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PRESENTACION

Los Informes Anticipando, elaborados en el marco del
Observatorio de Tendencias de Medicina Personalizada
de Precision (MPP) promovido por la Fundacion Instituto
Roche, surgen con el objetivo de contribuir a la genera-
cién y puesta en comun del conocimiento, asi como a la
difusién de los avances que se producen en la evolucion
de la MPP para colaborar a traer al presente la medicina
del futuro.

El Observatorio cuenta con un Comité Asesor de ex-
pertos formado por el Dr. Angel Carracedo, el Dr. Joa-
quin Arenas y el Dr. Pablo Lapunzina. Entre sus funcio-
nes se incluye la seleccion de las tematicas que abordan
estos informes, la identificacion de expertos y la validacion
de los contenidos.

Este informe que versa sobre los datos en la era de la
MPP esta coordinado por el Dr. Fernando Martiny por el
Dr. Alfonso Valencia y en su elaboracién han participado
como expertos la Dra. Fatima Al-Shahrour, la Dra. Nuria
Malats, el Dr. Victor Maojo, el Dr. Arcadi Navarro, €l
Dr. David Pérez y el Dr. Pablo Serrano.

El Dr. Fernando Martin es Profesor de Investigacion
en Informética Biomédica y Director del Programa de Sa-
lud Digital, Cronicidad y Cuidados en el Instituto de Salud
Carlos Il . Desde 2015 hasta 2017 fue Catedrético de
Informética de la Salud en Weill Cornell Medicine (Cor-
nell University) e investigador en la Iniciativa de Medicina
de Precision de EE.UU. Antes de esto (2011-2015), fue
Chair y Catedratico de Informética de Salud en la Facultad
de Medicina y Director fundador (2013) del Centro de
Investigacion en Informética Biomédica y de la Salud (Ha-
BIC) en la Universidad de Melbourne (Australia). Es Doc-
tor en Informatica y en Medicina; Master en Ingenieria
del Conocimiento y Licenciado en Bioquimica y Biologia
Molecular. Sus intereses de investigacion incluyen méto-
dos y sistemas informaticos en investigacion traslacional
(integracion y andlisis de datos), medicina de precision

(procesamiento de datos del exposoma) y salud partici-
pativa (redes sociales, Quantified-self). Es miembro electo
(fellow) de ACMI (American College of Medical Informa-
tics) y ACHI (Australasian College of Health Informatics),
miembro fundador de la International Academy of Health
Sciences Informatics (IAHSI) y catedrético honorario de
la Facultad de Medicina de la Universidad de Melbourne.

El Dr. Alfonso Valencia, doctorado por la UAM en
Bioquimica y Biologia Molecular, realizé su investigacion
PostDoctoral en Bioinformatica en EMBL Heidelberg.
Actualmente es profesor en el Instituto Catalan de In-
vestigacion y Estudios Avanzados (ICREA), Director del
Departamento de las Ciencias de la Vida del Barcelona
Supercomputing Center (Centro Nacional de Supercom-
putacién, BSC-CNS), donde se encuentra el Supercom-
putador MareNostrum. Es Director del Instituto Nacional
de Bioinformatica (INB-ISCIII) y lider del nodo espariol
de la Infraestructura Europea para la Informacion de las
Ciencias de la Vida (ELIXIR) y miembro fundador, fellow
y Presidente de la Sociedad Internacional de Biologia
Computacional (ISCB). Miembro electo de la Organiza-
cion Europea de la Biologia Molecular (EMBOQO). Editor
Ejecutivo de Bioinformatics, OUP y editor de otras revistas
como eLIFE, Profesor Honoris Causa por la Universidad
Técnica danesa (DTU) y asesor de mdltiples Instituciones.
El Dr. Alfonso Valencia es pionero en la aplicacion de las
ciencias computacionales a la resolucion de problemas
biolégicos, y reconocido por su liderazgo en este campo.
A lo largo de su carrera se ha centrado en el andlisis de
grandes colecciones de datos gendémicos, especialmente
en el estudio de las redes de interaccion en Epigenémica,
Biologia del Cancer y la Medicina de Precision, asf como
la aplicacion de la metodologia de mineria de textos para
solucionar problemas biomédicos.

La Dra. Fatima Al-Shahrour, es jefa de la Unidad de
Bioinformética del Centro Nacional de Investigaciones
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Oncoldgicas (CNIO). Posee una amplia experiencia en
el estudio del cancer bajo una perspectiva genémica. Su
investigacion se centra en la aplicacion y el desarrollo de
métodos computacionales para la medicina de precision,
la interpretacion de genomas del cancer, la identificacion
de nuevos biomarcadores y la prediccién de terapias con-
tra el cancer. Es codirectora del Master en Bioinformética
aplicada a Medicina Personalizada y salud del INS-ISCIII.
Miembro de ISCB, EACR y SEBBM y editora asociada en
revistas del campo de la Bioinformatica.

La Dra. Nuria Malats, es jefa del Grupo de Epide-
miologia Genética y Molecular del Centro Nacional de In-
vestigaciones Oncoldgicas (CNIO) desde 2007. Su inves-
tigacion se centra, principalmente, en cancer de pancreas,
vejiga y mama. Coordina estudios nacionales e internacio-
nales de gran tamafio que integran diferentes niveles de
informacidn, incluidos los datos émicos, tanto en relacion
al desarrollo como la progresion de la enfermedad. Tiene
250 publicaciones y es revisora externa de agencias de
financiacion nacionales e internacionales y revistas cien-
tificas de primer rango. La Dra. Malats presidié la accion
COST EUPancreas (BM1204), es miembro de la junta di-
rectiva del Consorcio Internacional de Casos-Controles de
Céncer de Pancreas (PanC4) y preside el Research Work
Stream de la plataforma Pancreatic Cancer Europe (PCE).

El Dr. Victor Maojo, doctor en Medicina por la Uni-
versidad de A Corufia y doctor en Informatica por la
Universidad Politécnica de Madrid, es actualmente Ca-
tedratico del Departamento de Inteligencia Artificial de
la Universidad Politécnica de Madrid. Su dilatada carrera
como investigador incluye entre otros, la participacion en
mas de veinte proyectos nacionales y doce proyectos fi-
nanciados por la Comisién Europea, en dos de ellos como
coordinador. En el campo de los datos en salud, cabe
destacar que, en 1994, dirigi6 uno de los primeros pro-
yectos financiados por el Fondo de Investigacion Sanita-
ria en el area del machine learning y desde 1996 varios
proyectos de integracion de bases de datos. El proyecto
INFOGENMED (2001-2004), que dirigié en la UPM, fue
el primer proyecto de la Comisién Europea centrado en
la integracion de bases de datos clinico-genémicas. En
2011 fue elegido Fellow del American College of Me-
dical Informatics (ACMI), por sus contribuciones en la
informatica biomédica y en 2017 fue elegido miembro
fundador de la nueva International Academy of Health
Sciences Informatics, asociada a la International Medical

Informatics Association. En 2019 recibié el Premio Nacio-
nal de la Sociedad Espafiola de Informética de la Salud
(SEIS).

El Dr. Arcadi Navarro es profesor de investigacion
ICREA desde el afio 2006 y Catedrético de Genética en
la Universidad Pompeu Fabra donde dirige un grupo de
investigacion en Gendmica Evolutiva en el Departamento
de Ciencias Experimentales y de la Salud. Su actividad in-
vestigadora se centra en la genémica computacional y la
medicina evolutiva a través del estudio de la evolucion del
genoma y como los patrones de diversidad del genoma
se relacionan con el envejecimiento o la susceptibilidad
diferencial de diferentes personas a ciertas enfermedades.
Destaca su participacion como codirector en el European
Genome-Phenome Archive (EGPA), proyecto conjunto
entre el European Bioinformatics Institute (EBI) y el Cen-
tro de Regulacién Genémica (CRG) que consiste en un
servicio para el archivo permanente y en intercambio de
todo tipo de datos gendémicos y fenotipicos de identifica-
cion personal que resultan de proyectos de investigacion
biomédica.

El Dr. David Pérez, doctor en Matemdticas, licenciado
en Mateméticas y Fisico Tedrico, pertenece al Gabinete del
Secretario de Estado de Avance Digital (MINECO). Diri-
ge el Plan Nacional de Tecnologias del Lenguaje (PlanTL:
https://www.plantl.gob.es) de la SEAD, que presenta en-
tre sus ejes principales el sector Salud, cuyo objetivo es
desarrollar tecnologias y herramientas en procesamiento
de lenguaje natural, sistemas de traduccién automdtica y
de didlogo aplicados a la salud. El equipo de minerfa de
texto clinico perteneciente al PlanTL es el responsable de
las principales campafias de evaluacion y desarrollo de
plataformas de procesamiento de lenguaje natural y tra-
duccion automatica para la Administracion. Dicho equipo
se enmarca en la colaboracién con el Centro de Super-
computacién de Barcelona (BSC).

El Dr. Pablo Serrano es Director de Planificacion del
Hospital Doce de Octubre, ha ocupado puestos de ges-
tién en hospitales y paralelamente investiga en la historia
clinica electrénica e interoperabilidad. Ha participado en
proyectos nacionales y europeos sobre representacion
de la informacién de salud y su utilizacion en asistencia
e investigacion. Su grupo trabaja en la actualidad sobre
resultados de salud y estudios observacionales a partir de
los registros de salud.




RESUMEN EJECUTIVO

Desde hace mucho tiempo, gracias a la capacidad
de generacién, almacenamiento, procesamiento y
andlisis de todo tipo de datos, se estéd produciendo una
revolucion tecnoldgica que afecta a distintos dmbitos v,
en concreto, esta siendo esencial para el progreso de
la biomedicina. La tendencia en el campo de la salud
consiste en incorporar cada vez mas datos que provengan
de fuentes muy diversas, de manera que ofrezcan infor-
macioén que puede resultar de gran relevancia para los
investigadores, profesionales sanitarios y, sobre todo,
para los pacientes.

Los datos que se manejan actualmente en salud son
altamente complejos, heterogéneos y deben mantener
siempre su caracter confidencial. Actualmente, pueden
obtenerse grandes volimenes de datos a gran velocidad
relacionados con diferentes aspectos que condicionan la
salud de los individuos. Estos datos, gracias a los avances
tecnoldgicos, pueden integrarse con otros datos que an-
tes o bien no se tenfan en cuenta o bien no era posible
analizarlos. Por tanto, el disefio de futuras estrategias en
salud estard ligado a la integracion de los datos prove-
nientes de distintas fuentes, desde historias clinicas a sen-
sores de monitorizacion, pasando por los datos 6micos.
Como consecuencia, se ha impulsado el disefio y mejora
de herramientas e infraestructuras computacionales

que tengan capacidad de hacer uso de estos datos con la
minima intervencion humana.

Estas herramientas para el andlisis de los datos, como
la mineria de datos o la inteligencia artificial (IA), des-
tacando por su aplicabilidad en el campo de la salud lo
gue se conoce como aprendizaje automatico o machine
learning, tienen un gran potencial como vehiculo para im-
pulsar un cambio real en la practica clinica.

El anélisis de los datos en salud, desde historias
clinicas a datos émicos, con herramientas de IA y el
conocimiento derivado de los mismos previsiblemente ju-
garén un papel fundamental en la configuracion de la
medicina del futuro, ya que dan lugar a nuevas opor-
tunidades y aplicaciones en todas las areas, desde la
investigacion biomédica y traslacional hasta la practi-
ca clinica y salud publica. El reposicionamiento de far-
macos basado en la identificacion de nuevos marcadores,
el descubrimiento de multimorbilidades ocultas, el disefio
de nuevos modelos de ensayos clinicos, la identificacion
de patrones y prediccién de riesgos asociados a enfer-
medades a través de redes sociales y los Sistemas de
Apoyo a la Decision Clinica, son algunos ejemplos de las
aplicaciones de los datos en salud que estan impulsado
el desarrollo de lo que se conoce como Medicina Per-
sonalizada de Precision.
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INTRODUCCION

LOS DATOS Y LA VISION
INTEGRADORA DE LA MEDICINA
PERSONALIZADA DE PRECISION

El sector Salud emplea una gran cantidad de datos
que provienen de fuentes muy heterogéneas y que per-
miten obtener informacién que puede ser de gran rele-
vancia para los investigadores, profesionales sanitarios y
para los pacientes. El hecho de que los datos y la informa-
cion derivada de los mismos resulten fundamentales en el
campo de la salud es una realidad reconocida desde hace
mucho tiempo. Por tanto, la generacion y recoleccion de
grandes cantidades de datos forma parte del campo de la
biomedicina desde hace décadas,’ siendo una mas de las
“ciencias de datos”, entendidas en este caso como aque-
llas areas cientificas en las que la generacién, almacena-
miento, procesamiento y andlisis de datos son esenciales
en su desarrollo.

El conocimiento acumulado tras décadas de investi-
gacion ha demostrado que las enfermedades son el re-
sultado de la interaccién entre la carga genética de cada
individuo y los factores ambientales que lo rodean y a los
que esta expuesto.?® El desarrollo de la genémica, y pos-
teriormente de otras dmicas (que, de manera proporcio-
nal a la aparicion de nuevas tecnologias experimentales,
cuentan con un numero creciente de fuentes de datos
6émicos), han supuesto un cambio de paradigma en el es-
tudio y abordaje de las enfermedades que han permitido
estudiar aspectos relacionados con el individuo que con-
dicionan su estado tanto de salud como de enfermedad.
Las dmicas, junto con la revolucion tecnoldgica en el

campo del procesamiento y anélisis de grandes canti-
dades de datos son dos grandes hitos que han contri-
buido al desarrollo de lo que se conoce como Medicina
Personalizada de Precision.

Debido a la heterogeneidad, complejidad y al ca-
racter confidencial de los datos en salud, es evidente
la necesidad de contar con sistemas de almacenamien-
to, procesamiento y andlisis de datos que respondan a
estas caracteristicas especificas con el objetivo de poder
extraer informacion que sea de utilidad en el campo de la
Medicina en el futuro. Por tanto, las nuevas herramien-
tas que permiten extraer informacion significativa
y proponer hipétesis verificables a partir de los datos
en salud, tienen un gran potencial como vehiculo para
impulsar un cambio sustancial en la practica clinica,
desde la terapia personalizada y el disefio inteligente de
medicamentos hasta la deteccion de poblaciones de ries-
go a padecer una determinada enfermedad o la extrac-
cion de informacion de historias clinicas digitales,* para
asistir en la toma de decisiones en la practica clinica y la
gestion de los sistemas de salud. Si bien se estima que
son necesarios dos o tres 6rdenes de magnitud superio-
res en tamafo a los que se generan actualmente® para
resolver, entre otros, los problemas relacionados con la
variabilidad interindividual, se puede afirmar que hacien-
do uso del conocimiento que proporciona el anélisis
de estos datos se estarad contribuyendo en gran medi-
da a la implementacién de la Medicina Personalizada
de Precision, que busca identificar y aplicar un abordaje
preventivo, diagndstico y terapéutico mas efectivo aten-
diendo a la variabilidad genética, la interaccién con el am-
biente y el estilo de vida de cada paciente.®
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TIPOS, FUENTES Y CARACTERISTICAS
DE LOS DATOS EN EL CAMPO
DE LA SALUD

TIPOS DE DATOS

Los datos que se pueden emplear en el campo de la
salud son de distinta naturaleza y de origen variado vy,
en general, todos los niveles y fuentes de datos sobre la

salud de las personas se consideran importantes desde
el punto de vista de la Medicina Personalizada de Preci-
sién, ya que permiten obtener informacién global de cada
individuo.

Todos estos datos pueden clasificarse de diferentes
maneras, en funcion de su origen, procedencia, el res-
ponsable de la generacién de los datos, naturaleza, fre-
cuencia, nivel de organizacion bioldgica, grado de proce-
samiento, grado de estructuracion o enfoque (Tabla 1).

Tabla 1. Tipos de datos en funcion de diferentes aspectos.

Origen Andlisis de muestras bioldgicas / Procedimientos clinicos / Cuestionarios / Sensores / Apps /
Sistemas de imagen
[Procedencia ] [Pacientes Individuales / Cohortes / Individuos sanos

Responsable

por métodos analiticos

Generados por pacientes / Generados por profesionales sanitarios / Generados

Naturaleza [Cuanntatlvos / Cualitativos

Frecuencia

biolégica*

‘Molecular/ Celular/ Tisular/ Organo/ Organismo/ Poblacién/ Ecosistema

[
[
‘ Nivel de organizacion
[
[

Grado de estructuracién*** {Estructurados (bases de datos) / No estructurados (textos e imagenes)

[ Enfoque****

Grado de procesamiento** ] [ Primarios / Secundarios / Metadatos

|
}
|
)
[Puntuzles / De monitorizacion periddica / Continuos |
|
)
]
)

[Cantldades pequefias de datos (small data)/ Grandes cantidades de datos (big data)

A continuacion, se realiza una breve explicacion de las
categorias sefialadas en la Tabla 1.

* El nivel de organizacion de los datos indica la com-
plejidad bioldgica de las entidades sobre las que se re-
cogen los datos. Esta puede ir desde una molécula (por
ejemplo, ADN), hasta una célula, tejido, 6rgano, individuo,
poblacién o ecosistema.

** En cuanto al grado de procesamiento, los da-
tos primarios hacen referencia a los datos originales
en bruto, los datos secundarios son datos procesados
computacionalmente o manualmente curados a partir de

datos primarios y, por Ultimo, se consideran metadatos
al conjunto de datos que a su vez describen otros datos.
Por ejemplo, cuando se secuencia un genoma, los datos
primarios serian los que proporciona directamente el se-
cuenciador. La secuencia de nucledtidos alineada com-
pleta serfa el dato secundario. A veces, se generan nue-
vas versiones de las secuencias disponibles, por ejemplo,
empleando nuevas técnicas. Ademds, normalmente los
archivos de secuencias incluyen una puntuacién sobre lo
fiable que es esa secuencia. Tanto el nimero de version
como la puntuacion de fiabilidad son ejemplos de lo que
constituye un metadato.’




*** Por otro lado, en relacién con el grado de estruc-
turacion, los datos estructurados, son datos con un es-
quema o modelo de datos definido. Por lo general, los da-
tos que se almacenan en una base de datos suelen estar
estructurados como es el caso de los datos derivados de
mediciones o sefiales. Sin embargo, los datos no estruc-
turados hacen referencia a datos que contienen informa-
cion que no es facilmente accesible para los sistemas de
gestion de datos computacionales, es decir, la informa-
cién que contienen no se presenta en una forma con un
esquema de datos claro que permita una interpretacion
y andlisis computacional directo. Este tipo de datos ge-
neralmente requieren métodos analiticos especializados
para extraer y transformar la informacién que contienen.
Ejemplo de ello son los textos libres y las imagenes.

=+ Ademas, los datos pueden clasificarse por un lado
en lo que podriamos llamar small data, enfoque cuyo ob-
jetivo es lograr una mejor descripcién a nivel individual,
prediccién y, en Ultima instancia, control de una unidad
especifica que puede ser un Unico individuo, un hospital,
una comunidad, una ciudad, etc. Estos datos se denomi-
nan “pequefios” solo en el sentido de que se recopilan y
utilizan para una sola unidad. Es importante destacar que
muchos problemas en biomedicina pertenecen intrinse-
camente a esta categoria, por ejemplo, el nimero de DNA
circulante de un paciente que puede obtenerse en un ex-
perimento concreto. Por otro lado, el enfoque de big data
se refiere al uso de datos que se recopilan en un grupo
muy numeroso de individuos con el objetivo de mejorar
la descripcion y la prediccién de un fenémeno en otros
individuos que no necesariamente tienen que ser aquellos
de quienes se recopilaron los datos. Por tanto, aunque se
tiende hacia proyectos de big data® (por ejemplo UK Bio-
bank o All of US, ver Tabla 3), la mayorfa de los métodos
de investigacion en ciencias de la salud como la epide-
miologia o los ensayos clinicos y ciertamente las 6micas,
se podrian encajar en un enfoque de small data (incluso
se habla de ensayos clinicos n-of-1 sobre un solo indivi-
duo, tema que se aborda mas adelante en este informe).

FUENTES DE DATOS

Los datos que se manejan en el campo de la salud son
altamente complejos y heterogéneos,® estando estas
caracteristicas asociadas no solo a su origen, puesto
que reflejan procesos distintos, sino también derivadas de

las técnicas y protocolos empleados para obtener di-
chos datos. A todo ello, se suma la heterogeneidad pro-
pia de la biologia, existiendo variaciones tanto inter como
intrapersonales, estas Ultimas relacionadas con diferentes
factores como pueden ser el momento del dia en el que
se realiza la medicion, el ayuno o el ejercicio fisico previo.

Los tipos de datos identificados en el apartado anterior
permiten caracterizar el genoma, fenoma y exposoma, di-
mensiones que permiten definir la salud de un individuo (Fi-
gura 1), y pueden provenir de diferentes fuentes como son:

« Tecnologias 6micas. Permiten generar datos
gendémicos y datos del fenoma molecular (pro-
tedmica, metabolémica, etc.), y, por tanto, pro-
porcionan datos sobre los procesos bioquimicos
y reguladores que se dan en los organismos vivos,
ofreciendo una vision de los diferentes perfiles
moleculares, cambios e interacciones bioldgicas.

+  Sistemas de imagen médica. Las ecografias, las
radiografias, la resonancia magnética o la tomo-
grafia computarizada, que ayudan a la caracte-
rizacion de fenotipos, ya sean de salud o enfer-
medad,' son una de las principales fuentes de
informacion en el @mbito clinico.

* Instrumentacion médica. A través de los ins-
trumentos médicos se recoge una gran cantidad
de datos relacionados con la situacion clinica del
paciente a lo largo del tiempo. Por ejemplo, en
las unidades de cuidados intensivos se generan
grandes cantidades de datos de origen variado
a través de instrumentos médicos, como pueden
ser las constantes vitales, los datos de monitori-
zacion avanzada, los pardmetros del respirador
0 los parémetros de funcionamiento de equipos
complejos como son las bombas de perfusion, los
datos de monitorizacién avanzada o los monitores
de didlisis, entre otros."

+ Bases de datos cientificas. Existen diversos ti-
pos de bases de datos segun el tipo de datos que
contengan. Por ejemplo, las bases de datos pri-
marias son aquellas que almacenan los datos tal
y como han sido depositados por quienes los han
generado, de manera que se pueden analizar re-
petidamente a medida que van surgiendo nuevas
herramientas (como por ejemplo EGA?, la base
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de datos de secuencias de genomas de interés
médico, mantenida por el EBI-EMBL" en colabo-
racion con el CRG® y el soporte del BSC, INB-IS-
Clll'y la Fundacion La Caixa. Las bases de datos
de datos derivados o secundarias'? son aquellas
que almacenan el “valor afiadido” derivado del
andlisis de la informacién depositada en las bases
de datos primarias permitiendo descubrir nuevas
propiedades o establecer nuevas relaciones en-
tre los datos. Algunas de estas bases de datos
son consideras esenciales para la biomedicina y
se conocen como bases de datos centralizadas
0 core databases™, como por ejemplo la base
de datos con informacion genémica EGA antes
mencionada.

Ensayos clinicos. Los ensayos clinicos consti-
tuyen una fuente de informacién,” que permite
realizar andlisis retrospectivos y observar como es
la evolucion de los participantes.

Tecnologias participativas de salud digital. Es-
tas tecnologias hacen referencia a las appsy wea-
rables, entre otros, que permiten registrar y mo-
nitorizar habitos de vida (por ejemplo, el suefio,
la actividad fisica o la dieta) e incluso pardmetros
fisiolégicos (por ejemplo, la frecuencia cardiaca)
a nivel individual. Este tipo de datos comienzan
a incorporarse como informacion adicional a la
practica médica y estas tecnologias a aprobarse
como dispositivos médicos. En este sentido, el
paciente/individuo juega un papel crucial, dado
que es quién recopila todos estos datos.

Redes sociales e Internet. Existe una gran canti-
dad de datos derivados del uso de redes sociales
asf como de las blusquedas en Internet™ con un
gran potencial, ya que si son cruzados con otros
datos, pueden servir para la identificacion de pa-
trones o la prediccién de riesgos.

Sensores ambientales y sistemas de informa-
cion geografica. Estos dispositivos dispuestos por
organismos publicos y centros de investigacion
son herramientas que permiten obtener datos de
exposicion, relacionados por ejemplo con los nive-
les de contaminacién del aire o la calidad del agua,
que condicionan la salud de la poblacién.

Determinantes sociales y econdémicos de la
salud. Hay una serie de determinantes tanto so-
ciales como econdémicos que también influyen de
manera relevante en el estado de salud y que se
recogen a través de las encuestas del Instituto
Nacional de Estadistica (INE) o bases de datos
de tipo gubernamental. Estas ultimas permiten
conocer datos sobre informacién socioecondmi-
ca, demogrdfica o sobre el nivel cultural y educa-
tivo entre otros, reflejados en el cédigo postal, €l
centro de estudios, etc."

Datos aportados por los pacientes. Los indivi-
duos tienen un papel muy relevante en la gene-
racion y recogida de informacion, no sélo a través
de las tecnologias participativas de salud, sino a
través de cuestionarios de salud como es el caso
de los Patient Reported Outcomes (resultados de
salud informados por el paciente), que recogen
informacién de la percepcion de, en este caso,
el paciente sobre su interaccion con el sistema
de salud; y la Patient Reported Experience, que
ofrece informacién para mejorar la calidad de la
atencion de salud. Cabe destacar el papel cada
vez mas relevante que tienen las asociaciones de
pacientes proporcionando una visiéon global de
los pacientes més alld de los casos individuales.

Historia Clinica Digital (HCD). La HCD, cuyo
uso cada vez estd més extendido, es una digitali-
zacion del registro cldsico en el que se recoge in-
formacién sobre el paciente'® por lo que tiene un
papel relevante como sistema colector de infor-
macion. Esta informacién puede incluir informa-
cion registrada desde distintos niveles asistencia-
les, pruebas de imagen y de laboratorio e incluye
los tratamientos y procedimientos a los que se ha
sometido cada paciente, entre otros, por lo tanto,
se trata, no sélo de datos con distinto grado de
estructuracion, sino que ademas se almacenan en
formatos muy heterogéneos. El personal sanitario
tiene un papel relevante para asegurar la calidad
de la informacién, ya que tratar con el estado in-
completo de las HCD sigue siendo una tarea difi-
cil y estas deficiencias han de tenerse en cuenta
a la hora de aplicar las técnicas de extraccion de
datos.”

2 EGA: European Genome-Phenome Archive. http://ega.crg.eu
® EBI-EMBL: The European Bioinformatics Institute - The European Molecular Biology Laboratory
¢ CRG: Centre for Genomic Regulation. https://www.crg.eu/en



Figura 1. Informacion proporcionada por los datos, fuentes de datos y su implicacion
en la Medicina Personalizada de Precision.
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Adaptado y traducido de (18).

La salud del individuo puede definirse de una manera holistica a través de tres grandes dimensiones: genoma, fenoma y exposoma. Cada una de estas
tres dimensiones puede conocerse mediante la recoleccion de diversos datos en salud que proporcionan informacion derivada de su analisis sobre, por
ejemplo, el genoma completo o el exoma en el caso del genoma, sobre resultados de laboratorio o procedimientos en el caso del fenoma o sobre la dieta 0
la actividad fisica en el caso del exposoma. Estos datos, a su vez, provienen de diferentes fuentes como son las tecnologias 6micas, los sistemas de imagen
médica, las bases de datos cientificas, los ensayos clinicos, las redes sociales e internet, los sensores ambientales, la HCD, etc. A partir de estos datos
se obtiene informacion que resulta clave para el desarrollo de diferentes actividades en el marco de la Medicina Personalizada de Precision:
investigacion, prevencion, evaluacion de los resultados, seguimiento, terapia individualizada, prondstico, diagnéstico y reclasificacion de la enfermedad.

Informacién derivada Ejemplos Actividades en el marco de la
del andlisis de los datos de fuentes de datos Medicina Personalizada de Precision
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CARACTERISTICAS DE LOS DATOS

Con el objetivo de favorecer la reutilizacion y el inter-
cambio de datos se establecieron una serie de pautas
0 caracteristicas que deberfan presentar tanto los datos
como los metadatos. Estas pautas o caracteristicas cono-
cidas como principios FAIR™ (Findable, Accesible, Inte-
roperable and Reusable) se establecieron para favorecer
que los datos sean localizables, accesibles, interoperables
y reutilizables.

* Localizables (Findable)

Los datos y metadatos pueden ser encontrados
tras su publicacion mediante herramientas de
busqueda.

*  Accesibles (Accesible)

Los datos y metadatos estén accesibles y por tan-
to pueden ser utilizados por otros investiga-
dores. Una vez localizados los datos, el usuario
debe ser capaz de acceder a ellos.

* Interoperables (Interoperable)

Los datos y metadatos deben estar descritos
siguiendo ciertas reglas, utilizando estdndares

abiertos con el objetivo de permitir su intercambio
y reutilizacion. Es decir, la interoperabilidad hace
referencia a la capacidad de integrar conjuntos
de datos de distinta naturaleza, origen, for-
mato, etc., de cara a que puedan ser manejados
mediante aplicaciones o incluidos en flujos de
trabajo para su andlisis, almacenamiento y proce-
samiento.

¢ Reutilizables (Reusable)

Los datos y metadatos pueden ser reutilizados
por otros investigadores, al quedar clara su
procedencia y las condiciones de reutilizacion.
El objetivo final de los principios FAIR es optimizar
la reutilizacién de los datos, y para esto, los da-
tos y los metadatos deben estar correctamente
descritos para que puedan ser reproducidos y/o
combinados con otros sets de datos.

Ademés de los principios FAIR, al tratarse de datos
sensibles de cardcter personal, la utilizacién de los datos
en el campo de la salud debe darse bajo estrictas medidas
que garanticen su seguridad y, por tanto, otra caracteris-
tica fundamental es que los datos sean confidenciales.




PROCESAMIENTO
DE DATOS DE SALUD

La informatizacién de procesos de todo tipo, como se
ha expuesto con anterioridad, ha generado una enorme
cantidad de datos® a una gran velocidad, lo que ha esti-
mulado el desarrollo de tecnologias y herramientas que
gestionan y permiten extraer conocimiento a partir de es-
tos datos complejos.

Figura 2. Ciclo de vida de los datos.
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A la hora de abordar el procesamiento de datos de salud, conviene analizar dentro de su ciclo de vida los pasos que
deben seguirse (flujo de trabajo) hasta llegar a ser aplicables en el contexto de la Medicina Personalizada de Precision.

El denominado ciclo de vida de los datos? recoge
todas aquellas fases por las que, por lo general, pasan los
datos desde su obtencién o recogida hasta que son
reutilizados comenzando de nuevo el proceso (Figura 2).

Tras la obtencién de los datos es necesario realizar
el procesamiento que consiste en su manipulacion
y registro con el objetivo de poder obtener informa-
cion significativa de los datos tras el analisis de los
mismos'®. Este andlisis permitira extraer conclusiones
que podran servir como base en el disefio de nuevas
herramientas o enfoques dirigidos a la aplicacion de
la Medicina Personalizada de Precision a diferentes
niveles. Posteriormente, habra de garantizarse un co-
rrecto almacenamiento de los datos y metadatos de
manera que se facilite su acceso para llevar a cabo
nuevas investigaciones y asi tanto los datos primarios
como los datos secundarios podran ser reutilizados.

Adaptado de (20).
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FLUJO DE TRABAJO DEL PROCESAMIENTO
DE DATOS PARA SU USO EN SALUD

El flujo de trabajo del procesamiento de datos si-
gue un esquema general, que puede presentar variacio-
nes en funcion del dmbito en el que se vayan a aplicar los
conocimientos derivados del andlisis de los mismos ya sea
investigacion, practica clinica o salud publica (Figura 3).

A continuacion, se profundiza en cada uno de estos
pasos desde la recogida de datos hasta el andlisis, que
podrén ser distintas segun el objetivo que se quiera alcan-
zar. Alo largo de todo este flujo, como se desarrolla al final
del apartado, se habran de tener en cuenta las medidas
necesarias que garanticen la privacidad y la seguridad de
los datos.

Figura 3. Flujo de trabajo en el manejo de los datos en el campo de la salud.
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Recogida de datos

El primer paso es la recogida de los datos, que darg
lugar a conjuntos de datos de diferentes fuentes (ver
Figura 1). Estos datos pueden ser generados por distintos
grupos de investigacion, hospitales o incluso individuos,
en los que se siguen distintos protocolos y metodologias,
por lo que sera necesario realizar un proceso posterior
de curacion y edicion de los datos para asegurar la
calidad de los mismos. Es importante que este proceso
forme parte de la recogida de datos y durante el mismo
se incluyan metadatos completos sobre el origen de las

muestras, las caracteristicas asociadas y los procesos ex-
perimentales y computacionales de manera que permitan
trazar la procedencia de los datos.

Almacenamiento

Al inicio, la irrupcién del Big Data supuso un reto para
el almacenamiento de datos debido a su volumen, aun-
que actualmente, de manera general, ha dejado de ser un
problema gracias a la existencia de nuevos recursos de
almacenamiento fisico, nuevas tecnologias de bases de
datos y las facilidades de acceso en la nube. En el futuro,




las bases de datos de nueva generacién, ademas de
permitir un almacenamiento masivo, responderén a las
necesidades actuales de acceso rapido, asi como al ma-
nejo de las diferentes capas de informacion.

Actualmente, en cuanto a los tipos de bases de datos,
es posible distinguir entre bases de datos centralizadas
o federadas segun donde se encuentra la informacion y
como se accede a ella (Figura 4).

Figura 4. Base de datos centralizada vs. Base de datos federada o distribuida.
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Una base de datos centralizada es aquella que se ejecuta en un Unico sistema informatico, es decir, toda la informacion se encuentra
almacenada en una unica localizacion. Mientras que, una base de datos federada o distribuida, es aquella en la que existen multiples
bases de datos interconectadas por una red, de manera que cualquier usuario puede acceder a los datos desde cualquier parte de dicha red.

Adaptada de (21).

Anotacion

La anotacion consiste en aplicar una serie de estan-
dares de normalizacién y armonizacién para homo-
geneizar los datos o referirlos a las mismas magnitudes.
Dado que los datos que se emplean en el sector salud
son muy heterogéneos, no es posible desarrollar acciones
genéricas y cada tipo de dato requiere una estandariza-
cion concreta.

Més allé de la digitalizacion de las historias clinicas,
que resulta esencial para trabajar con los datos asociados

al fenotipo del paciente, es crucial establecer estandares
universales y vocabularios controlados que faciliten la
interoperabilidad y el intercambio de datos. En este
sentido, a pesar de que existen diversas iniciativas di-
rigidas a la estandarizaciéon de los datos en el campo
de salud en diferentes ambitos (Tabla 2) todavia no se
ha alcanzado un consenso a la hora de adoptar unos u
otros estandares, a diferencia de otras areas de la ciencia,
como puede ser el campo de la fisica o la quimica, en los
que si existen ontologfas y estandares reconocidos a nivel
mundial.
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Tabla 2. Algunas iniciativas relevantes de estandarizacion en el campo de la salud.

SNOMED CT | |Systematic Nomenclature of Medicine Termlp olggla C“m.c.a izl SNOMED |Int.
multilingtie y codificada
[ICD-10 ][International Classification of Diseases Clasificacion de enfermedades WHO j
International Classification of Functioning, Clasificacion de funcion, discapacidad
ICF B WHO
Disability and Health y salud
[ICPC ]ﬂnternational Classification of Primary Care Clasificacion de atencion primaria WONCA ]
HL7 CDA Health Level 7 — Clinical Document architecture R estrulc.tura RSN HL7
de documentos clinicos
[FHIR ] [Fast Healthcare Interoperable Resources Intercambio de datos de salud HL7 j
13606 Norma CEN/ISO EN13606 Interoperabilidad semantica en la comuni- gy
cacion de la Historia Clinica Electronica
[DICOM ][Digital Imaging and Communication On Medicine Imagen médica y datos asociados NEMA ]
LOINC Logical Observation Identifiers Names and Codes TEATIEN AT el pr”eb?‘s Regenstrief Institute
y resultados de laboratorio
Continua Continua Design Guidelines e AT LI PCH Alliance
personales de salud
[MESH ] [Medical Subject Headings Indexar literatura biomédica NLM-NIH }
[GO ][Gene Ontology Funcion de los genes GO Consortium ]
uMLS Unified Medical Language System U8 ST L S WIS NLM-NIH
vocabularios y terminologias médicas
HPO Human Phenotype Ontology BTG ES o JeE9 e Monarch initiative
enfermedades humanas
Vocabulario estructurado SIS
ORDO Orphanet Rare Disease Ontology European Bioinfor-
para enfermedades raras : .
matics Institute
Investigacion sobre el efecto
CHEAR Children’s Health Exposure Analysis Resource de las exposiciones ambientales NIEHS-NIH
sobre la salud de los nifos
Integracion de la informacién, donde juegan un importante papel las

La integracion o data fusion es un proceso que con-
siste en, siempre que se hayan anotado los datos previa-
mente, agregar y complementar los datos proceden-
tes de diferentes fuentes con el objetivo de producir
informacion méas consistente, precisa y util que la que
proporciona cualquier fuente de datos de manera indivi-
dual.?? Para poder llevar a cabo esta integracion es ne-
cesario que se realice una digitalizacion y estructuracion

iniciativas de procesamiento del lenguaje natural y de
traduccion automatica, que permitirdn aumentar la dis-
ponibilidad de los datos al convertirlos en componentes
interoperables.

Los datos integrados, ademas de la informacion de la
historia clinica o datos moleculares, comienzan a incluir
datos que provienen de dispositivos de monitorizacion
(movil, reloj o dispositivos creados especialmente para

dEl internet de las cosas, o loT por sus siglas en inglés, puede definirse como la agrupacion e interconexion de dispositivos y objetos a través de una red (bien sea privada o

Internet, la red de redes), dénde todos ellos podrfan ser visibles e interaccionar.”



obtener datos de salud). Por tanto, el conocido como “in-
ternet de las cosas™ aplicado al Big Data en salud seré
un factor relevante ya que permitird compartir informacion
de la interaccion de diferentes dispositivos entre médicos
y pacientes.

Analisis

El Ultimo paso seria, una vez generadas las bases de
datos integradas, el andlisis de los datos, ya sea de forma
masiva en grandes conjuntos de datos procedentes de
estudios de investigacion para la obtencion de patrones o
bien, de los datos de cada individuo/paciente en el ambito
de la investigacion o la préactica clinica.

La principal diferencia en el anélisis de los datos entre
el area de investigacion y el drea asistencial radica en el
proposito del andlisis. En el caso de la investigacion el ob-
jetivo final es la busqueda de patrones complejos en los
datos que permitiran definir nuevas hipétesis, encontrar
causalidad, desarrollar algoritmos predictivos, etc. Sin
embargo, en el caso de la asistencia médica, el objetivo es
dar respuesta a las necesidades clinicas de un individuo
concreto y orientar al profesional sanitario en la toma de
decisiones (en cuanto al diagndstico, tratamiento, etc.).
Ciertamente, la distancia entre ambas aproximaciones es
cada vez mas pequefia tanto en términos practicos como
en la propia interaccion entre los actores en las dos areas.

En el campo de la salud, existen mdltiples herramien-
tas para el andlisis de los datos que van desde la esta-
distica clésica, pasando por la mineria de datos, hasta
las técnicas de Inteligencia Artificial (IA) mas moder-
nas. Dentro del campo de la IA, por su aplicabilidad en
el campo de la salud, cabe destacar lo que se conoce
como aprendizaje automatico o machine learning
(ML) que utiliza las técnicas estadisticas y los algoritmos
computacionales para proporcionar a los ordenadores la
capacidad de “aprender”, es decir, mejorar sus resultados
en una tarea especifica “aprendiendo” tras procesar datos
en suficiente cantidad y sin unas instrucciones explicitas
externas (y por tanto potencialmente sesgadas) propor-
cionadas por el programador.'’ Respecto a la mineria de
datos o datamining, consiste en un conjunto de técni-
cas y tecnologias que permiten explorar grandes bases
de datos, de manera automética o semiautomatica, con el
objetivo de encontrar patrones, tendencias o reglas que
expliquen el comportamiento de los datos en un determi-
nado contexto.

Los datos en salud en el &mbito de la Medicina Per-
sonalizada de Precision presentan multiples dimensiones

que pueden abordarse mediante las técnicas de ML. Esta
multidimensionalidad de los datos hace referencia a la
gran cantidad de atributos o variables de las que es
posible obtener informacién en cada individuo, dificul-
tando las estrategias de andlisis mediante estadistica cla-
sica de este tipo de datasets.”® Hay dos formas de hacer
frente a este problema de la multidimensionalidad. Una
de ellas consiste en la “seleccion de dimensiones”, es
decir, se eliminan del estudio aquellas variables que no
interesen para el estudio concreto que se realiza. La otra
es la “extraccion de dimensiones”, que consiste en aso-
ciar dimensiones para crear nuevas variables que agluti-
nen informacién de multiples variables. En este sentido,
las técnicas de ML permiten, por ejemplo, analizar de
manera simultdnea diferentes subtipos de una enfer-
medad y diferentes subtipos de pacientes permitiendo
desarrollar modelos de prediccién en funcién de mal-
tiples variables.

Resulta interesante destacar, por su gran potencial a
la hora de disefiar la Medicina Personalizada de Precision
del futuro, el aprendizaje profundo o deep learning, que
representa una variante del machine learning mas com-
pleja, sofisticada y auténoma. La principal diferencia entre
el deep learningy los sistemas de ML radica en que, debi-
do a su estructura, con més capas y unidades de proceso
intermedias, los sistemas de deep learning no necesitan
que el programador introduzca las caracteristicas (featu-
res) que son necesarias para discriminar los datos (por
ejemplo, elementos presentes en una imagen), sino que el
sistema es capaz de identificarlos por si mismo, en la fase
de entrenamiento. Esta técnica reduce el margen de error
y, por tanto, aumenta la precision de las conclusiones. Hay
que referirse en este punto a la necesidad de avanzar en
lo que se conoce como ML interpretable, que trata de
reducir los problemas practicos y éticos (sesgos implici-
tos) asociados a la utilizacion de ML como una caja negra,
sin capacidad para explicar por qué ha llegado a una con-
clusion a partir de los datos.

El procesamiento del lenguaje natural es otro cam-
po de conocimiento de la IA que estd avanzando rapi-
damente y cuya aplicacion en el contexto de la medicina
resulta fundamental dado que la mayoria de la informacién
recogida por los profesionales en la HC estd en formato
de texto libre. Estas técnicas, mas alld de contribuir a la
anotacion e integracion de los datos, tienen como objetivo
principal la transformacién de manera automatica del
texto libre en informacién estructurada que complete
0 enriquezca los datos previos, generando nuevas capas
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de conocimiento, de manera que se facilite la clasificacion
o fenotipado de los pacientes en distintos grupos en fun-
cion del contenido escrito por los profesionales.

A pesar de que aun se ha de trabajar en perfeccionar
y potenciar las herramientas y algoritmos de andlisis con el
objetivo de mejorar la capacidad de prediccion, de simula-
cion y de modelado, las herramientas de IA aplicadas al
andlisis de los datos en salud suponen una gran opor-
tunidad para extraer conocimientos dirigidos a mejo-
rar la salud de los pacientes y de la poblacién en general.
La interpretacion de los datos y la mayor capacidad de
inferencia por parte de estas herramientas se asocian a la
necesidad de que los datos estén correctamente anota-
dos y sean adecuados en cuanto a su calidad, cuyo nivel
ha de aumentar de manera directamente proporcional a
la complejidad de los datos. Como se desarrolla més ade-
lante en este informe, la capacidad de generar modelos
que permitan realizar simulaciones a distintos niveles hace
posible la utilizacion de estas herramientas en los sistemas
de soporte a la decision clinica, en el descubrimiento de
biomarcadores o en el reposicionamiento de farmacos.
Por tanto, el uso conjunto de nuevas fuentes de datos y
nuevas técnicas de ML estd cambiando ya la préctica
médica con la introduccién de sistemas de apoyo a la
decision clinica que mejoran la atencién y contribuyen
a la sostenibilidad del Sistema Sanitario.

Sin embargo, no hay que dejar de lado el hecho de
que, para generar un conocimiento valioso, el big data en
salud debe provenir de datos individuales de alta calidad
(se podria decir que no hay “big data”sin “small data™). La
importancia del small data en el campo de la biomedicina
hace necesario el desarrollo de herramientas estadisticas
y de ML adaptadas a su andlisis dentro del contexto de
big data en salud.?®

PRIVACIDAD Y SEGURIDAD DE LOS DATOS

A lo largo de todo el ciclo de la vida de los datos es
fundamental tomar las medidas necesarias para mantener
el anonimato de los individuos y asegurar la confidencia-
lidad y la proteccion de los datos siguiendo la legislacion
europea GDPR (General Data Protection Regulation) apli-
cable a los proyectos de sanidad en los que se trabaja con
datos clinicos de pacientes.

En este sentido, existen numerosas estrategias des-
tinadas a garantizar la seguridad y privacidad de datos

como son las herramientas de criptografia o el aisla-
miento de firewalls ¢, ampliamente implantadas en secto-
res como la banca y potencialmente aplicables a los datos
de salud. Recientemente ha surgido la metodologia del
blockchain que se basa en la estructuracion de conjuntos
de datos en paquetes de datos cifrados. Estos paquetes
son como eslabones que estan enlazados entre si a través
de un sistema de cddigos identificadores, formando una
“cadena”. Si se produce una variacién de la informacién
de cualquier bloque, cambia el identificador del bloque
y el eslabdn ya no encajaré en la cadena, de manera que
puede ser detectada por el resto de los componentes de
la misma. A pesar de que este tipo de metodologia esta
en auge, su implementacién resulta controvertida en el
ambito de salud.

El conflicto surgido entre la necesidad de com-
partir datos y el mantenimiento de la seguridad de
los mismos ha estimulado la investigacién activa de
nuevas implementaciones criptogréaficas que sirven
tanto para la atencién médica del paciente como para
proteger la informacion gendmica sensible y la privacidad
del paciente.?

Més alla de la tecnologia usada para mantener la pri-
vacidad de los datos, de la potencia de las bases de datos
para almacenar la informacion en tiempo real y de los re-
cursos de supercomputacion disponibles, el desafio real
consiste en cOmo conectar estos recursos. El paradigma
actual es acercar la computacion a los datos, dada la
obvia dificultad técnica para mover grandes cantida-
des de datos hasta los recursos de computacién. Con
el objetivo de facilitar este acercamiento, garantizando la
privacidad y seguridad de los datos, el “Dosier del Pa-
ciente” y “Continuo de Computacién” son dos conceptos
emergentes claves.?® Por un lado, el “Dosier del Pacien-
te” hace referencia a la creacion de un documento virtual
descentralizado que contiene toda la informacién ne-
cesaria para responder a una pregunta clinica, inclu-
yendo localizar y gestionar el acceso a toda la informacion
distribuida en distintos repositorios y la interaccion con el
“Continuo de Computacién” para la gestion de los andlisis
necesarios para cada tipo de dato. Por otro lado, el “Con-
tinuo de Computacién” hace referencia a la creacion de
sistemas inteligentes capaces de asignar a cada tipo
de datos el recurso computacional adecuado desde
dispositivos personales a recursos de supercomputacion,
gestionando en tiempo real los permisos necesarios en
cada sistema.

¢La criptografia es una forma de codificacién de la informacién mediante cddigos alfanuméricos; mientras que la estrategia de firewalls consiste en impedir el acceso o la
salida de paquetes de datos en una red que no cumplan una serie de normas de seguridad. La supercomputacién consiste en la realizacién en paralelo de célculos com-

plejos con grandes cantidades de datos.



INICIATIVAS EN MANEJO
DE DATOS EN MEDICINA
PERSONALIZADA
DE PRECISION

Dada laimportancia de los datos en salud en el avance  manera que ofrezcan nuevos conocimientos aplicables en
de la Medicina Personalizada de Precision, existen nume- €l campo de la salud.
rosas iniciativas de diferente indole, tanto a nivel nacional A continuacién, se recogen ejemplos de iniciativas*

como internacional, cuyo objetivo general es la recopila-  que se estan llevando a cabo en el manejo de datos en
cion de este tipo de datos para su posterior andlisis, de  Medicina Personalizada de Precision:

Tabla 3. Ejemplos de iniciativas en el manejo de datos en Medicina Personalizada de Precision.

GA4GH (G!obal Alliance | Mundial 50 grupos internacionales Su objetivo es acelerar el progreso en la investigacion genémica y la salud
I_fl" (Iitt:‘r;omlcs and humana mediante el disefio de un marco comdn de estandares y enfoques
eal

armonizados para el intercambio de datos gendmicos y relacionados con la
salud que sean efectivos y responsables.

ICGC ARGO Project Mundial ICGC ICGC se establecit para desentrafiar los cambios genémicos presentes en
muchas formas de céancer. En su segunda fase, (Pan Analysis of Whole Ge-
nomes- PCAWG), definid similitudes y diferencias entre miles de genomas
completos. La tercera fase, ahora en marcha, tiene como objetivo producir
marcadores de interés clinico para al menos 100,000 pacientes de cancer,
aunando genomica y datos clinicos de alta calidad.

All of Us EE.UU. Instituto Nacional de Salud Iniciativa dirigida a recopilar datos de més de un millén personas con el ob-
(NIH) Americano jetivo de conocer las diferencias individuales en el estilo de vida, el medio
ambiente y la biologia, para brindar una medicina de precision.
eME_RGE (Electronic EE.UU. Instituto Nacional de Salud El objetivo es desarrollar, difundir y aplicar enfogues en investigacion para
gedlca_l R;ecords and (NIH) Americano la combinacion de repositorios biolégicos con los registros médicos (HCD)
enomics,

y asi contribuir al descubrimiento genémico y a la investigacion de la im-
plementacion de la medicina genomica.

* No se incluyen iniciativas de tipo comercial privado
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Tabla 3. Ejemplos de iniciativas en el manejo de datos en Medicina Personalizada de Precision.

Proyecto InSite Europa TriNetX Company Plataforma que permite la reutilizacion de manera fiable de las HCD orien-
tada a la investigacion, facilitando la colaboracion entre personal clinico e
investigadores, con el objetivo de maximizar los resultados de la investi-
gacion clinica.

1 million genomes Europa Comision Europea Iniciativa de 20 estados miembros de la Unién Europea y Noruega, cuyo
objetivo es recopilar en una base de datos genomicos la secuencia de al
menos 1 millén de genomas antes del 2020 de manera que estén dispo-
nibles para la investigacion que dara lugar a una medicina personalizada.

Biobank Reino Unido  National Health Service (NHS) ~ Repositorio nacional e internacional de muestras bioldgicas de 500000
participantes con el objetivo de mejorar la prevencion, el diagnostico y el
tratamiento de un amplio rango de enfermedades.

100000 genomes Reino Unido  National Health Service (N\HS) ~ Secuenciacion gendmica a gran escala para el estudio del cancer y de
enfermedades raras.

ELIXIR Europa ESFRI (Foro Europeo de Organizacion intergubernamental que retine recursos de ciencias de la vida

Estrategias de Investigacion en  de toda Europa cuyo objetivo es coordinar estos recursos para que formen

Infrastructuras) una infraestructura Unica en la que los cientificos encuentren y compartan
datos, intercambien experiencias y se pongan de acuerdo sobre las me-
jores practicas.

EOSC (European Open | Europa Comision Europea El objetivo es iniciar la federacion de las infraestructuras de datos cienti-

Science Cloud) ficos existentes para que el acceso a los datos cientificos sea mas facil y
mas eficiente.

HARMONY Europa / Innovative Medicines Initiative ~ Se trata de una red de excelencia europea publico-privada cuya mision

Espafia* (IMI) con el apoyo de Horizonte  es desbloquear y difundir valiosos conocimientos sobre tumores malignos
2020 de la Unién Europea hematoldgicos entre un gran nimero de partes interesadas, con el objetivo
y la Federacion Europea de de aprovechar y extraer Big Data para acelerar el desarrollo de tratamien-
Industrias y Asociaciones tos mejorados para pacientes y estrategias de tratamiento mas efectivas.
Farmacéuticas (EFPIA) * Proyecto coordinado por el Instituto de Investigaciones Biomédicas de

Salamanca (IBSAL).

Plan de Impulso de Espaia Secretaria de Estado para el Entre otros, tiene como objetivos fomentar el desarrollo del procesamiento

las Tecnologias del Avance Digital del lenguaje natural y la traduccion automatica. En el campo de Ia salud

Lenguaje esto permitird entre otras cosas analizar la informacion contenida en las
HC independientemente del idioma en el que esté registrada lo que, en un
futuro, supondré un avance a la hora de intercambiar datos a nivel mundial
en el campo de la Medicina Personalizada de Precision.

NAGEN 1000 (Proyecto | |Espaia Centro de investigacion El objetivo es trasladar el uso de la tecnologia mas vanguardista de andlisis

Genoma 1000 Navarra) biomédica Navarrabiomed de genoma humano completo a la red sanitaria publica de Navarra. Para
ello, se esta acometiendo el estudio de 1.000 genomas de pacientes y sus
familiares con enfermedades raras y algunos tipos de cancer del Servicio
Navarro de Salud-Osasunbidea (SNS-O0).




APLICACIONES
EN LA MEDICINA DEL FUTURO

El estudio exhaustivo de datos en salud se traduce en
un amplio abanico de nuevas oportunidades y aplicacio-
nes en todos los campos de la medicina desde la investi-
gacion biomédica y traslacional hasta la practica clinica y
salud publica.

Estas nuevas aproximaciones mejoraran la pre-
vencioén, el diagnéstico y el tratamiento contribu-
yendo a mantener los estados de salud y a evitar el

desarrollo de determinadas enfermedades, en dreas
como el cancer o las enfermedades raras,?® pero también
en otras como psiquiatria, enfermedades respiratorias o
cardiologia.

Ante la imposibilidad de tratar en profundidad todas
estas aplicaciones, a continuacion, se desarrollan algunos
de los ejemplos mas relevantes en Medicina Personaliza-
da de Precision.

Figura 5. Vision general de las aplicaciones mas relevantes de los datos en salud

{ FUENTES DE DATOS J { ANALISIS }

Diferentes métodos analiticos
dentro del campo de la

Tecnologias
Omicas Inteligencia artificial

APLICACIONES

¢ Fenotipado preciso o estratificacion de

B la enfermedad
.

Estudio de enfermedades, comorbili-
dad y multimorbilidad

[

as

Imagen médica

Historia clinica

Tecnologias

de salud digital
(apps, wearables,
redes sociales)

Pacientes
(cuestionarios
de salud)

A 4

Data mining
Machine learning

Deep learning

Procesamiento del
lenguaje natural

©0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000 o

INVESTIGACION | | °
BIOMEDICA Y
TRASLACIONAL | | °

PRACTICA
CLINICA

@ |

SALUD
PUBLICA

Descrubimiento de biomarcadores y
reposicionamiento de farmacos
Nuevos modelos de ensayos clinicos

Sistemas de apoyo a la decisién
clinica:

- Estratificacién de los pacientes
- Tratamiento personalizado

- Diagndstico apoyado por IA

- Health avatar o Digital Twins

Prediccion de riesgos

Identificacién de patrones y prediccion
de riesgos a través de edes sociales




Informes ANtICI pando

LOS DATOS EN LA ERA DE LA MEDICINA PERSONALIZADA DE PRECISION

APLICACIONES EN INVESTIGACION
BIOMEDICA Y TRASLACIONAL

Fenotipado preciso o estratificacion
de la enfermedad

Una de las aplicaciones del conocimiento derivado de
los datos en salud es la estratificaciéon de enfermedades
basada en datos que va mas alla del enfoque clésico
sustentado en “signos y sintomas” e incluye la iden-
tificacion de “rasgos tratables™, de manera que estos
subgrupos de enfermedad pueden abordarse con mayor
exactitud gracias a una mejor comprension de las causas
de la patologia y la subsiguiente caracterizacion fenotipica
mas precisa.”

Un factor clave que hace posible una correcta estra-
tificaciéon es la descripcion de subgrupos de patolo-
gias basados en datos gendmicos, transcriptémicos,
epigenomicos y clinicos® mediante la aplicacion de he-
rramientas de andlisis y algoritmos a los conjuntos de da-
tos correspondientes. Un ejemplo de ello, es el desarrollo
de herramientas que de manera automdtica 0 semiauto-
matica realizan el fenotipado. Estas herramientas se basan
en algoritmos para, por ejemplo, interpretar el lenguaje
natural, como sucede en el marco del proyecto estadou-
nidense eMERGE? o en el Plan Nacional de Impulso a las
Tecnologias del Lenguaje.®® Las nuevas aproximaciones
de IA representan una segunda revolucion en la estratifi-
cacion de enfermedades.

Estudio de enfermedades, comorbilidad
y multimorbilidad.

El andlisis de los grandes data sets existentes en
salud generados con estas tecnologias permiten plantear
hipdtesis que establecen nuevas asociaciones con nue-
vas variables no contempladas en un primer momento, o
en nuevos patrones identificados al analizar estos con-
juntos de datos, permitiendo llevar a cabo proyectos de
investigacion que siguen una aproximacion guiada por los
propios datos (data-driven research).®!

La inferencia de conocimiento a partir de la combina-
cién de datos gendmicos, fendmicos y exposémicos es
especialmente relevante en este caso, ya que sélo con una
aproximacion holistica seré posible comprender los me-
canismos intrinsecos y extrinsecos subyacentes a las

enfermedades multifactoriales, como por ejemplo las
enfermedades neurodegenerativas,® las enfermedades
cardiovasculares' o el cancer.® Las continuas mejoras en
el manejo de toda la informacién disponible permitiran es-
tablecer las relaciones entre patologias y describir los
patrones de asociacion y las comorbilidades, mejorando el
tratamiento de los pacientes con multimorbilidades.

Descubrimiento de biomarcadores y reposicio-
namiento de farmacos

De la mano de la estratificacion de pacientes, y a tra-
vés del andlisis de datos moleculares es posible el des-
cubrimiento de nuevos biomarcadores que sirvan para el
diagndstico.?” Para ello, es necesario el procesamiento de
los datos primarios obtenidos por las diferentes técnicas
existentes, permitiendo la extraccion de perfiles mole-
culares y la identificacion de moléculas sobre o infra-
rrepresentadas de manera estadisticamente significa-
tiva®** que pueden ser utilizadas como biomarcadores.

En cuanto al reposicionamiento de farmacos consis-
te en la identificacion y el desarrollo de nuevos usos para
farmacos existentes a través de herramientas de integra-
cion y andlisis, que va de la mano de una reduccion en los
costes respecto al descubrimiento y desarrollo de novo
de los mismos.?

Por ejemplo, de cara a inferir otros usos para un de-
terminado farmaco los diferentes métodos computacio-
nales, tanto derivados del estudio de redes (biologia de
sistemas) como de la IA (ML) pueden seguir una apro-
ximacion basada en similitudes con otros farmacos
(drug-based), en el tipo de enfermedad al que van diri-
gidos (disease-based) o en la diana sobre la que acttan
(target-based); o pueden basarse en la simulacion del
acoplamiento molecular, en la que por modelado 3D de
las dianas es posible predecir el sitio de union con far-
macos.?® Independientemente de los métodos utilizados,
estas estrategias permitirén la identificacion de nuevas
indicaciones para los farmacos ya desarrollados de
una manera mas rapida.

Nuevos modelos de ensayos clinicos

La disponibilidad de grandes conjuntos de datos pro-
porciona informacién que permite generar hipétesis que

'Es decir, aquellos rasgos o caracteristicas de la patologia que presenta cada individuo.



se incorporen en el disefio de nuevos modelos de ensayos
clinicos. Por ejemplo, marcadores como la presencia de
ciertas mutaciones asociadas significativamente a algunos
pacientes con distinto tipos de cancer, lleva al desarrollo
de un nuevo tipo de ensayo clinico, basket trial, donde
participantes con distinto tipo de cancer se analizan en un
Unico ensayo clinico usando como criterio de inclusion la
presencia de marcadores genomicos susceptibles de ser
atacados por un determinado farmaco, o umbrella trials,
donde se trata un solo tipo de tumor adaptando el proto-
colo del ensayo a los marcadores presentes en distintos
participantes en el ensayo.®%

Todos estos nuevos tipos de ensayos plantean a su
vez una nueva problemética de andlisis tanto para la
incorporacion de las hipotesis generadas a partir del
andlisis de grandes cantidades de datos al disefio de
los ensayos con un niimero necesariamente pequefio
de participantes, como en el andlisis de los resulta-
dos, que pueden ser necesario realizar para la toma de
decisiones durante el ensayo.’®* Este es el caso de los
conocidos como adaptive trials, donde el protocolo del
ensayo, como pueden ser la dosis que se administra, el
tamafo de la muestra, el farmaco en estudio, los criterios
de seleccion del paciente o la combinacién de alguno de
estos, se adapta durante su ejecucion a la respuesta de
los participantes en forma de expresion de distintos mar-
cadores o aparicion de efectos secundarios.

Un caso extremo son los llamados ensayos clinicos
N-of-1, disefiados para determinar la terapia 6ptima
para cada persona, alternando la toma de medicamentos
con periodos de descanso, de manera que como resulta-
do final se obtengan series de datos sobre el resultado
del tratamiento en un solo individuo vy, a partir de ellos,
se pueda alcanzar una terapia individualizada y persona-
lizada.

A pesar de que todas estas nuevas modalidades de
ensayo clinico parece contrapuestas al concepto de big
data, lo cierto es que no solo su disefio proviene de los
resultados de big data, sino que ademas se pueden inte-
grar multiples ensayos de este tipo*® de cara a realizar
un meta-andlisis de los datos derivados de los mis-
mos, y asi poder obtener conclusiones generales basadas
en las caracteristicas de pacientes en distintos ensayos.

APLICACIONES EN PRACTICA CLINICA

A pesar de que aln no se cuenta con la capacidad
para procesar e interpretar la gran cantidad de datos
de los que se dispone, el andlisis de los mismos podria
ayudar en la toma de decisiones por parte de los profe-
sionales clinicos, pero también por parte de los gestores
de los centros sanitarios, mejorando asi el servicio a los
pacientes. Y no solo eso, sino que contribuirian al desa-
rrollo de modelos predictivos que permitirdn anticipar las
necesidades sanitarias.

Sistemas de Apoyo a la Decision Clinica
(SADCs)

Los Sistemas de Apoyo a la Decisiéon Clinica (SA-
DCs) son herramientas que buscan mejorar la eficiencia
y la calidad de la asistencia clinica, ayudando a los
profesionales de la salud en el proceso de toma de
decisiones, ya que permiten el acceso a la informacion
referente a salud del paciente, facilitan informacion previa
al diagnostico y validan y corrigen los datos proporciona-
dos,*" aunque todavia se encuentran en etapas iniciales
de desarrollo e implantacion.

Estos sistemas, que pueden encontrarse en distinto
formato, incluyen, por ejemplo, analizadores automa-
tizados de imagenes médicas, herramientas de text
mining de textos médicos,"™ guias de practica clinica
o clinical pathways, sistemas de alerta, recordatorios,
etc.

Hasta el momento los SADCs han ayudado a mejorar
la adherencia a protocolos, en recordatorios para la toma
de farmacos, en la mejora del screening de pacientes y en
la prediccion de reingresos en hospitales. Estos sistemas
tienen multiples aplicaciones en la préctica clinica, algu-
nas de las cuales se desarrollan a continuacion:

*  Una de las principales aplicaciones de estos siste-
mas es la posibilidad de estratificar a los pacien-
tes, es decir, situar al paciente en el subgrupo que
mas se ajuste en funcién de sus caracteristicas
biolégicas, de la progresion de su enfermedad o
de la respuesta al tratamiento, en lo que se llama
similaridad de pacientes*? (patient similarity?). A
partir de todos los datos de salud de un paciente,
que pueden provenir de distintas fuentes, los SA-

9Patient similarity: consiste en agrupar o clasificar a los pacientes segtin su grado de similitud en diversas caracteristicas, incluidos los perfiles gendmicos. Se trata de una
estrategia andloga al diagndstico médico estandar, pero con un mayor rendimiento, y que preserva la privacidad del paciente.
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DCs se encargaran, de manera automatizada, de
consultar bases de datos de poblacién para posi-
cionar al paciente dentro de un subgrupo de po-
blacion y dentro de un subtipo de patologia. Este
abordaje permitira un diagnéstico personaliza-
do y la eleccién del tratamiento mas adecuado
en funcion de las evidencias generadas a partir
del anélisis de grandes cantidades de datos.

*  La posibilidad de integrar la informacién tanto del
genoma, como del fenoma y el exposoma, per-
mitird a los clinicos disponer de una vision mas
completa del paciente y en base a esta informa-
cion tomar decisiones dirigidas a la personaliza-
cion de los tratamientos atendiendo no sélo al
perfil farmacogendmico del paciente, sino inclu-
yendo otros factores en la ecuacién. Por ejemplo,
el andlisis molecular se esté convirtiendo en par-
te del protocolo rutinario en la asistencia clinica,
permitiendo adecuar los tratamientos a las carac-
teristicas de cada paciente lo que mejora las ex-
pectativas de supervivencia y reduce los efectos
secundarios de los medicamentos.*

Ademas, la integracion de datos obtenidos a par-
tir de dispositivos de monitorizacion, puede ser
Gtil para introducir cambios en los habitos de vida
de los individuos, y en concreto en el caso de los
pacientes, para ajustar los tratamientos a su estilo
de vida.

* A partir de los datos derivados de las imégenes
médicas, en el campo de la radiologia o de la
dermatologia, se han logrado avances relevantes
aplicando la IA en la identificacién de anomalias
0 signos radiolégicos sugestivos de determina-
dos procesos patolégicos. Ademés, permiten
la generacion de bases de datos en las que
automaticamente sea posible comparar una
imagen de un paciente con miles de image-
nes previas, ayudando al médico a realizar el
diagnéstico.”®

»  Por dltimo, y con aplicacién en la practica clinica
de la medicina del futuro con el objetivo de prede-
cir riesgos y disefar estrategias terapéuticas per-
sonalizadas, se estd avanzando en el desarrollo
de los denominados Avatares de Salud (Health

Avatar) o Gemelos digitales (Digital Twins).
Estas herramientas son un paso méas en relacion
con los SADC y consisten en una representacion
virtual de cada individuo en la que se almacena
toda su informacion referente a salud, que permi-
te aplicar una serie de algoritmos y herramientas
médicas de andlisis de cara a predecir el futuro
estado de salud del individuo* en funcién de di-
ferentes variables que pueden ir modificandose
dado la posibilidad de ensayar diferentes escena-
rios y predecir las consecuencias derivadas de la
toma de una decision u otra.

En la atencion sanitaria del futuro, teniendo en cuen-
ta todo lo anteriormente expuesto, toda la informacion
relativa a la salud del individuo estara disponible a tra-
vés de un sistema de informacion integrado con acce-
so y capacidad de analisis de todos los datos de salud
de cada individuo en el punto de asistencia sanitaria. De
esta manera, probablemente el clinico ante la visita de un
paciente dispondra de un SADC que le permita clasificar
el problema clinico del paciente correctamente (fenotipa-
do) asocidndole una entidad clinica concreta. Posterior-
mente, el sistema tendrd que ser capaz de caracterizar e
identificar los pardmetros relevantes del perfil molecular
y de riesgo ambiental del paciente. Una vez hecho esto,
el propio sistema consultaré las grandes bases de datos
de investigacion y conocimiento biomédico, puesto que
puede haber aspectos poblacionales que han de tenerse
en cuenta como, por ejemplo, que la incidencia de la en-
fermedad sea distinta en funcion del drea geogréfica. En
funcién del perfil clinico, del perfil molecular, del perfil
de riesgo debido a exposicion a factores ambientales y
del conocimiento biomédico, el sistema podra propor-
cionar recomendaciones terapéuticas personalizadas
y adaptadas a la entidad clinica y molecular propia del
paciente. Ademas, estos sistemas incorporaran las prefe-
rencias del paciente y sus habitos de vida transformando-
se en SADC compartida. Este modelo permitird que todo
el conocimiento derivado de la investigaciéon basada
en el andlisis de grandes datos en salud, mediante el
uso de herramientas de A, esté accesible en el punto
de atencion sanitaria para su aplicacién en la practica
clinica, reduciendo la carga cognitiva del profesional sa-
nitario de manera que el médico no tenga que memorizar
e interpretar toda la informacién disponible sino que le
permita tomar decisiones soportadas por el conocimiento




y la evidencia, dando lugar a un nuevo escenario en la
atencion sanitaria personalizada de precision.

APLICACIONES EN SALUD PUBLICA

A nivel poblacional, el uso de los datos guia a la Me-
dicina Personalizada de Precisién hacia el disefio y la im-
plementacion de estrategias preventivas que reduzcan la
incidencia de enfermedades, evitando el desarrollo de de-
terminados problemas de salud y/o, en caso de haberse
manifestado una enfermedad determinada, disminuyan su
morbi-mortalidad minimizando su impacto sobre la vida
activa del paciente en un grupo de individuos. Se trata
de disefiar una salud publica “inteligente”, teniendo en
consideracion los datos genomicos, ambientales, de con-
ducta, socio-econémicos, epidemiolégicos, etc., de mane-
ra que permitan caracterizar mejor a los individuos y di-
sefiar estrategias que irdn dirigidas a grupos similares
en los que realmente seran efectivas. Ademas, el cono-
cimiento derivado de estos datos permitiré no solo que los
programas de prevencion sean mas especificos, sino que
sean mas rentables desde el punto de vista econémico
contribuyendo a la sostenibilidad del Sistema Sanitario.

Prediccion de riesgos

Actualmente, muchas herramientas de andlisis de big
data basadas en |A y concretamente en machine learning
estan dirigidas a la generacién de modelos predictivos
para detectar subgrupos de poblacién con alto riesgo
de padecer determinadas enfermedades, puesto que la
identificacion precisa y répida de estos individuos podria
facilitar una atencién mas eficaz.™

Existen numerosos factores predictivos de enfermeda-
des, como puede ser el marcador HER-2 en el caso de
cancer de mama, pero lo ideal seria identificar factores de
riesgo con la suficiente antelaciéon de manera que sea po-
sible disefiar intervenciones dirigidas a disminuir el riesgo
de cada individuo.* Por ello, la informacion derivada de la
integracion de los datos que proporcionan los wearables
y apps, por ejemplo sobre la dieta, el consumo de alcohol,
el tabaquismo o la practica de ejercicio fisico, con datos
genémicos pueden servir no sélo para el establecimiento
de tratamientos personalizados, sino que a partir del co-
nocimiento derivado de su andlisis podrian surgir nuevas

oportunidades de cara a identificar patrones combinados
de factores de riego para determinados subgrupos de in-
dividuos en relacion con determinadas enfermedades.*
Es importante que estos modelos de prediccion del
riesgo sean dinamicos e incluyan factores de riesgo
modificables, permitiendo modificar las probabilidades
de aparicion de la enfermedad en el individuo.*

Desde una perspectiva mas global, la integracion
de los datos en salud junto con los datos de exposicion
derivados de, por ejemplo, sensores medioambientales,
pondré de manifiesto la necesidad de disefiar y esta-
blecer medidas preventivas no solo desde una pers-
pectiva de habitos saludables a nivel individual, sino
que posiblemente seran necesarias medidas de gestion
medioambientales. Un ejemplo de ello es la relacion
existente entre la salud de los individuos a nivel respira-
torio y la densidad de tréfico en las grandes ciudades, en
este caso la solucién a largo plazo de estas patologias
respiratorias no pasa por la administracién de farmacos
especificos, sino por medidas de prevencion supeditadas
a la adopcién de medidas de gestion medioambiental de
las ciudades. Por tanto, los datos abren una puerta hacia
la gestion del bienestar planetario a través de la integra-
cion de los datos de salud individuales, los datos de salud
publica y los datos medioambientales.

Identificacion de patrones y prediccion
de riesgos a través de redes sociales

Dentro del entorno de la salud, las redes sociales han
emergido como una herramienta para compartir informa-
cion de salud y conectar a enfermos, familiares o profe-
sionales de la salud.” Ademas, en combinacién con los
datos generados por los pacientes con sus smartphones
y los wearables, las redes sociales permiten conocer in-
formacion sobre el entorno social y los comportamientos
en salud que podrian considerarse en el contexto de la
Medicina Personalizada de Precision y la salud publica de
precision, para crear “fenotipos y expotipos digitales” de
enfermedad.* Por ejemplo, las imagenes de Instagram se
han utilizado para establecer hébitos dietéticos*® o para
identificar marcadores predictivos de depresion.”

En esta linea, las terapias digitales surgen como
herramientas digitales, como pueden ser apps, que pue-
den ayudar a los pacientes a gestionar su enfermedad,




Informes Anticipando
LOS DATOS EN LA ERA DE LA MEDICINA PERSONALIZADA DE PRECISION

por ejemplo, al hacerles recordatorios sobre la toma o la
dosis de medicamentos. Pero también pueden emplearse
como alternativa al tratamiento con medicamentos, ya que
a través de estimulos sensoriales emitidos desde disposi-
tivos electronicos pueden ayudar a gestionar el insomnio
o la depresion.®® Algunos ejemplos de estas terapias de
reemplazo clinicamente aprobadas son las apps disefia-
das para el tratamiento de adicciones,*® o los videojuegos
como tratamiento para afecciones neuroldgicas y psiquid-
tricas (como el Alzheimer, el TDAH o la depresién).*® En
el sentido opuesto, también se ha acufiado recientemente
el término exposoma digital,’® para hacer referencia al
impacto que estéa teniendo sobre la salud de las personas
el uso continuado y excesivo de sistemas electronicos (re-
des sociales, videojuegos, etc.).

Por dltimo, sefialar que se estan desarrollando y per-
feccionando otras aplicaciones que, a través del anélisis
de estos datos, tienen como objetivo la deteccién tem-
prana de posibles brotes epidémicos o condiciones
patolégicas,’ como es el caso de GoogleFluTrends®' que
SUpUSO una primera aproximacion para la prediccion de
brotes de gripe a partir del andlisis y la geolocalizacién de
busquedas relacionadas con esta infeccion. 2




Como ha quedado de manifiesto a lo largo del informe,
la enorme cantidad de datos que se generan de manera
continua en el ambito de la biomedicina precisa de tecno-
logias y herramientas dirigidas a gestionar y extraer infor-
macion Util y conocimientos aplicables en el campo de la
salud. Este fenémeno estd relacionado, entre otros, con
la extension de la utilizacién de las tecnologias émicas,
especialmente de la gendmica, tanto en el campo de la
investigacion como en la préactica clinica, con la implanta-
cién de laHCD, y con el hecho de que la mayorfa de datos
que se generan en este campo no son estructurados.'®

La extension en la aplicacion de los datos en el cam-
po de la Medicina Personalizada de Precision como via
para su completo desarrollo e implantacion todavia tiene
que afrontar diversos retos relacionados, entre otros, con
el procesamiento de los datos, la formacion, educacion
y difusiéon de los avances producidos en este campo, asf
como de cardacter organizativo, algunos de cuales, los méas
relevantes, se enumeran a continuacion.

RETOS RELACIONADOS CON EL
PROCESAMIENTO DE LOS DATOS

* Escasa adopcion de criterios de estandariza-
cion de los datos que faciliten el intercambio
de datos y la interoperabilidad entre sistemas de
informacion.

+ Existencia de limitaciones en el cumplimiento
de los criterios FAIR, especialmente en relacion
con la capacidad de localizar los datos, y, en con-
secuencia, desarrollo de las infraestructuras
necesarias.

* Ausencia de procesos que permitan, a posteriori,
establecer relaciones entre los datos disponibles

y la interoperabilidad para trasladar la informacion
de unos sistemas a otros (falta de expresividad de
la informacién asociada a los datos).

Necesidad de sistemas para evaluar y validar
los sistemas de gestion y andlisis de datos de
forma sistematica, abierta y continua, facili-
tando tanto el trabajo de los desarrolladores de
sistemas como la informacién necesaria para los
usuarios.

Necesidad de evaluar y validar formalmente los
resultados de los proyectos de investigacion o
sistemas implementados (muchas veces es un
proceso costoso 0 poco factible y ademas puede
existir una fuente de variabilidad debida a las ca-
racteristicas de los propios centros, como puede
ser la formacién del personal, los pacientes que
acuden al centro, etc.).

Dificultades en la aplicacion de un marco legal
(GDPR) que permita compartir datos entre ins-
tituciones garantizando la seguridad y privaci-
dad de los datos, asi como la utilizacién de siste-
mas de claves de seguridad (como por ejemplo
la Infraestructura de Autenticacion y Autorizacion
que emplea ELIXIR, que permite a los investiga-
dores acceder empleando las credenciales de la
organizacion, comunidad o entidad comercial a
la que pertenezcan), y garantice los procesos de
anonimizacién (p. ej. normativa HIPAA" de Esta-
dos Unidos) como paso necesario para facilitar el
acceso Y la reutilizacion de los datos.

Mayor concienciacién sobre la necesidad de
disefiar estrategias que promuevan la publi-
cacion y accesibilidad de los datos de salud
obtenidos tanto en proyectos realizados con

"HIPAA: Health Insurance Portability and Accountability Act
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financiacion publica como los obtenidos en em-
presas privadas fomentando el hecho de que
sean reutilizables de manera gratuita.

RETOS FORMATIVOS, EDUCATIVOS
Y DE DIFUSION

Necesidad de recursos suficientes destinados a
la formacién y capacitacion del personal clini-
co, cientifico y de gestiéon de manera que pue-
dan ser operativos a medio plazo, por ejemplo,
a través de iniciativas de formacion en perfiles
multiples. Esta formacion permitira asegurar que
todos estos profesionales adquieran las compe-
tencias necesarias para la correcta interpreta-
cion y manejo de datos de salud en Medicina
Personalizada de Precisién y puedan conocer
que pueden esperar y hasta donde pueden lle-
gar las herramientas de procesamiento y analisis
de datos.

Falta de capacitacion en estos temas (proce-
samiento digital de informacién) de los clini-
cos y gestores que participan de manera ordi-
naria en los comités de los hospitales y en los
organos de decision de los mismos, dado que
participaran en la toma de decisiones relaciona-
das con la instauracion de servicios de informati-
ca en los hospitales, entre otras.

Falta de concienciacion en el ambito cientifico y
asistencial de la importancia de recoger los da-
tos de una manera adecuada y con calidad.
Se percibe cierta reticencia al intercambio de
datos entre centros/ investigadores/ clinicos por
lo que parece necesario reiterar la importancia
de la accesibilidad de los datos.

Garantizar la difusién responsable y rigurosa
de la informacién relacionada con temas como
la IA de manera que se evite sobredimensionar
los logros alcanzados y alcanzables por estas
tecnologias. Parece necesario hacer un esfuerzo
dirigido a comunicar adecuadamente a la so-
ciedad los beneficios que se pueden obtener
con los datos asegurando la proteccion de la
identidad y de los datos personales.

Falta de visibilidad del papel, relevancia e
impacto de la (bio)informética aplicada a la
practica clinica.

RETOS ORGANIZATIVOS

Falta de financiacion destinada a dotar a los
centros de estructuras computacionales suficien-
temente potentes, personal entrenado y mecanis-
mos adecuados de mantenimiento y actualizacion
de software que permitan asegurar la sostenibili-
dad de los datos y sus repositorios.

Dar soporte a los procesos encaminados a la in-
teroperabilidad de datos clinicos (anotacion,
metadatos, etc.).

Generar estructuras organizativas que permitan
compartir grandes cantidades datos confiden-
ciales, acceder a las bases de datos de refe-
rencia y utilizar las herramientas necesarias
para el anélisis en los recursos computacionales
adecuados, todo ello en entornos que faciliten el
acceso a los usuarios finales, bien biomédicos o
clinicos.

Insertar los desarrollos locales en el &mbi-
to internacional, incluyendo los recursos e in-
fraestructuras necesarias para la participacion
en consorcios internacionales de medicina per-
sonalizada.

Necesidad de incorporar perfiles profesionales
en el drea de datos biomédicos, que actualmente
no se encuentran suficientemente integrados en
las plantillas de los hospitales, y carecen de un
papel formal en la toma de decisiones relaciona-
das con la salud de los pacientes y la asistencia
sanitaria.




CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

Los avances acontecidos en torno a la generacion, el
almacenamiento, el procesamiento y el andlisis de los da-
tos en salud suponen un impulso para el desarrollo com-
pleto y la traslacion a la practica clinica de la Medicina
Personalizada de Precision y en gran medida estan contri-
buyendo a configurar la medicina del futuro. Sin embargo,
la total incorporacion de estas nuevas estrategias basadas
en la informacién obtenida a partir de los diversos datos
émicos y de salud estd sujeta a retos relacionados con el
propio procesamiento de los datos, con la formacién de
los profesionales, con la difusion de la importancia del uso
de los datos a la poblacion y los decisores, asi como retos
de carécter organizativo que tendran que solventarse.

RECOMENDACIONES:

» Aunar y coordinar esfuerzos dirigidos a la es-
tandarizacion de los diferentes sistemas in-
formaticos utilizados en todos los centros del
Sistema Sanitario atendiendo a las caracteristi-
cas FAIR de manera que sea posible compartir
los datos en salud entre los distintos centros a lo
largo de todo el territorio nacional, como primer
paso en la implantacion de una HCD universal
y estandarizada, utilizable como fuente de datos
para la investigacion y la no menos importante
sistematizacion de la inclusion de los datos 6mi-
cos en la HCD.

* Incidir desde el ambito cientifico y clinico en la
importancia de la recogida de datos genémi-
cos en los ensayos clinicos como paso indispen-
sable para alcanzar una Medicina Personalizada
de Precision efectiva.

Promover y apoyar la formacion mixta entre los
diferentes perfiles profesionales implicados en el
campo de la atencién sanitaria, de la biomedici-
nay de la salud en general. Esta formacion mixta
permitird la adquisicién de competencias, por un
lado, en cuanto a la extraccion de informacion
biomédica a partir de los datos y la gestion de
esta informacion resaltando la importancia de la
fiabilidad de los datos, de la curacién y edicion de
los mismos, y, por otro, conocimientos en biome-
dicina entendiendo el significado y la informacién
que pueden aportar los datos. Ademds, asegurar
una formacién continuada de calidad que dé
respuesta a los avances que vayan aconteciendo
en este campo servird como herramienta para la
traslacion de los resultados de la investigacion
a la practica clinica.

Integrar la formacion en informatica aplicada
dentro de los programas educativos de los gra-
dos en ciencias de la salud, especialmente en
los grados de medicina y enfermeria, para asegu-
rar un nivel adecuado de conocimientos en esta
area que seran clave en la medicina del futuro.

Incluir en los programas formativos a nivel de en-
sefianza primaria y secundaria herramientas
dirigidas a incorporar el pensamiento compu-
tacional y la programacion, de manera que en
un futuro se convierta en una habilidad univer-
sal en lugar de ser algo exclusivo de los expertos
en computacion, como medida para asegurar una
correcta formacion a las generaciones futuras.

Concienciar, tanto a la comunidad cientifica como
alos ciudadanos, de laimportancia de compartir
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los datos en salud y la informacion derivada de
los mismos siempre que se garantice su confiden-
cialidad y seguridad, haciendo posible el trabajo
en red y el desarrollo de una investigacion parti-
cipativa que facilite el avance de la Medicina Per-
sonalizada de Precision.

Definir guias hospitalarias y protocolos estan-
darizados para la interpretacion de los datos (p.
€j. gendmicos) que contribuya a configurar una
atencion personalizada del paciente.

Fomentar el disefio e incorporacion dentro de las
partidas presupuestarias, por parte de las autori-
dades, de medidas dirigidas a asegurar que los
datos sean localizables de una manera rapida y
automatizada.

Impulsar espacios de debate multidisciplina-
res en los que participen profesionales sanitarios,
representantes de las administraciones publicas,
representantes del sector privado y representan-
tes de pacientes, con el objetivo de evaluar el

coste-beneficio de las aplicaciones derivadas
del procesamiento de los datos en salud y, pos-
teriormente, disefiar las posibles estrategias y
politicas en salud orientadas a su incorporacion
en la asistencia sanitaria, teniendo en cuenta la
vision del ciudadano.

Asegurar una completa alineacion entre las es-
trategias nacionales, autonémicas y locales a
la hora de trabajar con datos en salud, par-
tiendo de las experiencias exitosas que ya han
sido implantadas a pequefia escala a lo largo del
territorio nacional.

Promover una estrecha colaboracion entre los
diferentes agentes involucrados en la obten-
cién y procesamiento de los datos en salud (ad-
ministracion publica, investigadores, profesiona-
les sanitarios y representantes de pacientes) con
el objetivo final de disefiar marcos normativos
y éticos que, sin frenar el avance tecnoldgico,
permitan un buen desarrollo de las herramientas
basadas en inteligencia artificial.
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