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Come i Big Data possono salvare le vite.

Dott. Claudio Dario
Direttore Sanitario - APSS

San Vito al Tagliamento, 17 novembre 2017



Trentinosalute 4.0

Ai sensi dell’art. 24, comma 2 della L.P. 23 luglio 2010, n.16 e con delibera della
G.P. n. 24 dicembre 2016, e stata istituita la Struttura organizzativa permanente

quale spazio condiviso e laboratorio congiunto che supporti lo sviluppo
della sanita digitale nella Provincia Autonoma di Trento.

Il CCSD e coordinato congiuntamente da:

Il CCSD ha la finalita di strutturare la collaborazione interistituzionale quale “punto
di incontro” fra Sistema sanitario, Ricerca e Territorio, divenendo lo strumento di
coesione tra gli indirizzi di programmazione sanitaria, i bisogni di innovazione del
Servizio Sanitario Provinciale e le opportunita offerte dalla ricerca.



Molteplici definizioni di Big Data

= Forbes

YOUR READING LIST

12 Big Data Definitions: What's Yours?
Tech

SEP 3, 2024 @ 08:01 AM 95,848 @

12 Big Data Definitions: What's Yours?
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Gil Press, conTrizuTOR
write about technology, entrepreneurs and innovation. FULL BIO VvV
Opinions expressed by Forbes Contributors are their own.




Molteplici definizioni di Big Data

. Professor of Psychologie,
| Dan AI‘IEly Duke University USA
B January 6, 2013 at 6:17pm -

Big data is like teenage sex: everyone talks about
it, nobody really knows how to do it, everyone
thinks everyone else is doing it, so everyone
claims they are doing it...

i Like P Comment ~» Share




Molteplici definizioni di Big Data

Definizione di Big Data

Big data is high-volume, high-velocity and/or high-variety information assets that demand cost-
effective, innovative forms of information processing that enable enhanced insight, decision
making, and process automation. (Related: Master Data Management — MDM)

Insieme di dati ad alto volume, ad alta
velocita e ad alta varieta che
richiedono un approccio costo-
efficacia e forme innovative di
elaborazione delle informazioni che
consentono di migliorare la
comprensione, il processo decisionale ‘
e 'lautomazione dei processi.

Gartner, 2016 B ig Data



Molteplici definizioni di Big Data

le3V

Structured &
Unstructured

4

Zettabytes Terabytes
V

= Varieta: siriferisce alle differenti tipologie di dati
(strutturati, non strutturati, semistrutturati)

= VVolume: siriferisce alla quantita
di dati generati ogni secondo

= Velocita: siriferisce alla velocita con cui i nuovi dati vengono
generati




Molteplici definizioni di Big Data
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Molteplici definizioni di Big Data

theguardian

news /opinion /sport /arts / life '

I asked Tinder for my data. It
sent me 800 pages of my
deepest, darkest secrets

The dating app knows me better than I do, but these
reams of intimate information are just the tip of the
iceberg. What if my data is hacked - or sold?

Getting your data out of Tinder is really hard - but
it shouldn't be




Processo

MACHINE LEARNING §:g I

J |

»Mira a sviluppare algoritmi e metodi al fine di permettere alla
macchina di apprendere

» Apprendimento: il processo di comprendere costruendo un
modello dei dati osservati al fine di utilizzarlo in proiezioni future:
i. regole di associazione
ii. classificazione
iii. regressione
iv.clustering




Processo

Algoritmi

A\

costruiscono che attingono

SA

. Big| Data
Deep Learning Example: Ample: Example:
Example: Shallow Logistt Knowledge per migliorare
MLPs autoencodery”/ regresSion bases
Representation Learning v
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: : Apprendimento
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che aumenta la
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Processo

10%
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x‘g Fits a forecast curve v 90%
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d:man d qugntities Statistically predicts 85% : T
monthly or weekly ©, Leverages more granular ™ extended and even
demand patterns ™ and downstream datato  big data to further increase
Incorporates

30% get a cleaner demand signal accuracy
(1] G
and reduce volatility and

70% bullwhip effect f'.:i’n Relies on powerful

seasonality, trend data,
and moving averages

_ o = Mmodels to consider
~ ‘ Is often done in Excel Hierarchy and causal b@ Includes techniques that WM demand drivers such
Assumes Iastyyear ] O effects are “are usually associated as promotional details, new
or last month’s incorporated into the with short-term demand product introductions, social

demand value will occur . forecast sensing to dramatically media, etc.
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again this mon Becomes a nightmare to  increase long-term accuracy
manage in Excel
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Big Data Landscape 2012
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| big player

Big Data Landscape 2016 (Version 3.0)
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Lo scenario sanitario

Le continuita territorio — (ospedale) - territorio

-] % & - L.
= BN . B el P A
e I 2
- =% — S — e R Y A

e T e ; = Q\M ;——4*’“ >.~'“. S
i e P e irbudiod ——— s e

‘.:‘ -

| dati sanitari (e non sanitari) partono dal territorio.

Ospedalizzazione come evento incidentale.

Continuita assistenziale e territorio — territorio.



Lo scenario sanitario

Risorse Maggiori
Economiche Aspetiative

e professionali Invecchia ¥ Aumento qualita
definite mento Pazienti di cura

popolazione cronici

Necessitd di mettere in rete le
informazioni, le conoscenze
e le competenze



Lo scenario sanitario

Provenienza dei dati

7 N
Social Media
\_ )
BIG DATA
4 N\

Analisi di laboratorio

\. J
( \
Genomica
\_ y s
22 @
[ ) . W Provi;/“ﬁ'm W":r"“:‘"“ b
Hospital EHRs Registries
Wearable HEE
\_ ) Non Retail Qutlets 0>, ..
Plan Claims A
: ) “TI-TI |
Mobile Data and .”..v..;..;::]
Biobanche S ® JEI 4 e
‘ / 6 BIG | &%
( N\ Medical Claims Yat L C SRR el




Lo scenario sanitario

Tendenze nel settore sanitario in riferimento alla tecnologia

~
e Necessita di una capacita di
¢ Sanita personalizzata processo ed analisi piu
rilevante per gestire
@ I’’esplosione” delle

{ informazioni.

/

¢ Focalizzazione al risultato:
miglioramento degli esiti
sanitari

¢ Forza lavoro reinventata

N

e L'evoluzione delle
piattaforme: ecosistemi per

9 ridefinire i sistemi sanitari
J

Fonte:
“Tecnologie digitali in sanita: uno strumento per migliorare la qualita e contenere i costi dei servizi” di Alessandro Campana.
Convegno annuale AISIS, Cagliari 13 — 14 ottobre 2016
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Problematiche

Problematiche legali ed etiche connesse ai Big Data

Forbes Tech

FEB 16, 2012 @ 11:02AM 3,265,525 @ The Little Black Book of Billionaire Secr:

How Target Figured Out A Teen Girl Was Pregnant
Before Her Father Did

TECHNOLOGY NEWS 29 April 2016

Revealed: Google Al has access to
huge haul of NHS patient data

A data-sharing agreement obtained by New Scientist shows that Google DeepMind's
collaboration with the NHS goes far beyond what it has publicly announced



Problematiche
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Claudio Dario
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claudio.dario@apss.tn.it




Prospettive

Mini cliniche Riconoscimento Aggiustamenti
diffuse sul territorio istantaneo nei network real-time

VALORIZZAZIONE Strumenti indossabili per Consulti medici virtuali Gove;ne?r:’ﬁ ':;‘:";‘id“a e

4 PATRIMONIO INFORMATIVO monitoraggio continuo e dati trasparent trattamenti sanitari

d (BiG DATA — ANALYTICS)
NUOVI MODELLI
ASSISTENZIALI
INTEGRAZIONE E Accesso h24 ai servizi i Senvizi Dispositivi smart e
INTEROPERABILITA SISTEMI di assistenza ¢ 'e":t‘?'°e"t|"°' software intelligenti
(PLATFORM REVOLUTION) multicanale
Second opinion Livelli di assistenza
virtuali multipli

Accettabilitasociale. Saralasfida piudifficile: lacomponente
umanadelrapporto conil personale medicorimane irrinunciabile

Fonte:

“Tecnologie digitali in sanita: uno strumento per migliorare la qualita e contenere i costi dei servizi” di Alessandro Campana.
Convegno annuale AISIS, Cagliari 13 — 14 ottobre 2016



Applicazione

Applicazione dei Big Data nel settore sanitario
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e previsione |
delle

\nalattie

< e N
Efficacia

Studio dello °
. delle cure
stato di ed

salute della |} efficienza
popolazione 4 '
estionale

Scoperta di

QOVG cure




.

Applicazione nel settore sanitario

Studio dello
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: Applicazione nel settore sanitario
Prevenzione

e previsione

s Esempi di applicazione nel campo sanitario

malattie Diffusione virus Zika 2016-2017

Predicted peak
(week of the year)

R EEEER

< = -
Observed peak
(week of the year)

e Tempo di picco correlato col numero di viaggiatori
inter EU

SEPTEMBER

¢ Implicazioni su efficacia di policy vaccinali: per Italia,
stockpile per vaccinazione pazienti a rischio (risultati
per Unita di Crisi, Ministero della Salute)

 stima casi di microcefalia neonatale

Fonte: . .pe . .
* Merler et al. Determinants of the spatiotemporal dynamics of the 2009 H1N1 * identificazione aree per valutazione
pandemic in Europe: implications for real-time modelling. PLOS Comp Bio, 2011. efficacia vaccinale

« Ajelli et al. Model predictions and evaluation of possible control strategies for the
2009 A/H1IN1v influenza pandemic in Italy. Epidemiology & Infection, 2011.

Zhang et al., Spread of Zika virus in the Americas, PNAS, 2017



f Efficacia‘ Applicazione nel settore sanitario
delle cure

ed Esempi di applicazione nel campo sanitario

efficienza

gestionale ) o .
Personalized medicine: tailored treatments
Medicine of the present: one treatment fits all  Medicine of the future: more personalized diagnostics
: 0 e
Cancer patients with ® ® Cancer patients with

€.g. colon cancer e.g. colon cancer

Blood, DNA, urine and tissue analysis

,g : ;" ‘:Li) Biomarker diagnostics

it g 8

ot

Effect No effect Adverse effects Effect

Therapy




Efficacia : Applicazione nel settore sanitario

delle cure

ed
kfﬁcienza / Esempi di applicazione nel campo sanitario

gestionale

INTEGRAZIONI DI PIU FONTI = SUGGERIMENTO DI UNA DIAGNOSI

Fonti che contengono

RX torace anamnesi lavorativa




Efficacia Applicazione nel settore sanitario
delle cure

ked Esempi di applicazione nel campo sanitario

fficienza

tionale 4
gestionale RIABILITAZIONE
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Applicazione nel settore sanitario

nuove cure

aedanal Esempi di applicazione nel campo sanitario

RICERCA

How big da;g g\ﬁ\iﬂ ay
ISChwn,q 11 * AN - :

can I'I' SE€

. The potential benefits to patients:

1. Get the treatment that will work best

2. Democratize clinical trials by allowing more
to participate

3. Help develop new cancer treatments and

maybe even a cure . —
y The US spent $42.4 billion on cancer drugs

in 2014 ($100 billion spent on cancer drugs
around the world)

75% of cancer treatments don't work
i -



Lo scenario sanitario

Provenienza dei dati
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COMMENTARY

“Much of the data will fall into
the category of patient- biotechnology

genemteddata and WI// Unpatients—why patients should own
their medical data

- ultimately eclipse the amount of | e medic

data captured today in clinical T g
electronic medical records...” :

nature
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