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dar, exige acceder a los sistemas de informacion primarios, asistenciales y
administrativos, seleccionar la informacion relevante, extraerla y persistirla en almacenes
o lagos de datos diferenciados de los sistemas primarios, y optimizados para el uso
analitico y masivo que se les va a dar. La utilidad de estos repositorios secundarios exige
que éstos estén configurados de acuerdo a modelos comunes y estandarizados de
datos.

La enorme disparidad de sistemas, proveedores y arquitecturas existentes en los
sistemas asistenciales y administrativos de los dispositivos sanitarios, hace imposible el
desarrollo de una herramienta universal para la extraccion y reutilizacion de los datos.
Sin embargo, podemos identificar unos pocos modelos arquitecténicos, y establecer
recomendaciones y buenas practicas para la extraccion de informaciéon util, y se
transformacién a modelos comunes de datos.

Existen en el mercado y en la comunidad de cddigo abierto una gran cantidad de
herramientas que nos permitiran cubrir el ciclo de vida completo de los datos, incluyendo
la seleccidn, extraccién, transformacion, analisis y visualizacién de los datos.

En todo este proceso, ademas de cuestiones de indole técnica y tecnoldgica,
relacionadas con protocolos, estandares de normalizacion y arquitecturas de datos, es
fundamental atender a los aspectos de interoperabilidad semantica. En este sentido, la
definicion y estandarizaciéon de ontologias y bibliotecas de arquetipos, facilita
considerablemente el mapeo conceptual, desde los sistemas primarios a los repositorios
finales, pasando por las herramientas de transformacion y analisis de los datos. Avanzar
en la implantacién de modelos basados en arquetipos en todas las fases del ciclo de vida
de uso secundario de los datos sera esencial en los proximos afos para mejorar y
apalancar los procesos de obtencion de conocimiento a partir de los datos.
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Introduccion

Audiencia

Este documento esta destinado a todos los participantes del proyecto IMPaCT-Data,
como referencia de tecnologias para la extraccién, transformacion y analisis de datos
sanitarios, para ser utilizadas en el contexto del paquete de trabajo 4 de IMPaCT (gestion
de datos e imagen clinica), asi como su integracion con datos genémicos (paquete 5), y
su utilizacion en los casos de uso globales del proyecto. EI documento puede ser
también de utilidad para cualquier institucién o grupo de investigacién que quiera conocer
las técnicas y herramientas mas utilizadas actualmente para la extraccion y reutilizacion
de datos de salud.

Ambito

El presente documento se empleara como referencia para la seleccioén y uso de distintas
tecnologias de interoperabilidad en los demostradores a desarrollar en el paquete 4 de
IMPaCT-Data, asi como en los procesos de integracion global del paquete 5, y en los
casos de uso globales propuestos por el paquete 6.

Relaciéon con otros Entregables

Este entregable guarda relacion con el entregable 4.1, donde se describen los principales
estandares de interoperabilidad que se usan conjuntamente con las herramientas y
técnicas descritas en el presente documento, y que son referenciadas frecuentemente en
el mismo. Guarda relacion también con el entregable 4.5, en el que se describen
conceptos similares relacionados especificamente con imagen médica, y cuya
informacion conjunta debera ser utilizada para el desarrollo de los demostradores de
integracion del paquete 4.

Estructura Entregable

El presente documento se estructura en tres secciones diferenciadas, pero muy
relacionadas.

En la primera seccion, se analizan los distintos modelos de sistemas de informacién de
dato primario (asistenciales), y la forma de acceder a ellos y estructurar su informacion
de cara a un uso secundario de los datos.
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En la segunda seccién, se analizan los distintos modelos de procesos que, en funcion del
tipo de arquitectura de los sistemas primarios, nos permiten extraer la informacion y
transformarla a un modelo comun de datos estandarizado.

La tercera seccion es un compendio de las herramientas software para la realizacion de
procesos de extraccion, transformacion, almacenamiento, analisis y presentacién de
resultados mas utilizadas en la actualidad en el ambito de la explotacion de datos de
salud, asi como algunas arquitecturas de datos utiles para esta finalidad.

Por ultimo, se exponen las conclusiones finales del analisis, asi como recomendaciones
para un buen disefio de arquitecturas de datos para uso secundario, y para las siguientes
fases del proyecto.
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1 Técnicas de gestion de la informacion de
HCE. Acceso a fuentes primarias.

La utilizacion de informacién procedente de sistemas de Historia Clinica Electrénica
(HCE) y otras fuentes de datos asistenciales y administrativas exige el acceso directo a
los modelos de persistencia de datos que soportan estos sistemas de informacion, para
poder realizar sobre ellos los procesos de extraccion y transformacion de los datos, para
su posterior carga en los sistemas analiticos o en lagos de datos. Estos procesos de
extracciéon y transformacion, que pueden incluir tareas relacionadas con la calidad y
normalizacién de datos, precisan de la definicion de mapeos que relacionen cada dato
extraido de una fuente en una posicion concreta de la estructura de datos original con
uno o mas datos, replicados o transformados, en la estructura de datos del sistema de
destino.

En todo caso, y esto es comun e indiferente a la arquitectura o0 modelo de datos que
soporte los datos de salud para su uso primario (la asistencia sanitaria), el principal
problema del uso secundario de los datos (analitico, agregado, poblacional) es
precisamente ése, que su uso es secundario. Eso no quiere decir que su uso sea menos
importante, sino que el uso que se le da no es aquél para el que y por el que fue
recogido. Cuando el uso analitico y agregado se realiza sobre datos recogidos
explicitamente para ello (estudios de cohortes concretas, ensayos clinicos, etc.), la
calidad y completitud de los datos suele estar contemplada, por lo general, en el disefio
del estudio. Sin embargo, cuando realizamos un uso secundario de dato recogido para la
practica clinica, no debemos olvidar cémo y para qué se recogio ese dato. El dato suele
estar con frecuencia recogido por un facultativo u otro personal sanitario para la atencion
especifica de un paciente concreto (informacion de contexto), y para ser interpretado por
humanos, con frecuencia el mismo humano que recogié y registrd la informacion. Al
hacer un uso secundario de la informacién, por un lado la informacién se va a procesar
por maquinas, no por humanos, y por otro lado perdemos con frecuencia la informacion
de contexto de los datos (¢,en qué circunstancias se recogié un dato?, ;en qué contexto
patolégico y asistencial?, ¢por qué razén no se recogié determinada informacién?, ;por
irrelevancia o porque se sobreentendia del contexto? ...).

Gran parte de estas incertidumbres son las que se intentan paliar con algunas técnicas
avanzadas, como son la mineria de datos y el procesamiento de lenguaje natural, y
sobre todo mediante estandares de normalizacién de la informacion, extendiendo esta
estandarizacion a las capas de codificacion y clasificacion de conceptos, modelos de
persistencia de datos, y modelos de conceptualizacién del dominio de la informacion
sanitaria.

Desgraciadamente, en los sistemas de informacion del mundo real, no hay un unico
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estandar en lo relativo a modelo de persistencia de datos, modelo de conocimiento, o
esquemas terminolédgicos y de clasificacidon para registrar la informacion sanitaria. Esta
realidad supone la imposibilidad de definir procesos o herramientas universales que nos
permitan el acceso sencillo y homogéneo a las fuentes primarias de informacion
sanitaria. El acceso a los datos primarios debe disefarse e implementarse de forma
especifica y Unica en cada organizacion.

No obstante, si es posible definir varios modelos genéricos de sistemas de informacién
clinicos que, aunque no nos permitan en general el disefio de sistemas de extraccién y
carga directamente reutilizables, si nos permitiran identificar algunas herramientas utiles,
y sobre todo definir unas metodologias comunes que poder utilizar como guia a la hora
de abordar un proyecto de acceso a datos primarios de salud, para su reutilizacién en un
contexto de uso secundario.

1.1 Acceso a informacion sobre modelos propietarios

Una gran cantidad de los sistemas de informacion asistenciales o administrativos que
van a ser fuente de datos para los repositorios 0 lagos de datos de uso secundario
responden a modelos de datos desarrollados ad hoc por parte de los servicios técnicos
de los centros y servicios sanitarios, o bien son soluciones comerciales apoyadas en
modelos de datos propietarios de la empresa desarrolladora, y que no responden a
ningun tipo de estandarizacion en la estructura de los datos. Esta disparidad en los
modelos de datos de uso primario va a tener una serie de implicaciones a la hora de
extraer informacién de los mismos para su uso secundario:

e Los procesos de extraccidon de datos tendran que disenarse especificamente para
cada una de las instancias, centros o servicios donde se implementen, haciendo
que la reutilizacién de procesos ETL sea imposible en la practica.

e El conocimiento de la estructura interna de los modelos de datos, las relaciones y
dependencias entre entidades de informacién, es imprescindible para realizar una
correcta interpretacion de la informacion capturada. Es mas, a la hora de
interpretar correctamente el significado de un dato leido de determinado campo
en determinada tabla del modelo de datos subyacente, es necesario con mucha
frecuencia, conocer dénde y cdmo se captura ese dato en el interfaz de usuario
final del sistema de informacion. Es frecuente que, por distintas razones durante
el ciclo de vida de las aplicaciones informaticas, la denominacién de un
determinado item de informacién no coincida entre lo explicitado en el interfaz de
usuario y el nombre del campo y tabla donde ese dato se persiste, lo que puede
llevar a cometer errores de interpretaciéon de la informacién que estamos
capturando y transformando, y que queremos reutilizar.

e Todo esto implica que sea necesario que los técnicos TIC responsables de la
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explotacion de los sistemas primarios (servicios de informatica del hospital o
servicio de salud), e incluso de la empresa u organismo que ha desarrollado o
mantiene el aplicativo asistencial, participen activamente en la definicion de las
consultas que se vayan a utilizar para la extraccion y transformacion de la
informacion entre los sistemas de uso primario y secundario de datos de salud.

En lo referente al contenido y normalizacién de la informacion, la situacién real en los
sistemas primarios no estandarizados (desarrollos propietarios y a medida) es algo mejor
que en lo relativo a estructuras de datos, pero solo algo mejor. Estos sistemas han sido
disefiados y creados en su mayoria en contextos en los que la interoperabilidad y la
estandarizacion de la informacion no eran necesidades identificadas, lo que ha llevado a
que, con demasiada frecuencia, las codificaciones y clasificaciones utilizadas en los
mismos fueran también propietarias o particulares. En algunos casos, en los que un
determinado servicio de salud (por ejemplo, un servicio autonémico) ha utilizado una
misma solucién tecnolégica en todos los hospitales de la comunidad, no ha mantenido
criterios comunes de codificacion, dejando libertad a cada centro a elaborar y codificar
multiples conceptos, tales como la estructura organizativa del hospital, la cartera de
servicios, o conceptos como los motivos de alta o ingreso.

Es cierto que, en la medida en la que la interoperabilidad de sistemas informaticos se ha
ido extendiendo en el dominio de los sistemas de informacion sanitarios, muchas
organizaciones han abordado proyectos de renormalizacion y recodificacion de sus
bases de datos, especialmente en dominios complejos y extensos como los diagndsticos,
procedimientos o determinaciones analiticas. Pero todavia queda mucho camino por
andar en esos sistemas propietarios hacia la interoperabilidad completa.

Cuando este trabajo no se ha llevado a cabo, o se ha hecho solo parcialmente, sera
preciso disefar procesos de extraccion y transformacion de datos que realicen una
recodificacion de la informacién, de manera que los datos persistidos en el repositorio o
lago de datos de uso secundario si estén normalizados y homogeneizados.

Hay ocasiones en las que resulta muy costoso capturar y recodificar toda la informacién
procedente de un sistema primario concreto, y se decide realizar la captura de forma
incremental, recodificando inicialmente un conjunto minimo de cédigos que suponga un
alto porcentaje de los registros, y recodificando paulatinamente el resto de cédigos que,
siendo mayor en numero, se repiten menos veces en el conjunto de datos original.
Pongamos como ejemplo un sistema de gestion de laboratorio (LIS) que no utilice
codigos normalizados para identificar las determinaciones analiticas, y supongamos que
queremos capturar la informacién de las analiticas sobre un repositorio codificado con
LOINC. Si las distintas determinaciones recogidas en el LIS son muchas (tipicamente
varios miles si el sistema lleva algunos afios funcionando), recodificar todas las
determinaciones de inicio puede ser un trabajo arduo y costoso. Sin embargo, un rapido
conteo de resultados puede hacernos ver facilmente que apenas 100 o 200
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determinaciones distintas pueden suponer entre un 60 y 70 por ciento de todos los
resultados. Se puede empezar por codificar estas 200 determinaciones, e ir
incrementando ese numero en la medida en que van siendo necesarias analiticas menos
frecuentes y mas especificas, en un proceso iterativo de mejora continua.

Todas estas apreciaciones nos llevan a tener en cuenta una serie de implicaciones:

e Los procedimientos de extraccion y transformacién de los datos tendran que
disenarse conjuntamente con los servicios técnicos de los hospitales y servicios
de salud, y también y muy especialmente con los responsables funcionales de
sistemas de informacion, que suelen ser los responsables de los procesos de
codificacién y normalizacién de los sistemas.

o Los procesos ETL tendran que contemplar mecanismos de garantia de calidad de
datos, de validacion de coddigos contra terminologias y clasificaciones
estandarizadas, y de recodificacion de coédigos no estandar (muchas veces
cédigos especificos y unicos de una instalacion concreta) hacia codigos
normalizados.

e Los procesos ETL deberan disefiarse de forma que puedan ser ejecutados
multiples veces sobre los mismos datos, bien porque en un proceso de mejora
continua de los sistemas primarios, se decide estandarizar algun concepto no
normalizado inicialmente, bien por un planteamiento incremental en el proceso
ETL.

1.2 Informacion sobre modelos basados en arquetipos

Algunos sistemas de Historia Clinica Electrénica (cada vez mas) estan construidos sobre
"modelos duales" o "modelos basados en arquetipos". Estos modelos permiten modelar
con mucha mas flexibilidad el conocimiento del dominio sanitario, y por tanto facilitan la
interoperabilidad semantica entre sistemas de uso primario y secundario [1].

La arquitectura de modelo dual, propuesta en 2000 por Thomas Beale [2], propone una
separacion clara entre los modelos de informacion y de conocimiento. En los modelos de
informacion clasicos, entidad-relacion u orientados a objetos, el modelo de conocimiento
-las entidades conceptuales con las que construimos el sistema: pacientes, centros
sanitarios, visitas, episodios, diagndsticos, prescripciones...- estan directamente
implementadas sobre el modelo de informacion -objetos software, tablas y campos de las
bases de datos...-, lo cual establece una dependencia enorme entre ambos niveles. En
dominios tan complejos y variables como es el sanitario, esta dependencia lleva a una
complejidad enorme del modelo de informacion, y a un costosisimo mantenimiento del
sistema. Al estar el conocimiento codificado en el sistema -software, bases de datos-,
cualquier modificacion o ampliacion del modelo de conocimiento -por ejemplo, empezar a
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registrar informacién de un servicio hospitalario nuevo-, implica recodificar y alterar la
base de datos y el software, y redesplegar una nueva version del sistema.

La arquitectura de modelo dual trata de resolver estos problemas separando por un lado
el modelo de referencia (RM), que contiene las entidades basicas capaces de
representar cualquier informacion contenida en la Historia Clinica Electronica, y el
conocimiento de dominio, que se implementa mediante un modelo de arquetipos (AM).
Los arquetipos son combinaciones estructuradas y restringidas de entidades del modelo
de referencia, que formalizan los conceptos del dominio clinico. Son la unidad basica de
conocimiento en el sistema de informacién. Ejemplos de arquetipos pueden ser un
resultado analitico de glucosa en sangre, un antecedente familiar, un diagnéstico o una
prescripcion farmacéutica. En el sistema de Historia Clinica, los arquetipos se agrupan
en plantillas, que representan actos o entidades clinicas complejas. Por ejemplo, un
informe de alta hospitalaria puede ser una plantilla que integre una serie de arquetipos:
paciente, diagndsticos, procedimientos realizados, estancia, medicacion administrada,
recomendaciones al alta, etc.

/ontologies of everything \
/“ontologies of information "\ / ontologies of reality

domain content models\ r Classifications process
(variable) [mediat LOINC descriptions
I

N/

openEHR archetypes [/ CDx epe

& templates guidelines

limit of f mcl)r:jfglrs m(zi':&e) descriptive terminologies
application
software < openEHR
and DB Reference Model SNOMED-CT
schemas openEHR

Service Model

AN //

generic programming languages of representation enr  OWL
software open
languages UML e Archetype Model

components languages

Figura 1. Arquitectura dual segun OpenEHR

Es decir, los sistemas basados en arquitecturas duales permiten estructurar y modelar un
conocimiento complejo y rapidamente cambiante, y gestionarlo en un modelo de
informacion (software y esquemas de bases de datos) sencillo y estatico, definido por el
modelo de referencia.

La ventaja de los arquetipos, ademas de lo indicado, es que permiten que la informacién
clinica y su significado (a través de la vinculacion terminolégica) sea facilmente
procesable de forma automatica por sistemas informaticos, y por tanto permite la
interoperabilidad semantica entre sistemas, al trabajar directamente sobre un dominio
semantico, independientemente del modelo sintactico o técnico utilizado en cada
sistema. Ademas, dada la separacion entre modelos de informacion y de conocimiento,
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el primero es responsabilidad fundamental de los desarrolladores y responsables TIC,
mientras que el modelo de conocimiento, es decir, el disefio de arquetipos y plantillas,
puede ser perfectamente realizado por expertos del dominio sanitario, con la ayuda de
sencillas herramientas que faciliten el disefio de los mismos.

Entre estas herramientas, cabe destacar el Archetype Definition Language (ADL),
propuesto y desarrollado por OpenEHR [3] y utilizado también por otros modelos de
arquitectura dual [4] es un lenguaje formal para expresar arquetipos, cuya sintaxis es una
de las serializaciones posibles de los arquetipos. ADL esta disefiado para ser legible
tanto por personas como por sistemas informaticos. Puede ser usado para escribir
arquetipos de cualquier dominio en el cual existan modelos formales que describan
instancias de datos, aunque se ha desarrollado y utilizado fundamentalmente en el
dominio sanitario. Los arquetipos son neutrales respecto del idioma utilizado, y pueden
tener autoria y traducciones a cualquier idioma. Asi, utilizando ADL se pueden modelar
arquetipos utilizando estandares de informacion sanitaria especificos en cualquier ambito
y ubicacién. A medida que el experto va creando arquetipos que modelan conceptos
clinicos, éstos se van guardando en un repositorio o catalogo de arquetipos, que el
experto puede utilizar, como si se tratara de piezas de LEGQO?®, para crear arquetipos mas
complejos o plantillas que desplegar en el sistema de Historia Clinica Electrénica.

En este tipo de sistemas, los arquetipos son los que modelan el conocimiento de
dominio. Por tanto, en cualquier escenario de interoperabilidad, ya sea a nivel HCE-HCE,
0 a la hora de extraer informacion de sistemas asistenciales para llevarla a sistemas de
uso secundario, lo fundamental es trabajar en ambos extremos con el mismo modelo de
arquetipos, y no tanto que los modelos de datos o el software utilizado sean compatibles.
La implementacion de un proceso de interoperabilidad entre modelos de informacién
sanitaria basados en arquetipos tendra por tanto dos opciones. La primera consiste en la
seleccion de arquetipos estandares ya creados y catalogados, y la alternativa es la
elaboracion de arquetipos propios a partir de acuerdos entre los miembros de las
organizaciones que compartiran la informacion, cuando no existan arquetipos
normalizados previamente.

En los casos en los que la informacion sanitaria no estd modelada con arquetipos
clinicos en origen (integracion entre sistemas propietarios y sistemas basados en
arquetipos), los arquetipos sirven como plantillas que definen qué datos deben ser
extraidos de las distintas fuentes y, de requerirse, qué transformaciones deben llevarse a
cabo para cumplir con las definiciones de los arquetipos.

Asi, es fundamental entender que estas especificaciones, que pueden parecer
complejas, son aplicadas al nivel de profundidad que la madurez tecnolégica de la
organizacién permita, y que el caso de uso demande. Los arquetipos clinicos pueden
servir desde para acordar un modelo comun a extraer de multiples sistemas
heterogéneos en sus formatos de origen (y posteriormente procesar con técnicas
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convencionales) hasta, en escenarios complejos, construir una plataforma de datos para
usos primarios y/o secundarios [5].

1.3 Lagos de datos

Una de las infraestructuras de datos que, cada vez con mas frecuencia, estan
desplegando instituciones y servicios sanitarios son los almacenes y lagos de datos para
uso secundario.

Un lago de datos, o datalake, es un sistema o repositorio de datos almacenados en
formato natural, es decir, sin tener en cuenta su nivel de estructuracién, pudiendo incluir
datos totalmente desestructurados tales como textos en lenguaje natural, imagenes o
videos. El guardado de datos en bruto permite un almacenamiento de datos masivo y
muy rapido; no obstante, obliga a la aplicacion de un procesamiento posterior sobre
estos datos para que sean utilizables.

Si un sistema de informacion contiene datos que estan estructurados, normalizados y
relacionados, entonces estamos hablando de un data warehouse o almacén de datos. En
este caso, los datos si se pueden consumir sin necesidad de un procesamiento adicional.
Es habitual que, cuando se habla de lago de datos, en realidad nos estemos refiriendo a
almacenes de datos masivos que recogen informacion procedente de fuentes diversas.
Siguiendo la terminologia utilizada clasicamente en los sistemas de inteligencia
empresarial (Bl), los lagos de datos se corresponden con los Operational Data Store
(ODS) intermedios entre las fuentes primarias y los almacenes de datos. La principal
diferencia entre un ODS y un lago de datos es que, mientras el ODS suele ser efimero y
su contenido se descarta una vez estructurados y normalizados los datos en el almacén,
el lago de datos tiene caracter permanente. La segunda diferencia es que el ODS no
contempla en ningun caso la captura de datos desestructurados, mientras que el lago de
datos admite cualquier tipo de informacion.

Ultimamente se estan desarrollando e implementando soluciones que tratan de superar
las limitaciones que tienen los lagos de datos, derivadas de la compleja gobernanza de
los datos, y sobre todo de la carencia de sistemas informaticos capaces de gestionar de
una forma sencilla y homogénea los distintos tipos de datos. Esta carencia lleva en la
practica a que los lagos de datos sean infraestructuras formadas por multiples productos
interconectados, cada uno de los cuales es capaz de gestionar un tipo de dato o un
proceso concreto dentro de la infraestructura. Estos nuevos sistemas que van ganando
presencia en el mundo de la gestion de datos se denominan lakehouses. Un lakehouse
es un sistema basado en una arquitectura que combina los mejores elementos de lagos
y almacenes de datos. Son soluciones que se implementan sobre almacenamiento de
bajo coste en la nube, y usando formatos abiertos. Probablemente los lakehouses sean
el futuro mas o menos inmediato de los almacenes masivos de datos para uso analitico,
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pero no hay de momento instancias de lakehouse en el contexto de los sistemas
sanitarios que podamos utilizar como referencia a dia de hoy.

Data Lakehouse

BI, Streaming Analytics, Data Science, Machine Learning

o = 7 3

7 (G
B =2 & &

High Performance Query Engine

Structured Transactional Layer

Data Lake File Formats

f

|
EEERIGEY N

Structured, Semi-Structured, and Unstructured Data

Figura 2. Arquitectura Data Lakehouse’

Las cantidades masivas de datos en el sector sanitario crecen a gran velocidad y de
forma exponencial. Por este motivo, el almacenamiento y la calidad de los datos médicos
suponen un gran reto para el personal sanitario, pacientes y futuros ensayos clinicos.
Los data lakes o data warehouses son las infraestructuras mas utilizadas para recoger,
almacenar y analizar grandes cantidades de datos de distintos formatos, y desacoplarlos
de los sistemas de informacién operacionales (asistenciales o administrativos). Esta
agrupacion de datos de distintas fuentes hace incrementar los errores en los datos, la
duplicacion de estos y otras inconsistencias que obligan a un proceso de limpieza de los
datos (data cleaning) previo a su uso o analisis.

La implementacién de estas infraestructuras intermedias masivas (ya sean almacenes de
datos, lagos o lakehouses) implica el desarrollo de procesos ETL adicionales. Por un
lado, se ejecutaran procesos ETL para capturar toda la informacion posible de los
sistemas asistenciales y administrativos a fin de alimentar el almacén masivo, y por otro
lado, necesitaremos procesos que, a partir del almacén masivo, alimenten modelos
comunes de datos estructurados o herramientas de inteligencia de negocio sobre
modelos de datos propios.

No obstante, las ventajas de disponer de este tipo de infraestructuras de datos son
claras.

" CC https://www.taygan.co/blog/2022/05/15/data-lakehouse

Barcelona . 3
Supercomputing .1 :. goseno :emcm:
=5 DATA center Ty T e
a == Centro Nacional de Supercomputacion Lo Instituto de Salud Carlos il



Comparacion de Técnicas de Gestion de

Informacion de HCE

e Se desacoplan totalmente los sistemas operacionales de los analiticos. Las
infraestructuras de datos masivos se disefian pensando en una ingesta de datos
muy rapida, lo que minimiza el impacto sobre los sistemas primarios. Los
procesos ETL disefiados para esta tarea se pueden ejecutar en ciclo rapido de
refresco (diario), aunque se podran adaptar a otras frecuencias en funcion de las
caracteristicas de la fuente de datos, y se ejecutan normalmente en ventanas
horarias de minimo impacto, independientemente de cuando se necesitan los
resultados analiticos.

e Se dispone en un mismo espacio de datos procedentes de fuentes diversas de
datos. Si bien eso supone, como ya se ha comentado, riesgo de duplicacién e
inconsistencia de datos, también permite desarrollar procesos de limpieza de
datos basados en la comparacion de distintas fuentes, mejorando en conjunto la
fiabilidad de los datos obtenidos. En estos procesos se realizaran tareas que
mejoren y garanticen la calidad de los datos, tales como la correcta identificacion
de los pacientes entre distintas fuentes (data linkage), la deteccion de duplicados,
la fusion de historias y episodios clinicos, y la seudonimizacién de los datos
personales.

e A partir de un mismo espacio de datos, es posible obtener de una forma
relativamente homogénea distintos subconjuntos de datos en funcion de las
necesidades, ya sean modelos clasicos de data warehouse y data marts
(modelos en estrella o copo de nieve), 0 modelos comunes de datos para analisis
(OMOP-CDM vy similares).

Un datalake puede almacenarse en los servidores locales de la organizacién o en
servidores en la nube. El almacenamiento en la nube destaca por su capacidad de
escalar a medida que crece el volumen de datos que se pretenden almacenar sin que
ello suponga una disminucion en el rendimiento del sistema. Este hecho hace que cada
vez mas organizaciones opten por esta via; sin embargo, dada la sensibilidad de los
datos recogidos en las HCE hace que no siempre se delegue el almacenamiento
de estos a terceros.

Una herramienta de codigo abierto que permite el despliegue y gestion de un datalake es
Apache Hadoop [6], un framework para programar aplicaciones distribuidas que manejen
cantidades masivas de datos (estructurados o no) siguiendo el paradigma map-reduce.
Apache Hadoop ofrece soluciones para cubrir necesidades referentes al acceso,
gestion, integracion, gobernanza y seguridad de los datos.

1.4 Conclusion

Las ventajas descritas en los almacenes masivos de datos hacen de éstos una
herramienta muy util a la hora de disefiar infraestructuras de datos para uso secundario
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de la informaciéon sanitaria. La realizacion de procesos analiticos sobre sistemas
operacionales siempre esta desaconsejada, por el impacto en consumo de tiempo y
recursos de los sistemas operacionales (podemos ralentizar considerablemente la
respuesta de estos sistemas a las consultas que un facultativo esta realizando durante
una atencion clinica), y porque las estructuras de datos de los sistemas operacionales no
estan optimizadas para la realizacion de procesos analiticos.

La creacién de modelos comunes de datos a partir de sistemas primarios, propios,
propietarios o basados en arquetipos, puede ser una alternativa viable cuando los
sistemas accedidos no sean muy grandes, y el impacto sobre los mismos esté muy
acotado. Cuando el impacto en consumo de recursos (tiempo, CPU, memoria) afecte al
normal funcionamiento de la actividad asistencial, sera necesario pensar en sistemas
intermedios de ingesta rapida, sobre los que realizar procesos de limpieza, normalizacion
y estructuracion de la informacion, ya sean lagos de datos, Operational Data Stores
(ODS) o similares.

Finalmente, el disponer en los sistemas primarios de modelos basados en arquetipos
facilita considerablemente la captura y mapeo de la informacién desde los sistemas
primarios a cualquier sistema destino, ya que la correspondencia se realiza directamente
a nivel conceptual (interoperabilidad semantica), y no solo estructural. Cuando esto no
sea posible, la disponibilidad de arquetipos normalizados de la informacién sanitaria
facilitaran también la captura de informacion semanticamente ordenada desde cualquier
sistema de informacion sanitario.

2 Modelos de extraccion de conjuntos de datos
y cohortes para uso secundario

En el proceso del uso secundario de datos sanitarios para la realizacion de analisis de
dichos datos, independientemente de la finalidad ultima del analisis, suele ser necesario
construir conjuntos de datos (datasets) en formatos tabulares o esquemas relacionales,
conteniendo exclusivamente los datos necesarios para la realizacion del estudio o
analisis. La mayoria de los algoritmos estadisticos o de aprendizaje automatico que
trabajan con dato estructurado, lo hacen a partir de series, vectores o matrices de datos,
por lo que las estructuras tabulares suelen ser el punto de partida de casi cualquier flujo
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de analisis.

En algunos casos, seran solo un conjunto de datos demograficos y clinicos de un grupo
determinado de pacientes que cumplen cierto criterio de seleccion. En otros casos, seran
combinaciones de datos mas complejas, tales como la seleccion de una cohorte
determinada de pacientes que cumplen un cierto criterio de inclusién durante un periodo
determinado de tiempo, y de los que se recoge una coleccién amplia de datos sanitarios,
todos ellos relacionados a través del seuddnimo del paciente, y tal vez de otras variables
de contexto.

Los estudios de cohortes (EC) consisten en conformar grupos de personas sobre las que
se quiere realizar un analisis que permita un mejor entendimiento de un evento de interés
(El) asi como los factores que influyen en éste. Estos estudios, ademas de tener un
caracter observacional y analitico, son longitudinales, ya que recogen la informacion de
cada uno de los sujetos de la cohorte a lo largo de un periodo mas o menos prolongado
de tiempo. Esta caracteristica longitudinal nos permite hacer una distincion entre EC
prospectivos y retrospectivos.

A la hora de definir una cohorte de pacientes para un estudio hay que tener en cuenta
que lo importante en la definicién de la misma son los criterios de inclusién / exclusion, y
no los elementos concretos que forman parte de la misma en un determinado momento,
aunque sean esos elementos concretos los que, en ultima instancia, se van a someter al
analisis. Esto implica una serie de peculiaridades de las cohortes de pacientes:

¢ Una persona puede pertenecer a multiples cohortes.
¢ Una cohorte puede tener 0 0 mas personas.
e Una persona puede entrar y salir de la cohorte multiples veces.

Cuando en un estudio de cohortes van a participar varios nodos, cada uno con su
subconjunto  propio de datos (estudios multicéntricos, interautonémicos o
internacionales), ya sea juntando los datos en un repositorio Unico o mediante algun
procedimiento de analisis federado, es imprescindible que todos los nodos participantes
dispongan sus datos respectivos utilizando un mismo modelo de datos, que sera
compartido por todos los participantes. Estos modelos comunes pueden ser esquemas
de datos ad hoc, consensuados entre todos los participantes en el estudio, pero
habitualmetne intentan cefirse a modelos ya estandarizados, tales como i2b2 [7],
Sentinel [8], o OMOP, desarrollado por la comunidad OHDSI [9]. Por esta necesidad de
utilizar modelos comunes de datos, independientemente de si accedemos directamente a
los sistemas primarios, o lo hacemos a través de repositorios intermedios (almacenes o
lagos de datos), e independientemente del modelo de datos utilizado como origen
(propietario o basado en arquetipos), sera preciso disefar y ejecutar procedimientos que
extraigan y transformen los datos desde el repositorio origen hacia ese modelo comun.
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Este proceso variara, obviamente, dependiendo de si estamos capturando los datos
desde sistemas basados en arquetipos o lo hacemos desde sistemas relacionales
propietarios. Si nuestra fuente de datos es un repositorio que ya esta estructurado de
acuerdo con el modelo comun de datos a utilizar, no seran necesarias transformaciones
adicionales, y bastara con hacer una seleccion de los datos que se van a utilizar en el
estudio.

Incluso cuando ya partimos de un repositorio estructurado segun el modelo comun de
datos (CDM) a utilizar, y por supuesto en cualquier otro caso, la transformacion de
nuestros conjuntos de datos a un CDM nos resuelven la interoperabilidad sintactica entre
los nodos participantes en el estudio. Sera preciso no obstante prestar una especial
atencion a la interoperabilidad semantica, es decir, asegurarse de que dentro del CDM
compartido, los conceptos clinicos, significados, unidades y otros atributos asociados a
cada uno de los datos y entidades del modelo, son también compartidos entre todos los
participantes. Los repositorios basados en arquetipos simplifican considerablemente esta
tarea, dado que los arquetipos conllevan una profunda carga semantica en si mismos,
pero eso no ocurre por lo general en los modelos relacionales.

2.1 Extraccion a partir de sistemas basados en
arquetipos

La mayor parte de las consultas a bases de datos dependen de esquemas de datos y
representaciones fisicas particulares. Los usuarios deben conocer el esquema de datos
fisicos de una base de datos en particular para escribir una consulta valida, a la vez que
una consulta escrita para un esquema no suele ser util en otros sistemas, ya que los
esquemas de datos en general son distintos aunque almacenen los mismos datos.

Tal como explicamos en el apartado 1.2iError! No se encuentra el origen de la r
eferencia. separan el modelo de conocimiento (arquetipos) del modelo de informacion
(modelo de referencia), que es el utilizado para gestionar y persistir los datos
fisicamente. Por tanto, cuando utilizamos sistemas de informacion basados en
arquetipos, lo ideal es poder realizar consultas directamente a nivel semantico
(arquetipos de conceptos clinicos), y no a nivel fisico (modelo de referencia), de manera
que la consulta sea ejecutable en sistemas distintos que comparten el mismo modelo de
conocimiento, aunque sus modelos de referencia sean distintos, e independientemente
de la solucion de persistencia fisica adoptada para ello (bases de datos SQL, NoSQL,
ficheros, etc).

Archetype Query Language (AQL) [10] es un lenguaje de consulta declarativo
desarrollado especificamente para expresar consultas utilizadas en la busqueda y
recuperacion de datos almacenados en repositorios basados en arquetipos. La sintaxis
es independiente de cualquier modelo de informacién, aplicacién, lenguaje de
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programacion, ambiente de sistema y modelo de almacenamiento.

El requerimiento minimo para que los datos puedan ser consultados con AQL es que
estén basados en arquetipos, conteniendo marcas semanticas con elevada granularidad,
bajo la forma de cddigos de arquetipos y terminologias. Esto puede corresponder tanto a
datos nativos de algun modelo de referencia (openEHR, EN/ISO 13606) o datos
provenientes de un sistema legacy al cual se le agregaron los marcadores semanticos
relevantes. Consecuentemente, AQL expresa consultas bajo la forma de combinaciones
de elementos semanticos de los arquetipos y elementos de estructura de datos de los
modelos de referencia sobre los que estan basados esos arquetipos.

La estructura de resultado de una consulta AQL, en su forma cruda, es una tabla de dos
dimensiones, conceptualmente similar a la proyeccion tabular generada por una consulta
SQL. En términos practicos, las consultas AQL en general se ejecutan a través de una
API de libreria o servicio, la cual probablemente provea una estructura de resultados
“anotada” (es decir, con metadatos que faciliten un procesamiento eficiente de los
resultados).

De esta forma, se pueden realizar consultas AQL sobre repositorios de arquetipos
basados en modelos de referencia estandares que incluyan los criterios deseados para
definir cohortes de pacientes. A partir de los resultados de estas consultas, se podran
realizar las transformaciones necesarias sobre los datos arquetipados para crear
repositorios basados en modelos de datos comunes estandarizados. En algunos casos,
debe realizarse una transformacién manual ad hoc y una posterior carga de los datos,
por ejemplo para alimentar bases de datos de investigacion especificas (e.g. REDCap
[11]) o incluso enriquecidas con metadatos para la aplicacion de los principios FAIR
usando herramientas de metadatacion como CEDAR [12]. En otros casos, como ocurre
con los modelos comunes de datos como OMOP CDM o i2b2, se ofrecen herramientas a
los usuarios que facilitan la realizacion de dichas transformaciones (como Rabbit-in-a-hat
[13], OHDSI ATLAS [14], etc.).

En definitiva, cuando partimos de modelos de informacion basados en arquetipos, la
forma mas natural de transformar los mismos consiste en realizar busquedas semanticas
sobre el repositorio mediante el uso de consultas desarrolladas en AQL, y obtener como
resultado conjuntos de datos que sean conformes o faciimente transformables a los
modelos comunes de datos que necesitemos para el proyecto analitico concreto.

2.2 Extraccion a partir de almacenes y lagos de datos
propietarios

Disponer de los datos de salud en un lago de datos propietario, es decir, que no sigue un
modelo de datos estandar, requiere que el responsable del mismo, conocedor de los
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metadatos y la estructura del repositorio, defina para cada caso de uso las consultas
necesarias para extraer los datos requeridos en un estudio concreto, asi como los
criterios o atributos que definen a la poblacion de estudio. Estos factores que identifican
la cohorte de estudio pueden ser multiples, aunque generalmente estaran presentes las
dimensiones geograficas y temporales -en sus escalas de edad y calendario-, ademas de
otros criterios clinicos estructurados, tales como diagndsticos codificados siguiendo
clasificaciones de enfermedades (CIE9, CIE10 OMS, CIE 10-ES, CIAP, SNOMED), o
pautas de prescripcidon de farmacos, en multiples sistemas de clasificacién. Mientras en
un modelo basado en arquetipos 0 en un modelo comun de datos normalizados, las
codificaciones estan estandarizadas, y la busqueda se realiza en el dominio semantico,
en el caso de modelos propietarios correspondera al grupo investigador mapear los
criterios de seleccién de las cohortes a la clasificacion disponible en el repositorio, que
no necesariamente tiene por qué coincidir con la utilizada en la especificacion formal de
la cohorte o el estudio.

La organizacion propietaria, que dispone del conocimiento sobre el modelo de datos y el
contenido de sus diversas instancias — que ha descrito en metadatos-, sera la encargada
de:

1. Generar los algoritmos y procedimientos de extraccién, que pueden ser consultas
de SQL u otros sistemas.

2.  Documentar y versionar (se asume que es un proceso que requiere posiblemente
mas de una iteracion) el algoritmo de busqueda para tener trazabilidad y poder
detectar cualquier error realizado

3. Generar la cohorte / tabla o tablas finales con los datos, garantizando que las
mismas cumplen los requerimientos de la solicitud, y los requisitos legales
derivados del hecho de estar trabajando con datos personales sensibles.

Dado que el objetivo de esta seleccidn y extraccion de conjuntos de datos es poder
disponer de ellos en un modelo comun de datos (OMOP-CDM u otro similar)
consensuado entre los participantes en el estudio, sera preciso mapear todos los datos
extraidos desde el lago o almacén de datos hacia el modelo comun de datos. Este
proceso es particularmente complejo y costoso, y normalmente no basta con relacionar
cada campo de cada tabla origen con un campo y tabla del modelo comun de destino.
Con frecuencia nos encontraremos con que los valores de una misma columna en una
tabla tengan que ir a mas de una columna de una tabla destino, o incluso a distintas
tablas dependiendo del valor de otras columnas, o que un unico valor de origen implique
cumplimentar varias columnas de una tabla de destino con valores que dependan de
otros parametros de contexto.

El problema adicional, cuando partimos directamente de lagos o almacenes propietarios,
es que este costoso procedimiento de emparejamiento entre modelos de datos debe
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hacerse, como ya se ha indicado, de forma diferenciada para cada proyecto, siendo
escasamente reutilizables los procedimientos. Este trabajo se simplifica
considerablemente cuando partimos de modelos basados en arquetipos, como se ha
explicado en la seccion anterior, dado que el contexto semantico de estos deja menos
margen a la ambiguedad. Ademas, al trabajar con modelos estandarizados, la
reutilizacion de procesos y cédigo es automatica en el momento en que disponemos de
un mapeo entre el modelo de arquetipos y el modelo comun de datos de destino.

Pero incluso cuando partimos de tecnologias o modelos propietarios, el uso de los
arquetipos clinicos hace mas eficiente la gestién y la explotacion de los datos. Asi,
acordando y formalizando previamente los modelos de informacion con recursos de
arquitectura dual, es posible homogeneizar, incluso automatizar, los procesos ETL sobre
el repositorio [15]. En estudios previos se ha demostrado que a partir de los arquetipos
clinicos definidos se pueden desarrollar los scripts SQL sobre el modelo propietario, e
implementarlos a través de vistas en sus respectivas bases de datos. Asi mismo, si el
almacén dispone de una capa que enlaza a un modelo de datos comun, por ejemplo,
OMOP-CDM, se pueden utilizar herramientas especificas para la generacién de la
cohorte como el ATLAS de OHDSI, aunque eso implica la transformacién completa del
lago de datos a un modelo comun de datos, previo a la seleccion y extraccion de la
cohorte. Diferentes proyectos como EHDEN [16] estan facilitando la disponibilidad de
estas bases con estructuras comunes de datos. Este modelo lo trataremos con mas
detalle en las siguientes subsecciones.

La correcta documentacién de todos los pasos dados respecto a la extraccién de la
cohorte, la trasformacion de los datos (trasformaciéon de variables cualitativas en
cuantitativas, tratamiento de datos ausentes, valoraciones de la calidad del dato), con un
control de versiones que permita la trazabilidad de los cambios realizados en la definicion
de la misma en el caso de existir, es siempre muy recomendable. En el caso de procesos
disefiados y ejecutados sobre lagos y almacenes de datos propietarios, esta
recomendacion se convierte en una obligacion.

2.3 Definicion de cohortes a partir de un modelo comun
de datos

Una de las configuraciones posibles que nos podemos encontrar, o que podemos
plantearnos a la hora de construir una infraestructura de datos para uso secundario, en la
configuracion basada en almacenes de datos definidos sobre un modelo comun de
datos. Es decir, tendremos todos los datos estructurados recogidos de los sistemas de
informacion primarios (Historia Clinica Electrénica y otros sistemas asistenciales) dentro
de un modelo comun de datos, como puede ser el ya mencionado OMOP-CDM,
gestionado por la comunidad OHDSI. En este caso, por tanto, no crearemos un
repositorio en formato CDM con los datos especificos para un proyecto de analisis
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concreto, sino que tendremos todos los datos posibles estructurados de acuerdo con ese
CDM. Esta configuracion tiene, como todas, sus ventajas y sus inconvenientes. La
principal ventaja es que, a la hora de definir un subconjunto de datos para compartir con
otros participantes mediante un modelo comun de datos, no sera preciso mapear ningun
dato entre dos modelos de datos distintos, ya que los datos se encuentran estructurados
segun el modelo de destino. Sera necesario, simplemente, realizar una seleccion de los
datos del almacén de acuerdo con los criterios de inclusion en la cohorte, y el conjunto
de datos complementarios necesarios para el analisis. Ademas, al partir de modelos de
datos estandarizados y ampliamente utilizados, existe una gran cantidad de herramientas
y procesos ya desarrollados para trabajar con los mismos, y que podemos utilizar sobre
nuestro repositorio.

A la hora de trabajar con lagos de datos estructurados segun un CDM, existen dos
aproximaciones a la hora de definir una cohorte: Aquellas basadas en reglas y las que
siguen un enfoque probabilistico.

Las definiciones basadas en reglas hacen uso de reglas explicitas que determinan
cuando un paciente pertenece a la cohorte. Inicialmente se deben establecer los criterios
de inclusién que deben de cumplir los sujetos objeto de estudio. En el caso de OHDSI no
existe distincién entre criterios de inclusién y exclusion ya que éstos se formulan como
criterios de inclusion. Por ejemplo “excluir personas que hayan padecido de hipertension
previamente” se formularia como “incluye personas con 0 ocurrencias de hipertension
previa”.

A la hora de definir la cohorte se debe tener en cuenta:
e El evento inicial que determina el momento de entrada a la cohorte.
e Qué criterios de inclusion se aplican a los eventos iniciales.
o Qué define el momento de salida de la cohorte.

El evento inicial define el momento de entrada a la cohorte y viene definido por eventos
registrados en el CDM, tales como visitas, exposicién a farmacos, procedimientos, etc. El
conjunto de personas para las que se tiene un evento de entrada es conocido como
cohorte de evento inicial y el momento en el que estas pasan a formar parte de la
cohorte se conoce como momento de inclusion.

El criterio de inclusion se aplica sobre la cohorte de evento inicial a modo de filtro,
limitando asi el numero de sujetos que componen el conjunto. Los pilares estandares
sobre los que se construye el criterio de inclusién son: el dominio (tipo de informacién
clinica), el conjunto de conceptos estandares que abarca los datos de la entidad clinica
de interés, los atributos especificos del dominio y la Iégica temporal. Aquellos sujetos en
la cohorte de evento inicial que satisfacen todos los criterios de inclusion conforman la
cohorte calificada.
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El evento de salida de la cohorte marca cuando un sujeto deja de pertenecer a la
cohorte. Factores que determinan la salida de la cohorte pueden ser: el final del periodo
de observacion, un intervalo de tiempo fijo relativo al evento de entrada inicial o el ultimo
evento en una secuencia de observaciones relacionadas (como la exposicion persistente
a un farmaco).

El diseno probabilistico de cohortes es un método basado en modelos de aprendizaje
automatico que permiten acelerar la seleccion de los sujetos de la cohorte. Al contrario
que las definiciones basadas en reglas que dependen en gran medida del conocimiento
del experto que disefia la cohorte acerca del area terapéutica de interés el diseno
probabilistico requiere un input minimo por parte del experto [17].

Como paso previo a la extraccién de las historias clinicas electronicas (HCE) se debe
contar con un listado de palabras clave o ancla relacionadas con la patologia o El, a
través de las tablas de vocabulario predefinidas del CDM podemos obtener los sindnimos
y términos relacionados con estas palabras ancla [17] completando asi, el listado de
palabras que se usara para encontrar sujetos cuya HCE incluye estos términos. Este
proceso es semiautomatico, ya que, se deben establecer las palabras clave
manualmente, siendo automatica la incorporacion de términos relacionados. La negacion
de términos se tiene en cuenta para no incurrir en la inclusién de sujetos como casos
cuando realmente no lo son [18].

Los modelos de ML de aprendizaje supervisado son entrenados con un conjunto de
HCEs etiquetadas, y una vez entrenados, los modelos reportan la probabilidad de que un
sujeto pueda ser candidato a pertenecer a una cohorte. La probabilidad reportada
siempre toma un valor continuo entre 0 y 1 y puede convertirse en una clasificacion
binaria usando un punto de corte.

Un ejemplo de aplicacién es el paquete de R APHRODITE (Automated PHenotype
Routine for Observational Definition, Identification, Training and Evaluation) [19],
herramienta de cédigo abierto mantenida por la comunidad OHDSI [17], que hace uso de
datos de la HCE disponible en OHDSI CDM para construir o reutilizar modelos de
clasificacion automatica.

La definicion de cohortes se ve simplificada cuando los datos se encuentran
almacenados en un lago de datos en un modelo comun de datos. Existen herramientas
que permiten la extraccién de cohortes a partir de lagos de datos con un modelo comudn
de datos. También es posible realizar la definiciéon de las cohortes mediante consultas
SQL al lago de datos.
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2.4 Integracion de cuadernos clinicos

Los cuadernos clinicos son una herramienta ampliamente utilizada en el contexto de
estudios observacionales, y su objetivo es la recogida multicénctrica de informacion
clinica mas o menos exhaustiva de un conjunto de pacientes, para un estudio analitico
concreto. La recogida en los cuadernos suele hacerse de forma manual, aunque las
herramientas informaticas de gestion de cuadernos clinicos suelen tener mecanismos de
captura masiva de datos. Los cuadernos clinicos suelen utilizarse, normalmente, cuando
se va a recoger un numero de variables mas amplio que el que normalmente se puede
obtener directamente de los sistemas de HCE, y conlleva un cierto proceso de captura
manual de toda o parte de la informacion. En ocasiones, los cuadernos clinicos suelen
utilizarse simplemente como una herramienta para compartir modelos de datos entre
multiples participantes de un proyecto de investigacion, sin necesidad de acudir a
modelos de datos estandarizados.

Al igual que desde los sistemas de HCE, los datos recogidos en cuadernos clinicos de
investigacién también pueden ser combinados bajo un modelo comun de datos. Para
ello, es requisito que estos sistemas de recogida se disefien en base a buenas practicas
de modelado y estandarizacion que haga que los conceptos que implementan puedan
ser universalmente entendidos y procesados sin pérdida de significado. Aqui, de nuevo,
juega un papel fundamental los arquetipos clinicos, permitiendo establecer un marco
comun de estructura y contenido terminolégico que haga compatibles los metadatos de
los sistemas propietarios de HCE, de las plataformas de cuadernos de investigacion
como REDCap [11], probablemente la plataforma de cuaderno clinico mas extendida y
conocida, y de los modelos normalizados de repositorios como OMOP-CDM o i2b2.

REDCap es una aplicacion web segura para crear y gestionar encuestas y bases de
datos en linea. Aunque REDCap puede utilizarse para recopilar practicamente cualquier
tipo de datos en cualquier entorno (incluido el cumplimiento de la norma 21 CFR Parte
11, FISMA, HIPAA y GDPR), esta orientada especificamente a apoyar la captura de
datos en linea y fuera de linea para estudios de investigacion.

Entre las caracteristicas que tiene RedCap destacan las siguientes:

e Diseno rapido y flexible de la base de datos/encuestas.

e Acceso multicéntrico a las bases de datos/encuestas.

e Creacion de reportes personalizados.

¢ Moddulo de programacién de eventos y citas.

o Funcionalidades avanzadas: autovalidaciéon, campos calculados, logica de
ramificacion.

e Exportacion de datos en Excel, PDF, SAS, Stata, R o SPSS.

e Conexion de aplicaciones externas para recuperar o modificar mediante
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programacion datos o configuraciones dentro de REDCap, como por ejemplo,
realizar importaciones/exportaciones de datos automatizadas desde un proyecto
REDCap especifico.

¢ Interoperabilidad con la HCE a través de recursos FHIR y la autorizacion OAuth2

El registro de datos en REDCap puede realizarse de diferentes formas:

¢ Registro manual de los datos.

e Importacion de datos en formato CSV.

¢ Importacién de datos de HCE u otras fuentes a partir de la APl de REDCap. Para
este proceso se necesita crear un codigo de programacién en R, PHP, Perl,
Python, Ruby, Java o cURL, en el que se especifique los datos de origen y las
transformaciones que necesitan para obtener el modelo de datos del proyecto en
REDCap.

e Importacion de datos de HCE a partir de recursos FHIR. Permite extraer datos e
la HCE de las siguientes areas: lista de problemas, datos demograficos, vacunas,
alergias, laboratorio y medicacién, y cargarlos en la base de datos REDCap
mediante recursos FHIR de la HCE y la autorizacion OAuth2.

Dada las opciones de importacion de datos que proporciona REDCap, es una
herramienta que facilita la recogida de datos en estudios de investigacion multicéntricos,
ya que es capaz de adaptarse a los diferentes grados de madurez de cada organizacion.
Asi, un centro que cuente con una HCE con interfaces FHIR puede utilizar la opcion 4
para realizar su carga en REDCap. Un centro que cuente con una HCE modelada de
acuerdo a estandares, puede utilizar la opcion de importacién directa desde HCE y crear
un codigo de programacion en el que se especifiquen las transformaciones de datos
necesarias para realizar la carga en REDCap. En este caso, puesto que el origen esta
basado en estandares, si las operaciones de datos definidas también se construyen de
forma estructurada y normalizada, se crea un cédigo reutilizable y faciimente adaptable a
los diferentes casos de uso. Por ultimo, para aquellas organizaciones que cuentan con
un menor desarrollo tecnolégico REDCap les ofrece la posibilidad de introducir los datos
de forma manual o mediante archivos CSV.

Uno de los usos que resulta muy interesante al trabajar con cuadernos clinicos es el de
integrar sus datos con otros datos procedentes de fuentes automatizadas, enriqueciendo
la informacion disponible, y poder combinarla luego con datos contenidos en el resto de
los nodos de una red de investigacion.

Este enriquecimiento de los datos contenidos en el cuaderno clinico y su posterior
combinacion con los de otros nodos, se facilita considerablemente con la utilizacion de
modelos comunes de datos. Si la estructura del esquema utilizado en el cuaderno clinico
se ha realizado de acuerdo con un modelo comun de datos, o bien siguiendo un modelo
semantico basado en arquetipos que ya esté mapeado a un CDM. La extraccién de
datos del cuaderno clinico a un CDM es directa o facilmente automatizable, y ya en el
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CDM se puede combinar con datos procedentes de otras fuentes.

El principal problema que nos encontramos a la hora de combinar datos procedentes de
cuadernos clinicos y de almacenes de datos procedentes de HCE, esta en el enlazado
de datos entre ambos. Habitualmente, y de acuerdo con las exigencias del RGPD y la
LOPDGDD, los datos recogidos a partir de la Historia Clinica se conservan de forma
seudonimizada. Sin embargo, los datos recogidos en los cuadernos clinicos pueden
estar anonimizados, seudonimizados utilizando un algoritmo de seudonimizacion distinto
del usado en el almacén de datos, o incluso identificado, si se dispone de consentimiento
de los pacientes y el estudio asi lo requiere.

Existen distintas formas de integrar los cuadernos clinicos con los almacenes o lagos de
datos, pero todas ellas pasan por conseguir el enlazado de los registros de un mismo
paciente asociandolo a un mismo seuddnimo tanto en los registros del cuaderno clinico
como en el lago o almacén de datos. Si el almacén de datos esta ya en formato
seudonimizado, o bien revertimos la seudonimizacion para enlazar con los datos del
cuaderno clinico, para nuevamente volver a seudonimizar el conjunto de datos completo,
o asimilamos el cuaderno clinico al resto de fuentes primarias que alimentan nuestro lago
de datos. De esta manera, seudonimizaremos los registros del cuaderno clinico con el
mismo algoritmo o sistema que se utilice para seudonimizar los registros de HCE antes
de extraerlos y cargarlos en el almacén de datos, y enlazaremos toda la informacion en
el almacén antes de realizar la extraccion y adaptacion de los datos enriquecidos en un
modelo comun de datos.

2.5 Analisis comparativo de CDM

El modelo comun de datos OMOP [9] permite el analisis sistematico de bases de datos
observacionales de gran diversidad. El objetivo de este modelo es transformar los datos
contenidos en diversos sistemas de informacién, tales como la Historia Clinica
Electrénica o los sistemas de Receta Electrénica, en un formato comun (modelo de
datos), asi como una representaciéon comun (terminologias, vocabularios, esquemas de
codificacion), que permitan ademas realizar analisis sistematicos utilizando una biblioteca
de rutinas analiticas estandar basadas en su formato comun.

El problema que existe con OMOP frecuentemente es que, al estar basado en una
ontologia relativamente simple, y cuyo origen ha estado muy vinculado al desarrollo de
proyectos relacionados con la industria farmacéutica y los estudios post-autorizacion, no
siempre es capaz de cubrir el 100% de los conceptos que se necesitan compartir para un
proyecto de investigacion concreto. Esta carencia se puede suplir, no obstante, mediante
guias de interoperabilidad que especifique la forma en la que se han mapeado los
conceptos no estandar, mediante la creacién de elementos (tablas y/o columnas no
estandar), o a través de los mecanismos que ofrece OHDSI para extender el modelo
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OMOP CDM de una forma ordenada. El problema de estas soluciones es que convierten
al modelo comun utilizado en ese proyecto en un modelo parcialmente desnormalizado,
o llevan mucho tiempo de desarrollo, si estamos hablando de la definicion de una
extensién al modelo.

El componente principal de i2b2 [7] es el repositorio de datos clinicos, cuya base de
datos se basa en un disefio de esquema en estrella, similar al modelo habitual en
sistemas de Data Warehouse, formado por la tabla central Observation_Fact, que
almacena todas las observaciones de salud entendiendo observacién como cualquier
evento en la salud del paciente), y un conjunto de tablas adicionales, enlazadas a esta,
que le aportan informacion adicional. Asi, i2b2 normaliza el modelo de datos, pero no
establece un marco comun de conceptos del dominio clinico para el contenido del
mismo, como si hacen otras propuestas de repositorios normalizados como OMOP CDM.
Esto hace a i2b2 flexible en la incorporacién de estandares terminolégicos y de
clasificacién de acuerdo con las necesidades especificas de cada caso de uso y los
origenes de datos. Por contra, esto implica que cada proyecto debe acordar previamente
este marco conceptual entre las organizaciones que carguen sus datos al repositorio,
dependiendo nuevamente de guias de implementacion especificas para cada proyecto.

ICGC Argo [20] es una iniciativa del International Cancer Genome Consortium cuyo
modelo de datos es mucho mas sencillo que el de OMOP y el de i2b2. Basicamente se
limita a proveer un diccionario de datos que describe un esquema fijo para la creacién de
15 tablas clinicas orientadas a la investigacion en Oncologia gendémica. Si bien en
algunos casos se requiere el uso de expresiones regulares concordantes con los codigos
de alguna terminologia o clasificacién especifica, no tiene diccionarios terminoldgicos
propios, y en la mayoria de los casos los valores permisibles a reportar corresponden a
definiciones propias no normalizadas. Al ser un modelo de datos orientado a la
Oncologia, explicita las variables que deben ser representadas (por ejemplo,
“‘menopause_status”) en lugar de permitir que se reporte un rango mas amplio de
variables (como ocurre con los conceptos aceptados de condition_concept id de
OMOP). Esto aumenta la completitud de datos especificos que deben ser representados,
a la vez que le resta escalabilidad y flexibilidad al modelo.

MIDS (Medical Imaging Data Structure) [21] es la propuesta de FISABIO para la
estandarizacion, organizacion y gestion de datos de imagen médica. MIDS es una
extensiéon de BIDS (Brain Imaging Data Structure) que soporta la inclusién de datasets
de multiples partes del cuerpo obtenidas mediante varias metodologias. Los beneficios
de MIDS respecto a otros sistemas de organizacion de los datos de imagen médica
incluyen la organizacién de cada imagen por tipo de principio fisico para facilitar las
interacciones con el usuario y la capacidad de categorizar todos los métodos de
recepcion de una imagen, lo que permite la clasificacion de imagenes de nuevos
dispositivos con facilidad. Este tipo de estandar proporciona una estructura que facilita su
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uso en proyectos de IA.

En resumen, se puede concluir que existen varios modelos comunes de datos, cada uno
de los cuales puede ser suficiente o incluso adecuado en determinados contextos de
dominio especifico, pero que no son capaces de resolver las necesidades de
organizacién de la informacion en otros dominios distintos. A dia de hoy, el CDM mas
generalista y extendido que existe es OMOP-CDM. Este modelo, aunque no responde al
100% de las necesidades de representacion de la informacibn que nos podemos
encontrar en distintos proyectos de investigacion o analisis de datos biomédicos, dispone
de mecanismos que habilitan la ruptura del estandar de una forma mas o menos
ordenada para dichos casos, y ademas es un modelo en constante ampliacion, con una
comunidad de colaboradores muy extensa, la que hace de OMOP-CDM, a dia de hoy, la
mejor opcion de modelo comun de datos a nivel general.

3 Herramientas de procesado de datos

3.1 Herramientas para ETL de dato clinico

Los procesos de extraccion, transformacion y carga (ETL) tienen lugar cuando se
requiere trasferir e integrar los datos desde los sistemas de origen al lago de datos, y de
éste a un modelo comun de datos (CDM). Los procesos ETL para datos clinicos pueden
realizarse usando herramientas de uso general o aquellas adaptadas especialmente a
datos de salud. Tanto en un caso como en otro, existen herramientas de software
propietario y de cédigo abierto, algunas de las cuales ofrecen como opcion soporte
empresarial.

Dentro del conjunto de herramientas disponibles, cabe destacar el pipeline propuesto por
la comunidad OHDSI, que hace uso de tres herramientas que facilitan el proceso ETL de
los datos hacia el estandar OMOP. El pipeline empieza con un escaneado de los datos
de origen usando White Rabbit [22] (herramienta desarrollada por OHDSI) que permite
un mejor entendimiento de los datos a nivel de tabla, campos y contenido. Una vez
realizado el escaneado, se puede proceder con la herramienta Rabbit in a Hat [13]
(herramienta desarrollada por OHDSI) la cual permite al usuario definir la légica del
proceso conectando los datos de origen con las tablas y campos del CDM mediante una
interfaz grafica. Para mapear los conceptos al formato del CDM se usa otra herramienta
de OHDSI llamada Usagi [23].
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Figura 3. Ejemplo de mapeo entre modelo origen y OMOP en Rabbit-in-a-hat ?

Como ventajas encontramos las interfaces graficas proporcionadas por las herramientas
OHDSI que da como resultado un instrumento muy intuitivo que ademas tiene soporte de
la comunidad OHDSI a través de foros de discusién. Como desventajas, pueden
destacarse la carencia de un paquete que integre las herramientas ODHSI mencionadas
en el parrafo anterior junto con el formato del output generado que es grafico, ya que, se
requiere una posterior implementacion de la ETL disefiada.

Ademas de las herramientas proporcionadas por OHDSI, que estan muy orientadas a
OMOP-CDM, la implementacién de las ETL puede realizarse con herramientas de cédigo
abierto, como Scriptella. Scriptella [24] es una herramienta implementada en Java que
permite la ejecucion de scripts ETL ya sea en SQL u otros lenguajes que se adecuen a la
fuente de datos para realizar las transformaciones necesarias. Para llevar a cabo el
proceso ELT Scriptella provee tres elementos basicos como son la conexién a las
fuentes de datos, scripts que contienen el cédigo a ejecutar ya sea en SQL, javascript o
incluso en un lenguaje especifico del dominio (DSL) y consultas escritas en el DSL para
ser lanzadas a la fuente de datos [Scriptella ETL Reference Documentation].

Otras herramientas de cddigo abierto muy interesantes y utiles son Talend Open Studio
[25] y Pentaho DI [26] (antes conocida como Ketlle). Ambas herramientas permiten el
disefio de flujos ETL mediante una interfaz grafica muy simple e intuitiva, incluyendo
conexién a multiples fuentes de datos de origen y destino, asi como herramientas de
filtrado, mapeo, recodificacion por busqueda (lookup) y ejecucion condicional. La
principal diferencia entre ambas es que mientras Pentaho guarda los procesos en un
formato XML propietario, que debe ser ejecutado desde su propio motor de ejecucion,
Talend genera automaticamente, a partir del disefio de procesos, cédigo Java altamente
optimizado, que puede ser ejecutado en cualquier JVM, e incluso editado y modificado.
Ambos productos disponen, ademas de la version de cdédigo abierto, de soporte y
versiones empresariales. En el caso de Pentaho, que nacié como producto de cdédigo
abierto, fue en su momento adquirido y es mantenido por la compania Hitachi Vantara
[27].

2 http://ohdsi.github.io/WhiteRabbit/RabbitinAHat.html
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Dentro de las opciones de cdodigo abierto, existen también paquetes de software para los
principales lenguajes utilizados en ciencia de datos, como son sqlRender [28] en R, o
Luigi [29] en Python. Estos paquetes simplifican enormemente el disefio de cédigo para
la ejecucién de procesos ETL, que pueden ejecutarse de forma autbnoma, o embeberse
en cualquier pipeline de analisis. Estos paquetes permiten la ejecucién de sentencias
SQL parametrizadas, implementar estructuras de programacion tipicas como if-else o
bucles, y la capacidad de adaptar consultas SQL estandarizadas a distintos dialectos, de
manera que un mismo codigo pueda ser ejecutado contra distintos gestores y origenes
de datos, tales como SQL Server, Oracle, Postgres, Apache Spark o SQLite de forma
transparente. [ Rendering Parameterized SQL and Translation to Dialects « SqlRender
(ohdsi.github.io)]

Algunas instituciones han optado por desarrollar sus propias herramientas, adaptadas de
forma optima a la arquitectura de sistemas de informacion. Tal es el caso de
TransformEHRSs, disefiada e implementada por el Hospital Universitario 12 de Octubre
[30][31]. Esta plataforma permite generar el cédigo del proceso ETL sin necesidad de
realizar un desarrollo especifico para cada caso de uso. Su disefio parte del analisis de
los modelos de uso secundario relevantes (repositorios RWD como i2b2 y OMOP, y
modelos de reportes de casos para investigacion), asi como del modelo de referencia de
la Norma UNE-EN ISO 13606 (ISO, 2020b). Asi, se ha definido un catalogo formal de
operaciones de datos, implementado en SQL y R, agrupadas en “extraccion”, “seleccion”
y “transformacion” [30][31]. Asi mismo, analizando el modelo de uso secundario a
obtener desde la HCE, se parametriza un fichero de configuraciéon de ETL implementado
con XML (W3C, 2022c), segun las restricciones de la especificacion de datos objetivo.
Finalmente, a partir de ambos componentes, catalogo de operaciones de datos y fichero
de configuracion, se obtiene el cddigo necesario para ejecutar el proceso ETL sobre los
sistemas de HCE. Esta herramienta ha sido adoptada por la plataforma integral de datos
del Hospital Universitario 12 de Octubre denominada “INFOBANCOQO” [32].

Al margen de estas soluciones descritas, desarrolladas ad hoc, o basadas en cddigo
abierto, practicamente todos los fabricantes de soluciones de gestién de datos, tanto
gestores de bases de datos como herramientas de procesamiento y analisis, tienen
soluciones ETL propietarias, sujetas a licencia comercial. Tal seria el caso, entre otras
muchas, de Oracle, Microsoft, IBM, Tibco, Amazon, o Informatica.com, que posee una
fantastica suite de productos para la gestion, y transformacion y analisis de datos,
aunque la lista seria casi interminable. Estas soluciones pueden ser una alternativa
interesante, especialmente cuando se configuran ecosistemas completos basados en las
soluciones técnicas de estas companias. El sobrecoste de las licencias de estos
productos vendria en gran medida compensado por el soporte empresarial que estas
companias ofrecen, y que en general es mucho mas dificil de conseguir en las
soluciones de cédigo abierto.

En resumen, existe un catalogo enorme de herramientas y paquetes de software que
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facilitan el disefio de procesos de extraccion, transformacion y carga de datos, tanto para
la captura de dato primario como para la generacion de modelos comunes de datos. La
seleccion de una herramienta concreta dependera de multiples factores: el tipo de
normalizacién de informacion de la que se parte, la configuracion o no de ecosistemas
determinados para la gestion de datos, ya sean comerciales o de cddigo abierto, la
flexibilidad deseada en los desarrollos, y el nivel de capacitacion del equipo técnico que
va a hacerse cargo de esta parte del procesamiento de datos.

Lo cierto es que los procesos ETL, junto con los de gestion de la calidad de datos, son
los procesos que mas coste, tiempo y esfuerzo suponen en todo el pipeline de analisis
de datos sanitarios (y probablemente, también en otros dominios), por lo que la seleccion
de herramientas que faciliten el disefio de procesos ETL, que los hagan intuitivos,
transparentes y mantenibles, es esencial a la hora de configurar un buen ecosistema de
gestion y analisis de datos.

3.2 OHDSI ATLAS y otras herramientas de seleccion de
cohortes

Si el punto de partida para la obtencién de cohortes de pacientes en formato OMOP es
un repositorio completo OMOP-CDM, el trabajo se simplifica considerablemente, ya que
la Unica tarea que se requiere es la de identificacién y seleccién de la cohorte, ya que no
es preciso ningun tipo de transformacién de los datos.

ATLAS [14] es una herramienta de software de cédigo abierto cuya finalidad es que los
investigadores puedan realizar analisis sobre datos de observaciones convertidos al
CDM. Los investigadores pueden crear cohortes definiendo grupos de personas en
funcién de la exposicion a un farmaco o el diagndstico de una afeccién, por lo que se
trata de una definicién de cohortes basada en reglas.
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El primer paso a la hora de definir una cohorte con ATLAS es definir el evento inicial para
el cual un sujeto pueda ser incluido en la cohorte, para ello se debe seleccionar el
dominio sobre el cual se basa el criterio. Por ejemplo, si se buscasen pacientes que
toman un determinado medicamento, el criterio para definir el evento inicial se basaria en
el dominio DRUG_EXPOSURE.

Una vez seleccionado el dominio se debe definir un conjunto de conceptos necesario
para aplicar el criterio del evento inicial, en el caso del dominio DRUG_EXPOSURE
podemos indicar tanto el principio activo del farmaco asi como todos los farmacos que
contienen el principio activo (conceptos descendientes).

Ademas del evento inicial, es posible anadir criterios de inclusidon para conocer la
idoneidad del sujeto para el estudio, para ello ATLAS proporciona la opcién de afadir
atributos en la misma seccién donde se define el criterio inicial, un ejemplo de criterio
inclusion es que sea la primera vez que el paciente toma un farmaco.

Al igual que criterios de inclusién también es posible definir los criterios de expulsion, los
cuales son todos aquellos eventos definidos por el usuario que hacen que un sujeto deje
de ser elegible para la cohorte de estudio. Para incluir los criterios de expulsion se
procede de la misma forma que cuando se afiaden otros atributos a la definicion de la
cohorte.

3 https://www.ohdsi.org/atlas-a-unified-interface-for-the-ohdsi-tools/
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Una vez se ha realizado la definicién de la cohorte es posible exportar la definicion en
formato JSON o en cédigo SQL.

ATLAS es una herramienta gratuita, disponible publicamente y basada en web. Esta
desarrollada por la comunidad OHDSI, y facilita el disefio y la ejecucion de analisis sobre
datos observacionales estandarizados, a nivel de paciente, en el formato OMOP CDM.
ATLAS se despliega como una aplicaciéon web en combinacion con la OHDSI WebAPI.

Esta herramienta provee multiples funcionalidades, entre las que se encuentran:

e Fuentes de datos: visualizacién de informes descriptivos y estandarizados para
cada una de las fuentes de datos que se han configurado dentro de la
plataforma.

¢ Busqueda de vocabulario: busqueda y exploracién del vocabulario estandarizado
de OMOP para entender qué conceptos existen y como aplicar esos conceptos
dentro de un analisis de los datos.

e Conjunto de conceptos: creacién de colecciones de expresiones logicas que
pueden utilizarse para identificar un conjunto de conceptos que se utilizaran en
los analisis normalizados. Un conjunto de conceptos se compone de multiples
conceptos del vocabulario normalizado en combinaciéon con indicadores |6gicos
que permiten al usuario especificar que le interesa incluir o excluir conceptos
relacionados en la jerarquia del vocabulario. Estos conjuntos de conceptos
pueden ser guardados dentro de ATLAS y luego utilizados a lo largo de los
analisis como parte de las definiciones de cohortes o especificaciones de
analisis.

o Definicién de cohortes: construccion de un conjunto de personas que satisfacen
uno o mas criterios durante un periodo de tiempos. Estas cohortes pueden servir
de base para posteriores analisis.

e Caracterizacion: capacidad analitica que permite observar una o mas cohortes y
resumir las caracteristicas de esa poblacion de pacientes.

e Vias clinicas de cohortes: herramienta analitica que permite observar la
secuencia de eventos clinicos que se producen en una o mas poblaciones.

e Tasa de incidencia: herramienta que permite estimar la incidencia de los
resultados en las poblaciones de interés.

o Perfiles: herramienta que permite explorar los datos de observacion longitudinal
de un paciente individual para resumir lo que ocurre en un individuo determinado.

e Estimacién a nivel de poblacién: definicién de un estudio de estimacion del efecto
a nivel de la poblacién, utilizando un disefio de cohorte comparativo mediante el
cual se pueden explorar las comparaciones entre una 0 mas cohortes objetivo y
de comparacion para una serie de resultados.

e Prediccion a nivel de paciente: aplicacién de algoritmos de aprendizaje
automatico para llevar a cabo analisis de prediccion a nivel de paciente mediante
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los cuales puede predecir un resultado dentro de cualquier exposicién objetivo.

Asi, ATLAS es una herramienta que proporciona tanto un analisis descriptivo de la
informacion disponible en la base de datos OMOP, como la posibilidad de generar
cohortes y diferentes tipos de estudios. Una de las principales ventajas que posee es que
tanto las definiciones de cohortes como de analisis son exportables y, por tanto, pueden
ser ejecutadas de la misma forma en cualquier organizacion que cuente con un
repositorio OMOP.

Otra herramienta interesante, fuera del ecosistema OHDSI, es la plataforma La
plataforma TriNetX [33], la cual permite el disefio estudios clinicos relativos a los centros
hospitalarios contenidos en la red de TriNetX, de caracter internacional, incluyendo zona
EMEA y Estados Unidos entre otras.

La herramienta permite la creacion de consultas especificas para cada estudio, para lo
cual el usuario es capaz de disefar las cohortes necesarias para cada caso de uso
determinando los rasgos demograficos de la cohorte, las pruebas clinicas o
procedimientos que se precise afadir e incluso agregar filtros respecto a dichas
caracteristicas para realizar una busqueda tan granular como se especifique. El usuario
también debe senalar la red de centros hospitalarios que deban ser objeto de estudio,
algunas de las cuales estan incluidas por defecto en el sistema.

Una vez disenada y ejecutada una consulta, la herramienta devolvera el numero exacto
de pacientes correspondientes a la misma, rasgos estadisticos elementales sobre la
cohorte (incluyendo distribucion geografica) y su distribucion segun los rasgos
demograficos o diferentes pruebas que se hayan incluido en el disefio de la consulta.

3.3 Virtualizacion de bases de datos

La virtualizacion de datos consiste en la creacién, mediante herramientas software
adecuadas, de una capa légica de abstraccidon de una infraestructura de datos diversa y
dispersa.

La virtualizacién de datos permite a sus usuarios acceder, combinar, transformar y
obtener conjuntos de datos de una forma rapida y trasparente, como si se estuviera
accediendo a un uUnico sistema centralizado y homogéneo, cuando realmente se esta
accediendo a diversos sistemas de base de datos, tanto sistemas relacionales
tradicionales, sistemas NoSQL, Big Data, ficheros o sistemas en la nube.

Los sistemas de virtualizacion de datos, por tanto, simplifican considerablemente la
gestion, gobernanza e integracion de sistemas heterogéneos y distribuidos de bases de
datos.
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Figura 5. Esquema conceptual de la virtualizacién de bases de datos *

En el contexto del uso secundario de datos de salud, la virtualizacién de datos tiene dos
ambitos de utilidad:

e Intranodo, como forma de facilitar la integracion y los procesos ETL en
infraestructuras  asistenciales con multiples sistemas de informacién
heterogéneos.

¢ Internodo, como forma de ejecutar pipelines de analisis de datos sobre
infraestructuras federadas, de forma centralizada. La virtualizacion de datos
puede mostrar un conjunto de nodos de bases de datos multicéntricas como una
Unica instancia monolitica, sobre la que ejecutar consultas y procesos de analisis.
Es posible con algunas de esas herramientas garantizar la no persistencia de
ningun dato temporal, de manera que los datos no se moverian nunca de sus
bases de datos origen, salvo su persistencia en la memoria del sistema de
virtualizacion durante la ejecucion de las consultas y analisis.

Al igual que ocurre en el caso de herramientas ETL, las soluciones existentes, tanto
comerciales como de cédigo abierto, sin interminables. Entre las soluciones comerciales,
asociadas a ecosistemas mas o0 menos monoliticos, podemos destacar las herramientas
de Oracle o SAP entre otras, muy orientadas a trabajar dentro de sus propios
ecosistemas. En este grupo, mereceria una mencion especial el IBM Cloud Data Pak,
que ademas de la solucion de virtualizacién de bases de datos, ofrece una completisima
suite para disefar pipelines completos de analisis de datos, desde la captura hasta el
entrenamiento de modelos de inteligencia artificial y deep learning. Algo similar ocurre

4 https://www.sdggroup.com/en-GB/insights-room/case-data-virtualization
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con la solucion de informatica.com. Otras soluciones comerciales mas especificas y
menos monoliticas, dignas de mencionar, son Denodo o Data Virtuality.

Entre las soluciones de virtualizacién de cédigo abierto, podemos destacar JBoss Data
Virtulization, un producto actualmente bajo propiedad de IBM, pero que mantiene su
condicion de codigo abierto, y que ademas ofrece soporte empresarial.

Otra solucion de codigo abierto que también resulta muy interesante es Apache Trino.
Esta solucion de virtualizacion, desarrollada por Facebook bajo en nombre “Presto”, se
ha ramificado bajo el paraguas Apache bajo la denominacién Trino. Trino es un motor
SQL que soporta la practica totalidad del estandar SQL’96, ademas de funcionalidades
afiadidas, y que en lugar de tener persistencia de datos propias, puede utilizar casi
cualquier fuente de datos, estructurada y NoSQL, como base de persistencia. Eso
permite crear un esquema de base de datos en Trino, cada una de cuyas tablas virtuales
tiene su persistencia en cualquier sistema gestor, local o remoto. Las consultas SQL se
realizan transparentemente sobre el esquema virtualizado, incluso combinando datos de
distintas fuentes dentro de la consulta.

3.4 Herramientas para analisis y visualizacion de datos

En el desarrollo de los procesos integrales de analisis de datos, las ultimas fases de los
mismos, una vez recolectados, curados, depurados, normalizados y seleccionados los
datos requeridos, y estructurados en un modelo de datos adecuado, son el analisis en si
y la visualizacion de los resultados. El analisis puede consistir en cualquier operacién de
tratamiento de los datos que permita obtener o extraer nuevo conocimiento de los
mismos, ya sea mediante analisis matematico-estadisticos, procesos de aprendizaje
automatico o utilizacién de redes neuronales para su procesamiento.

Histéricamente, el tratamiento de datos se ha realizado utilizando herramientas
autocontenidas, con capacidad de aplicar distintos modelos de analisis sobre los datos.
Las mas conocidas, sobre todo dentro del contexto estadistico, son SPSS [34] y Stata
[35], aunque otras herramientas como Matlab [36] de Mathworks o GNU Octave [37], de
codigo abierto, se han utilizado también con este fin. En el caso de algoritmos de mineria
de datos y aprendizaje automatico, herramientas como Weka [38] o Rapidminer [39] son
también opciones utilizadas. En contextos empresariales, son también dignas de
destacar las ya mencionadas soluciones de Informatica.com, el IBM Cloud Data Pak
[40] o las soluciones analiticas de Amazon, todas ellas muy orientadas al trabajo en
Cloud. IBM, actual propietario de SPSS, ha integrado los mas que probados modelos
estadisticos de SPSS en los data flows de su Cloud Data Pak, lo que hace de esta una
herramienta muy potente, aunque sujeta a licenciamiento. Por otro lado, existe un clon
de codigo abierto de SPSS denominado PSPP [41].

No obstante, el abanico de soluciones comerciales y de cédigo abierto para el analisis de
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datos, cada vez son mas los analistas que desarrollan o adaptan sus propios cédigos de
analisis en el lenguaje de programacion de eleccion, utilizando librerias y herramientas
de cddigo abierto y algoritmos de ciencia abierta. En este contexto, los lenguajes de
programacion mas extendidos son, sin duda, Python [42] y R [43], aunque también hay
quien desarrolla procesos analiticos en Java [44], Scala [45] o Julia [46]. Todos estos
lenguajes disponen de una ingente cantidad de librerias ya desarrolladas y probadas,
para la ejecuciéon de multitud de algoritmos de analisis estadistico, de aprendizaje
automatico o de aprendizaje profundo. Librerias como Pandas [47] para el manejo de
dataframes, NumPy [48] para manejar matrices, o Scikit-learn [49] para algoritmos de
aprendizaje automatico y mineria de datos, hasta las librerias de redes neuronales de
Tensorflow [50] o Keras [51], estan disponibles en Python, y muchas de ellas portadas
a otros lenguajes. En el caso de R, la biblioteca de librerias disponibles en CRAN [52] o
R-bioconductor [53] (entre otros repositorios) es casi interminable. Ademas, librerias de
analisis como Spark, que incluye moédulos de gestiéon de dataframes, aprendizaje de
maquina, SQL y grafos, es accesible y utilizable desde cualquiera de estos lenguajes.

Project Jupyter [54] ofrece herramientas para el analisis interactivo de los datos y la
computacién cientifica en multiples lenguajes de programacion, tales como Julia, Python
o R. Jupyter Notebook es la opcion que podemos considerar mas simple. Esta permite
crear y compartir documentos computacionales de forma optimizada. Los Notebook de
Jupyter son populares para el analisis de datos por su componente visual a la hora de
mostrar los resultados y la capacidad de ejecutar bloques de codigo independientes en
un mismo fichero (ver Figura 6). Ademas, permite la inclusion de bloques texto en
formato Markdown, que resultan utiles para afiadir contexto entre el cédigo. Por otro lado
esta JupyterLab, una versién mas avanzada de Jupyter Notebook, ya que ofrece una
interfaz web que permite trabajar con multiples Jupyter Notebook ademas de con otros
tipos de documentos (HTML, texto, Markdown, etc.) y consola. Finalmente, con
JupyterHub posibilita el uso de las herramientas Jupyter entre grupos de usuarios de una
forma customizable, flexible, escalable y portable.
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In [5]: library(plotly)
set.seed(100)
d <- diamonds[sample(nrow(diamonds), 1000), ]
plot_ly(d, type = 'scatter', mode = 'markers’,
X = ~carat, y = ~price,

color = ~carat, size = ~carat,
text = ~paste("Clarity: ", clarity))
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Figura 6. Ejemplo de Jupyter Notebook

Google Colab [55] ofrece el acceso a entornos interactivos llamados Colab notebook
que permiten al usuario escribir y ejecutar cédigo en Python. Entre sus ventajas se
encuentra el acceso a GPUs sin coste econdmico, no ser necesario ningun tipo de
configuracion local y la facilidad de comparticion de los archivos, de forma que varios
usuarios puedan editar el mismo archivo de forma remota. Su uso es similar a las Jupyter
Notebook.

Otras herramientas muy similares a estas son Apache Zeppelin [56], centrada
inicialmente en Scala y Spark [57], aunque dispone en la actualidad de intérpretes para
decenas de lenguajes, o Polynote [58], un desarrollo reciente que integra la capacidad
de ejecucion de bloques de cédigo con la visualizacion de los resultados a través de una
libreria de generacién de graficos muy conocida, Matplotlib [59].

R Studio Server [60] y R Shiny [61] son herramientas basadas en el lenguaje de
programacion R, que permiten, al igual que los notebooks mencionados mas arriba, la
creacion de informes dinamicos combinando bloques de calculo y analisis con texto
estatico y graficos, y la creacion de aplicaciones web interactivas que se pueden publicar
y compartir.

En el caso de estudios en los que se deben analizar también imagenes médicas, se
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precisan herramientas mas especificas, que permitan, ademas de los posibles analisis
utilizando librerias que combinen la gestion de imagen con los algoritmos de analisis o
aprendizaje profundo, la visualizacién, seleccion de areas, etiquetado y oftras
operaciones especificas sobre las imagenes. En este ambito, cabe destacar soluciones
como OHIF (Open Health Imaging Foundation) [62]. OHIF Medical Imaging Viewer es
una plataforma web de cédigo abierto para la creacién y gestion de aplicaciones de
imagen meédica, que permite realizar todas estas operaciones a partir de imagenes
capturadas en formato DICOM, asi como representarlas en 2D y 3D, y definir flujos de
analisis sobre conjuntos mas o menos masivos de imagenes. No obstante, no
profundizaremos mucho mas en este tipo de herramientas, que seran amplia vy
debidamente comentadas en el entregable 4.5 del presente proyecto.

Desde el punto de vista de la publicacién y visualizacién de datos y resultados, es
preciso diferenciar los distintos objetivos que tiene un sistema de uso secundario de dato
sanitarios, y los distintos perfiles profesionales que haran uso de ellos. No seran iguales
las necesidades de un investigador biomédico, que las de un gestor que necesita
responder a determinadas preguntas sobre el funcionamiento del sistema sanitario o la
salud publica, que la de un facultativo médico que necesita comparar los datos de un
paciente con los de una cohorte determinada, a la hora de tomar una decision clinica.

De forma general, ademas de la utilizacién de librerias graficas para la generacion de
graficos y tablas, que se pueden utilizar desde distintos lenguajes de programacion, e
integrar en herramientas como las ya mencionadas anteriormente Jupiter, Zeppelin o R
Shiny, existen herramientas de propdsito general para la automatizacion de la
visualizacién y publicacién de indicadores y graficos. Tableau [63], como solucion
comercial con version basica gratuita, o Redash [64] como solucién de cédigo abierto,
son dos ejemplos de soluciones que permiten el diseno de cuadros de mando a partir de
componentes predisefiados (tablas y graficos), sin necesidad de conocimientos técnicos
avanzados. Es decir, son herramientas pensadas para técnicos funcionales y no
personal informatico o experto en gestién de datos. Los cuadros asi disefados se
pueden publicar o convertir en portales web, de manera que cualquier decisor pueda
consultar indicadores y graficos que se van actualizando automaticamente con la
frecuencia establecida.

Desde los ambitos mas clinicos, una de las utilidades mas frecuentes y demandadas en
el desarrollo de cuadros de mando clinicos de procesos asistenciales y condiciones de
salud para identificar, priorizar y monitorizar grupos de pacientes por sus condiciones
clinicas y sus determinantes de salud. Estas herramientas tienen como finalidad ultima
simplificar la labor de los clinicos en cuanto a facilitar la consulta de informacién
agregada, que actualmente reside en multiples fuentes de informacién de diferente
disefo y propdsito.

Para el desarrollo de un cuadro de mandos de una condicién de salud particular, se ha
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de comenzar por identificar la cohorte, para posteriormente filtrar los modelos de
informacién previamente definidos. Un mecanismo adecuado para identificar la cohorte
en la HCE es a través de un ‘Proceso asistencial’ codificado de acuerdo al catalogo de
evaluaciones SNOMED-CT [65]. Un proceso (o problema) que en la norma ISO-EN
13940 podria asociarse al concepto “Health issue” o “Asunto de salud” se comporta
como un agrupador de episodios o visitas. A su vez, un proceso puede estar asociado a
uno o varios diagnésticos codificados. Un diagnéstico es el concepto de Historia Clinica
para registrar la observacién en un momento temporal concreto de una enfermedad o
evento asociado a la salud de un paciente. Estos diagnésticos nos permiten mayor
granularidad en el filtrado de los datos del cuadro de mandos, siendo posible el filtrado
por uno o mas diagnosticos especificos dentro de la condicién de salud. Para escalar un
cuadro de mandos a otra condicidn, bastaria con definir la nueva cohorte en funcién del
proceso que se emplee en esa condicion clinica y filtrar el modelo de datos en base a
esa cohorte.

Asi mismo, desde la plataforma TriNetX [33] (mencionada anteriormente), es posible el
estudio de las caracteristicas de una o varias cohortes, incluyendo la comparacion entre
diferentes cohortes. De esta forma la herramienta ofrece al usuario la posibilidad de
centrarse en uno o varios rasgos clinicos de la cohorte (demografico, prueba clinica,
procedimiento, diagndstico, medicacion...) y analizar sus datos estadisticos como la
evolucion el tiempo, analisis de riesgos, porcentaje que representa cada rasgo clinico en
la cohorte, etc.; en el caso de varias cohortes se ofrece la comparacion entre ambas para
estudiar su similitud o rendimiento, por ejemplo en el caso de estudiar la mortalidad de
una cohorte al agregar un medicamento u otro. La herramienta a su vez permite la
exportacion de los resultados en diferentes formatos, incluyendo Word, al terminal del
usuario. De esta forma, el usuario puede elegir las estadisticas o comparativas que
necesite en el estudio para directamente incluirlos en un documento o compartirlo online
desde la plataforma de TriNetX a otros usuarios de la plataforma, asi como compartir
estudios para disenarlos de manera colaborativa.

Un requisito clave para la utilizacion de herramientas de visualizacion y cuadros de
mandos es el uso de modelos de informacion comunes, que sean explotables para
multiples propositos de uso secundario independientemente de la condicion de salud a
estudio. Aqui juegan un papel fundamental los arquetipos clinicos, permitiendo formalizar
y compartir estas especificaciones comunes.

Como se ha explicado en secciones anteriores, las peculiaridades de cada institucion, la
adopcion o no de soluciones comerciales homogéneas, y la capacitacién técnica del
personal de las instituciones determinara la solucién idénea para el tratamiento y analisis
de los datos en cada proyecto de investigacién o pregunta analitica planteada.
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4 Conclusiones

En el presente documento, se ha expuesto la problematica derivada de la enorme
disparidad de sistemas de informacion primaria, asistencial y administrativa, en el
contexto de los servicios y dispositivos sanitarios. Esta disparidad exige, en principio, el
desarrollo de soluciones especificas para cada instalacion o sistema de informacion de
origen. Es posible, no obstante, identificar una serie de patrones o modelos de sistemas
de informacion que nos permiten establecer igualmente unos patrones de soluciones
técnicas para desarrollar los procesos de extraccion y transformacion de los datos.

Existen a disposicion de los desarrolladores una gran cantidad de herramientas
tecnoldgicas, tanto comerciales como de codigo abierto o mixtas (herramientas de cédigo
abierto con versiones extendidas y soporte comercial), para crear soluciones en todas las
fases del ciclo de vida de los datos, desde su extraccion inicial hasta la visualizacion final
de los resultados, pasando por la transformacién, aseguramiento de la calidad,
persistencia, seleccién y analisis de los datos.

Sin embargo, mas alla de las soluciones tecnoldgicas que resuelven, esencialmente, los
aspectos relacionados con la interoperabilidad técnica y sintactica, el mapeo conceptual
entre los datos clinicos recogidos en una Historia Clinica Electronica y los datos que son
analizados en procesos de extraccion de conocimiento es esencial. Estar seguros de que
la interpretacién que se hace de un resultado analitico, masivo y agregado, es la misma
que la que hicieron los facultativos a la hora de registrar la informacion clinica en el
sistema de Historia Clinica Electrénica es imprescindible si queremos que el
conocimiento y las conclusiones obtenidas sean realmente utiles. Los procesos de
aseguramiento de la calidad, igualmente, son imposibles sin una correcta interpretacion
semantica y una contextualizacion de los datos. Por esta razdén, ademas de las
herramientas y los modelos comunes de datos, es imprescindible dotar a todo el sistema
de ontologias y bibliotecas de arquetipos de informacion estandarizadas y compartidas a
lo largo de todo el ciclo de vida de los datos.

A partir de todo lo explicado y recopilado en este documento, podemos destacar una
serie de comentarios y recomendaciones:

e Los sistemas de informacion primarios son muy diversos, tanto en estructuras de
datos como en modelos organizativos. La extraccion de nuevo conocimiento a
partir de esos datos es imposible si no se comprende claramente la forma en la
que estos datos son almacenados, y el correcto significado de cada uno de ellos.
Por esta razdon, a la hora de desarrollar proyectos o plataformas de uso
secundario del dato de salud, es imprescindible que en él, junto con los técnicos y
cientificos de datos asignados a las tareas analiticas, se impliquen de forma clara
el personal TIC de los servicios y dispositivos sanitarios, que son quienes mejor
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conocen las estructuras de datos de los sistemas primarios, y también los
técnicos funcionales responsables de la Historia Clinica Electronica, que son
quienes conocen la estructura semantica de la informacion de la Historia Clinica,
y la forma en la que los facultativos introducen y utilizan esa informacion, asi
como los protocolos y estrategias de salud, imprescindibles para interpretar
correctamente la informacién.

e Conocer, discriminar, instalar y utilizar con soltura la totalidad de herramientas
informaticas que pueden ayudarnos en un proyecto de uso secundario de datos
es una tarea absolutamente inabarcable para cualquier equipo de técnicos y
cientificos de datos. En este caso, como en otros, lo perfecto es enemigo de lo
bueno, y las curvas de aprendizaje de manejo de las nuevas herramientas y
tecnologias es mucho mayor que la velocidad a la que salen a la luz nuevas
herramientas, con seguridad interesantisimas y muy utiles. Es fundamental, en
cada proyecto, analizar y optar por un ecosistema de soluciones que cubra
adecuadamente todo el ciclo de vida de los datos, y capacitar al personal para el
uso de esas herramientas, sacandoles todo el rendimiento posible, sin saltar cada
semana a una tecnologia o herramienta nueva. En este caso también, la
homogeneizacién de algunas de estas herramientas entre distintos proyectos,
facilitara la reutilizacion de cédigo y la comparticién de experiencias y buenas
practicas, aunque no es un requisito de obligado cumplimiento, y cierto grado de
diversidad puede ayudar a ir identificando aquellas herramientas que aporten
valores diferenciales a este tipo de proyectos.

e En un contexto de desarrollo de proyectos multicéntricos, o en el escenario
aparentemente proximo del desarrollo de espacios de datos geograficamente
extensos (nacionales y europeos), tan importante o0 mas que una completa y
correcta estandarizacion de las capas tecnoldgica y sintactica, es el poder
disponer de estandares semanticos que vayan mas alla de la comun utilizacion de
terminologias y clasificaciones clinicas. Es preciso en los préximos afos trabajar
en el desarrollo de bibliotecas compartidas de arquetipos y ontologias clinicas
que cubran todo el conocimiento asociado a la investigacion biomédica,
incluyendo los distintos objetivos (investigacion de base, monitorizacién de salud
publica, desarrollo de politicas sanitarias) y los distintos tipos de informacion
disponibles (dato clinico, imagen médica, dato gendmico y protedmico, muestras
biolégicas y otros condicionantes de salud).

o La calidad de los datos en los sistemas de origen es fundamental para que los
resultados obtenidos sean correctos, y las decisiones que se tomen a partir de los
mismos, utiles. Sin embargo, el contexto en el que se capturan los datos clinicos
en el ambito de la consulta médica es totalmente distinto al de un estudio de
laboratorio 0 un ensayo clinico. Es necesario que los sistemas analiticos ofrezcan
un retorno a los clinicos y a los gestores, de manera que el procesamiento
secundario de los datos suponga un beneficio directo para los usuarios finales, y
éstos comprueben las ventajas de registrar la informacion de forma adecuada y
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completa en la Historia Clinica. Este mecanismo de feedback, a modo de “tercera
columna™ de la Historia Clinica, habilita un didlogo continuo entre los sistemas de
uso primario y secundario de datos clinicos, que debe redundar en una mejora de
la calidad de la informacion, y una mejora también de los procesos asistenciales,
al disponer de herramientas de ayuda a la decision integradas en el portal clinico.

5 La “primera columna” es lo que el médico lee —historia, anamnesis-, y la “segunda columna”, lo que el médico
escribe —informes, escalas...-. La “tercera columna” serian los sistemas de retroalimentacion, documentacion
contextual y sistemas de ayuda a la toma de decisiones.
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Acronimos y Abreviaturas

CDM Common Data Model

CIAP Codificacion Internacional de Atencion Primaria (ICPC)

CIE Codificacion Internacional de Enfermedades (ICD)

CMBD Conjunto Minimo Basico de Datos

csv Comma Separated Values — Formato de fichero de datos

DICOM Digital Image Communication

EHDEN European Health Data Evidence Network

ETL Extraccion, Transformacion y Carga (Loading) de datos de un sistema de
gestion de datos a otro.

FAIR Findable, Accesible, Interoperable, Reusable

FHIR Fast Health Interoperability Resources

HCE Historia Clinica Electronica

HIPAA Health Insurance Portability and Accountability Act

HL7 Health Level 7

IMPaCT Infraestructura de Medicina de Precisién asociada a la Ciencia y la Tecnologia

IMPaCT- Programa de ciencia de datos de IMPaCT

Data

JSON Javascript Object Notation

JSON-LD Javascript Object Notation - Linked Data

LIS Laboratory Information System

LOINC Logical Observation Identifiers Names and Codes

IBOPDGD Ley Organica de Proteccion de Datos y Garantia de Derechos Digitales

NLP Natural Language Processing

NoSQL Not only SQL — Define a los sistemas de bases de datos que trascienden el
modelo relacional, incluyendo bases de datos clave-valor, documentales o
basadas en grafos.

OAuth2 Open Authorization V.2. Estandar industrial de autorizacién de acceso a
recursos informaticos o de informacién

OoDS Operational Data Store — Almacén provisional de datos en bruto, en las
arquitecturas Data Warehouse

OHDSI Observational Health Data Sciences and Informatics, organizaciéon
responsable del modelo OMOP-CDM

OMOP- Observational Medical Outcomes Partnership — Common Data Model

CDM

openEHR Open Electronic Health Record

RDF Resource Description Framework

RGPD Reglamento General de Proteccion de Datos

RIM Reference Information Model
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SNOMED- Systematic Nomenclature on Medicina — Clinical Terms
CT
SQL Structured Query Language — Lenguaje estandarizado de consulta a bases de

datos relacionales. Por extensién, denomina también a los sistemas de
gestion de bases de datos relacionales que soportan dicho lenguaje.

TiC Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones
UMLS Unified Medical Language System
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