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4. A Datadriven Feasibility Study on Silent Pumps: Applying 
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6. Risk Mediation in Association Rules: The Case of Decision 
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1. Over...
ADS lab, MS
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About… Marco Spruit

› 1988-1995: Computational linguistics

› 1993-1997: Business intelligence engineer

› 1997-2006: Independent software vendor

› 2003-2015: Applied data scientist

› http://www.linkedin.com/in/spruit
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Societal Im
pactEngineering

Algorithms

Statistics & 
Machine 
learning

Analysis

Domain 
expertise

APPLIED DATA 
SCIENCE

About… Applied Data Science Lab
https://www.uu.nl/en/research/software-systems/organization-and-information/labs/applied-data-science

› “Applied Data Science (ADS) 
is 

1. the knowledge discovery 
process in which 

2. analytical applications are 
designed and evaluated 
to 

3. improve the daily 
practices of domain 
experts.”

› Spruit & Jagesar (2016)
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Research: Analytic systems
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Projects: Analytic systems
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2. Context van de hierna 
volgende onderzoeken
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Spraaktechnologie in 
de zorg

Ellen Luchies

Begeleider: Marco Spruit
Tweede lezer: Marjan Askari

Bètawetenschappen
Informatiekunde
Bachelor project

Ellen Luchies

7 juli 2017

Een kwalitatief onderzoek naar de mogelijkheden 
van spraaktechnologie in de zorg



Aanleiding & relevantie voor het onderzoek

• Mogelijkheden

• Verbetering 

• Hoge werkdruk artsen (NOS, 2017)
• Neemt toe (Schumacher, 2017)

• 1% gebruikt spraaktechnologie (Nuance, 2015)

Figuur 1: Nederland vergrijst (Schumacher, 2017) Figuur 2: Aandoeningen per leeftijdsgroep (Schumacher, 2017)
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Onderzoeksvraag

Wat zijn de mogelijkheden van spraaktechnologie in ziekenhuizen in Nederland en in hoeverre 
kan spraaktechnologie worden ingezet in de huidige (verslag)werkzaamheden van artsen?

Deelvragen

1. Hoe werkt spraaktechnologie?
2. Wat zijn de voor- en nadelen van spraaktechnologie?
3. Hoe wordt spraaktechnologie in de praktijk gebruikt?
4. Waarom wordt spraaktechnologie slechts beperkt gebruikt?
5. Welke potentie heeft spraaktechnologie in het ziekenhuis?

7 juli 2017Informatiekunde  |  Spraakherkenning in de zorg 3

Ellen Luchies
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Theoretisch kader
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Voordelen Nadelen

Verbeterde en tijdbesparende workflow bij zorgvoorzieningen 
(Ajami, 2016) (Johnson, et al., 2014) (Koivikko, Kauppinen, & 
Ahovuo, 2008)

Kwaliteit hangt van het woordenboek af (Ajami, 2016)

Online registratie (coördinatie van activiteit en documentatie) 
(Ajami, 2016)

Initiële kosten van implementatie en onderhoud van de 
technologie (Ajami, 2016)

Snelle toegang tot documenten (Ajami, 2016) Ruis (Ajami, 2016)

Vermindering van kosten en tijd bij verslaglegging (Ajami, 
2016) (Johnson, et al., 2014) (Koivikko, Kauppinen, & 
Ahovuo, 2008)

Verschillende accenten (Ajami, 2016) (Johnson, et al., 2014)

Accurate (99%), leesbare en volledige informatie (Ajami, 
2016) (Parente, Kock, & Sonsini, 2004) (Dawson, et al., 2014) 
(Koivikko, Kauppinen, & Ahovuo, 2008)

Aanpassing werk en acceptatie bij dokters en andere 
zorgverleners (Ajami, 2016) (Dawson, et al., 2014) (Parente, 
Kock, & Sonsini, 2004)

Verblijfsduur van patiënten vermindert (Ajami, 2016) Fouten verbeteren kost tijd en toewijding (Ajami, 2016)

Kwaliteit patiëntenzorg gaat omhoog (Koivikko, Kauppinen, & 
Ahovuo, 2008) (Parente, Kock, & Sonsini, 2004)
 Patiëntvriendelijkheid (Ajami, 2016)
 Patiëntveiligheid (Ajami, 2016)

Hardware nodig (microfoon, geluidskaart, processor van 
minimaal zoveel) (Ajami, 2016) (Johnson, et al., 2014)

Trainingstijd (Ajami, 2016) (Johnson, et al., 2014)
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Tabel 1:Voor- en nadelen van spraaktechnologie conform literatuur 



Methode

• Literatuuronderzoek

o Pubmed, Springerlink, Elsevier

• Kwalitatief onderzoek

o Verkennende interviews (n=5)

o Verdiepende interviews (n=5)
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(Afdelings-)managers Producenten Gebruikers

Martini Ziekenhuis

UMC Utrecht

UMC Utrecht

UMC Utrecht

Cedere

G2Speech

Nuance

G2Speech

Orthopeed, UMC Utrecht

Radioloog, UMC Utrecht

Tabel 2: Overzicht participanten



Resultaten

Spraaktechnologie in de praktijk
• Spraakherkenning en het EPD
• Trainingstijd

Beperkt gebruik spraakherkenning
• Radiologie en pathologie
• Verwachtingen
• Smarttexten en Smartphrases
• Aanpassingen bij het gebruik
• Bedrijvigheid binnen het ziekenhuis
• Financiën
• Beslissingsbevoegdheden binnen het ziekenhuis
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“Kijk door het EPD is verslaglegging al veel meer bij de dokter 
komen te liggen. Er wordt veel meer verwacht dat alle dokters 
het gewoon zelf intypen. Dat wordt verwacht, dus dat extra 
werk dat is er al gekomen.” (B. van der Wal, bijlage X)

“Ik praat anders dan dat jij praat dus ik heb echt jou vier à acht 
uur nodig om jouw klanken goed te kunnen herkennen.” (G. 
Engelen, bijlage XI)

“Radiologie en pathologie zijn natuurlijk ideale 
afdelingen om met spraak te werken, … andere 
afdelingen die hebben dat minder, die hebben 
patiënten [en andere afdelingen] hebben in de basis 
minder verslaglegging.” (G. Engelen, bijlage XI)

“het is niet alleen maar een stijgende lijn. Het gaat 
nu weer omlaag, de herkenning wordt slechter.” 
(E. Vonken, bijlage XII)

“Geld is echt het grootste probleem, want 
ziekenhuizen draaien verlies. Sommigen zitten 
aan het faillissement en moeten gewoon hun 
kop boven water houden.” (G, Vierbergen, 
persoonlijke communicatie, 29 maart 2017)

“Als ik hier kijk dan hebben we in zo’n jaar een stuk 
of 30 projecten die we moeten realiseren en die zijn 
meestal gedreven vanuit wet- en regelgeving, of 
patiëntveiligheid of security en die krijgen altijd 
voorrang boven dit soort dingen.” (M. Janssens, 
bijlage VIII)

“In Nederland zie je dat er toch nog een enorm 
verschil is, een andere cultuur … waarbij de arts 
redelijk zelf mag beslissen of hij met een applicatie 
gaat werken.”  (J. Onrust, bijlage V)



Resultaten

Potentie van spraakherkenning
• Verslagleggingstoepassing

6 ja, 2 nee
• Andere toepassingen 
• Andere doelgroepen
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Voordeel N Nadeel N

Hogere kwaliteit van verslaglegging
 Vollediger & adequater doordat

er meer tijd is
 Artsen hoeven de informatie niet

te onthouden totdat er tijd is
voor documentatie

2 Initiële kosten van
spraaktechnologie zijn hoog en
ziekenhuizen hebben dit niet

4

Patiëntvriendelijker 1 Herkenning gaat achteruit 1

In korte tijd beter dan typen 1 Het systeem maakt veel fouten 1

Doorlooptijd korter 4 De gebruiker moet de manier
van spreken aanpassen

1

Administratietijd vermindert 5 De overgang kost tijd en geld 1

Accuratie 99% 2 Artsen en andere
zorgverleners moeten binnen
het woordenboek blijven
dicteren

2

Kosten worden terugverdiend door
snellere processen

2 Artsen en andere
zorgverleners moeten
eigenhandig corrigeren

1

Handiger bij verslagen waar geen
standaard template voor is

1 Artsen en andere
zorgverleners moeten het
verslag zelf controleren

1

Het systeem heeft lange
leercurve

2

Tabel 3: Voor- en nadelen van spraaktechnologie conform respondenten

“Gestructureerde verslaglegging en 
beslisondersteuning zijn dingen waar wij heel 
veel focus op leggen. Dat zijn dingen die je de 
komende twee, drie jaar steeds meer gaat zien.” 
(M. Godthelp, bijlage VI)

Mensen die handig met het systeem 
worden en met sneltoetsen die denken ja 
wat gaat spraakherkenning hierin dan 
betekenen?” (P. Vermeulen, bijlage VII)

“Het komt wel, uiteindelijk. Het wordt goedkoper, 
makkelijker, en dan komt het er en dan zijn mensen het 
gewend en dan weten mensen niet anders meer. Net 
zoals met zelfrijdende auto’s, die kunnen nu ook al, 
maar jij hebt er nog geen. Dus dat bedoel ik, het kan, 
maar het is er nog niet.” (E. Vonken, bijlage XII)



Discussie

Verschillen tussen voor- en nadelen in literatuur en resultaten
• Verschillende accenten
• Drie keer sneller spreken / continue spraakherkenning
• Herkenning slechter (woordenboek)

Theorieën
• Innovatietheorie van Rogers
• Gartner’s Hype Cycle

Limitaties & sterke kanten onderzoek
• Steekproef (3x)
• Literatuuronderzoek

• Selectieprocedure
• Demo’s
• Transcripten terugkoppelen
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Figuur 1: Gartner Hype Cycle 2014 (Gartner)



Conclusie

Onderzoeksvraag
Wat zijn de mogelijkheden van spraaktechnologie in ziekenhuizen in Nederland en in hoeverre 
kan spraaktechnologie worden ingezet in de huidige (verslag)werkzaamheden van artsen?

Antwoord
De conclusie van dit onderzoek is dat spraaktechnologie goed kan worden ingezet bij 
verslagwerkzaamheden voor radiologen en pathologen, maar dat dit voor andere afdelingen 
minder lucratief is. Mogelijkheden voor spraaktechnologie worden in andere toepassingen 
geacht, met name in gestructureerde verslaglegging en beslisondersteuning.
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Aanbevelingen

Naar aanleiding van dit onderzoek

Aan managers, directeuren en ICT afdelingen:
• Weloverwogen beslissing maken
• Intensieve ondersteuning 

Voor toekomstig onderzoek

• Verbetering
• Nieuwe doelgroepen
• Verschillende toepassingen 
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Vragen?
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A Datadriven Feasibility Study on 
Silent Pumps
Applying CRISP-DM in a Knowledge 
Discovery Process

Bachelor thesis
Yvonne van der Wal

3786226



94%
Of hospital alarms are not clinically important.

2
Lawless, S. T. Crying wolf: false alarms in a pediatric intensive care unit. Critical care 

medicine 22, 6 (1994), 981-985



Alarm Fatigue

3



Agenda ● Silent Pumps: are they feasible?
● Approach
● Findings

○ Risk analysis
○ Data analysis

● Conclusions

4



Perfusion Pumps

Alarms only sound at the pump device

5



Silent Pump Project

All alarms are channelled in the most 
efficient way to only notify those who 
should respond to the alarm.

★ Work efficiency
★ Situational awareness
★ Less alarm fatigue
★ Quality of care

6
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Risk analysis

16

1. Unknown delay in device-pager alarm chain
○ between 8-116 seconds in 10 measurements

2. Low alarm hygiene among staff
○ 90 % could not correctly answer basic questions

3. Cabled network and data connections
○ Devices disconnected from data lines for days
○ Severe impact on workflow

4. Faulty alarm coverage
○ No feedback on disconnection
○ No feedback on critical battery levels
○ Alarm overload when patient moves



Silent Pumps: This Pilot

CRISP-DM approach

17

Risk analysis Data analysis



Data Analysis

18

Goal Achieved? Monitor Pager Pump

Gain insight into the alarm distribution Yes

Assess the alarm response times and patterns Yes

Analyse the delay between monitor and pager alarms Partially

Categorize priority of pump alarms by drug name Partially



Data Analysis - Alarm distribution

19



Data Analysis - Pager versus No Pager

20



Data Analysis - Data Quality

● Buddy system can lead to overestimation of alarms

● Entire days of data missing in both pump and monitor data

● 50.2% of medicament library missing

● Only one day of phase 2 recorded due to technical issue

● Docking stations moved around: no individual parameters

21



This Pilot: Conclusions

CRISP-DM approach

22

Risk analysis Data analysis



Conclusions CRISP-DM

★ Iterative nature
★ Emphasis on business understanding 
★ Focus on clarity and feedback
★ Risk analysis is a vital phase

➔ Modelling phase not useful in this context
➔ Focus on modelling
➔ Subject to interpretation
➔ Difficult to finish

23



This Pilot: Conclusions

24

isk analysis Data analysisCRISP-DM approach

★ Useful in KDP
★ Iterative
★ Risk analysis vital part
➔ Subject to interpretation
➔ Focus on creating model
➔ Modelling phase irrelevant



This Pilot: Conclusions

25

Data analysisRisk analysis

● Current system full of risks
● Low alarm hygiene
● Network cables
● Faulty alarm coverage
● No disconnection feedback
● Unexpected alarm delays

CRISP-DM approach

★ Useful in KDP
★ Iterative
★ Risk analysis vital part
➔ Subject to interpretation
➔ Focus on creating model
➔ Modelling phase irrelevant



Silent Pumps: Conclusion

CRISP-DM approach

★ Useful in KDP
★ Iterative
★ Risk analysis vital part
➔ Subject to interpretation
➔ Focus on creating model
➔ Modelling phase irrelevant

26

Risk analysis

● Current system full of risks
● Low alarm hygiene
● Network cables
● Faulty alarm coverage
● No disconnection feedback
● Unexpected alarm delays

Data analysis

● Different response times
● Different response patterns
● Low data quality
● Incomplete med.library
● Parents mute pump alarms
● Dockings moved around



Risk analysis

● Investigate the alarm delay
● Educate on alarm hygiene
● Implement feedback loops
● Eliminate the cables

Next Steps

CRISP-DM approach

● Develop iterative framework 
for knowledge discovery

● CRISP-DM is a good start

27

Data analysis

● Update medicament library
● Mount dockings to wall



Silent pumps are not (yet) 
feasible,

28



Because the current alarm 
system is severely flawed.

29



Severe risks should be 
eliminated first.

30



Questions?

31



EEN AUTOMATISCHE METHODE
VOOR DE-IDENTIFICATIE VAN 
NEDERLANDSE VERPLEEGNOTITIES

12 Juli 2016

Liset van Wijk

Onderzoeksproject Informatiekunde



Inhoud

• Achtergrond

• Ontwikkelde methode

• Behaalde resultaten

• Demonstratie

• Concusie



Achtergrond

• De-Identificatie

• HIPAA & PHI’s

• Veelvoorkomende categorieën in verpleegnotities



Verschillende methodes

Pattern Matching

• Reguliere expressies

• Look up tabellen

Machine learning

• Algoritme

• Training 

Hybride methode



GATE & C#

• Open source

• Plug-inns

• Application

• Annotaties



Ontwikkelde methode

Namen

• Look up tabel met top 
10000 voor- en 
achternamen

• Woorden beginnend met 
hoofdletter

• Namen die voorkomen in 
een paar

Locaties

• Woorden beginnend met 
hoofdletter

• Look up tabel woonplaatsen 
en landen

• Look up tabel met 
ziekenhuizen en 
zorginstellingen in Utrecht

• Look up tabel met locaties 
uit de omgeving



Ontwikkelde methode

• Woordenboek

• 1000 meest gebruikte woorden in geschreven taal

• Veelgebruikte woorden in medische wereld

Indicaties voor niet namen en locaties



Ontwikkelde methode

Telefoonnummers

• Startcijfers
(+31 / 0031 / 06 / 
netnummer)

• Lengte

• Interne nummers (#)

E-mailadressen

• @ symbool

• Specifieke volgorde e-
mailadressen



Testcorpus
• Verkregen vanuit alle verpleegnotities

• 357 documenten vooraf geannoteerd

• 277 annotaties
• 240 namen
• 35 locaties
• 1 telefoonnummer
• 1 emailadres



Evaluatiemethode
• Vergelijken handmatig geannoteerde annotaties met door 

systeem gemaakte annotaties

• ܴ݈݈݁ܿܽ ൌ 	 ௖௢௥௥௘௖௧	௚௘௩௢௡ௗ௘௡	௔௡௡௢௧௔௧௜௘௦
௧௢௧௔௔௟	௖௢௥௥௘௖௧௘	௔௡௡௢௧௔௧௜௘௦

• ݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ ൌ 	 ௖௢௥௥௘௖௧	௚௘௩௢௡ௗ௘௡	௔௡௡௢௧௔௧௜௘௦
௧௢௧௔௔௟	௚௘௩௢௡ௗ௘௡	௔௡௡௢௧௔௧௜௘௦

• ଵܨ െ ݁ݎ݋ܿݏ ൌ ଶ	∗	௣௥௘௖௜௦௜௢௡	∗	௥௘௖௔௟௟
௣௥௘௖௜௦௜௢௡	ା	௥௘௖௔௟௟



Eindresultaat methode
Laatste evaluatie Overeenkomende

annotaties
Alleen
handmatige
annotatie

Alleen
automatische
annotatie

Precision Recall F1-score

Emailadres 1 0 0 100% 100% 100%

Locatie 24 11 9 72.73% 68.57% 70.59%

Naam 220 20 43 83.65% 91.67% 87.48%

Telefoonnummer 1 0 3 25.00% 100% 40.00%

Gemiddeld 246 31 55 81.73% 88.81% 85.12%



Systeem Precision Recall F1 -score

Stat De-id - Uzuner et al. (2008) - ML 98.5% 95.2% 96.8%
MedSec - Fenz et al. (2014) - H 93.2% 93.9% 93.6%
OOSVM - Scheurwegs et al. (2013) - H 93.0% 89.1% 91.0%
BoB (best configuration) - Ferrandez et
al. (2013) - H

83.6% 92.2% 87.7%

van Wijk (2016) - PM 81.7% 88.8% 85.12%

Neamatullah et al. (2008) - PM 74.9% 96.7% 84.4%
Beckwith et al. (2006) - PM 42.4% 98.3% 59.3%
Douglass et al. (2005) - PM 43.5% 92.0% 59.1%

PM = Pattern 
Matching

ML = Machine 
Learning

H   = Hybride
Methode

Vergelijking andere systemen



Demonstratie de-identificatie



Conclusie
• Redelijk goed gelukt

• Enige beperkingen door lastig vinden van bepaalde PHI’s

• Machine learning kan een goed vervolg zijn



Risk Mediation in 
Association Rules
The Case of Decision Support 
in Medication Review
Dr. Marco Spruit, on behalf on Dr. Michiel Meulendijk

Meulendijk,M., Spruit,M., & Brinkkemper,S. (2017). Risk 
mediation in association rules: the case of decision support in 
medication review. In Teije,A. ten, Popow,C., Holmes,J., & 
Sacchi,L. (Eds.), LNAI 10259, 16th Conference on Artificial 
Intelligence in Medicine (pp. 327 ff). AIME 2017, June 21-24, 
Vienna, Austria: Springer. [pdf] [online]

Faculty of Science
Departement of Information and Computing Sciences

Software Systems division

23 June 2017



Departement of Information and Computing Sciences
Software Systems division

Title and object
Subtitle

Style for header
Style for basic text. Select ‘new slide’ to choose form various title 
slides and follow up slides.

• style for enumeration bold

• style for enumeration
– extra enumeration

Use the buttons for Decrease and Increase List Level (see picture left) 
to change text styles. You can find these buttons on tab Home, group 
Paragraph. Do not use the buttons for bullets and numbering
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RELATING ASSOCIATION RULES CHARACTERISTICS WITH
RISK MANAGEMENT CONCEPTS

“An association rule’s confidence, conditions, and 
consequences determine its risk’s probability and severity.”

Departement of Information and Computing Sciences
Software Systems division
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IMPLEMENTATION CASE STUDY: STRIP ASSISTANT
http://videodemo.stripa.eu/english/

Steps in medication review process:

1. Assign medications to diseases
2. Undertreatment (START)

3. Overtreatment (STOPP)
4. Drug-disease interactions

5. Drug-drug interactions
6. Dosage

Departement of Information and Computing Sciences
Software Systems division
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IMPLEMENTATION CASE STUDY: STRIP ASSISTANT
http://videodemo.stripa.eu/english/

1. Assign medications to diseases

Departement of Information and Computing Sciences
Software Systems division
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CASE STUDY: STRIPA

2. Undertreatment 
(START)

Departement of Information and Computing Sciences
Software Systems division
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Departement of Information and Computing Sciences
Software Systems division



RISK MODEL FORMULATION

Implementation case study: STRIPA (EHR data)

1. D	ൌ	ሼDiseasen,	Drugm,	Contraindicationp,	Measurementq,	Allergyrሽ
2. ݇ݏ݅ݎ ݔ → ݃ݑݎ݀ ൌ

1 െ ݕݐ݈ܾܾ݅݅ܽ݋ݎ݌ ݔ → ݃ݑݎ݀ ∗ ሺݕݐ݅ݎ݁ݒ݁ݏ ܦ ൅ ݕݐ݅ݎ݁ݒ݁ݏ ݃ݑݎ݀ ሻ

3. ݕݐ݅ݎ݁ݒ݁ݏ ܦ ൌ ∑ ௥௜௦௞ி௔௖௧௢௥∈஽ݎ݋ݐܿܽܨ݇ݏ݅ݎ

4. ݕݐ݅ݎ݁ݒ݁ݏ ݃ݑݎ݀ ൌ ݕݐ݅ܿ݅ݔ݋ݐ ݃ݑݎ݀ ∗ ݉ݎ݄ܽ ݃ݑݎ݀

5. ݕݐ݅ܿ݅ݔ݋ݐ ݃ݑݎ݀ ൌ ௣௥௘௦௖௥௜௕௘ௗ஽௔௜௟௬஽௢௦௘ ௗ௥௨௚
ௗ௘௙௜௡௘ௗ஽௔௜௟௬஽௢௦௘ ௗ௥௨௚

6. ݉ݎ݄ܽ ݃ݑݎ݀ ൌ ∑ ݁. ௘∈ாݕܿ݊݁ݑݍ݁ݎ݂ , Adverse	effects	set	Eൌ ሼ݁ଵ, … , ݁௡ሽ
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A “RECIPE” FOR SAFE INFERENCE OF ASSOCIATION RULES
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