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RESUMO

Big Data é um termo utilizado para descrever conjuntos de dados cuja captura, armazenamento, distribuicio e analise
requerem métodos e tecnologias avancadas devido a qualquer combinacio de seu tamanho (volume), a frequéncia de
atualizacdo (velocidade) e diversidade (heterogencidade). Este artigo apresenta uma revisao bibliografica sobre
aplicagbes de Big Data em saude publica e em genomica. Sao descritos diversos exemplos, e alguns desafios tecnolégicos
relacionados com a andlise destes dados sao identificados. Também ¢ discutida a utilizagio de nuvens computacionais
no processamento de Big Data. No nosso ponto de vista, a nuvem computacional ¢ uma plataforma adequada para o
processamento de grandes volumes de dados, e pode ser usada também em diversas aplica¢des relacionadas a saude
publica e genémica. Diversos trabalhos disponiveis na literatura e citados neste artigo corroboram esta visao.

ABSTRACT

Big Data is a term used to describe data sets whose capture, storage, distribution and analysis require advanced
methods and technologies due to any combination of its size (volume), the update frequency (speed) and diversity
(heterogeneity). This paper presents a literature review of Big Data applications in public health and genomics.
Several examples are described, and some technological challenges related to the analysis of these data are identified.
The use of computational clouds for Big Data processing is also discussed in this paper. In our view, the cloud is an
appropriate platform for the processing of large volumes of data, and it can be used in several applications related to
public health and genomics. Several studies available in the literature and cited in this paper corroborate this view.

RESUMEN

Big Data es un término usado para describir conjuntos de datos cuya captura, almacenamiento, distribucién y analisis
requieren métodos y tecnologfas avanzadas, debido a una combinacién de su tamafio (volumen), la frecuencia de
actualizacion (velocidad) y la diversidad (heterogencidad). Este articulo presenta una revisién de la literatura de
aplicaciones Big Data en la salud publica y la genémica. Se describen varios ejemplos, y algunos de los desafios
tecnolégicos relacionados con el analisis de estos datos se identifica. También discute es el uso de nubes computacionales
en el procesamiento de grandes volimenes de datos. En nuestra opinién, la plataforma de computacion en la nube es
adecuado para el procesamiento de grandes volumenes de datos, y también puede ser utilizado en diversas aplicaciones
relacionadas con la salud publica y la genémica. Varios estudios disponibles en la literatura y citados en este articulo
corroboran esta opinion.
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INTRODUCAO

Em muitas areas da ciéncia, avancos tecnoldgicos e
conceituais estdo resultando na geracdo cada vez mais
rapida de grandes quantidades de dados. Enquanto a
pesquisa cientifica sempre envolveu a coleta e organizacao
dos dados, o volume, variedade e a velocidade da
producio atual de dados cientificos apresentam novas
oportunidades e desafios, tanto em escala quanto em
complexidade.

Viarias defini¢bes do termo “Big Data” sio
encontradas na literatura. Por exemplo, podemos definir
Big data como um termo usado para descrever conjuntos
de dados cuja captura, armazenamento, distribuicdo e
analise requerem métodos e tecnologias avangadas, devido
a qualquer combinacdo de seu tamanho (volume), a
frequéncia de atualizacdo (velocidade) e diversidade
(heterogeneidade)!?.

O termo “Big Data” estd associado a uma nova
geracdo de tecnologias e arquiteturas concebidas para
extrair valor de grandes volumes de uma ampla variedade
de dados, tornando viavel uma alta velocidade de captura
e a andlise de grandes volumes de dados. Este mundo
dos grandes dados exige uma mudanca na arquitetura de
computacio de modo a atender tanto os requisitos de
armazenamento dos dados quanto de processamento
intensivo, distribuido, necessarios para analisar grandes
volumes de dados de uma maneira segura. A maior parte
dos dados classificados como Big Data é composta de
informacio nio-estruturada e normalmente nao é simples
analisa-los através de bancos de dados tradicionais.
Entretanto, o poder preditivo proveniente da analise de
grandes volumes de dados tem sido explorado
recentemente em campos como saude publica, gendmica
e medicina®?.

O conceito de Big Data estd fortemente relacionado
ao fenomeno de diluvio de dados (Data Delnge)®. O
dildvio de dados se refere a situacdo em que o crescimento
exponencial na geracio de novos dados torna cada vez
mais complexo o seu gerenciamento e analise.

O fenémeno de dilavio de dados pode ser ilustrado
através do crescimento do GenBank®. O GenBank é um
banco de dados de sequéncias genéticas mantido pelo
NIH (EUA), e consiste em uma cole¢do anotada de todas
as sequéncias de DNA publicamente disponiveis.
Atualmente o Genbank dobra de tamanho a cada 18
meses. Esta tendéncia vem sendo confirmada em anos
anteriores e deve ser mantida nos préximos anos.

Entretanto, cabe ressaltar que o crescimento
exponencial de dados ndo requer apenas novas tecnologias
para acessar e integrar estes dados, mas, também, o
desenvolvimento de novos métodos de analise que sejam
computacionalmente eficientes e eficazes no
processamento de dados que podem ser muito ruidosos
(e.g. dados cujo coeficiente de determinacio - R?* - em
relacdo a um modelo estatistico linear generalizado é
menor que 0.5)€. Ou seja, para se extrair o potencial e a
promessa do Big Data em satde publica, a colabora¢ao
de pesquisadores de areas tido diversas como ciéncia da
computacdo, métodos quantitativos e saude publica é
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fundamental. Big Data em Satude Publica define um tema
que ¢ interdisciplinar na sua esséncia, no qual colabora¢ao
¢ indispensavel.

O mesmo impacto potencial esta presente na
gendmica. O sequenciamento de genomas é uma aplicacao
pioneira de Big Data, afinal um dnico genoma humano é
composto por cerca de 3 bilhdes de pares de bases de
DNA. Tecnologias de sequenciamento de nova geracao
permitem que o sequenciamento completo de genomas
em larga escala seja vidvel em termos de custo e tempo.
A caracterizacdo em larga escala do genoma humano
envolve a geracio e interpreta¢do de um enorme volume
de dados, em uma escala sem precedentes, e um dos
beneficios potenciais é medicina personalizada para
pacientes de cancer?.

Neste artigo sdo descritos diversos exemplos de
aplicagdo de Big Data e Nuvens Computacionais em saide
publica e genomica, e sdo identificados alguns desafios
tecnolégicos relacionados a andlise de grandes volumes de
dados. No nosso ponto de vista, a nuvem computacional
¢ uma plataforma adequada para o processamento de
grandes volumes de dados, e pode ser usada também em
diversas aplicacoes relacionadas a saude publica e a
genomica. Diversos trabalhos disponiveis na literatura e
citados neste artigo corroboram esta visao!' > #1%,

Neste artigo é apresentada uma revisdo da literatura
que relaciona Big Data e nuvens computacionais as areas
de satdde puiblica e genémica. Diversos exemplos sio
descritos e alguns desafios tecnologicos relacionados a
analise de grandes volumes de dados sdo identificados. A
literatura sobre Big Data e nuvens computacionais em
geral é bastante recente, e a quase totalidade dos artigos
citados neste trabalho cobrem o perfodo 2008-2015.

Este artigo estd organizado como segue: na segdo 2
descrevemos diversos exemplos de aplicagio de Big Data
relacionados a saude publica. A se¢io 3 é dedicada a
discussio de Big Data em genémica. Na secio 4
aprofundamos a discussdo sobre a utilizagdo de nuvens
computacionais como plataforma de processamento e
armazenamento de Big Data, mantendo o foco em
aplicacdes gendmicas e de saude publica. A secdo 5
discorre sobre diversos desafios relacionados a utilizagio
de Big Data em genOmica e saude publica e a secdo 6
apresenta nossas consideragoes finais.

BIG DATA EM SAUDE PUBLICA

A revolugio das comunicagées, através da explosio
da telefonia mével e da internet, teve duas consequéncias
principais: (1) todos os tipos de comunicagdo modernos
sao agora digitais e (2) o nimero de usuarios de dispositivos
permitindo comunicag¢io digital estd na casa dos bilhdes,
se aproximando rapidamente da cobertura completa em
varias partes do mundo. Como consequéncia, uma fracao
cada vez maior do que fazemos e dizemos, incluindo
comportamentos epidemiologicamente relevantes?, tais
como decidir sobre medidas de prevengao e opgoes de
tratamento, bem como informar sobre sintomas de
doencas, é armazenado em formato digital, sendo entiao
acessiveis a analise. Extrair informacgdes significativas a
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partir deste imenso volume de dados é um desafio, mas
também representa uma enorme oportunidade para a
epidemiologia®. Devido ao seu alcance e a velocidade
de propagacio da informacio, a exploracio deste grande
volume de informagdes, oriundo da digitalizacdo das
comunicacdes, como meio auxiliar aos sistemas de
vigilancia epidemiolégica tradicionais, é uma oportunidade
importante para pafses de dimensGes continentais como
o Brasil. Entre possiveis aplicagdes destacam-se exemplos
relacionados ao monitoramento epidemiolégico,
farmacovigilancia e mapeamento de risco de doencas
transmissiveis, como descrito a seguir.

Monitoramento epidemiolégico: o uso de Big Data
em conjunto com um grande poder de processamento
pode servir como sistema complementar as redes de
vigilancia epidemiolégicas tradicionais. Por exemplo, ¢é
possivel utilizar logs de busca do Google para
rastreamento da gripe em uma populagio’?. Ginsberg e
colegas mostraram que a frequéncia relativa de certas
consultas no Google estd altamente correlacionada com
a porcentagem de visitas a0 médico nas quais um paciente
se apresenta com sintomas de gripe. Um sistema similar
foi desenvolvido para o monitoramento da dengue”.
Outros sistemas equivalentes, desta vez utilizando
mensagens do Twitter como fonte de dados para
monitorar a gripe, sio também descritos na literatura?.
Cabe ressaltar, entretanto, que estes sistemas estao sujeitos
a erros, como supetestimacoes eventuais®.

Farmacovigilancia: O processamento de um grande
volume de dados pode ser usado para identificar
associacbes entre drogas e efeitos adversos até entio
desconhecidas. Por exemplo, White e colegas investigaram
a utilizacdo de logs de busca em farmacovigilancia®?,
processando 82 milhoes de logs de buscas, obtidos de 6
milhdes de usuarios, durante o ano de 2010. Além disso,
a combinagao de dados de multiplas fontes pode tornar
mais eficaz a detec¢do de efeitos adversos associados a
farmacos. Uma combinagdo possivel é o uso conjunto
de notificacoes de efeitos adversos (Adverse Event Reporting
System - AERS) e Prontuarios eletronicos (Electronic Health
Records - EHR). Harpaz e colegas"” utilizaram esta
combinacio de dados heterogéneos para identificar uma
nova associagio entre rasburicase e pancreatite aguda,
através do processamento de 4 milhdes de AERS e 1,2
milhao de EHRs.

Virios trabalhos recentes investigaram a utilizacao de
mensagens curtas do Twiter em farmacovigilancia, através
do processamento de milhes de mensagens'®'?. Além
do Twitter, alguns trabalhos que descrevem a utilizagao
de outras midias sociais em estudos de farmacovigilancia,
como féruns online, podem ser encontrados na
literatura®.

Mapeamento dindmico de risco de doengas
transmissiveis: o conceito de Big Data abre perspectivas
interessantes para o desenvolvimento de diversos sistemas
inovadores relacionados a satde publica. Um exemplo
importante é a geracio dinamica de mapas de risco de
doengas transmissiveis"”. O mapeamento da distribui¢ao
geografica de doencas transmissiveis é fundamental para
programas de saude publica. Entretanto, apenas um
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pequeno numero de doencas transmissiveis de interesse
estd mapeado de forma completa em nivel global. Como
ilustracdo, Hay e colegas analisaram 355 doencas
transmissiveis®”. Destas, 174 tem uma justificativa forte
pra o mapeamento. Das 174, apenas 7 foram mapeadas
de forma completa. O uso de Big Data, além de facilitar
o mapeamento através da integracio de dados
heterogéneos, permite o mapeamento de doengas
transmissiveis em “tempo-real”, através da integracio de
mapas estaticos de risco com relatérios de ocorréncia
atualizados continuamente®.

BIG DATA EM GENOMICA

Um genoma ¢ o conjunto completo do DNA de um
organismo, e contém quase todas as informacdes
necessarias para construi-lo e manté-lo vivo. Nos seres
humanos, a totalidade da sequéncia do genoma ¢
composto por mais de 3 bilhoes de pares de bases (pb)
de DNA, que sio encontrados em todas as células de um
organismo. O genoma normalmente é armazenado como
um arquivo baseado em texto da ordem de 3GB
(considerando um byte por pb).

O custo do sequenciamento do genoma diminuiu
exponencialmente nos ultimos anos®, assim como o
nimero de genomas seqiienciados e armazenados esta a
aumentar a um ritmo semelhante®), Até recentemente,
sequenciar um genoma humano custava varios milhares
de dolares norte-americanos. No entanto, a marca
impressionante de US$1.000 para o sequenciamento de
um genoma humano completo foi alcancado no inicio
de 2014 pela empresa Illumina com a plataforma HiSeq
X Ten®. O custo de sequenciamento deverd continuar
caindo nos anos seguintes, o que cria amplas
oportunidades para a investigacao biomédica em geral e
em particular para a medicina personalizada. Naturalmente,
esta tendéncia ird produzir um forte aumento na
quantidade de dados gerados.

Para ilustrar a natureza das reducdes nos custos de
sequenciamento de DNA ao longo dos anos, a figura 1
mostra uma reta hipotética (em escala logaritmica) que reflete
a Lei de Moore. A lei de Moore é a observagao de que, ao
longo da histéria da computacio, o nimero de transistores
em circuitos integrados e, consequentemente, o desempenho
dos computadores dobram aproximadamente a cada 2 anos.
Melhorias tecnolégicas que ‘acompanham’ a Lei de Moore
sio amplamente consideradas como de excelente
desempenho, tornando-a util como referencial de
comparagao.

Na Figura I podemos observar a evolucdo do custo
médio do sequenciamento do genoma humano, de acordo
com dados fornecidos pelo Instituto de Pesquisa do
Genoma Humano dos EUA. Podemos observar que a
redu¢io do custo de sequenciamento ocorre de forma
muito mais rapida do que a preconizada pela Lei de
Moore, principalmente a partir de 2007. Cabe observar
que, da mesma forma que o custo de geragiao de dados
por sequenciamento de DNA decresce exponencialmente,
o volume de dados gerados aumenta também de forma
exponencial.
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Figura I -Evolugio do custo de sequenciamento do genoma. Fonte: US National Human Genome Reseatch Institute®.
Termos de uso disponiveis em http://www.genome.gov/sequencingcosts/

Desta forma, novas tecnologias de sequenciamento
permitem que o sequenciamento completo de genomas em
larga escala seja viavel em termos de custo e tempo. A
caracterizacao em larga escala do genoma humano envolve
a geracao e interpretacdo de um enorme volume de dados,
em uma escala sem precedentes. O maior projeto deste tipo
atualmente envolve o sequenciamento de 100.000 genomas,
e ¢ financiado pelo governo do Reino Unido®. Como
exemplo de aplicacdo, ¢ amplamente reconhecido que a
geracdo de catilogos abrangentes das alteracOes somaticas
em genomas do cancer, juntamente com o conhecimento
detalhado da epigenética e de estados transcricionais destes
genomas, vai permitir o desenvolvimento de novas estratégias
eficazes de prevencio e de deteccdo precoce de diversos
tipos de cancer. Além disso, torna possivel o desenvolvimento
de terapias apropriadas a subpopulaciao a qual o paciente
pertence. A analise de um grande volume de dados
genomicos do cancer também tem um grande potencial
para determinar o prognoéstico e orientar o tratamento da
doenca em seus estagios iniciais, baseado em evidéncias obtidas
dos dados. O objetivo final desta caracterizacao em larga
escala é medicina personalizada/de precisio para pacientes
de cancer®.

Virios projetos em andamento sdo voltados para a
caracterizacdo das mutacGes somaticas (substituicoes,
insercoes, delecoes, etc.) em varios tipos de cancer, através
da coleta de grandes volumes de dados, como o The Cancer
Genome Atlas (TCGA)® e o International Cancer Genome
Consortium (ICGC)?). Esses programas de integracao de larga
escala tém impulsionado ndo s6 a revolucdo tecnologica no
campo da genomica, mas também estabeleceram normas
comuns e de coordenagdo em escala internacional para
assegurar que os dados gerados por diferentes grupos e paises
tenham o mesmo padrio de qualidade.

NUVENS COMPUTACIONAIS

Com o aumento da necessidade de armazenar dados

e informagao gerados por projetos de Big Data, diversas
solu¢des computacionais tém sido propostas. Uma das
mais promissoras ¢ baseada no uso de nuvens
computacionais®>*1%. A computa¢io em nuvem é o tnico
modelo de armazenamento que pode fornecer a escala e
a flexibilidade necessarias para o processamento de dados
de sequenciamento de DNA®), cuja taxa de avanco da
tecnologia hoje em dia ja excede a Lei de Moore, como
discutido na secao anterior. Entretanto, embora as solu¢oes
de nuvem de diferentes organizacdes tém sido utilizadas
em processamento de grandes volumes de dados de
saude, varios desafios permanecem, particularmente
relacionados a seguranca e privacidade dos dados pessoatis,
médicos e cientificos.

A computagio em nuvem pode ser definida como
um modelo para permitir o acesso conveniente, sob
demanda, a um poo/ compartilhado de recursos
computacionais configuraveis (por exemplo, redes,
servidores, armazenamento, aplicagdes e servicos) que
podem ser rapidamente provisionados e liberados com
um esforco de gerenciamento minimo®.

Entretanto, nao basta ter acesso facil a recursos
computacionais através da nuvem. i preciso fazer uso
eficiente (escalavel) destes recursos, o que nao ¢ trivial.
Um ambiente de computacido paralela que é, a0 mesmo
tempo, simples de programar, eficiente, escalavel e
facilmente utilizavel na nuvem computacional é conhecido
como MapReduce®. MapReduce é um framework de
computagao paralela inventado pelo Google para o
processamento de grandes conjuntos de dados. Os dados
e os calculos sdo distribuidos em um grande nimero de
computadores, podendo processar grandes volumes de
dados (e.g. da ordem de petabytes) por dia. Entretanto, a
versiao do MapReduce desenvolvida pela Google ndo esta
publicamente disponivel. Hadoop®” é a principal
implementacdo de codigo aberto do MapReduce, e este
sistema é usado amplamente por organizagdes
governamentais, empresas e universidades.

www.jhi-sbis.saude.ws



Silva FAB.

Nuvens Computacionais e Genémica

Um exemplo de aplicacio MapReduce para processar
dados gendmicos é o Crossbon™. Esta aplicagio é um
pipeline de software escalavel para analise de genomas
inteiros sobre Hadoop. Entretanto, é importante notar que
atualmente ja existem dezenas de aplicagbes MapReduce
disponiveis para processar dados gendémicos na nuvem
computacional”.

Cabe ressaltar que Hadogp nao é o tnico ambiente de
computacao distribuido utilizado no processamento de
dados genomicos. Uma alternativa promissora para
Hadoop é o sistema Spark®?, que é um ambiente
MapReduce voltado para a nuvem computacional. Spark
oferece diversas extensbes em trelacio ao modelo de
computacao do ambiente MapReduce original e ¢
otimizado para processamento em memoria, de alto
desempenho. Cabe ressaltar que ja existem pipelines
descritos na literatura que utilizam Spark, em vez de
Hadoop, para o processamento genémico®.

E importante enfatizar que mesmo os laboratérios
que nio possuem expertise no desenvolvimento e
adaptagdo de aplicagbes para nuvens computacionais
podem se beneficiar deste ambiente computacional.
Através do uso de portais especializados, disponiveis
através da internet, usuarios podem fazer uso de aplicacoes
genomicas na nuvem de forma simples, sem necessidade
de maiores conhecimentos técnicos sobre nuvens
computacionais. Estes portais sio baseados em
plataformas especificas de codigo aberto, como o Galaxy
Clondman®®. Cabe ressaltar que diversas organizacoes
proveem acesso as nuvens computacionais através das
plataformas supracitadas. Uma outra opgao ¢ a utiliza¢ao
de plataformas comerciais voltadas especificamente para
o processamento de dados gendémicos na nuvem
computacional. Um exemplo é a plataforma
DNAnexcus™, que é uma infraestrutura de nuvem voltada
especificamente para o processamento de dados
gendémicos que faz uso de recursos computacionais da
nuvem da Amazon.

Nuvens Computacionais e Sauide Publica

Através da analise de grandes volumes de dados e
computacdo em nuvem, agéncias de saude publica tém a
oportunidade de observar ameacas emergentes a saide
publica em tempo real e proporcionar intervengdes mais
eficazes abordando as disparidades de saiude nas
comunidades®¥.

Um exemplo de estrutura de nuvem voltada para a
saude publica é o Swmarter Public Health Prevention System
(SPHPS)®9. O SPHPS fornece relatorios em tempo real
de potenciais ameacas a saide publica para decisores,
através da utilizacao de uma interface simples e eficiente,
além de conectar pessoas com servicos necessarios de
saude pessoal através do uso de plataformas moveis
(celular, smatphone, tablet), visando promover e incentivar
comportamentos saudaveis nas comunidades. O SPHPS
implanta o conceito de Nuvem Virtual Privada (177rtual
Private Clond), que é definido como um espago na nuvem
dedicado a um tunico projeto ou entidade. Os recursos
da nuvem sio dedicados ao projeto, mas podem estar
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distribuidos em diversos locais geograficamente
distribuidos e sio acessiveis através de VPNs seguras®.

DESAFIOS RELACIONADOS A BIG DATA
E NUVENS COMPUTACIONAIS

Nesta secdo, discutiremos alguns desafios relacionados
a Big Data e nuvens computacionais, mantendo o foco
em aplicagoes genomicas e de saude publica. Os desafios
que serdo discutidos nesta se¢iao sdo privacidade e
seguranca dos dados, transferéncia e armazenamento de
dados, treinamento em ciéncia de dados e acesso a dados
biomédicos.

Privacidade e seguranga dos dados

Um dos desafios relacionados com nuvens publicas é
o impedimento de se processar dados clinicos devido
aos requisitos de privacidade e sigilo destes dados, com
reflexos na legislacao de diversos paises (e.g. o capitulo
de privacidade do Health Insurance Portability and
Accountability Act - HIPAA, EUA). Por exemplo, um
genoma contém informacdes altamente sensiveis que
identificam um individuo. Quando a tecnologia avangar,
eventualmente, ao ponto de fazer um sequenciamento
completo de genoma se torne acessivel para a populagiao
em geral, os individuos precisardo de garantias sobre o
acesso a sua informacao gendmica. Com custo de
sequenciamento de DNA caindo abaixo de US$ 1.000
por genoma, questdes relacionadas a privacidade destes
dados tornaram-se prementes®. Algumas plataformas
recentes™*) implementam mecanismos para aumentar o
nivel de privacidade e seguranca de acesso a dados clinicos
na nuvem computacional, porém pesquisas adicionais
sobre este topico sdo necessarias.

Transferéncia e armazenamento de dados

Outro ponto crucial a ser atacado ¢é a transferéncia de
grandes volumes de dados, possivelmente através de uma
rede de longa distancia, para ser processado pela nuvem.
Em muitos casos, o tempo necessario para transferir
grandes volumes de dados para a nuvem computacional
excede em muito o tempo necessario para processa-los™.
Entretanto, alguns avancos recentes relacionados as
questoes de transferéncia de dados para nuvens siao
descritos na literatura. Exemplos sio o Globus Online,
que faz uso de um servigo otimizado de transferéncia de
dados chamado GridFTP®*), protocolos otimizados patra
a transferéncia de dados em longas distancias como o
fasp®- a sobreposi¢ao de comunica¢io e computacio
através do uso de streaming*?, e protocolos de
comunica¢do par-a-par otimizados para a transmissao
dados biolégicos (e.g. Biotorrents®).

Outra possibilidade consiste no armazenamento prévio
de grandes bases de dados na propria nuvem,
minimizando a necessidade de transferéncias de dados.
Por exemplo, a nuvem publica da Amazon disponibiliza
um repositério com diversas bases publicas de dados
gendmicos que podem ser utilizadas por seus usudrios
de acordo com o modelo Dados como Servico (Daas). E.
fundamental que nuvens computacionais voltadas para a
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saude publica e genomica sejam capazes de armazenar e
disponibilizar estes dados adequadamente, de forma a
minimizar a necessidade de transferéncia de grandes
volumes de dados e a otimizar o desempenho das
aplicagoes a serem executadas na nuvem.

Treinamento em Ciéncia de Dados

Um ponto fundamental para transformar em realidade
a promessa do Big Data ¢ o investimento em treinamento
de cientistas e técnicos, em particular nas areas relacionadas
com o que se define atualmente como “Ciéncia de dados”.
Habilidades em demanda no ambito da ciéncia de dados
incluem ciéncia da computagdo, matematica e estatistica,
informatica biomédica, biologia e medicina, entre outras,
todas incorporadas do ponto de vista da ciéncia de dados.
Cabe enfatizar a geracdo de grandes quantidades de
dados, em conjunto com as complexas questSes
relacionadas que sao colocadas, requerem equipes
interdisciplinares para projetar os estudos e executar as
anilises de dados relacionadas®, e este cariter
interdisciplinar precisa ser levado em conta no
planejamento de propostas de treinamento.

Acesso a dados biomédicos

Uma questao fundamental para o uso de Big Data
em saide publica é como habilitar a identificacio, a acesso
e as citacoes (i.e. o crédito) de dados biomédicos™.
Inerente a descoberta de dados é a necessidade de um
plano sustentavel e escaldvel para criar e manter um
sistema de descoberta que permite que aos pesquisadores
encontrar facilmente e citar dados biomédicos. De fato, a
sustentabilidade e a escalabilidade sdo duas questoes
interligadas que devem ser abordadas para que os avangos
possibilitados pelo uso de Big Data em Saude tenham
um efeito duradouro. Um proposta neste sentido foi feita
pela iniciativa Big Data to Knowledge (BD2K), do NIH/
EUA, de criar um Indice de descoberta de dados (Daza
Discovery Index: - DDI)®. O DDI devera implantar
abordagens avancadas para a busca, integracdo e
visualizacao dos dados.

Entre os desafios relacionados a acessibilidade dos
dados estd uma melhor forma de expandir a
disponibilidade e uso de prontuarios eletronicos de
saude®. Dados clinicos de prontuirios eletronicos,
juntamente com dados de saude individuais capturados
por varios dispositivos pessoais, oferecem consideraveis
oportunidades para o avan¢o da pesquisa clinica e
biomédica. No entanto, ao contrario de outros tipos de
dados usados em pesquisas biomédicas, dados clinicos
sio normalmente capturados fora dos ambientes
tradicionais de pesquisa e devem entao ser readaptados
para tal uso. Esta readequacao levanta questOes importantes
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