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SUMMARY (Identifying cases of type 2 diabetes in an heterogeneous data source network: strategy from the EMIF project) - As a
proof-of-concept of a novel standard data derivation procedure for the execution of multi-national, multi-data source stud-

ies, type 2 diabetes cases were identified in a set of heterogeneous data sources from 4 different European countries. Standard
ypP e %

algorithms (components), each based on one single data domain among diagnoses, drugs, utilization of diagnostic tests and
laboratory results, were generated and extracted. Components were then used as building blocks to create data-source tailored
case-finding algorithms. This strategy facilitated transparent documentation, benchmarking of data sources and interpretation

of study findings.
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Introduzione

L'identificazione di una popolazio-
ne d’'interesse all'interno di una fonte
di dati sanitari informatizzati si fonda
sull'applicazione di un algoritmo. Tale
algoritmo viene scelto sulla base sia
delle caratteristiche della fonte di da-
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ti utilizzata (ad esempio, informazioni
disponibili) sia del quesito di ricerca a
cui lo studio intende rispondere (1, 2).
Tuttavia, la scelta dell’algoritmo d'i-
dentificazione puo avere un impatto
significativo sulle caratteristiche della
popolazione di soggetti identificata
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(3, 4) e, pertanto, deve essere tenuta
in considerazione per contestualizza-
re e discutere correttamente i risultati
dell’analisi.

Negli studi internazionali basati su reti
di fonti di dati eterogenee tra loro, la va-
riabilita degli algoritmi locali d'identifica-
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zione aumenta insieme all'eterogeneita
delle fonti di dati interessate (5), poiché
possono rendersi necessari algoritmi
specifici per ciascuna fonte di dati (1). In
questo tipo di studi, quindi, un processo
trasparente di documentazione e valuta-
zione degli algoritmi locali d'identifica-
zione diviene essenziale per la corretta
interpretazione dei risultati ottenuti da
ciascuna delle fonti di dati utilizzate (6, 7).

All'inizio del 2013 é stato lanciato il
progetto European Medical Informa-
tion Framework (EMIF) al fine di creare
una infrastruttura informatica (EMIF-
Platform) per il riutilizzo in forma aggre-
gata e scalabile di dati medico-sanitari
provenienti dalle fonti gia esistenti sul
territorio europeo (www.emif.eu/about/
emif-platform).

Sulla base delle precedenti espe-
rienze europee nel campo degli studi
internazionali multidatabase (5, 8),
nell'ambito del progetto EMIF e stata
ideata una strategia innovativa per la
generazione di algoritmi d'identifica-
zione specifici per fonte di dati in for-
ma standardizzata. Questa strategia
permette di facilitare I'esecuzione di
studi osservazionali di qualita utiliz-
zando in modo combinato fonti di dati
con caratteristiche eterogenee tra loro.
Lobiettivo di questo articolo e quello
di descrivere tale strategia, utilizzando
parte dei risultati ottenuti dalla sua pri-
ma applicazione pratica (9) in cui, a tito-
lo esempilificativo, sono stati identificati
i casi di DM2 nella popolazione adulta.

Materiali e metodi

Fonti di dati - Ai fini di questo articolo
sono state considerate 6 fonti di dati che
collaborano allo sviluppo della EMIF-
Platform. Queste 6 fonti di dati raccol-
gono informazioni da 4 differenti Stati
europei (Italia [l], Olanda [NL], Regno
Unito [UK] e Danimarca [DK]) e posso-
no essere classificate in due categorie
principali: fonti di dati provenienti dalla
medicina generale (MG), ovvero THIN
(abbreviazione ai fini dello studio: MG-
UK), HSD (MG-I) e IPCI (MG-NL), e fonti
di dati di tipo amministrativo basate sul
record linkage (RL) di differenti flussi,
ovvero ARS Toscana (RL-1), PHARMO (RL-
NL) e AUH (RL-DK). MG e RL differivano
I'una dall’altra, anche allinterno delle
due categorie, in termini di domini di
dati disponibili (ad esempio, diagnosi,
prescrizioni farmaceutiche, risultati di
laboratorio) e tipologia d'informazioni

registrate in ciascun dominio, setting as-
sistenziale in cui i dati erano raccolti (ad
esempio, assistenza primaria, secondaria
o ospedaliera), terminologie di codifica
(ad esempio, per le diagnosi erano utiliz-
zate 4 terminologie differenti: ICDICM,
ICD10, ICPC e READ) e organizzazione
del servizio sanitario da cui i dati origi-
navano.

Popolazione e disegno di studio -
La popolazione di studio in ognuno
dei 6 database corrispondeva a tutti i
soggetti attivi al 1° gennaio 2012 (da-
ta indice) che a quella data avevano
piu di 15 anni d'eta. E stato effettuato
uno studio descrittivo, trasversale, re-
trospettivo, multidatabase in cui, in
ciascuna fonte di dati, sono stati indi-
viduati i pazienti con DM2 attraverso
I'applicazione di differenti combina-
zioni logiche di algoritmi d'identifica-
zione. L'applicazione degli algoritmi
utilizzava tutto il tempo persona a di-
sposizione per ciascun individuo prima
della data indice.

Generazione di una lista di algoritmi
componenti - Sulla base di una defi-
nizione clinica condivisa di DM2 (10),
e stata generata una lista di algoritmi
standard, detti algoritmi componenti
(Tabella 1 - Lista degli algoritmi compo-
nenti per l'identificazione dei pazienti
con diabete mellito tipo 2. £ possibile
consultare online la Tabella 1 nella versio-
ne estesa del BEN), utili all'identificazione
dei soggetti con DM2 nelle fonti di dati
considerate. Ogni componente si basa-
va sull’utilizzo di record appartenenti a
uno solo tra i seguenti domini di dati:
diagnosi, utilizzo di farmaci, utilizzo di
test diagnostici, risultati di laboratorio;
all'interno del dominio delle diagnosi i
componenti erano ulteriormente distin-
ti in base al setting assistenziale in cui la
diagnosi era formulata (assistenza pri-
maria, secondaria, ospedaliera, altro).
La lista di componenti e stata creata
attraverso un processo iterativo basa-
to su una strategia di tipo top-down/
bottom-up (1). Ciascuna organizzazione
partecipante allo studio ha identifica-
to, a livello locale, un esperto riguardo
I'identificazione del DM2 nella propria
fonte di dati. Sia gli algoritmi reperiti
in letteratura, sia gli algoritmi suggeriti
dagli espertilocali sono stati scomposti
nei diversi componenti. Per I'armoniz-
zazione semantica delle terminologie
di codifica e stato utilizzato lo Unified
Medical Language System (8).

Estrazione e analisi dei dati: la strategia
degli algoritmi componenti - Gli esper-
ti locali hanno selezionato ed estratto
singolarmente tutti quei componenti
considerati utili per I'identificazione del
DM2 nella propria fonte di dati. | ricerca-
tori hanno esaminato gli algoritmi com-
ponenti estratti sia singolarmente sia in
combinazione logica tra loro attraverso
I'utilizzo di operatori booleani (OR, AND,
AND NOT), ovvero utilizzandoli come
criteri di inclusione, di raffinamento o di
esclusione ((=2 prescrizioni di antidiabe-
tici diversi da insulina in 365gg OR >2 va-
lori HbA1c >6,5%) AND NOT >1 diagnosi
DM2). Attraverso questa strategia degli
algoritmi componenti, i ricercatori hanno
costruito algoritmi d'identificazione piu
complessi (algoritmi compositi) (Figura
1 - Algoritmi compositi scelti per I'iden-
tificazione dei casi di diabete mellito tipo
2. E possibile consultare online la Figura 1
nella versione estesa del BEN). Gli esper-
ti locali hanno infine scelto I'algoritmo
composito pil adatto allidentificazione
del DM2 nella propria fonte di dati, sulla
base della propria esperienza preesisten-
te e dei suggerimenti dei ricercatori.

Risultati

Le popolazioni di studio locali variava-
no da 1,4 a 3,4 milioni di soggetti nelle
RL e da 1 a 3,3 milioni di soggetti circa
nelle MG, per un totale di oltre 11 milioni
d'individui. Il setting assistenziale in cuile
diagnosi venivano registrate si associava
a nette differenze dei risultati ottenuti:
nella fascia d'eta 45-64 la percentuale di
soggetti identificati nelle MG, che dispo-
nevano di diagnosi dall’assistenza prima-
ria, variava dal 12% in MG-NL al 18% circa
in MG-UK e MG-Il, mentre nelle RL, che
invece disponevano di diagnosi ospeda-
liere, questa variava dal 3% circa in RL-NL
al 7% in RL-l (Figura 2 - Confronto dei
risultati ottenuti dall’applicazione di un
singolo algoritmo componente in fonti di
dati distinte: quattro esempi. £ possibile
consultare online la Figura 2 nella versione
estesa del BEN). La farmacoutilizzazione
era l'unico dominio di dati disponibile
in tutte le MG e RL e i componenti che
utilizzavano questi dati producevano i
risultati pilt omogenei tra tutte le 6 fonti
di dati considerate. | componenti basati
sull'utilizzo di test diagnostici (ad esem-
pio, >2 test dell'emoglobina glicata in 1
anno per 5 anni consecutivi) estratti e
testati sia in RL-l sia in RL-DK individua-
vano nella fonte di dati italiana delle »
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percentuali di soggetti estremamente
pil elevate rispetto a quelle individuate
in RL-DK, suggerendo una scarsa speci-
ficita di questi algoritmi in RL-I rispetto
all'identificazione dei pazienti diabetici.

Gli algoritmi compositi scelti dagli
espertilocali per I'identificazione del DM2
corrispondevano a 6 distinte combinazio-
ni di componenti, una per ciascuna fonte
di dato. L'algoritmo composito piu sem-
plice, scelto per RL-NL, utilizzava un solo
componente basato sull’utilizzo di farma-
ci ipoglicemizzanti. In RL-l venivano rac-
comandati come criteri d'inclusione oltre
all'algoritmo componente basato sull'uso
dei farmaciipoglicemizzanti anche i com-
ponenti basati sull’'uso d'insulina, e quelli
sulle diagnosi ospedaliere e sulle esenzio-
ni. In RL-DK, si utilizzavano componenti
basati sulle diagnosi ospedaliere e sull'as-
sistenza secondaria sia per individuare i
soggetti con DM2 sia per escludere quelli
con diabete tipo 1 individuati attraver-
so l'uso di antidiabetici o sull'utilizzo di
test diagnostici in determinate sequenze
temporali (ad esempio, >2 test dell'emo-
globina glicata in 1 anno per 5 anni con-
secutivi). In MG-UK veniva utilizzato un
solo componente basato sulle diagnosi
di DM2 in assistenza primaria. A quest’ul-
timo componente, in MG-NL si raccoman-
dava l'aggiunta dei soggetti identificati
attraverso l'uso di ipoglicemizzanti al fine
di aumentare la sensibilita dell'algoritmo
d'identificazione. In MG-I veniva utilizzato
un componente basato sulle diagnosi di
diabete tipo 1 come criterio di esclusione
rispetto ai soggetti identificati attraverso
le diagnosi di diabete non specificato e al-
tri tre componenti che sfruttavano i risul-
tati di laboratorio (ad esempio, >2 valori
HbA1C >6,5%).

In generale, i componenti che contri-
buivano maggiormente all'identificazio-
ne dei casi di DM2 nelle RL erano quelli
basati sulle prescrizioni (81%-100% di
tutti i casi), mentre nelle MG erano quelli
basati sulle diagnosi (93%-100%) (Tabel-
la 2 - Impatto degli algoritmi componen-
ti sulla popolazione totale di casi identi-
ficata in ciascuna fonte di dati attraverso
I'applicazione dell’algoritmo composito
scelto. £ possibile consultare online la
Tabella 2 nella versione estesa del BEN).

Discussione e conclusioni

Attraverso la strategia degli algoritmi
componenti é stato possibile identifi-
care i casi di DM2 in 6 fonti di dati ete-
rogenee utilizzando algoritmi d'identi-
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ficazione specifici per ciascuna fonte di
dati, sebbene costruiti attraverso blocchi
standard. L'utilizzo di questo approccio
metodologico, negli studi multidata-
base, & in grado di garantire una docu-
mentazione piu trasparente e accessibile
degli algoritmi d'identificazione utilizzati
localmente (6), oltre a permettere il con-
fronto dei singoli algoritmi componenti
attraverso fonti di dati molto diverse tra
loro e fornire elementi utili per la corretta
interpretazione dei risultati ottenuti.

Il limite principale di questa strategia
riguarda la validita degli algoritmi finali
scelti. Infatti, in assenza di uno studio di
validazione, la scelta dell’algoritmo de-
ve basarsi su assunti relativi alla validita
attesa dell’algoritmo stesso. Tuttavia,
proprio in questi casi, la strategia qui
descritta & in grado di fornire degli argo-
menti utili a sostenere tali assunti attra-
verso il confronto tra fonti di dati a livel-
lo di componenti. Nel caso del DM2, ad
esempio, un algoritmo basato sull’'uso di
farmaci o diagnosi ospedaliere sara cer-
tamente meno sensibile e identifichera
pazienti a uno stadio pil avanzato della
malattia diabetica rispetto a un algorit-
mo basato sulle diagnosi dall’assistenza
primaria dove anche i pazienti in sola
dieta sono catturati. Negli studi multi-
database, questo tipo di informazioni
puo rivelarsi particolarmente utile per
spiegare le incongruenze dei risultati ot-
tenuti nelle diverse fonti di dati utilizzate
(7), generando delle ipotesi che possono
essere facilmente verificate attraverso
analisi di sensibilita effettuate a livello di
algoritmo componente. [ |
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