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El ciclo de los datos
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Uso primario:
Articulo 5 de la RGPD: los Manejo del paciente
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La magnitud de |los datos ¢

A Healthy Outlook for Data
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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
poblacidon heterogénea de pacientes en entornos
reales, incluyendo, entre otros, historiales
clinicos electronicos 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 clinico aleatorizado.

(Wikipedia)




Datos del mundo real Evidencia del mundo real

éDO]nde EStén Ensayo clinico
IOS datOS del (generacién de nuevos datos)
mundo real? DMR:

e Datos recogidos por el hospital
* Tamafos muestrales enormes

Evidencia clinica

EECC:

» Datos seleccionados para el estudio
 Tamanos muestrales pequefios



Lagos de datos regionales

Cambio de escala de estudios multicentro tradicionales (pocos hospitales) a estudios regionales (TODO el

sistema hospitalario de la region).

Regiones del tamafno de paises medianos europeos. Poblaciones de millones de habitantes, datos en el
orden de miles de millones (diagndsticos, intervenciones, analisis, hospitalizaciones, urgencias, UCI,
atencion primaria y especializada, farmacia, vacunacion, evaluacion funcional, datos socioecondmicos,

estilo de vida, constantes, etc.)

AQUAS (Cataluna)
System Integrated

Database (Valencia)

B €. atencion #gencat :
- The Valencia Health System
e “Quisdina W Pradesonses * Provedires Agéncia de Qualitat i Avaluacié Sanitaries de Catalunya (AQUAS) Integrated Database
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individuos acumulados individuos acumulados



Consideraciones sobre el escenario convencional
usado en la generacion de conocimiento clinico

El sistema de salud genera Los datos se extraen del  El sistema de salud queda relegado al papel
datos y los custodia en un entorno seguro del de mero productor pasivo de datos y hasta
entorno seguro sistema de salud y se debe de pagar por los productos

analizan fuera desarrollados por terceros con sus datos.



Junta de Andalucia

Riesgos y desventajas del escenario A
convencional

MALENTENDIDOS RELACIONADOS CON LA

ANONIMIZACION

La anonimizacion total no
existe. Implica una
degradacion de datos. Debe
ser hecha especificamente
para cada estudio, de forma
que se preserve al maximo la
informacidén sin comprometer
identidades de pacientes

Bl oo |

ITE SIMPLE PROCESS OF RE l
IDENTIFYING PATIENTS IN -
PUBLIC HEALTH RECORDS

l‘l;-l pagina web china pone a la venta
informacién médica de S00.000 voluntarios de
una base de datos del Redno Unido
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Reidentificacion 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 facturacién médica
australianos. Recientemente se
reportd la aparicion de datos de
UK biobank en repositorios.

Consejeria de Salud y Consumo
Escuels Andsluaa de Salud Pt

El mal uso de los datos y las
listas negra existen:

Aungue un acceso abierto de
los investigadores a los datos
acelerase la generacion de
conocimiento, el riesgo de su
mal uso es una realidad
innegable y perjudicial para la
poblacidn en general.

Concepto de justicia:

Los datos son del paciente y si
generan rigueza deberia de
retornar a este.

El paciente paga con sus
impuestos un sistema de salud
gue genera datos suyos y los
custodia (dos procesos caros).



Procedimiento para el uso de los datos (EEDS)
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Los RWD permiten generar evidencia que los
EECC no pueden cubrir solos
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Algunos resultados obtenidos

Joumal of Epidemiology and Global Health (2024) 14:1504-1517
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Real world evidence of calcifediol or vitamin D
prescription and mortality rate of COVID-19in a
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Ethical and Secure Evidence Generation from
Regionwide Clinical Data through a Collaborative
Environment for Advancing Predictive Care
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Assessing COVID-19 Vaccine Effectiveness and Risk Factors for Severe
Outcomes through Machine Learning Techniques: A Real-World Data
Study in Andalusia, Spain

- Jaime Monserrat Villatoro®’ - Jaime Cordero-Ramos®*™®.
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Real world data analysis of venous thromboembolism, adverse major
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BM) Open Menopause age and

hypercholesterolemia comorbidities: a
region-wide retrospective cohort study
in Andalusia, Spain (2016-2022)
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El impacto de la menopausia en la hipercolesterolemia
y otras comorbilidades: un estudio poblacional

BM)] Open Menopause age and
hypercholesterolemia comorbidities: a
region-wide retrospective cohort study

in Andalusia, Spain (2016-2022)

Alberto Esteban-Medina," Victor de la Oliva,' Patricia Fernandez del Valle,’
Ana Sanchez,' M Belen Susin,’ Carlos Loucera,” Guillermo Antifiolo,****
Joaquin Dopazo @ '##

Se analizd una cohorte retrospectiva de 557 034 pacientes
diagnosticados con hipercolesterolemia entre 2016y 2022.
Los pacientes se estratificaron por sexo y grupos de edad
(<50 y 250 anos). Se realizd un analisis comparativo para
evaluar las diferencias en la prevalencia de |la
hipercolesterolemia y las comorbilidades asociadas.
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Odds Ratio (women vs. men)
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Age at Diagnosis

Odd ratios e intervalos de confianza (IC) de la incidencia total
de comorbilidades en mujeres frente a hombres.
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Log-OR ajustados de la incidencia de comorbilidades en mujeres
frente a hombres. Se representan dos grupos de enfermedades.



Mas vale prevenir que curar

® 0 O
m '{h @ ® Prevencion primaria: en
poblacién general, antes
(- i > de que aparezca la
o 6 06 0 O [ 4 o oo II II enfermedad (cribado)
o0

Prevencidn secundaria:
en poblacién de riesgo o
afectada, antes de que
aparezca el sintoma
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Ventajas para la \
:| planificacion

@ Ventajas para al pacienth Ventajas para el sistema\
%

Exd

o

Mejor pronostico y
supervivencia.

* Intervenciones menos

invasivas.

* Mayor calidad de vida.

/

o

.iégﬂ/l]'de salud

Menos costes evitables.
Menos
hospitalizaciones.
Sostenibilidad a largo
plazo.

/

Anticipacion ala
demanda.

Priorizacion de recursos.
Decisiones basadas en

riesgo.




Definicion convencional de la poblacion de

riesgo, especificidad y exact

Poblacion

Edad

/

Aciertos
Falsos negativos
Falsos positivos

El coste y efectividad
de un cribado
depende de la relacidn
entre los aciertos, los
falsos positivos y los
falsos negativos

(teniendo en cuenta la
adherencia)

itud

Coste / efectividad

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

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



Prevencion de precision: ¢ Podemos ser mas
precisos que un cribado etario?

Poblacion Poblacion

Tabaquismo




¢Como se hace un predictor temprano de riesgo?

[ ]
» Futuro

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

Datos (pasado)

Casos

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

Controles

No predecimos con datos del diagndstico, predecimos con la huella clinica previa al diagndstico



Predictor temprano de cancer de ovario

Comte I DL SALLD ¥ PAMLIAS
Secrviara Laswal e leruaigacon, Semrmehe o Frevacie o Sdad
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DICTAMEN DEL COMITE COORDINADOR DE ETICA DE LA
INVESTIGACION BIOMEDICA DE ANDALUCIA

D. Joaquin Alanis Lopez, Secretario del
Comité C deElicadela Q)

a8

CERTIFICA

00 verzion 3 de fechs 4 de abril 0e 2022, con codigo de 0icitud: DOCA! y con
FEIBA) de protocoio: 8288-N-22, cuyo investgacion principal es: D. Josquin Dopazo

Dicho Come, e2ts constasido y SChia de Scuerda Con I3 NoMatva vigente y ias drectrices de la
Conterenca Intemacionsl de Suens Fractica Cinica,

AstraZeneca

 (Cancer de ovario con incidencia de 1 en 78 mujeres. Sintomas
inespecificos. Alta mortalidad (75%) al descubrimiento,
normalmente tardio. Deteccion temprana con tasa de curacion del
90%)

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

 Cohorte retrospectiva de 7.353 mujeres con diagndstico de cancer
de ovario

El Comité Coordinador de Etica de la Investigacion Biomédica de
Andalucia, en su reunion del dia 29 de marzo de 2022 (Acta 3/22) tras la
evaluacion del citado estudio emite un DICTAMEN FAVORABLE



Modelado v validacion

L Enfermedades crénicas
.. Historial diagndsticos
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Los datos de |a historia clinica permiten enriquecer
la poblacion de riesgo antes del diagnostico

IA Explicable:

Las variables seleccionadas y usadas por el

modelo son conocidas y resultan

Mean ovarian cancer probability until end of evaluation coherentes con el cancer de ovario.

1 — Control

Case Model feature absolute scores

A | Platelet count max
Lymphocyle percentage min
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Days to end of evaluation



Necesidad de transparencia para:

Explicabilidad (XAl)

N4ICRT 129

Entender qué variables contribuyen a
una prediccion.

Trazabilidad de las decisiones
Detectar "atajos" espurios (ej. usar un
artefacto de imagen) o sesgos.
Facilitar la confianza y aceptacion por

parte de clinicos y pacientes

SP27

1316




a3 explicabilidad permite identificar sesgosy
favorece |la equidad

Si los datos reflejan

desigualdades estructurales N

‘
g

(ej. menor acceso a

pruebas), los modelos

pueden aprendery Riesgos:
Modelos que perpetuan discriminacion y funcionan peor en
oo e Minori
amplificar estos sesgos. . Mujeres

* Desfavorecidos
e Geograficamente deslocalizados



Asignacion 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).

Segun mejora la
informacion
mejoran las
predicciones

0.70

0.651

Probabilidad

o
o
o

0.55 1

0.12

0.11 1

0.101

0.09




Resultados del predictor temprano de cancer

de ovario
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A Fellow this preprint
Early prediction of ovarian cancer risk based on real world data
Victor de la Oliva, " Alberto Esteban-Medina, °5 Laura Alejos, Dolores Mufioyerro-Mudiiz, 20 Roman Villegas,
Joaguin Dopazo, 2 Carlos Loucera

doi: https://doi.org/10.1101/2024.07.26.243 10994

This article is a preprint and has not been peer-reviewed [what does this mean?]. It
reports new medical research that has yet to be evaluated and so should not be used to
guide clinical practice.

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

= ‘-. Cold HOM
g BM) Yale

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.
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Comparacion con otros estudios

Model Study Total OC Sensitivity  Specificity oC Prediction  Population
size markers

Our model @ 3,088 0.65 0.85 OC 1 year general
MCDM [1] 10,992 860 0.65 0.86 Yes oC/non0C  (  OCrisk |
RNN [2] 37,293 88 0.47 0.90 Yes OClyear [ OCrisk )
" 0C patients
OC patients
-/
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Orden de magnitud comparativo: qué rendimiento
necesitaria tener un predictor para ser util en
prevencion

Cribado de cancer colorrectal por deteccidon de sangre oculta en heces: Deteccion real = 34% de
Precision (sensibilidad) aproximada 80%! con una participacion del 42%?2 la poblacién objetivo
Participacidon de Navarra, Pais Vasco 75% (deteccién 60%)

Cribado de cdncer de mama (con cita): Deteccidn real = 59% de
Precisién aproximada 80% [76-98%]3 con una participacion del 74%* la poblacion objetivo

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

Deteccidn real = 48% de

Cribado tedrico de cancer de ovario: - T
la poblacién objetivo

Precision 65%, participacion tedrica 74%

1 https://www.elsevier.es/es-revista-gastroenterologia-hepatologia-14-articulo-test-quimico-o-test-inmunologico-50210570509003987

2 https://isanidad.com/297490/Ia-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
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Predictores secundarios versus primarios

barcelonafieta
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ROC - Test (Mean AUC: 0.799+0.016)
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Cohorte retrospectiva de pacientes con
cancer de higado junto con sus controles
correspondientes, pacientes con
enfermedad hepatica crdnica (cirrosis).
Un total de 27.729 pacientes con cirrosis,
con 1.082 casos de hepatocarcinoma
(prevalencia del 3,9 %).
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Prediccion secundaria en poblacion de

.
riesgo:
' * Altamente controlada
» > * Datos detallados
» > * Datos obtenidos regularmente
- i i * Datos relevantes para la enfermedad

1.0 4 Age group
— Qver 50

Under 50
0.8 4 Smoking status
— NO-SIOKET
—-== Smoker

0.6 1

TPR

0.4 4

0.2 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Riesgo de cancer de pulmdn en la poblacidn general

Prevencidn primaria en la poblacidn

general:

* No se monitoriza

* Hay pocos datos disponibles (o ninguno)

* Hay menos datos disponibles sobre
jovenes

* Datos registrados de forma irregular

* No necesariamente relevantes para la
enfermedad

El Comité Coordinador de Etica de la Investigaciéon Biomédica de Andalucia, en su reunién del dia 26 de noviembre de 2024 (Acta 10/24), tras evaluar el estudio titulado: “Desarrollo de un
predictor precoz del carcinoma hepatocelular: Hacia la deteccién precoz en la poblacion de Andalucia”, con cédigo de estudio: SICEIA-2024-002905, emitié un DICTAMEN FAVORABLE.



Propuesta de implementacion de predictores
tempranos (Medicina Preventiva de Precision)
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Cambio disruptivo: el repositorio de datos
pasa a ser un instrumento fundamental en
el esquema de prevencion
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Condiciones para llevarlo a la practica

1. Validacion externa

Comprobar el
rendimiento en otros
sistemas sanitarios y

poblaciones

2. Evaluacion
prospectiva

Medir su utilidad e
impacto clinico en
condiciones reales

3. Circuito 4. Evaluacion de
asistencial claro equidad
Definir qué hacer Evitar sesgos por edad,

con una paciente de territorio, nivel
alto riesgo socioecondmico o uso
del sistema

5. Integracion
segura

Desplegarlo en
entornos seguros
(EEDS)

Ademas de un buen modelo, para generar un impacto real hacen

falta validacion, circuito clinico, equidad y gobernanza



Conclusion: los datos asistenciales (RWD) son claves para
la prevencion de precision

‘ Datos clinicos rutinarios G Evidencia del mundo real e Prevencion anticipatoria
El sistema sanitario ya registra El uso secundario, con base ética, Los modelos explicables pueden
senales longitudinales antes del siguiendo el EEDS y con trazabilidad, seleccionar mejor a quién, cuando y
diagnodstico: sintomas, visitas, permite transformar RWD en RWE como intervenir antes de que la
analiticas, tratamientos y robusta y reproducible. enfermedad sea visible.

trayectorias.

La prevencidon de precision tiene una capacidad transformadora del sistema de salud mucho mayor que cualquier otro
aspecto de la medicina de precision, y sera 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 diagnostico.




Conclusion (2): los datos como infraestructura

estratégica

Datos del mundo real

Datos clinicos poblacionales,
longitudinales y multimodales
generados en la practica asistencial.

No son un subproducto: son un activo
estratégico.

Recurso regional y nacional estratégico

Los lagos de datos regionales y federados deben tratarse como

infraestructura critica de conocimiento, no como simples repositorios

administrativos.

Evidencia del mundo
real

Conocimiento accionable para
prevencion, evaluacion, planificacién
y mejora de resultados.

Rigor metodoladgico + validacion +
gobernanza.

Valor para el sistema

Mejor practica clinica, prevencién de
precision, sostenibilidad y retorno al
paciente.

El valor debe retornar al sistema de
salud.

PPP con soberania de datos

Hay que buscar féormulas de colaboracién publico-privada en que ambas

partes ganen, pero, sin ceder el control de los datos. Hay que llevar

algoritmos, talento y computacién 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.
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