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El ciclo de los datos

Datos

Investigación

Generación de datos

Conocimiento

Diagnóstico
Tratamiento

Uso primario: 
Manejo del paciente

Uso secundario de 
datos clínicos: 
Generación de 
conocimiento

Lago de datos

+

Artículo 5 de la RGPD: los 
datos se recogen con fines 
específicos, explícitos y 
legítimos (uso primario) y no 
serán tratados 
posteriormente de manera 
incompatible con dichos 
fines.
Excepciones de usos 
secundarios:
• Interés vital
• Salud pública
• Gestión
• Investigación

Silos de datos



La magnitud de los datos clínicos

Aproximadamente 1/3 de los datos que 
existen en el mundo se han generado en 
un entorno hospitalario.

Son Datos del Mundo Real (DMR / RWD). 
En medicina, los datos derivados de diversas 
fuentes se asocian con resultados en una 
población heterogénea de pacientes en entornos 
reales, incluyendo, entre otros, historiales 
clínicos electrónicos y encuestas de pacientes. 
Los datos del mundo real se refieren a datos 
observacionales, a diferencia de los datos 
recopilados en un entorno experimental, como 
un ensayo clínico aleatorizado.

(Wikipedia)



Evidencia del mundo real y ensayos clínicos

Hoy

+

+

+

Datos del mundo real Evidencia del mundo real

+

Ensayo clínico 
(generación de nuevos datos)

+

Evidencia clínica

Datos existentes

¿Dónde están 
los datos del 
mundo real? DMR:

• Datos recogidos por el hospital
• Tamaños muestrales enormes

EECC:
• Datos seleccionados para el estudio
• Tamaños muestrales pequeños



Lagos de datos regionales
Cambio de escala de estudios multicentro tradicionales (pocos hospitales) a estudios regionales (TODO el 
sistema hospitalario de la región). 
Regiones del tamaño de países medianos europeos. Poblaciones de millones de habitantes, datos en el 
orden de miles de millones (diagnósticos, intervenciones, análisis, hospitalizaciones, urgencias, UCI, 
atención primaria y especializada, farmacia, vacunación, evaluación funcional, datos socioeconómicos, 
estilo de vida, constantes, etc.)

Base Poblacional de 
Salud (Andalucía)

AQUAS (Cataluña)

Población: 8.6M, 16.5M de 
individuos acumulados

Población: 8.2M.

The Valencia Health 
System Integrated 
Database (Valencia)

Población: 5.3M, 7Mde 
individuos acumulados



Consideraciones sobre el escenario convencional 
usado en la generación de conocimiento clínico

El sistema de salud genera 
datos y los custodia en un 
entorno seguro

El sistema de salud queda relegado al papel 
de mero productor pasivo de datos y hasta 
debe de pagar por los productos 
desarrollados por terceros con sus datos.

Los datos se extraen del 
entorno seguro del 
sistema de salud y se 
analizan fuera



Riesgos y desventajas del escenario 
convencional

Concepto de justicia:
Los datos son del paciente y si 
generan riqueza debería de 
retornar a este.
El paciente paga con sus 
impuestos un sistema de salud 
que genera datos suyos y los 
custodia (dos procesos caros).  

La anonimización total no 
existe. Implica una 
degradación de datos. Debe 
ser hecha específicamente 
para cada estudio, de forma 
que se preserve al máximo la 
información sin comprometer 
identidades de pacientes

El mal uso de los datos y las 
listas negra existen:
Aunque un acceso abierto de 
los investigadores a los datos 
acelerase la generación de 
conocimiento, el riesgo de su 
mal uso es una realidad 
innegable y perjudicial para la 
población en general.  

Reidentificación y perdida de 
datos son riesgos reales. 
A finales de 2016, se descifraron 
las identidades de los médicos en 
un conjunto de datos abiertos de 
registros de facturación médica 
australianos. Recientemente se 
reportó la aparición de datos de 
UK biobank en repositorios. 



Procedimiento para el uso de los datos (EEDS)
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IESE-Novartis Award Initiatives to 
improve patient care



Los RWD permiten generar evidencia que los 
EECC no pueden cubrir solos

Epidemiología, 
prevalencia, incidencia

Coste de enfermedad o 
tratamiento

Supervivencia

Repurposing

Eficacia de 
tratamientos

Fases IV de EECC

Detección de 
pacientes no 

diagnosticados

Predictores
tempranos

Brazos control 
sintéticos en EECC 

RTCs

EECC pragmáticos

Datos sintéticos de 
pacientes

Generación de 
conocimiento IA 



Algunos resultados obtenidos



Pacientes mayores de 18 años con diagnóstico de 
Fibrilación Auricular antes de Enero de 2021. En ellos se 
recogió la historia de enfermedades, mediante la 
clasificación CIE-10, así como los tratamientos 
antitrombóticos (ACO y antiagregantes) de interés y las 
fechas de prescripción de dichos fármacos. Un total de 
64.538 pacientes cumplieron los criterios de inclusión y 
pasaron los controles de calidad.

Caso de uso: Riesgo de ictus en pacientes 
con fibrilación auricular



El impacto de la menopausia en la hipercolesterolemia 
y otras  comorbilidades: un estudio poblacional

Se analizó una cohorte retrospectiva de 557 034 pacientes 
diagnosticados con hipercolesterolemia entre 2016 y 2022. 
Los pacientes se estratificaron por sexo y grupos de edad 
(<50 y ≥50 años). Se realizó un análisis comparativo para 
evaluar las diferencias en la prevalencia de la 
hipercolesterolemia y las comorbilidades asociadas.

Odd ratios e intervalos de confianza (IC) de la incidencia total 
de comorbilidades en mujeres frente a hombres.

Log-OR ajustados de la incidencia de comorbilidades en mujeres 
frente a hombres. Se representan dos grupos de enfermedades.



Más vale prevenir que curar 

Ventajas para el sistema 
de salud
• Menos costes evitables.
• Menos 

hospitalizaciones.
• Sostenibilidad a largo 

plazo.

Ventajas para al paciente

• Mejor pronóstico y 
supervivencia. 

• Intervenciones menos 
invasivas. 

• Mayor calidad de vida.

Prevención primaria: en 
población general, antes 
de que aparezca la 
enfermedad (cribado)

Prevención secundaria: 
en población de riesgo o 
afectada,  antes de que 
aparezca el síntoma

Ventajas para la 
planificación
• Anticipación a la 

demanda.
• Priorización de recursos.
• Decisiones basadas en 

riesgo.



Definición convencional de la población de 
riesgo, especificidad y exactitud

Población

Casos

Población de riesgo Aciertos
Falsos negativos
Falsos positivos

Score de riesgo 
muy específico 
(siempre acierta) 
pero poco preciso 
(se deja muchos 
por diagnosticar)

Cribado: muy 
preciso (diagnostica 
a todos) pero poco 
específico (muchos 
diagnosticados no 
son de riesgo)

Tabaquismo

Ed
ad

El coste y efectividad 
de un cribado 
depende de la relación 
entre los aciertos, los 
falsos positivos y los 
falsos negativos 
(teniendo en cuenta la 
adherencia) 

Coste / efectividad



Prevención de precisión: ¿Podemos ser más 
precisos que un cribado etario?

Población

Casos

Población de riesgo

Población

Casos

Tabaquismo

Ed
ad Predictor 

de riesgo



¿Como se hace un predictor temprano de riesgo?

Usando los datos de 
una ventana temporal 
anterior al evento para 
diferenciar entre los 
casos y los controles.

La ventana de 
seguimiento asegura 
que los controles 
siguen siéndolo 
durante el periodo de 
estudio

C
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o
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s 
   

   
   

   
   

   
   

C
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o
s

Datos (pasado) Futuro

No predecimos con datos del diagnóstico, predecimos con la huella clínica previa al diagnóstico



Predictor temprano de cáncer de ovario

El Comité Coordinador de Ética de la Investigación Biomédica de 

Andalucía, en su reunión del día 29 de marzo de 2022 (Acta 3/22) tras la 
evaluación del citado estudio emite un DICTAMEN FAVORABLE

• Cáncer de ovario con incidencia de 1 en 78 mujeres. Síntomas 
inespecíficos. Alta mortalidad (75%) al descubrimiento, 
normalmente tardío. Detección temprana con tasa de curación del 
90%)

• Predictor temprano basado únicamente en los datos que deja una 
mujer por su paso por el sistema de salud (visitas a primaria o 
especializada, analíticas, urgencias, etc.)

• Cohorte retrospectiva de 7.353 mujeres con diagnóstico de cáncer 
de ovario



Modelado y validación

Test
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Los datos de la historia clínica permiten enriquecer 
la población de riesgo antes del diagnóstico

1 año

… se consigue una buena 
predicción a un año usando 
Explainable Boosting Machine 
(EBM), ajustando las ventanas 
de observación y los 
parámetros

A partir de 
analíticas, 
diagnósticos, 
visitas al 
sistema de 
salud, etc., que 
por sí solas son 
poco 
específicas…

IA Explicable: 
Las variables seleccionadas  y usadas por el 

modelo son conocidas y resultan 
coherentes con el cáncer de ovario.



Necesidad de transparencia para:

• Entender qué variables contribuyen a 

una predicción.

• Trazabilidad de las decisiones

• Detectar "atajos" espurios (ej. usar un 

artefacto de imagen) o sesgos.

• Facilitar la confianza y aceptación por 

parte de clínicos y pacientes

Explicabilidad (XAI)



Si los datos reflejan 

desigualdades estructurales 

(ej. menor acceso a 

pruebas), los modelos 

pueden aprender y 

amplificar estos sesgos.

Riesgos:

Modelos que perpetúan discriminación y funcionan peor en 
• Minorías
• Mujeres
• Desfavorecidos
• Geográficamente deslocalizados

La explicabilidad permite identificar sesgos y 
favorece la equidad 



Asignación de probabilidades  a las muestras
El modelo usa un 
umbral de 
probabilidad de 0.5 
para decidir si una 
muestra es un caso 
(>0.5) o un control 
(<0.5). 

Según mejora la 
información 
mejoran las 
predicciones



Resultados del predictor temprano de cáncer 
de ovario This study presents the development of an early prediction model

for high-grade serous ovarian cancer (HGSOC) using real-world

data from the Andalusian Health Population Database (BPS),

containing electronic health records (EHR) of over 15 million

patients. Leveraging the extensive data availability, the model

aims to identify individuals at high risk of HGSOC without the

need for specific tumor markers or prior stratification into risk

groups. Utilizing an Explainable Boosting Machine (EBM)

algorithm, the model incorporates diverse clinical variables

including demographics, chronic diseases, symptoms, blood test

results, and healthcare utilization patterns. The model was

trained and validated using a total of 3,088 HGSOC patients

diagnosed between 2018 and 2022 along with 114,942

controls of similar characteristics, to emulate the prevalence of

the disease, achieving a sensitivity of 0.65 and a specificity of

0.85. This study underscores the importance of using patient

data from the general population, demonstrating that effective

early detection models can be developed from routinely collected

healthcare data. The approach addresses limitations of traditional

screening methods by providing a cost-effective and broadly

applicable tool for early cancer detection, potentially improving

patient outcomes through timely interventions. The

interpretability of the early prediction model also offers insights

into the most significant predictors of cancer risk, further

enhancing its utility in clinical settings.

En segunda ronda de 
revisión en BMC Medical 
Informatics and Decision 
Making 



Entendiendo los resultados del predictor
Prevalencia de cáncer de ovario 1 en 78. En un cribado etario 
convencional habría que cribar 78 mujeres para encontrar una positiva

Después de aplicar el predictor, el 8.4% son verdaderos positivos.
Habria que cribar 12 mujeres para encontrar una positiva

De cada 100….

Detecta 65

Pero no 
detecta 35

Ningún cribado o predictor detecta todos los casos, la 
utilidad reside en aumentar la probabilidad pretest y 
hacer viable una intervención dirigida.



Comparación con otros estudios

Model Study 

size

Total OC Sensitivity Specificity OC 

markers

Prediction Population

Our model 118,030 3,088 0.65 0.85 No OC 1 year general

MCDM [1] 10,992 860 0.65 0.86 Yes OC/non OC OC risk

RNN [2] 37,293 88 0.47 0.90 Yes OC 1 year OC risk

SVN, KNN [3] 349 349 0.97 0.97 Yes OC/benign OC OC patients

RF, GBM, LGBM [4] 349 349 0.88 0.97 Yes OC/benign OC OC patients

1. Cai G, Huang F, Gao Y, Li X, Chi J, Xie J, Zhou L, Feng Y, Huang H, Deng T: Artificial intelligence-based models enabling accurate diagnosis of
ovarian cancer using laboratory tests in China: a multicentre, retrospective cohort study. The Lancet Digital health 2024, 6(3):e176-e186.

2. Abrego L, Zaikin A, Marino IP, Krivonosov MI, Jacobs I, Menon U, Gentry‐Maharaj A, Blyuss O: Bayesian and deep‐learning models applied
to the early detection of ovarian cancer using multiple longitudinal biomarkers. Cancer Medicine 2024, 13(7):e7163.

3. Juwono FH, Wong WK, Pek HT, Sivakumar S, Acula DD: Ovarian cancer detection using optimized machine learning models with adaptive
differential evolution. Biomedical Signal Processing and Control 2022, 77:103785.

4. Ahamad MM, Aktar S, Uddin MJ, Rahman T, Alyami SA, Al-Ashhab S, Akhdar HF, Azad A, Moni MA: Early-stage detection of ovarian cancer
based on clinical data using machine learning approaches. Journal of personalized medicine 2022, 12(8):1211.



Orden de magnitud comparativo: qué rendimiento 
necesitaría tener un predictor para ser útil en 
prevención
Cribado de cáncer colorrectal por detección de sangre oculta en heces:
Precisión (sensibilidad) aproximada 80%1 con una participación del 42%2

Participación de Navarra, Pais Vasco 75% (detección 60%)   

Cribado de cáncer de mama (con cita):
Precisión aproximada 80% [76-98%]3 con una participación del 74%4  

La cita incrementa la participación probablemente por mayor conciencia del 
riesgo.

Cribado teórico de cáncer de ovario:
Precisión 65%, participación teórica 74%

1 https://www.elsevier.es/es-revista-gastroenterologia-hepatologia-14-articulo-test-quimico-o-test-inmunologico-S0210570509003987
2 https://isanidad.com/297490/la-participacion-media-en-los-programas-de-cribado-en-cancer-colorrectal-apenas-alcanza-el-42-con-importantes-
desigualdades-entre-comunidades/ 
3 https://saludextremadura.ses.es/areasaludcoria/wp-content/uploads/2024/07/DSAL_Programa-deteccion-cancer-de-mama-SES.pdf 
4 https://www.sanidad.gob.es/areas/calidadAsistencial/estrategias/cancer/docs/Espana_perfiles_nacionales_cancer_2023_ES.pdf 

Detección real = 34% de 
la población objetivo 

Detección real = 59% de 
la población objetivo 

Detección real = 48% de 
la población objetivo 
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Predictores secundarios versus primarios

Hepatocarcinoma en pacientes cirróticos                   Riesgo de cáncer de pulmón en la población general

El Comité Coordinador de Ética de la Investigación Biomédica de Andalucía, en su reunión del día 26 de noviembre de 2024 (Acta 10/24), tras evaluar el estudio titulado: “Desarrollo de un 
predictor precoz del carcinoma hepatocelular: Hacia la detección precoz en la población de Andalucía”, con código de estudio: SICEIA-2024-002905, emitió un DICTAMEN FAVORABLE.

Cohorte retrospectiva de pacientes con 
cáncer de hígado junto con sus controles 
correspondientes, pacientes con 
enfermedad hepática crónica (cirrosis).
Un total de 27.729 pacientes con cirrosis, 
con 1.082 casos de hepatocarcinoma 
(prevalencia del 3,9 %).

Predicción secundaria en población de 
riesgo:
• Altamente controlada
• Datos detallados
• Datos obtenidos regularmente
• Datos relevantes para la enfermedad

Prevención primaria en la población 
general:
• No se monitoriza
• Hay pocos datos disponibles (o ninguno)
• Hay menos datos disponibles sobre 

jóvenes
• Datos registrados de forma irregular
• No necesariamente relevantes para la 

enfermedad



Propuesta de implementación de predictores 
tempranos (Medicina Preventiva de Precisión)

Ecosistema 
Diraya

ETS
Dato para 
investigación
(uso secundario)

Datos 
volcados 

cada 
mes

BPS

Circuitos existentes

Medicina Preventiva de precisión
Cambio disruptivo: el repositorio de datos 
pasa a ser un instrumento fundamental en 
el esquema de prevención

Predictores 
tempranos

…



Condiciones para llevarlo a la práctica

1. Validación externa

Comprobar el 

rendimiento en otros 

sistemas sanitarios y 

poblaciones

Además de un buen modelo, para generar un impacto real hacen 
falta validación, circuito clínico, equidad y gobernanza

1

2. Evaluación 
prospectiva

Medir su utilidad e 

impacto clínico en 

condiciones reales

1

3. Circuito 
asistencial claro

Definir qué hacer 

con una paciente de 

alto riesgo

1

4. Evaluación de 
equidad

Evitar sesgos por edad, 

territorio, nivel 

socioeconómico o uso 

del sistema

1

5. Integración 
segura

Desplegarlo en 

entornos seguros 

(EEDS)



Conclusión: los datos asistenciales (RWD) son claves para 
la prevención de precisión

1 Datos clínicos rutinarios

El sistema sanitario ya registra 

señales longitudinales antes del 

diagnóstico: síntomas, visitas, 

analíticas, tratamientos y 

trayectorias.

2 Evidencia del mundo real

El uso secundario, con base ética, 

siguiendo el EEDS y con trazabilidad, 

permite transformar RWD en RWE 

robusta y reproducible.

3 Prevención anticipatoria

Los modelos explicables pueden 

seleccionar mejor a quién, cuándo y 

cómo intervenir antes de que la 

enfermedad sea visible.

La prevención de precisión tiene una capacidad transformadora del sistema de salud mucho mayor que cualquier otro 
aspecto de la medicina de precisión, y será viable cuando los datos que ya genera la asistencia se puedan (y quieran) 

reutilizar de forma segura para identificar riesgo, priorizar intervenciones y reducir enfermedad antes del diagnóstico.



Conclusión (2): los datos como infraestructura 
estratégica

RWD
Datos del mundo real

Datos clínicos poblacionales, 
longitudinales y multimodales 
generados en la práctica asistencial.

No son un subproducto: son un activo 
estratégico.

RWE
Evidencia del mundo 
real

Conocimiento accionable para 
prevención, evaluación, planificación 
y mejora de resultados.

Rigor metodológico + validación + 
gobernanza.

VAL
Valor para el sistema

Mejor práctica clínica, prevención de 
precisión, sostenibilidad y retorno al 
paciente.

El valor debe retornar al sistema  de 
salud.

Recurso regional y nacional estratégico

Los lagos de datos regionales y federados deben tratarse como 
infraestructura crítica de conocimiento, no como simples repositorios 
administrativos.

PPP con soberanía de datos

Hay que buscar fórmulas de colaboración público-privada en que ambas 
partes ganen, pero, sin ceder el control de los datos. Hay que llevar 
algoritmos, talento y computación al entorno seguro.

El algoritmo debe ir a los datos y no los datos al algoritmo. Los datos no tienen por qué salir del sistema.



Mi agradecimiento a colaboradores, patrocinadores y agencias 
financiadoras



Mas información

https://www.linkedin.com/in/joaquindopazo https://joaquindopazo.substack.com/ https://www.instagram.com/datos.que.curan/



Gracias por su atención

@xdopazo.bsky.socialhttps://www.linkedin.com/in/joaquindopa
zohttps://joaquindopazo.substack.com/ @xdopazo 

https://www.instagram.com/datos.que.curan/
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