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Embryo Transfer
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Movie by MegaMrEdgar



THE PROBLEM

Overall success rate per 
IVF cycle remains around 

20-30 %
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Leeftijd  26 jaar

Leeftijd  32 jaar

G1 P0 A1

Indicatie: onverklaarde subfertiliteit

Semen motiliteit:
Progressief bewegelijke zaadcellen 2%
Bewegelijke zaadcellen 54%

Downregulatie: short-agonist protocol

Ovarian stimulation: 225IE Menopur

Embryo-karakteristieken:
D3  l  D5  3CA
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10 - 30%

30 - 50%

50 - 80%

Verwachte zwangerschapskans?

Leeftijd  26 jaar,  32 jaar, G1 P0 A1,  onverklaarde subfertiliteit

Semen motiliteit:
WHO - A: 2 % WHO - B: 56 %, WHO - C: 32 %  WHO - D: 10 %

Short-agonist protocol
Ovarian stimulation: 225IE Menopur

Embryo-karakteristieken: D3: vacuolen –, D5: 3CA
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Klassieke predictie modellen
Univariate logistische regressie analyse

Significante variabelen

Multivariate logistische regressie analyse

Multivariate logistische regressie model`
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Ons onderzoek
Retrospectief onderzoek 2015-2017 IVF/ICSI database UZ Gent

1052 verse single embryo transfer cycli geïncludeerd

 Klinische gegevens (n= 39) van koppel
 Morfologische embryo gegevens (n=20)

Uitkomst: voorspelling doorgaande zwangerschap
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Multivariate logistisch regressie model 
Y = 0.99 + (Age * - 0.07) + (Parity * 0.75) + (Indication: 

Unexplained causes° * 0.62) + (Vacuole D3° * 1.21) + (Cell 

stage D5: Compaction° * -1.19) + (Cell stage D5: Blast 1° * 

-1.56) + (Cell stage D5: Blast 2° * -0.50) + (Cell stage D5: 

Blast 3° * -0.14) + (Cell stage D5: Blast 5° * -0.24) + (ICM-

B° * - 0.02)  + (ICM-C° * - 0.96) ( °present=1; absent=0)
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Multivariate logistisch regressie model 
Y = 0.99 + (Age =26 * - 0.07) + (Parity=0 * 0.75) + 

(Indication: Unexplained causes = 1 (yes) * 0.62) + 

(Vacuole D3 = 0 (no) * 1.21) + (Cell stage D5: Blast 3° * -

0.14) + (ICM-C = 1 (yes) * - 0.96) = -1.31

Predicted Pregnancy probability = 1/e(-1.3) = 27%
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Ultrasound quantifification of tissue 
strain and perfusion 
From technical advances to clinical 
applications 

Yizhou Huang
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Image:
McKinsey

Machine learning
        (voorspellen resultaat)

Big data
(verbanden)

Artificial
Intelligence 

Supervised  Unsupervised
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Image:
McKinsey

Machine learning
> gegevens (data)      uitkomst 

> verzekeringsgegevens + declaratiegedrag  fraude?

> woordgebruik e-mail + gegevens afzender  spam?

> klinische gegevens + embryo-eigenschappen zwanger?
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Image: McKinsey

algoritme

Machine learning (supervised)

…
trainen teste

n

zelflerend
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Beslisboom
Decision Tree 

Support Vector 
Machine

Gaussian 
Mixture Models

v1

v2

v1

v2

v1

v2

<

<

≥

≥

Verschillende algoritmes
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Computers “denken”
anders dan mensen
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“Have you eaten?”

“I haven’t eaten — I don’t
really have an appetite.” Baby 

Q

persoon

BBC News: “Chinese chatbots shut down after anti-government posts”, 03 August 2017

Hoe computers “denken”
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“Long live the Communist 
Party!”

“Do you think that such a corrupt 
and incompetent political regime 

can live forever?”
Baby 

Q

persoon

BBC News: “Chinese chatbots shut down after anti-government posts”, 03 August 2017

Hoe computers “denken”
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Hoe computers “denken”

Lazar (2015) The Parable of Google Flu: Traps in Big Data Analysis
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Valkuilen
> Genoeg (onafhankelijke) data?

> ‘Black box’ – fenomeen

> Wat zijn de limieten voor toepassing?

Image: Computer Business 
Review
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Random forest
Categorische variabelen

Inclusie cases ondanks missing values

Inter-connecties tussen variabelen

Makkelijke interpretatie in de kliniek
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Ons onderzoek
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Ons 
onderzoek

“random forest”

1

2

1

2

1

2

…N = 500

trainin
g

test

n = ⅔ n = ⅔ n = ⅔

data
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Ons 
onderzoek

“random forest”
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Ons 
onderzoek
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Ons 
onderzoek

“random forest”
model ROC curve 

area accuracy sensitivity specificity

Random Forest 0.74 ± 0.03 0.56 ± 0.04 0.84 ± 0.07 0.48 ± 0.07

Multivariate Logistic 
Regression 0.66 ± 0.05 0.60 ± 0.06 0.66 ± 0.07 0.58 ± 0.08

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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0
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1
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Random Forest
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38Conclusie
> Logistisch regressie (LR) model is statisch o.b.v. waarde variabele

> Random forest maakt IVF dataset inzichtelijk en veel meer variabelen 
worden meegenomen dan in LR model

> Zelflerend predictiemodel voor IVF/ICSI-zwangerschappen per centra 
te gebruiken als kwaliteitssysteem

> Machine learning helpt om patronen te ontdekken

> Big data nuttig, maar wees kritisch!



Computers “denken”anders dan mensen:
AI in de gynaecologie 

Celine Blank MD PhD 
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Mammoradiologie  & AI
Dr. Kathleen Dhont 
Radiolgie ZAS ziekenhuizen campus 
Augustinus, Vincentius & Sint-Jozef
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I. Waarom überhaupt AI?
II. Wat zegt de  lite ra tuur over AI?
III. AI in de  praktijk
IV. AI in de  toekoms t
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Waarom überhaupt AI?

• Toenemende vraag naar onderzoeken
• 2de lezer systeem
• Toenemende complexiteit van onderzoeken (DBT, CEM, MRI ultrafast)

MG is een ideale toepassing voor AI
• Zeer veel (vrij uniforme) data voor trainen en testen
• Duidelijk definieerbaar eindpunt (kanker vs. geen kanker)
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Wat zegt de literatuur over AI?
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Wat zegt de literatuur over AI?
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Wat zegt de literatuur over AI?
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Wat zegt de literatuur over AI?
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Wat zegt de literatuur over AI?
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AI in de praktijk
AI voor mammografie en tomosynthese in gebruik sinds 09/2023

RUBEE® Breast AI INSIGHT Package
 Powered by Lunit INSIGHT MMG & Lunit INSIGHT DBT

AI software op basis van deep learning
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 35 jaar palpabele harde zone RUOQ
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 35 jaar palpabele harde zone RUOQ



572 jaar eerder 4 jaar eerder

 63 jaar asymptomatisch
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 63 jaar asymptomatisch
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 57 jaar VG TE + RT RUOQ



61

 57 jaar VG TE + RT RUOQ
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VALS POSITIEF

5 jaar eerder

5 jaar eerder
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 63 jaar asymptomatisch
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 63 jaar asymptomatisch
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 63 jaar asymptomatisch
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 63 jaar asymptomatisch
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VALS NEGATIEF
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• AI heat-map wordt niet geüpload naar de PACS
• Gezien vals positieve en vals negatieve resultaten
• Wordt geïnterpeteerd door de radioloog

• Medicolegaal nog geen specifieke Belgische wetgeving

AI in de praktijk
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AI in de toekomst

• Double reading + AI
• In de toekomst AI als tweede lezer?
• Triage door AI voor nood aan tweede lezer?

• AI nu vooral voor detectie en diagnose MG
• AI voor andere modaliteiten

• MRI?
• US?

• AI voor risicostratificatie / gepersonaliseerde screening
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AI in de  pathologie
Balans tussen innovatie en ethiek

Practopics, 14 maart 2025

Glenn Broeckx
PA², GZA-ZNA Ziekenhuizen (ZAS)
• Borst en gynaecopatholoog, MD
• Bioinformaticus, Bsc
• PhD-student
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75Overzicht van AI in oncologie

References:
1. Luchini, C., Pea, A. & Scarpa, A. Artificial intelligence in oncology: current applications and future perspectives. Br J Cancer 126, 4–9 (2022). https://doi.org/10.1038/s41416-021-01633-1



76Workflow pathologie labo

References:
1. Afbeelding van analogintelligence.com



77Zicht op de  patholoog



78Impact van digita le pathologie op de  workflow

• Extra scan stap
• Minder fysieke stappen
• Sneller en gemakkelijker toegang tot coupes



79Convolutie en pooling (nD)

References:
1. Yousif M, Van Diest PJ, Laurinavicius A, Rimm D, Van Der Laak J, Madabhushi A, et al.. Artificial intelligence applied to breast pathology. Virchows Archiv 2022;480(1):191–209.
2. Cui M, Zhang DY. Artificial intelligence and computational pathology. Laboratory Investigation 2021;101(4):412–22.
3. Du S. Understanding Deep Self-attention Mechanism in Convolutional Neural Networks. Published in AI salon on Medium 2020; https://medium.com/ai-salon/understanding-deep-self-attention-mechanism-in-convolution-neura l-networks-

e8f9c01cb251

256 0 0

0 256 0

0 0 256



80Deep learning feature  extrac tion

References:
1. Prayuda AJD. The evolution of computer vision techniques on face detection, part 2. Published in Nodeflux on Medium 2018; https://medium.com/nodeflux/the-evolution-of-computer-vision-techniques-on-face-detection-part-2-4af3b22df7c2



81AI optis che illus ies (1)

References:
1. Prayuda AJD. The evolution of computer vision techniques on face detection, part 2. Published in Nodeflux on Medium 2018; https://medium.com/nodeflux/the-evolution-of-computer-vision-techniques-on-face-detection-part-2-4af3b22df7c2



82AI optis che illus ies (2)

References:
1. Gaudenz Boesch. What’s the difference between Machine Learning and Deep Learning? Published on Viso.ai; https://viso.ai/deep-learning/deep-learning-vs-machine-learning/



83AI optis che illus ies (3)



84AI optis che illus ies (4)

References:
1. https://www.npr.org/sections/thesalt/2016/03/11/470084215/canine-or-cuisine-this-photo-meme-is-fetching



85AI optis che illus ies (5)

References:
1. https://www.boredpanda.com/blog/wp-content/uploads/2016/03/dog-food-comparison-bagel-muffin-lookalike-teenybiscuit-karen-zack__700.jpg



86AI optis che illus ies (6)

References:
1. https://pbs.twimg.com/media/CdIm-TwUMAI-HLt.jpg



87Commercië le s oftware



88Hologic  Genius



89IBEX GalenTM breas t

References:
1. IBEX



90Methoden e igen s tudie
Sample retrieval

• 248 breast excisions ~ 2-3 H&E slides 
• Retrospectively
• Pathology archives PA² Antwerp

Ground truth
• Consensus 2 independent and blinded expert readers
• 3rd expert reader for discrepant cases

Artificial Intelligence
• Ibex Galen platform
• Detection of invasive carcinoma and ductal carcinoma in situ
• Differentiation between invasive carcinoma subtypes
• Differentiation between DCIS grade

Analysis
• Confusion matrices: accuracy, sensitivity, specificity
• Receiver of Operating Characteristics (ROC) curve: area under the curve (AUC)

248 breast excisions

Expert 1 Expert 2

Expert 3

Ibex Galen

Ground truth AI solution

Analysis



91Res ulta ten: primary endpoints

References:
1.

Analysis AUC [95% CI] Sensitivity Specificity

Detection of invasive carcinoma 0.986 [0.973; 0.998] 89.9% [0.887; 0.996] 96.3% [0.840, 0.939]

Detection of DCIS 0.994 [0.987; 1.000] 95.6% [0.868, 0.995] 95.0% [0.882, 0.986]

Differentiation of subtypes 0.963 [0.922; 1.000] 85.3% [0.742, 0.927] 90.0% [0.541, 1]

Differentiation of DCIS grade 0.970 [0.931; 1.000] 90.2% [0.791, 0.964] 100.0% [0.561, 1]

Invas ive  Cancer Detection DCIS Detection ILC vs  IDC DCIS LG vs  HG 



92Voorbee ld de tec tie invas ie f carc inoma NST

References:
1. IBEX



93Voorbee ld de tec tie invas ie f lobula ir carc inoma

References:
1. IBEX



94Voorbee ld de tec tie invas ie f mucineus carc inoma

References:
1. IBEX



95Voorbee ld de tec tie hooggradig DCIS

References:
1. IBEX



96Res ulta ten: exploratory endpoints
Analysis AUC [95% CI] Sensitivity Specificity
Stromal tumor infiltrating lymphocytes (sTILs) 0,958 [0,919; 0,998] 91,4% [0,814; 0,963] 100% [0,851; 1,000]

Detection of lymphatic invasion 0,896 [0,825; 0,968] 72,2% [0,560; 0,841] 86,4% [0,732; 0,936]



97Waarom nu AI?
• Taak automatisatie
• Meer data (en complexere data)
• Nood aan standaardisatie

• Gedaalde hardwarekosten

• Opportuniteiten
• Gebruik van meer bronnen bij besluitvorming
• Integratie in Klinische studies

References:
1. Yousif M, Van Diest PJ, Laurinavicius A, Rimm D, Van Der Laak J, Madabhushi A, et al.. Artificial intelligence applied to breast pathology. Virchows Archiv 2022;480(1):191–209.
2. Cui M, Zhang DY. Artificial intelligence and computational pathology. Laboratory Investigation 2021;101(4):412–22.

Complexere algoritmes & geen menselijke bias



98AI toekoms tpers pectieven

References:
1. Yousif M, Van Diest PJ, Laurinavicius A, Rimm D, Van Der Laak J, Madabhushi A, et al.. Artificial intelligence applied to breast pathology. Virchows Archiv 2022;480(1):191–209.
2. Cui M, Zhang DY. Artificial intelligence and computational pathology. Laboratory Investigation 2021;101(4):412–22.



99Take  home mes s ages
Integratie en implementatie: Het is  er/het komt er (meer en (complexere) data)
• Nood aan AI: workflowverbeteringen, standardisatie, hulp bij gepersonaliseerde geneeskunde
• Versplinterd landschap aan AI platformen (+duur)
• Ethiek (!): Ken sterktes en zwaktes van AI en modelenVertrouwen! ( Educatie!)

Applicaties
• Veel en er komen er elke maand bij

Opportuniteiten
• Oncologie gecentreerd gezondheidszorgmodel
• Samenwerkingen: intramuros en extramuros (farmaceutische bedrijven, ingenieurs)
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Volg ons op zas.be en
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