Het voorspellen van de bedbezetting voor
komende week: hoe mixen we data en de
verwachte ontslagdatum?

Hayo Bos,
promovendus Diakonessenhuis Utrecht
9 Februari 2024

& Diakonessenhuis CWH O1| R g I|§I !FIVEIFEIS\I I'i'rEY



ICM meets Gartner

 Zichtbaar maken wat er is gebeurd
« ICM portaal

« Duidelijk krijgen waarom dit is gebeurd
« ICM overleg

« Voorspellen wat er gaat gebeuren
« Statistical Learning

» Berekenen hoe het beste te handelen
« Operations Research




ICM Descriptive & Diagnostic Analytics

Wekelijks ICM overleg

Wie?

*Team managers
«|CM adviseurs
«Deel van het MZB

Doel?

*Doornemen ICM portaal (Descriptive Analytics)

*Reflecteren afgelopen week (Diagnostic Analytics)
*Knelpunten komende week

Hoe?

*Voorgezeten door teamhoofd
*ICM portaal
Discussie

*Voorspelling komende week




Onderzoeksvraag

Een belangrijke indicator in ICM is
de bedbezetting. Informatie over
de toekomstige bedbezetting laat
knelpunten en overcapaciteit zien.

Hoe kunnen we de
dagelijkse
bedbezetting voor de
komende week
voorspellen?




Onderzoeksvraag

Een belangrijke indicator in ICM is
de bedbezetting. Informatie over
de toekomstige bedbezetting laat
knelpunten en overcapaciteit zien.

Hoe kunnen we de
dagelijkse

Verpleegafdeling

bedbezetting voor de
komende week Reeds aanwezige patiénten
voorspellen?




Onderzoeksvraag

Een belangrijke indicator in ICM is
de bedbezetting. Informatie over
de toekomstige bedbezetting laat
knelpunten en overcapaciteit zien.

Hoe kunnen we de
dagelijkse
bedbezetting voor de
komende week
voorspellen?

Acute instroom




Onderzoeksvraag

Een belangrijke indicator in ICM is
de bedbezetting. Informatie over
de toekomstige bedbezetting laat
knelpunten en overcapaciteit zien.

Hoe kunnen we de
dagelijkse

OK, polikliniek

bedbezetting voor de
komende week Electieve instroom
voorspellen?




Bouwstenen

[ ] Reeds aanwezig

] Acute instroom

] Electieve instroom




Bouwstenen
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] Electieve instroom




Verwachte ontslagdatum (VOD
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Verwachte ontslagdatum

Ziektebeeld

Verwachte Ontslag Datum

Leeftijd

VOD minder precies, meer spreiding

2 3 4 5 6 7 8 9
Verschil VOD met ontslagdatum

10 11 12 13 14

35
30 i
25
220
5
10
> ainEfER
4 -3-2-1¢q 1 2 3 45 6 7 8 9 111 1213 14 15
Verschil VOD met ontslagdatum
VOD meer precies, minder spreiding
20
15
8
£ 10
<
| |
0 ml_mm .
2 -1 ? 1

11



VOD vs. Ligduurdata

VOD is niet betrouwbaar

] Meer gewicht voor ligduurpatroon

II van op basis van data
o -—_——.-. I.-..--_I |
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VOD vs. Ligduurdata

VOD is wel betrouwbaar

Meer gewicht voor VOD

Minder gewicht voor
ligduurpatroon op basis van data
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Samenvatting model

e

*Training model op data
met realisatie

1. Bepalen | ontslagdatum en VOD
betrouwbaarheid

VOD )
\

*Mixen van VOD met
ligduurpatroon met
2. Bepalen behulp van resultaat

residuele stap 1

ligduurverdeling
J

~N

+Poisson Binomiale
verdeling voor
aanwezige patiénten

3. Model voor

aantal aanwezige

patienten j

14



Samenvatting mo

e

*Training model op data
met realisatie

1. Bepalen | ontslagdatum en VOD
betrouwbaarheid

VOD )
\

*Mixen van VOD met
ligduurpatroon met
2. Bepalen behulp van resultaat

residuele stap 1

ligduurverdeling )

~

+Poisson Binomiale
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3. Model voor
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patienten )

a1,

del

1. Bepalen
instroomparamet
er

\
*Gemiddeld aantal
spoedaankomsten per
weekdag
*Walviscurve voor
patroon per uur

J

2. Bepalen
ligduurpatroon

~N

+Historische data voor
ligduurpatroon voor
spoed patiénten

+Uitsplitsing naar
specialisme, locatie

J

3. Convolutie
voor
spoedbezetting

*Toepassing van model
Peter Vanberkel, Nikky
Kortbeek

+Kansverdeling van
aantal aanwezige spoed

patiénten per dag j
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electieve instroom
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«Geplande opnames uit
HiX
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Resultaten voorspelling vs. realisatie
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Resultaten voorspelling vs. realisatie
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Aantal patiénten dat reeds : :
Spoed patiénten binnen Electieve patiénten volgt patroon,

aanwezig was zeer accuraat o :
9 betrouwbaarheidsinterval in het weekend overschat
voorspeld
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Implementatie

Kyubit

Businessintelligence

N (1) Power B
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Implementatie

Vragen? Python 3.9

» Getraind model
* ledere 15
minuten

Jan Vink
(Bl-Experts)

Kyubit

Businessintelligence

=R .|) Power Bl

HiX naar DWH

* ledere dag
* ledere 15
minuten

e |CM Portaal
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Groen = werkelijk. Rood = mediaan, blauw = hoog en laag

Voorspelde totale beztting

Dashboard demo voorspelmodel bezetting
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Vragen?

Hayo Bos
Diakonessenhuis Utrecht
Universiteit Twente
hbos@diakhuis.nl
h.bos-1@utwente.nl
+31654380570
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