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Prof.dr. R.H.H. Groenwold

Bijsluiter lezen voor gebruik

Bij ons leer je de wereld kennen



Bijsluiter lezen voor gebruik

Oratie uitgesproken door

Prof.dr. R.H.H. Groenwold

bij de aanvaarding van het ambt van hoogleraar in de
Klinische Epidemiologie, in het bijzonder methodologie van onderzoek
naar medische behandelingen
aan de Universiteit Leiden

op maandag 4 maart 2019

¥ Universiteit
4 Leiden
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Mijnheer de Rector Magnificus, leden van de raad van bestuur
van het LUMC, geachte collegae, studenten, vrienden, familie,
toehoorders,

Om te beginnen wil ik mij richten tot de studenten geneeskun-
de en de studenten biomedische wetenschappen in het publiek.
U wordt opgeleid in een bijzondere tijd. De hoeveelheden data
die momenteel worden ontsloten voor biomedisch onderzoek
zijn ongekend. Naar schatting bevat het Europese gezond-
heidszorgsysteem een zettabyte aan digitale informatie."? Een
zettabyte, dat is 10 tot de macht 12 gigabyte. Als u nu in de
winkel een USB-stick koopt heeft die waarschijnlijk een geheu-
gencapaciteit van 32 gigabyte. Als we al die informatie uit de
gezondheidszorg opslaan op dergelijke USB-sticks, en we kno-
pen die aan elkaar, dan krijgen we een ketting van USB-sticks
van hier naar de maan. En terug. Wat ik maar wil zeggen, dat is
heel veel informatie.

Waar het verzamelen van data voor onderzoeksdoeleinden in
het verleden, dan heb ik het over bijvoorbeeld 20 tot 30 jaar
geleden, een majeure taak was. daar lijkt dat nu verworden

tot het invullen van een aanvraagformuliertje, waarna de data
schijnbaar als vanzelf in je computer verschijnen. Ik kan mij
nog herinneren dat ik in het kader van mijn promotieonder-
zoek handmatig onderzoeksgegevens extraheerde uit een huis-
artsinformatiesysteem en deze overschreef op een notitieblok.?
Geen voorbeeld van good research practice, dat geef ik toe.
Tegenwoordig extraheert een datamanager met een spreek-
woordelijke druk op de knop informatie over soms wel mil-
joenen mensen uit enorme databestanden. Daar worden weer
andere databestanden aan gekoppeld waardoor een mozaiek
aan informatie ontstaat, dat schijnbaar een alomvattend beeld
geeft van het reilen en zeilen van de betreffende personen. Een
standaard PC heeft tegenwoordig voldoende capaciteit om
dergelijke omvangrijke databestanden te kunnen analyseren
met allerhande software die gratis beschikbaar is via het in-
ternet. Pakketten als R of Python faciliteren het gebruik van
algoritmes met beloftevolle namen als machine learning, deep

learning en artificial intelligence. En als het niet zelf lukt om
deze algoritmes aan de praat te krijgen, dan is er wel een You-
tube video waarin dat in gemakkelijke stappen wordt uitgelegd.
Kortom, het huidige cohort studenten wordt opgeleid in een
wereld met ongekende hoeveelheden data en een toenemend
aantal geavanceerde analysetechnieken. Dat biedt kansen én
uitdagingen.

In deze rede zal ik proberen het onderzoek dat wordt uitge-
voerd met dergelijke databestanden van een methodologische
bijsluiter te voorzien. Net zoals dat geldt voor een bijsluiter bij
geneesmiddelen bevat mijn methodologische bijsluiter ge-
bruiksadviezen en beschrijft het de werkzame stof en mogelijke
bijwerkingen. In het eerste deel van deze rede zal ik in gaan
op de potentie die deze enorme databestanden hebben. Wat
kunnen we er mogelijk mee en waarom staat er vrijwel dage-
lijks iets in de media over deze zogenaamde big data.*” Of, in
termen van mijn bijsluiter, ik zal de werkzame stof en de wijze
van gebruik met u bespreken. Vervolgens zal ik in het tweede
deel van deze rede ingaan op onjuist gebruik en overdosering.
Daarbij zal ik ook stil staan bij manieren om onjuist gebruik
te voorkomen of te verhelpen. In het derde deel waarschuw ik
voor de bijwerkingen van onjuist gebruik. En ik zal nu maar
vast verklappen dat hoe groot, of hoe representatief een data-
bestand ook is: bij onjuiste dosering of onjuist gebruik zullen
resultaten slechts leiden tot verwarring en tot dwaalsporen die
uiteindelijk schadelijk zijn voor de geloofwaardigheid van de
academische wetenschap. Beste toehoorders, ik hoop dan ook
dat u mijn bijsluiter ter harte neemt. Laten we beginnen met
het bespreken van de werkzame stof.

De werkzame stof

Stel, ik heb een vaas, een heel grote vaas, die gevuld is met heel
veel ballen, rode en groene ballen, misschien wel 7 miljard
ballen. Nu wil ik een inschatting maken van de proportie rode
en groene ballen. Wat kan ik doen? Ik kan de vaas leeg storten,
en alle ballen tellen. Een ondoenlijke klus. Ik kan ook mijn
arm in de vaas steken, eens flink grabbelen en van een handvol
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ballen het aandeel rode en groene ballen bepalen. Stel dat ik 10
ballen heb gegrabbeld, waarvan 5 rode. De beste schatting die
ik dan kan maken van de proportie rode ballen in de vaas is
0,5. Maar is dat ook de proportie in de vaas? Zou het misschien
ook wel iets meer of iets minder kunnen zijn, bijvoorbeeld 0,48,
of 0,532 Hoe zeker of hoe onzeker zijn we over die 0,5? Stel dat
ik nog een paar grepen neem uit de vaas. In totaal haal ik er
wel 100 ballen uit, waarvan er 50 rood blijken te zijn. Opnieuw
schat ik de proportie rode ballen in de vaas: 0,5. Ik zal nu meer
overtuigd zijn dat de werkelijke proportie inderdaad in de buurt
van 0,5 ligt. De kracht van grote databestanden schuilt in dit
fenomeen. Naarmate de steekproef, of onderzoeksgroep, groter
wordt, neemt de onzekerheid over hetgeen ik wil schatten af.®

Waarom heb ik het vandaag met u over grote databestanden
en over het grabbelen van ballen? Dat heeft alles te maken met
mijn vakgebied. Dat is de klinische epidemiologie, een kwanti-
tatieve onderzoeksdiscipline die probeert te schatten hoe vaak
ziektes voorkomen en wat de effecten zijn van bijvoorbeeld
risicofactoren en van medische behandelingen.”'® Schattingen
kennen onzekerheid en één van de manieren om die onzeker-
heid te verkleinen is grotere databestanden te gebruiken voor
epidemiologisch onderzoek.

Voorbeelden van het gebruik van grote databestanden in epi-
demiologisch onderzoek zijn legio. Een mooi voorbeeld is de
Britse Clinical Practice Research Datalink (afgekort CPRD),
een databestand op basis van elektronische patiéntendossier,
met informatie over meer dan tien miljoen Britten dat wordt
bijgehouden sinds midden jaren 80." Alle contacten die deze
mensen hebben met hun huisarts worden geregistreerd in dit
systeem, zonder dat het voor onderzoekers herleidbaar is naar
individuen: de privacy is gewaarborgd. Samen met onder meer
de hooggeleerde Klungel heb ik in de afgelopen jaren verschil-
lende onderzoeken uitgevoerd in dit databestand.>'* Ook in
de regio Leiden zijn verschillende van dergelijke initiatieven.
Een mooi voorbeeld is het project Haagse Vaten."® Daarin
wordt informatie samengebracht uit de eerste en tweede lijn uit

de regio Den Haag. Het uiteindelijk doel is het kunnen doen
van onderzoek naar oorzaken van gezondheidsverschillen
tussen bevolkingsgroepen en naar verschillen in prognose na
bijvoorbeeld het doormaken van een hartinfarct.

Wat deze voorbeelden met elkaar gemeen hebben is de omvang
van de databestanden en dat we verwachten dat ze een goede
afspiegeling zijn van de dagelijkse praktijk, dat wil zeggen dat
de data representatief zijn voor die dagelijkse praktijk. Juist als
we onderzoek willen doen waarvan de resultaten uiteindelijk
ten goede komen aan beslissingen en processen in de dagelijk-
se praktijk, is dat laatste uiteraard van belang. Een voorbeeld.
Een Nederlandse huisarts ziet elke week gemiddeld 2 patiénten
met een schimmelinfectie van de huid, een zogenaamde ‘kleine
kwaal, maar een veelvoorkomend probleem.'® Als we uitspra-
ken willen doen over deze groep patiénten die doorgaans in de
eerste lijn wordt behandeld, zal een evaluatie van bijvoorbeeld
alleen diegenen die zijn doorverwezen naar de tweede lijn ons
niet het antwoord geven dat we zoeken."” Zinvolle resultaten
komen van onderzoek met gegevens uit de eerste lijn.

Al jaren zie je dat steeds meer routinematig verzamelde zorg-
gegevens bij elkaar worden gebracht uit bijvoorbeeld eerste en
tweede lijn, gegevens over geneesmiddelen die zijn afgegeven
door apothekers, of declaratiegegevens van zorgverzekeraars.
Op deze manier ontstaan omvangrijke databestanden.'® De
werkzame stof van deze databestanden is zijn omvang en zijn
representativiteit.

Nu weer terug naar die vaas met ballen. Stelt u zich nu die vaas
met ballen voor als een grote vaas met allemaal Britten er in.
In plaats van een paar ballen (of Britten) uit de vaas te trekken,
stelt de werkzame stof uit de CPRD dataset mij in staat om
relatief eenvoudig een enorme greep te nemen en — met behulp
van slimme algoritmes - te tellen; de computer doet zijn werk
wel. Als ik bijvoorbeeld geinteresseerd ben in de proportie
mannen in het Verenigd Koninkrijk, dan kan ik dat heel pre-
cies schatten.
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Wijze van gebruik

Waarvoor kunnen we deze enorme databestanden inzetten en
op welke manier kunnen we ze gebruiken voor epidemiolo-
gisch onderzoek? Doorgaans wordt onderscheid gemaakt tus-
sen enerzijds onderzoek dat tot doel heeft ziekte en gezondheid
te voorspellen en anderzijds onderzoek dat tot doel heeft ziekte
en gezondheid te begrijpen. Beide doelen zijn interessant en
relevant. Enerzijds worden we steeds beter in het voorspellen
van bijvoorbeeld een individuele prognose na het doormaken
van een hartinfarct, anderzijds blijven we ook geinteresseerd
in het begrijpen van oorzaken die leiden tot bijvoorbeeld een
recidief hartinfarct.'”” Onderdeel van dat begrip is inzicht in pa-
thofysiologische processen waarop we mogelijk kunnen ingrij-
pen met geneesmiddelen of andere medische behandelingen.

Het evalueren van effecten van medische behandelingen heett,
mijns inziens, niet alleen tot doel om te weten hoe goed een
geneesmiddel werkt, maar ook om te begrijpen hoe en waarom
die behandelingen ingrijpen op het ziekteproces. Een belangrijk
onderdeel daarvan is het onderscheid tussen twee (of meer) hy-
pothetische situaties. Wat zou er gebeuren als we deze behande-
ling geven en wat zou er gebeuren als we een andere behandeling
geven, of geen behandeling. Is die gebeurtenis voorspelbaar?

Ik heb hier een pingpongbal. Als ik deze pingpongbal nu weg
werp, zal deze uiteindelijk de grond (of een van de toehoor-
ders) raken. De pingpongbal blijft niet zweven, gaat niet de
deur uit om een rondje over het Rapenburg te vliegen. Welk
traject ze precies zal volgen is een functie van werpsnelheid,
draaimoment, afwerphoek, luchtweerstand, de zwaartekrachts-
constante, en zo nog een paar parameters. Een complex model
misschien, maar als ik al die variabelen ken, kan ik heel ac-
curate voorspellingen doen. Sterker nog, ik kan de bal zodanig
beinvloeden dat ik kan bepalen waar ze terecht komt, telkens
weer. Ik kan het proces begrijpen, beinvloeden en - gegeven
de verschillende randvoorwaarden - ligt de uitkomst vast. Hoe
meer randvoorwaarden ik ken, hoe meer het proces dat ik
beschrijf deterministisch is vastgelegd.

Nu naar de effecten van medische behandelingen, liggen die
deterministisch vast? Als er universele natuurwetten zouden
bestaan voor de effecten van medische behandelingen zouden
we die effecten accuraat kunnen voorspellen. Of er dergelijk
natuurwetten zouden kunnen bestaan voor ziekte en gezond-
heid wil ik in het midden laten. Wat mij betreft zijn we mo-
menteel nog niet in staat processen van ziekte en gezondheid
volledig te vatten in cijfermatige en accurate wetmatigheden
en ik zie daar in de nabije toekomst geen wezenlijke verande-
ringen in komen. En daarom moeten we die effecten schatten
in grote, representatieve groepen van potentiele gebruikers van
die behandelingen. De omvangrijke databestanden van routi-
nematig verzamelde zorggegevens die ik u eerder heb geschetst
bieden ons wellicht de mogelijkheid om dat te doen.

Ik hoop dat ik u - op dit moment in mijn verhaal - enthou-
siast heb kunnen maken voor het gebruiken van grote data-
bestanden van routinematig verzamelde zorggegevens voor
onderzoek naar de effecten van medische behandelingen. De
werkzame stof en de wijze van gebruik zijn geschetst. Nu ko-
men we tot het tweede deel van mijn betoog waarin ik het zal
hebben over onjuist of oneigenlijk gebruik en overdosering.
Bij oneigenlijk gebruik gaat het om onderzoek waarvan op
voorhand kan worden verwacht dat het goede antwoord op de
onderzoeksvraag niet aanwezig is in de databestanden. Onder
overdosering versta ik dan niet het gebruik van te veel data,
maar het gebruiken van data voor te veel doeleinden, het te
vaak gebruiken van data.

Oneigenlijk gebruik

Laten we beginnen met oneigenlijk gebruik. Gaat u in gedach-
ten nog even mee naar die vaas met rode en groene ballen.
We wilden de proportie rode ballen weten en op basis van

een handvol ballen probeerden we deze proportie te schatten.
Maar stel nu eens dat in onze denkbeeldige vaas de groene
ballen veel zwaarder zijn dan de rode ballen, waardoor alle
rode ballen bovenin de vaas komen te zitten. Of stel dat ik
toevallig rode verf aan mijn grabbelhand heb. Hoeveel ballen
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ik ook grabbel, mijn inschatting van de proportie rode ballen is
verkeerd. En wat is de waarde van een precieze, maar onjuiste,
schatting? Een systematische vertekening van de kwantiteit die
ik wil schatten wordt bias genoemd. In het voorbeeld van de
vaas zijn er twee mogelijke oorzaken van bias: het verschil in
gewicht tussen de rode en groene ballen en de verf aan mijn
hand. In epidemiologisch onderzoek hebben we dezelfde twee
problemen, plus nog één.?" Ik zal betogen dat deze problemen
ook gezien kunnen worden als uitdagingen, waarvoor soms
oplossingen mogelijk zijn. Zijn deze oplossingen er niet, dan is
er sprake van oneigenlijk gebruik en is het beter om het middel
(of de data) niet te gebruiken.

Ontbrekende waarnemingen

Het eerste probleem is dat databestanden, zoals het eerder
genoemde elektronisch patiéntendossier, vaak onvolledig zijn.
Informatie wordt verzameld om zorgprocessen te ondersteu-
nen: van een sportieve jongedame die haar huisarts bezoekt
in verband met een ingegroeide teennagel zal doorgaans niet
de bloeddruk worden geregistreerd, terwijl dat wél zo zal zijn
voor een zeventigjarige man met overgewicht en kortade-
migheidsklachten. Dit leidt tot selectief registreren, of tot het
selectief ontbreken van informatie; we spreken dan vaak van
ontbrekende waarnemingen. Vanuit praktisch medisch oog-
punt is het triviaal dat bloeddruk alleen wordt gemeten (en dus
geregistreerd) als daar een aanleiding voor is. Voor medisch
onderzoek leidt het daarentegen tot grote problemen.

Stel dat we geinteresseerd zijn in de gemiddelde bloeddruk

van Nederlandse volwassenen, maar we hebben alleen bloed-
drukmetingen van personen bij wie er een reden was om die
bloeddruk te meten (waarschijnlijk omdat werd gedacht dat
die bloeddruk te hoog was). De normale bloeddrukken ontbre-
ken en wanneer de gemiddelde bloeddruk wordt gebaseerd op
de beschikbare metingen zal dat leiden tot een overschatting
van de gemiddelde bloeddruk van Nederlandse volwassenen.?!
Het eenvoudigweg negeren van ontbrekende waarnemingen is
daarom vaak geen goede oplossing,?> maar rekening houden

met de ontbrekende informatie is — door het selectieve karak-
ter ervan - ook geen sinecure.” Immers, hoe weet je nou, wat
je niet weet?

Meetfouten

Het tweede probleem is de accuraatheid van routinematig
verzamelde gegevens.* Meetfouten zijn soms eenvoudig te
herkennen. Een systolische bloeddruk van 1500 mmHg, of een
lengte van een volwassen man van 173 m zijn evident onjuist.
Deze onwaarschijnlijke waardes worden hopelijk opgepikt in
een standaardevaluatie van de kwaliteit van een dataset.

Andersom geldt dat wat een meetfout lijkt, geen meetfout hoeft
te zijn. Toen ik naar een kleermaker ging om mijn maten te
laten opmeten voor deze toga, bleek dat mijn rechterarm 1 cm
langer is dan mijn linker. “Ah, een meetfoutje,” zei ik joviaal.
Dat kon de vakman niet waarderen. Het schijnt dat bij veel
mensen de dominante arm iets langer is dan de niet dominante
arm. Bij confectiepakken wordt daar niets mee gedaan, maar
kijkt u eens om u heen: allemaal gewaden waar de ene mouw
waarschijnlijk langer is dan de andere. Misschien kunt u straks
bij de borrel de proef op de som nemen. Wat ik maar wil zeg-
gen: een onverwachte bevinding is niet noodzakelijkerwijs een
meetfout.

Veel subtieler dan evidente fouten zijn de meetfouten die
leiden tot realistische getallen. Of meetfouten die niet van
invloed zullen zijn in de dagelijkse praktijk, maar wel een rol
spelen in onderzoek. De vraag “Wat weegt u ongeveer?” kan
in de dagelijkse praktijk voldoende zijn om beslissingen te
nemen. Dat betekent nog niet dat een dergelijke grove meting
geschikt is voor medisch onderzoek. Het eigen gewicht wordt
bovendien stelselmatig te laag gerapporteerd.® Bedenk dan dat
er bij zwaardere mensen meer ruimte is voor onderschatting
en een methodologisch probleem is geboren.” Daarbovenop
speelt dan nog dat de mogelijk invloed van meetfouten ver-
schilt wanneer we gewicht zien als aan risicofactor voor ziekte
of als een uiting van een gezondheidstoestand.”
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Sommige routinematig verzamelde gegevens lijken erg be-
trouwbaar, maar zijn slechts een grove afspiegeling van datgene
waar we werkelijk in geinteresseerd zijn. Een voorbeeld is
informatie over het gebruik van een bepaald geneesmiddel. In
databestanden zoals de eerdergenoemde CPRD is informatie
beschikbaar over recepten die zijn uitgeschreven door huisart-
sen. Of de voorgeschreven geneesmiddelen ook zijn opgehaald
bij de apotheek, dat weten we niet. Net zo min weten we of de
patiénten - als ze het middel hebben opgehaald - het zijn gaan
gebruiken en of ze het bleven gebruiken. Het is athankelijk van
het geneesmiddel en de indicatie, maar er kan wel 50% verschil
zitten tussen voorschrijven en gebruik. 2%

Frequentie van meten

Deze eerste twee uitdagingen, te weten ontbrekende waarne-
mingen en meetfouten, komen vaak tegelijk voor, bijvoorbeeld
als we kijken naar de frequentie van metingen. Een cruciaal
onderdeel van epidemiologisch onderzoek is namelijk niet al-
leen of metingen correct zijn uitgevoerd, maar ook wanneer de
metingen hebben plaatsgevonden.” Zaken die niet of nauwe-
lijks veranderen (denk aan bloedgroep), die hoeven uiteraard
maar eenmalig te worden gemeten. Veranderlijke zaken vaker.
Hoe vaak, dat hangt weer af van hoe veranderlijk het proces is
dat wordt bestudeerd. Rookgedrag verandert weliswaar tijdens
een leven, maar in de meeste gevallen niet vaak genoeg om
een meetfrequentie van één keer per week te rechtvaardigen.
Hetzelfde geldt voor het optreden van chronische ziekten zoals
diabetes of hartfalen. Het is doorgaans niet zo dat die ziekten
binnen een tijdsbestek van een paar dagen ontstaan, of binnen
een paar dagen verdwenen zijn. Kijkt een onderzoeker daaren-
tegen naar bovenste luchtweginfecties bij kinderen, dan is een
zekere fijnmazigheid natuurlijk wel vereist.

In elektronische patiéntendossiers hangt de frequentie van
meten vaak af van de ernst van de ziekte die een patiént onder
de leden heeft.’! Immers, tegen de ouders van een kind met een
relatief onschuldige aandoening als xerosis cutis - een droge
huid - zeg je dat ze terug mogen komen als het niet beter

wordt nadat ze het kind eens flink in de zalf hebben gezet.
Daarentegen worden vaste controlemomenten afgesproken
voor een 70-jarige patiént die rookt, een fors verhoogde bloed-
druk én een verhoogd cholesterolgehalte heeft (allemaal risi-
cofactoren voor cardiovasculair problemen binnen afzienbare
tijd).»

Als we van een afstandje kijken naar het elektronisch patién-
tendossier is de frequentie van metingen informatief.*! Hoe
vaker iemand terug komt, hoe ernstiger zijn of haar conditie.
In mijn eigen onderzoek naar de effecten van de griepprik, sa-
men met de hooggeleerden Hoes en Hak, vond ik dat het aan-
tal contacten met een huisarts in de 12 maanden voorafgaand
aan het moment van vaccineren een enorm sterke voorspeller
was voor overlijden tijdens het griepseizoen.”*** Maar achteraf
is het makkelijk praten. Kunnen we deze kennis ook inzet-

ten om patiénten met een verhoogt risico te identificeren? U
kunt zich vast wel voorstellen dat er op de achtergrond in een
huisartsinformatiesysteem een programmaatje draait dat een
signaal af geeft als een patiént bijvoorbeeld voor de 50° keer in
een jaar tijd een afspraak maakt. Let op, hoog-risico-patiént! Is
dit zinvol? Welnee, de huisarts ziet die patiént elke week, alsof
ze dat zelf niet weet. Evenzo zal de inschatting van het risico
van een patiént die nooit op het spreekuur komt aanvankelijk
laag zijn. En als we een iets geavanceerder risicomodel willen
ontwikkelen? Bijvoorbeeld een model om het cardiovascu-
laire risico in te schatten. Als er jarenlang geen cholesterol is
gemeten, is het cardiovasculaire risico waarschijnlijk heel laag
ingeschat en daarom werd het cholesterol niet gemeten:*? een
ontbrekende cholesterolmeting is dus informatief! In dit geval
heb je een gunstiger prognose als de meting ontbreekt. Eureka!
We maken een cardiovasculair risicomodel dat er als volgt uit
ziet: hoe lager het cholesterol hoe gunstiger de prognose en het
ontbreken van een cholesterolmeting is helemaal gunstig. En
nu stuiten we (in ieder geval in gedachten) op onjuist gebruik
van routinematig verzamelde zorggegevens voor onderzoeks-
doeleinden. Laten we de tijd even snel vooruit spoelen: het
voorspelmodel is inmiddels geimplementeerd in de dagelijkse
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praktijk. Er zit een patiént in de spreekkamer en we willen

een inschatting maken van zijn cardiovasculaire risico. Waar-
schijnlijk is het beste voor de patiént om zijn cholesterol niet

te meten. In dat geval loopt hij, volgens het model, immers het
laagste risico. Op het moment dat we meten neemt dat risico al
toe, waarschijnlijk zelfs ongeacht wat de uitslag van die meting
is. Dat is toch te gek. Kunnen we zo gemakkelijk de prognose
van deze patiént beinvloeden? Dat lijkt een stuk effectiever dan
het voorschrijven van een cholesterolverlager of een beweeg-
programma, om nog maar te zwijgen van een leefstijladvies

of een zelfmanagementapp. Ik hoop dat u een zeker ongemak
voelt bij dit voorbeeld. De reden voor dit ongemak is het derde
probleem.

Confounding

Een derde mogelijke bijwerking is namelijk het verwarren van
een waargenomen relatie met een oorzakelijk verband. Er is
bijvoorbeeld een relatie tussen de hoeveelheid erwtensoep

die wordt geconsumeerd en het risico op een ruptuur van

een aneurysma van de buikslagader.* Is dit een oorzakelijke
relaties? Dat wil zeggen, als we erwtensoep bij de wet zouden
verbieden of iedereen op een strikt dieet zouden zetten van
drie koppen erwtensoep per dag, zouden we daarmee dan het
aantal aneurysmarupturen kunnen beinvloeden? Nee, zowel de
consumptie van erwtensoep als het risico op een aneurysma-
ruptuur zijn athankelijk van iets anders, namelijk omgevings-
invloeden zoals temperatuur, guur winterweer, noem maar op.
Dit fenomeen noemen we confounding: een waargenomen re-
latie tussen twee factoren is te verklaren door een gezamenlijk
oorzaak van beide factoren.’® Er is wel een relatie, maar dat is
geen oorzakelijke. Het eten van erwtensoep hangt samen met
het risico op een aneurysmaruptuur, maar is er niet de oorzaak
van. Het probleem van confounding is dat we geneigd zijn een
waargenomen relatie tussen twee fenomenen te duiden als een
oorzakelijk verband.

Om te zien of er sprake zou kunnen zijn van een causaal ver-
band tussen blootstelling aan een geneesmiddel en een bepaal-

de gezondheidsuitkomst, zouden we eenvoudigweg groepen
mensen kunnen vergelijken die het ene of het andere genees-
middel krijgen. Echter, de groepen die we dan vergelijken, bij-
voorbeeld patiénten met een verhoogde bloeddruk die 6f een
diureticum 6f een ACE-remmer krijgen voorgeschreven, zullen
niet alleen verschillen ten aanzien van het gebruikte genees-
middel, maar ook in de redenen waarom ze juist dat middel
krijgen voorgeschreven, redenen zoals co-morbiditeit of onvol-
doende respons op een ander bloeddrukverlagend middel.”*
Het resultaat is dat de groepen niet direct te vergelijken zijn en
een waargenomen verschil in bijvoorbeeld bloeddrukdaling
tussen de groepen onterecht wordt toegeschreven aan een van
de twee geneesmiddelen - een voorbeeld van confounding. De
onvergelijkbaarheid van onderzoeksgroepen is een belangrijke
beperkende factor in niet-experimenteel onderzoek naar oor-
zaak en gevolg. Je zou kunnen zeggen dat het resultaat van een
eenvoudige vergelijking van de twee groepen de combinatie is
van het werkelijke effect van het ene geneesmiddel ten opzichte
van het andere én allerhande overwegingen om een diureticum
dan wel een ACE-remmer voor te schrijven.

We kunnen dit probleem voorkémen door groepen met elkaar
te vergelijken die volkomen vergelijkbaar zijn, behalve ten
aanzien van één aspect, bijvoorbeeld de blootstelling aan een
geneesmiddel.”” Als we vervolgens een verschil zien in gezond-
heidsuitkomsten tussen beide groepen, dan is er maar een
manier om dat te verklaren: dat ene aspect waarop de groepen
verschillen moet de oorzaak zijn van dat gevonden verschil.
Een gerandomiseerd onderzoek, waarbij blootstelling aan bij-
voorbeeld middel A of middel B door het lot wordt toegewezen
is een manier om die vergelijkbaarheid - gemiddeld genomen
- te bereiken.

Een alternatief kan zijn om expliciet rekening te houden met
de verschillen tussen groepen mensen die verschillend wor-
den behandeld, bijvoorbeeld in de statistisch analyse van een
onderzoek. Om het werkelijke effect van een behandeling te
onderscheiden van confounding effecten moeten we weten
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welke overwegingen tot een bepaalde behandelkeuze heb-

ben geleid. Bij de keuze tussen twee geneesmiddelen spelen
mogelijk andere overwegingen dan bij de keuze tussen twee
chirurgische technieken. Waar de keuze bij het voorschrijven
van een bepaald geneesmiddel voornamelijk wordt gestuurd
door patiéntkarakteristieken (in het bijzonder hoe ernstig ziek
een patiént is en in welke mate hij reageerde op eerdere behan-
delingen), daar gelden andere overwegingen bij de keuze om
bijvoorbeeld wel of niet een achillespeesruptuur te opereren,
bijvoorbeeld ervaring van de operateur met een van beide
technieken. Een ander voorbeeld uit de chirurgische hoek is
de behandeling van een sleutelbeenfractuur, waar je operatief
een pin in kunt zetten of een plaatje op kunt schroeven om de
botdelen bij elkaar te houden. In observationeel onderzoek
naar de effecten van deze twee behandelopties lijken de twee
behandelgroepen volkomen vergelijkbaar, of een patiént een
pin of een plaat krijgt, lijkt athankelijk van de voorkeur van de
behandelend chirurg. Omdat het min of meer toevallig is door
welke dienstdoende chirurg een patiént wordt behandeld lijkt
het probleem van confounding hier veel kleiner. Samen met dr.
Marijn Houwert van de afdeling traumatologie van het UMC
Utrecht, hebben we dit fenomeen gevonden voor uiteenlopen-
de chirurgische behandelopties in de traumatologie.**!

Nu nog even over die patiént waarbij het meten van het cho-
lesterolgehalte op zich al een voorspellende waarde lijkt te
hebben. We zouden de indruk kunnen krijgen dat het het beste
is het cholesterol niet te meten. Dan heeft de patiént immers
de beste prognose. Kan de keuze om een meting te doen de
prognose van een patiént beinvloeden, ongeacht wat de uit-
komst van die meting is? Kan ik door wel of niet te meten

de prognose (en dus de toestand) van die individuele patiént
beinvloeden? Wees gerust het antwoord is ‘nee. Immers, de
groep patiénten waarbij ik wél het cholesterol meet verschilt
van de groep patiénten waarbij ik het cholesterol niet meet. De
groepen verschillen niet alleen ten aanzien van het wel of niet
meten, maar ook ten aanzien van, noem eens wat, lichaamsge-
wicht, en gemiddelde leeftijd. Dus als we het meten zien als een

oorzaak voor het veranderen van die prognose dan ontstaat
een levensgroot risico op confounding.

Kan ik, zonder er een causale duiding aan te geven, stellen

dat het niet-meten een voorspellende waarde heeft? Ja, als de
overwegingen en redenen om wel of niet te meten dezelfde
zijn nu als ten tijde dat het model werd ontwikkeld, dan is

er geen probleem en is het niet-meten van bijvoorbeeld het
cholesterolgehalte nu net zo informatief als het ooit was. Maar
op het moment dat ik dat weet en die kennis beinvloedt mijn
overweging om wel of niet te gaan meten, dan zitten we niet
meer in dezelfde situatie. Dit heeft invloed op de zogenaamde
transporteerbaarheid van het voorspelmodel. Een voorbeeld
hiervan is Google Flu.* Op basis van zoekgedrag via zijn zoek-
machine was Google heel goed in staat nauwkeurig te voor-
spellen wanneer de volgende griepepidemie in de Verenigde
Staten zou uitbreken. Het model, ontwikkeld begin jaren 2000
was voor de rest van dat decennium accuraat, maar daarna
werd het allengs minder. De oorzaak hiervoor wordt gezocht
in het veranderde en intensiever gebruik van zoekmachines
als Google, die we tegenwoordig eenvoudig en overal op onze
slimme telefoons kunnen raadplegen. Nu weer terug naar die
patiént waarvan we wel of niet het cholesterol meten. Ook in
die situatie zal een verandering in de overwegingen om wel of
niet te meten betekenen dat de voorspellende waarde van niet-
meten verandert.

Nu hoor ik u bijna denken: “Kom op zeg, wie doet dit nou?
Het is toch evident dat het wel of niet meten van het choleste-
rol niet zo veel invloed kan hebben.” Uw kritische reactie stelt
me dan enigszins gerust. Toch kom ik dergelijke voorbeelden
regelmatig tegen in mijn werk, maar let op, nooit zo duidelijk.
Vaak is het dan verstopt in machine learning abracadabra en
aanverwante analysetechnieken. Begrijp me niet verkeerd. In
potentie zijn dat zeer waardevolle technieken, maar hun com-
plexiteit in combinatie met de omvang van de huidige databe-
standen maakt dat we vaak naar een soort black box zitten te
kijken, waar eerdergenoemde problemen in verstopt zitten.
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Van problemen naar uitdagingen

We hebben drie problemen besproken die kunnen optreden
wanneer we routinematig verzamelde zorggegevens gebruiken
voor epidemiologisch onderzoek: 1.) ontbrekende waarne-
mingen, 2.) meetfouten en 3.) confounding. Elk van deze pro-
blemen kan leiden tot een systematische vertekening of bias.
Dergelijke databestanden kennen vrijwel altijd een zekere mate
van deze problemen. Daar de ogen voor sluiten en de data
analyseren alsof er niets aan de hand is, is mijns inziens onei-
genlijk gebruik van dergelijke data.

En geen van de drie problemen wordt opgelost door grotere
databestanden.” Hoe meer data, des te nauwkeuriger wordt
de schatting van bijvoorbeeld het effect van een behandeling.
Maar een schatting die systematisch vertekend is, blijft syste-
matisch vertekend, hoe nauwkeurig die schatting ook is. Ik wil
er — hopelijk ten overvloede - op wijzen dat de problemen niet
‘uitmiddelen’ als een databestand groter wordt.* Een voor-
beeld: als we een groep Nederlanders vragen naar hun gewicht
(wat stelselmatig te laag wordt gerapporteerd), dan zullen we
het gemiddelde gewicht van Nederlandse volwassenen te laag
inschatten, ongeacht of er 100 of 100 000 mensen deelnemen
aan het onderzoek. Het is daarom voor te stellen dat het ge-
bruik van kwalitatief hoogwaardige informatie over 100 per-
sonen (waarbij ze volgens een vast protocol op de weegschaal
worden gezet) de voorkeur heeft boven het gebruik van infor-
matie van beperkte kwaliteit over 100 000 personen.*

We kunnen de drie problemen - ontbrekende waarnemingen,
meetfouten en confounding - ook zien als uitdagingen waar-
voor oplossingen bestaan, die er grofweg op neerkomen dat we
externe kennis of extra informatie betrekken in de statistische
analyse. Dat is bijvoorbeeld informatie over patiéntkarakteris-
tieken (denk aan het lichaamsgewicht en hoe vitaal een patiént
oogt), maar ook meer ongrijpbare zaken als de interactie tus-
sen de patiént en zijn behandelaar en de impliciete keuzes die
worden gemaakt in de spreekkamer. De bestaande statistische
methoden om daar rekening mee te houden zijn ontwikkeld

en getest in een context waarin slechts één van de drie proble-
men speelt. Toch zullen we in de praktijk vaak worden gecon-
fronteerd met alle drie de problemen tegelijkertijd. Dé vraag
wordt dan welke methoden te gebruiken, in welke volgorde
ze moeten worden ingezet en hoe verschillende methoden te
combineren.

In plaats van nieuwe methoden te ontwikkelen, zouden we
energie moeten stoppen in een plaatsbepaling van de reeds
bestaande methoden. Een voorbeeld daarvan is het onderzoek
dat ik met Bas Penning de Vries deed naar oplossingen voor
de combinatie van confounding en ontbrekende waarnemin-
gen,* wat de opmaat was voor een door ZonMW gefinancierd
Vidi-project. In het kader van dat project werken dr. Maarten
van Smeden en promovendi Bas Penning de Vries, Linda Nab
en Kim Luijken samen met mij aan juist dit probleem: hoe
kunnen we bestaande statistische methoden slim combineren
als we worden geconfronteerd met de combinatie van meet-
fouten, ontbrekende waarnemingen en confounding? Met dit
onderzoek hoop ik het risico op oneigenlijk gebruik van grote
databestanden van routinematig verkregen zorggegevens te
verkleinen en daarmee het nut van de werkzame stof te vergro-
ten. Helaas ontbreekt het mij op dit moment aan de tijd om de
eerste resultaten van dit onderzoek hier voor u te schetsen.”!
Ik hoop daar op een later moment bij stil te kunnen staan.

Overdosering en contra-indicaties

Terug naar de bijsluiter. Ik wil kort stil staan bij overdosering
en contra-indicaties. Zoals ik al eerder in deze rede aangaf: een
dataset is tegenwoordig zo gevonden en statistische software is
gratis beschikbaar op het internet. Hoewel dit veel mogelijk-
heden schept, draagt het ook een risico in zich: het risico van
maar eens wat proberen en de resultaten vervolgens presente-
ren als de bevestiging van een duidelijke hypothese. Zoek lang
genoeg en je vindt vanzelf een aansprekend onderzoeksresul-
taat. Ik noem dit overdosering: het gebruiken van data voor te
veel doeleinden, dat wil zeggen het te vaak gebruiken van data.
Het gevolg is dat de wetenschappelijke literatuur wordt over-
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spoeld door onderzoeksresultaten die accuraat lijken (door de
grote mate van precisie die weer het gevolg is van de omvang
van de datasets), maar waarschijnlijk onderhevig zijn aan de
eerdergenoemde vertekening door de trias van ontbrekende
waarnemingen, meetfouten en confounding. Toch kan een der-
gelijke aanpak waardevol zijn als de toevalstreffers een werke-
lijk signaal blijken te zijn bij veelvuldige replicatie. Denk bij-
voorbeeld aan genetische oorzaken van ziekten. De uitdaging
zit er in om als onderzoeker transparant te zijn: is er sprake van
een bevestiging van een vooraf opgestelde hypothese of eigen-
lijk van een zoektocht naar een nieuwe hypothese?

Voor elk geneesmiddel zijn er situaties waarin het middel

juist niet moet worden gebruikt, de contra-indicaties. Net zo
zijn er situaties voor te stellen waarin we onderzoeksgegevens
juist niet moeten gebruiken om bepaalde onderzoeksvragen te
beantwoorden. Ik geef u een paar voorbeelden die ik daarvan
heb gezien. Ik wil onderzoek doen naar de effecten van bloed-
verdunners, maar de reden voor het gebruik van bloedver-
dunners ken ik niet. Of ik wil onderzoek doen naar de relatie
tussen persoonlijkheidskenmerken en gezondheidsklachten
en slechts van 10% van mijn onderzoeksgroep ken ik het per-
soonlijkheidskenmerk. Of ik wil onderzoeken wat belangrijke
voorspellers zijn voor de tijd die patiénten doorbrengen op de
spoedeisende hulp, maar over de verblijfsduur op de spoedei-
sende hulp weet ik slechts of die korter of langer was dan 4 uur.
Allemaal situaties waarin ik waarschijnlijk zal moeten con-
cluderen dat de beschikbare onderzoeksgegevens van onvol-
doende kwaliteit zijn. Ik zal af moeten zien van het onderzoek
of — old school - zelf het veld in gaan om aanvullende gegevens
te verzamelen.

Bijwerkingen

Dat brengt mij bij het derde deel van deze rede, waarin ik wil
spreken over mogelijke bijwerkingen van het gebruik van grote
databestanden met routinematig verzamelde zorggegevens.
Ondeugdelijk onderzoek is potentieel gevaarlijk. Een speciale
waarschuwing is dan ook op zijn plaats. Een populair onder-

werp in het publieke debat is vertrouwen in de wetenschap,

of wellicht beter gezegd vertrouwen in het wetenschappelijk
onderzoeksysteem, wetenschappelijke onderzoeksinstellingen,
of nog concreter, wetenschappers. We moeten voorzichtig met
dat vertrouwen omgaan, want zoals u weet: vertrouwen komt
te voet en gaat te paard.

Bij de term ‘niet-integer wetenschappelijk gedrag’ wordt al
snel gedacht aan het verzinnen van onderzoeksresultaten en
dat presenteren als de opbrengst van gedegen onderzoek. Zeer
onfatsoenlijk, maar een relatief voordeel is dat dit een bewuste
actie vereist, waardoor er een drempel ontstaat. Ik denk dan
ook dat dit in de praktijk zeer uitzonderlijk is. Een probleem
dat mijns inziens veel meer impact heeft is het onjuist gebruik
van methoden of het gebruik van onjuiste methoden of onjuis-
te data om een bepaalde onderzoeksvraag te beantwoorden.
Tegelijkertijd wordt dit niet bewust gedaan, u mag het onbe-
wust onbekwaam noemen.

Oplossingen voor onbewuste onbekwaamheid liggen niet voor
het oprapen. Deels liggen ze in het werken met onderzoekspro-
tocollen, in transparantie bij opzet, uitvoering en rapportage
van onderzoek, maar bovenal in samenwerking. Middels
protocollen kan voorafgaand aan een onderzoek een metho-
dologische check worden ingebouwd. Bij transparantie denk

ik onder meer aan het beschikbaar stellen van analysecode en
uittreksels van databestanden, waardoor het in ieder geval voor
onderzoekers die niet betrokken waren bij de uitvoering van
het onderzoek mogelijk is een waardeoordeel te vellen over dat
onderzoek. Maar het meest hecht ik aan samenwerking tussen
disciplines: als ik een voorspelling wil maken van het cardio-
vasculaire risico bij een patiént die zich meldt op het spreekuur
van een huisarts, dan is dat risico niet een eenvoudige optel-
som van datapunten. Het is 60k een afspiegeling van meer
ongrijpbare gebeurtenissen en impliciete keuzes die door huis-
arts én patiént worden gemaakt in de spreekkamer. Om ook
daar rekening mee te kunnen houden en zodoende werkelijk
relevante informatie uit medische zorgdata te krijgen is sa-
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menwerking tussen disciplines onontbeerlijk, in dit voorbeeld
een samenwerking tussen ten minste huisartsonderzoekers

en methodologen. Sterker nog, beiden hebben elkaar nodig.
Methodologen moeten niet aan de haal gaan met beschikbare
datasets en huisartsen moeten niet op eigen houtje methodolo-
gisch ingewikkeld onderzoek doen.

Ik wil mij de komende jaren inzetten om methoden te ontwik-
kelen die tegelijkertijd de trias van ontbrekende waarnemin-
gen, meetfouten en confounding aanpakken, zodat we rele-
vante informatie kunnen halen uit routinematig verzamelde
zorggegevens. Daarnaast wil ik mij inzetten voor samenwer-
kingen met onderzoekers uit de nulde, eerste en tweede lijn
om de effecten van medische behandelingen te evalueren. Dit
ga ik doen door bestaande samenwerkingen voort te zetten en
nieuwe samenwerkingen aan te gaan om nog beter te snappen
hoe data ontstaan in de spreekkamer en wat voor effect dat
heeft op de dataset als geheel. En ik wil mij inspannen voor het
opleiden van nieuwe cohorten biomedisch onderzoekers, want
zij zijn het die in toenemende mate toegang zullen hebben tot
omvangrijke databestanden en geavanceerde data-analysetech-
nieken. Deze zijn geen panacee en dienen te worden voorzien
van een bijsluiter zoals ik zojuist heb betoogd.
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