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Resumen Palabras clave:
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El avance de la tecnologia médica, el registro de salud electrénico (EHR, por sus siglas en inglés) yla  datos masivos;

produccién compleja de datos biomoleculares estin generando grandes volimenes de informacién,  pediatria;

en varios formatos y de muiltiples fuentes, que se conocen como “Big Data”. El analisis integrado =~ macrodatos
de estos datos ha abierto una amplia posibilidad para explorar respuestas a problemas de salud. En
pediatria, se han incrementado los estudios se analizan Big Data o se utilizan las herramientas infor-
maticas que se han desarrollado para analizar estos datos. Los propositos de esos estudios han sido
variados, por ejemplo: en la deteccién y prevenciéon temprana de una amplia gama de afecciones
médicas, mejoramiento de los diagnosticos, para especificar tratamientos o anticipar el resultado de
alguna patologia, etc. El presente documento tiene como objetivo revisar los conceptos principales
involucrados en el andlisis de Big Data o en las tecnologias informaticas asociadas, asi como también
examinar sus aplicaciones, potencialidades y limitaciones actuales. Este estudio se realizé sobre la
base de una revision bibliogréfica no sistematica, centrada en el campo de la pediatria. En la selecciéon
de los ejemplos de aplicacién, se consideré que eran fuentes primarias, publicadas en los dltimos
cinco afos y con poblaciones infanto-juveniles.

Abstract Keywords:

Big Data;
Medical technology advances, the Electronic Health Record (EHR), and the complex production of =~ massive datasets;
biomolecular data are generating large volumes of information, in various formats and from multiple =~ pediatrics;
sources, which are known as “Big Data”. The integrated analysis of these data has opened up a wide ~ data science
possibility to explore answers related to health problems. In pediatrics, there has been an increase in
the studies on Big Data, or the computer tools use that have been developed to analyze these data.
The purposes of those studies have been diverse, for example, for earlier detection and prevention of
a wide range of medical conditions, improvement of diagnoses, to specify treatments or anticipate
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the outcome of some pathology and so on. For this reason, this contribution aims to review the main
concepts involved in the analysis of Big Data or its related computer technologies, as well as to exa-
mine their current applications, potentialities, and limitations. This study was carried out based on a
non-systematic bibliographical review, focused on the field of pediatrics. In the selection of applica-
tion examples, it was considered that they were primary sources, published in the last five years and

with child and youth populations.

Introducciéon

En la actualidad, cualquiera de nuestras acciones,
ya sea de manera consiente o inadvertidamente, son
susceptibles de producir informacién registrable y ana-
lizable. El programa de television o la pelicula que se-
leccionamos para ver, los lugares que frecuentamos, el
vestuario, medicamento o cualquier otro articulo que
consumimos son algunos ejemplos de nuestros actuar
cotidiano que va dejando una huella digital de nuestro
comportamiento. Esto ha hecho que cada dia se pro-
duzca un gran volumen de informacién, donde se ha
estimado que en el mundo se producen diariamente
2.5 x 10% bytes, es decir 2,5 quintillones de datos’.

El avance tecnolégico, tanto en lo que se refiere al
almacenamiento como al analisis de esta produccién
masiva de datos, promete convertirse en una poderosa
herramienta, que si se utiliza adecuadamente podria
ser muy beneficiosa para las personas y, en el mejor
escenario, redundar en una mejor calidad de vida. Sin
embargo, también genera muchas dudas en cuanto a
un uso malicioso y controlador por los intereses de
grandes compaiifas de la industria?, asi como también
se advierte sobre los excesos de la cuantificacién’®, lo
que podria llevar de vuelta al reduccionismo cuan-
titativo, implicando un retroceso en cuanto al valor
que ha cobrado la comprensién de los fenémenos en
estudio.

Por otra parte, la datificacién y la digitalizacién son
dos conceptos que en ocasiones se mencionan como
sinénimo, pero no lo son. Tal como lo ilustra Mayer
y Cukier, la datificacién ocurrié mucho antes de que
aparecieran las Tecnologias de Informacién (T1) y, por
ende, es anterior a la digitalizacién®. Esto porque la da-
tificacion hace alusion al dato, el cual es un registro de
informacién, en cualquier medio. La transformacién
de estos datos, por medio del andlisis y la reorganiza-
cién, en informacién susceptible de ser utilizada en
cualquier drea del conocimiento (medicina, aerondu-
tica, fisica, astronomia, etc.), es lo que se podria llamar
“datificacién”. Por tanto, antes de que pudiéramos
contar con mdquinas de procesamiento de datos, en
forma manual o con herramientas rudimentarias, ya se
efectuaba la datificacidn, lo cual fue la llave maestra del
avance del conocimiento cientifico. En cambio, la digi-

talizacion hace referencia al proceso mediante el cual
una informacién que se encuentra en formato anal6-
gico se convierte a cddigos binarios de ceros y unos,
para que asi sea legible y puedan ser procesados por un
computador.

De esta forma se puede afirmar que la “datifica-
cién” en el dmbito de la salud es una tradiciéon muy
antigua en cambio, la digitalizacién ha llegado de la
mano con la incorporacién de las TI en la atencién de
salud. Estas han permitido, entre otros, la generacion
del Registro Electrénico de datos de Salud (RES o en
inglés EHR) o Ficha Clinica Electrénica (FCE), los
cuales compilan las historias clinicas de una persona’
y que pueden ser consultados por personal de salud®.
Esta innovacién tecnoldgica ha puesto a disposicién
una cantidad ilimitada de informacién susceptible de
ser analizada, la cual abre multiples oportunidades
para explorar soluciones clinicas o administrativas que
vayan en beneficio de la salud de un individuo, pero
también, se abren flancos de precaucién en cuanto al
tratamiento confidencial de los datos clinicos y sus as-
pectos legales, entre otros.

La pediatria no estd ajena a esta realidad, pues cada
vez se emplean tecnologias mds avanzadas que estdn
generando grandes volimenes de datos, los cuales
impactardn en la forma en que se conduzcan las in-
vestigaciones en el futuro inmediato. De hecho, la di-
gitalizacion creciente es mencionada como uno de los
desafios y oportunidades que tendrdn que enfrentar los
pediatras de las proximas décadas’.

Este articulo tiene como objetivo describir los con-
ceptos y terminologia relacionada con la produccién
masiva de datos, que son conocidos por el tecnicismo
“Big Data”. Asi también, se pretende brindar algunos
ejemplos en los cuales se estdn usando este tipo de da-
tos en el dmbito de la pediatria. Finalmente, se hace
una reflexién sobre la ventana de oportunidad que ge-
neran los Big Data y los retos que conlleva como para
que se conviertan en un verdadero beneficio para pro-
veedores de salud pedidtricos. Este trabajo fue realiza-
do sobre la base de una revisién bibliografica no sis-
tematica, centrada en dmbito de la pediatria y para la
eleccion de los ejemplos de aplicacion se considerd que
fueran de fuentes primarias y reportados en los tltimos
cinco anos.
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Conceptos y terminologia

1. Macro, Micro y Metadatos

Los Macrodatos o Big Data, hasta ahora no tiene
una definicién muy precisa, pero hay cierta coinciden-
cia en definirlos como aquella informacién recopilada
electrénicamente que, por su volumen, formato y di-
versidad, no puede ser procesada con las herramientas
informadticas comunes, por lo que requiere de solucio-
nes computacionales de alta complejidad®*!.

Por otra parte, los Microdatos corresponden a los
registros de las caracteristicas de las unidades de ana-
lisis de una poblacién en estudio (individuos, hogares,
establecimientos, entre otros), los cuales son recogidos
por medio estadisticos formales. Por ejemplo, los re-
gistros de atencién de salud permanente, las encuestas
nacionales de salud y censos de poblacién podrian dar
origen a Microdatos.

Por dltimo, los Metadatos se refieren a aquella in-
formacién que describe a otros datos, es decir, corres-
ponden al contenido informativo de algtn recurso in-
formatico. Por ejemplo, en una fotografia el metadato
serfa la informacién adicional que registra la cimara,
como seria la fecha y hora.

2. Caracteristicas, estructura Y procesamiento delos
Big Data

2.1. Las caracteristicas “V”

La minima cantidad de informacién que puede ser
procesada por un aparato tecnoldgico es el bit, el cual
s6lo puede ser expresado en ceros o unos, mientras que
un byte es un conjunto de 8 bits. Asi entonces, un Gi-
gabyte (GDb) corresponde a 10° byte, un Terabyte (Tb)
a 10", un Petabyte (Pb) a 10" y un Exabyte (Eb) a 10'8
bytes. Por tanto, cuando se habla de datos masivos, se
estd refiriendo a una generacion de datos del orden de
los Pb y Eb o superior. Por lo tanto, uno de sus prime-
ros distintivos es el volumen?®.

El otro aspecto que define a los Big Data es la ve-
locidad, lo cual hace alusién al ritmo en que los datos
se producen, pero también a la capacidad de respuesta
en el andlisis como para hacer de la informacién un
producto que dé soluciones innovadoras y eficientes’.

La variedad es otra caracteristica de los datos ma-
sivos, lo cual hace referencia a las diferentes fuentes y
tipos de datos que lo conforman. Por ejemplo, pueden
ser archivos de texto o de datos, imagenes, videos, da-
tos de sistemas de posicionamiento global (GPS), de
sensores digitales de equipos (médico, industriales,
medidores de electricidad, etc.). Estos pueden regis-
trar informacién de posicién geogréfica, variaciones
atmosféricas, cambio de temperatura, velocidad de
movimiento, entre muchos otros'2.

Las tres caracteristicas mencionadas anteriormente
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—volumen, velocidad y variedad— son conocidas como
“las tres V” de los datos masivos. Luego se han descrito
otras, como son: Veracidad, que seria el grado de fiabi-
lidad de los datos; Validez, que sean datos correctos y
precisos para el andlisis deseado; Volatilidad, se refie-
re al tiempo en que permanecen de los datos para ser
analizados; Viabilidad, capacidad de uso eficaz de los
datos; Visualizacién, que seria la capacidad de poder
identificar patrones y claves ttiles; y por ultimo el Va-
lor, lo cual se refiere a la posibilidad que dichos datos
puedan convertirse en conocimiento®"’.

2.2. La estructura

La distribucién y orden de los Big Data pueden ser
estructurada, no estructurada o una mezcla de ambos
(semiestructurados). Los datos estructurados suelen
tener una longitud, formato y tamafio claramente defi-
nidos, tales como bases de datos en planilla de célculo
o formatos de paquetes computacionales de andlisis de
bases de datos. Asi entonces, a una base de Microdatos
se podria decir que en general son datos estructurados.
En cambio, los datos no estructurados no tienen un
formato especifico, es decir, pueden haber documen-
tos con multiples formatos, tales como: documentos
portables o de procesadores de texto, correos electré-
nicos, carpetas de imdagenes, audio o video, entre otros
(Figura 1). Finalmente, los datos semi estructurados
son una mezcla de los dos anteriores, donde no hay
una estructura, pero si hay una cierta organizacién en
sus metadatos, como es el caso del Hipertexto’.

2.3. El procesamiento informdtico y el andlisis
estadistico

Las fuentes de produccién de datos masivos pue-
den tener multiples origenes, como son: las redes
sociales (Facebook, Twitter, Instagram, blogs, etc.);
comunicacién entre mdquinas (equipo mévil a com-
putador fijo, sensores o medidores de evento a otros
dispositivos; cdmaras de seguridad a su central, etc.);
registro de transacciones (bancarias, compras, registro
de llamadas, entre otras); biometria (huellas digitales,
escaneo de la retina, reconocimiento facial, etc.) y ge-
neracién humana (mensajeria de texto o voz, correos
electrénicos, etc.)™.

Asi entonces, el mayor reto que plantean los Big
Data es convertir los datos en informacién utilizable.
Para ello, se han desarrollado plataformas y herra-
mientas computacionales que apuntan basicamente a:
la captura, el procesamiento, el almacenamiento y el
andlisis (Figura 2). A modo de ejemplo, en el dmbito
de la captura se han creado interfaces de programacién
de aplicaciones (Application Programming Interfaces,
API) especiales para permitir la comunicacién entre
diferentes programas computacionales que realizan la
captaciéon de datos. Para el procesamiento, se ha ge-
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Estructurados

Semiestructurados

No estructurados

Identificacion de pacientes, informacion
sociodemograficos, procedencia geografica,

: = Microdatos
consultas del mes, medicamentos, patologias,

etc.

PARTE NO ESTRUCTURADA: Cuerpo de un

mensaje de correo electrénico, encabezado de f—— Metadatos
un documento electrénico, informacién de una

imagen, etc

PARTE ESTRUCTURADA: Texto del mensaje de
correo, texto del documento electrénico, la
imagen propiamente tal, etc.

PERSONA A PERSONA: Comunicaciones en las
redes : voz, textos, imagenes, videos, etc

PERSONA A MAQUINA:Equipos médicos,
comercio electrénico, computadores, equipos
moviles, etc.

MAQUINA A MAQUINA: sensores, GPS, cdmaras
de seguridad, televisién por cable, satélites, etc

SQL: DB2, Oracle, PostgreSQL.

NoSQL: Hbase, Neo4J, MongoDB,
Cassandra, CouchDB, Riak, Redis,
etc.

J

REGISTROS
MEDICOS
IMAGENES

CAPTURA DE DATOS

Hadoop (File System,
PROCESAMIENTO MapReduce o Common) o el
lenguaje computacional
JavaScript, entre otros.

ALMACENAMIENTO

. e
Estadistica descriptiva: graficos, tablas,

ANALISIS < estadllst!ca de re.su.men. 3 )
Estadistica predictiva: regresion, series
temporales, redes neuronales, etc.

ACTUALIDAD

Figura 1. Fuentes y tipos
de datos que pueden con-

formar los Big Data

Figura 2. Etapas de la ges-

tion de los Big Data.
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nerado la plataforma de cédigo abierto Hadoop, tales
como el Distributed File System (HDFS), el MapRedu-
ce y el Common, asi como también el lenguaje de pro-
gramacion JavaScript'?. En cuanto al almacenamiento,
las bases de datos se han tenido que trabajar segin
su estructura y el lenguaje informdtico de consulta
a la base de datos o sistemas de informacién (Query
Language, QL). Por tanto, si la base de datos es de len-
guaje de consulta estructurada, se usan herramientas
SQL (Structured Query Language), tales como: DB2,
Oracle, PostgreSQL, etc. Por contraste, el lenguaje no
estructurado se llama NoSQL y dentro de éste, se pue-
de mencionar a Hbase, Neo4], MongoDB, Cassandra,
CouchDB, Riak, Redis, entre otras'>'*'. Finalmente,
para el andlisis y dependiendo del propésito, esto van
desde la estadistica bésica y univariada hasta la multi-
variada. Ejemplos de estas dltimas son los andlisis de
regresion, las series temporales y las redes neuronales,
entre otros®'S.

3. La ciencia de los datos y su relaciéon con los Big
Data

La ciencia de datos es un concepto que, al igual que
el de Big Data, atin no estd enteramente definido. Sin
embargo, se acepta que se trata del “estudio cientifico
de la creacién, validacién y transformacién de datos
para crear significado”, es decir, la ciencia que permite
extraer valor y conocimiento de los datos. Por tanto,
los Big Data estdn intrinsicamente relacionados con
la “ciencia de datos” debido a que son su materia pri-
ma17,18.

4. Aprendizaje automatico y sus modalidades

El aprendizaje automdtico o Machine Learning se
refiere a la capacidad de las computadoras de poder
aprender de los datos. Esto estd cimentado en el de-
sarrollo de algoritmos que permiten que las maquinas
puedan cambiar su comportamiento, basindose en el
analisis de los datos nuevos que estd recibiendo'”*. Ac-
tualmente, existen varias modalidades de este tipo de
aprendizajes, entre los que se cuentan los aprendizajes
supervisados, no supervisados y los profundos (deep-
learning). De manera sencilla, se puede decir que un
aprendizaje supervisado es cuando el equipo recibe in-
formacioén sobre las caracteristicas de lo que tiene que
identificar y las respuestas correctas (etiqueta). Esto se
puede hacer con un propésito de prediccién o de clasi-
ficacién. Un ejemplo de prediccién seria pronosticar la
muerte de un paciente, hecha en base al andlisis de un
conjunto de caracteristicas clinicas, tales como: signos
vitales, imagenologia, determinaciones de laboratorio,
entre otros®. En cambio, para un fin de clasificacion,
al equipo se le entregan patrones de sujetos y con estos
debe ubicar a nuevos individuos dentro de alguno de
estos perfiles®’.
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Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado,
el algoritmo del equipo no posee la respuesta correc-
ta, por lo que debe generar los perfiles o predicciones
solo con la informacién historica que se le entrega. Por
ejemplo, se le podria solicitar identificar a grupos de
pacientes con ciertas caracteristicas clinicas y luego, si
esta clasificacién tiene algin sentido clinico, se podria
utilizar para tomar decisiones, por ejemplo, sobre el
beneficio de algtin determinado tratamiento que algin
grupo podria tener®.

En otro orden, el aprendizaje profundo se refiere a
la forma en que la mdquina va obteniendo la “respues-
ta correcta”. El procedimiento se va realizando por ca-
pas o nodos, de menor a mayor complejidad, el cual se
puede realizar con sistemas de aprendizaje supervisa-
dos o no supervisados. Este tipo de aprendizaje se ha
usado en la clasificacién de imdgenes, por ejemplo, en
el estudio de calculos renales usando un conjunto de
datos con imdagenes de célculos en color e infrarrojo®.

Aplicaciones en pediatria

El horizonte de uso de la produccién masiva de
datos en salud es inconmensurable y, por ende, cada
afo se incrementa exponencialmente el nimero de ar-
ticulos cientificos que reportan estudios donde se usan
Big Data en diferentes disciplinas relacionadas con la
salud'®*. A continuacién, se describirdn algunas ex-
periencias de aplicacion en pediatria de datos masivos
y las estrategias de procesamiento y andlisis descritas
anteriormente en el acdpite anterior.

En los ultimos diez anos han proliferado los regis-
tros de pacientes gracias a la implementacién de FCE,
los que inicialmente se almacenaban como Microda-
tos. Pero la incorporacién de toda la informacién dis-
ponible, en grandes volimenes y de variados formatos,
hizo que, en algunos casos, estos datos se convirtieran
en macrodatos. Estos micro o macrodatos se convirtie-
ron en la fuente principal que alimentan los llamados
“Sistema de apoyo a la Decisiéon Clinica”, SDC o DSS
en inglés®. Los SDC consisten en brindar informacién
filtrada de manera inteligente y presentada para ayudar
a los clinicos. La alerta electronica (e-alerta) es un sub-
producto de estos sistemas, las cuales son emisiones de
recordatorios con recomendaciones, basadas en guias
clinicas y en la situacién clinica del paciente, con el fin
de apoyar el diagndstico y las decisiones clinicas del
personal de salud.

Las e-alertas se han usado para la definicién y esta-
dificacién de la insuficiencia renal aguda (IRA), sobre
la base de los RES y los sistemas integrados de cuidados
intensivos®®. En pacientes pedidtricos hospitalizados,
sin enfermedades criticas, las e-alertas han sido usadas
en sistemas de vigilancia de nefrotoxina relacionadas
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con IRA, lo cual ha permitido reducir la intensidad de
IRA en 42% de los casos”, aunque hay autores que ad-
vierten que la evidencia cientifica es ain limitada como
para establecer con certeza que las e-alarmas sean de
utilidad clinica®.

Otra aplicaciéon de los RES ha sido en la investi-
gacién farmaco-epidemioldgica, donde se ha podido
estudiar el uso de medicamentos, la eficacia y la segu-
ridad, particularmente para poblacién pedidtrica. Esto
debido a la baja exposicién a los medicamentos que
suelen tener los nifos en comparacién con los adul-
tos®.

En el 4mbito de cuidados intensivos pedidtricos, se
han reportado varios estudios donde se han utilizado
herramientas de anélisis, tales como redes neuronales
y aprendizajes automatizados con el fin de darle uso a
los volumen y variabilidad de datos que se producen en
las Unidades de Cuidado Intensivo Pediatricas. Asi es
como se han identificado patrones predictores de ries-
go de mortalidad, como también informacién relevan-
te como para el prondstico, diagnéstico y la terapia de
nifios en cuidados criticos, entre otros®®3!.

En imagenologia pedidtrica, el aprendizaje au-
tomdtico se ha utilizado para desarrollar modelos
de deteccién y segmentaciéon de imdgenes®. Asi, por
ejemplo, se estudiaron 14.036 radiografias infantiles
de mano vy sus respectivos informes para elaborar un
modelo, basado en analisis de redes neuronales, para
hacer estimaciones de edad dsea. En dicho estudio, se
observé que el modelo puede estimar la madurez es-
quelética con una precision similar a la de un radiélogo
experto™.

A la par con el incremento de registros de datos de
pacientes, se estd generando una gran cantidad de ban-
co de datos, mayoritariamente de acceso publico, los
cuales estdn facilitando la investigacién a nivel molé-
cular***. De ahi que los datos masivos y las complejas
estrategias de andlisis antes descritas han permitido
buscar patrones de personas, ya sea para clasificarlas
con fines diagndsticos o terapéuticos, asi como tam-
bién para la elaboracién de farmacos dirigido a estos
patrones Unicos. Asi, por ejemplo, en el 4mbito de la
gendmica, se realiz6 el estudio de caracterizaciéon de
los genes conductores de cdncer y mutaciones, donde
se identificaron 299 genes conductores con sus respec-
tivos sitios anatémicos y tipos de cdnceres involucra-
dos™. En céncer infantil, y al alero del proyecto Pan-
cancer, se han analizado 961 tumores de nifios, ado-
lescentes y adultos jévenes que comprenden 24 tipos
moleculares distintos de cdncer. En este estudio, se ha
podido determinar que casi el 50% de las neoplasias
pedidtricas tienen un evento potencialmente farmaco-
l6gico, lo que plantea una oportunidad para avanzar
en el conocimiento a través de ensayos clinicos”.

En esta misma linea, se han usado multiples fuen-
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tes de datos integrados (genémicos, transcriptémicos y
clinicos) con el fin de identificar los factores genéticos
y moleculares que pueden ser cruciales en el comporta-
miento del neuroblastoma, el cual es un tumor sélido
extracraneal muy comun en nifios*.

Discusion

Los temas tratados en esta contribucién son la pun-
ta de iceberg, puesto que son una infima parte de los
desafios y oportunidades que involucra la puesta en
valor de la produccién de datos en el 4mbito de la sa-
lud. Sin embargo, da luces sobre el avance tecnoldgi-
co de tratamiento y andlisis de datos a gran escala, asi
como también de sus aplicaciones en la pediatria. Pero
es importante tener en cuenta que estos promisorios
avances también conllevan situaciones de conflicto o
de riesgos potenciales, algunas de las cuales se discuti-
rdn a continuacién.

En primer término, es importante tener en cuenta
que el registro médico surge de la préctica clinica, por
tanto, el dato que se registra corresponde a un conjun-
to de acciones realizadas por profesionales de salud, en
pos de atender o dar respuesta a una necesidad de salud
de quien la requiera. En consecuencia, los datos que
se generan no necesariamente son con fines de investi-
gacion cientifica, por lo cual pueden contener errores,
estar incompletos o pueden haberse registrado bajo di-
ferentes reglas de clasificacion o unidades de medida,
entre otros. Por lo cual, un desafio importante cuando
se emprende el andlisis de estos datos es la limpieza y
validacién de éstos®.

Otro aspecto importante para tener en cuenta es
que estos datos corresponden a una muestra de sujetos
u objetos de estudios que no han sido seleccionados
aleatoriamente, por lo cual es susceptible que tengan
sesgos de seleccion®.

La seguridad y privacidad de los registros médicos
son algunas de las inquietudes que surgen en relacién
al uso de datos personales con otros fines que no sean
para lo cual fueron registrados. Es asi como el consen-
timiento informado de los propietarios de los datos
surge como un elemento importante, pero también
se advierte sobre la relevancia de definir qué se enten-
derd por datos personales®. Por esto y otras razones,
la Unién Europea (UE) ya ha tomado precauciones,
mediante un reglamento de proteccién de las personas
con relacién al tratamiento de datos personales y a la
libre circulacién®.

En Chile, existen varias leyes y normativas que re-
gulan la investigacion clinica. En lo relativo a los datos,
se ha dictaminado que la informacién que surja desde
la ficha clinica, los estudios y demds documentos de
registro de procedimientos y tratamientos, serdn con-
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siderados como “dato sensible”, por lo cual deben ser
resguardados y no pueden ser utilizados sin el consen-
timiento informado de los pacientes*. Aun asi, existe la
posibilidad de usar datos recolectados para otros fines
y, por ende, sin consentimiento para estudios de in-
vestigacion, previa autorizacién a un Comité de Etica.

Por otra parte, en las normas dictadas por el Con-
sejo de Organizaciones Internacionales de las Ciencias
Médicas (CIOMS) de 2016, se da la posibilidad de re-
colectar y almacenar datos con fines de investigacion,
haciendo uso de un consentimiento informado am-
plio*. En consecuencia, ya se han emprendido iniciati-
vas como para generar registros de datos médicos que
puedan servir para investigaciones futuras, donde en
el presente no se tiene claridad de la pregunta de in-
vestigacion a la que pueden dar respuesta. Esto se estd
haciendo mediante un consentimiento informado am-
plio, protocolos y documentos regulatorios* Esto, por
cierto, abre la puerta a la utilizacién de datos masivos

Big Data - A. J. Zepeda Ortega

con fines de investigacion, pero no resuelve las apre-
hensiones que existen con relaciéon al resguardo de la
privacidad, discriminacién, intencionado o no, de los
algoritmos, la manipulacién de los datos como para
obtener respuestas que favorezcan interés corporati-
vas, entre otras®404>46,

En suma, aunque exista la percepcion de que estos
datos masivos estdn siendo subutilizados y no se estd
obteniendo el beneficio que podrian ofrecer”, resulta
relevante también que se reflexione sobre sus riesgos y
limitaciones, para asi estimular una investigacién cien-
tifica con una cultura ética del uso de la informacién
personal de sujetos que pueden ser titulares de dere-
chos*.
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