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Mijnheer de rector magnificus, hooggeleerde collegae, vrienden en
familie en overige toehoorders,

Elke dag word ik vrolijk van de vele interpretaties van het
woord ‘kans’. Elke dag krijg ik inspiratie van de vele scherpzin-
nige collega’s bij de afdeling Biomedical Data Sciences, tot voor
kort de afdeling Medische Statistiek en Bioinformatica van het
LUMC. Elke dag ben ik blij dat ik de kans gegrepen heb om
naar deze afdeling te komen om nieuwe uitdagingen aan te
gaan.

Wat bedoelen we met een kans? In figuurlijke zin kunnen we
kansen krijgen en die grijpen; daar wil ik het vandaag met u
over hebben, maar vooral ook over de meer statistische aspec-
ten. Bereid u voor op een rollercoaster door epidemiologische,
statistische, en besliskundige concepten, en vele open vragen.
Bij de statistiek gaat het om het schatten van kansen op basis
van empirische gegevens. Statistici voeren als heuse reken-
meesters vaak heel ingewikkelde berekeningen uit. Zo kunnen
de een kans berekenen op een uitkomst voor een individuele
patiént. Het eenvoudigst is hierbij de frequentistische interpre-
tatie: we begrijpen een kans op het optreden van een onzekere
gebeurtenis als de frequentie van het optreden van die gebeur-
tenis in een lange reeks experimenten. De kans is een getal tus-
sen 0 en 1, of in procenten uitgedrukt tussen 0 en 100%. Als ik
bijvoorbeeld de kans op een harten aas wil schatten als ik een
willekeurige kaart trek uit een kaartspel met 52 kaarten, dan is
de kans 1/52, oftewel 1,92%. Als ik empirisch wil vast stellen
of de kans echt 1/52 is, moet ik dit trekken van een kaart heel
vaak herhalen.

Tegenover de frequentistische interpretatie staat de Bayesiaanse
kansopvatting. Hierin is een kans een subjectief begrip, waar-
mee iemands persoonlijke overtuiging wordt gekwantificeerd,
ook op een schaal van 0 tot 100%. De persoonlijke overtuiging
is een a priori aanname over de waarschijnlijkheid van een
gebeurtenis, die wordt aangepast op basis van informatie die
bevat is in empirische waarnemingen. Bij het trekken van een

harten aas is mijn a priori aanname dat de kans 1/52 is, en kan
ik die kans aanpassen op basis van empirische waarnemingen.

Kans of waarschijnlijkheid is een basisbegrip uit

de kansrekening en statistiek dat op verschillende wijze
geinterpreteerd kan worden. Belangrijke interpretaties
zijn:!

«  Frequentistisch: als relatieve frequentie of frequenti-
equotiént

+  Bayesiaans: als subjectieve maat van persoonlijke
overtuiging

Kansen schatten

Van de theorie naar de praktijk: hoe kunnen we kansen schat-
ten? In het medisch veld zijn kansen op ziekte belangrijk - dit
is de kern van het stellen van een diagnose; en kansen voor het
beloop van een ziekte - het geven van een prognose. Een di-
agnose is niet met 100% zekerheid te stellen omdat testen niet
perfect zijn. Een prognose is niet met 100% zekerheid te geven
omdat we lang niet alle factoren kennen die het beloop van
een ziekte bepalen. Tk geef u graag een aantal voorbeelden van
diagnostische en prognostische kansen.

Ten eerste is er een behoorlijk aantal risicowijzers op het in-
ternet te vinden die kansschattingen geven. Als u in Google
zoekt met de term ‘risk calculator’ komt u makkelijk op een
website waar u schattingen kunt krijgen voor uw eigen risico
op hart-en vaatziekten.? Dit zijn prognostische kansen, met een
tijdshorizon van 10 jaar. De kansberekeningen zijn gebaseerd
op systematisch onderzoek onder inwoners van het stadje
Framingham in de Amerikaanse staat Massachusetts. Met het
invullen van enkele simpele gegevens, de bloeddruk, en de
resultaten van een bloedtest op cholesterol krijgen we een kans
te zien op het optreden van een hartinfarct of sterfte binnen
10 jaar. Het is een kans; geen zekerheid. En direct rijst dan de
vraag: zou deze Amerikaanse kans ook voor mensen in Neder-
land gelden?
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LYNCH
SYNDROME

PREMM5

MODE

Lynch syndrome prediction model
MLH1, MSH2, MSH6, PMS2, and EPCAM gene mutations

The PREMMs model is a clinical prediction algorithm that estimates the cumulative probability of
an individual carrying a germline mutation in the MLH1, MSH2, MSHS, PMS2, or EPCAM genes.
Mutations in these genes cause Lynch syndrome, an inherited cancer predisposition syndrome.

In addition to information about the individual being evaluated, the model requires:
® A personal or family history of colorectal cancer, endometrial (uterine) cancer, or other
Lynch syndrome-associated cancers
® Types of cancer and ages at diagnosis of first-degree relatives from the affected side of the
family (parents, siblings, children)

® Types of cancer and ages at diagnosis of second-degree relatives from the affected side of
the family (grandparents, grandchildren, aunts, uncles, nieces, nephews)

Patient information

Sex

Male
Female

Current age (years)

Has the patient had colorectal cancer?

No
Yes

Has the patient had any other Lynch syndrome-associated cancer?
Other Lynch syndrome-associated cancers include ovary, stomach, small intestine, urinary
tract/bladder/kidney, bile ducts, brain, pancreas, and sebaceous gland skin tumors.

No

Yes

ﬂ Relatives: First-degree

First-degree relatives include parents, siblings, children, only from affected side of
family

How many first-degree relatives have had colorectal cancer?
None
One

Two or more

How many first-degree relatives have had endometrial (uterine) cancer?
None
One

Two or more

Have any first-degree relatives had other Lynch syndrome-associated cancers?
Other Lynch syndrome-associated cancers include ovary, stomach, small intestine, urinary
tract/bladder/kidney, bile ducts, brain, pancreas, and sebaceous gland skin tumors.

No

Yes

ﬂ Relatives: Second-degree

Second-degree relatives are grandparents, grandchildren, aunts, uncles, nieces,
nephews, only from affected side of family

Schermafdruk van het PREMM model
(PREMM: “PREdiction Model for gene Muta-
tions”). Dit model helpt om te voorspellen of

er een genetische mutatie aanwezig is in een
patiént met kanker. Als er een mutatie gevonden
wordt, kan verder getest worden in familieleden.
Indien bij hen een mutatie gevonden wordt, is
intensief vervolgen geboden aangezien zij een
sterk verhoogd risico op kanker hebben. Het
PREMM model is uitgebreid geévalueerd, steeds
verder verbeterd, en wordt nu aanbevolen voor
Kklinische toepassing door Amerikaanse profes-
sionele verenigingen, zoals het “National Com-
prehensive Cancer Network”, “American College
of Gastroenterology”, en de “U.S. Multi-Society
Task Force on Colorectal Cancer”.'*




Laat ik u ook een aantal voorbeelden geven uit mijn eigen on-
derzoekspraktijk van de afgelopen 30 jaar. Ik heb door de jaren
heen steeds als wetenschappelijke missie gehad om kansen te
schatten, zodat we beter inzien wat het nut is van een test of
behandeling voor een individuele patiént.

Restmassa’s opereren na chemotherapie voor testis carcinoom?
Ten eerste een voorbeeld van een prognostisch model, waar ik
als 21-jarige student ooit aan begon te werken met twee Leidse
begeleiders (dr. Jo Hermans van de Medische Statistiek en dr.
Jan Keizer, de helaas te jong overleden klinisch oncoloog). Het
was een heroische, en achteraf gezien misschien zelfs onver-
antwoorde, poging om de prognose te schatten van patiénten
die geopereerd waren na chemotherapie voor een uitgezaaide
testistumor. Er waren slechts 86 mannen in deze studie, waar-
van er 11 overleden.’ Dan is het makkelijk te begrijpen dat
het moeilijk is om een betrouwbare schatting te geven van de
prognose in het algemeen. En nog moeilijker om aan te geven
wie er een duidelijk slechtere prognose had, en wie een duide-
lijk betere prognose.

In latere studies combineerden we de gegevens van 6 studie-
groepen, om zodoende tot adequate aantallen te komen voor
statistische analyses.* We maakten gedetailleerde logistische
regressiemodellen om aan te geven wie er wel en wie niet ge-
opereerd zou moeten worden na chemotherapie.

Operatierisico bij een verwijde slagader (aneurysma)

Het probleem van relatief kleine aantallen kwam ook naar
voren bij mijn afstudeerproject bij de afdeling Medische Statis-
tiek, onder begeleiding van met name dr., later prof., Ronald
Brand. In een groep van 246 patiénten die geopereerd waren
in het AZL overleden er slechts 18 kort na operatie. Dit kleine
aantal maakt het betrouwbaar grijpen van kansen onmogelijk.
Samen met prof. Hans van Houwelingen vonden we een aan-
pak om informatie uit de literatuur over soortgelijke patiénten
te gebruiken, en zo beter de kansen te kunnen schatten en aan
te kunnen geven wie er een duidelijk slechtere prognose had,
en wie een duidelijk betere prognose.>® Patiénten met een sterk

verhoogd risico zouden kunnen afzien van de operatie, of eerst
risicoverlagende interventies kunnen ondergaan.

Voorspellen van uitkomsten na schedelhersenletsel

Met grotere aantallen werkt het beter; we kunnen bijvoorbeeld
de gegevens van verschillende studies proberen samen te ana-
lyseren in een zogenaamde meta-analyse. Dit gebeurde in het
IMPACT” project onder leiding van prof. Andrew Maas.” In

dit project combineerden we de gegevens van 11 studies naar
patiénten met ernstig schedelhersenletsel. Gemiddeld stierf on-
geveer een kwart van de patiénten kort na het ernstige trauma.
We besteedden veel tijd aan ‘data management’ en met name
het uniformeren van definities tussen de verschillende studies.
We konden vervolgens prognostisch modellen opstellen om de
kans te schatten om 6 maanden na het oplopen van het trauma
nog in leven te zijn, waarbij we de gegevens gebruikten van
bijna 10.000 patiénten.® Het resulterende IMPACT model is
samen met het CRASH model, dat ook gebaseerd is op onge-
veer 10.000 patiénten, een doorbraak geweest voor het schatten
van de prognose na hersenletsel.’

Wie testen voor een erfelijke aandoening?

En ook voor diagnostiek werken grote aantallen beter. In Boston
werkte ik met gastro-enterologen die wilden weten wie ze moe-
ten testen op een erfelijke aanleg voor darmkanker. Hierbij speelt
de familiegeschiedenis een belangrijke rol. In 2003 hadden we

de beschikking over de gegevens van ongeveer 1.000 patiénten
met darmkanker. Bij ongeveer 15% werd een erfelijke oorzaak
voor de kanker vastgesteld; het Lynch syndroom. Twee jaar later
hadden een nieuwe serie van nog eens 1.000 patiénten, zodat we
onze modellen konden valideren op deze meer recente patién-
ten.!” Daarna werden er nog veel meer patiénten getest, zodat

we meer dan 20.000 patiénten konden gebruiken voor de meest
recente analyses.'"'*"> Zo kunnen we inmiddels betrouwbare
schattingen geven over wie een laag en wie een hoog risico heeft
op een erfelijke oorzaak als onderliggende verklaring voor de
darmkanker. Dit model wordt gepresenteerd op een veel bezoch-
te website van het Dana Farber Cancer Center."
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Begin opnieuw &

Wat is de PSA waarde in n

Is er een eerder negatief biopt?

A NEE

PROSTAATWIJZER

Prostaatwijzer Overons Taal @

Is er in de afgelopen 6 maanden een rectaal toucher verricht?

NEE

© Het risico op het detecteren van
prostaatkanker bij biopsie

De kans op een positieve biopsie
bepaalt de volgende stap.

Kans kleiner dan 12.5%:
Geen biopsie.

Kans tussen de 12,5% en 20,0%:
Overweeg biopsie, afhankelijk van co-
morbiditeit en indien het risico op
agressieve prostaatkanker groter is
dan 4%.

Kans groter dan 20,0%:
Prostaatbiopsie.

UITSLAG

17%

Het risico op het detecteren van
prostaatkanker bij biopsie

6%

Risico op hooggradig of gevorderd
prostaatkanker

Begin opnieuw

© Wat is de PSA waarde in ng/mL?

Prostaat-specifiek antigeen (PSA) is een
enzym dat uitsluitend in de prostaat wordt
geproduceerd. Er is een simpele bloedtest
waarmee de PSA waarde kan worden
gemeten. Dit kan helpen bij het ontdekken
van prostaatkanker in een vroeg stadium. De
kans op prostaatkanker wordt groter
naarmate de PSA waarde stijgt. Toch hoeft
een hoge PSA waarde niet altijd te
betekenen dat een man prostaatkanker
heeft. Een verhoogde PSA waarde kan ook
worden veroorzaakt door een goedaardige
vergroting van de prostaat (BPH), een
urineweginfectie of een ontsteking van de
prostaat.

O Risico op hooggradig of gevorderd
prostaatkanker

Er is sprake van een klinische
relevante prostaatkanker als het
tumorstadium groter is dan T2b of als
de Gleason score gevonden bij
prostaatbiopsie groter of gelijk is
EELA

Schermafdrukken van prostaatwijzer #3 voor het schatten van de kans op het detecteren van (hooggradig of gevor-
derd) prostaatkanker voor een hypothetische patiént met een PSA waarde van 3 ng/ml.'
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Welke mannen hebben een gevaarlijke prostaatkanker?

Een laatste voorbeeld: Screening van prostaatkanker is een
controversieel onderwerp, waarbij het denken in kansen en
risico’s essentieel is. Het lukt niet goed om alleen op basis

van het prostaat specifiek antigeen (PSA) mannen te vinden
met een hoog risico op een gevaarlijke kanker. Met alleen

PSA als screeningtest vinden we vrij veel afwijkingen die we
prostaatkanker noemen, maar die nooit een probleem zouden
gaan vormen voor de betreffende mannen (overdiagnose).

Er worden dan veel mannen behandeld die daar geen baat bij
hebben (overbehandeling). Het probleem van overdiagnose en
overbehandeling kan worden beperkt door betere voorspellers
te gebruiken. Met prof. Monique Roobol deed ik jarenlang on-
derzoek naar het gebruik van betere markers om die mannen
te identificeren die werkelijk baat hebben bij screening. Ook
willen we mannen identificeren voor wie behandeling van de
kanker kan worden uitgesteld of zelfs afgesteld (‘Active Surveil-
lance’).”> We ontwikkelden een serie modellen voor diverse,
inmiddels goedbezochte, websites.'

Samenvattend:
+  Kansen schatten is van belang voor diagnostiek en
prognose

+  Schatten gaat beter met grotere aantallen
+  Schatten gaat beter met sterkere voorspellers

Kansen met en zonder behandeling

Wat hebben we aan een geschatte kans? Waarom zouden we
een kans willen grijpen? Ten eerste willen we vaak graag begrij-
pen welke factoren de kansen bepalen: welke factoren hangen
samen met een kans op ziekte of het beloop van ziekte? Liever
nog gaan we verder dan associaties vaststellen, namelijk het
claimen van een causale relatie. Dat geeft ons pas echt inzicht
in ziekteprocessen en houdt de belofte in van aanknopings-
punten voor betere behandelingen. Het onderzoeken van
causale relaties is een mijnenveld waar allerlei biases onze
interpretatie van het empirisch zichtbare beeld van de biologie
verstoren.

Als we ons alleen op de kansschattingen richten, zien we dat de
meer kwantitatieve benadering steeds meer opgang doet zowel
rond diagnose als prognose, zoals geillustreerd met de eerdere
voorbeelden en de risicowijzers die steeds meer op internet te
vinden zijn. De klassicke redenering voor diagnostiek: eerst de
ziekte weten, want dan kunnen we de juiste behandeling kie-
zen. Dit is een hoeksteen van de geneeskunde. Voor prognose is
de redenering: “als de prognose slecht is moeten we er iets aan
doen”. De winst van behandeling hangt af van de prognose: bij
een slechtere prognose is er in absolute zin meer behandelwinst
te behalen, bij een goede prognose minder.”” Voor zowel diag-
nose als prognose is het daarom belangrijk om kansen te schat-
ten. Voor het effect van behandelingen constateer ik dat we van
veel interventies niet precies weten hoe ze precies werken. Het
is al heel mooi als we weten dat ze werken op groepsniveau.

Gerandomiseerde studies

Solide bewijs op groepsniveau komt veelal het best uit een
gerandomiseerde studie. Hierin worden twee groepen deelne-
mers gevormd die door het lot ingedeeld worden voor de ene
of de andere behandeling. Er is dan geen systematische toewij-
zing door een arts, die de ene patiént misschien liever de ene
dan de andere behandeling had gegeven. Door de toevallige
indeling ontstaat vergelijkbaarheid van de twee groepen.

Er zijn veel moeilijkheden bij dit soort studies, meest praktisch
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van aard. Veel gerandomiseerde studies zijn op zichzelf te klein

om overtuigende resultaten te laten zien. Ik wil deze gelegen-

heid gebruiken om een publieke bekentenis te doen: ik beken

u hier dat ik een track record heb van een behoorlijk aantal

mislukte gerandomiseerde studies. Ik heb teruggezocht bij

hoeveel gerandomiseerde studies ik betrokken was gedurende
de afgelopen 30 jaar; van de 23 hebben er 8 overtuigende, po-
sitieve resultaten opgeleverd over een behandeling. Ik kan de
gerandomiseerde studies indelen in ‘teleurstellingen’: studies
die we enthousiast begonnen, in de hoop een doorbraak op het
spoor te zijn; ‘successen), de 8 studies die een overtuigend resul-
taat lieten zien; en een tussencategorie, waar de resultaten per
se niet overtuigend waren maar wel bij hebben gedragen aan
de voortschrijdend wetenschappelijk inzicht.

Teleurstellingen waren er onder andere bij de volgende studies:

+ We deden twee trials bij kinderen met koorts en een eer-
dere koortsstuip. Hieruit bleek dat ibuprofen koorts beter
verlaagt dan paracetamol,'’® maar in een placebo-gecontro-
leerde vergelijking traden niet minder nieuwe koortsstui-
pen door ibuprofen.”

+  Veel moeite is geinvesteerd in de ESES trial bij patiénten
met kritieke ischemie van de benen. Spinale elektrische
stimulatie hielp niet tegen het risico op amputatie.”

+  Een kleine studie liet zien dat een speciale klep niet werkte
tegen reflux in de slokdarm.*

+  Op de ‘intensive care’ helpt glutamine in parenterale voe-
ding niet voor betere uitkomsten in jonge aan hun darm
geopereerde kinderen.*

+  Betere besluitvorming kunnen we proberen te ondersteu-
nen met geautomatiseerde systemen. Het lukte in twee tri-
als naar kinderen met koorts op de spoedeisende hulp niet
om positieve effect op de zorg te laten zien.** We zagen
wel enige positieve effecten in ORS gebruik in een trial bij
kinderen met een acute darmontsteking.”

+  Bij kinderen met cerebrale parese verhogen botuline injec-
ties de kansen op beter functioneren niet vergeleken met
alleen intensieve fysiotherapie.?

In de tussencategorie vallen een aantal trials:

+  Bij patiénten met een instabiele heupfractuur bleek er
weinig verschil tussen een nieuwe pin en de ‘gamma nail’”

+  Palliatie van slokdarmkanker kan goed verzorgd worden
door lokale bestraling van de tumor, of door het plaatsen
van een stent. De SIREC trial toonde aan dat stents alleen
aantrekkelijk waren in plaats van bestraling bij een slechte
prognose.?®? De analyse naar prognose was ook relevant
bij de vergelijking van stents met chirurgie bij maagkanker
in de SUSTENT trial.*°

+  Een andere stent studie liet zien dat bij verstopping van de
galwegen plastic of metalen stents gebruikt kunnen wor-
den zonder overtuigende voor- of nadelen.”’ Ook vonden
we weinig verschillen tussen 3 typen stent voor plaatsing
in de slokdarm (Ultraflex stent vs Polyflex stent vs Niti-S
stent).*

Tenslotte de ‘succes’ categorie; 8 gerandomiseerde trials met

overtuigende resultaten.

+  NT-proBNP is een marker die kan helpen om onderscheid
te maken tussen cardiale en pulmonale problemen bjj
patiénten die zich op de spoedeisende hulp presenteren
met kortademigheid. In een gerandomiseerde trial toonden
we duidelijke voordelen aan van het snel bepalen van deze
diagnostische marker.

+  De follow-up van patiénten met kanker bleek in 2 trials
goed overgenomen te kunnen worden door verpleegkundi-
gen.** We vonden betere of vergelijkbare uitkomsten voor
de patiénten en hun mantelzorgers.

+  Drie chirurgische trials waren succesvol. Bij liesbreukope-
ratie bleek de TEP procedure het best in de LEVEL trial.*
Littekenbreuken na electieve abdominale chirurgie kun-
nen worden voorkomen door kleinere steken te gebruiken
(STITCH trial),” en een chirurgisch matje (PRIMA trial).*®

+  Een groot succes is de CROSS trial bij slokdarmkanker
patiénten, waar we aantoonden dat een slim gekozen
chemotherapie regime weinig bijwerkingen heeft in com-
binatie met bestraling, en gevolgd door chirurgie een veel
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betere kans op lange termijn overleving geeft dan chirurgie
alleen.#

+ Ook een groot succes is de MRCLEAN trial bij patiénten
met een herseninfarct. Voor deze patiénten leidt intra-ar-
teriéle therapie door veel betere uitkomsten dan standaard
behandeling."!

Deze laatste categorie bevat wetenschappelijk gezien echte
doorbraken, die de patiéntenzorg direct ten goede komen.
Patiénten met een beroerte hebben nu een betere uitkomst met
de intra-arteriéle therapie, en patiénten met slokdarmkanker
een betere overleving met een combinatie van chemotherapie,
bestraling, en operatie.

Bij de mislukte trials kunnen we teruggrijpen op het dogma:
meer is beter. Waren de studies simpelweg te klein om op zich-
zelf tot betrouwbare conclusies te kunnen leiden? We kunnen
soms een analyse uitvoeren waarin we resultaten van verschil-
lende studies combineren: een meta-analyse. De noodzaak tot
combinatie van bewijs uit verschillende trials komt voort uit
het feit dat de verschillen in uitkomsten tussen patiénten met
verschillende therapie veelal veel kleiner zijn dan de verschillen
in uitkomsten tussen patiénten met verschillende prognosti-
sche factoren, zoals leeftijd en geslacht, ziektegeschiedenis en
andere kenmerken. De relatief kleine effecten van behandeling
zijn alleen goed vast te stellen met grote aantallen.

Samenvattend:
+  Effecten van behandeling stellen we vast op groep-
sniveau

+  Sommige gerandomiseerde studies zijn succesvol: ze
laten betere uitkomsten voor patiénten zien en heb-
ben een directe invloed op de medische praktijk

+  Gerandomiseerde studies zijn vaak te klein om
duidelijk bewijs van effect van een behandeling aan te
tonen

+  Verschillen tussen patiénten met verschillende thera-
pie zijn veelal veel kleiner dan de verschillen tussen
patiénten met verschillende prognostische factoren

Grotere aantallen: Big Data

In deze rede kan ik niet voorbijgaan aan een belangrijk opko-
mend thema: Big Data. Een definitie is niet makkelijk te vin-
den. Ik beperk me hier tot Big Data als een grote set gegevens:
observationele data die niet voortkomen uit een systematische
studie om onderzoek te doen. Big Data gaat verder dan ob-
servationele studies zoals we die al veel langer kennen, bij-
voorbeeld de Nederlandse kankerregistratie, of de meer recent
opgezette DICA database van het “Dutch Institute for Clinical
Auditing”. Kan Big Data dienen als bron van informatie voor
kansen op een ziekte, het beloop van een ziekte, en voor het
effect van behandeling?

Succesverhalen rond Big Data zijn er zeker: ik gebruik de
Google zoekmachine dagelijks om informatie op het internet
te vinden. Ik gebruik ook veel “Google Scholar”, de zoekma-
chine die met name wetenschappelijke informatie zoekt, onder
het mooie motto: “Staan op de schouders van reuzen”. Nog
steeds heel nuttig vind ik de PubMed zoekmachine, die al sinds
1997 miljoenen medische artikelen toegankelijk maakt voor
iedereen die op zoek is naar medische vakliteratuur.

De grote aantrekkingskracht van Big Data ligt in het woord
Big. Bij alle voorbeelden die ik u tot nu toe gegeven heb speel-
de de grootte van de studie een rol; het is de eerste zorg van de
statisticus dat toeval overal is, en ons makkelijk kan misleiden.
Is Big Data de panacee? Of brengt Big Data andere misleiding
dan misleiding door kleine aantallen?

Samenvattend:

+  Big Data is aantrekkelijk voor het verkleinen van de
rol van toeval

+  Big Data houdt een belofte in meer te leren over prog-
nose en effectieve behandeling

KANSEN GRIJPEN



10

Andere onzekerheid: bias (vertekening)

Grote aantallen zorgen voor minder invloed van toeval. Dit
verschuift onze aandacht naar bronnen van systematische
vertekening (‘bias’). Observationele data sets zijn vaak groot,
en dat is op zich gunstig, maar brengen grote uitdagingen met
zich mee als het gaat om het leren over oorzakelijke (causale)
relaties van risico factoren voor ziekte, of het effect van een be-
handeling op het beloop van een ziekte. Klassieke biases gaan
over informatie, de selectie van patiénten, en vertekenende
factoren (‘confounding’). Deze biases treden alle in sterkere
mate op bij Big Data dan bij meer klassieke epidemiologische
studies.

Als voorbeeld van bias rond behandeleffecten noem ik een
recente studie naar de beste behandeling voor patiénten met
multipele sclerose.*? De onderzoekers analyseerden een grote
registratie waarin patiénten gevolgd werden terwijl ze behan-
deld werden met 1 van 6 bekende middelen. De onderzoekers
wilden weten welk middel het best werkt voor welke patiént.
Dat is ambitieus, maar niet ongebruikelijk, gemotiveerd door
de term “Precision Medicine™*, een variant op termen als
“Personalized Medicine” en “Stratified Medicine”.

Precision Medicine (NIH definition):

“an emerging approach for disease treatment and preven-
tion that takes into account individual variability in genes,
environment, and lifestyle for each person.” This approach
will allow doctors and researchers to predict more ac-
curately which treatment and prevention strategies for a
particular disease will work in which groups of people.

It is in contrast to a one-size-fits-all approach, in which
disease treatment and prevention strategies are developed
for the average person, with less consideration for the dif-
ferences between individuals.

Bij een dergelijke studie spelen een aantal grote problemen.

De gegevens werden niet systematisch verzameld: met allerlei
verschillende meetinstrumenten; in verschillende ziekenhuizen
in verschillende landen. Als een geneesmiddel niet goed werkte
werd overgegaan naar een ander middel, en eventueel naar een
derde als het tweede middel ook niet goed werkte. Dit veroor-
zaakt een complexe selectie van patiénten, die moeilijk volledig
in statistische modellen te vangen is. Tenslotte gebruikten de
onderzoekers geavanceerde statistiek, maar op een suboptimale
manier. Het eindproduct was een webpagina waarop de prog-
nose geschat kon worden op basis van individuele gegevens
zoals leeftijd, geslacht, en ernst van de ziekte, in combinatie
met het specificke medicijn voor behandeling. Gezien de vele
biases in deze studie is deze prognose schatting onbetrouwbaar,
en vermoedelijk zelfs misleidend.*

Samenvattend:

+  Bias is een bedreiging voor de validiteit van vele epi-
demiologische studies, en met name analyses met Big
Data

+  Het schatten van op de persoon gefocuste behandelef-
fecten (“Precision Medicine”) uit Big Data is vaak
omgeven met zo veel bias dat we uitkomen op mis-
leiding
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Nieuwe analyses: “Machine Learning”

In het voorbeeld dat ik net besprak werd gebruik gemaakt van
niet-standaard statistiek voor het analyseren van uitkomsten
van behandelingen. Dit is een ontwikkeling die we systema-
tisch zien: Big Data analyseren we met Machine Learning tech-
nieken. Hierbij wordt gebruikt gemaakt van technieken met
fancy namen, zoals ‘random forests’, ‘support vector machines),
en ‘deep learning’. Deze technieken worden vaak gepresenteerd
als tegengesteld aan klassieke technieken zoals regressie ana-
lyse. Regressie is maar ouderwets. Toch zijn er duidelijke rela-
ties tussen de verschillende technieken aan te wijzen, en zijn er
moderne varianten van klassieke regressietechnieken (“ridge”
of “penalized regression”, LASSO**) die ook als Machine Lear-
ning op te vatten zijn."

Machine Learning beroept zich op een modern dogma: hy-
pothese vrij leren, laat de data voor zich spreken. Dat zou in
principe kunnen werken indien we met hele grote data sets van
hoge kwaliteit aan de slag gaan. Er zijn successen met ‘deep le-
arning’ geboekt bij het interpreteren van beelden die door een
radioloog of patholoog worden beoordeeld voor de diagnos-
tiek van allerlei ziekten. Bij medische vragen is het echter veelal
verstandig om enige externe kennis te gebruiken over hoe
ziekteprocessen werken en welke modelstructuur redelijk is om
mee te starten. In verschillende studies met relatief eenvoudige
data structuren zagen we geen enkel voordeel van modernere
technieken om kansen mee te schatten vergeleken met meer
klassieke technieken.*® We zagen wel heel veel overoptimisme;
misleiding ligt alweer op de loer.

Samenvattend:
+ Machine learning is populair voor de analyse van Big
Data

+  Machine learning lijkt in veel opzichten op klassieke
statistische technieken, en heeft geen voordeel in situ-
aties met relatief eenvoudige data structuren (waar
Kklassieke technieken al goed werken)

De dilemma’s voor Precision Medicine

In het bovenstaande heb ik u meegenomen langs enkele as-
pecten bij het grijpen van kansen voor diagnose, prognose, en
behandeleffecten; van het dogma ‘meer is beter’, naar de risico’s
van bias en misleidingen met moderne terminologie als Big
Data en Machine Learning. Hoe komen we dan tot de beste
schattingen voor het nut van een behandeling voor een indivi-
duele patiént?

Ten eerste willen we goed weten welke behandelingen werken,
al is het slechts op een gemiddeld niveau. “Evidence-based
medicine” is een beweging die zich heeft ingezet voor het sys-
tematisch gebruiken van bewijs in de geneeskunde, met een
sterke focus op gerandomiseerde studies en het combineren
van bewijs uit verschillende studies.!”

Analyse van gerandomiseerde studies: behandeleffect

De meta-analyse van gerandomiseerde studies de hoeksteen
van de wetenschappelijke activiteiten op het gebied van
“Evidence-based medicine”, m.n. door de Cochrane Colla-
boration.” Toen ik bij mijn epidemiologische scholing voor
het eerst over meta-analyse hoorde, leek mij het nut van een
dergelijke analyse een “no-brainer”. Ik geloofde namelijk heilig
in het dogma: meer is beter. Een schatting gebaseerd op meer
studies is daarom beter dan een schatting van een behandelef-
fect gebaseerd op minder studies. Ik herkende wel dat er soms
systematische verschillen kunnen zijn tussen studies, waardoor
er net andere onderliggende behandeleffecten kunnen bestaan
per studie. Een elegante oplossing is dan om een zogenaamd
“random effects” model te gebruiken. Hierin wordt toevallige
variatie binnen studies onderscheiden van systematische vari-
atie in het behandeleffect tussen studies. Pas meer recent lig ik
echt wakker van random effect meta-analyse: wat schatten we
nu eigenlijk als er systematische verschillen zijn tussen studies?
Heeft het wel zin om een meta-analyse uit te voeren als er
heterogeniteit is? Hoe kunnen we een effect schatting van hete-
rogene studies gebruiken voor een individuele patiént?

KANSEN GRIJPEN
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Analyse van gerandomiseerde studies: subgroepen

In plaats van over studies heen, kunnen we binnen gerando-
miseerde studies meer in detail proberen te leren van het effect
van behandeling. Het behandeleffect zal niet voor alle patiénten
hetzelfde zijn. Daarom is het gebruikelijk om analyses uit te
voeren in subgroepen, bijvoorbeeld op basis van geslacht: is het
relatieve effect voor mannen anders dan voor vrouwen? Recent
analyseerden we de betrouwbaarheid van dergelijke subgroep
analyses. Voor analyses naar geslacht was de situatie dramatisch:
er werden nauwelijks meer statistisch significante verschillen in
relatieve effecten gevonden dan op basis van toeval verwacht zou
worden als er in feite geen verschillen waren.*® Dit ondermijnt
mijn vertrouwen in subgroep analyses als methode om meer
individuele effecten van behandeling te schatten.”!

Een verklaring is dat de verschillen in effecten relatief klein zijn,
en dat er daarom veel grotere studies nodig zijn om subgroep ef-
fecten betrouwbaar vast te stellen.” De huidige praktijk is echter
dat subgroepen worden onderzocht in gerandomiseerde studies
die al te klein zijn om een gemiddeld effect van behandeling
betrouwbaar vast te stellen. Dit is een recept voor misleiding.

Analyse van gerandomiseerde studies: complexere modellering
Tenslotte kunnen we binnen gerandomiseerde studies meer
complexe statistische modellen gebruiken dan subgroep ana-
lyses. Subgroep analyses kijken naar 1 factor, terwijl we weten
dat de prognose van patiénten door een combinatie van vele
factoren bepaald wordt. Het eenvoudigste model noemde ik al
eerder: we modelleren de prognose met een set kenmerken, en
schatten daarbij 1 relatief effect van behandeling. Dit leidt dan
tot heel verschillende kansen van succes door behandeling per
profiel van kenmerken. Een effect van behandeling dat relatief
constant is, leidt tot een effect dat in absolute zin heel verschil-
lend is als de kansen op uitkomsten verschillen tussen pati-
enten.”® Dergelijke prognostische heterogeniteit is voldoende
voor verschillen in absolute behandeleffecten; heterogeniteit
in relatieve behandeleffecten is geen vereiste, in tegenstelling
tot hetgeen vele aanhangers van Precision Medicine denken. Zij
zullen complexere varianten toejuichen, die we inderdaad ook

in gerandomiseerde studies kunnen onderzoeken, namelijk het
laten variéren van de relatieve behandeleffecten met patiént-
kenmerken.***>* Hierbij geldt dezelfde beperking als bij sub-
groep analyse: een gerandomiseerde studie is vaak te klein voor
betrouwbare schatting van al deze effecten.”

Analyse van observationele data: behandeleffect
Gerandomiseerde studies zijn duur en mislukken vaak. Het
lijkt daarom aantrekkelijk om uit bestaande observationele
data te proberen te leren wat het effect van behandeling is. Ten
eerste het gemiddelde effect. Zoals ik al besprak worden we
hier geteisterd door allerlei vormen van vertekening; en het is
maar de vraag in welke mate we hier voor kunnen corrigeren.
Een veelbelovende richting is om te proberen te leren van ver-
schillen tussen zorgaanbieders. Als in het ene ziekenhuis altijd
één variant van behandeling wordt gekozen, en in een ander
ziekenhuis systematisch een andere behandeling, kunnen we
de uitkomsten goed vergelijken. Een voorbeeld is de behande-
ling van bepaalde hersentumoren (laaggradige gliomen). Twee
Noorse centra hadden een heel ander beleid, namelijk vroeg
opereren tegenover eerst afwachten. De kansen op overleving
waren beter in het meer agressieve ziekenhuis; een belangrijke
bevinding.*® Echter, indien de keuze voor een behandeling
athangt van patiéntkenmerken is het maar de vraag in hoeverre
een eerlijke vergelijking mogelijk is; bias ligt weer op de loer, en
geen enkele analysetechniek kan echt de oplossing bieden.

Analyse van observationele data: prognostische modellen
Routinematig verzamelde data kunnen wel heel geschikt zijn om
predictiemodellen mee te maken. De data komen uit minder
geselecteerde groepen, en de aantallen zijn meestal groter dan in
gerandomiseerde studies. Een specifieke kans ligt in het bestude-
ren van verschillen tussen settings, bijvoorbeeld tussen zieken-
huizen of tussen landen. Idealiter is een prognostisch model goed
generaliseerbaar, dat wil zeggen: valide in verschillende omstan-
digheden. Dit valt in de praktijk vaak tegen helaas. Zo zagen we
bij de prognose van schedelhersenletsel behoorlijke verschillen
tussen de gemiddelde uitkomst in verschillende studies.**® Deze
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verschillen konden we niet verklaren door verschillen in samen-
stelling van de patiéntengroepen. Het is dan eigenlijk onmogelijk
om te spreken van “de prognose” van een patiént; de prognose
hangt af van allerlei factoren die we niet kennen.

Precision Medicine: wat is het effect voor een individuele patiént?
Als we niet kunnen spreken van ‘het behandeleffect’ op basis
van verschillende gerandomiseerde studies, en ook zien dat we
niet kunnen spreken van ‘de prognose’ van een patiént, hoe
kunnen we dan iets zinnigs zeggen over het effect van behan-
deling voor een individuele patiént? Systematische verschillen
tussen studies maken het ons lastig om die kans te grijpen.

Modellen
Subgroepen

Gerandomiseerde trial

Variantie

Meta-analyse
Big Data

Bias

Schematische weergave van de afweging van variantie tegen-
over bias (vertekening) bij het schatten van een behandeleffect
voor een individuele patiént. Een gerandomiseerde trial heeft
naar verwachting geen bias op gemiddeld niveau. Subgroep
analyses geven in potentie minder bias, maar een hogere
variantie. Nog minder bias zou bereikt kunnen worden met
complexere modellering, waarbij de rol van toeval echter nog
groter wordt. Minder variantie treedt op bij de analyse van
meerdere trials in een meta-analyse, of met Big Data, maar
deze analyses gaan ten koste van een hoger risico op bias.

Onderzoeksagenda

Nu we de dilemma’s helder hebben is het tijd voor een onder-

zoeksagenda.

De komende jaren zal de beschikbaarheid van steeds meer
en diversere data toenemen. Helder houden voor welke
onderzoeksvragen deze data wel en niet gebruikt kunnen
worden is volgens mij een centrale missie van de afdeling
Biomedical Data Sciences van het LUMC. In welke situaties
kunnen we Big Data goed gebruiken?

De toename van biologische kennis zal leiden tot het
beschikbaar komen van steeds meer ‘markers’ die geasso-
cieerd zijn met het optreden van ziekte en het beloop van
ziekte. Deze ontwikkelingen vragen om het steeds verder
verfijnen van statistische methoden. Een aspect hierbij is
om Machine Learning en Klassieke statistiek niet tegenover
elkaar te plaatsen maar in elkaars verlengde. Hoe kunnen
Machine Learning en statistische perspectieven elkaar ver-
sterken? 13
Mijn oratie in 2007 aan de Erasmus Universiteit Rot-
terdam had als titel: “Kansrijk beslissen”. Hierin was mijn
centrale stelling dat predictiemodellen essentieel zijn voor
het nemen van betere beslissingen: “Goed beslissen vraagt
om goed voorspellen”. Tot mijn grote vreugde zien we een
enorme toename in het aantal en in de kwaliteit van gepu-
bliceerde predictiemodellen. Werden er in 1995 nog on-
geveer 7.000 predictie modellen gepubliceerd, in 2005 was
dat verdubbeld tot 14.000, en weer 10 jaar later, in 2015
werden er 32.000 gepubliceerd. Er is veel methodologisch
onderzoek gedaan, dat onder andere met de “TRIPOD”
richtlijn (“Transparent Reporting of a multivariable predic-
tion model for Individual Prognosis or Diagnosis’) meer
onder de aandacht van toegepast onderzoekers komt.*

Ik ben daarom positief gestemd over het ontwikkelen en
valideren van predictiemodellen, maar verder methodolo-
gisch en toegepast onderzoek is nodig.®” Met name is een
grote vraag wanneer een predictiemodel wel of niet valide
is voor een bepaalde setting? Beter begrip van verschillen
tussen studies is gewenst.*!
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25 years of prediction models
web of science, March 2018
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De toename in jaarlijks gepubliceerde predictiemodellen tus-
sen 1993 en 2018 zoals vastgelegd in de database van Web of
Science.

+  Vandaag heb ik geprobeerd met u stil te staan bij een gro-
tere ambitie dan het schatten van de prognose, namelijk
het schatten van een geindividualiseerd behandeleffect, in
lijn met de ambitie van Precision Medicine.* Hoever kun-
nen we daar mee komen? Moeten we vasthouden aan een
robuuste aanpak, namelijk de combinatie van een predic-
tiemodel voor absolute kansen met het relatieve behande-
leffect uit een gerandomiseerde trial; of zijn er omstandig-
heden waarin we echt verder kunnen gaan? Hoe kunnen
observationele data ons hierbij helpen? Welke statistische
of Machine Learning methoden zijn hierbij nuttig? Als we
modellen voor geindividualiseerde winst door behandeling
hebben, kunnen we deze dan aanbieden in een geautoma-
tiseerde omgeving, zodat het zelflerende systemen worden?
Onder welke voorwaarden en op welke manier kunnen
dit soort voorspelmodellen de klinische praktijk werkelijk

gaan verbeteren? Ik verheug mij erop om in samenwerking
met vele anderen met deze en gerelateerde vragen aan de
slag te gaan de komende jaren; zo gaan we op weg van Big
Data naar Big Science.*

Samenvattend:
+ Waarvoor kunnen we Big Data wel, en waarvoor niet
goed gebruiken?

+ Welke statistische methoden kunnen de toenemende
biologische kennis gebruiken voor betere voorspellin-
gen van individuele behandeleffecten?

+ Wat bepaalt of een predictiemodel wel of niet valide is
voor een bepaalde setting?

+  Hoe kunnen we goed invulling geven aan Precision
Medicine, waarbij we het geindividualiseerde behan-
deleffect willen schatten?
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Academische omgeving

De afdeling Biomedical Data Sciences biedt prachtige kansen
om deze onderzoeksagenda vorm te geven. De kennis op-
gebouwd in het gebied van Moleculaire Epidemiologie kan
gebruikt gaan worden voor betere voorspellingen en inzicht in
behandelmechanismen. De groep van prof. Eline Slagboom,
met haar uitmuntende collega’s waaronder prof. Ingrid Meu-

lenbelt en dr. Bas Heijmans, doet hier onderzoek op topniveau.

Allerlei aspecten rond dataverzameling en datakwaliteit staan
centraal in de groep “Advanced Data Management”, die door
prof. Ronald Brand tot grote bloei is gebracht, en nu voort-
varend door Karin van der Pal wordt geleid. De Medische
Statistiek groep heeft internationale experts in haar midden,
specifiek de hoogleraren Hein Putter, Jelle Goeman, Saskia le
Cessie en Jacco Wallinga, met wie het een genot is om samen
te werken en van te leren. De Medische Besliskunde groep, met
Anne Stiggelbout als hoogleraar, is voor mij de brug van bio-
statistiek naar de medische praktijk. “Shared decision making”,
implementatie, “e-health”, kosteneffectiveiteit en kwaliteit van
zorg zijn allen gerelateerd aan het centrale thema van geindivi-
dualiseerde behandeling.

Daarbij prijs ik mij gelukkig met de uitstekende contacten

met de afdeling Klinische Epidemiologie, waarbij bijvoorbeeld
Saskia le Cessie en onze rising star Rolf Groenwold een dubbe-
laanstelling hebben bij de afdelingen Biomedical Data Sciences
en Klinische Epidemiologie. Samen gaan we zo spoedig mo-
gelijk een Centrum voor Kwantitatieve Geneeskunde vormen,
dat een nog meer vooraanstaande internationale rol zal spelen
op het gebied van het ontwikkelen en toepassen van epidemio-
logische en statistische methodologie. Hierbij wil ik graag de
brug naar de Medical Delta maken; er zijn al samenwerkingen
met de TU Delft rond computationele biologie (prof. Marcel
Reinders) en met het Erasmus MC (de afdelingen Maatschap-
pelijke Gezondheidszorg en Biostatistieck, met name met prof.
Dimitris Rizopoulos). Binnen en buiten Nederland verheug ik
mij op het vormgeven van verdere samenwerking rond metho-
dologisch georiénteerde projecten.

Samenvattend

+  Het LUMC biedt een prachtige omgeving om onder-
zoek naar individuele behandeleffecten vorm te geven,
met een sterke afdeling Biomedical Data Sciences

+ Voor nog meer succes is een bundeling van krachten
wenselijk op lokaal niveau (een Centrum voor Kwan-
titatieve Geneeskunde met de afdeling Klinische Epi-
demiologie), nationaal (in Medical Delta context en
breder) en internationaal.
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Onderwijs

Uit het bovenstaande volgt een aantal implicaties voor het
onderwijs. We moeten studenten een kwantitatieve denkwijze
bijbrengen. Dit is voor de meeste mensen onnatuurlijk, en
daarom moeilijk. Mensen denken nu eenmaal makkelijker in
simpele heuristieken, in regeltjes, dan in expliciete kansen.*
Toch vraagt beter beslissen om een meer expliciete afweging
van de voor- en nadelen van een keuze.

Voor onderzoekers en clinici is een gedegen kennis van kernbe-
grippen uit de biostatistiek essentieel, te beginnen bij bias, on-
zekerheid, en vooruit, ook iets over de p-waarde; en voorzich-
tigheid rond causale interpretaties van statistische associaties.
Verder moet het belang van goede data kwaliteit steeds weer
benadrukt worden. Mijn afdeling is zeer actief in het onderwijs
op deze thema’s, en blijft dat van harte doen.

T USED @ THINK, THEN T TOOK A | | SOUNDS LIKE THE
CORRELATION mmco STATISTICS CLASS. CLASS HELPED.
CAUSATION. Now I DON'T WEL, MHYBE

SRiElE

Samenvattend

+  Onderwijs moet gericht zijn op een kwantitatieve
denkwijze zodat betere beslissingen genomen kunnen
worden

+ Onderwijs moet op zijn minst kernbegrippen uit de
biostatistiek bijbrengen
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Het schatten van kansen op ziekte, het beloop van ziekte en het
behandeleffect voor individuele patiénten krijgt steeds meer
aandacht, ook in het kader van Precision Medicine: welke preventieve
of therapeutische behandeling werkt voor welke mensen? De
gerandomiseerde klinische trial is de hoeksteen van onderzoek naar
het gemiddelde effect van een behandeling. Het is moeilijk om
verschillen in het behandeleffect te schatten in subgroepen binnen
een trial, bijvoorbeeld of het effect voor mannen of vrouwen in
relatieve zin anders is. Dit komt doordat de aantallen meestal te klein
zijn voor betrouwbare statistische analyse. Met grotere aantallen
zouden we meer succes kunnen hebben, bijvoorbeeld in een meta-
analyse waarin we de resultaten van verschillende trials combineren.
Grotere aantallen staan ook centraal in Big Data, maar dan gaat het
om niet-gerandomiseerde patiénten en is de kwaliteit van de data
niet altijd duidelijk. Dit soort gegevens kan ons een vertekend beeld
van het behandeleffect geven, ook als we gebruik maken van hippe
Machine Learning technieken. Big Data zal ons wel goed kunnen
helpen om betrouwbare prognostische modellen te maken die de
uitkomst voor individuele patiénten schatten. Verder onderzoek is
nodig naar geschikte methoden om gegevens uit gerandomiseerde
en niet-gerandomiseerde studies optimaal te combineren voor het
schatten van geindividualiseerde behandeleffecten. Hiermee kunnen
we nog betere beslissingen nemen en nog betere zorg verlenen.




