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Resumen 

La escasez de datos o una distribución irregular, con espacios poco poblados de datos, son dificultades 
frecuentes de la investigación biomédica. Esta escasez de información dificulta el trabajo estadístico, 
impidiendo la obtención de conclusiones válidas. Las enfermedades raras, que se definen como aquellas 
enfermedades cuya prevalencia es inferior a 5 por cada 10.000 personas, son un ejemplo paradigmático de 
escasez de datos debido a su baja prevalencia. Actualmente es posible solucionar parcialmente este 
problema mediante la utilización de datos sintéticos. Los datos sintéticos son datos fiables generados 
mediante inteligencia artificial que complementan a los datos reales cuando los conjuntos de datos reales 
carecen de calidad, volumen o variedad. En este estudio se compararon la calidad de los datos sintéticos 
de investigación médica obtenidos mediante distintos algoritmos generadores de datos sintéticos. Se 
utilizaron datos tabulares de ensayos clínicos oncológicos procedentes del banco de datos de Project Data 
Sphere (PDS) y del National Cancer Institute. Algunos de los indicadores usados para comparar los datos 
sintéticos con los reales y evaluar la calidad de los datos sintéticos generados fueron: precisión, recall y 
F1score. Según nuestro estudio, la puntuación de los algoritmos menos intensivos en computación era 
relativamente baja; 63% para GaussianCopula, y 68% para Fast-ML. Los algoritmos más sofisticados 
generaron una mejor puntuación promedio; 74% para CTGAN, 78% para CopulaGAN y 82% para TVAE. 
En conclusión, los algoritmos TVAE son los más idóneos para generar datos sintéticos de datos médicos y 
serian de utilidad, por ejemplo, para generar datos médicos de pacientes con enfermedades raras que 
aumenten la base de estudio. Además, se desarrolló un nuevo algoritmo sobre la base de TVAE para su 
uso en investigación médica y en ensayos clínicos. El algoritmo se probó para generar datos sintéticos con 
los datos del ensayo N0147 de PDS. Este trabajo demuestra que se obtienen las mismas conclusiones 
analizando los datos sintéticos que analizando los datos reales lo cual sugiere que los datos sintéticos 
podrían ser de utilidad en investigación médica. Inari agradece a la CAM la concesión de ayudas del 
programa Investigo. 
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INTRODUCCIÓN 

La escasez de datos o una distribución irregular, con espacios poco poblados de datos, son dificultades 

frecuentes de la investigación biomédica. En ocasiones, esta escasez de información dificulta el trabajo 

estadístico, impidiendo la obtención de conclusiones válidas. Las enfermedades raras, que se definen como 

aquellas enfermedades cuya prevalencia es inferior a 5 por cada 10.000 personas, son un ejemplo 

paradigmático de escasez de datos, aunque existen múltiples situaciones en las que se produce esta ausencia 

de datos científicos. Actualmente es posible solucionar, parcialmente, este problema mediante la utilización 

de datos sintéticos. Los datos sintéticos son datos fiables generados mediante inteligencia artificial que 

complementan a los datos reales cuando los conjuntos de datos reales carecen de calidad, volumen o 

variedad. Estos datos se usan en aplicaciones como la minería de datos, el aprendizaje automático, la 

simulación de sistemas complejos y la protección de la privacidad. En biomedicina, los datos sintéticos se 

utilizan para anonimizar los datos reales de los pacientes de instituciones sanitarias y que puedan ser usados 

en investigación de forma ágil y eficaz a la vez que se cumple la legislación de protección de datos [1-3]. 

Los datos sintéticos suponen la mejor solución al reto de la protección de datos médicos ya que no hay 

información de identificación que pueda rastrearse hasta pacientes individuales. Además, los pacientes 
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sintéticos anonimizados son útiles para estudios de reposicionamiento y estudios secundarios de fármacos 

[1, 4]. 

Existen varios algoritmos para producir datos sintéticos como VAE (Variational Autoencoders) o GANs 

(Generative Adversarial Network). La primera GAN fue desarrollada en 2014 por Goodfellow y 

colaboradores [5]. Una GAN consiste en dos redes neuronales que compiten entre sí en un juego minimax. 

Las redes, denominadas Generador y Discriminador, respectivamente, tratan de cumplir tareas diferentes: 

mientras que el Generador pretende crear nuevos puntos de datos que sean lo más parecidos posible a los 

originales, el objetivo del Discriminador es identificar correctamente esas falsificaciones creadas 

artificialmente. A lo largo del entrenamiento del modelo, ambas redes se vuelven más precisas en la 

resolución de sus respectivas tareas, hasta que alcanzan un equilibrio en el que los objetos generados ya no 

pueden distinguirse de los originales. La Figura 1 ilustra su arquitectura y aplicación para el diseño in silico 

de nuevas moléculas en farmacología clínica [6]. Aunque las GANs son más conocidas por crear objetos 

sintéticos basados en datos no estructurados, como imágenes, también muestran resultados prometedores 

en datos estructurados y tabulares. Las GANs bien entrenadas no sólo pueden aumentar el tamaño de la 

muestra de estudios pequeños, sino que también pueden mejorar la disponibilidad de datos de pacientes con 

valores extremos, facilitando, entre otros, los análisis exploratorios de subgrupos. Además, su arquitectura 

especial convierte a las GANs en una solución ideal para los problemas de privacidad de los datos: aunque 

el algoritmo Discriminador se entrena utilizando datos originales, el Generador no tiene acceso directo a 

esta información, mejorando su proceso generativo únicamente a través de la retroalimentación del 

Discriminador. 

 

Figura 1.- arquitectura del algoritmo GAN 

Por otro lado, VAE es un algoritmo generador de datos, el cual busca estimar la función de densidad de 

probabilidad de los datos reales. Esto se logra produciendo dos vectores, uno con promedios (µ), y otro con 

las desviaciones estándar (σ) desde los datos reales. El algoritmo intenta aprender de las distribuciones de 

las variables latentes o inferidas, basándose en el promedio y la varianza por medio de compresiones y 

descompresiones de la información, utilizando un autocodificador o autoencoder. 

A diferencia de los objetos no estructurados, los datos clínicos estructurados se basan en dependencias de 

datos muy específicas que deben ser tenidas en cuenta por los algoritmos generativos para tener éxito, una 

tarea que no se ha resuelto satisfactoriamente hasta la fecha [7]. En este estudio se compararon distintos 

algoritmos generadores de datos sintéticos determinando la calidad de los datos sintéticos generados a partir 

de datos tabulares de ensayos clínicos. Se desarrolló un software (sobre la base del algoritmo que 

proporcionó mejores resultados) y se probó para determinar su utilidad en el análisis de datos de ensayos 

clínicos. 

MATERIAL Y MÉTODOS 

Para este estudio se utilizaron los datos del ensayo clínico oncológico N0147 del repositorio Project Data 

Sphere (PDS), tras obtener la aprobación del National Cancer Institute. Este ensayo ha sido objeto de tres 

estudios previos: el ensayo clínico original [8], un estudio retrospectivo secundario [9], y un análisis para 

determinar si se obtenían las mismas conclusiones del estudio secundario con datos sintéticos [4]. Se 

seleccionó este ensayo para determinar si con los datos sintéticos generados se llegaba a las mismas 

conclusiones que los estudios previos [4,9], replicando sus análisis e interpretando los datos de la misma 

manera. 

Los algoritmos generadores de datos sintéticos analizados en este estudio fueron: GaussianCopula, Fast-

ML, CTGAN, CopulaGAN y TVAE; seleccionando como base para nuestro análisis, en última instancia, 

el TVAE por sus altos porcentajes de fiabilidad (>82%). Para poder medir el desempeño de los modelos y 

evaluar la calidad de los datos generados, se usaron diferentes métricas de rendimiento: Accuracy, Recall, 

Precision o F1-Score. 
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Figura 2.- Datos reales. Curvas de supervivencia libre de enfermedad, p-valor al análisis de 

supervivencia y tabla de riesgos correspondiente a este. 1=sin obstrucción. 2=con obstrucción. 

 

Figuras 3.- Datos sintéticos. Curvas de supervivencia libre de enfermedad, p-valor al análisis de 

supervivencia y tabla de riesgos correspondiente a este. 1=sin obstrucción. 2=con obstrucción. 

 

Figura 4.- Datos reales. Curvas de supervivencia total, p-valor al análisis de supervivencia y tabla de 

riesgos correspondiente a este. 1=sin obstrucción. 2=con obstrucción. 

 

Figura 5.- Datos sintéticos. Curvas de supervivencia total, p-valor al análisis de supervivencia y tabla 

de riesgos correspondiente a este. 1=sin obstrucción. 2=con obstrucción. 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

Según los resultados obtenidos sobre la calidad de los datos sintéticos, la puntuación de los algoritmos 

menos intensivos en computación era relativamente baja; 63% para GaussianCopula, y 68% para Fast-ML. 

Los algoritmos más sofisticados generaron una mejor puntuación promedio; 74% para CTGAN, 78% para 

CopulaGAN y 82% para TVAE. En conclusión, el algoritmo TVAE es el más idóneo, como base, para 

generar datos sintéticos a partir de los datos tabulares de ensayos clínicos. TVAE es una adaptación del 

algoritmo VAE a los datos tabulares, creado en 2019, que según sus desarrolladores es superior a la mayoría 

de los algoritmos en la generación de datos sintéticos [10]. Los distintos estudios publicados sobre la calidad 

de los datos generados, ni usan los mismos conjuntos de datos, ni las mismas métricas de calidad, por lo 

que es difícil la comparación de los resultados publicados. En nuestro caso, este estudio nos permitió 

seleccionar el algoritmo TVAE como punto de partida con el objetivo de mejorarlo para desarrollar un 

modelo generador de datos sintéticos para los datos tabulares de ensayos clínicos. 
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Figura 6.- Tabla de Hazard Ratio para datos reales, p-valor asociado a la regresión Cox e intervalos de 

confianza asociados a la supervivencia libre de enfermedad.  

 
Figura 7.- Tabla de Hazard Ratio para datos sintéticos, p-valor asociado a la regresión Cox e intervalos 

de confianza asociados a la supervivencia libre de enfermedad. 

El algoritmo TVAE inicial proporcionaba datos sintéticos con una valoración media del 82%. Después de 

mejorar y depurar el software se obtuvo una puntuación media del 87-90% con picos puntuales en algunas 

pruebas realizadas del 93,69%. Una vez alcanzado este nivel de calidad en los datos sintéticos, el siguiente 

objetivo fue evaluar su utilidad, para lo cual es fundamental no solo la calidad sino también la coherencia 

entre las distintas variables. Para ello comparamos los resultados y conclusiones del ensayo N0147 usando 

datos reales con los resultados que se obtiene usando datos sintéticos. El ensayo clínico original N0147, se 

realizó entre 2004 y 2009 con 2527 pacientes con adenocarcinoma de colon en estadio III, que tras la 

resección quirúrgica recibían tratamiento quimioterápico FOLFOX con cetuximab y sin cetuximab (grupo 

control). La asignación de paciente a uno u otro grupo se realizó de forma aleatoria en un ensayo a doble 

ciego y se analizaba como criterio de valoración clínica (endpoint) la supervivencia libre de enfermedad 

[8].  
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El estudio retrospectivo secundario, se centraba en los 1543 pacientes del grupo control al objeto de 

determinar si la obstrucción intestinal en estos pacientes es un factor de mal pronóstico. Se analizaban, 

como endpoints, el tiempo hasta la recurrencia y la supervivencia general [9]. La principal conclusión del 

estudio secundario fue que la ausencia de obstrucción intestinal tiene un fuerte impacto en la supervivencia 

de los pacientes. Finalmente, Azizi y cols [4] estudiaron si con los datos sintéticos generados mediante los 

algoritmos del tipo arboles de decisión (conditional trees) llegaba a las mismas conclusiones del estudio 

secundario [9].  

 

Figura 8.- Tabla de Hazard Ratio para datos reales, p-valor asociado a la regresión Cox e intervalos de 

confianza asociados a la supervivencia general. 

 

Figura 9.- Tabla de Hazard Ratio para datos sintéticos, p-valor asociado a la regresión Cox e intervalos 

de confianza asociados a la supervivencia general. 

En nuestro caso, tras representar gráficamente los análisis de supervivencia, tanto para la supervivencia 

libre de enfermedad (Figuras 2 y 3) como para la supervivencia general (Figuras 4 y 5), hemos obtenido 

unos resultados que, aunque algo distintos a los obtenidos con los datos reales (debido a que software se 
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encuentra todavía en una fase temprana de desarrollo), llegan con un nivel de significancia igual a los reales 

y con tendencias que sugieren las mismas conclusiones. 

Para el análisis multivariante, Azizi y cols. usaron el modelo de regresión Cox, que es la regresión 

comúnmente usada para analizar factores pronósticos y estimar ratios de supervivencia. Por ello este fue el 

análisis realizado en el presente trabajo. En el estudio de Azizi y cols. la coincidencia entre los datos reales 

y sintéticos para la variable de supervivencia general fue del 61% [datos reales: HR (Hazard Ratio) 1.56; 

95% CI (Intervalo de confianza) 1.11 a 2.2; Datos sintéticos: HR 2.03; 95% CI 1.44 a 2.87]. Para la variable 

de supervivencia libre de enfermedad la coincidencia entre los datos reales y sintéticos fue del 86% [datos 

reales: HR 1.51; 95% CI: 1.18 a 1.95, Datos sintéticos: HR 1.63; 95% CI 1.26 a 2.1].  

Los resultados obtenidos con los algoritmos TVAE fueron para la supervivencia general: [datos reales: HR 

(Hazard Ratio) 1.05; 95% CI (Intervalo de confianza) 0.85 a 1.28 e índice de concordancia 0,68 (Figura 6); 

Datos sintéticos: HR 18.73; 95% CI 5.87 a 59.70 e índice de concordancia 0,89 (Figura 7)]  y para el tiempo 

libre de enfermedad: [datos reales: HR (Hazard Ratio) 1.09; 95% CI (Intervalo de confianza) 0.95 a 1.26 e 

índice de concordancia 0,73 (Figura 8); Datos sintéticos: HR 2,82; 95% CI 2.31 a 3.43 e índice de 

concordancia 0,95 (Figura 9)]. 

Todavía son escasos los estudios orientados a validar la fiabilidad de los datos sintéticos en investigación 

médica. En un estudio que comparaba los resultados obtenidos a partir de datos reales de 5 estudios clínicos 

con los resultados obtenidos a partir de los respectivos datos sintéticos generados mediante la aplicación 

comercial MDClone, se demostró que los resultados obtenidos con los datos sintéticos eran altamente 

predictivos de los resultados obtenidos con datos reales [2]. Similares conclusiones se han obtenido 

utilizando datos de ensayos clínicos y generando los datos sintéticos con algoritmos del tipo conditional 

trees [4] o GAN [1]. Nuestro estudio, aunque preliminar, viene a confirmar estos estudios utilizando un 

método diferente y sugieren que los datos sintéticos se pueden utilizar como una aproximación razonable 

para identificar tendencias en ensayos clínicos. 

La aplicación de la tecnología de datos sintéticos a los ensayos clínicos supondría un importante avance 

científico y un ahorro de costes significativo al permitir generar pacientes sintéticos tanto para el brazo 

activo como para el brazo control de los ensayos. En el brazo activo permitiría generar modelos predictivos 

para identificar tendencias en fases tempranas de los ensayos que permitan a sus promotores tomar 

decisiones fundamentadas. Cuando las agencias reguladoras admitan los brazos de control sintéticos, esto 

permitirá reducir el número de pacientes control entre un 20-70% con el consiguiente ahorro de costos. 

Además, permitiría generar pacientes sintéticos fiables que complementan a los datos reales para un mejor 

aprendizaje de los algoritmos que generan gemelos digitales de enfermedades. Los gemelos digitales de 

enfermedades son modelos de simulación que permiten predecir como un paciente podría responder a un 

tratamiento y de esta forma seleccionar el mejor tratamiento personalizado para cada paciente. Finalmente 

permitiría generar pacientes sintéticos de enfermedades raras para mejorar la comprensión de estas 

patologías. 

CONCLUSIÓN 

De los distintos algoritmos analizados, TVAE es el más adecuado y supone un excelente punto de partida 

para generar datos sintéticos a partir de los datos tabulares de ensayos clínicos. Los datos sintéticos permiten 

obtener conclusiones similares a las que ofrecen los datos reales en el análisis de los resultados de los 

ensayos clínicos. 
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