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Building the bridges between molecular and medical information
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Spanish National Repository for COVID-19

Viral and Microbiota Data: Alighed with ENA protocols and technology.
Coordinated with ENA repository.

Host Data: Based on local EGA technology. Coordinated with EGA-CRG
Imaging Data: Based on XNAT technology.

Clinical Data Collection: Based on the ISARIC/WHO COVID-19 Case Report
Forms. Use of RedCap to facilitate data capture and submission
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Spanish COVID-19 Registry
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Expected data flow across the Spanish system
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Spanish COVID-19 Registry:

3 Each patient receives a Patient ID at admission. This patient ID can be specific to the
COVID-19 or it can be an existing patient ID in their hospitals. Depending on how the
health system is organized, patient IDs can be unique to each hospital or across the
entire system.

3 As a mechanism to guarantee that all information for a specific patient is managed
together, the ISCIII will keep a registry with the correspondence between patient ID/s
and their personal National ID. In this way, a patient that has been treated at
different places (hospitals, regions, etc) can have all their information together.

3 A Global DB ID (e.g. ESC19XXXXXXX), which is permanent and unique, will be issued
as part of the submission of the anonymized data for a given patient. The ISCIII will
keep the correspondence between that Global DB ID and the IDs associated to the
patient. It will contribute towards data provenance and also will contribute towards
data anonymization where all data leading to the re-identification of patients will be
removed.
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Thereis a growing pressure to understand the transmission patterns of COVID-19. As a new,
emergent virus we have important gaps in the epidemiology of its infection. Those gaps

IAddressing unknowns of

e e Fonmected s clnical otcome. ere we prapose seversl obecties thot It combinng
and infection combining ICONSEJO SUPERIOR Ifiaki Comas iral genome data to epidemiological, clinical information to address those gaps. We will . .
. obtain viral genome and epi i ical data and combine to (1) inform| V I
COV20_00140 |pathogen genomics and DE Espadas bublic health by revealing hi of transmission; (2) identify when an individual01/05/2020 | ra ge n OI | “CS

epidemiology to inform [INVESTIGACIONES s infectious; (3) identify early warnings of local spread; (4) viral diversity connected to

. mmune, drug and diagnostic; (5) complement current diagnostic approaches, and (6)
pu blic health ICIENTIFICAS, M.P. dentify the connection to adverse clinical outcomes. To this end, we have put together a
interventions ti ide group of i i disease, ics, bioinformaticians and clinical researchers

rom more than 30 institutionS.

Objetivo: Blisqueda de biomarcadores genémicos de riesgo que puedan predisponer a

Determinantes Genéticos Angel infeccion mas grave estratificacién prondstica y/o biomarcadores genémicos de respuesta
. . en pacientes que hayan recibido tratamiento durante la infaccion. Se realizara un estudio de
v Biomarcadores IConsorcio Centro de|Carracedo hsociacion de genoma completo (GWAS) en una muestra de 7000 pacientes espafioles y un H
endmicos de riesgo en [Investigacion IAlvarez (PI) estudio de iacién de genoma en un grupo de pacientes seleccionados H u ma n ge n O m I CS
ICOV20 00622 g g , 8 300), recogidos por un consorcio nacional e internacional que incluye mas de 15 hospitales, 01/05/2020
- pacientes con infeccidon Biomédica en Red Pablo con grupo de investigacién de alto nivel. Los datos clinicos (signos, sintomas|
. . hallazgos) y los antecedentes personales y epidemioldgicos se recogeran en una base de
[por coronavirus SARS- M.P. (CI BER) La punzina (CO- datos comun disefiada ad hoc para este proyecto. Encontraremos asi determinantes
ICOV-2 P|) genético/gendmicos de riesgo y mala evolucidn que permitan una mejor estratificacién de

os pacientes y la adecuacién y optimizacién de protocolos terapéutl COS.

Factores de riesgo,
prondstico
personalizados y
seguimiento a un afo

El proyecto que se presenta tiene el objetivo de conocer los factores de riesto y prondstico

d | f CO NSO RCIO desenlaces a corto y largo plazo (6 meses y un afio) de los pacientes con COVID19 .
e los entermos ingresados en las UCl's fi Otros dos objeti ici son el estudio epigenéti IVI d I d t
- d I CE NTRO D E A t . T biomarcadores esenciales de enriquecimiento predictivo para ayudar a individualizar el e I C a a a
COVZO 00110 Ingresa os en las INVESTIGACION ntoni lorre tratamiento en base a las vias bioldgicas alteradas en cada paciente. CIBERES cuenta con el 30/04/2020
—_ un |dad es de M a r.tl' pval de SEMICYUC y SEPAR. La hipétesis al final de la pandemia que habran ingresado 10000 :
B|O M E D|CA E N pacientes en las UCI's espafiolas seleccionadas a través de SEPAR Y SEMICYUC. Los datos I . e .
C| udad anos clinicos se analizaran con inteligencia artificial, Se hara un analisis interino con los 1000
. . RED (Cl BE R) primeros pacientes lo que puede ser de utilidad para el manejo clinico de los pacientes con
Intensivos Espafiolas [COVID19 graves.

infectados por el virus
ICOVID:CIBERSESUCIC
OVID
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Building the bridges between molecular and medical information
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Building the bridges between molecular and medical information
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I I I B Spanish National
Bicinformatics Institute

Spanish National Bioinformatics Institute (INB) . . . . .
spanish Node of ELIXIR (ELIXIRES) TransBioNet (mainly Institutes in Research Hospitals)

o *
TRANSBIONET'

Translational Bioinformatics Network

.
Hospitals Regional
Acronym TransBioNet member Hea |th Systems
GENYO Centre for Genomics and Oncological Research
IBIMA Instituto de Investigacion Biomédica de Malaga . : H itall -
IBiS Instituto de Biomedicina de Sevilla H V d E| ROCIO OSFI)?( 4 " SAS
IMIBIC Instituto Maiménides de Investigacion Biomédica de Cordoba SEVi I I a : v O C l O
oo IACS Instituto Aragonés de Ciencias de la Salud _
E&""' "Rs)0 IS Aragon Instituto de Investigacion Sanitaria Aragén
- ISPA Instituto de Investigacion Sanitaria del Principado de Asturias
IBSAL Instituto de Investigacion Biomédica de Salamanca ,
CRG Centre for Genomic Regulation . . C L I N I C
IDIBAPS Institut d'Investigacions Biomediques August Piy Sunyer H CI ni c Catsa I Ut
IDIBELL Instituto de Investigaciones Biomédicas de Bellvitge Ba rce I ona (AQUAS)
BB gore facilities 3t s IGTP Germans Trias i Pujol Research Institute
e e ey s sCill IRB Barcelona Institute for Research in Biomedicine Barcelona
"a ities (isenersr " IRBLIeida Institut de Recerca Biomédica de Lleida
IRSJD Institut de Recerca Sant Joan de Déu
PSMAR-IMIM Parque de Salud MAR (PSMAR) / Instituto Hospital del Mar de Investigaciones Médicas (IMIM)
TranSBioNet VHIR Vall d'Hebron Institut de Recerca
Network of Translational Bioinformatics o Centro de Investigacion Principe Felipe
. . INCLIVA Institut d'Investigacié Sanitaria INCLIVA
G rou ps in ResearCh I nStItUteS Of IDIS / FPGMX Instituto de Investigacion Sanitaria de Santiago de Compostela / Fundacion Publica Galeaa de Medicina Xenémica
S panlsh Hospltals . 1dISBa Instituto de Investigacion Sanitaria Islas Baleares H 120Ctu bre :
(I N B hosted ) i+12 Instituto de Investigacion Hospital 12 de Octubre o i . . i S E R MAS
IdiPaz Instituto de Investigacion Hospital Universitario La Paz M ad rid o HOSp'taI Universitario
IDIPHIM 1IS Instituto de Investigacion Sanitaria Puerta de Hierro 1 2 de Octu b re
1dISSC Instituto de Investigacién Sanitaria Hospital Clinico San Carlos
1IS-FJD 11S-Fundacién Jiménez Diaz
iISGM Gregorio Marafion Health Research Institute
: ;;‘ zc FEDER 1ISPrincesa Instituto de Investigacién Sanitaria Hospital de la Princesa
f’ [ ¥ e e IMDEA Instituto Madrilefio de Estudios Avanzados
Instituto Desarrollo Regional y . . I -
f:ir%glsulﬁ ) UNIGNEUROPEA ) IRYCIS Instituto Ramoén y Cajal de Investigacion Sanitaria
Una manera de hacer Europa ISClll Instituto de Salud Carlos IlI BSC
IMIB Instituto Murciano de Investigacion Biosanitaria
IDISNA Instituto de Investigacion Sanitaria de Navarra ResearCh ContraCts as part Of the
|ISBiodonostia Instituto de Investigacion Sanitaria BioDonostia Na tIOI’) a/ NLP Plan
ibs. GRANADA Instituto de Investigacion Biosanitaria de Granada
IDIVAL Instituto de Investigaciéon Sanitaria Marqués de Valdecillas il Imp"ls“.hl!
CNIC Centro Nacional de Investigaciones Cardiovasculares Lef";:l:l?e' fas del o 2
Barcelona 1IB Sant Pau Institut d'Investigacié Biomédica de Sant Pau e e =
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Access to COVID-19 Related Medical Information

Ex;;a;cﬁ&d: :;c:r?c?g,:o;ecgg'tzs COVID-19 clinical questions:
estructurados 1. Prediction of the risk of serious respiratory involvement at
the time of hospital admission or in its early stages.
e s s st st | 2. Prediction of the global evolution of the admitted patient
originales de la HCE based on his personal characteristics, clinical evolution,

biological parameters, findings in diagnostic imaging tests, and
therapeutic and life support measures.

3. Stratification of patients according to the evolutionary
pattern of the disease.

Elaboracion y consolidacion COVID19
HCB Data set

variables:

1.- Structured variables at origin (EHR)

2.- Variables encoded using standard terminologies (ICD10 - MC,
SNOMEDCT), obtained applying NLP to the clinical texts of the
EHRs (context of the infection, clinical signs and symptoms,
pathophysiological states, diagnoses and procedures)

w GOBIERNO MINISTERIO
DE ESPANA DE ENERGIA, TURISMO
Y AGENDA DIGITAL

| Adicién datos complementarios en
colaboracion con el programa
PADRIS

Analitica avanzada de datos en el
Barcelona Supercomputing Center

Center B Hospital Universitari Plan de Impulso de las
Centro Nacional de Supercomputacion Tecnologias del Lenguaje
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Matching vari

Medical
complications

Concept
Relevance

Priority

Synonyms

SNOMED

ICD10

Barcelona

Center

ables and codes

Hospital Universitario

12 de Octubre

CLINIC

BARCELONA

Hospital Universitari

GRUPO COMPLICACIONES
SUBGRUPO
orden 1 2 3 4
Concepto convulsiones encefalitis encefalopatia ictus
Primera manifestacién posible si encefalitis. Casos aislados y descritoincluso Principal sintoma recogido Principal complicacién neurolégica del COVID. Cd
Recogido por cualquier especialidad, ante ausencia de clinica respiratoria enlas historias puede ser "confusion", Afectacién de grandes vasos, qy
aunque no siempre son crisis reales como manifestacién principal de la enfermedad. con prevalencia descrita en COVID+ aterotrombosis arterial y venosa. dg
P (sino movimientos anormales Puede ser por diversas causas entre 9-25% de pacientes hospitalizados Mayor en aquellos casos respiratoriamente graves En
de causa indeterminada) con diferentes implicaciones de tratamiento y hasta 65% en pacientes en UCI, alf
(por el efecto directo del virus en el sistema nervioso central, relacionado con gravedad respiratoria también
-presencia de virus en LCR demostrada en algunos- yasociado a mayor mortalidad
o puramente inflamatorio)
Prioridad alta alta alta alta
Sinénimos convulsién rombencefalitis alteracién del estado mental ictus isquémico tr
CTCG meningoencefalitis alteracidn cognitiva ictus hemorrdgico idf
crisis ausencia lesiones cerebrales desmielinizantes hematoma cerebral dd
crisis de desconexién del medio inflamacién del sistema nervioso central (SNC) embolia cerebral pd
estado epiléptico trombosis cerebral
estatus epilepticus infarto cerebral
estatus accidente vascular cerebral
ACV
slnalvar 91175000 45170000 81308009 432504007
. convulsién encefalitis trastorno del encéfalo infarto cerebral tr
Descript (PT)
convulsién (hallazgo) encefalitis (trastorno) trastorno del encéfalo (trastorno) infarto cerebral (trastorno) tr
Descript (FSN)
ICD10 R56.9 G04.90 G93.40 163.9
Convulsiones no especificadas Encefalitis y encefalomielitis, no especificadas Encefalopatia, no especificada Infarto cerebral, no especificado £
Descript aff
Obs codificacién
ICD10 Hay otros cédigos mds especificos para identificar el tipo
de epilepsiay el estado epiléptico I

Supercomputing

Centro Nacional de Supercomputacion




Data Model: Tests, treatments, and observations

A B D = F G H | J

1 Visor COVID-19 H120

2 Observaciones

3

4 Fecha-hora: 3/29/2020 12:36

5 | + Enlaces: Recursos de referencia [+]

14

15 Estandarizacion [+]

16 Enlace terminoldgico

17 |Arbol Componente Descripcion Tipo de enlace Cardinalidad Estandar Contexto Cadigo ¥ Término Referencias
18 lel[¥]ca [=les [¥]ic6 [¥le7 [rle8 [¥]c0 [¥lell [¥lc14 [¥]c20
19 | - COMPOSITION IComponentes SNOMED CT artefacto de registro -1

20 | - SECTION anponentes SNOMED CT artefacto de registro -1

21 | - ENTRY seqgponentes SNOMED CT artefacto de registro -1

22 | + Cluster 0 aciongs epidemiologicas en relacion con COVID-19 [Compo SNOMED CT artefacto de registro 63261000122108 Observaciones epidemiolégicas en relacion con COVID-19

49 | + Cluster Obsefvacion§s sobre sintomas en relacion con COVID-19 [Componentes SNOMED CT artefacto de registro 63271000122103 Observaciones sobre sintomas en relacién con COVID-19

74 | + Cluster Obsejvaciongs clinicas en relacion con COVID-19 . IComponentes CT artefacto de registro 63281000122100Observaciones clinicas en relacion con COVID-19
127 | + Cluster Obsefvaciones de laboratorio en relacion con COVID-19  [Componentes SNOMED CT artefa 63291000122102 Observaciones de laboratorio en relacién con COVID-19

lObservaciones epidemiologicas en relacion con COVID-19
IObservaciones sobre sintomas en relacion con COVID-19
IObservaciones clinicas en relacion con COVID-19
IObservaciones de laboratorio en relacion con COVID-19

11
@#} World Health ~ M\ A~ https://isaric.tghn.org/COVID-19-CRF/

Barcelona . . = .
@ gzﬁxtr:omputing Ol’ganlzatlon |SAR|(, Rapld and C
Centro Nacional de Supercomputacion



https://isaric.tghn.org/COVID-19-CRF/

Prognosis of patients with COVID-19

OBJECTIVES
Al to predict the course of the COVID-19 disease based on the patient’s

EHR and clinical-care event records

Hospital Universitario

12 de Octubre

CLINIC

BARCELONA

Hospital Universitari

classifier classifier classifier classifier
MAIN TASKS:
1. Common data model & protocol: scalable with degrees of adoption, etc.
2. Development of COVID predictive models using clinica data. RNN RAN
3. Use patient's entire medical history for the predictive models
RNN RNN
| \
Embedding embedding embedding embedding embedding
Preprocessing \
EHE EEE Proj. layer Proj. layer Proj. layer Proj.layer
Normalization ‘ :r)]zzdr:st ‘ Proj. layer I l \
Hospital 12 Hospital Clinic )\ g I
Octubre Barcelona o STATIC VARIABLES DYNAMIC VARIABLES
‘ ™ Featurelearning ‘ \
oes Demogra History COovID-19 Visit t=1 XR t=2 Visit t=2 Laboratory t=2
T unsuper\eised ‘ phic Previous to admission
| feature learning* admission report /\
- = ICD-10 § SNOMED §{ ICD-10 —L— ——
— — I\ Diagnosis Medication Treatment
’\—ﬁ \ Supervised learning r
- B i ICD-10 SNOMED ICD-10
C H(;CE;: del ’ SVM H RNN ’
ommon ata moae
Plan TL e s
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. M hm hospitales —

4 SEXO/SEX si
5 DIAG ING/INPAT si COVID/NO_COVID
6 F_INGRESO/ADMISSION_D_ING/INPAT FECHA REFERENCIA para todas las fechas
7 F_ENTRADA_UC/ICU_DATE_IN si
8 F_SALIDA_UCI/ICU_DATE_OUT no (ya tenemos los dias que ha estado en uci)
H 9 |UCI_DIAS/ICU_DAYS si
2!307 COIVI D-1 9 patlents 10 F_ALTA/DISCHARGE_DATE_ING
11 MOTIVO_ALTA/DESTINY_DISCHARGE_ING si

12 F_INGRESO/ADMISSION_DATE_URG/EMERG
13 HORA/TIME_ADMISION/ADMISSION_URG/EMERG
14 ESPECIALIDAD/DEPARTMENT_URG/EMERG

200 15 DIAG_URG/EMERG NO Parece que | diagnéstico es mas preciso en tabla ?
Fe | 16 DESTINO/DESTINY_URG/EMERG NO. Todos son ingresos
maile 17 si? hay algunas medidas que no salen en la tabla de laboratotirio, aunque
180 4 === Ma |e HORA/TIME_CONSTANT_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG  hay que comprobar los counts (hay muchos 0) t ver si vale la pena
| " si? (hay =
f | ”\ n 18 TEMP_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG i? (hay 548 =0
ICU female J \\ AN 19 FC/HR_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG si? (hay 529 = 0)
160 ICU male ,’ \ ,’ \ 20 GLU_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG si? (hay 2283 = 0)
\ 7 \ 21 SAT_02_PRIME FIRST_URG/EMERG si? (sdlo hay 499 = 0
—— Death female ! \ s \ —02_PRIMERA/FIRST_URG/ (slo hay 499 =0)
140 - 22 TA_MAX_PRIMERA/FIRST/EMERG_URG si? (842 = 0)
——- Death I
eath male 23 TA_MIN_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG si? (843 = 0)
2 si? hay algunas medidas que no salen en la tabla de laboratotirio, aunque hay
120 - HORA/TIME_CONSTANT_ULTIMA/LAST_URG/EMERG que comprobar los counts (hay muchos 0) t ver si vale la pena
25 FC/HR_ULTIMA/LAST_URG/EMERG
vl 26 TEMP_ULTIMA/LAST_URG/EMERG
£ 100 - | |
=] 27 GLU_ULTIMA/LAST_URG/EMERG 2278 =0
8 28 SAT_02_ULTIMA/LAST_URG/EMERG 381=0
80 1 29 TA_MAX_ULTIMA/LAST_URGEMERG
30 TA_MIN_ULTIMA/LAST_URG/EMERG
60
40
20
\
0 S—
T T
0 20
Age bins
Barcelona
Supercomputing
Center

Centro Nacional de Supercomputacion




Predicting Disease Outcome with RNNs

H “ h h . I Method Accuracy Sensitivity Specificity AUC
SWM 0.9026+0.0125  0.5077£0.0360  0.9753£0.0093  0.9166+0.0140
m Osplta €S Random Forest — 0.9111+0.0084 0.5552£0.0132 0.9766 £0.0103 0.9372:+£0.0110

Our best model ~ 0.919710.0094  0.704310.0437  0.9689+0.0096  0.95380.0047

Ourtop Smodels ~ 0.916620.0085 0.7135£0.0492  0.9631£0.0155  0.955240.0042

Our top 10 models  0.9179:+£0.0089  0.7170£0.0465  0.9638+0.0128  0.954820.0052
Table 3: Final evaluation results on cross-validations.

AUC day-by-day from outcome

1.0 { =
0.9
0.8 4
0.7 4
Y
c 0.6 A
m
E 05-
o
RNN’s params E 0.4 1
Batch size 0.3 4
Dropout '
Static embedding size 0.2 1
Dynamic embedding size 01 4
RNN hidden state size ’
RNN architecture (either LSTM or GRU) 0.0 T e S e T
Loss function (and ~ value for the Focal Loss) 1 2 3 45 6 7 8 9 10111213 1415 1617 18 19 20
Attention mechanism Day

Learning rate

Number of features (top-k) - RF  —— SVM RNN

TOWARDS PREDICTING THE EVOLUTION OF COVID-19 MORTALITY RISK:
@ psaniisa B A RECURRENT NEURAL NETWORK APPROACH

Center

Gentro Nacional de Supercomputacion CP Carrino, A Gonzalez-Agirre, J Armengol-Estapé, A Gutiérrez-Fandifio, D Pérez Fernandez, M Villegas. A Valencia
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NLP applications to COVID-19 EHRs

Model
training

Term Doc Annotation &

processing extraction similarity guidelines
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Hospital Universitario C LI N I C

12 de Octubre

Hospital Universitari

Automatic
Output

labelling

OF-

Deep Iearnlng procedures,

\ Document

selection for

Expert knowledge

/Input: emergency

(human in the loop)

symptoms, drugs, diseases,
negation, pathogens, socio-
economic...

Structured
clinical data

discharge reports, annotation

adaptation/fine tuning _

radiology reports (Chest
X/CT-scans (H120,

kCh'niC) /

PROCEDIMIENTO

Al ingreso, la paciente reporto cuatro defecaciones al dia con sangre

Las pruebas analiticas indicaron anemia grave  (hemoglobina 7

Una sigmoidoscopia mostro dlceras grandes y profundas en el colon ¢

| - Detection of COVID-19 cohorts
- Extraction of: other diagnoses, symptoms/ severity, and outcomes

1
BarcelondI
Supercom_

- Early warning: predict the clinical course of the disease (increase in FIO2, admission to intensive care)

.

Center
Centro Nacional de Supercomputacion
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Building the bridges between molecular and medical information
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