente impraticavel. A Aprendizagem Federada (Federated
Learning, FL) surge como um paradigma de aprendizagem automatica distribuida que permite treinar
modelos de forma colaborativa, sem que os dados brutos saiam das instalagdoes onde se encontram

[40], [41].

2.8.1. Conceitos e Arquitetura

A Aprendizagem Federada foi introduzida pela Google em 2016 como uma abordagem para treinar
modelos em dados descentralizados, como os de dispositivos moveis [42]. O processo € tipicamente
orquestrado por um servidor central e decorre de forma iterativa: o servidor define a arquitetura do
modelo e inicializa os seus parametros, enviando-o de seguida para um conjunto de clientes partici-
pantes (e.g., hospitais, ULS). Cada cliente treina o modelo localmente com os seus dados, gerando

uma atualizagdo aos parametros, € envia apenas essa atualiza¢do para o servidor central, os dados
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brutos nunca sao partilhados. O servidor agrega entdo as atualizagdes recebidas para refinar o modelo
global, sendo o algoritmo mais comum o Federated Averaging (FedAvg), que calcula uma média

ponderada das atualizacdes dos clientes [42]. Este ciclo repete-se até que o modelo global convirja.

Esta abordagem "trazer o codigo aos dados" (code goes to data) minimiza a movimentagdo de dados
sensiveis, refor¢ando a privacidade e a seguranca, ao mesmo tempo que permite a criagao de modelos

mais robustos e generalizaveis, treinados em conjuntos de dados maiores ¢ mais diversos [43].

Para além do FedAvg, outros algoritmos como o FedProx foram desenvolvidos para lidar com a
heterogeneidade estatistica (dados ndo-IID, non-independent and identically distributed) entre os di-
ferentes clientes, um desafio comum em ambientes de satde [44]. Para reforgar ainda mais a priva-
cidade, técnicas como a Privacidade Diferencial (que adiciona ruido aos gradientes) ¢ a Agregagao
Segura (que utiliza criptografia para que o servidor apenas consiga decifrar a soma das atualizagdes)

podem ser integradas no processo [45], [46].

2.8.2. Aplicacdes na Saude

A Aprendizagem Federada esta a ganhar uma tracdo significativa na area da satde, embora uma
revisdo sistematica recente tenha revelado que apenas uma pequena fragdo (5.2%) dos estudos pu-
blicados corresponde a aplicagdes em cenarios de vida real [41]. As especialidades de radiologia e

medicina interna sdo as mais comuns. As principais areas de aplicagdo incluem:

Analise de Imagem Médica — A radiologia é a area com maior adog¢do, utilizando FL para tarefas
como a segmentagdo de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética (MRI) [47], a clas-

sificacdo de lesOes cutaneas [48] e a analise de retinografias [49], nomeadamente:

Analise de Registos Clinicos Eletronicos (RCE): A FL permite criar modelos preditivos a partir de
dados de RCE de multiplos hospitais para prever a mortalidade de pacientes com COVID-19 [50],
[51] ou o risco de hospitalizagdo [52];

Genomica e Descoberta de Farmacos: A FL facilita estudos de associagdo genomica (GWAS) entre
diferentes centros de investigagdo e¢ permite que empresas farmacéuticas colaborem na descoberta
de novos farmacos sem partilhar as suas bases de dados proprietarias, como demonstrado pelo projeto
Machine Learning Ledger Orchestration for Drug Discovery (MELLODDY), que juntou 10 empre-

sas farmacéuticas [53].

Um dos estudos de maior impacto em FL na saude foi o estudo Electronic Medical Record Chest X-
Ray Al Model (EXAM), que treinou um modelo para prever as necessidades futuras de oxigénio em
pacientes com COVID-19. O estudo envolveu 20 institui¢des de cinco continentes ¢ demonstrou que
o modelo federado obteve uma melhoria de 16% na performance (AUC de 0.92) e 38% na generali-

zagdo em comparagdo com modelos treinados localmente em cada institui¢do [50].
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Este tipo de abordagem federada esta a ser ativamente promovido na Europa através de iniciativas
como a European Health Data & Evidence Network (EHDEN), que visa criar uma vasta rede de
dados de satide harmonizados para o modelo Observational Medical Outcomes Partnership — Com-
mon Data Model (OMOP-CDM), permitindo a realizacdo de estudos observacionais em larga escala
[54]. Em Portugal, investigadores como Taveira-Gomes tém tido um papel ativo no apoio a conver-
sdo de dados de parceiros de saude portugueses para o formato OMOP-CDM, facilitando a sua inte-
gragdo em redes de investigacao federadas [55]. Um exemplo € um estudo multinacional sobre cancro
que analisou dados de 1.7 milhdes de doentes de 11 bases de dados europeias, todas mapeadas para
0 OMOP-CDM, para estudar comorbilidades, uso de medicagdo e sobrevivéncia, demonstrando o
poder da analise federada com dados de vida real [S6]. Embora focados noutras areas, estes trabalhos
estabelecem um precedente metodoldgico e de infraestrutura diretamente aplicavel a estudos multi-

céntricos sobre osteoporose em Portugal.

2.8.3. Aplicacées em outras areas

Fora do setor da saude, a Aprendizagem Federada ja é uma tecnologia estabelecida e utilizada em

produgdo por grandes empresas de tecnologia com exemplificado na Tabela 2.

Tabela 2 - Aplicagdes atuais das metodologias federadas em diferentes areas

Setor Aplicacio Exemplo

Tecnologia Previsdo de texto em teclados Google Gboard [42]
moveis

Reconhecimento de voz e perso- Reconhecimento de voz Apple Siri, QuickType [55]

nalizagdo

Finangas Detecdo de fraude e avaliagdo de | WeBank (FATE Framework) [57]
crédito

Automovel Treino de modelos para veiculos NVIDIA, BMW [58]
autdbnomos

Industria Controlo de qualidade e manuten- | Bosch [59]
¢do preditiva

2.8.4. Relevancia da aprendizagem federada para o projeto

No contexto deste projeto, que visa analisar dados de multiplas ULS em Portugal para identificar
fatores de risco para fraturas osteoporoéticas, a Aprendizagem Federada apresenta-se como uma so-
lu¢do metodoldgica robusta e alinhada com os requisitos do RGPD. A sua implementagdo permitiria
treinar um modelo de risco de fratura mais preciso e generalizavel, aproveitando a diversidade dos
dados de diferentes unidades de satde sem comprometer a privacidade dos pacientes. A abordagem

metodoldgica detalhada no Capitulo 3, que utiliza contentores Docker, representa o primeiro passo
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técnico para viabilizar uma futura analise federada, garantindo que o ambiente de analise ¢ reprodu-

tivel e pode ser distribuido de forma segura por cada ULS participante.

2.9. Lacunas do conhecimento e justificacio do projeto

Apesar do crescente volume de investigacdo dedicado a aplicacdo de algoritmos de machine learning
e técnicas de clustering na predigdo de fraturas, a presente revisdo identifica lacunas criticas que
limitam a translacdo destes avangos para a pratica clinica. A maioria dos modelos de alto desempenho
foi desenvolvida em contextos controlados ou bases de dados especificas, carecendo de validagdo
externa robusta em dados de vida real, e persiste o desafio da interpretabilidade clinica, sendo impe-
rativo desenvolver solugdes que garantam a transparéncia necessaria para a tomada de decisdo mé-
dica [37]. Por outro lado, os modelos convencionais e grande parte das abordagens de ML operam
de forma estatica, com base em avaliagdes pontuais, ndo capturando a natureza inerentemente dina-
mica do risco de fratura ao longo do envelhecimento. A dispersdao de dados por diferentes ULS ¢ as
restri¢oes éticas e legais do RGPD constituem barreiras adicionais a criagdo de modelos robustos
centralizados, embora a Aprendizagem Federada emerja como solugdo estratégica para contornar a
fragmentacdo de dados, ainda com aplicac@o incipiente no dominio da satide 6ssea em Portugal [41].
Acresce que, embora o clustering nao supervisionado tenha demonstrado capacidade para identificar
subgrupos de risco ndo captados por métricas tradicionais, a utilidade pratica destes perfis na orien-
tagdo de intervengdes personalizadas ndo foi ainda validada em larga escala na populagdo portuguesa.
Este trabalho endereca estas lacunas através do desenvolvimento de uma arquitetura que utiliza dados
de mundo real sob uma infraestrutura técnica assente em contentores Docker, garantindo a reprodu-
tibilidade metodologica e preparando o terreno para implementagdes de aprendizagem federada mul-

ticéntrica.
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3. Metodologia

A metodologia adotada no presente estudo organiza-se em diferentes componentes que abrangem o
desenho do estudo, a caracteriza¢do da populagdo e do periodo de observagdo, os procedimentos de
recolha e processamento dos dados, bem como as estratégias estatisticas utilizadas para responder

aos objetivos definidos.

3.1. Racional da Arquitetura: O Modelo de Duas Vias (Two-Track)

O desenvolvimento deste trabalho assenta na premissa de que a inovagdo em satde digital ndo de-
pende apenas da precisdo dos modelos matematicos, mas sobretudo da viabilidade da sua implemen-
tagdo em ambiente hospitalar real. Face as restrigdes éticas e legais (RGPD) que limitam a circulagdo
de dados sensiveis, esta dissertagdo propde uma solugdo tecnologica baseada no paradigma de "trazer
o codigo aos dados" (code goes to data). A Figura 1 sumariza visualmente as diferengas entre o

modelo classico (os dados vao até o Cientista de Dados) e a analise proposta (code goes to data).

Para garantir a robustez ¢ a prontiddo desta solugdo, a metodologia foi estruturada em duas vias de

execucdo paralelas, coordenadas de forma a tentar garantir a imutabilidade dos dados.

O desenvolvimento deste trabalho insere-se num contexto em que o acesso a dados clinicos reais esta
condicionado por restrigdes éticas, legais (RGPD) e operacionais, nomeadamente a auséncia de apro-
vacgdo ética final para acesso direto as bases de dados das ULS. Para nio paralisar o desenvolvimento
técnico durante este periodo de espera, a metodologia foi estruturada em duas vias de execugdo pa-

ralelas e independentes.

A Via 1 utiliza dados sintéticos gerados pelo simulador Synthea e tem como objetivo validar a inte-
gridade técnica do pipeline analitico; desde a ingestdo de dados até a produg@o de modelos de risco
e analise de sobrevivéncia. A Via 2 corresponde a aplicagdo futura do mesmo pipeline aos dados

clinicos reais das ULS participantes, pendente de autorizagio ética.

O ponto central desta arquitetura € que os modulos de extracdo de conhecimento (NBO1 a NB03)
foram concebidos para maxima reutilizag¢do entre fontes de dados; contudo, a transi¢do para dados
reais da ULS implicard uma fase de revisao e ajuste, nomeadamente ao nivel do moédulo de carrega-
mento (NB0O) e da validacdo das variaveis extraidas. Esta separacdo ndo constitui uma garantia de
portabilidade imediata: os dados reais poderdo apresentar distribui¢des distintas, padroes de missing-
ness diferentes e especificidades no mapeamento OMOP que exijam ajustes pontuais. O que a arqui-
tetura assegura ¢ que esses ajustes ficam confinados ao médulo de ingestdo, preservando a integri-

dade dos mddulos analiticos.
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Neste sentido, o principal resultado deste mestrado ndo ¢ uma conclusdo epidemiologica definitiva,
mas a entrega de uma infraestrutura analitica validada com dados sintéticos de alta fidelidade e pronta

para receber dados reais quando o acesso for autorizado.

¢ ABORDAGEM TRADICIONALY | & ABORDAGEM PROPOSTA (D

Os dados viajam para o codigo 0 cddigo viaja para os dados

A

_<_/>_ _(_/)_ @ i ﬁ’ OMOP-COM
INVESTIGAGAQ INVESTIGAGAO RESULTADOS
FIREWALL FIREWALL

2 SEGURA

RISCO DE FUGA
DE DADOS

HOSPITAL

0S DADOS DOS DOENTES NUNCA ATRAVESSAM A FIREWALL DO HOSPITAL

Figura 1 - Comparacio entre a abordagem tradicional ("dados viajam para o c6digo'") e a abordagem adotada
neste projeto ("'cédigo viaja para os dados'). Na abordagem federada, os dados dos pacientes nunca atravessam a

firewall hospitalar

3.2. O Modelo de Dados Comum: OMOP-CDM

Para viabilizar a analise federada em dados de diferentes institui¢des, ¢ crucial que os dados estejam
num formato padronizado. Este projeto adota o Observational Medical Outcomes Partnership Com-
mon Data Model (OMOP-CDM) [9]. O OMOP-CDM ¢ um padrdo de dados aberto, desenvolvido
pelo consodrcio Observational Health Data Sciences and Informatics (OHDSI), que harmoniza a es-
trutura e o contetido de dados de satude observacionais de diferentes fontes (e.g., registos eletronicos

de saude, dados de faturagdo) numa representagdo comum [60].

3.3. Pipeline de Analitico

A analise esta segmentada em trés Jupyter Notebooks, cada um com uma responsabilidade especifica,

como se pode ver, esquematicamente, na Figura 2:

e 01 data pull and feature engineering.ipynb: Conecta-se a base de dados (PostgreSQL
(Structured Query Language), extrai os dados em conformidade com o modelo OMOP-
CDM, realiza a limpeza, o pré-processamento ¢ a engenharia de features. Por simplicidade,

este notebook é designado por NBO1;
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02_modeling_and _validation.ipynb: Utiliza os dados processados para treinar e validar os

modelos de machine learning supervisionado (e.g., Random Forest, Gradient Boosting), ava-

liando a sua performance preditiva. Este notebook é designado por NB02;

03 clustering and_survival.ipynb: Aplica técnicas de clustering ndo supervisionado para

identificar perfis de risco e realiza analises de sobrevivéncia (Kaplan-Meier) para comparar

os grupos identificados. Este notebook ¢ designado por NB03.

/ \\ 0 y- \'l
' Gerador de Extragdo de Modelagéo Agrupamento
, Dados e S s \
Dados b Preditiva e
Sintéti Engenharia Sobrevivéncia
Inteticos .
de Atributos |

~—

o

o

OMOP-CDM

Valida a logica do
pipeline antes de

5

\ aceder a dados reais /

Q

f = t@*— =

Gémeo Digital de

Camada ETL

SQL — Parquet, IMC,
T-scores, codigos

ICD-10

Aprendizagem
Supervisionada
Regresséo Logistica,
Random Forest,
validagé@o ROC AUC

IS

Nao Supervisionada
e Estatistica
Fenotipagem K-Means,

curvas de Kaplan-Meier,
testes Log-rank

b >

|
/

Todos os passos sd@o executados automaticamente via: make run

Figura 2 - Pipeline de analise de dados: desde a extracido de dados (NB00) até ao clustering e analise de sobrevivén-

cia (NB03), orquestrado pelo comando make run

O pipeline inclui ainda um moédulo preliminar, designado NB0OO (00 data preparation.ipynb), com
uma fun¢do distinta dos restantes: a geragdo e ingestdo de dados. Na Via 1 (validagdo), o NBOO ¢
responsavel pela simulagdo de dados sintéticos através do Synthea, populando a base de dados Pos-
tgreSQL no formato OMOP-CDM. Na Via 2 (produgdo com dados reais das ULS), este mddulo é
substituido pela ligacdo direta as fontes institucionais, ndo sendo necessaria qualquer geracdo sinté-
tica. Os notebooks NBO1 a NB03 permanecem inalterados em ambas as vias, a Unica diferenga entre

os dois cendrios de execucao reside no NBOO.

3.4. Resumo do Fluxo de Dados

O fluxo integrado de ponta a ponta compreende duas fases distintas, executadas automaticamente via
make run. Na primeira fase (NB00), o Synthea JAR gera 1.469 doentes sintéticos em formato CSV.
Estes sdo filtrados por idade igual ou superior a 50 anos, resultando em 3.620 doentes, ¢ mapeados
para as 8 tabelas do OMOP-CDM v5.4. Nesta fase sdo ainda gerados estocasticamente os T-scores

DXA ¢ os valores laboratoriais, sendo os dados carregados num contentor Docker com PostgreSQL.

Na segunda fase (NBO1), sdo extraidos 6 Data Frames em bruto (de acordo com a arquitetura
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OMOP), totalizando 307.877 linhas. A coorte final mantém os 3.620 doentes. Sdo entdo construidas
71 variaveis derivadas organizadas em 7 dominios clinicos, seguidas da definicao dos endpoints de

sobrevivéncia. Os valores em falta sdo imputados com imputagdo iterativa por regressao bayesiana.

O pipeline exporta dois ficheiros no formato Parquet: X person.parquet, com 79 colunas correspon-
dentes as variaveis clinicas e demograficas de cada doente, e surv.parquet, com 17 colunas contendo
o tempo até ao evento e o indicador de fratura, utilizados nas analises de sobrevivéncia. Estes fichei-
ros alimentam as fases seguintes de modelacao preditiva e agrupamento, nomeadamente os notebo-

oks NB02 e NBO3.

Esta arquitetura foi desenhada de forma a que eventuais ajustes na transi¢ao para dados clinicos reais
se limitem a camada de ingestdo de dados, preservando os modulos analiticos. Na pratica, os dados
reais poderdo apresentar distribuigdes distintas, padroes de valores em falta diferentes e especifici-
dades no mapeamento OMOP que exijam adaptagdes pontuais, 0 que a arquitetura procura minimi-

zar, sem poder garantir auséncia total de intervencao.

3.5. Desenho do estudo, populacio e periodo de estudo

A populagao-alvo incluiu adultos com idade igual ou superior a 50 anos. Os dados sdo representativos
de um periodo de 10 anos (a partir de 2015). O baseline foi definido como a primeira consulta
médica registada no sistema durante o periodo de analise, assegurando que as variaveis de exposi¢ao

precedam a ocorréncia de fraturas.

3.5.1. Fontes de Dados

Na presente fase, os dados utilizados foram gerados pelo simulador Synthea, que produz registos
eletronicos de satde sintéticos de alta fidelidade, mapeados para 0 OMOP-CDM v5.4. O Synthea foi
configurado para gerar uma coorte de adultos >50 anos, simulando as seguintes categorias de infor-

macao clinica:
e Dados demograficos (idade, género);

e Dados antropométricos ¢ de estilo de vida (peso, altura, IMC, tabagismo, consumo de al-

cool);
e Resultados de densitometria 6ssea (T-score por DEXA) e estimativas do FRAX;
e Diagnosticos codificados (ICD-10 ou ICPC-2);
e Registos de prescri¢do medicamentosa (codigos ATC, dosagem e duragdo);

e Variaveis funcionais ¢ de estilo de vida registadas na tabela OBSERVATION do OMOP-
CDM: nivel de atividade fisica (concept 4030093), risco de desnutrigao (concept 4163261),
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risco de queda (concept 4053525) e score de funcionalidade segundo as Atividades de Vida
Diaria — ADL (concept 4135496).

Foram ainda extraidas as seguintes variaveis clinicas adicionais: (i) fratura prévia — histérico pessoal
de fratura documentado com data estritamente anterior ao index date; (ii) Doenga Renal Cronica
(DRC), identificada por codigos ICD-10 N18.1 a N18.6 e/ou por calculo da taxa de filtragdo glome-
rular estimada (eGFR, equagao CKD-EPI 2021), criando um flag binaria e o estadio de DRC (0-5);
(iil) multimorbilidade — varidvel binaria que sinaliza a presen¢a de duas ou mais comorbilidades
cronicas, utilizada como variavel de estratificagdo nas analises de subgrupo; (iv) farmacos antioste-
oporoticos — além de uma flag geral de exposi¢do a antiosteoporoticos, sdo criadas variaveis binarias
por classe farmacologica (concept IDs OMOP): bifosfonato oral (1557272), bifosfonato IV
(1524674), denosumab (40222444), romosozumab (35603812) e teriparatida/abaloparatida
(1521987).

3.5.2 Definicao dos Desfechos

Nos estudos observacionais e clinicos, um desfecho corresponde ao evento ou resultado de interesse
a ser avaliado. O desfecho primario representa o principal resultado em analise, enquanto os desfe-
chos secundarios correspondem a resultados adicionais relevantes para a compreensdo global do pro-

blema em estudo.

Desfecho primario:

Fratura incidente (variavel binaria), definida pelo primeiro registo de fratura osteoporética durante o
periodo de acompanhamento. Para uniformizar a identificagdo das fraturas, foi utilizada a ICD-10,
que atribui codigos especificos a cada diagnostico médico. Considerou-se como fratura incidente os

novos registos com pelo menos um dos seguintes codigos:

Fratura do colo do fémur: S72.0;

e Fratura vertebral: M48.4, M48.5;

e Fratura do punho: S52.5, S52.6;

e Fratura osteopordtica geral: M80.0;
e Fratura do imero proximal: S42.2.

A primeira fratura documentada durante o follow-up foi considerada como evento incidente. Fraturas
anteriores ao index date (data da primeira consulta registada) foram classificadas como antecedentes,

garantindo a estrita precedéncia temporal das variaveis de exposigdo relativamente ao evento.

Desfecho secundario:
Categoria de fratura durante o follow-up. Enquanto o desfecho primario foca apenas na ocorréncia
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da primeira fratura, o desfecho secundario permite distinguir a gravidade do percurso clinico, classi-

ficando os doentes em:
e Sem qualquer fratura incidente;
e Uma fratura incidente;

e Duas ou mais fraturas (em momentos distintos).

3.6. Consideracoes Eticas

O estudo respeita integralmente o RGPD e os principios éticos consagrados na Declaragao de Hel-
sinquia para a investiga¢do médica envolvendo seres humanos. Ao adotar uma arquitetura federada,

o protocolo incorpora o principio de Privacidade desde a Concecdo (Privacy by Design).

Neste modelo, os dados a nivel do paciente permanecem estritamente sob a custodia e dentro das
firewalls das respetivas institui¢des de saude, garantindo a soberania institucional dos dados. Em vez
da transferéncia de registos clinicos sensiveis, apenas resultados estatisticos agregados e totalmente
anonimizados (ou atualizagdes de pardmetros matematicos do modelo) sdo partilhados com o centro

coordenador.

Esta abordagem assegura uma rigorosa minimizag¢do de dados, extraindo apenas o conhecimento
estritamente necessario para responder a questao de investigacao, anulando o risco de reidentificacao
durante o transito de informagdes. Adicionalmente, esta rede multicéntrica promove a equidade e a
representatividade dos resultados cientificos, mitigando vieses algoritmicos ao incluir populagdes
diversificadas, sem nunca comprometer o direito a confidencialidade individual. O protocolo com-

pleto foi submetido a comissdo de ética competente, estando a aprovagdo formal em curso.

3.7. Recolha de dados

Na fase atual do projeto, a extracdo de dados reais das ULS ainda nado foi realizada (Track 2). O
pipeline analitico foi desenvolvido e validado funcionalmente com dados sintéticos gerados pelo
simulador Synthea [61], estruturados em formato OMOP-CDM v5.4 através do pacote oficial ETL-
Synthea mantido pelo consércio OHDSI [OHDSI ETL-Synthea; AWS Open Data]. O Synthea foi
independentemente validado com quatro medidas de qualidade clinica, demonstrando fiabilidade
para dados demograficos e percursos de cuidados [62]. Esta abordagem, designada Track 1, permite
testar e depurar a cadeia analitica (NBO1-NBO03), validando a sua integridade técnica. Importa sub-
linhar, contudo, que cada conjunto de dados real pode exigir adaptagdes especificas ao pipeline, no-
meadamente ao nivel da extragdo e harmonizagdo de variaveis (NB00). A ativagdo do médulo de

dados reais pressupde uma fase de revisdo e ajuste. Os resultados apresentados nesta dissertagdo
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referem-se, portanto, a esta fase de validacdo técnica e ndo a conclusdes clinicas sobre a populacao

portuguesa.

3.8. Pipeline Analitico: Organizac¢ao e Fluxo de Dados

O tratamento e andalise de dados foram organizados em quatro modulos sequenciais (NBOO—NBO03),

implementados como Jupyter Notebooks numa infra-estrutura contentorizada. Estes modulos foram

concebidos para poderem ser reutilizados; contudo, a transi¢do para dados reais da ULS implicara

uma fase de revisdo e eventual adaptagdo. A Tabela 3 resume a fungdo e o fluxo de dados de cada

modulo.

Tabela 3. Organizacao do pipeline analitico e fluxo de dados entre modulos

Modulo

NB0OO — Carre-
gamento e ETL

NBO1 — Extrac-
cdo e Engenharia

de Variaveis

NB02 — Mode-

lagdo Preditiva

NB03 — Cluste-
ring e Sobrevi-

véncia

Funcio principal

Mapeamento dos dados brutos para 8
tabelas OMOP-CDM v5.4; geragdo
de variaveis laboratoriais estocasti-

cas (T-score, vitamina D, DMO)

Extracgdo das tabelas OMOP; cons-
tru¢do de 71 variaveis derivadas em
7 dominios clinicos; endpoints de so-

brevivéncia; imputagdo de missings

Treino e validagdo de modelos super-
visionados (Log. Reg., RF, GBM,
Cox);
(RFECV);
(SHAP)

selecgdo  de  variaveis

interpretabilidade

Identificagdo de perfis clinicos por
K-Means + PCA; validagdo por ana-
lise de sobrevivéncia (Kaplan-Meier,

Cox)

3.9. Pré-processamento de dados
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Entradas

Synthea CSV (Track 1)
ou dados ULS OMOP-
CDM (Track 2)

PostgreSQL (8 tabelas
OMOP)
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O modulo NBO1 inicia-se com a extragao direta das oito tabelas OMOP-CDM carregadas pelo NB0OO
(PERSON, MEASUREMENT, CONDITION OCCURRENCE, DRUG _EXPOSURE, OBSERVA-
TION, VISIT OCCURRENCE, OBSERVATION PERIOD ¢ DEATH).

A partir destas tabelas, sdo construidas 71 variaveis derivadas organizadas em sete dominios:
e (i) demograficos (idade na data-indice, sexo);
e (ii) antropométricos e de saude ossea (IMC, T-score médio, DMO femoral e lombar);

e (iii) comorbilidades, identificadas por codigos ICD-10 nas tabelas CONDITION OCCUR-
RENCE;

e (iv) medicagdo antiosteoporoética, derivada da tabela DRUG EXPOSURE com mapeamento

por codigos ATC para classes como bifosfonatos, denosumab e teriparatida;
e (v)estilo de vida e fungao, extraidas da tabela OBSERVATION;

e (vi) variaveis calculadas, nomeadamente a TFGe pela equagdo CKD-EPI 2021, a categoria

T-score (normal/osteopénia/osteoporose) € a flag de multimorbilidade;
e (vii) endpoints de sobrevivéncia (tempo ao evento e alvos multi-horizonte a 1, 3, 5 ¢ 10 anos).

O pré-processamento inclui ainda uma estratégia formalizada de imputagdo, avaliando trés métodos
por validagdo cruzada de cinco grupos, ¢ a normalizagdo de variaveis continuas para garantir a esta-

bilidade dos algoritmos de aprendizagem automatica.

3.9.1. Imputacio de variaveis ausentes

Caso existam dados ausentes (missing data), relevante com dados reais, a omputacdo de valores au-
sentes ¢ feita por selegdo formal entre trés métodos avaliados por validagdo cruzada de 5 grupos (5-
fold CV RMSE): mediana estratificada por sexo com referéncias NHANES (método A), imputacdo
por k vizinhos mais proximos (k=5, método B) e lterativelmputer (BayesianRidge, método C). O
método com menor RMSE médio nos dados observados ¢ automaticamente selecionado e aplicado

ao conjunto completo de dados.
3.9.2. Normalizac¢ao de variaveis continuas

As variaveis continuas incluidas na matriz analitica foram normalizadas por normalizagdo z-score,
resultando em média zero e desvio-padrao unitario. Este passo foi aplicado ap6s a imputagdo e antes
da modelagdo, de forma a garantir comparabilidade entre variaveis com escalas distintas (e.g., idade
em anos vs. T-score) e a estabilizar a convergéncia dos algoritmos sensiveis a escala, como a Re-

gressdo Logistica. As variaveis categdricas com multiplas categorias (tabagismo, consumo de alcool,
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categoria de IMC, categoria de T-score, estado de vitamina D e categoria de eGFR) foram codificadas
por one-hot encoding, gerando colunas binarias para cada categoria. As variaveis bindrias ja codifi-

cadas como 0/1 foram tratadas como numéricas.

3.10. Selecao de Variaveis Preditoras (RFECYV)

A selegdo de variaveis foi realizada por Eliminagdo Recursiva com Validagdo Cruzada (RFECV),
utilizando AUC-ROC como critério de otimizac¢do em valida¢do cruzada estratificada de 5 grupos.
O processo foi aplicado as variaveis numéricas da matriz analitica, excluindo variaveis binarias e
categoricas ja codificadas. O horizonte temporal alvo foi selecionado dinamicamente, exigindo um

minimo de 10 eventos nos dados de teste.

Complementarmente, foram aplicadas trés técnicas de quantificagdo da importincia das variaveis
apos o treino. Os valores SHAP (SHapley Additive exPlanations), baseados na teoria dos jogos coo-
perativos de Shapley, atribuem a cada varidvel uma contribuigdo marginal justa para cada predi¢do
individual; foram calculados para o melhor modelo global ¢ separadamente por sexo, permitindo
identificar se os preditores dominantes diferem entre homens e mulheres, informagdo clinicamente
relevante numa doenga com fisiopatologia marcadamente sexo-dependente. A importancia por per-
mutacdo (Permutation Importance), agnoéstica ao modelo, quantifica o decréscimo no AUC-ROC
quando os valores de cada variavel sdo aleatoriamente permutados, servindo como validagdo inde-
pendente dos valores SHAP. Por fim, os Partial Dependence Plots (PDP) mostram como a probabi-
lidade predita de fratura varia em func¢do dos valores das variaveis mais importantes, mantendo as

restantes constantes, permitindo detetar ndo-linearidades e limiares clinicos relevantes.

3.11. Analise descritiva

Ainda no modulo NBO1, apos a construgdo do conjunto analitico, foi realizada uma analise descritiva
completa da coorte. Esta etapa cumpriu dois objetivos: verificar a plausibilidade clinica dos dados
sintéticos Synthea e fornecer o contexto epidemiologico necessario para interpretar os resultados dos
modelos preditivos e do clustering (NB02 e NB03). A distribuigdo das variaveis (médias, desvios-
padrdo e frequéncias) foi avaliada globalmente e estratificada por sexo, por ser um modificador de
risco reconhecido na osteoporose: as mulheres apresentam maior prevaléncia de osteoporose ¢ de
fratura vertebral, enquanto os homens registam pior prognostico apos fratura da anca. Os testes de
comparagdo foram selecionados em funcdo da escala de medigdo (t-test para variaveis continuas e
qui-quadrado para variaveis bindrias/categoricas) permitindo identificar diferencas de base com re-

levancia clinica entre grupos.

A analise descritiva compreendeu estatisticas descritivas gerais e testes de comparagdo entre grupos,
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selecionados em funcdo da escala de medicao, t-test para varidveis continuas e qui-quadrado para
variaveis binarias e categoricas. A analise foi ainda estratificada por sexo (Tabela 1b), apresentando
todas as varidveis demograficas, antropométricas, clinicas e farmacoldgicas separadamente para ho-
mens e mulheres, permitindo identificar diferencas de base com relevancia clinica entre os dois gru-

pos.

3.12.Modelacao preditiva supervisionada

O modulo NBO2 recebe os ficheiros X _persons.parquet e surv.parquet produzidos pelo NBOI1 e im-
plementa a modelagao preditiva supervisionada do risco de fratura. A estratégia assentou na compa-
racdo de cinco algoritmos com caracteristicas complementares: a regressao logistica como linha de
base interpretavel; o Random Forest e o Gradient Boosting para capturar relagdes ndo lineares e
interagdes entre varidveis; e 0 XGBoost pela sua regularizagdo nativa (L1 + L2) e robustez docu-
mentada em dados clinicos tabulares; e uma rede de perceptroes multicamada (MLP), incluido como

baseline de rede neuronal rasa para referéncia comparativa.

O modelo de Cox de riscos proporcionais foi incluido para integrar a dimensdo temporal do segui-
mento longitudinal. Antes do treino, a sele¢do de variaveis foi formalizada por RFECV com valida-
¢do cruzada de cinco grupos. Todos os modelos foram avaliados com AUC-ROC como métrica pri-
maria, complementada pelo Brier score para avaliar a calibragdo. A abordagem multi-horizonte (1,

3, 5 e 10 anos) permite fornecer estimativas de risco acionaveis em diferentes janelas temporais.

A interpretabilidade dos modelos foi garantida pelo célculo de valores SHAP, tanto globalmente

como estratificado por sexo.

Divisao da Amostra (Treino/Teste)

A amostra foi dividida aleatoriamente com estratificagdo pelo evento de fratura (80% treino/valida-
¢do, 20% teste), garantindo que a proporcdo de eventos se mantém em ambas as particdes. A divisdo
aleatoria estratificada ¢ metodologicamente adequada neste contexto porque cada doente constitui
uma observagdo independente: o historico clinico de um doente ndo influencia o de outro, pelo que
ndo existe dependéncia temporal entre observagdes que justifique uma divisdo cronologica. A alea-
toriedade maximiza o nimero de eventos no conjunto de teste, aumentando a fiabilidade das métricas
de avaliagdo final.

AUC-CV: média das cinco areas sob a curva ROC obtidas nas iteracdes do 5-fold cross-validation.
Em cada iteragdo, quatro folds sdo usados para treino e um para validag@o interna; o processo repete-
se cinco vezes de forma que todos os dados de treino sirvam uma vez como validagdo. E a métrica
principal de selecdo e comparagdo de modelos.

AUC-Teste: area sob a curva ROC calculada uma tinica vez sobre o conjunto de teste retido (=20%
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da amostra), que nunca participou em nenhuma etapa de treino nem de validagdo cruzada. Representa
a estimativa de generalizagdo do modelo final a dados completamente novos.

AUC-PR: area sob a curva Precision-Recall calculada no conjunto de teste. Em dados desequilibra-
dos, a AUC-PR ¢ mais informativa do que a AUC-ROC para avaliar a capacidade de identificar

eventos raros. A linha de base corresponde a prevaléncia da fratura na amostra de teste (<6,0%).

Divisao da Amostra (N = 3.620 doentes)

C Divisao estratificada aleatéria (80% treino+CV | 20% teste) )

I

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Cross-Val Cross-Val Cross-Val Cross-Val Cross-Val
AUC-Teste 5-Fold Cross-Validation -> AUC-CV
avaliagao Unica final cada fold roda como validagao (4 treinam, 1 valida) x 5 iteragdes
nunca visto no treino AUC-CV = média das 5 AUC de validacao | SMOTE aplicado apenas no treino de cada fold

( AUC-PR (Area sob a curva Precision-Recall) -- calculada no conjunto de teste

RETIDO] Conjuniy
de Teste

(aprox. 20%)

Linha de base = prevaléncia da fratura (aprox. 6,0%) | Complementa a AUC-ROC no contexto de classes desequilibradas

Figura 3. Esquema de divisdo da amostra: o conjunto de teste (<20%) € retido e bloqueado durante todo o processo
de treino; os restantes dados sio divididos em 5 folds para validacio cruzada. A AUC-CV corresponde a média das
5 AUC de validacio; a AUC-Teste é calculada uma vinica vez no conjunto retido; a AUC-PR quantifica o desempe-

nho na classe minoritaria.

3.13.Tratamento do Desequilibrio de Classes (SMOTE)

O conjunto de dados apresenta um marcado desequilibrio de classes: 219 fraturas (6,0%) versus
3.401 nao-fraturas (94,0%). Para mitigar o enviesamento dos modelos para a classe maioritaria, foi
aplicada a técnica SMOTE (Synthetic Minority Oversampling TEchnique), uma forma de sobreamos-
tragem que gera exemplos sintéticos da classe minoritaria por interpolagdo linear entre vizinhos mais
proximos (k = 5). A estratégia de amostragem adoptada foi proporcional 1:1 (sampling_stra-

tegy="‘auto’), igualando o niumero de exemplos das duas classes no conjunto de treino.

Criticamente, 0 SMOTE foi aplicado exclusivamente ao conjunto de treino de cada split de validagdo
cruzada, através de um ImbPipeline (imblearn.pipeline), prevenindo a contaminagdo do conjunto de

validagdo com dados sintéticos e garantindo a validade das estimativas de desempenho.

3.14.Clustering nao supervisionado
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O moddulo NBO3 aplica K-Means com redugado dimensional prévia por PCA as varidveis selecionadas
pelo RFECV. O numero 6timo de clusters K ¢ determinado pelo método do cotovelo e coeficiente
de silhueta; clusters heterogéneos (silhueta < 0 ou dimensao < 5% da coorte) sdo excluidos antes da
analise de sobrevivéncia. A validade clinica dos agrupamentos ¢ aferida com curvas de Kaplan-Meier
e modelo de Cox por cluster. O NBO03 repete a analise separadamente para homens e mulheres (c/u-
stering intra-sexo), com sele¢do automatica do K 6timo por sexo; os rotulos ndo sdo comparaveis

entre grupos biologicos.
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4. Resultados

Os resultados apresentados neste capitulo referem-se a execugdo completa do pipeline analitico
(NB00-NBO03) sobre dados sintéticos gerados pelo simulador Synthea (N=3.620 doentes; Track 1),
estruturados em formato OMOP-CDM v5.4. O objetivo desta fase é validar funcionalmente a cadeia
analitica, desde a extragdo de dados até a modelagdo preditiva e ao clustering, garantindo que o
pipeline foi validado tecnicamente com dados sintéticos. A transi¢do para dados clinicos reais das

ULS (Track 2) exigira uma fase de revisdo e adaptagdo do pipeline, apds aprovagao ética.

Os resultados estdo organizados em quatro blocos: (i) caracterizacdo descritiva da coorte e dos des-
fechos (4.1); (ii) desempenho dos modelos preditivos supervisionados e importancia das variaveis
(4.2-4.4); (iii) segmentagdo ndo supervisionada por clustering K-Means, incluindo analise intra-sexo
(4.5-4.6); ¢ (iv) analise de sobrevivéncia por grupo ¢ modelo de riscos proporcionais de Cox (4.7).
Importa sublinhar que os valores numéricos reportados refletem padrdes do gerador sintético € ndo

constituem conclusdes clinicas sobre a populag¢do portuguesa.

4.1. Caracteristicas da Coorte

A coorte final compreendia 3.620 doentes com idade >50 anos. A distribui¢do por sexo estava equi-
librada: 1.802 do sexo masculino (49,8%) e 1.818 do sexo feminino (50,2%). Um total de 219 doentes
(6,0%) experienciaram pelo menos uma fratura osteopordtica incidente durante o follow-up. O fol-

low-up mediano foi de 3.454 dias (9,5 anos).

Tabela 4 - Caracteristicas basais da coorte

Caracteristica Valor Notas

Total de doentes 3620 Idade >50 anos

Sexo (M / F) 1.802 (49,8%) / 1.818 (50,2%) Equilibrado

Fraturas incidentes 219 (6,0%) Endpoint primario

Follow-up mediano IQR: 1.257-4.017
3.454 dias (9,5 anos)

Hipertensao 1.701 (47,0%) Comorbilidade mais prevalente

Diabetes tipo 2 624 (17,2%)

DRC (N18.3) 720 (19,9%)

Neoplasia solida / cancro 153 (4,2%)

Multimorbilidade (>2) 970 (26,8%)
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4.2. Pré-processamento e Engenharia de Variaveis

A construcdo da matriz de variaveis foi realizada no médulo NBO1 a partir das oito tabelas OMOP-
CDM. A engenharia de variaveis produziu uma matriz de 79 covariaveis por doente, abrangendo
dados demograficos, comorbilidades codificadas em ICD-10/SNOMED, medi¢es laboratoriais
agregadas numa janela de 12 meses anterior a data de indice, medicagdes e variaveis derivadas (e.g.,

multimorbilidade, estadio de DRC, categoria de IMC).

A imputacdo de valores em falta nas variaveis laboratoriais e antropométricas foi realizada por vali-
dagdo cruzada de cinco folds, comparando trés métodos: imputagao iterativa por regressdo Bayesiana
(Iterative BayesRidge, RMSE=3,23), KNN com k=5 (RMSE=3,15) ¢ mediana estratificada
(RMSE=5,20). O método iterativo Bayesiano foi selecionado, resultando em zero valores em falta
apos imputacao. A variavel malnutrition_score foi excluida por apresentar 64,1% de valores em falta.
A prevaléncia de prior_fracture foi de 0,5%, abaixo dos 5—-10% esperados em dados reais, limitagdo

conhecida do Synthea.

A selegdo final de variaveis por RFECV reduziu de 64 variaveis numéricas para 7 6timas (AUC

CV=0,691): idade, IMC, altura, peso, creatinina, eGFR e estadio de DRC.

4.3. Analise Exploratoria dos Dados

A distribuicdo etaria da coorte situa-se entre os 50 ¢ os 77 anos (média 60,7 = 9,3 anos), com distri-
buicdo equilibrada por sexo (49,8% masculino). As comorbilidades mais prevalentes foram hiper-
tensdo (47,0%), diabetes tipo 2 (17,2%) e doenca renal cronica (19,9%). O desequilibrio de classes,
219 fraturas (6,0%) versus 3.401 sem fratura (94,0%), foi documentado e considerado na estratégia

de modelacio.

As caracteristicas basais estratificadas por ocorréncia de fratura estdo resumidas na Tabela 1, que
compara os grupos fratura (N=219) e sem fratura (N=3.401). A analise de correlacdo entre as 11
variaveis selecionadas pelo RFECV nao identificou colinearidade severa, validando a estabilidade

dos coeficientes dos modelos subsequentes.

4.4. Desempenho dos Modelos Preditivos

No Notebook 2 (NB02) foi avaliado o desempenho dos modelos preditivos.

O alvo de predigao de fratura incidente (event) foi utilizado, com uma taxa de eventos de 6,0% (219
eventos em 3.620 doentes; divisdo estratificada 80/20: treino n=2.896 com 175 eventos, teste n=724
com 44 eventos). O RFECV selecionou 7 variaveis (age at index, bmi_mean 12m, height m,

weight kg, creatinine, egfr, ckd_stage). O desempenho dos modelos esta resumido na Tabela 5.
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Tabela S. Comparacio de modelos para predicio de fratura a 10 anos.

Modelo AUC-CV
Regressao Logistica 0,697
Random Forest 0,732
Gradient Boosting 0,712
XGBoost 0,721
MLP 0,720

Os testes par a par de DeL.ong ndo encontraram diferengas estatisticamente significativas entre qual-
quer par de modelos (todos p>0,05). Com o split estratificado, os valores de AUC-Teste variam entre
0,721 (MLP) e 0,789 (XGBoost), refletindo a adequada separagdo de classes com 44 eventos no
conjunto de teste. O XGBoost obteve o melhor desempenho sem SMOTE (AUC-Teste=0,789; AUC-
PR=0,137), seguido do Gradient Boosting (AUC-Teste=0,779) ¢ do Random Forest (AUC-
Teste=0,771). O desempenho visual dos modelos estd representado na Figura 4. A matriz de confusao
do XGBoost (limiar de Youden 6timo=0,069) revela o impacto do desequilibrio de classes: dos 44
casos de fratura no conjunto de teste, o modelo identifica 39 (sensibilidade=88,6%), com 248 falsos

positivos (precisao=13,6%). O grafico de calibracdo confirma discriminagdo adequada para dados

sintéticos.

AUC-Teste

0,739
0,771
0,779
0,789

0,721
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0,139
0,128
0,130
0,137

0,107

Brier
0,055
0,055
0,055
0,055

0,057

Melhor?
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Figura 4. Avaliacido dos modelos preditivos sem SMOTE: curvas ROC, AUC-PR e matriz de confu-
sao0 (N=3.620; split estratificado 80/20; 44 eventos no conjunto de teste). Melhor modelo: XGBoost
(AUC-Teste=0,789)
4.5. Resultados do Balanceamento de Classes (SMOTE)

Face ao desequilibrio de classes identificado, 219 fraturas (6,0%) versus 3.401 sem fratura (94,0%),

foi aplicada a técnica SMOTE no conjunto de treino de cada split de validagdo cruzada, sobreamos-

trando a classe minoritaria até igualar a classe maioritaria (propor¢ao 1:1, k=5 vizinhos). Com o split

estratificado (44 eventos no conjunto de teste), o Gradient Boosting foi o melhor modelo com
SMOTE (AUC-CV=0,711; AUC-Teste=0,788), mantendo desempenho discriminativo semelhante
ao obtido sem balanceamento (XGBoost sem SMOTE, AUC-Teste=0,789). Os resultados completos

com SMOTE estao resumidos na Tabela 6 e ilustrados na Figura 5.
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Tabela 6. Desempenho dos modelos com SMOTE (validacio cruzada 5-fold, horizonte: qualquer fratura

incidente)
Modelo AUC-CV AUC-Teste AUC-PR Brier Melhor?
Regressdo Logistica 0,698 0,743 0,132 0,215
Random Forest 0,723 0,777 0,133 0,204
Gradient Boosting 0,711 0,788 0,140 0,206 V4
XGBoost 0,721 0,779 0,133 0,209
MLP 0,702 0,716 0,110 0,188
Model Evaluation Dashboard — Best: GradientBoosting
ROC Curve Precision-Recall Curve
e e
= GradientBoosting (PR AUC=0.140)
——— XGBoost (PR AUC=0.133)
=~ MLP (PR AUC=0.110)
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Figura 5. Avaliacido dos modelos preditivos com SMOTE: curvas ROC, AUC-PR e matriz de confu-

sao (N=3.620; split estratificado 80/20; 44 eventos no conjunto de teste). Melhor modelo: Gradien-
tBoosting (AUC-Teste=0,788)

1 Com o split estratificado aleatorio (80/20), o conjunto de teste contém 44 eventos positivos (n=724), garan-

tindo estabilidade estatistica do AUC-Teste. Ambas as métricas AUC-CV e AUC-Teste sdo validas e reporta-

das.
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4.6. Importancia das Variaveis

A importancia das variaveis foi avaliada por duas abordagens complementares. A importancia por
permutagdo (Random Forest) sobre as 7 variaveis selecionadas pelo RFECV identificou a idade como
a unica variavel claramente informativa (AAUC =~ 0,17); as restantes; altura, peso, IMC, eGFR, es-

tadio DRC e creatinina, apresentaram importancia proxima de zero.

A Figura 6 ilustra a importancia global das variaveis estimada por valores SHAP no melhor modelo
(XGBoost): a idade domina de forma destacada (|[SHAP| médio = 0,50), seguida a grande distancia
pelo peso (0,08), IMC (0,05), altura (0,03), eGFR (0,03), estadio DRC (0,02) e creatinina (0,01). O

padrio ¢é coerente com a analise de Cox, em que a idade foi o Unico preditor significativo.

SHAP Beeswarm — GradientBoosting

High
age_at_index I R ——— ._..._...’...
weight_kg -.-......Q*. .
i [
bmi_mean_12m o= = 4 _E
height_m —..+ o
2
egfr -o -e §
ckd_stage o od -
creatinine
Low

~1.25 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50
SHAP value (impact on model output)

Figura 6. Importancia global das varidveis por valores SHAP (modelo XGBoost). A idade é a varia-

vel com maior impacto preditivo.

4.7. Modelo de Riscos Proporcionais de Cox (NB02)

O modelo de riscos proporcionais de Cox ¢ um modelo de sobrevivéncia que estima, para cada
doente, como um conjunto de caracteristicas clinicas influencia o risco de sofrer uma fratura ao longo
do tempo. Ao contrario da regressdo logistica, que calcula uma probabilidade estatica, o modelo de
Cox acompanha o risco ao longo do follow-up, sendo particularmente adequado para dados longitu-
dinais com tempos de evento variaveis. O pressuposto central do modelo, a proporcionalidade dos
riscos, implica que o efeito de cada variavel sobre o risco é constante ao longo do tempo, o que foi

verificado pelo teste de Schoenfeld sem violagdes detetadas.

O modelo foi ajustado sobre cinco variaveis clinicas: idade na entrada no estudo, T-score médio nos
12 meses anteriores (indicador de densidade mineral éssea), estadio de doenga renal cronica, peso

corporal e densidade mineral 6ssea lombar. O indice de concordancia atingiu 0,722 no treino e 0,806
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no teste, indicando uma discriminagdo de risco aceitavel para dados sintéticos (Figura 7). A razao de
risco (hazard ratio, HR) quantifica o efeito de cada variavel: um HR > 1 indica aumento do risco de

fratura, enquanto um HR < 1 indica efeito protetor.

Cox PH Model — Hazard Ratios for Fracture Risk
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Figura 7. Coeficientes do modelo de Cox (NB02) com intervalos de confianca a 95%. Concordancia:

treino=0,657, teste=0,743

A idade foi o tUnico preditor estatisticamente significativo (HR=1,028; 1C95% [1,011-1,046];
p=0,001): por cada ano adicional de idade, o risco de fratura aumenta cerca de 2,8%. As restantes
variaveis, T-score, estadio de DRC, peso e DMO lombar, ndo atingiram significancia estatistica (Ta-

bela 7).

Tabela 7. Razdes de risco do modelo de Cox (NB02). indice de concordéncia: treino=0,657, teste=0,743

Covariavel Coef. RR IC 95% Inf.  IC 95% Sup. Valor p
age at_index 0,016 1,017 1,006 1,027 0,002
height_m 0,021 1,021 0,156 6,698 0,983
weight kg -0,003 0,997 0,980 1,014 0,692
bmi_mean_12m -0,060 0,941 0,844 1,050 0,280
egfr —0,003 0,997 0,990 1,003 0,327
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4.8. Analise Multi-Horizonte e Estratificada por Sexo

O horizonte principal atingiu AUC-Teste = 0,789 (XGBoost sem SMOTE; split estratificado, 44
eventos no conjunto de teste) com a variavel event (qualquer fratura incidente). Nos horizontes fixos,
o Gradient Boosting obteve AUC-Teste de 0,71 (3 anos), 0,64 (5 anos) ¢ 0,78 (10 anos), com taxas
de evento de 0,3%, 1,0% e 4,6%, respetivamente. A analise estratificada por sexo identificou o Gra-
dient Boosting (a par do MLP) como melhor modelo no subgrupo feminino (n=364 no teste, 24
eventos; AUC-Teste 0,792) ¢ o Random Forest no subgrupo masculino (n=361 no teste, 20 eventos;
AUC-Teste 0,732); os resultados estratificados por sexo devem ser interpretados com precaugdo dado

o numero limitado de eventos por subgrupo.

4.9. Resultados do Clustering (NB03)

O agrupamento K-Means com K = 4 identificou quatro subgrupos distintos de doentes. A silhueta
global foi 0,194. Os quatro grupos foram retidos: C0=1.995 (55,1%), C1=153 (4,2%), C2=674
(18,6%), C3=798 (22,0%).

A sele¢do do nimero de clusters K esta ilustrada na Figura 8. Tanto o método do cotovelo como o
coeficiente de silhueta médio apontam para K=4 como solucdo 6tima; todos os quatro grupos foram

retidos.

Cluster Validation Metrics (PCA-reduced features)

Elbow Method Silhouette (best K=4) Calinski-Harabasz (best K=7)
i

22000
20000
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16000

Calinski-Harabasz Index

14000

12000

2 3 4 5 6 7 8 2 3 4 5 6 7 8 2 3 4 5 6 7 8
Number of Clusters (K) Number of Clusters (K) Number of Clusters (K)

Figura 8. Selecio do niimero de clusters K: método do cotovelo (inércia) e coeficiente de silhueta

médio. K=4 foi selecionado (silhueta=0,194; 4 grupos retidos)

A projecdo PCA 2D dos trés clusters retidos esta representada na Figura 9. A separacdo visual entre
os grupos ¢ moderada, o que ¢ consistente com o valor de silhueta global de 0,194 e com a natureza

dos dados sintéticos utilizados.
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Figura 9. Projecdo PCA 2D dos 4 clusters (K-Means, K=4). A separacdo visual moderada é consis-

tente com a silhueta global de 0,194.

Tabela 8. Perfis dos grupos (K=4, silhueta global = 0,194). O Cluster 1 teve a maior taxa

de fraturas

Grupo N (%) Silhueta Fraturas Caracteristicas Principais
Grupo de referéncia; idade média 62,1; baixa carga de
0 1.995 (55,1%) 0,196 6,8% i
comorbilidade
Maior taxa de fraturas; carga oncologica elevada;
1 153 (4,2%) 0,416 11,1%
idade 63,3
2 674 (18,6%) 0,129 5,3% Perfil metabolico-renal: 99,9% DRC; idade 63,6
3 798 (22,0%) 0,200 3,9% Subgrupo jovem (idade 54,2); sem DRC

4.9.1. Caracteristicas dos grupos obtidos

Os testes qui-quadrado e ANOVA identificaram diferengas significativas entre grupos (p<0,05) para:
idade, T-score, altura, peso, creatinina, DMO femoral, DMO lombar, sexo, hipertensdo, LES, DRC,
neoplasia solida/historia de cancro e multimorbilidade. Nao significativos (p>0,05): IMC, vitamina
D, PCR, albumina, PTH, histéria familiar, diabetes, artrite reumatoide, fibrilhacdo auricular, fratura
prévia, tabagismo, alcool ¢ medicagdes (prevaléncia nula em Synthea). A estratificagdo intra-sexo ¢
descrita na Secgdo 4.9.2. Silhueta por grupo: G0=0,361, G1=0,369, G2=0,148, G3=0,000 (excluido).
Agrupamento estratificado por sexo: feminino 6timo K=2 (silhueta 0,465); masculino 6timo K=3

(silhueta 0,365).
4.9.2. Clustering intra-sexo (K-Means por sexo)

No subgrupo feminino (n=1.818): K=2, silhueta=0,465 (Figura 11). No subgrupo masculino
(n=1.802): K=3, silhueta=0,365 (figura ndo representada; analise comprometida por insuficiéncia de
eventos). As etiquetas dos clusters ndo sdo comparaveis entre sexos, uma vez que o processo de

agrupamento ¢ independente em cada subgrupo.
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Kaplan-Meier Survival Curves by Cluster
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Figura 10. Curvas de Kaplan-Meier por cluster (K=4). Teste log-rank global p=0,094 (nio significativo)

4.10. Analise de sobrevivéncia (NB03)

As curvas de Kaplan-Meier estratificadas por cluster foram geradas para toda a coorte de 3.620 do-
entes (Figura 10). O teste log-rank global ndo atingiu significancia estatistica (p = 0,094), embora o
valor de p seja limitrofe, sugerindo uma tendéncia de diferencia¢do entre grupos que ndo atinge o

limiar convencional de 0,05 com este tamanho amostral.

O clustering intra-sexo no subgrupo masculino (n=1.802, K=3, silhueta=0,365) esta representado na
Figura 12. Ao contrario do subgrupo feminino, a separacdo entre clusters ¢ menos pronunciada, o
que podera refletir maior heterogeneidade clinica ou menor diferenciacdo de risco entre os grupos

masculinos nos dados sintéticos.
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Figura 11. Clustering intra-sexo — subgrupo feminino (n=1.818, K=2, silhueta=0,465)

O clustering intra-sexo no subgrupo masculino (n=1.802, K=3, silhueta=0,365) esta representado na
Figura 12.
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Figura 12. Clustering intra-sexo — subgrupo masculino (n=1.802, K=3, silhueta=0,365)

A analise post-hoc par a par (Tabela 9) revelou uma inica comparagao estatisticamente significativa;
o Grupo 1 vs Grupo 3 (p=0,034); as restantes comparagdes foram ndo significativas (p>0,05). A
auséncia de separacdo de sobrevivéncia entre clusters ¢ esperada nos dados sintéticos, dado o redu-

zido niumero de eventos (219 fraturas em 3.620 doentes) e a natureza estocastica do Synthea.

A auséncia de significancia global ¢ consistente com as limitagdes dos dados sintéticos: 219 eventos
em 3.620 doentes correspondem a uma taxa de 6,0%, insuficiente para detetar diferengas entre trés
grupos com poder estatistico adequado. Esta analise sera repetida com dados reais das ULS, onde se

espera maior densidade de eventos e maior heterogeneidade clinica inter-grupo.
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Tabela 9. Testes log-rank par a par entre clusters. Apenas o par Grupo 1 vs Grupo 3 ¢é significativo (p=0,034)

Grupo A Grupo B
0 1
0 2
0 3
1 2
1 3
2 3
4.10.1. Cox PH por grupo

Estatistica
3,026
0,302
2,055
1,452
4,503

2,708

Valor p

0,082
0,583
0,152
0,228
0,034

0,100

Significativo
Nao
Nao
Nao
Nao

Sim

O modelo de Cox estratificado por cluster (NB03) apresentou um indice de concordéancia de 0,669,

ligeiramente superior ao acaso (Tabela 10). Nenhum grupo apresentou diferenga estatisticamente

significativa face ao grupo de referéncia (Grupo 1, G1): Grupo 2 (HR=1,182; p=0,342) e Grupo 0
(HR=0,984; p=0,962). Adicionalmente, a idade foi o Unico preditor significativo (HR=1,183; 1C95%

[1,085-1,289]; p<0,001). O pressuposto de proporcionalidade foi satisfeito pelo teste de Schoenfeld.

A auséncia de significancia estatistica é consistente com a escassez de eventos no conjunto de dados

sintéticos (219 fraturas em 3.620 doentes), que limita o poder do modelo para detetar diferengas entre

grupos.

Tabela 10. Razdes de risco do modelo de Cox por grupo (NB03). Referéncia: Grupo 0 (n=1.995). indice de concor-

dancia = 0,669
Grupo
Idade (por ano)
Grupo 1 vs Grupo 0

Grupo 2 vs Grupo 0

Coef.
0,168
0,210

0,035

RR
1,183
1,233

1,035

IC 95% Inf.
1,085
0,849

0,835
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IC 95% Sup.

1,289
1,793

1,284

Valor p
<0,001
0,272

0,752



5. Discussao

Este trabalho teve como objetivo central o desenvolvimento ¢ a validagdo funcional de um pipeline
analitico para predi¢do de fratura osteopordtica, segundo o modelo OMOP-CDM, com recurso a
técnicas de machine learning supervisionado e agrupamento ndo supervisionado. Os resultados ob-
tidos sobre dados sintéticos de alta fidelidade (Synthea, N=3.620) permitem discutir, separadamente,
a validade técnica do pipeline e as implicagdes clinicas das analises realizadas. O pipeline executou
com sucesso de ponta a ponta em todos os modulos, sem erros, com o processo ETL a mapear cor-
retamente os dados para 0 OMOP-CDM v5.4 e a reprodutibilidade confirmada por integragdo conti-

nua no GitHub Actions.

A contribuicdo desta dissertacdo deve ser avaliada em dois planos distintos: a validade técnica do
pipeline analitico, que foi integralmente demonstrada, e a validade clinica dos modelos preditivos,
que aguarda confirmacao com dados reais da ULS. Esta distingao ¢ metodologicamente fundamental:
em investigacao clinica com restrigdes éticas de acesso a dados identificaveis, é pratica internacional
validar primeiro a infraestrutura analitica sobre dados sintéticos de alta fidelidade antes de solicitar
acesso a registos de doentes reais. O presente trabalho cumpre integralmente esta Fase 1, estabele-

cendo a base metodologica sobre a qual a Fase 2 assentara.

No que respeita ao desempenho preditivo, 0 XGBoost obteve o melhor resultado sem SMOTE (AUC-
Teste=0,789), seguido do Gradient Boosting (AUC-Teste=0,779) ¢ Random Forest (AUC-
Teste=0,771), com a Regressdao Logistica (AUC-Teste=0,739) ¢ MLP (AUC-Teste=0,721) ligeira-
mente abaixo. Os testes de DeLLong ndo revelaram diferengas significativas entre qualquer par de
modelos (todos p>0,05), o que sugere que, sobre dados sintéticos com a variavel alvo correta (fratura
incidente, 6,0% de eventos), os classificadores t€ém desempenho equivalente.A divisdo estratificada
aleatoria (80/20) assegura 44 eventos no conjunto de teste, garantindo estimativas de AUC-Teste
estaveis e estatisticamente fiaveis. Os valores de AUC-Teste agora observados (0,710-0,789) sdo
superiores a0 FRAX em populagdes reais (AUC 0,64-0,72 [5]), o que ¢ encorajador para dados sin-
téticos com sinal biologico simplificado. Com dados reais das ULS, espera-se que a riqueza clinica

do OMOP-CDM permita atingir ou superar este limiar de referéncia.

Importa contextualizar estes resultados face ao estado da arte. O FRAX, modelo de referéncia clinica,
atinge AUC entre 0,64 ¢ 0,72 em populacdes reais de larga escala [5], o que torna o AUC-CV de
0,711 obtido pelo Gradient Boosting com SMOTE metodologicamente comparavel, ainda que obtido
sobre dados sintéticos. O split (estratificado, 80/20) é a métrica primaria de desempenho, com o

AUC-CV (k=5) como confirmagao interna.

Existem trés fatores estruturais adicionais que limitam o desempenho dos classificadores sobre os
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dados Synthea e que ndo serdo necessariamente replicados com dados reais da ULS. Em primeiro
lugar, o Synthea gera fraturas osteoporéticas com base em probabilidades populacionais simplifica-
das, sem modelar a fisiopatologia subjacente, as relagdes entre variaveis preditoras e o desfecho sao,
portanto, estatisticamente mais fracas do que em dados clinicos observacionais reais. Em segundo
lugar, o processo de selecgdo de variaveis (RFECV) reteve apenas 5 preditores (idade, T-score, cre-
atinina, DMO lombar, eGFR), excluindo variaveis com elevado valor preditivo clinico reconhecido,
como tabagismo, historial de quedas, uso de glucocorticoides e antecedentes de fratura, variaveis que
compdem o FRAX e que estardo disponiveis nos registos clinicos reais. Em terceiro lugar, o dese-
quilibrio de classes (6,0% de eventos), embora mitigado pelo SMOTE, reduz a quantidade de sinal
estatistico disponivel para aprendizagem supervisionada, um problema que se atenuara com a maior

dimensdo e riqueza da coorte real.

A analise de agrupamento K-Means (K=4) identificou quatro clusters, todos retidos, com significado
interpretavel: um grupo de referéncia de baixa comorbilidade (Grupo 0, n=1.995); um subgrupo de
maior risco com carga oncologica (Grupo 1, n=153; taxa de fratura 11,1%); um perfil metabolico-
renal (Grupo 2, n=674, 99,9% doenga renal cronica); e um subgrupo mais jovem (Grupo 3, n=798).
Este tipo de agrupamento ¢é consistente com a literatura de clustering em dados de satude, onde perfis
baseados em comorbilidade revelam subgrupos de risco diferenciado [29,30]. A coeréncia clinica
dos grupos sugere que o pipeline capta padroes estruturais nos dados, mesmo na auséncia de sinal
fisiopatoldgico real. A analise estratificada por sexo produziu resultados adicionais: no subgrupo
feminino (K=2, silhueta=0,465) distinguem-se mulheres de baixo risco de mulheres com perfil on-
coldgico e multimorbilidade; no subgrupo masculino (K=3, silhueta=0,365), emerge um grupo me-
tabolico-renal clinicamente relevante. Esta abordagem de estratificagdo sexo-especifica esta alinhada
com as recomendagoes das guidelines para avalia¢do de risco de osteoporose. A analise de Cox por
cluster identificou a idade como unico preditor independente significativo (HR=1,183; p<0,001), o
que reforca o papel central do envelhecimento no risco de fratura independentemente do perfil de
comorbilidade.

O agrupamento nao supervisionado constitui a contribui¢@o cientifica mais original desta dissertagao.
Ao contrario dos modelos supervisionados, que optimizam a predi¢do de um desfecho binario defi-
nido a priori, a andlise de clustering permite a descoberta de perfis clinicos latentes que a hipotese
inicial pode ndo ter antecipado. A identificagdo de um subgrupo de maior risco com carga oncologica
(Grupo 1) e de um perfil metabdlico-renal (Grupo 2, 99,9% DRC), com perfis clinicos diferenciados
identificados pelo agrupamento nao supervisionado; note-se que o teste log-rank global ndo atingiu
significancia estatistica (p=0,094), reflexo das limita¢des dos dados sintéticos, sugere que a aborda-
gem tem capacidade de identificar estrutura clinica coerente mesmo em dados sintéticos. Este resul-
tado ¢ defensavel independentemente das limitagdes do Synthea: a metodologia de clustering funci-

ona; os perfis obtidos com dados reais da ULS serdo clinicamente mais ricos, ndo metodologicamente
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diferentes.

Reconhece-se explicitamente que os resultados aqui apresentados ndo constituem evidéncia clinica
sobre a populagdo portuguesa. A validade clinica, a demonstra¢do de que o modelo estratifica risco
de fratura em doentes reais, so sera estabelecida na Fase 2, com dados reais da ULS apés aprovagao
ética. O presente trabalho constitui a Fase 1: prova de conceito metodologica e validagdo técnica
end-to-end do pipeline. Os valores de AUC obtidos devem ser interpretados no contexto das limita-
¢oes estruturais dos dados sintéticos e nao como indicadores definitivos do desempenho clinico es-
perado. Comparativamente, o FRAX, o modelo de referéncia clinica validado em populagdes de larga
escala, atinge AUC 0,64—0,72 em estudos prospectivos [5], o que torna o AUC-CV de 0,711 meto-
dologicamente equiparavel, ainda que obtido sobre dados sintéticos e sem acesso as variaveis nucle-
ares do FRAX (tabagismo, quedas, fratura prévia, glucocorticoides). O tecto real do modelo perma-

nece por determinar, constituindo objectivo central da Fase 2.

As principais limita¢des identificadas sdo de ordem estrutural, ndo metodologica, e estdo sistemati-

zadas na Tabela 11.

Tabela 11 - Limitacoes conhecidas do Synthea e valores esperados com dados reais das ULS

Variavel Esperado (ULS)  Synthea Razéo
) ) Moédulos Synthea ndo prescrevem estas
Farmacos antiosteoporoticos  15-30% 0%
classes
) Fraturas ocorrem durante follow-up, ndo
fratura_prévia 5-10% 0,1% )
antes do indice
Osteoartrite, doenga pulmo- Codigos SNOMED nao mapeados no
) 10-20% 0%
nar cronica ETL atual
pontuagéo_desnutri¢do Varia 75,7% em falta Synthea ndo gera avaliagdes nutricionais
T-score, vitamina D, PCR, ) ) Distribui¢Ges calibradas NHANES; sem
Valores reais Estocastico
PTH, DMO sinal individual

O Synthea gera fraturas com padrdes probabilisticos simplificados, sem modelar a fisiopatologia real
da diferenca entre sexos, sem prescrever farmacos antiosteoporoticos (prevaléncia 0%) e com labo-
ratorios estocasticos sem sinal clinico individual. A taxa de farmaco antiosteoporotico de 0% con-
trasta com os 15-30% esperados em dados reais das ULS; a fratura prévia surge em apenas 0,1%
face aos 5—10% esperados; e variaveis como T-score, vitamina D, PCR e PTH apresentam distribui-
¢Oes calibradas pelo NHANES sem sinal individual. Estas limitagdes ndo refletem erros do pipeline,

mas sim restrigdes intrinsecas do simulador que apenas a aplicagdo a dados clinicos reais resolvera.
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6. Conclusao e Trabalho Futuro

Esta disserta¢do abordou a predigdo do risco de fratura osteopordtica em adultos com 50 ou mais
anos, num contexto em que o acesso a dados clinicos identificaveis das Unidades Locais de Satde
(ULS) esta condicionado por restrigdes éticas e legais (RGPD). Como resposta a esta limitagao, foi
proposta e validada uma arquitetura analitica contentorizada (Docker + OMOP-CDM v5.4), assente
no paradigma code-to-data e preparada para execucao federada, demonstrada como prova de conceito

sobre dados sintéticos de alta fidelidade gerados pelo Synthea (N = 3.620 doentes >50 anos).

Sobre esta coorte, o pipeline percorreu de forma automatica e rastreavel todas as etapas, desde o
mapeamento para OMOP-CDM v5.4 e a engenharia de 79 variaveis, passando pela modelacdo pre-
ditiva supervisionada com cinco classificadores e pela andlise de sobrevivéncia, até ao agrupamento
ndo supervisionado em perfis clinicos interpretaveis, executando de ponta a ponta, sem erros, o que
confirma a sua reprodutibilidade e prontidao técnica. Embora o desempenho preditivo reflita as li-
mitagdes estruturais dos dados sintéticos, a infraestrutura fica validada e preparada para receber da-
dos clinicos reais das ULS portuguesas ap6s aprovagao ética, momento em que se espera capturar o

sinal bioldgico necessario a uma estratificagdo de risco clinicamente significativa.

As trés contribui¢des nucleares desta dissertagdo, defensaveis independentemente do desempenho
preditivo sobre dados sintéticos, sdo: (1) um pipeline analitico reprodutivel, padronizado em OMOP-
CDM v5.4, validado end-to-end com integragdo continua, executavel sobre qualquer base de dados
compativel com o standard OHDSI sem modificagdes aos modulos analiticos (NBO1-NB03); (2) a
demonstragdo de que técnicas de agrupamento nao supervisionado identificam perfis clinicos inter-
pretaveis em dados de satde padronizados (embora sem separagdo de sobrevivéncia estatisticamente
significativa nos dados sintéticos; log-rank p=0,094), abrindo caminho para uma abordagem de es-
tratificacdo de risco complementar ao FRAX, centrada na descoberta de subgrupos ¢ ndo apenas na
predicdo de um desfecho binario; e (3) a quantificacdo rigorosa das limitacdes dos dados sintéticos,
que estabelece uma baseline metodologica clara contra a qual os resultados com dados reais da ULS

poderado ser comparados, avaliados e publicados.

Do ponto de vista metodologico, trabalhos futuros deverao considerar a aplicacao do pipeline a dados
reais das ULS portuguesas, onde se esperam trajetorias laboratoriais genuinamente correlacionadas
com desfechos, dados de exposicdo medicamentosa e amostras com maior densidade de eventos. A
evolucdo natural da arquitetura passa pela implementacdo de Aprendizagem Federada, permitindo
treinar modelos multicéntricos sem transferéncia de dados individuais entre instituigdes, em plena

conformidade com o RGPD.

Com acesso aos dados clinicos reais das ULS, as melhorias esperadas no desempenho preditivo sao
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antecipadas, embora condicionadas a qualidade, completude e distribui¢@o dos dados reais. A dispo-
nibilidade de variaveis nucleares do FRAX, tabagismo, historial de quedas, fratura prévia, exposi¢ao
a glucocorticoides, atualmente ausentes no Synthea, devera aumentar o poder discriminativo dos
modelos de forma substancial. A base de comparagio esta estabelecida: AUC-CV de 0,711 com 5
variaveis sobre dados sintéticos, sem as variaveis de maior valor preditivo. Com a coorte real
(>10.000 adultos >50 anos esperados nos registos da ULS), com densidade de eventos clinicamente
realista e com o perfil completo de varidveis OMOP disponiveis, espera-se superar o limiar de AUC
0,75 reportado na literatura para modelos com variaveis completas [5,63]. A arquitetura de clustering
beneficiara igualmente: a heterogeneidade clinica genuina de uma coorte real produzira perfis de
risco mais ricos ¢ com separagdo de curvas de sobrevivéncia mais pronunciada do que os obtidos

sobre dados sintéticos.

Do ponto de vista do impacto institucional, a ado¢do do standard OMOP-CDM por parte da ULS
posiciona este pipeline para integragdo na rede OHDSI e para participagdo em estudos multiparamé-
tricos europeus sem transferéncia de dados individuais entre instituicdes. Este aspeto € relevante ndo
apenas para a continuidade do presente projeto, mas para o posicionamento estratégico da ULS no
ecossistema de investigagdo clinica em dados de mundo real (RWD), um dominio em crescimento

acelerado no contexto da Estratégia Europeia de Dados de Satde (EHDS).
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