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Abstract 

 

Sinds de vervollediging van het Humane Genome Project in 2003-2005 zijn GWAS studies een 

populair instrument geworden binnen de genetische epidemiologie. In navolging van de 

ontwikkelingen in GWAS ontstond GWAIS: dit gebruikt GWAS data en voegt extra informatie in de 

vorm van interacties toe. Het kan gebruikt kan worden via de ontwikkeling van predictiemodellen, 

welke ziekte of andere zaken kunnen voorspellen. Deze tak van genetische studies is volop in 

ontwikkeling en in deze studie wordt gekeken op welke vlakken dit manifesteert. De studie 

behandelt de mogelijke toepassingsgebieden, de designs, het gebruik van interacties, de 

predictiemodellen en validatie van interactiestudies en specifiek deze met predictie als doel. Er is 

een evolutie te merken in de verscheidenheid aan behandelde ziektebeelden, terwijl de 

studiedesigns veelal case-control blijven. Interacties worden vooralsnog niet courant gebruikt als 

uitgangspunt van onderzoek. Verder wordt een shift van het gebruik van PRS naar ingewikkeldere 

modellen die ruwe data rechtstreeks kunnen incorporeren opgemerkt. Ook op vlak van validatie is 

er een evolutie in richtlijnen omtrent de aanpak, maar deze worden voorlopig zelden toegepast. 

Verder behandelt deze studie de problemen die optreden bij de toepassing van de ontwikkelde 

modellen in de kliniek en de vereiste aanpassingen om dit in de toekomst mogelijk te maken.  

 

 

Inleiding 

 

GWAS (genome-wide association study) data kunnen voor verscheidene doeleinden gebruikt 

worden. Een voorbeeld hiervan is predictie op individueel vlak, waar deze studie op focust. GWAS 

data houden onder meer DNA gebaseerde genetische informatie in waarbij gekeken kan worden 

naar genetische varianten (specifiek Single Nucleotide Polymorphysms (SNPs)) in verschillende 

individuen om een verband te leggen tussen deze SNPs en een bepaald ziektebeeld (fenotype). 

Indien dit gebruikt wordt voor predictie kan er een polygenic risk score (PRS) ontwikkeld worden. 

Deze wordt berekend als de gewogen som van de risico-allelen, waarbij de gewichten gebaseerd 

zijn op de effect sizes uit de GWAS. Deze gewichten worden ook wel summary data genoemd, 

aangezien ze het resultaat zijn van ruwe data waarop al een berekening is uitgevoerd (1). 
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In deze studie wordt als uitgangspunt van predictie GWAIS (genome wide association and 

interaction study) genomen. Deze gebruiken veelal dezelfde data als GWAS, maar bouwen een 

extra SNP-SNP interactie (ook wel epistasis genoemd) component in. Biologische interacties zijn 

individu gebonden en maken deel uit van een interactoom. Dit laatste omvat verschillende types 

interacties die eiwitten, DNA, RNA,… met elkaar aangaan. Aangezien het effect van SNPs op het 

fenotype verloopt via een interactoom, is het dus aannemelijk dat de toevoeging van interacties 

aan predictiemodellen een betere voorspellende waarde kan hebben. Hier gaat het specifiek over 

interacties die in de context van een uitkomstmaat worden bekeken.  Het fenotype van een individu 

zijn zijn/haar meetbare kenmerken en is het resultaat van het genotype (dus het DNA) en de invloed 

van de omgeving hierop. Het is een ruim begrip en omvat naast bijvoorbeeld oogkleur en lengte 

ook de aan- of afwezigheid van ziekten.  

 

De moeilijkheid voor GWAIS ten opzichte van GWAS is het toevoegen van deze 

interactiecomponent. Hiervoor worden verschillende methoden gebruikt die elk hun voor- en 

nadelen hebben, maar dit gebied is nog steeds in ontwikkeling. Het heeft ook tijd gekost om 

predictiemodellen te ontwikkelen die deze data op een nuttige manier kunnen gebruiken.  

Het primaire objectief in GWAIS is een beter begrip van de moleculaire grondslagen van het 

bestudeerde fenotype. Een mogelijks ander objectief zou zijn het voorspellen van het risico dat een 

individu een bepaalde ziekte ontwikkelt. Dit kan uitgebreid worden naar predictie over de reactie 

op geneesmiddelen, hoe een bepaalde ziekte tot uiting komt, et cetera. Hierbij tracht men dus een 

risicomodel te ontwikkelen via GWAS data, gebruik makend van interacties, dat bruikbaar is in een 

medische context. Translatie naar de kliniek toe van de gevonden resultaten is het finale objectief. 

Er bestaan verschillende methoden om predictiemodellen op te bouwen die gebruik maken van 

GWAIS, waardoor er verschillende resultaten bekomen worden. Hierdoor is de translatie moeilijk, 

aangezien men deze telkens op een andere manier moet uitvoeren. Er zou een combinatie van 

verschillende modellen gebruikt kunnen worden in de klinische setting, waarbij de voordelen van 

elk model optimaal benut worden (2).  

 

 

Vraagstelling:  

 

Is er een evolutie in het gebruik van GWAIS met betrekking tot predictiemodellen over de laatste 

10 jaar? 
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Methodologie: 

 

Selectie artikels: 

In de periode van 18/09/2021 tot en met 8/11/2021 werd er op Embase, Pubmed en Web of Science 

gezocht met volgende zoektermen: ‘genome wide association study’ en ‘SNP’ (in figuur 2 

ondergebracht onder GWAS); ‘epistasis’, ‘interaction’, ‘gene regulatory networks’ en ‘gene-gene 

networks’ (figuur 2: ondergebracht onder interacties); ‘prediction’, ‘prediction model’, ‘risk 

prediction’, ‘polygenic risk score’, ‘risk assessment’, ‘prognosis’ en ‘Bayes Theorem’ (figuur 2: 

ondergebracht onder predictie); ‘precision medicine’, ‘algorithm’, ‘network’ en ‘immune mediated 

diseases’ (in figuur 2 niet beschouwd).  

 

Er werden enkel artikels geïncludeerd die in de laatste 10 jaar gepubliceerd werden (dus vanaf 

2012). Op basis van de titel werd er verder geselecteerd: artikels over planten/dieren en artikels 

waarbij de focus niet op epistasis lag werden niet beschouwd. Verder werden ook de meeste 

artikels over kanker geëxcludeerd, aangezien er anders een overaanbod van deze artikels zou zijn. 

4 artikels over kanker werden wel geïncludeerd omdat deze een duidelijk beeld schetsen rond 

predictiemodellen gebruik makend van epistasis en dit in een verdere stap pas toepassen op 

kanker. Enkel de artikels waarbij de tekst gevonden werd via Endnote werden verder bekeken. Zo 

werden uiteindelijk 278 artikels geselecteerd: 112 via Embase, 107 via PubMed en 59 via Google 

Scholar. Vervolgens werden de duplicaten verwijderd, waardoor er nog 241 artikels overbleven. 

Ten slotte werd gekeken naar de titel en abstract, waarbij voornamelijk artikels over toepassingen 

van GWAIS en predictie werden geïncludeerd. Zo bleven nog 85 artikels over. 

 

In de periode van 13/03/2022 tot en met 20/04/2022 werden nog 20 artikels verwijderd uit deze 85, 

omdat ze na verdere inspectie niet over SNP-SNP interacties gingen. Er werden ook nog 7 artikels 

toegevoegd uit PubMed na samenspraak met de promotor, waarbij gebruikt werd gemaakt van de 

zoektermen ‘neural networks’ en ‘epistasis’. In figuur 2 werd de zoekterm ‘neural network’ niet 

beschouwd. Dezelfde exclusiecriteria werden gebruikt om tot deze 7 artikels te komen en opnieuw 

werden enkel de artikels beschouwd waarvan de tekst te vinden was via Endnote. In totaal werden 

dus 72 artikels opgenomen in deze studie (supplement 1). 

Figuur 2 toont welke zoektermen het meest gebruikt werden bij de artikels die geëxporteerd werden 

naar Endnote en waarvan de tekst beschikbaar was. De zoektermen die niet opgenomen zijn in 

deze figuur werden gebruikt in 85 artikels (figuur 1 en 2). 
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Figuur 1. 
Flow diagram over de identificatie en screening van artikels, beoordeling van geschiktheid en aantal 
geïncludeerde en geëxcludeerde artikels. Geïnspireerd door Ertaylan et al. (3). 
 

 

Figuur 2. 
Venn-diagram van de belangrijkste zoektermen; zie tekst voor details. Geïnspireerd door Ertaylan et al. (3). 
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Indeling artikels: 

De volgende stap was de indeling van de artikels. Dit gebeurde op jaartal van publicatie, besproken 

ziekte, type abnormaliteit, studiedesign, type interacties, interactie als uitgangspunt, type predictie, 

methode voor predictie, besproken confounding en besproken population stratification. Deze 

indeling werd gemaakt in een Excel bestand (supplement 2).  

 

Voor de indeling in besproken ziekten werd eerst gedetailleerd weergegeven welke ziekte 

besproken werd in het artikel, met uitzondering van cardiovasculaire ziekten die meteen onder 

deze term werden ingedeeld. Indien er meerdere of geen ziekten besproken werden, werd dit 

respectievelijk als ‘meerdere ziekten’ en ‘geen ziekten’ ingedeeld. Deze ziekten werden vervolgens 

ondergebracht in de categorieën onder phenotypic abnormality volgens de website 

https://hpo.jax.org/app/. Deze indeling is in het Excel bestand te vinden onder ‘type abnormaliteit’.  

 

De indeling van het studiedesign gebeurde als volgt: cross-sectioneel, prospectieve cohorte, 

retrospectieve cohorte, case-control, meta-analyse en niet van toepassing. Het type interacties 

werd enkel ingedeeld in SNP-SNP en SNP-environment + SNP-SNP. Initieel werden ook andere 

types interacties (proteïn-proteïn, miRNA-miRNA en SNP-environment zonder bijkomend SNPNP) 

beschreven, maar deze artikels zijn finaal niet beschouwd in de studie (zie figuur 2 laatste stap). 

Er werd gekeken of de besproken studies interacties gebruikten als uitgangspunt. Indien dit het 

geval was werd dit genoteerd als ‘ja’. Indien dit niet het geval was en interacties eerder een 

bijkomend deel waren in plaats van een belangrijk deel van de vraagstelling, werd dit genoteerd 

als ‘neen’. Om deze indeling te maken werd voornamelijk gekeken naar de titel en het abstract, en 

indien het hieruit moeilijk af te leiden was ook naar het volledige artikel. 

 

Het type predictie werd onderverdeeld in ‘development only’, ‘validation only’, ‘development and 

validation in the same publication’ en ‘niet van toepassing’. Dit gebeurde volgens de methode 

aangeraden door Wolff et al (4): ‘development only’ indien het artikel focust op het creëren van een 

model door een of meerdere nieuwe predictors toe te voegen, ‘validation only’ indien er enkel 

validatie van een al bestaand model gebeurde en ‘development and validation in the same 

publication’ indien een model werd ontwikkeld dat bovendien validatie onderging of indien een 

bestaand model gevalideerd en aangepast/uitgebreid werd. De methode voor predictie werd 

steeds gezocht in de sectie methods van de beschreven artikels. Indien er geen risicoscore werd 

opgebouwd, werd dit aangeduid als ‘geen risk score opgebouwd’. Om te detecteren of artikels iets 

https://hpo.jax.org/app/
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over predictie vermeldden, werd voornamelijk op volgende zoektermen gelet: prediction, predictor, 

risk score, risk (factor), PRS en varianten van deze termen. 

 

Voor de indeling van de besproken confounding en population stratification werd er voornamelijk 

op de volgende zoektermen gelet: confounding, confounders, confounded, covariates, bias, 

population stratification, population (sub)structure, admixture, shared genetic ancestry en andere 

varianten of synoniemen van deze termen. Indien deze termen voorkwamen, werden de 

betreffende secties integraal uitgelicht voor verdere verwerking.  

 

Software: 

De figuren werden aangemaakt via RStudio versie 4.1.2, in het bijzonder via de R-paketten 

RColorBrewer versie 1.1-3, ggplot versie 4.1.3, dplyr versie 1.0.10 en VennDiagram versie 1.7.3. 

De data gebruikt in R werd meestal uit het Excelbestand gehaald en soms toegevoegd vanuit eigen 

notities (supplementen 2 en 3). 

 

 

Resultaten en discussie: 

 

Er werd gekeken naar de manier waarop verschillende onderdelen (ziektebeelden, design, 

interacties, predictiemodellen en validatie) evolueren in de tijd. 

 

Ziektebeelden: 

In figuur 3 is te zien dat de onderzochte ziektebeelden in interactiestudies waarbij gefocust wordt 

op predictie voornamelijk cardiovasculaire ziekten en ziekten van het zenuwstelsel zijn. De studies 

over cardiovasculaire ziekten gingen voornamelijk over het risico op cardiovasculaire events en 

hartinfarcten. De studies over ziekten van het zenuwstelsel bevatten een bredere groep ziekten, 

met voornamelijk de ziekte van Alzheimer, schizofrenie en depressie. 

Onder ‘multiple/no diseases’ vallen de studies waarbij men onderzoek doet naar algemene zaken 

in verband met interactie en predictie, en waarbij men deze soms toepast op meerdere 

ziektebeelden. Over kanker kan er uiteraard niets gezegd worden, aangezien artikels hierover op 

voorhand grotendeels uitgefilterd werden. Er is een grote verscheidenheid aan besproken ziekten: 

33 verschillende pathologieën werden besproken (multiple/no diseases niet meegerekend). Het 

valt te begrijpen dat cardiovasculaire ziekten een populair onderwerp zijn, aangezien deze een 
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zeer grote groep patiënten bevat en deze een groot aandeel hebben in de mortaliteit in westerse 

landen (5). 

 

Figuur 3. 
Piechart van de besproken ziektebeelden. 

 

Figuur 4 toont de evolutie van de besproken ziektebeelden. Over de grote categorieën valt niet 

veel te zeggen, maar er is wel te zien dat interactiestudies in steeds meer verschillende domeinen 

(te zien als het deel other dat toeneemt) hun intrede doen. Other bevat onder andere obesitas, 

prematuriteit en zelfs de respons op pokkenvaccinatie. Dit toont aan dat steeds meer domeinen in 

aanraking komen met epistasis en predictiemodellen die hierop gebaseerd zijn. Een van de 

manieren waarop deze predictiemodellen een nuttige tool kunnen zijn, is via de respons op 

behandeling. Dit wordt al vaak toegepast en er is binnen het vakgebied veel interesse voor. 13 van 

de 72 besproken studies gingen hier dan ook over. 
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Figuur 4. 
Barplot: evolutie in besproken ziektebeelden. 

 

Design: 

Het grootste deel van de besproken artikels gebruikt een case-control studiedesign: 47 artikels met 

tegenover 25 zonder case-control studiedesign. Dit komt voornamelijk omdat de meeste SNP-SNP 

interactiestudies voortbouwen op GWAS designs. Deze GWAS komen voornamelijk tot stand via 

case-control. Het is namelijk vrij eenvoudig om de verschillen in SNPs te ontdekken tussen een 

groep met een bepaald kenmerk en een groep zonder dat kenmerk (1). Indien er interactiedata aan 

toegevoegd worden, blijft dit gelden. Dit argument kan uiteraard ook toegepast worden op 

prospectieve cohortestudies (studiedesign gebruikt in 8 artikels), maar deze zijn vaak moeilijker op 

te zetten. 
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In figuur 5 is te zien dat wanneer het om predictie gaat, het case-control design nog pertinenter is 

Hierbij dient wel vermeld te worden dat ‘melding van predictie’ ruim werd genomen. Het wijst er 

niet op dat de studie tot doel had een predictiemodel te maken, maar dat er op zijn minst werd 

gekeken naar de mogelijkheid dat het onderzoek en/of resultaat iets kon betekenen voor de 

predictie van de onderzochte ziekte, het antwoord op medicatie, et cetera. Niet te verwonderen 

aangezien de meeste GWAIS geijkt zijn op GWAS en als iets secundairs beschouwd worden: eerst 

wordt een GWAS opgezet, en vervolgens worden hier interacties aan toegevoegd. 

 

Figuur 5. 
Barplot: aandeel studies dat een case-control design heeft, ingedeeld in studies die predictie vermelden en 
studies die dat niet doen. 

 

De meeste analytische modellen binnen GWAS zijn associatiemodellen (dus regressiemodellen): 

verklarende factoren worden gekoppeld aan een fenotype (6). In GWAIS is de opzet om via gen-

gen interacties een beter inzicht te krijgen in de moleculaire mechanismen onderliggend aan de 

ziekten waardoor dezelfde modellen gebruikt kunnen worden. Veelal gebruiken deze 

associatiemodellen niet gerelateerde individuen vanuit pragmatisch en economisch oogpunt. 

Daarom blijven case-controle studies populair ongeacht of het objectief verklaren/begrijpen 

(associatiemodellen) of predictie (predictiemodellen) is. 
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Interacties: 

In deze studie werd gekeken of interacties als primair doel werden beschouwd in de artikels, wat 

bij 20 artikels niet het geval was. Deze hebben veelal als primaire doel onderzoek te voeren naar 

de oorzaken of predictie van bepaalde ziekten, waarbij epistasis dan werd gebruikt als een extra 

component in het verklaringsmodel of een extra factor waar rekening mee gehouden werd in het 

predictiemodel. In deze studie werd voornamelijk gekeken naar de onderdelen waar het effectief 

over epistasis ging, en hoe dit dan aangepakt en gebruikt werd. Het is opvallend dat er nog een 

vrij groot aandeel studies interacties niet als primaire doel beschouwen, hoewel hier de nadruk op 

werd gelegd bij het zoeken van artikels (figuur 1). Dit toont aan dat interactiestudies veel minder 

frequent zijn dan GWAS: ze zijn zelden een doel op zich. Dit kan onder andere liggen aan het 

ontbreken van duidelijke richtlijnen voor deze studies (waar deze wel bestaan voor klassieke 

GWAS), de complexiteit van deze studies en de computationele kracht die de vele mogelijkheden 

vereisen. Dit valt ook te merken aan de vele studies die onderzoek voeren naar de interactie tussen 

omgeving en SNPs om tot een verklaringsmodel te komen. Deze werden veelvuldig tegengekomen 

bij het zoeken naar artikels voor deze studie. Dit type interacties heeft het voordeel dat er veel 

minder testen moeten uitgevoerd worden, aangezien er vaak slechts enkele omgevingsfactoren in 

rekening worden gebracht in tegenstelling tot de vele SNPs die paarsgewijs dienen onderzocht te 

worden. De berekeningen bij gen-omgevingsfactoren zijn een stuk eenvoudiger uit te voeren. 

Bovendien is het niet zo dat de toevoeging van interacties aan een predictiemodel steeds een 

betere predictie oplevert. Dit hangt natuurlijk ook af van welk predictiemodel wordt gebruikt en hoe 

de interactiedata verwerkt worden.  

 

Predictiemodellen: 

Er zijn meerdere manieren om tot predictie te komen. Zo kan er een risicoscore opgebouwd 

worden, maar kan er ook gefocust worden op de predictieve waarde van 1 of enkele SNPs, 

omgevingsfactoren, et cetera. Van de 48 onderzochte artikels die een melding maakten van 

predictie, werd er bij 21 een risicoscore opgesteld. Een van de manieren om dit op te stellen is via 

de opbouw van een PRS, die, zoals vermeld in de inleiding, gebruik maakt van summary data. Er 

zijn echter ook andere manieren om tot predictie te komen die ruwe data (dus data waarop nog 

geen berekening op uitgevoerd is) gebruiken. 15 van de 21 artikels met een risicoscore 

ontwikkelden een PRS. Het is nog helemaal niet duidelijk of PRS de beste manier is om tot predictie 

te komen, en hier is ook nog veel discussie over (7, 8). Er zijn ondertussen ook nieuwe manieren 

ontwikkeld om risicoscores te berekenen die op een efficiënte en effectieve manier interactiedata 
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gebruiken, zoals bijvoorbeeld de multilocus risk score (MRS) ontwikkeld door Le et al., dat een 

soort uitbreiding is van de klassieke PRS (9). 

 

Om tot een risicoscore te komen kunnen meerdere methoden gebruikt worden. Voornamelijk 

regressiemodellen (lineaire en logistische), deep learning en neural networks werden hiervoor 

gebruikt. Pas sinds 2016 worden de ingewikkeldere methoden (deep learning en neurale 

netwerken) toegepast, maar in aantal blijven ze vooralsnog beperkt (4 in totaal). Deze hebben het 

voordeel dat ze ontwikkeld werden om tot predictie te komen. Ze kunnen dan ook veel variabelen 

met relatief weinig individuen aan, wat een groot voordeel is bij het gebruik van GWAIS. Het nadeel 

aan de ingewikkeldere methoden is dat men minder zicht heeft op wat erachter schuilt, en ze lopen 

dus het risico bias te missen (zie paragraaf validatie). Bovendien zijn ze ook minder 

gebruiksvriendelijk. Deze methoden zijn pas recenter ontwikkeld en vooralsnog minder bekend. 

Regressiemodellen werken eerder beschrijvend: ze kunnen gebruikt worden om nieuwe 

mechanismen te ontdekken maar werden niet ontwikkeld om tot predictiemodellen te komen. Ze 

zijn echter relatief gemakkelijk te gebruiken en er bestaan ook vele handleidingen hoe deze 

gebruikt kunnen worden, voornamelijk om tot een PRS te komen (6).   

 

Figuur 6 toont aan dat de laatste jaren het aandeel artikels dat een risicoscore opbouwt, gebruik 

makend van GWAIS, toeneemt. Dit kan onder andere een gevolg zijn van de evolutie in onderzoek 

naar de aanpak ervan, alsook de evolutie in predictiemodellen en in de hoeveelheid beschikbare 

gegevens. Deze trend is voornamelijk te zien in predictiemodellen die geen gebruik maken van 

PRS: de eerste studies waarin predictiemodellen werden ontwikkeld die rechtstreeks gebruik 

maken van ruwe data zijn pas in 2016 gepubliceerd, en sindsdien zijn 6 artikels gepubliceerd die 

dit ontwikkelden. Ook dit is waarschijnlijk het gevolg van de technische vooruitgang dankzij de 

ontwikkeling van neurale netwerken en deep learning: deze kunnen de ruwe data meteen 

incorporeren. Of deze modellen tot betere predictie komen is nog niet duidelijk (7, 8). Door de 

heterogeniteit op vlak van ziektebeelden is het mogelijk dat verschillende modellen in verschillende 

disciplines toegepast zullen worden. Idealiter zou een combinatie van verschillende modellen 

worden toegepast, waarbij de voordelen van elk model worden benut. Deze implementatie is echter 

nog onvoldoende onderzocht en is waarschijnlijk een volgende belangrijke stap in het gebruik van 

GWAIS (2). 
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Figuur 6. 
Aandeel studies dat een risicoscore opbouwt per jaar. 

 

Validatie: 

Er waren 47 artikels die rekening hielden met confounding. Een voorbeeld van een confounder die 

we kennen is population stratification of admixture. Dit houdt er rekening mee dat verschillen in 

allelfrequenties kunnen ontstaan door systematische verschillen in voorouders in plaats van 

associatie van genen met ziekte. Het kan voor bias zorgen indien er onderzoek gebeurt in 

verschillende populaties. Daarom is het een belangrijke factor om rekening mee te houden bij 

GWAS. Er zijn dan ook manieren ontwikkeld om hier mee om te gaan in GWAS, maar in GWAIS 

zijn hier nog niet voldoende oplossingen voor en wordt het probleem ook onderschat, al zijn er 

recent wel methoden ontwikkeld om hier mee om te gaan (10-12). 

Idealiter zou confounding een item zijn in alle artikels. Van de artikels die een risicoscore opmaken 

waren er 4 die dit niet benoemden, hoewel hun resultaten natuurlijk te betwijfelen vallen indien men 

hier geen rekening mee hield. Zeker wanneer gewerkt wordt met regressiemodellen (2 van de 4 

artikels met een risicoscore en zonder melding van confounding) valt dit vrij gemakkelijk te 
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incorporeren in het model. Indien gebruik wordt gemaakt van deep learning modellen of neurale 

netwerken, is er veel minder zicht op confounders en zijn deze ook moeilijker te incorporeren. 2 

van de 4 artikels die neurale netwerken of deep learning modellen gebruiken hebben niets vermeld 

over confounding. 

 

Wanneer confounding dan wel vermeld werd, was dit vaak beperkt. Nochtans bestaan hier tools 

voor (bijvoorbeeld QUIPS, Chochrane ROB tool, ROBINS-I en PROBAST) waarmee je op een 

systematische manier bias kan nagaan. PROBAST is ontwikkeld voor meta-analyses, waarmee 

deze de ROB (risk of bias) van de besproken artikels in kaart kunnen brengen. Het kan echter ook 

gebruikt worden bij de ontwikkeling van een risicoscore of de bespreking van risicofactoren om een 

idee te hebben met welke bias rekening moet gehouden worden. In deze studie werd PROBAST 

niet gebruikt aangezien dit te ver zou leiden en dit moeilijk uit te voeren is zonder de vereiste 

ervaring (4). Choi et al. beschrijven ook methoden om kwaliteitscontrole van de data uit te voeren 

(6). Deze zijn soms terug te vinden in de artikels die een risicoscore opmaken, maar het is zelden 

duidelijk of alle stappen zijn doorlopen om bias zo veel mogelijk te beperken. Belangrijk hierbij is 

dat deze studies pas in 2019 en 2020 gepubliceerd werden, waardoor het voor artikels hiervoor 

onmogelijk was om deze te gebruiken en het misschien nog niet bekend genoeg was om te 

gebruiken in de recentere artikels. 

 

Over het algemeen werd bias werden niet voldoende geadresseerd in deze artikels en indien ze 

wel geadresseerd werden, gebeurde dit nog niet op een systematische wijze. Hierdoor is er een 

groot risico dat er met sommige bias geen rekening gehouden werd. Het is dan ook weinig 

waarschijnlijk dat de ontwikkelde modellen en gevonden gegevens voldoende toepasbaar zijn in 

de klinische setting en al zeker niet over de hele wereld. 

 

 

Conclusie: 

 

Predictiemodellen gebaseerd op GWAIS hebben in theorie zeer veel toepassingen en kunnen op 

verschillende gebieden een rol spelen, ook in de respons op medicatie, die vaak erg verschilt 

tussen individuen, kan dit een verklaringsmodel creëren. Dit vakgebied is volop in ontwikkeling, 

met onder andere de betrekking van meerdere ziektebeelden, de ontwikkelingen en het gebruik 

van nieuwe predictiemodellen en evoluties in de validatie van deze modellen. Er is echter nog veel 
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ruimte voor verbetering: de optimalisatie van predictiemodellen, de ontwikkeling van nieuwe 

modellen en richtlijnen rond pragmatische implementatie, validatie, de combinatie van 

verschillende methodologische gezichtspunten en consensus besluitvorming in het kader van 

precisiegeneeskunde. 
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Supplement 2. 

Originele Excel-bestand waarbij de artikels werden ingedeeld op basis van auteur, jaartal van 

publicatie, besproken ziekte, type abnormaliteit, studiedesign, type interacties, interactie als 

uitgangspunt, type predictie, methode voor predictie, besproken confounding en besproken 

population stratification. Onder andere gebruikt als data voor de opbouw van figuren. 

https://www.dropbox.com/scl/fi/h5uvx2gnjj78budlxkcu6/Ruwe_data.xlsx?dl=0&rlkey=t9vc7cenezgj

6ldyofepr8iyd  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://www.dropbox.com/scl/fi/h5uvx2gnjj78budlxkcu6/Ruwe_data.xlsx?dl=0&rlkey=t9vc7cenezgj6ldyofepr8iyd
https://www.dropbox.com/scl/fi/h5uvx2gnjj78budlxkcu6/Ruwe_data.xlsx?dl=0&rlkey=t9vc7cenezgj6ldyofepr8iyd


  

 
 

Supplement 3. 

Code gemaakt in RStudio versie 4.1.2, in het bijzonder via de R-paketten RColorBrewer versie 1.1-

3, ggplot versie 4.1.3, dplyr versie 1.0.10 en VennDiagram versie 1.7.3., om tot figuren 2-6 te 

komen. 

https://www.dropbox.com/s/0t5yuxqfh4u2rlo/figuren_def.R?dl=0  
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