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[..] the problem is not really technical [...]. Rather, the problems are

ethical, political, and administrative.
Lancet Oncol 2011;12:933

1. Administratief (Ik heb er geen tijd voor)
2. Politiek (Ik wil het niet)

3. Ethisch (Ik mag het niet)

4. Technisch (lk kan het niet)
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. . . Oh o
Als data delen het probleem is, doe dat dan niet f a%@ " E‘ umd]@[b{](g

* Als je de data niet naar het onderzoek kan brengen dan... '}1&55 . m@@@SSDB)B@

* moet je het onderzoek naar de data brengen UlSE USURE . ﬂmgmmﬁ’ab{‘@
- it must be @ B@m%a%“e

* Uitdagingen &m[?

* De onderzoeksvraag moet gestuurd kunnen worden
(treinen & spoor) PERSONAL

* De data moet begrepen kunnen worden door een HEALTH TRAIN

applicatie (en niet door een mens) -> FAIR data stations \\‘

Wilkinson, DOI: 10.1038/sdata.2016.18
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Regional (Limburg) alliance of GPs, Hospitals, CBS, Sananet, eScience, MAASTRO and UM for
CARRIER - Coronary ARtery disease Risk estimations & Interventions for prevention and EaRly detection

Target population for intervention

Objective 1 : Help GPs
& citizens estimate risk

of CAD event
Risk factors
Objective 2 : Prevention
of CAD event through (P1) General (P2) Patients (P3) Patients
L (CEEICRIEEREE population at risk of CAD with at least one

event CAD event

f

GETROSPECTIVE DATA

CBS: socio-economic data

GPs: medical history, lifestyle

!aspitals: clinical data & treatments

= CAD :coronary artery disease

Zuyd ZU
Hogeschool YD

CARRI E R y 4 5l SANANET %ﬂ center

s S
Big data for prevention of cardiovascular disease zuyderland

E’n Maastricht University ( :f Maastricht UMC+
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Slide: Kristy Brock
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Machine Learning

& i -7 Il

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

G — orers —

Input Feature extraction + Classification Output

Slide: Kristy Brock
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Table 3 | Comparisons between human evaluations and different types of Al approaches

Approaches Model Performance Reproducibility Dependency Development Running Around-
comprehensibility on prior and training costs the-clock
knowledge  costs® availability

Hurman evaluation High Moderate or Moderate High High High Low

high
Rule-based algorithms J High Moderate or  High High Moderate or Low High

high high
Feature-based machine- | Moderate or high Moderate or High Moderate® Moderate Low High
learning methods high
Deep artificial neural Low or moderate High High Low Moderate Low High
networks

Nat Biomed Eng 2018;2:719
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Hogere Efficiéntie — Mensen Vervangen
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Clinical details:
Pulmonary malignancy?

Report
CT thorax and abdemen, arterial phase

Thorax:

Mass visible in the left upper lobe with a maximum size estimated at 8-
46 of 4. 7 x 3.0 cm. Possible involvement in mediastinum. Satellite
nodes visible at 8-41 with an estimated size of 1.3 cm. Lymph node
visible at station 7 with a size of circa 5,2 cm. No lymph nodes visible
at contralateral side. Small consolidation middle lobe. No indication of
atelectasis.

Abdomen:
Multiple sharply edged hypodens lesions visible which would initially
match with cysts (HU 5). No relevant musculoskeletal findings

Conclusion
Tumour with satellite nodes left upper lobe

aastro
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TNM-8 Lung

Primary Tumor

Lymph Nodes
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CT op de buik

) ) Alle training data was op de ru
Al algorithms cannot be expected to perform at a higher 8 P 8

level than their training data, but should deliver the same
standard of performance consistently for data within the
training space.
e
Kanker
e ]
Al vindt overall een S Al correct
lever.... 5HI incorrect

Al incorrect

Images courtesy of MD Anderson / Brian M. Anderson 5HI correct —

Nature 2020, 577:89 | JASON, Artificial Intelligence for
Health and Health Care, Dec 2017, JSR-17-Task-002
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De zorgverlener adviseert de Patiént gaat akkoord en gesft De zorgverlener meldt de De patiént gegevens worden
patiént om de eCoach te gaan toestemming voor het ophalen patient aan bij de eCoach ter automatisch opgehaald en een
gebruiken. van zijn gegevens. voorbereiding op een shared persoonlijk risico wordt
decision making gesprek. herskend.

*_
H
—
——
Het persoonlijke risico is Een aantal zowel Dok zie je per risicofactor het Patiént kiest samen met de
zichtbaar voor de zorgverlener en modificeerbare als vaste persoonlijke risico veranderen zorgveriener voor een
patiént in de eCoach omgeving. risicofactoren die van indien dit gedrag verbeterd |eefstijlinterventie|s). Hier
toepassing zijn worden wordt maken ze afspraken over.
getoond.
— —
— —
— -_

1 IT 0%

17
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Patiént gaat naar huis en gaat Patient kan ook wearables Alle betrokken zorgverleners Patiént wverandert zijn leefstijl en
aan de slag met ondersteuning gebruiken om zijn kunnen de voortgang inzien. kan dat aangeven in de eCoach
wan de eCoach en de risicofactoren te monitoren. of dit wordt automatisch
zorgverlener wanneser nodig. aangegeven door een wearable.

iz

@

Patient en zorgverleners zien het
persoonlijk risico op CVD
afnemen.

Dl

Nieuwe interventie starten

W5 ® & 0 A

Medicatie adherence  niet roken meer bewegen gezond diet omgaan met stress

18
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LIFE STYLE Patient Cardiac Risk
Score
DIET @ Vves ) Nonveg () Mix
ASH1.0000004646 | Female | 40 | OP ALCOHOL @) Current ) Past ) No
) 2 : APOLLO SCORE
SMOKING * (@ Current ) Past () No 0 '1 2
* * Z 0.02)
HEIGHT WEIGHT BMI TOBACCO* P— — (0.02)

PHYSICAL ACTIVITY e
FRAMINGHAM SCORE

. 0.08
EDICAL HISTORY - :
e A HEART HEALTH ATTRIBUTES
HYPERTENSION * O) Yes ® No
- - HEART SYMPTOM O Yes ® Mo
DIABETIES MILLITUS * O Yes @ No
7 , HEART RATE i sysToLiCc BP * DIASTOLIC BP *
DYSLIPIDAMIA D Yes @ Mo — —
HISTORY OF HEART DISEASE D Yes @ Mo P/ Y
FAMILY HISTORY OF HEART DISEASE ) Yes @ No BREATING RHYTHM RESPIRATION RATE A /'lol |0
PREV CORONARY ARTERY DISEASE D Yes @ No e - pHOSPITALS
Training Delhi, n=31599, AUC 0.84 Community Health DE\Irf.lopItnentt agd Vahdatl?iotf-f- .
. . _ multicentre study on novel Artificia
Validatie Kolkata, n=3246, AUC 0.92 Intelligence-based Cardiovascular Risk
Externe validatie Maastricht, n=12338 , AUC0.74 Score (AICVD)

Shiv Kumar Jalepalli,' Prashant Gupta,” Andre L A J Dekker,® Inigo Bermejo,’
Sujoy Kar



5-year atherosclerotic cardiovascular
disease (ASCVD) event rate

Holistische modellen

6%
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= 1 4%
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|:| Insufficient data
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Standardised predictor

Subdistribution hazard ratio

male

age

wealth

education: low
education: high
particulate matter 2.5

2.12 (95% CI
1.80 (95% CI
0.96 (95% CI
1.04 (95% CI
0.90 (95% CI
1.13 (95% CI

£ 2.03 - 2.21)
. 1.76 - 1.84)
: 0.93 - 0.99)
: 0.99 - 1.10)
: 0.85 - 0.94)
. 1.08 - 1.18)

AUC~0.68

CBS + DHD + RIVM
(N=307,189)
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Do you feel short of breath when lying down (orthopnea)? @

]
Mone Slight Moderate Severe
Do you have a dry cough? (-]
@ Based on your symptoms, we recommend

None Slight Moderate Severe you to:

Do you have swelling (edema)? ] ’
\

Mone Slight Moderate Severe
Increase the dose

Do you feel dizzy? ] m

Mone Slight Moderate Severe

Do you feel like fainting? ]

PASSION-HF
PAtient Self-care uSing eHealth In chrONic Heart Failure



FRESH: Federated data driven decision
support for Crohn's disease
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Cardiovascular Disease (CVD) Predictor for Chronic Myelogenous Leukemia (CML) Patients

Please input your patient's data in the form

higher = lower

fi(x) base value
~0.1376 0.06235 0.2624 0.36 0.4624 0.6624 0.8624
% Hemoglobin Alc =5 ' systolic = 140  Glucose = 100 ' Red Blood Cells = 5 ' drug_Nilotinib = 400 diabetes = 0 diastolic = 100 kidney = 0 Cholesterol, Total = 5

CMylLife - CMyGuideline
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Welkom,
meneer fjanssen

. MNa uw behandeling
Mijn gegevens

Mijn behandelopties U kunt na deze behandelingen verscheidene bijwerkingen krijgen.

Op basisvan uw persconlijke informatiezijn uw kansen op bijwerkingen:
Operatie
Plasproblemen s + e

( Inwendige beztraling)

Rectalebloeding Hoe lees ik deze informatie®
De breedte van de kicuren

zesft het aandeel patientsn
Op basisvan de informatieuit uwziekenhuiszijn in deze grosp "-"EE"-
uw kansen op bijwerkingen: - Groen KWeme kans
= 2 20l ng! - eel Gemiddelde kans
- - - Rood: Hoze kans
Incontinertie e m Het bolletie gesft weer
waaruw kans valtop het

spectrm

Uitwendige bestraling
Actiefvolgen
Mijn voorkeuren

Mijn resultaten Zorginstituut Nederland

>
ProstaatKankerStichting.nl Maastro

( 9 Jouw Gids in ProstastKanker

PATIENT %:l L’{ Maastricht UMC+

Erectieproblemen T NN

belang

Limburg

[y
;_-.'-jj‘

«'@ Oncologisch Netwerk

b Zuidoost-Nederland

o

ZU
YD
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PROTON THERAPY

Protons enable larger doses
of radiation to be used to treat Tu
cancers while significantly reducing
damage to healthy tissue

Photon therapy
or
Proton therapy

)

-
-
——
- A
oY s
e

Radiation

3 protonen cen
1.600 slots en 5
10.000€ -> 50.0
Geen bewijs

Wie krijgt het?
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* Plek van Al in een waarde-gedreven, lerend zorgsysteem
* Welke interventie leidt tot de beste uitkomsten voor een individu?
* Welke proces kunnen we automatiseren, efficiénter, leuker maken?

* Trends
* FAIR Federatieve Data Infra
* Deep Learning
e Al voor automatisering van “routine” taken

e Companion Al voor indicatiesstelling en advies
* Tele-monitoring, Tele-begeleiding, Tele-medicine

e Uitdagingen
* Transparantie | Bias | Fouten & verantwoordelijkheid | Causaliteit | Cultuur |
Kwaliteit | Ethiek



Netherlands

MAASTRO, Maastricht, Netherlands

Radboudumc, Nijmegen, Netherlands

Erasmus MC, Rotterdam, Netherlands

Leiden UMC, Leiden, Netherlands

Elizabeth Twee Steden Ziekenhuis, Tilburg, Netherlands
Catharina Hospital, Eindhoven, Netherlands

Isala Hospital, Zwolle, Netherlands

NKI Amsterdam, Netherlands

UMCG, Groningen, Netherlands

IKNL, Utrecht, Netherlands

Europe

Policlinico Gemelli & UCSC, Roma, Italy

UH Ghent, Belgium

UZ Leuven, Belgium

Cardiff University & Velindre CC, Cardiff, UK
CHU Liege, Belgium

Uniklinikum Aachen, Germany

LOC Genk/Hasselt, Belgium

The Christie, Manchester, UK

State Hospital, Rovigo, Italy

St James Institute of Oncology, Leeds, UK

U of Southern Denmark, Odense, Denmark
Greater Poland Cancer Center, Poznan, Poland
Oslo University Hospital, Oslo, Norway

Aarhus Universitetshospital, Aarhus, Denmark
Bank of Cyprus Oncology Center, Nicosia, Cyprus
Weston Park Hospital, Sheffield, UK

Hull University Teaching Hospitals NHS Trust, Hull, UK
Addenbrookes’ Hospital, Cambridge, UK

Oxford University Hospitals NHS Foundation Trust, Oxford, UK

Haukeland University Hospital, Bergen, Norway

Africa

Asia

University of the Free State, Bloemfontein, South Africa

Fudan Cancer Center, Shanghai, China
CDAC, Pune, India

. Tata Memorial, Mumbai, India

. Suining Central Hospital, Suining, China

. HGC Oncology, Bangalore, India

. MVRCC&NITC, Calicut, Kerala, India

. Apollo Hospitals, Hyderabad, India

. CMC Vellore, Vellore, India

. Tianjin Medical University, Tianjin, China

. Cancer Hospital of Shantou University, Shantou, China

. Guangdong Provincial People’s Hospital, Guangzhou, China
. Zhejiang Cancer Hospital, Hangzhou, China

North America

. RTOG, Philadelphia, PA, USA

. MGH, BWH, Harvard, Boston, MA, USA

. University of Michigan, Ann Arbor, USA

. Princess Margaret CC, Canada

. Ottawa Hospital Research Institute, Ottawa, Canada

South America
. Albert Einstein, Sao Paulo, Brazil

Australia

. University of Sydney, Australia

. Westmead Hospital, Sydney, Australia

. Liverpool and Macarthur CC, Australia

. ICCC, Wollongong Australia

. Calvary Mater, Newcastle, Australia

. North Coast Cancer Institute, Coffs Harbour, Australia

Industry

. Varian, Palo Alto, CA, USA

. Philips, Bangalore, India

. Sohard GmbH, Fuerth, Germany
. Microsoft, Hyderabad, India

. Mirada Medical, Oxford, UK

. CZ Health Insurance, Tilburg, NL
. Siemens, Malvern, PA, USA

. Roche, Woerden, NL

. 1QVIA, London, UK
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