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ook moeilijk te modelleren.4,5 Dit is waar Machine Learning (ML) voor kan 
zorgen. Dit is waar Machine Learning (ML) om de hoek komt kijken. Hoofd-
stuk 2 onderstreept het potentieel van ML-algoritmen om gevalideerde, 
op mHealth gebaseerde biomarkers te ontwikkelen die kunnen worden 
ingezet in klinische onderzoeken.6 ML-algoritmen kunnen op efficiënte 
wijze enorme en veelzijdige datasets doorzeven om patronen of correla­
ties te identificeren die kunnen helpen bij de klinische interpretatie van 
de gegevens. Door ML-algoritmen te combineren met mHealth-gegevens 
om op afstand gecontroleerde biomarkers te creëren, kunnen we moge­
lijk nieuwe mHealth-biomarkers creëren die kunnen worden gebruikt voor 
diagnoseclassificatie, inschatting van de ernst van symptomen en kwan­
tificering van behandelingseffecten. Deze biomarkers kunnen mogelijk 
nieuwe inzichten genereren die mogelijk gemist worden door de klinische 
gouden standaardbeoordelingen, waardoor het mogelijk wordt om een 
dieper inzicht te krijgen in ziektetoestanden.4 Dit relatief jonge veld ver­
eist echter nog verder onderzoek en standaardisatie om de toepassing van 
deze technologieën in klinische studies te stimuleren.

In de volgende paragrafen zal ik een samenvatting geven van de bevin­
dingen en discussies in mijn vorige hoofdstukken over de verschillende 
toepassingen en uitdagingen van mHealth biomarkers in klinisch onder­
zoek. Ik zal ingaan op hoe deze biomarkers kunnen worden ontwikkeld 
en toegepast voor diagnoseclassificatie, en als gevolg daarvan nieuwe 
inzichten bieden in ziektegerelateerde gedragsprofielen die moeilijk te 
vinden zijn in conventionele klinische settings. Daarnaast zal de rol van 
mHealth biomarkers bij het inschatten van de ernst van symptomen wor­
den besproken, en ik zal het belang onderzoeken van het ontwikkelen van 
mHealth biomarkers die betrouwbaar zijn bij verschillende aandoenin­
gen en populaties. Ik zal het ook hebben over hoe deze biomarkers kun­
nen worden ontworpen voor de detectie van behandelingen, waarmee de 
weg wordt vrijgemaakt voor longitudinale monitoring van de werkzaam­
heid van behandelingen. Tot slot zal ik ingaan op de beperkingen van 
mHealth biomarkers en gebieden identificeren die verder onderzoek en 
standaardisatie vereisen.

Inleiding

De traditionele methoden voor het monitoren van aandoeningen van 
het centrale zenuwstelsel (CZS) zijn vaak afhankelijk van sporadische kli­
nische beoordelingen in een klinische omgeving, die een onvolledige 
of vertekende weergave van de toestand van een patiënt kunnen bie­
den.1,2 Deze episodische en persoonlijke aanpak kan schommelingen 
in de toestand van een patiënt missen en geeft geen volledig beeld van 
zijn of haar dagelijkse leven. Deze episodische en persoonlijke benade­
ring kan schommelingen in de toestand van een patiënt missen en geeft 
geen volledig beeld van het dagelijks leven van de patiënt. De vooruit­
gang in mobiele gezondheid (mHealth) technologieën, waaronder smart­
phones, wearables en tablets, bieden echter een potentiële oplossing 
om deze beperkingen aan te pakken door continue, real-time gegevens­
verzameling over het dagelijks leven van een patiënt mogelijk te maken.3 
Deze mHealth-technologieën kunnen een verscheidenheid aan gezond­
heidsgegevens monitoren, zoals hartslag, slaappatronen en dagelijkse 
fysieke activiteit, dag en nacht, ongeacht de locatie van de patiënt. Door 
mHealth-technologieën te gebruiken om onopvallend gegevens op 
afstand te verzamelen, kan een arts een completer overzicht krijgen van 
de klinische status van een patiënt. De integratie van mHealth en ML in kli­
nische studies moet worden gezien als een aanvulling op, en niet als een 
vervanging van, de traditionele klinische methodologie. De klinische 
expertise van mensen, waaronder klinische ervaring en menselijke rap­
portages, blijft onvervangbaar. Naarmate zowel mHealth-technologieën, 
ML en klinische praktijken zich blijven ontwikkelen, maakt deze geïnte­
greerde aanpak een meer dynamische en datagestuurde aanpak moge­
lijk, die ervoor kan zorgen dat het ontwerp van klinische proeven in de 
voorhoede blijft van zowel technologische als medische vooruitgang.

Alleen al het volume en de complexiteit van de gegevens die worden 
gegenereerd door mHealth-apparaten kunnen nieuwe uitdagingen met 
zich meebrengen. Niet alleen de omvang, maar ook de heterogeniteit van 
de gegevens maakt handmatige analyse niet alleen arbeidsintensief, maar 
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Het vergroten van de hoeveelheid informatie in een model maakt het 
klinisch begrip van deze mHealth-biomarkers echter ook complexer 
en vergroot de last voor de patiënt als gevolg van de toegenomen 
gegevensverzameling.12,13

Inschatting van symptoomernst

mHealth biomarkers, indien gebruikt voor het schatten van de ernst van 
de symptomen, bieden een innovatieve aanpak voor het beoordelen van 
de effecten van medicijninterventies in klinische studies. Als onderzoe­
kers nieuwe medicijnen beoordelen in fase 2 studies, is het begrijpen van 
de relatie tussen een medicijn, de dosering en de resulterende effecten in 
de tijd cruciaal.14 mHealth biomarkers kunnen een duidelijk beeld geven 
van deze relatie, en helpen bij het vaststellen van een veilige en effectieve 
dosering. mHealth biomarkers hebben ook het potentieel om te dienen 
als directe indicatoren van de werkzaamheid van een medicijn. Ze kun­
nen symptoomschommelingen in de loop van de tijd kwantificeren, wat 
een uitgebreider beeld geeft dan arbeidsintensieve methoden zoals klini­
sche interviews. Deze frequente monitoring kan vooral waardevol zijn bij 
het onderscheiden van zelfs de meest subtiele veranderingen in de ernst 
van de symptomen, wat fundamenteel is voor een vroegtijdige identifi­
catie van de werkzaamheid van een behandeling. Door veranderingen in 
de biomarkers continu te monitoren, kunnen onderzoekers waardevolle 
feedback krijgen over de vraag of het medicijn het beoogde effect heeft, 
wat vooral cruciaal is tijdens fase 2-onderzoeken waar de therapeuti­
sche effecten onder de loep worden genomen. Om deze biomarkers als 
klinisch valide te beschouwen, is het noodzakelijk dat ze correleren met 
erkende klinische eindpunten. Of deze eindpunten nu ziekteprogressie, 
symptoomverlichting of andere klinisch relevante maatregelen betreffen, 
een sterke associatie verzekert dat de biomarker een betrouwbare maat­
staf is voor het effect van het geneesmiddel.

Hoofdstuk 4 onderzocht de prestaties van multi-taak modellen om 
gelijktijdig de scores van twee klinische beoordelingen te schatten, de 

Classificatie van ziekten

In de context van klinische studies bieden biomarkers voor de classifica­
tie van de ernst van de ziekte niet alleen een kwantificeerbare maatstaf 
om de uitgangswaarde van de ernst van een ziekte bij deelnemers aan de 
studie te bepalen, maar ze kunnen ook dienen als referentie om de evolu­
tie van de ziekte in de tijd te volgen. Bij het evalueren van de effectiviteit 
van onderzoeksgeneesmiddelen zijn deze biomarkers van onschatbare 
waarde. Als het geneesmiddel tot doel heeft het ziekteverloop te beïn­
vloeden, kan een verandering in het verloop van de biomarker na verloop 
van tijd een indicatie zijn van het effect van het geneesmiddel. Als gevolg 
hiervan kan het gebruik van biomarkers voor de classificatie van de ernst 
van de ziekte de precisie en betrouwbaarheid van de resultaten van kli­
nische onderzoeken verbeteren, door ervoor te zorgen dat potentiële 
behandelingen worden beoordeeld op zowel hun onmiddellijke effect als 
hun invloed op de progressie van de ziekte op de langere termijn.

Hoofdstuk 3 onderzocht de haalbaarheid van het classificeren van 
FSHD-patiënten (Facioscapulohumerale dystrofie) en gezonde contro­
les met behulp van het Trial@Home-platform van het CHDR. Belangrijke 
kenmerken, zoals slaapactiviteit en locatiepatronen, werden geïdentifi­
ceerd die onderscheid maakten tussen FSHD-patiënten en controles 9. Dit 
suggereert dat significante variaties in slaap- en locatiepatronen kunnen 
dienen als potentiële nieuwe klinische biomarkers omdat deze momen­
teel niet worden vastgelegd door de gouden standaard beoordelingen 
van FSHD.10 Deze biomarkers, op hun beurt, kunnen essentieel zijn in het 
begeleiden van het proces van geneesmiddelenontwikkeling, mogelijk 
bieden ze een gerichte aanpak voor geneesmiddelen interventies in de 
behandeling of het beheer van de bijbehorende aandoeningen. 11

Het bereiken van een optimale classificatienauwkeurigheid vereist een 
delicaat evenwicht tussen de hoeveelheid kenmerken en de duur van de 
monitoring. Het introduceren van een breder scala aan kenmerken van 
verschillende sensoren, zoals die van smartwatches en smartphone GPS-
systemen, kan de nauwkeurigheid van de voorspellingen verbeteren. 
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onderstreept ook het belang van het integreren van passief verzamelde 
gegevens uit de echte wereld, omdat deze patronen en inzichten lijken te 
onthullen die mogelijk over het hoofd worden gezien in meer gecontro­
leerde klinische settings. Bovendien werd het vermogen van de model­
len om het volledige spectrum van depressiezwaarte nauwkeurig weer te 
geven vergroot door gezonde controles op te nemen. Deze inclusie verbe­
terde niet alleen de robuustheid van de modellen, maar breidde ook de 
representatie van de potentiële remissietoestanden van depressie in de 
modellen uit. Deze multidimensionale aanpak, die zowel actieve als pas­
sieve gegevensverzameling combineert, zorgt dus voor een uitgebreider 
en genuanceerder begrip van psychische aandoeningen.

Het schatten van de ernst van de symptomen met behulp van mHealth 
biomarkers brengt specifieke uitdagingen met zich mee, vooral wan­
neer rekening wordt gehouden met de inherente variabiliteit van zowel 
de apparaten als de patiënten zelf. Een belangrijk punt van zorg is de 
inter-device variabiliteit.2 Verschillen in mHealth-apparaten kunnen licht 
verschillende metingen produceren, wat leidt tot inconsistenties in de 
verzamelde gegevens. Deze variatie kan ruis introduceren in de analyses, 
wat de resultaten kan vertekenen of de precisie van de schatting van de 
ernst van de symptomen kan verminderen. Bovendien kunnen de ernst en 
de expressie van de symptomen zelf variëren binnen en tussen patiënten, 
wat nog een laag complexiteit toevoegt aan de modellering. Externe fac­
toren die niet kunnen worden gecontroleerd of waar geen rekening mee 
kan worden gehouden, kunnen ook metingen in de war sturen. Bijvoor­
beeld, terwijl een mHealth apparaat een verhoogde hartslag zou kunnen 
detecteren als een potentieel symptoom van een gezondheidstoestand, 
zou deze verhoging echter kunnen worden toegeschreven aan externe 
invloeden zoals angst, lichaamsbeweging, of andere niet-medische oor­
zaken. Het onderscheid maken tussen echte symptoomschommelin­
gen en deze externe factoren blijft dus een uitdaging bij het gebruik van 
mHealth biomarkers voor een nauwkeurige inschatting van de ernst van 
de symptomen.

FSHD klinische score en de Timed Up and Go (TUG) test.15 Traditionele 
enkelvoudige taakmodellen zijn weliswaar betrouwbaar, maar niet altijd. 
Traditionele single-task modellen kunnen effectief zijn voor het voorspel­
len van één uitkomst, maar schieten tekort als ze worden toegepast op 
de multidimensionale symptoomprofielen die vaak voorkomen in klini­
sche settings. Daarom is het belangrijkste voordeel van multi-taak model­
len ten opzichte van hun single-taak tegenhangers hun vermogen om 
gebruik te maken van gedeelde representaties en inzichten over meer­
dere klinische beoordelingen.16-18 Bovendien is het vermogen van mul­
ti-taak modellen om gedeelde representaties en inzichten over meerdere 
klinische beoordelingen 16-18 te gebruiken. Bovendien kan het vermogen 
van multi-taak modellen om te generaliseren van de ene klinische beoor­
deling naar de andere cruciaal zijn bij het evalueren van de ernst van de 
ziekte over een spectrum van beoordelingen. Als het model bijvoorbeeld 
een verslechtering in de FSHD klinische score vaststelt, kan het ook een 
parallelle afname in de TUG score voorspellen. Tot slot kunnen multi-taak­
modellen een meer holistisch beeld geven van de gezondheid van de pati­
ënt, door verschillende facetten van de ernst van de ziekte in één enkel 
kader te vatten. Door de parallelle beoordeling van meerdere beoorde­
lingen mogelijk te maken, kunnen deze modellen een vollediger, genuan­
ceerder beeld geven van de ziektestatus, waardoor gerichtere en effectie­
vere interventies mogelijk worden.

In hoofdstuk 5 kwam het belang van zelfgerapporteerde uitkom­
sten, met name de Depression Anxiety Stress Scale (DASS) en de Positive 
and Negative Affect Schedule (PANAS), naar voren als doorslaggevende 
kenmerken voor de depressiemodellen. Hun opname diende als een 
robuuste indicator voor subjectieve psychologische toestanden en bena­
drukte de onvervangbare waarde van patiënteninput bij het vastleggen 
van de nuances van psychische aandoeningen. Interessant is dat, hoe­
wel passief verzamelde kenmerken zoals loopsnelheid en locatie niet zo 
voorspellend waren als DASS en PANAS, ze toch een waardevolle bijdrage 
leverden aan de algehele effectiviteit van de modellen. Deze bevinding 
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en gemeten, met name bij aandoeningen zoals de ziekte van Parkinson. 
Het valideert niet alleen de werkzaamheid van nieuwe biomarkers, maar 
biedt ook methodologische richtlijnen voor het valideren van nieuwe bio­
markers in toekomstig onderzoek dat zich richt op het onderzoeken van 
medicijneffecten.

Herhaalbaarheid van voorspellingen over tijd  
en instellingen

In de context van klinisch onderzoek verwijst de term ‘herhaalbaarheid’ 
naar het vermogen van een test, meting of algoritme om consistente 
resultaten op te leveren wanneer deze meerdere keren onder dezelfde 
omstandigheden wordt uitgevoerd.20,21 In zowel klinische als thuissitua­
ties moet de herhaalbaarheid van voorspellingen consistent zijn. In zowel 
klinische als thuissituaties is consistente monitoring van vitaal belang 
voor het volgen van de progressie of verlichting van symptomen. Als bij­
voorbeeld een algoritme voor hoestdetectie wordt gebruikt om de effec­
tiviteit van een nieuw astmamedicijn bij kinderen te controleren, zouden 
inconsistente resultaten de integriteit van het onderzoek in gevaar bren­
gen en tot onjuiste conclusies kunnen leiden. Voor algoritmen die zijn ont­
worpen om biologische signalen of gebeurtenissen te monitoren, zoals 
hoesten of schreeuwen, is herhaalbaarheid in verschillende instellingen 
voor gegevensverzameling en bij verschillende patiënten een belangrijk 
kenmerk dat de betrouwbaarheid van het algoritme onderstreept. Op het 
gebied van informatica en ML kan herhaalbaarheid worden verwisseld 
met ‘robuustheid’ en ‘externe validiteit’. In wezen verwijzen deze termen 
- herhaalbaarheid, robuustheid en externe geldigheid - naar de consis­
tente prestaties van een algoritme onder verschillende omstandigheden 
en datasets. Hoofdstuk 6 en 7 richtten zich op de ontwikkeling van een 
smartphonegebaseerd algoritme voor geautomatiseerde hoest- en huil­
detectie bij baby’s en kinderen.22,23 Beide algoritmen vertonen een sterke 
herhaalbaarheid. Beide algoritmen vertonen een sterke herhaalbaarheid, 
wat cruciaal is voor consistente monitoring in de tijd. Het huilalgoritme 

Behandelingseffecten

Om behandelingseffecten te detecteren, moeten mHealth biomarkers 
aantonen dat ze veranderingen in ziekteactiviteit kunnen detecteren na 
een medicamenteuze interventie. In essentie kan deze benadering van 
het ontwerpen en valideren van mHealth biomarkers hen waardevolle 
hulpmiddelen maken, niet alleen voor het begrijpen van een ziekte, maar 
ook voor het aanpassen en evalueren van behandelingsstrategieën. Hier 
ligt de focus niet alleen op de biomarker als voorspellend of diagnostisch 
hulpmiddel, maar ook op zijn gevoeligheid en doeltreffendheid bij het 
detecteren van behandelingseffecten ten opzichte van de gouden stan­
daard. Door hun gevoeligheid voor door behandeling veroorzaakte veran­
deringen kunnen deze biomarkers dienen als meer dynamische eindpun­
ten in onderzoeken, waardoor het effect van een behandeling directer en 
nauwkeuriger kan worden beoordeeld.

Hoofdstuk 8 bespreekt de ontwikkeling van mHealth biomarkers voor 
het monitoren van de effecten van antiparkinsonmedicijnen en het schat­
ten van de ernst van Parkinson symptomen.19 De alternatieve index vinger 
tapping (IFT) biomarker bleek voorspellender en gevoeliger voor behan­
delingseffecten in de motoriek dan de traditionele MDS-UPDRS III score, 
zowel wat betreft nauwkeurigheid als klinische significantie. Behande­
leffecten werden gedetecteerd na 45 minuten voor de TIFT-biomarker 
(thumb-index finger tapping) en na 60 minuten voor de samengestelde 
IFT-biomarkers. Dit komt goed overeen met het gemiddelde begin van de 
werking van het geneesmiddel L-dopa/carbidopa, dat ongeveer 50 minu­
ten duurt. De bevindingen suggereren dat IFT en TIFT gevoelige instru­
menten zijn voor het beoordelen van de motorische functie in de context 
van symptomatische behandelingen voor aandoeningen zoals de ziekte 
van Parkinson. De grote effectgroottes die in deze studie werden gevon­
den, zouden de vereiste steekproefgrootte kunnen verkleinen en de sta­
tistische power voor toekomstige studies met taptaken kunnen vergroten. 
Deze pilotstudie kan bijdragen aan een beter begrip van hoe behande­
leffecten op de fijne motoriek nauwkeurig kunnen worden gedetecteerd 
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een menselijke beoordeling, die kan variëren afhankelijk van de deskun­
digheid van de beoordelaar of zelfs de dagelijkse omstandigheden. Bij­
voorbeeld, in Hoofdstuk 8, zouden de vingertaptaken waarbij meerdere 
tikgerelateerde kenmerken worden gevolgd, inzichten kunnen bieden in 
motorische functionaliteit die uitgebreider zouden kunnen zijn dan tra­
ditionele onderzoeken naar de ziekte van Parkinson die uitsluitend geba­
seerd zijn op klinische observatie.19 Ten derde kunnen er verschillen zijn 
tussen de objectieve gedragsbiomarkers en subjectieve eindpunten. Een 
depressieve patiënt kan bijvoorbeeld melden dat hij zich rustelozer voelt 
als hij in bed ligt, maar de objectieve slaapgegevens die zijn vastgelegd 
door de smartwatch laten zien dat de patiënt 8 uur heeft geslapen. Het 
resultaat is dat de objectieve meting van de slaap mogelijk niet goed cor­
releert met de subjectieve ervaring van de slaap, zoals we in hoofdstuk 5 
hebben gezien. Daarom is het cruciaal om zowel objectieve metingen als 
subjectieve ervaringen in overweging te nemen bij het evalueren van de 
effectiviteit van mHealth-apparaten voor het monitoren en beheren van 
aandoeningen zoals depressie. Objectieve metingen zijn niet altijd een 
representatief eindpunt voor subjectieve ervaringen.

De discrepanties tussen mHealth-sensoren en de gouden standaard kun­
nen van invloed zijn op hoe betrouwbaar clinici en onderzoekers deze 
sensoren vinden. Om een nieuwe technologie te integreren in klinische 
studies, moet deze ofwel dicht in de buurt komen van de gouden stan­
daard of duidelijk zijn superioriteit aantonen. Het is de moeite waard om 
op te merken dat een lagere correlatie tussen mHealth biomarkers en de 
gouden standaard misschien niet duidt op een slechte klinische validi­
teit van de nieuwe biomarker; in plaats daarvan kan het mHealth systeem 
aspecten vastleggen die door traditionele methoden over het hoofd wor­
den gezien. Daarom is het begrijpen van de beperkingen en vertekenin­
gen die inherent zijn aan zowel de mHealth biomarker als de gouden stan­
daard cruciaal voor het maken van nauwkeurige klinische beslissingen. 
Als clinici zich bewust zijn van deze factoren, kunnen ze de gegevens genu­
anceerder interpreteren.

lijkt robuust tegen verschillende soorten fysieke barrières en kan op ver­
schillende afstanden worden gebruikt, waardoor het flexibel is voor toe­
passingen in de echte wereld. Hoewel beide algoritmen een zekere mate 
van inter-device variabiliteit vertonen, ligt deze binnen een acceptabel 
bereik dat hun bruikbaarheid niet ernstig in gevaar brengt. Beide algo­
ritmen worden beïnvloed door achtergrondruis, zij het in verschillende 
mate. Dit wijst op een gebied dat voor verbetering vatbaar is. Deze bevin­
dingen suggereren dat beide algoritmen robuust genoeg zijn voor poten­
tieel gebruik bij het monitoren van huilen en hoesten in een klinische 
setting of voor thuiszorg, hoewel aanpassingen nodig kunnen zijn afhan­
kelijk van het gebruikte apparaat of de omgevingscondities.

Beperkingen

Veel aandoeningen, zoals psychische stoornissen of chronische ziekten, 
hebben vele facetten en kunnen mogelijk niet volledig worden vastgelegd 
door een enkele gouden standaard beoordeling of een enkel apparaat. In 
deze gevallen kan het zijn dat zowel de gouden standaard als de mHealth 
apparaten de complexiteit van de ziekte niet vastleggen, wat leidt tot dis­
crepanties bij het vergelijken van de werkelijke en voorspelde klinische 
scores. Deze discrepanties kunnen het gevolg zijn van drie oorzaken. Ten 
eerste, beperkingen van de mHealth apparaten om al het klinisch rele­
vante gedrag vast te leggen. Bijvoorbeeld, de mHealth apparaten slaag­
den er niet in om de bovenarm functionaliteit van FSHD patiënten vast 
te leggen en dus ook niet te voorspellen, zoals te zien is in Hoofdstuk 3 
en 4.9,15 Ten tweede, tekortkomingen van de gouden standaarden in het 
vastleggen van alle klinisch relevante gedragingen. Zoals te zien in Hoofd­
stuk 5, vonden we dat loop- en reisgedrag voorspellend zijn voor MDD, 
maar deze kenmerken worden niet behandeld door de SIGH-D IDSC. Ver­
der kunnen de beperkingen van de gouden standaard, zoals interbeoor­
delaarsvariabiliteit of het niet vastleggen van de volledige complexiteit 
van een ziekte, vooroordelen introduceren die de betrouwbaarheid van 
de biomarker beïnvloeden. In sommige gevallen is de gouden standaard 
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