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Voorwoord 

Voor u ligt de scriptie ‘Het gebruik van machine learning bij het voorspellen van de afstand van 

de zes minuten wandeltest onder patiënten met een steunhart implantatie‘. Het onderzoek voor 

deze scriptie naar het voorspellen van de zes minuten wandeltest is uitgevoerd op de afdeling 

Revalidatie, Fysiotherapiewetenschap & Sport aan het Universitair Medisch Centrum Utrecht. 

Deze scriptie is geschreven in het kader van mijn afstuderen aan De Haagse Hogeschool voor de 

opleiding Mens en Techniek | Bewegingstechnologie. In de periode van maart tot en met juni ben 

ik bezig geweest met het onderzoek en schrijven van de scriptie. 

Deze scriptie is bedoeld voor geïnteresseerden in het toepassen van machine learning in de 

revalidatie. Deze nieuwe discipline is erg in ontwikkeling en wordt de laatste jaren steeds meer 

gebruikt in de revalidatie. Door mezelf in machine learning te verdiepen is het gelukt om een 

computerprogramma te maken dat gebruikt kan worden tijdens de meetmomenten. Het 

computerprogramma maakt het mogelijk om alle data te verzamelen in één bestand en de afstand 

van de zes minuten wandeltest te voorspellen. 

Hierbij zou ik graag mijn dank willen uiten aan de fijne begeleiding vanuit het Universitair 

Medisch Centrum Utrecht. In het bijzonder zou ik Karin Valkenet willen bedanken; haar 

expertise in het analyseren en onderzoeken hebben mij enorm geholpen. Daarnaast wil ik mijn 

begeleider vanuit De Haagse Hogeschool, Wytze van der Zee, hartelijk bedanken voor de 

intensieve begeleiding gedurende de uitvoeringsfase van mijn afstuderen. 

Ik wens u veel leesplezier toe! 

Wouter Schoenmakers  
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Samenvatting 

Patiënten met eindstadium hartfalen kunnen in aanmerking komen voor een Left Ventriculair 

Assist Device (LVAD). Dit is een mechanisch apparaat dat de pompfunctie van het hart 

ondersteunt. Het aantal LVAD-operaties is de afgelopen jaren exponentieel toegenomen en sinds 

2010 wordt een LVAD geïmplanteerd als alternatief voor een donorhart. In het Universitair 

Medisch Centrum Utrecht is het onduidelijk hoe de ontwikkeling van de zes minuten wandeltest 

(6MWT) bij ontslag, na drie maanden en na twaalf maanden verloopt. Met behulp van een 

nauwkeurige voorspelling kan de fysiotherapeut een indicatie krijgen of de ontwikkeling van 

6MWT verloopt volgens planning of dat de ontwikkeling wordt gestagneerd.  

Er wordt een voorspelling van de afstand van de 6MWT met behulp van machine learning. 

Machine learning is een methode om data-analyses uit te voeren, dit maakt het mogelijk om 

zelflerende voorspellingsmodellen te bouwen. Machine learning functioneert alleen met data 

waar geen missende waardes aanwezig zijn. Machine learning is in staat om verborgen patronen 

in kaart te brengen. Er wordt onderzocht hoe nauwkeurig er met behulp van zoveel mogelijk data 

uit het patiëntdossier een voorspelling gedaan kan worden van de afstand van de 6MWT. Dit 

gebeurt na drie maanden en na twaalf maanden na start van de revalidatie.  

Het doel van deze pilotstudie is om te ondezoeken of het mogelijk is om een nauwkeurige 

voorspelling te maken van de afstand van de 6MWT, zodat er een mogelijke verklaring 

gevonden kan worden voor beperkte vooruitgang. De primaire onderzoeksvraag hiervoor luidt: 

‘Hoe nauwkeurig kan de afstand van de zes minuten wandeltest van LVAD-patiënten drie en 

twaalf maanden na start van de revalidatie worden voorspeld met behulp van machine 

learning?’ 

Om deze vraag te beantwoorden wordt onderzocht welke parameters een relatie hebben met de 

6MWT. De parameters, in machine learning termen ook wel features genoemd, worden 

geselecteerd op basis van de hoeveelheid aanwezige data en correlatie. Er worden twee 

verschillende regressie analyses onderzocht. De analyse die het meest nauwkeurig voorspelt, 

wordt toegepast. Vanwege het feit dat er een pilotstudie is uitgevoerd, wordt het model op een 

beperkte dataset gebouwd.  

Doordat het model op beperkte hoeveelheid data kan worden getraind en getest, kunnen er nog 

geen harde conclusies worden getrokken over de nauwkeurigheid van het model, maar de 

resultaten laten wel zien dat het voorspellingsmodel potentie heeft. Op dit moment wordt de 

afstand van de 6MWT op twaalf maanden nauwkeuriger voorspeld dan de afstand van de 6MWT 

op drie maanden. Het model van de 6MWT1 (N=20) maakt voor 70% van de testset relevante 

voorspellingen. Deze voorspellingen hebben een gemiddeld absolute afwijking van 39.0 meter. 

Het model van en de 6MWT2 (N=22) maakt voor 73% een klinisch relevante voorspelling, deze 

voorspellingen hebben een gemiddeld absolute afwijking van 28.7 meter.  
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1. Inleiding 
  

In Nederland leven ongeveer 227.000 mensen met 

hartfalen (Hartstichting, 2016). Hartfalen is een 

aandoening waarbij de pompfunctie van het hart 

afneemt. Er wordt medicatie voorgeschreven om de 

klachten te verlichten. Indien deze medicatie niet meer 

werkt, dan kan een hart- of steunharttransplantatie een 

mogelijke oplossing bieden. 

In de afgelopen vijf jaar is het aantal steunhart 

implantaties exponentieel toegenomen (Prinzing, et al., 

2016). De medische term voor steunhart is LVAD (Left 

Ventriculair Assist Device). Een LVAD is een 

mechanisch apparaat dat de pompfunctie van de 

linkerhartkamer ondersteunt. Het apparaat zuigt het 

bloed uit de linkerkamer en pompt het bloed via een buis 

door naar de aorta, die het bloedt het lichaam inpompt. 

Aan de pomp zit een kabel bevestigd die door de buik 

naar buiten steekt. Deze kabel is verbonden met een 

controlekastje. Dit kastje bestuurt de pomp. Het kastje is 

aangesloten op twee oplaadbare batterijen, zie figuur 1. 

Een LVAD-patiënt draagt continue het controlekastje en 

twee batterijen bij zich (Leids Universitair Medisch Centrum, 2018).  

 

Uit de studie van Felix et al. blijkt dat bij patiënten met ernstige hartfalen waarbij een steunhart 

is geïmplanteerd, na vijf jaar nog 68% van de patiënten in leven is (Felix, et al., 2016). Dit 

percentage is vergelijkbaar met het overlevingspercentage van een harttransplantatie van 72% na 

vijf jaar (Lund, et al., 2014). Indien er geen operatie wordt uitgevoerd, is het 

overlevingspercentage van patiënten met eindstadium hartfalen na vijf jaar slechts 20% (Ammar, 

et al., 2007). De ontwikkeling van de LVAD heeft er dus voor gezorgd dat het apparaat een 

geschikt alternatief is geworden voor harttransplantaties. Daarom wordt sinds 2010 de LVAD als 

geschikt alternatief gebruikt voor een harttransplantatie (Leids Universitair Medisch Centrum, 

2018). 

 

Deze cijfers laten zien dat de LVAD een oplossing kan bieden voor de lange wachttijden van 

gemiddeld anderhalf jaar voor een donorhart. Dit maakt het mogelijk om de wachtlijst voor een 

donorhart te verkleinen, waardoor meer mensen kunnen worden geholpen. Er zijn drie redenen 

waardoor een patiënt in aanmerking komt voor een LVAD-implantatie. De eerste reden is als 

alternatief voor een donorhart. De tweede reden is als tijdelijke oplossing voor patiënten die 

dreigen te overlijden voordat er een donorhart beschikbaar is, ook wel brug naar transplantatie 

genoemd. De derde reden is om een verzwakt hart rust te geven, dit wordt brug naar herstel 

genoemd (McCandless, et al., 2013). 

 

Figuur 1 – LVAD uitrusting – 1 = LVAD pomp, 2 = 
linkerhartkamer, 3 = externe buis naar aorta, 4 = 
controlekastje, 5 = externe oplaadbare batterij 
(Thoratec Corporation, 2015) 
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Niet elke patiënt met hartfalen komt in aanmerking voor een LVAD. Hartfalen wordt 

gedefinieerd als het onvermogen van het hart om te kunnen voldoen aan de eisen van het 

lichaamsweefsel (Piña, et al., 2003). Om in aanmerking te komen voor een LVAD, worden er 

eisen gesteld aan de fitheid van de patiënt met hartfalen; 

 

,,We vinden dat je nog gezond genoeg en sterk genoeg moet zijn om de operatie en het 

gebruik van het steunhart aan te kunnen, maar toch zo ziek dat er geen enkele andere 

mogelijkheid meer is’’, zegt De Boer. ,,Het is een ongelooflijk zwaar traject’’, vult 

Damman aan (UMCG & Hartstichting, 2017). 

 

Door deze eisen komen met name relatief jonge patiënten met bijzondere vormen van hartfalen 

in aanmerking voor een LVAD. De symptomen van chronisch hartfalen zijn voornamelijk 

kortademigheid en vermoeidheid bij lichaamsbeweging en een verminderde 

inspanningscapaciteit (Rutten, Walma, Kruizinga, Bakx, & Van Lieshout, 1996). Hierdoor 

ervaren de patiënten een verminderde fysieke fitheid. Fysieke fitheid wordt gedefinieerd als het 

vermogen om dagelijkse activiteiten uit te voeren (Caspersen, Powell, & Christenson, 1985). Een 

verbeterde fysieke fitheid staat in verband met een betere gezondheid (Blair, Kohl, & Barlow, 

1995). De fysieke fitheid bestaat uit vijf componenten; uithoudingsvermogen, kracht, balans, 

flexibiliteit en lichaamssamenstelling (Oursler, et al., 2009). Vooruitgang van het 

uithoudingsvermogen, ofwel aeroob vermogen, is het meest van belang voor verbetering van de 

fysieke fitheid (Haskell, Montoye, & Orenstein, 1985). 

 

De zes minuten wandeltest (6MWT) is een betrouwbare test om een indicatie te krijgen van het 

submaximale aerobe vermogen (SAV) bij volwassenen, ouderen en chronisch zieken (Guazzi, 

Dickstein, Vicenzi, & Ross, 2009). Daarnaast is de 6MWT een belangrijke component van de 

kwaliteit van het leven, omdat het een weergave geeft van het vermogen om fysieke dagelijkse 

activiteiten uit te voeren (Pollentier, et al., 2010). Er is bekend dat de mensen met hartfalen een 

kortere afstand op de 6MWT lopen in verhouding tot gezonde mensen (Butland, 1982). In het 

algemeen gaat de 6MWT-score van de LVAD-patiënten vooruit na de LVAD operatie 

(Jakovljevic, et al., 2014) (Perme, Southard, Joyce, Noon, & Loebe, 2006). Dit wil zeggen dat de 

patiënt gedurende het herstel in staat is om in het dagelijks leven zwaardere fysieke activiteiten 

uit te voeren.  

 

Op dit moment is binnen het UMCU onbekend hoe de ontwikkeling van het SAV onder de 

LVAD-patiënten verloopt. Daarnaast is bij deze doelgroep nog onbekend welke parameters een 

correlatie hebben met de 6MWT. Doordat er op dit moment beperkte complete metingen 

beschikbaar zijn, wordt er een pilotstudie uitgevoerd.  

Er wordt een pilotstudie uitgevoerd om te bestuderen welke parameters een correlatie hebben 

met de ontwikkeling van het SAV. Daarnaast wordt er onderzocht of het mogelijk is om een 

nauwkeurige voorspelling te maken van de 6MWT op drie en twaalf maanden na start van de 

revalidatie. Een nauwkeurige voorspelling van de 6MWT kan worden gebruikt als 

referentiewaarde voor het volgende meetmoment. Wanneer de gemeten waarde significant 

verschilt van de nauwkeurig voorspelde waarde, moet hiervoor een verklaring worden gezocht. 

Zonder een nauwkeurige voorspelling kan de oorzaak van beperkte vooruitgang over het hoofd 

gezien worden. 
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Om een voorspelling te maken van de 6MWT, wordt gebruik gemaakt van machine learning. 

Machine learning past statische algoritmes toe, om data te analyseren en geautomatiseerde 

modellen te ontwikkelen. Dit model bepaalt zelf welke parameters van belang zijn om de 6MWT 

optimaal te voorspellen. Het is mogelijk om machine learning toe te passen als hulp aan clinici 

bij het voorschrijven van een revalidatieprogramma (Lofaro, et al., 2016). Het doel is de afstand 

van de 6MWT op drie maanden en twaalf maanden te voorspellen. 

 

 

Zo luidt de primaire onderzoeksvraag als volgt: 

 

Hoe nauwkeurig kan de afstand van de zes minuten wandeltest van LVAD-patiënten drie 

en twaalf maanden na start van de revalidatie worden voorspeld met behulp van machine 

learning? 

 

Deze primaire vraag is onder te verdelen in secundaire vragen: 

1. Welke parameters zijn geschikt als voorspellers van de 6MWT? 

a. Welke parameters hebben volgens de literatuur een verband met de 6MWT? 

b. Is er een verband tussen de onafhankelijke parameters en de 6MWT? 

c. Welke onafhankelijke parameters hebben onderling een verband? Zo ja, wat is dit 

verband? 

d. Welke parameters zijn geschikte voorspellers? 

2. Is het mogelijk om met behulp van machine learning en een statische analyse een 

voorspelling te maken van de 6MWT? 

a. Welke statistische analyses zijn mogelijk? 

b. Welke statistische analyse is het meest nauwkeurig? 

c. Wat is de determinatiecoëfficiënt van deze statische analyse? 

d. Wat is de Mean Absolute Error van de best voorspellende methode? 
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2. Analyse 
 

2.1 Features 

 

Bij ontslag, na drie maanden en na twaalf maanden worden verschillende fysieke functietesten 

afgenomen, waaronder de 6MWT. Door de 6MWT af te nemen krijgt de fysiotherapeut een 

indicatie van het SAV. Het doel is om met behulp van machine learning een afstand van de 

6MWT op het volgende meetmoment te voorspellen. Dus om tijdens de ontslagmeting, de 

afstand te voorspellen voor de drie maanden meting en tijdens de drie maanden meting de 

afstand van de 6MWT voor de twaalf maanden meting te voorspellen. In machine learning 

termen worden de parameters, die worden gebruikt om een voorspelling te maken, features 

genoemd. In machine learning termen wordt de afhankelijke parameter, die gaat worden 

voorspeld, label genoemd. 

Machine learning is in staat om zelf de belangrijke features te selecteren. Daarom worden alle 

verkrijgbare features uit het patiëntendossier meegenomen in de analyse. De features die 

gebruikt worden om de 6MWT te voorspellen worden opgedeeld in drie verschillende groepen 

features. De eerste groep zijn antropometrische features, dit zijn features die de lichamelijke 

eigenschappen van de LVAD-patiënt vaststellen. De tweede groep features zijn chirurgische 

gegevens van de patiënt. De laatste groep features wordt meegenomen om te onderzoeken of de 

afstand van de 6MWT te voorspellen is aan de hand van minder tijdrovende fysieke functietesten. 

Deze features bestaan uit lichamelijke testen die op de hierboven genoemde meetmomenten 

worden afgenomen. 

 

2.1.1 Antropometrische features 

 

Voor gezonde mensen is er een formule ontwikkeld om de afstand van de 6MWT te voorspellen 

(Enright & Sherrill, 1998). Deze voorspelling is gebaseerd op de antropometrische gegevens van 

een persoon. Deze formule is afhankelijk van: geslacht, lengte, leeftijd en gewicht. Voor mannen 

is de formule: 6MWT = (7.57 × lengte) − (5.02 × leeftijd) − (1.76 × gewicht) − 309 m, en voor 

vrouwen is de formule: (2.11 × lengte) − (2.29 × gewicht) − (5.78 × leeftijd) + 667 m. Uit de 

formules komt naar voren dat de afstand van de 6MWT geslachtsgebonden is. Ook is te zien dat 

de score van de 6MWT wordt beïnvloed door de lengte van de persoon. Er is een positieve 

relatie tussen de afstand van de 6MWT en de lengte van de persoon. Verder laat de formule zien 

dat er een negatieve relatie is tussen de afstand van de 6MWT en de leeftijd en gewicht van de 

proefpersonen. In dit onderzoek wordt ook een voorspelling gemaakt van de 6MWT. Om die 

reden wordt verwacht dat geslacht, lengte, leeftijd en gewicht van invloed zijn op de 

uitkomstmaat van de 6MWT voor mensen met een LVAD. 

 

Het is ook mogelijk om de body-mass index (BMI) te gebruiken als alternatief voor de lengte en 

gewicht (Shrestha & Srivastava, 2015). Dit is een index die de verhouding tussen de lengte en 

gewicht weergeeft. In het algemeen wordt deze index gebruikt om aan te geven of er sprake is 

van ondergewicht of overgewicht. In de formules hierboven wordt of lengte en gewicht of de 

BMI in de formules toegepast. Daarom wordt onderzocht welke feature het meest waardevol is 

om de afstand van de 6MWT te voorspellen.  
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2.1.2 Chirurgische features 

 

De formules hierboven zijn van toepassing op mensen zonder aandoening. In dit onderzoek 

wordt een voorspelling gedaan voor LVAD-patiënten die een intensieve operatie hebben 

ondergaan. Een veelgebruikte beoordelingssysteem om de preoperatieve gezondheidsstatus van 

de patiënt te beoordelen is de American Society of Anaesthesiologists (ASA) classificatie 

(Daabiss, 2011). Dit is een 5-punts beoordelingssysteem, waarbij een ‘1’staat voor een gezond 

patiënt zonder langdurig medicatiegebruik en een ‘5’voor een ernstig zieke patiënt die zonder 

operatie binnen 24 uur komt te overlijden. Voor classificaties zie bijlage 1. Er wordt verwacht 

dat patiënten met een hogere ASA score, na de operatie meer tijd nodig hebben om te herstellen 

en daardoor een kortere afstand op 6MWT scoren (Moriello, Mayo, Feldman, & Carli, 2008). 

 

Ook is er een beoordelingssysteem specifiek voor patiënten met gevorderde hartfalen; de 

INTERMACS (Interagency Registry voor Mechanically Assisted Circulatory Support). Dit 

systeem is opgedeeld in zeven verschillende niveaus, gebaseerd op de eigenschappen van de 

bloedstroom, het vaatstelsel en het schadeniveau van het hart, zie bijlage 2. Het doel van dit 

systeem is om de klinische toestand van de patiënt te beschrijven. Een hogere score symboliseert 

een ernstigere klinische toestand (Barge-Caballero, et al., 2018). Er wordt verwacht dat een 

hogere INTERMACS-score in verband staat met een lagere score op de 6MWT. 

 

De patiënten verkeren in diverse klinische toestanden. Patiënten met eindstadium hartfalen 

kunnen verschillende redenen hebben om in aanmerking te komen voor een LVAD. Sommige 

patiënten hebben een operatie gepland, andere patiënten kunnen acuut worden geopereerd. Er 

wordt onderzocht of de reden van operatie descriptief is voor de voorspelling van de 6MWT. De 

patiënt kan in vijf verschillende classificaties worden op gedeeld, namelijk: een verzwakte 

hartspier, te weinig bloedtoevoer door coronaire hartziekte of hartaanval, aangeboren 

hartafwijking, ontsteking van het hart of overige redenen. Er wordt exploratief onderzocht of de 

reden van operatie een geschikte feature is om de 6MWT te voorspellen. 

 

Verder wordt onderzocht of het aantal heroperaties (REOK) van invloed is op de afstand van de 

6MWT. Sommige patiënten zijn succesvol geopereerd en kunnen snel van starten met het 

revalidatieproces. Echter, er zijn ook patiënten met complicaties en moeten nogmaals geopereerd 

worden. Hierdoor beginnen deze patiënten opnieuw aan het revalidatieproces. Er wordt verwacht 

dat een heroperatie een negatief effect heeft op de afstand van de 6MWT. 

 

Na de operatie moet de patiënt naar de ic-afdeling. Hier ligt de patiënt een aantal dagen aan de 

beademing, sondevoeding, vochtdrains, een katheter en andere verschillende infusen met 

medicatie. Vanaf de ic-afdeling mag de patiënt door naar de verpleegafdeling om met de 

fysiotherapeut te starten met het revalideren. Er is aangetoond dat er een negatieve relatie is 

tussen de 6MWT en tijdsduur op de ic-afdeling (ICU) (Cacciatore, et al., 2012). Dit houdt in dat 

in gevallen dat de patiënt kort op de ic-afdeling is verbleven, de patiënt relatief fit is en sneller 

kan starten aan het revalidatieproces. Dit zou een waardevolle feature kunnen zijn voor het 

voorspellen van de 6MWT. Tijdens het verblijf op de ic-afdeling, ligt de patiënt een aantal dagen 

aan de beademing. Op het moment dat de patiënt aan de beademing ligt, is de patiënt niet in 

staat om zelf in- en uit te ademen. De tijdsduur dat de patiënt aan de beademing heeft gelegen is 
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afhankelijk van de sterkte van de ademhalingsspieren. Net als bij het aantal dagen op de ic-

afdeling, wordt verwacht dat er een negatieve relatie is tussen de hoeveelheid dagen aan de 

beademing en de gelopen afstand op de 6MWT. 

 

 

Nadat de LVAD is geïmplanteerd verblijven de patiënten in het ziekenhuis om te herstellen. 

Wanneer patiënten fit genoeg zijn, worden ze ontslagen uit het ziekenhuis en mag het 

revalidatieproces thuis voortgezet worden. Er is aangetoond dat er een negatieve relatie is tussen 

de tijdsduur dat de patiënt in een ziekenhuis verblijft en de afstand die de patiënt op de 6MWT 

loopt (Waite, et al., 2017). Sommige patiënten worden acuut geopereerd en sommige patiënten 

worden eerst in het ziekenhuis opgenomen voordat ze worden geopereerd. Daarom wordt 

onderscheid gemaakt tussen de dagen in het ziekenhuis voor de implantatie (DTI) en de dagen in 

het ziekenhuis na implantatie (DNI). 

 

2.1.3 Fysieke functietesten 

 

Naast antropometrische- en chirurgische features, wordt de relatie tussen de 6MWT en 

verschillende fysieke functietesten op verschillende meetmomenten onderzocht. De fysieke 

testen worden afgenomen bij ontslag (0), na drie maanden (1) en na twaalf maanden (2). Er 

wordt geanalyseerd of de fysieke functietesten bij ontslag geschikte voorspellers zijn voor de 

6MWT na drie maanden (6MWT1). Om te onderzoeken welke features geschikte voorspellers 

zijn voor de 6MWT na twaalf maanden (6MWT2), worden zowel de fysieke functietesten bij 

ontslag als na drie maanden meegenomen in de analyse. 

 
Zoals eerder vermeld geeft de 6MWT een betrouwbare weergave van het vermogen om 

dagelijkse activiteiten uit te voeren. Het afgenomen vermogen om activiteiten uit te voeren staat 

in relatie met een vertraagd spierherstel (Walsh, et al., 2013). Uit een onderzoek onder mensen 

met Chronic Obstructive Pulmonary Disease (COPD) is aangetoond dat er een relatie is tussen de 

maximale beenspierkracht en de score van de 6MWT (Dourado, et al., 2006). De maximale 

beenspierkracht van één herhaling (1RM) wordt geschat met behulp van de holten diagram 

(bijlage). De beenspierkracht wordt uitgevoerd op een leg press. De holten diagram koppelt aan 

de hoeveelheid herhalingen een belasting coëfficiënt om de leg press 1RM te schatten, zie 

bijlage 3. 

 

Het is ook een mogelijkheid onderzoek te doen naar de relatie van de 6MWT met de beenkracht 

in combinatie met balans. Een gebruikelijke functietest om zowel de beenkracht als balans te 

meten is de sit-to-stand-test of de chair-stand-time (STST of CST). Onderzoek bij COPD 

patiënten toont een positieve relatie aan tussen de sit-to-stand-test en de 6MWT (Meriem, et al., 

2015). Daarom wordt de CST meegenomen als feature.  

 

Naast de beenspierkracht wordt ook de handknijpkracht (JAMAR) gebruikt als feature. De 

handknijpkracht wordt gemeten met behulp van een JAMAR hand dynamometer. Dit is een 

eenvoudige test die snel af te nemen is. (Martín-Ponce, et al., 2014). De resultaten van dit 

onderzoek laten zien dat een verminderde handknijpkracht gepaard gaat met een kortere afstand 

op de 6MWT. Daarom wordt de JAMAR meegenomen als feature. 
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Bij het inademen en het actief uitademen worden ademhalingsspieren gebruikt. Sterkere 

ademhalingsspieren worden geassocieerd met een groter vermogen om dagelijkse activiteiten uit 

te voeren (Crisafulli, Costi, Fabbri, & Clini, 2007). Resultaten uit een onderzoek onder oudere 

ziekenhuispatiënten laten zien dat er een positieve relatie is tussen de sterkte van de 

ademhalingsspieren en de gelopen afstand op de 6MWT (Giua, et al., 2014). De sterkte van de 

ademhalingsspieren wordt bepaald door de maximale inspiratorische druk (MIP) te meten met 

behulp van een monddrukmeting. 

 

Verder wordt er onderzocht of er een relatie is tussen de afstand van de 6MWT en de 

longcapaciteit. Om de capaciteit van de longen te meten wordt er gebruik gemaakt van een test 

die meet hoeveel lucht iemand binnen één seconde kan uitblazen (FEV1). Een andere manier om 

de longcapaciteit te meten is door te kijken hoeveel lucht er totaal uitgeblazen kan worden 

(FVC). Uit onderzoek komt naar voren dat er voor beide longfunctietesten een positieve relatie 

is met de 6MWT (Agrawal & Awad, 2015). De waarden van deze longfunctietesten kunnen 

waardevolle functietesten zijn om de afstand van de 6MWT te voorspellen. 
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Tabel 1 – Samenvatting features  

Feature Uitleg Eenheid 

Antropometrische features 

Geslacht Man of Vrouw - 

Leeftijd Leeftijd van de patiënt bij implantatie Jaren 

Lengte Lengte van de patiënt Centimeters 

Gewicht Gewicht van patiënt bij implantatie Kilogram 

BMI Body Mass Index van de patiënt Kilogram 

Chirurgische features 

ASA Preoperatieve gezondheidsstatus patiënt - 

INTERMACS Beoordelingssysteem voor patiënten met gevorderde hartfalen - 

Reden Reden van operatie - 

REOK Aantal heroperaties  - 

ICU Tijdsduur Intensive Care Dagen 

Beademing Tijdsduur aan de beademing Dagen 

DTI Tijdsduur in ziekenhuis tot implantatie Dagen 

DNI Tijdsduur in ziekenhuis na implantatie Dagen 

Fysieke functietesten 

6MWT0 Zes minuten wandeltest bij ontslag Meters 

JAMAR0 Handknijpkracht bij ontslag gemeten door de JAMAR Kilogram 

Leg press0 Maximale beenkracht(1RM) bij ontslag Kilogram 

10CST0 Kracht en balans bij ontslag Seconden 

MIP0 Kracht ademhalingsspieren bij ontslag cmH2O 

FEV1 0  Hoeveelheid uitgeblazen longvolume in één seconde bij ontslag Liter 

FVC 0 Totaal hoeveelheid uitgeblazen longvolume bij ontslag Liter 

6MWT1* Zes minuten wandeltest na drie maanden  Meter 

JAMAR1* Handknijpkracht na drie maanden gemeten door de JAMAR Kilogram 

Leg press1* Maximale beenkracht(1RM) na drie maanden Kilogram 

10CST1* Tien keer Chair-Stand-Time Seconden  

MIP1* Monddrukmeting na drie maanden cmH2O 

FEV1 1* Hoeveelheid uitgeblazen longvolume in één seconde na drie maanden Liter 

FVC1* Totaal hoeveelheid uitgeblazen longvolume na drie maanden Liter 

 

*Features die alleen van toepassing zijn bij de voorspelling van de 6MWT2 
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2.2 Correlatiecoëfficiënt 

 

In statistiek wordt de correlatiecoëfficiënt (R) gebruikt om de sterkte en richting van de relatie 

tussen features te beschrijven. De R-waarde is altijd variërend tussen de -1 en de 1. In tabel 2 is 

te zien hoe de R-waarde moeten worden geïnterpreteerd. 

 
Tabel 2 - Hoe worden R-waardes geïnterpreteerd (Mukaka, 2012) 

 

 

 

 

 

 

 

Features met een R ≥ 0.3 met de 6MWT1 (N=42) zijn geschikt als feature (Pallant, 2005). In de 

resultaten zijn de correlatie coefficiënten van de features met het label geplot. In figuur 2 is te 

zien dat de features 6MWT0, Leeftijd, REOK, JAMAR0 en Geslacht voldoen aan deze eis voor 

het voorspellen van de 6MWT1 afstand. 

 

Figuur 2 - De absolute correlatiecoëfficiënt (R) van de features met de 6MWT1. Blauw staat voor positieve een R-waarde, 
rood staat voor een negatieve R-waarde. 

 

 

R Interpretatiekracht verband 

-1 Een perfecte negatieve lineaire relatie 

-0.7 Een sterke negatieve lineaire relatie 

-0.5 Een middelmatige negatieve relatie 

-0.3 Een zwakke negatieve relatie 

0 Geen lineaire relatie 

0.3 Een zwakke positieve relatie 

0.5 Een middelmatig positieve relatie 

0.7 Een sterke positieve relatie 

1 Een perfect positieve relatie 
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In figuur 3 is te zien dat de features met een R-waarde ≥ 0.3 voor de 6MWT2 zijn : 6MWT1, 

6MWT0, Legpress1, JAMAR0, JAMAR1, FEV1 1, Geslacht, Leeftijd, Reden, Lengte en FVC1.

 

Figuur 3 - De absolute correlatiecoëfficiënt (R) van de features met de 6MWT2. Blauw staat voor een positieve R-waarde, 
rood staat voor een negatieve R-waarde.  
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2.3 Multicollineariteit 

 

Multicollineariteit is een statistisch verschijnsel waarbij voorspellers in een regressiemodel sterk 

met elkaar correleren. Er is sprake van multicollineariteit wanneer de onafhankelijke features een 

correlatie hebben ≥ 0.7. Er kan maar één van deze voorspellers gebruikt worden om de 6MWT te 

voorspellen (Pallant, 2005). In Figuur 4 en 5 worden de correlaties van de voorspellers met een 

kleur weergegeven. Wanneer er sprake is van multicollineariteit wordt dit aangegeven met een 

ster. 

In figuur 4 zijn de correlatiecoefficiënten van de voorspellers van de 6MWT1 weergegeven. De 

onderlinge correlatiecoëfficiënten van de voorspellers blijven onder de grenswaarde van 0.7. Dit 

betekent dat er geen sprake is van multicollineariteit.

 

Figuur 4 - Overzicht multicollineariteit 6MWT1– Hoe donkerder gekleurd het vak is, hoe sterker positief gecorreleerd de 
voorspellende features zijn. Hoe roder het vak gekleurd is, hoe sterker negatief gecorreleerd de features zijn. 
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In figuur 5 zijn de correlatiecoëfficiënten van de voorspellers van de 6MWT2 weergegeven. In 

figuur 5 is te zien dat er voor meerdere features sprake is van multicollineariteit. Zo correleren de 

6MWT1 en de 6MWT0, de JAMAR1 en de JAMAR0, de FEV1 1 en de FVC1, en de JAMAR0 

en de FVC1 erg sterk met elkaar. Wanneer er sprake is van multicollineariteit zal de feature 

worden meegenomen die de sterkste correlatie heeft met de 6MWT2. Onder de kop ‘Feature 

selectie’ wordt de selectie voor de voorspellers uitgelegd. 

 

Figuur 5 - Overzicht multicollineariteit 6MWT2– Hoe donkerder gekleurd het vak is, hoe sterker positief gecorreleerd de 
voorspellende features zijn. Hoe roder het vak gekleurd is, hoe sterker negatief gecorreleerd de features zijn. 
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2.4 Missende waardes 

 

In de tabellen van bijlage 4 is te zien dat meerdere features missende waardes hebben. De 

missende waardes zijn te verklaren doordat er wisselende fysiotherapeuten de database 

bijgehouden hebben. Voor features waarvan minder dan 50% data mist, is het gebruikelijk om 

deze waardes te imputeren (Dong & Joanne, 2013). Indien de features meer data missen dan 

50%, is het niet gebruikelijk om deze features te imputeren, omdat de correlaties dan te erg 

worden gemanipuleerd. Vanwege het feit dat de huidige database nog niet af is en aankomende 

jaren nog verder wordt bijgevuld, zullen er geen features worden geïmputeerd. Er wordt echter 

wel een grenswaarde van 50% gehanteerd. Als een feature meer dan 50% data mist van de 

hoeveelheid 6MWT metingen, zal deze niet worden meegenomen als feature.  

2.5 Feature selectie 

 

2.5.1 Ontslag meting features 

 
Tabel 3 - Features selectie 6MWT1 gebaseerd op multicollineariteit en missende data (>50%) 

6MWT1 Multicollineariteit    >50% missende data 

 

  

Geslacht(N=42)   

Leeftijd(N=42)   

REOK (N=42)   

6MWT0(N=20)  X 

JAMAR0(N=13)  X 

 

Doordat 6MWT0 en JAMAR0 te veel data missen, zouden deze features geen geschikte 

voorspellers zijn volgens de literatuur. Om bij ontslag een voorspelling te maken van de 

wandeltest op drie maanden zijn de volgende features geschikte voorspellers: Geslacht, Leeftijd 

en REOK. Voor regressieanalyses wordt de regel gehanteerd dat er per tien metingen van het 

label, één voorspeller mag worden gebruikt (Vittinghoff & McCulloch, 2007). Er zijn 42 6MWT 

metingen op drie maanden afgenomen. Dit betekent dat er vier features in het model 

meegenomen mogen worden. Als er vier features meegenomen zouden mogen worden, zou de 

6MWT0 de vierde feature zijn om de 6MWT1 afstand te voorspellen. De 6MWT0 heeft net te 

veel missende waardes, maar wel de hoogste correlatie met de 6MWT1. Ondanks het feit dat er 

te veel missende waardes zijn voor de 6MWT0 (52%), wordt de 6MWT0 voor nu toch 

meegenomen als feature. Dit heeft als gevolg dat het model op 20 metingen getraind en getest 

kan worden. 
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2.5.2 Drie maanden meting features 

 

De features JAMAR0 en FEV1 1 zijn geen geschikte features, omdat deze te sterk correleren met 

features die een sterkere relatie hebben met de 6MWT2 en deze features te veel missende data 

hebben. Verder is de feature 6MWT0 niet geschikt als voorspeller, omdat deze te veel correlatie 

heeft met de 6MWT1. De 6MWT1 heeft meer correlatie met de 6MWT2. Daarnaast is de FVC1 

geen geschikte feature, omdat deze meer dan 50% missende data heeft. 

 
Tabel 4 - Features selectie van de 6MWT2 gebaseerd op multicollineariteit en missende data (>50%) 

6MWT2 Multicollineariteit >50% missende data 

Geslacht(N=36)   

Leeftijd(N=36)   

Lengte(N=36)   

DNI(N=36)   

Reden(N=36)   

6MWT0(N=19) X  

JAMAR0(N=14) X X 

6MWT1(N=22)   

JAMAR1(N=24)   

Legpress1(N=24)   

FEV1 1(N=16) X X 

FVC1(N=16)  X 

 

De features die geschikt zijn om de afstand van de 6MWT2 te voorspellen zijn: Geslacht, 

Leeftijd, Lengte, DNI, Reden, 6MWT1, JAMAR1 en Legpress1. Net zoals bij de voorspelling 

van de 6MWT1, zal ook voor de voorspelling van de 6MWT2 één feature per tien metingen van 

het label worden gebruikt. Er zijn 36 6MWT2 afgenomen. Dit betekent dat er afgerond vier 

features als voorspellers gebruikt mogen worden (Vittinghoff & McCulloch, 2007). Ook voor de 

voorspelling van de 6MWT2 wil niet zeggen een combinatie van vier features garant staat voor 

de meest nauwkeurige voorspelling. Er zal onderzocht worden welke combinatie de meest 

nauwkeurige voorspelling doet. 
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2.6 Regressie Analyse 

 

Machine learning maakt gebruik van verschillende soorten algoritmes. Algoritmes kunnen 

gebruik maken van ‘supervised’ en ‘unsupervised’ learning. Supervised learning houdt in dat 

machine learning een bepaald label gaat voorspellen, dit label is bekend. Unsupervised learning 

houdt in dat het label van de machine learning onbekend is. Deze manier wordt gebruikt om een 

verborgen structuur in de dataset te achterhalen. Deze machine learning algoritmes zijn 

opgedeeld in vier verschillende categorieën (Gedeck, 2009). 

1. Classificatie: Dit is een supervised learning model. Classificatie wordt gebruikt bij het 

voorspellen van categorische features. Dit algoritme gebruikt de relaties van de features 

met het label om de categorie te identificeren.  

2. Clustering: Dit is een unsupervised learning model. Dit algoritme wordt gebruikt om op 

natuurlijke wijze structuren en patronen in een dataset te onderzoeken.  

3. Dimensionality reduction: Dit is een unsupervised learning model. Het wordt gebruikt 

om een hoeveelheid willekeurige features te verminderen. Dit wordt gebaseerd op de 

correlaties van de features. 

4. Regression: Dit is een supervised learning model. Regressie wordt gebruikt bij het 

voorspellen van numerieke features. Dit algoritme is gebaseerd op de relatie van features 

met het label.  

Om een indicatie te krijgen van het SAV, wordt de afstand van de 6MWT voorspeld. Hierbij is 

het label bekend en er wordt een numerieke voorspelling gedaan. Dit betekent dat 

regressieanalyse kan worden toegepast. Dit is een statistische techniek die wordt toegepast om de 

samenhang tussen features aan te tonen. Op grond van een bestaande dataset worden features 

geselecteerd die geschikt zijn om een voorspelling te maken van de afstand van de 6MWT. De 

bestaande dataset zal gebruikt worden als trainingsset. Hierbij wordt het model getraind om te 

bepalen welke features samenhang hebben met de afstand van de 6MWT. Door het model te 

trainen gaat het model een inschatting maken welke features de grootste invloed hebben op de 

afstand van de 6MWT. Er zijn verschillende soorten regressieanalyses die gebruikt kunnen 

worden. In figuur 6 is te zien welke regressieanalyses geschikt kunnen zijn voor deze dataset. 

 

  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figuur 6 – Beslissingsboom regressieanalyses machine learning (scikit-learn developers, 2017). 
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Volgens de machine learning beslissingsbooms zijn er voor deze database twee verschillende 

regressieanalyses mogelijk: Ridge Regression (RR) en Support Vector Regression (SVR). Er zal 

worden onderzocht welk model het meest nauwkeurig voorspelt. 

 

2.6.1 Ridge Regression 

 

Ridge Regression (RR) is een techniek die wordt toegepast bij het analyseren van multiple 

regressie data. RR is een statische techniek die multicollineariteit tegengaat. Als er onderlinge 

correlatie tussen features aanwezig is, is RR in staat om de waarde van deze feature te krimpen.  

RR kent features die sterker correleren met het label, hogere coëfficiënt waardes toe. Aan 

features die minder van belang zijn of waarvan sprake is van multicollineariteit, worden lagere 

coëfficiënt waardes toegekend. De fit van het RR-model wordt gebaseerd op de minimale som 

van het residu (het verschil tussen de gemeten waarde en de gefitte waarde van het model), zie 

figuur 7. De minimale som van het residu wordt berekend op basis van de trainingsset. 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figuur 7 - Regressieanalyse gebaseerd op de minimale som van het residu (Day, 2004). 
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RR maakt gebruikt van een parameter alpha (α). α wordt gebruikt om het model te fitten. Een 

gebruikelijke waarde voor α is variërend tussen de 0 en de 10. In figuur 8 is te zien dat een 

hogere waarde voor α ervoor zorgt dat het verschil tussen de coëfficiënt waardes van de features 

relatief klein worden. Een lagere waarde voor α zorgt ervoor dat er een groter verschil tussen de 

waardevolle en minder waardvolle features wordt gemaakt.  

 

 
 

Figuur 8 - Coëfficiënt waardes bij het toekennen van een andere waarde van alpha. Links (α=0.5) is te zien dat de coëfficiënt 
waardes relatief meer verschillen dan in de figuur rechts (α=5) (Jain, 2017). 

2.6.2 Support Vector Regression 

 

Support Vector Regression (SVR) creëert een regressielijn op basis van de trainingsset met 

bepaalde grensmarges, zie figuur 9. De grensmarge (ε) is afhankelijk van de richtingscoëfficiënt 

(ω) (ε = ω
ε
). Dit is een marge waarbij de afwijking van de voorspelling wordt getolereerd. Indien 

er waardes buiten de marges vallen, gaat dit ten koste van de nauwkeurigheid. De 

nauwkeurigheid van het model is afhankelijk van de hoeveelheid waardes die buiten de marges 

vallen. In machine learning is standaard ingesteld ε = ω
0.1

.  

 
Figuur 9 - Support Vector Machine Regression (SVR) met de grensmarges (ε) (Atwood, 2017). 
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2.7 Cross-validation 

 

Het model moet gevalideerd worden om te kijken of het correcte voorspellingen maakt. Het is 

niet mogelijk om de dataset te trainen op grond van de huidige dataset en er vervolgens vanuit 

gaan dat het model in de toekomst correcte waardes voorspelt. Om het model te valideren zal er 

gebruikt gemaakt worden van ‘cross-validation’. Dit is een techniek om de prestatie van het 

voorspellende model te schatten. Cross-validation maakt gebruikt van een trainingsset en een 

testset. De trainingsset is bekende data voor het model en wordt gebruikt om het model te 

trainen. De testset is onbekende data voor het model en wordt gebruikt om het model te testen. 

Cross-validation kent twee manieren om het model te trainen en te testen. 

 

2.7.1 Volledige cross-validation 

 

Bij deze manier van valideren wordt gebruik gemaakt van alle mogelijke manieren om de dataset 

te trainen en te testen. Deze methode kost bij grote datasets enorm veel tijd. Deze methode wordt 

de leave-one-out cross-validation genoemd. Stel er is een dataset van 100 proefpersonen (N 

=100), worden er telkens 99 proefpersonen gebruikt om het model te trainen en één proefpersoon 

wordt gebruikt als testset, zie figuur 10. Dit wordt voor alle proefpersonen gedaan, waardoor het 

model 100 keer wordt gevalideerd. Bij volledige cross-validation is de hoeveelheid validaties 

gelijk aan de grote van de dataset. Deze manier van valideren wordt voornamelijk gebruikt bij 

kleine datasets. 

 

Figuur 10 - Leave-one-out cross-validation (Chlis, 2015) 

2.7.2 Niet-volledige cross-validation 

 

Hierbij wordt de dataset opgedeeld in kleinere datasets. De methode waarbij de dataset wordt 

opgesplitst in kleinere datasets wordt K-folds cross-validation genoemd. De K- staat voor de 

aantal splitsingen van de dataset. Stel er is weer een dataset van 100 proefpersonen. Er wordt 

gekozen om de dataset op te delen in vijf (K=5) verschillende datasets, zijn er vijf sets van 20 

proefpersonen. Vier datasets worden gebruikt als trainingsset en één als testset, zie figuur 11.  

https://www.google.nl/url?sa=i&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwjQlYig0ofbAhWLK1AKHdojBgcQjRx6BAgBEAU&url=https://www.researchgate.net/figure/Leave-One-Out-Cross-Validation_fig11_266617511&psig=AOvVaw1dLMLOv1LApPv83VSZt27P&ust=1526471123985548
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De hoeveelheid validaties is gelijk aan de K-datasets. In machine learning is het mogelijk om de 

samenstelling van deze sets te husselen, maar het is ook mogelijk om de sets random samen te 

stellen. Deze methode wordt gebruikt bij grote datasets. In gevallen dat de K gelijk is aan de 

lengte van de dataset is er sprake van volledige cross-validation. Dit kan bij kleine datasets het 

geval zijn.  

 

Figuur 11 - K-folds cross-validation (Eckroth, 2012) 

In dit onderzoek wordt gebruik gemaakt van een kleine dataset. Om die reden wordt het model 

gevalideerd met behulp van de leave-one-out methode. 

  

https://www.google.nl/url?sa=i&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwiZg_a40ofbAhVOZlAKHbtsCAcQjRx6BAgBEAU&url=http://cse3521.artifice.cc/classification-evaluation.html&psig=AOvVaw1LRoN8kai-ZbROuSIK9i8J&ust=1526471161059614
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2.8 Optimalisatie feature combinatie 

 

Er is een maximale hoeveelheid features toegestaan om de afstand van de 6MWT op drie en 

twaalf maanden te voorspellen. In dit geval zijn er voor beide voorspellingen vier features 

toegestaan. Dit betekent niet dat de meest nauwkeurige voorspelling wordt gedaan door ook al 

deze vier features te gebruiken. Het is mogelijk dat door minder features te gebruiken er 

nauwkeurigere voorspellingen worden gedaan.  

 

Om te onderzoeken welk model met bepaalde features de meest nauwkeurige voorspelling doet, 

wordt onderzocht welke combinatie van model en features de hoogste determinatiecoëfficiënt 

(kwadraat van R), ook wel R
2
, scoort (Foster, Smith, & Whaley, 2012). In tabel 5 is interpretatie 

kracht van R
2
-waarde te zien. Dit is een waarde tussen de 0 en 1. Een hogere R

2 
symboliseert dat 

de voorspelde waardes dichter tegen de regressielijn aan liggen en de gemeten waardes 

nauwkeuriger worden voorspeld.  

 
Tabel 5 - Interpretatiekracht R

2
 (Cameron & Windmeijer, 2012) 

R
2
  Interpretatie kracht verband 

< 0,1 zeer zwak 

0,1 - 0,25 zwak 

0,25 - 0,5 matig 

0,5 - 0,7 sterk 

0,7 - 0,9 zeer sterk 

> 0,9 uitzonderlijk sterk 

 

Voor zowel het Support Vector Regression model en Ridge Regression model is onderzoek 

gedaan naar de combinatie features waarmee de hoogste R
2
 wordt gescoord. Hierbij zijn alle 

mogelijke features combinaties onderzocht.  

 
Tabel 6 - Optimalisatie 6MWT1: maximale R

2
 met feature combinatie 

 SVR RR 

Max R
2
-waarde 0.42 0.44 

Features 6MWT0 en Leeftijd 6MWT0 en REOK 

 

In tabel 6 is te zien dat beide modellen, voor het voorspellen van de 6MWT1 afstand, een 

maximale R
2
-waarde scoren bij een combinatie van twee features. Daarnaast heeft zowel het 

SVR-algoritme als het RR-algoritme de 6MWT0 als feature. De voorspellingen worden gedaan 

aan de hand van het model met de hoogste R
2
-waarde. In dit geval zullen de voorspellingen 

gedaan worden door RR toe te passen met 6MWT0 en REOK als features.  
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Tabel 7 - Optimalisatie 6MWT2: maximale R
2
 met feature combinatie 

 SVR RR 

Max R
2
-waarde 0.69 0.66 

Features Leeftijd, DNI en 6MWT1 Leeftijd, DNI en 6MWT1 

 

Ook voor de voorspellingen van de 6MWT2 hebben de maximaal toegestane aantal features niet 

de meest nauwkeurige voorspellingen. Zowel het SVR-model als het RR-model scoren de 

hoogste R
2
-waarde met drie features, zie tabel 7. Beide modellen scoren een maximale correlatie 

bij het gebruik van de features: Leeftijd, DNI en 6MWT1. Voor het voorspellen van de afstand 

van de 6MWT2 wordt het SVR-model toegepast met Leeftijd, DNI en 6MWT1 als features.   
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3. Evaluatie 
 

In figuur 12 zijn de gemeten 6MWT1 waardes uitgezet tegen de voorspelde 6MWT1 waardes. 

Het model voorspelt de afstand van de 6MWT1 het meest nauwkeurig met het SVR-model. Deze 

analyse scoort een R
2
 van 0.44. Dit betekent dat het model de afstand van de 6MWT1 matig 

voorspelt. Figuur 12 laat zien dat er een behoorlijke variantie aanwezig is. De nauwkeurigheid 

van het model kan geëvalueerd worden aan de hand van de Mean Absolute Error (MAE) 

(Hyndmana & Koehler, 2006). De MAE is het gemiddelde absolute verschil tussen de 

voorspelde en de gemeten waardes. Om de afstand van de 6MWT1 te voorspellen wordt er 

gebruik gemaakt van het RR-model met REOK en 6MWT0 als features. Dit model heeft een 

MAE van 39.0 meter. Dat betekent dat de voorspelde afstand van de 6MWT1 gemiddeld 39.0 

meter afwijkt van de gemeten afstand.

 

Figuur 12 - De gemeten 6MWT1 waardes uitgezet tegen de voorspelde 6MWT1 waardes. De afstand is voorspeld met behulp 
van het RR-model. 
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De gemeten 6MWT2 waardes zijn in figuur 13 uitgezet tegen de voorspelde 6MWT2 waardes. 

Het model scoort een maximale R
2
 van 0.69

 
door de SVR-analyse toe te passen. Dit model doet 

sterke voorspellingen voor de afstand van de 6MWT2. 

 

Om de afstand van de 6MWT2 te voorspellen wordt er gebruik gemaakt van het SVR-model met 

de features Leeftijd, DNI en 6MWT1. Dit model heeft een MAE van 28.7 meter. Dit betekent dat 

de afstand van de 6MWT2 met een gemiddelde afwijking van 28.7 meter wordt voorspeld. 

 
Figuur 13 - De gemeten 6MWT2 waardes uitgezet tegen de voorspelde 6MWT2 waardes. De afstand is voorspeld met behulp 
van het SVR-model. 
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Om het model te evalueren is het mogelijk om te kijken of de voorspellingen voldoen aan het 

minimale klinisch relevante verschil (MCID) van de 6MWT. Dit is een minimale positieve 

waarde waarbij de patiënt een verschil in prestatie ervaart (Cook, 2008). Patiënten ervaren een 

klinisch verschil wanneer de 6MWT > 45 meter verschilt (du Bois, et al., 2011). In deze studie 

wordt onderzocht hoeveel van de voorspelde waardes < 45 meter afwijken van de gemeten 

waardes. Wanneer de voorspelde waarde < 45 meter afwijkt van de voorspelde waarde, kan er 

geconcludeerd worden dat de voorspelling klinisch relevant is. 

 
Tabel 8 - Klinisch relevante voorspellingen 6MWT1 

6MWT1 (N=20) < 45m verschil >45 meter verschil Max meter verschil 

 14 (70%) 6 (30%) 135.6 

 

Tabel 9 - Klinisch relevante voorspellingen 6MWT2 

6MWT2 (N=22) < 45m verschil >45 meter verschil Max meter verschil 

 16 (73%) 6 (27%) 54.6 

 

In tabel 8 is te zien dat het model voor 70% van de testset klinisch relevante voorspellingen 

maakt. Dit model heeft een maximale absolute afwijking van 135.6 meter. In tabel 9 is te zien dat 

het model voor 73% van de testset klinisch relevant voorspelt. Hierbij is de maximale absolute 

afwijking 54.6 meter.   
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4. Het model 
 

Om tot een voorspelling te komen van de afstand van de 6MWT1 of 6MWT2, worden er een 

aantal stappen uitgevoerd. In figuur 14 wordt een schematische werking van het 

voorspellingsmodel weergegeven (voor code zie bijlage 5 tot en met 11). 

 

Figuur 14 – Schematische werking van het voorspellingsmodel 

Stap 1: Haal de bestaande database op en laadt de 
gegevens in (bijlage 5). 

Stap 2: Selecteer alle features waarvan de R met 
6MWTn ≥ 0.3 (bijlage 5). 

Stap 3: Van deze geselecteerde features, verwijder 
features > 50% missende data van de 6MWTn 
metingen (bijlage 5). 

Stap 4: Verwijder features met multicollineariteit die 
het minst sterk correleren met de 6MWTn (bijlage 6). 

Stap 5: Bepaal eenmalig met welke features de 
modellen het best voorspellen (bijlage 7). 

Stap 6: Maak een nieuwe dataset aan met de features 
inclusief het label, verwijder de datarijen met 
missende waardes 

Stap 7: Bepaal de ideale α voor Ridge Regression 
(bijlage 9).  

Stap 8: Train, test en fit de modellen. Vervolgens 
voorspel de testset met behulp van leave-one-out cross 
validation (bijlage 10). 

Stap 9: Bepaal de R2 en kies het model met de hoogste 
R2 (bijlage 11). 

Stap 10: Bepaal voor het meest nauwkeurig 
voorspellende model de MAE (bijlage 11). 
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5. GUI 
 

Het voorspellingsmodel is verwerkt in een grafische gebruikersomgeving (GUI). Deze GUI kan 

de fysiotherapeut gebruiken om de nieuwe gegevens van de patiënt in te voeren. De GUI bestaat 

uit zeven verschillende pagina’s. In figuur 15 wordt weergegeven wat de functies zijn van de 

pagina’s. De opmaak van deze pagina’s is te vinden in bijlage 12 tot en met 17. Vervolgens is 

van deze GUI een executabel (computerprogramma voor Windows) gemaakt, zodat de 

fysiotherapeut deze op de computer kan gebruiken.  

 

Figuur 15 – Schematische weergave werking executable 
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6. Discussie 
 

Er zijn antropometrische, chirurgische en fysieke functie gegevens (features) van de patiënten 

verzameld waarvan de verwachting was dat deze een relatie hebben met de 6MWT. Om 

voorspeller te zijn van de 6MWT is een eis gesteld dat de features een R-waarde van minimaal 

0.3 moeten hebben met de 6MWT. De 6MWT1 features die hieraan voldoen zijn: 6MWT0, 

leeftijd, REOK, JAMAR0 en Geslacht. De 6MWT2 features die hieraan voldoen zijn: 6MWT1, 

6MWT0, Legpress1, JAMAR0, JAMAR1, FEV1 1 , Geslacht, Leeftijd, Reden, Lengte en FVC1. 

Vervolgens is onderzocht of de onderlinge correlatie ≥ 0.7. Voor de 6MWT1 features was er 

geen sprake van multicollineariteit. Onder de 6MWT2 features was wel sprake van onderlinge 

correlatie ≥ 0.7. Hierdoor werden de 6MWT0, JAMAR0 en FEV1 1 ongeschikte features. 

 

Vervolgens zijn de hoeveelheid metingen van de features die in de dataset aanwezig onder de 

loep genomen. Om een voorspeller te zijn mogen de features maximaal 50% observaties van de 

hoeveelheid observaties van het label missen. Hierdoor bleven er voor de features van de 

6MWT1 alleen Leeftijd, REOK en Geslacht over. De regel is dat er één feature is toegestaan per 

tien metingen van het label. Dit betekent dat voor het voorspellen van de afstand van de 6MWT1 

(N=42) vier features zijn toegestaan. Als er een vierde feature gekozen wordt, is het de 6MWT0 

(N=20). Om de redenen dat er vier features zijn toegestaan, de 6MWT0 slechts één observatie te 

veel mist en deze feature de sterkst correlerende feature is met de 6MWT1, is er toch voor 

gekozen om de 6MWT1 te gebruiken als voorspeller. De 6MWT0, Leeftijd, REOK en Geslacht 

zijn de features die geschikt zijn om een voorspelling te maken van de afstand van de 6MWT1. 

 

Voor de features van de 6MWT2 is dezelfde regel toegepast. Hierdoor blijven Geslacht, Leeftijd, 

Lengte, DNI, reden, 6MWT1, JAMAR1 en Legpress1 over als geschikte features. Ook voor de 

voorspelling van de afstand van de  6MWT2 (N=36) zijn er afgerond vier features toegestaan.  

Het ideale beeld is dat het model continue de beste combinatie features onderzoekt en daarmee 

een voorspelling doet. Het vinden van de beste combinatie features is een behoorlijk tijdrovend 

proces. Daarom is ervoor gekozen om de beste combinatie nu vast te zetten. Het is dus mogelijk 

dat in de loop der tijd de database wordt aangevuld, de beste combinatie features niet de 

combinatie is, die nu is vastgezet. Hierdoor zou het in de toekomst kunnen dat de voorspellingen 

niet optimaal meer worden gemaakt. Het advies is om één keer per jaar deze combinatie te 

onderzoeken en eventueel aan te passen. Voor het voorspellen van de afstand van de 6MWT1 

zijn nu 6MWT0 en REOK  vastgezet. De voorspellers voor de afstand van de 6MWT2 zijn 

Leeftijd, DNI en 6MWT1. Het was te verwachten dat de 6MWT op het meetmoment ervoor, de 

sterkste voorspeller is voor de afstand van de 6MWT op het volgende meetmoment, omdat deze 

dezelfde uitkomstmaat hebben.  

 

In de analysefase bleek dat de 6MWT1 sterk correleerde met de 6MWT0. Doordat 6MWT1 net 

sterker correleerde met de 6MWT2 en meer metingen van de 6MWT1 aanwezig waren, is er 

voor gekozen om de 6MWT1 te gebruiken als geschikte voorspeller. Op dit moment is de 

6MWT0 nog niet geschikt als voorspeller voor de afstand van de 6MWT2, omdat er te weinig 

LVAD-patiënten zijn die zowel de 6MWT0 hebben gelopen als de 6MWT2. Indien er in de 

toekomst meer metingen zijn waarbij beide 6MWT (6MWT0 en 6MWT2) zijn afgenomen, kan 

worden onderzocht of bij ontslag al mogelijk is om een nauwkeurige voorspelling te maken van 
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de afstand van 6MWT2. Hiermee zou de fysiotherapeut meteen een indicatie van het verloop van 

het SAV op jaarniveau krijgen. Stel dat deze voorspelling in de toekomst heel nauwkeurig is, zou 

het UMCU er zelfs voor kunnen kiezen om de LVAD-patiënten alleen terug te laten komen na 

twaalf maanden. Om te kijken of bij ontslag een nauwkeurige voorspelling gedaan kan worden 

van de afstand van de 6MWT2, moet er meer data worden verzameld. 

 

In dit onderzoek zijn een paar features ongeschikt, omdat deze te weinig observaties hebben. Bij 

het gebruik van machine learning is het gebruikelijk om databases te imputeren (Sterne, et al., 

2009). Hierbij worden missende waardes conditioneel voorspeld, zodat er geen missende 

waardes meer aanwezig zijn en de volledige dataset kan worden gebruikt. Door te imputeren 

zullen correlaties van het label en de features onderling veranderen. In dit onderzoek was de 

mogelijkheid voorspellingen te doen na imputatie. Hierdoor is het mogelijk om het model voor 

iedere patiënt te trainen en te testen, deze voorspellingen zijn echter wel minder nauwkeurig, 

omdat de correlaties onderling en met het label minder sterk worden. Het was ook mogelijk om 

niet te imputeren en het model te trainen en te testen op een kleinere dataset. Met het idee dat de 

dataset nog verder wordt aangevuld, is ervoor gekozen om geen imputaties uit te voeren, omdat 

dit de correlaties te veel aantast met de hoeveelheden missende data. Daarom is er voor gekozen 

om een pilotstudie uit te voeren. Als er in toekomst meer complete data aanwezig is en de 

database niet verder wordt aangevuld, is het wel gebruikelijk om imputaties toe te passen. Dit 

maakt het mogelijk dat het model dan wordt getraind en getest op de gehele dataset.  

  

Voor de huidige dataset is de leave-one-out methode toegepast. Deze is gebruikelijk voor een 

kleine dataset. Om de gehele dataset als trainingsset te gebruiken voor één voorspelling is een 

tijdrovende validatie methode. De dataset wordt de komende jaren nog verder aangevuld. Bij een 

grotere dataset kan een minder tijdrovende validatie methode worden toegepast. In dat geval kan 

er voor gekozen worden om de K-folds cross-validation toe te passen.  

 

In figuur 12 zijn de waardes van gemeten en voorspelde 6MWT1 afstand weergegeven. In figuur 

12 is te zien dat de korter gemeten afstanden verder van de regressielijn liggen in verhouding tot 

de langere gemeten afstanden. Voor kortere afstanden wordt een relatief grotere waarde 

voorspeld. Naarmate de gemeten afstand groter wordt, wordt de afstand tussen de regressielijn en 

de coördinaten kleiner en worden er nauwkeurigere voorspellingen gemaakt. Voor het 

voorspellen van korter gemeten 6MWT1 afstanden lijkt er sprake te zijn van onderschatting.   

Voor het voorspellen van de 6MWT2 lijkt er geen sprake te zijn van onderschatting. 

 

Doordat er een pilotstudie is uitgevoerd, een beperkt aantal complete metingen beschikbaar zijn, 

wegen extreme waardes zwaar mee in de nauwkeurigheid van het model. Zo is in figuur 12 te 

zien dat er twee gemeten waardes worden voorspeld met een verschil > 100 meter (de 

onderschattende voorspellingen). Als deze waardes worden gefilterd stijgt de R
2 

van 0.44 naar 

0.6. Dit betekent dat het matig voorspellende model verandert in een sterk voorspellend model. 

Een nadeel van het toepassen van machine learning op een pilotstudie is dat extreme waardes 

van grote invloed kunnen zijn op de uitkomsten van het voorspellingsmodel. Deze twee extreme 

waardes zijn de kleinste 6MWT1 waardes. Iin de toekomst kan worden onderzocht of het nuttig 

is om een cut-off-waarde in te stellen (De 6MWT-score > cut-off-waarde  om een voorspelling te 

doen). Dit kan ervoor zorgen dat er geen onderschatting van relatief kleine 6MWT1 afstanden 

plaatsvindt, waardoor er nauwkeurige voorspellingen worden gedaan. 
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7. Conclusie 
 

Dit onderzoek is uitgevoerd om meer inzicht te krijgen in het verloop van de 6MWT onder 

LVAD-patiënten. In dit onderzoek wordt het antwoord gezocht op de vraag: ‘Hoe nauwkeurig 

kan de afstand van de zes minuten wandeltest van LVAD-patiënten drie en twaalf maanden na 

start van de revalidatie worden voorspeld met behulp van machine learning?’ Om deze vraag te 

beantwoorden zijn antropometrische, chirurgische en fysieke functiegegevens verzameld 

waarvan de verwachting was dat deze een relatie hebben met de 6MWT.  

 

De R
2
 en de MAE laten zien dat op dit moment de afstand van de 6MWT2 nauwkeuriger wordt 

voorspeld dan de 6MWT1 afstand. Doordat er een pilotstudie wordt uitgevoerd, is er voor 

gekozen om een model te bouwen met het oog op de toekomst. Doordat er een beperkt aantal 

metingen beschikbaar is om het model te trainen en te testen, zijn enkele extreme waardes van 

grote invloed op de R
2
 en de MAE. Op dit moment lijkt de afstand van de 6MWT1 matig te 

worden voorspeld en de afstand van de 6MWT2 sterk te worden voorspeld. Door de beperkte 

hoeveelheid metingen waarop het model is gebouwd, kunnen er nog geen harde conclusies 

worden getrokken over de nauwkeurigheid van het model. Om meer zekerheid te krijgen van de 

nauwkeurigheid van het model, moet er meer data worden verzameld. 

 

Op dit moment wordt de afstand van de 6MWT1 het meest nauwkeurig voorspeld aan de hand 

van het RR-model met de features REOK en 6MWT0. Het RR-model doet voor 70% van de 

testset een klinisch relevante voorspelling. Deze voorspellingen worden gezien als matige 

voorspellingen. De gemiddelde absolute afwijking is 39.0 meter en de maximale absolute 

afwijking is 135.6 meter.  

De afstand van de 6MWT2 wordt het meest nauwkeurig voorspeld aan de hand van het SVR-

model met Leeftijd, DNI en 6MWT1 als features. Dit model doet voor 73% van de testset 

klinisch relevante voorspellingen. Deze voorspellingen worden gezien als sterke voorspellingen. 

Er is een gemiddelde absolute afwijking van 28.7 meter en een maximale absolute afwijking van 

54.6 meter.  
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Bijlage 4 Database  

 N Gemiddelde Standaard deviatie Missende waardes Extreme 

waardes 

    Aantal Percentag

e 

Laag Hoog 

Leeftijd 62 49,69 13,461 0 ,0 0 0 

lengte 62 177,53 9,464 0 ,0 0 2 

Gewicht 62 78,97 14,23 0 ,0 0 0 

BMI 62 25,04 3,988 0 ,0 0 10 

 

 N Gemiddelde Standaard deviatie Missende waardes Extreme 

waardes 

    Aantal Percentage Laa

g 

Hoog 

ICU 62 8,56 7,467 0 ,0 0 6 

Beademing 62 3,61 4,388 0 ,0 0 1 

DTI 62 11,77 10,682 0 ,0 0 4 

DNI 62 31,24 16,507 0 ,0 0 3 

REOK 62 ,468 ,7179 0 ,0 0 0 

 

 N Gemiddelde Standaard deviatie Missende waardes Extreme 

waardes 

    Aantal Percentage Laa

g 

Hoog 

6MWT0 32 307,77 113,852 30 48,4 0 0 

JAMAR0 24 24,96 10,315 38 61,3 0 1 

Leg press0 23 94,59 31,083 39 62,9 0 0 

10CST0 16 34,37 9,705 46 74,2 1 1 

MIP0 18 52,167 16,1655 44 71,0 0 0 

FEV10 16 1,8244 ,55890 46 74,2 0 0 

FVC0 16 2,3794 ,77750 46 74,2  0  0 
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 N Gemiddelde Standaard deviatie Missende waardes Extreme 

waardes 

    Aantal Percentage Laag Hoo

g 

6MWT1 42 455,08 92,853 20 32,3 1 0 

JAMAR1 42 33,57 10,057 18 29,0 0 0 

Leg press1 42 123,75 39,453 20 32,3 2 3 

10CST1 37 25,77 8,213 25 40,3 0 1 

MIP1 35 74,857 22,1786 27 43,5 0 0 

FEV11 30 2,6667 ,66857 32 51,6 0 0 

FVC1 30 3,2397 ,79116 32 51,6 2 1 

 
 

 N Gemiddelde Standaard deviatie Missende waardes Extreme 

waardes 

    Aantal Percentage Laa

g 

Hoog 

6MWT2 36 499,67 84,828 26 41,9 0 0 

JAMAR2 36 39,89 12,247 26 41,9 0 0 

Leg press2 36 147,06 47,481 26 41,9 0 0 

10CST2 33 24,06 8,662 29 46,8 0 0 

MIP2 25 82,640 22,2296 37 59,7 2 0 

FEV12 24 2,5892 0,68715 38 61,3 0 0 

FVC2 24 3,3058 ,77986 38 61,3 0 0 

 

 N Mean Std. Deviation Missing Extreme 

waardes 

    Count Percent Laag Hoog 

Geslacht 62   0 ,0   

type 62   0 ,0     

ASA 49   13 21,0     

Reden 62   0 ,0     

Intermacs 62   0 ,0   
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Bijlage 5 Read Excel file, Correlations and Remove missing 

features met missende data > 50% 
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Bijlage 6 Multicollineariteit 
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Bijlage 7 Beste combinatie features 

 

 

 

 

 



49 
 

  



50 
 

Bijlage 8 Nieuwe dataset voor het voorspellen 
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Bijlage 10 Train, test, fit en voorspel met behulp van leave-one-

out cross-validation 
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1. Inleiding 
 

Een steunhart is een mechanische apparaat die de pompfunctie van het hart overneemt. Er zijn twee redenen waarom 

een steunhart kan worden geimplanteerd. De eerste reden is als alternatief voor een donorhart en de tweede reden is 

als tijdige oplossing totdat er een donorhart ter beschikking is (1). Na de operatie blijven de patiënten nog enige 

weken in bed liggen rusten, hierdoor ervaren de patiënten een grote achteruitgang van de cardiovasculaire conditie 

(2).  

 

Nadat de patiënten ontslage worden uit het ziekenhuis is bekend dat de cardiorespitoire conditie van de steunhart 

patiënten vooruitgaat (3) (4). Echter wordt dit vaak maar op een moment gemeten en is er nauwelijks literatuur te 

vinden over het verloop van deze conditie van de steunhart patiënten. Om een eerste indicatie krijgen van de 

cardiovasculair conditie  van de steunhart patient is de zes minuten looptest (6MWT) een makkelijke en 

betrouwbare test (5). 

Vooruitgang van de cardiovasculaire conditie is het belangrijkst voor verbetering van de fysieke fitheid (6).  Een 

verbeterde fysieke fitheid wordt vaak in verband gebracht met een betere gezondheid (7).  

De cardiovasculaire conditie is slechts één component om de fysieke fitheid te bepalen. De andere componenten zijn 

kracht, balans, flexibiliteit en de lichaamssamenstelling (8). Het is bekend dat de componenten van de  fysieke 

fitheid zoals cardiovasculaire conditie en spierkracht samenhangen (9). Echter is nog niet bekend in welke mate de 

componenten samen hangen met de cardiovasculaire conditie voor patiënten met een steunhart. In dit project zal er 

onderzoek gedaan worden naar de relatie van de cardiovasculaire conditie met verschillende spierkracht testen en 

een andere cardiovasculaire test. Indien er sprake is van samenhang, zouden patienten specifieker bepaalde 

spiergroepen kunnen trainen zodat de cardiovasculaire conditie verbetert. 

 

Om het verloop van de cardiovasculaire conditie te monitoren worden gedurende het 1
e
 jaar na de operatie op drie 

momenten de 6MWT afgenomen. Dit gebeurt bij ontslag, na 3 maanden en na 12 maanden. 

Om te onderzoeken of een andere fysieke fitheid component associatie heeft met de cardiovasculaire conditie, 

worden er op deze meetmomenten ook nog vijf andere fitheidstesten afgenomen. Er worden verschillende soorten 

kracht testen afgenomen: handknijpkracht, chair rise time(10x), monddrukmeting(MIP) en de legpress IRM 

schatting. Daarnaast wordt er nog een longfunctietest (FEV1 en FVC) afgenomen. 

 

 

Zo luidt de de primaire onderzoeksvraag als volgt: 

 

Welke fysieke fitheidstesten hebben een relatie met het verloop van de cardiovasculaire conditie na implantatie van 

een steunhart? 

 

Deelvragen: 

 

A1) Hoe ziet het verloop van de fysieke conditie,zoals gemeten met de 6MWT, er op groepsniveau uit? 

A2) Zijn er subgroepen te onderscheiden op basis van het herstelpatroon? 

 

De hypotheses zijn gebaseerd op onderzoeken van andere ziektebeelden, omdat de relaties van de 6MWT met de 

andere fysieke fitheid testen nog niet zijn onderzocht bij steunhart patiënten.  

 

Er wordt verwacht dat de cardiovasculaire conditie van de patiënten over het algemeen verbeterd (4).  

 

Aangezien de FEV1,FEV en 6MWT  cardiovasculaire testen zijn wordt er verwacht dat er een verband aanwezig zal 

zijn tussen FEV1/FEV en de 6MWT (10). 

 

Er wordt verwacht dat er een relatie zal zijn tussen de 6MWT en de spierkracht testen van de onderste extremiteit 

(Legpress en Chair rise time) (11) (12).  

Daarnaast wordt er verwacht dat er verband is tussen de 6MWT en de monddrukmeting (13).  

Ook tussen de 6MWT en de chair rise time wordt er een relatie tussen de testen verwacht (14). Bovendien wordt er 

ook verwacht een correlatie te zijn tussen de 6MWT en de handknijpkracht (15). 
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Instanties die revalideren met steunhart-patiënten kunnen wellicht nuttige contacten zijn. Voornamelijk UMC 

Utrecht kan nuttig zijn bij het formuleren van de probleemstelling. In het UMC Utrecht worden de operaties 

uitgevoerd.  

 

2. Methode 

 
Onderzoekspopulatie 

100 Patiënten met een steunhart, geopereerd in het UMC Utrecht.  

 

Fysieke functietesten 

 Elk patiënt voert bij elk meetmoment de  volgende fysieke fitheidstesten uit: 

 6 minuten wandeltest (6MWT)      Cardiovasculaire conditie 

 Handknijpkracht  spierkracht benen      Handspierkracht 

 Chair rise time (10x) spierkracht      Beenkracht en balans 

 Monddrukmeting (MIP) spierkracht ademhalingsspieren    Middenrifspierkracht 

 Longfunctie (FEV1 en FVC) cardiovasculair     Cardiovasculaire conditie 

 Legpress IRM schatting       Beenspierkracht  
 

Opzet 

 

Bij de steunhart-patiënten worden de fysieke fitheidstesten afgenomen op drie momenten: 

 Bij ontslag 

 Na 3 maanden 

 Na 12 maanden 
 

Voor elke test is er aan de hand van literatuur een waarde voorspeld (16) (17) (18) (19) (20) (21). Elke test heeft als uitkomstmaat 

een percentage (Gescoorde waarde test gedeeld door de voorspelde waarde test).  

 

Voorbeeld: 

Patient nr Lengte (cm) Leeftijd (jr) Gewicht (kg) Geslacht (m/v) 

1 174 72 70 m 

 

VA = voorspelde afstand 
VA  = 218 + (5,14 × lengte [cm] – 5,32 × leeftijd) – (1,80 × gewicht) + 51,31 × geslacht [1 = man, 0 = vrouw] (21) 
GA = gescoorde afstand 
VA = 218 + (5,14 × 174 – 5,32 × 72 – (1,80 × 70) + 51,31 × 1 = 654,3 meter 

GA = 318 meter 

6MW =
GA

VA
∗ 100 = 48,6 % 

Procedure 
 

Data verwerking 

De scores  van de fysieke fitheidstesten  worden verwerkt  met behulp van Matlab. De scores van de testen worden in een Excel 

bestand verzameld. Dit Excel bestand wordt uitgelezen met behulp van Matlab. 

Statistische verwerkingen 

Er kan gebruik worden gemaakt van Anova Repeated Measures. Met behulp van Anova Repeated Measures kunnen herhaalde 

scores met elkaar vergeleken worden.  Eventueel wordt de lineair regression model gebruikt om een formule te maken om de 

fysieke conditie te voorspellen. Daarnaast zal er een referentietabel worden gemaakt. Hierin kan eenvoudig worden afgelezen 

waar de fysieke conditie op een bepaald moment is en hoe het  verwacht wordt te verlopen. 
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5. Planning 
 Maandag Dinsdag Woensdag Donderdag Vrijdag 

1 Introdag – Regels UMC Introdag – Regels UMC Literatuur studie Literatuur studie Literatuur  

studie 

2 Literatuur studie Literatuur studie Literatuur studie Literatuur studie Literatuur studie 

3 Fysiotherapeut 

meelopen 

Fysiotherapeut Meelopen Verwerken methode Verwerken Metode Methode bespreken fysio 

4 Eerste dataverwerking 

looptest 

Eerste dataverwerking 

looptest 

Eerste dataverwerking 

looptest 

Bespreken verloop 

looptest 

Refereren onderzoek 

5 Data Verwerken 

Handknijpkracht Chair 

rise time 

 

Data Verwerken 

Handknijpkracht Chair 

rise time 

 

Data Verwerken 

Handknijpkracht Chair 

rise time 

 

Data Verwerken 

Handknijpkracht Chair 

rise time 

 

Data Verwerken 

Handknijpkracht Chair 

rise time 

 

6 Data Verwerken 

Handknijpkracht Chair 

rise time 

Vergelijken met 

verloop looptest 

Data Verwerken 

Handknijpkracht Chair 

rise time 

Vergelijken met verloop 

looptest 

Data Verwerken 

Handknijpkracht Chair 

rise time 

Vergelijken met verloop 

looptest 

Data Verwerken 

Handknijpkracht Chair 

rise time 

Vergelijken met 

verloop looptest 

Data Verwerken 

Handknijpkracht Chair 

rise time 

Vergelijken met verloop 

looptest 

7 Data verwerken 

Monddrukmetig  

Legpress IRM schatting 

 

Data verwerken 

Monddrukmeting  

Legpress IRM schatting 

 

Data verwerken 

Monddrukmeting  

Legpress IRM schatting 

 

Data verwerken 

Monddrukmetig  

Legpress IRM schatting 

 

Data verwerken 

Monddrukmeting  

Legpress IRM schatting 

 

8 Monddrukmetig  

Legpress IRM schatting 

Vergelijken met 

verloop looptest 

Monddrukmetig  

Legpress IRM schatting 

Vergelijken met verloop 

looptest 

Monddrukmetig  

Legpress IRM schatting 

Vergelijken met verloop 

looptest 

Monddrukmetig  

Legpress IRM schatting 

Vergelijken met 

verloop looptest 

Monddrukmetig  

Legpress IRM schatting 

Vergelijken met verloop 

looptest 

9 Data verwerken FEV1 

en FVC 

Data verwerken FEV1 en 

FVC 

Data verwerken FEV1 en 

FVC 

Data verwerken FEV1 

en FVC 

Data verwerken FEV1 en 

FVC 

10 FEV1 en FVC 

Vergelijken met 

looptest 

FEV1 en FVC 

Vergelijken met looptest 

FEV1 en FVC 

Vergelijken met looptest 

FEV1 en FVC 

Vergelijken met 

looptest 

FEV1 en FVC 

Vergelijken met looptest 

11 Associaties testen 

onderling 

Associaties testen 

onderling 

Associaties testen 

onderling 

Associaties testen 

onderling 

Associaties testen 

onderling 

12 Repeated measures 

voor testen 

Repeated measures voor 

testen 

Repeated measures voor 

testen 

Repeated measures 

voor testen 

Repeated measures voor 

testen 

13 Afmaken verslag Afmaken verslag Afmaken verslag Afmaken verslag Afmaken verslag 

14 Afmaken verslag Afmaken verslag Afmaken verslag Afmaken verslag Afmaken verslag 
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6. Persoonlijke leerdoelen afstudeerfase (minimaal 3) 

 
 Tijdens het afstuderen wil ik drie compententies 
verbeteren. Op dit moment loop ik stage bij het 
Erasmus MC. Hier doe ik al onderzoek, net als ik ga 
doen bij mijn afstudeerproject. Het verschil 
tussen deze projecten zit in de zelfstandigheid 
van het project. Bij het Erasmus doe ik een 
deelonderzoek van een hoofdonderzoek. Bij het 
UMC utrecht ben ik echt bezig met mijn eigen 
onderzoek. Dit eist meer zelfstandigheid.  
Doordat ik zelfstandiger moet gaan werken, 
minder kan terugvallen op mensen die mij 
begeleiden wordt het onderzoek ook complexer. Ik 
zou dit graag uitleggen met behulp van het 
zelcom model. Op dit moment ben ik zelfstandig 
bezig met een deelonderzoek van een 
hoofdonderzoek. Doordat dit onder een 
onderzoek valt van iemand anders vereist dit minder 
zelfstandigheid in vergelijking met wanneer ik echt 
een eigen onderzoek zou moeten uitvoeren. Verder stapte ik halverwege het onderzoek in, er lag veel literatuur 
voor me klaar en daarnaast werd me ook veel uitgelegd over het onderwerp. Dit had als gevolge dat ik minder zelf 
hoefde op te zoeken en was het ook minder complex. Ik hoop mezelf te kunnen ontwikkelen van het blauwe 
bolletje naar het rode bolletje.  
Tijdens mijn afstudeerproject ga ik de data verwerken van de volgende zes testen: 6 minuten wandeltest 
(6MW),handknijpkracht ,chair rise time (10x), monddrukmeting (MIP), longfunctie (FEV1 en FVC) en legpress IRM 
schatting. De uitdaging is niet alleen analyseren, maar ook op de data te interpreteren en conclusies te trekken. Bij 
het UMC Utrecht is er veel kennis op het gebied van onderzoek. Ik wil optimaal gebruik maken van deze kennis om 
zo zelf mijn ‘Test- en onderzoekvaardigheden te verbeteren.  
Om dit te doen ga ik aan de slag met Matlab en SPSS. Voorheen heb ik vaak assistentie gehad bij deze 
softwareprogramma’s. Ik wil met behulp van Matlab de data gaan verwerken, met behulp van SPSS wil ik de 
significantie bekijken tussen de testen. In mijn vorige stages heb ik vooral gewerkt met python en matlab. Nu ik de 
kennis heb over het gebruik van Matlab wil ik tijdens mijn afstuderen laten zien wat ik geleerd heb. Daarnaast zou 
ik graag meer leren over het gebruik van SPSS.  
 
Compententies: 
 

1. Zelfstandigheid 
2. Testen en onderzoeken 
3. ICT 
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Bijlage 19 Evaluatie competenties 

Zelfstandigheid De eerste competentie die ik in mijn projectvoorstel aan kaartte was 

de zelfstandigheid tijdens mijn onderzoek. Als ik terugblik op mijn 

afstuderen kan ik zeggen dat mijn zelfstandigheid is toegenomen. Af 

en toe benaderde ik mijn begeleider van De Haagse Hogeschool of 

Universitair Medisch Centrum Utrecht om een bepaalde afweging te 

overleggen, maar ik heb me in heel veel dingen zelf verdiept. Zo heb 

ik alle statische toepassingen in het verslag zelf uitgezocht. Daarnaast 

heb ik mezelf aangeleerd hoe ik met behulp van machine learning 

een voorspellingsmodel kan bouwen. Dit heb ik op eigen houtje 

gedaan. Ik denk dat dit duidelijke voorbeelden zijn van hoe mijn 

zelfstandigheid tijdens mijn afstuderen enorm gegroeid is.  

 

Testen en onderzoeken Tijdens het onderzoek ben ik veel aan de slag geweest met het 

onderbouwen van mijn keuzes, waarom ik iets gedaan op. Door 

literatuur bij mijn keuzes te betrekken probeer ik duidelijk te maken 

waarom ik bewust voor sommige keuzes gemaakt heb. Bijvoorbeeld 

het aantal features bepalen die toegestaan zijn om voorspellingen uit 

te voeren. Daarnaast heb ik me enorm verdiept in het statistiek. 

Voorheen liet ik statische analyses los op data maar had eigenlijk 

geen idee waar ik mee bezig was. Nu heb ik me in de statistiek 

verdiept en kan ik de data beter interpreteren, en snap ik wat deze 

statische uitkomstmaten precies betekenen. Ik denk dat mijn test en 

onderzoek vaardigheden voornamelijk zijn verbeterd door mijn keuze 

voor acties te maken aan de hand van literatuur en dat ik statisch erg 

ben gegroeid.  

 

ICT Ik weet nog goed dat ik tijdens mijn eerste stage moest 

programmeren in python. Tijdens deze stage stond ik meerdere keren 

per week bij mijn stagebegeleider om me verder te helpen. Tijdens 

mijn afstuderen ben ik me op eigen houtje gaan verdiepen in het 

programmeren. Met als resultaat een predictiemodel. Omdat ik het zo 

leuk vond ben ik vervolgens verder gegaan om er een executabel van 

te maken. Doordat ik tijdens mijn afstuderen me zo heb verdiept in 

het programmeren zijn maar programmeer vaardigheden ook enorm 

toegenomen en ben ik trots met het resultaat van het predictiemodel. 

Ik ben het zelfs zo leuk gaan vinden dat ik een toelatingsverzoek heb 

ingediend bij de pre-master data science aan de Universiteit Tilburg. 

Afgelopen week heb ik te horen gekregen dat ik toegelaten ben voor 

deze premaster! 

 


