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Fagforum for kunstig intelligens i offentlig sektor 23/3/2023
Leendert Wienhofen, data scientist, Trondheim kommune

Risikofaktorer for sykehjemsinnleggelse
Bruk av kunstig intelligens som metode for prediksjon




Nar blir eldre som | |
Inspirert av et paper som M. Nuutinen, et
mOttar hjemmep|e|e al skrevi 2019:

] o ] Developing and validating models for
| d gt INN pa Sy ke hJ em ? predicting nursing home admission using
only RAI-HC instrument data

Publisert i Informatics for Health and Social Care

TK bruker IPLOS (Individbasert pleie- og
omsorgsstatistikk) som ligner pa RAI-HC
(Resident Assessment Instrument—Home
Care)

Bildekilde: google images



Hvorfor er det
viktig a vite?

o Forebygging
e Livskvalitet
e (Qkonomi
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Hvordan a finne ut av det?
- Retrospektiv registerstudie

Hovedformal: identifisere risikofaktorer
for fremtidig sykehjemsinnleggelse.

Studien analyserer 15-20 tusen
sykehjemsinnleggelser over en periode pa
5,5 ar.
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Hvordan anvendes kunstig intelligens?

. Tidligere studier er basert pa 2500 pasienter med
® Gode algoritmer fordrer stgrre langtidsvedtak, for & komme opp pa
datamengder. tilsvarende antall i TK mé analyseperioden
strekkes over 5 ar.
® Forberede datasett
o Darlig kvalitet gir darlig resultat Potensielle personer i risikogrupper for langtidsvedtak
kommer opp mot 30 tusen pasienter

e Bygg flere modeller

. Datakilder
® Anvend flere algoritmer S
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Data pipeline

Gerica

t Gerica

t Gerica
Gerica

t Gerica

t Gerica
bruker-
rapport
2020
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N =5 o
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En rapport per ar, manedssummer.
Periode januar 2015 - juni 2020

Preprosessering

Sla sammen alle ar, vurdere
(og fikse) datakvalitet, fijern
redundans, splitt i relevante
grunnlagsfiler

Alle har unik ID
som referanse

Fil
Bruker-

info

Bruker

Helse

IPLOS

Pleie-
opphold

Timer

Innhold

Aldersgruppe
Kjgnn

Husstands info
Timer privat hjelp

Diagnoser

IPLOS funksjonsvariabler
Individuell, kognitiv, fysisk, snitt

Eksterne opphold
Korttid og langtid

Antall pleietimer
planlagt og
gjennomfart



Data pipeline: IPLOS

Aldersgruppe _Bruker-
Kignn | info
Ikke- "
kvalifiserte g;’ak'g'rsee”e
Bruker brukere Y Lag flere modeller;
7 hyperparameter
Bruker- Bruker- tunin
Helse info info
14 14
Dynamisk Liste med
7 e kvalifiserte IPLOS IPLOS
kvalifiserin
IPLOS funksjonsvariabler 9 brukere 7 7
Individuell, kognitiv, | IPLOS Ploie- Pleie-
fysisk, snitt opphold opphold
v 4
Eksterne opphold | Pleie-
Korttid og langtid opphold
Timer Modell A:

ts {4 to tev te IPLOS



Data pipeline: Timer

Aldersgruppe

Kjgnn

Eksterne opphold
Korttid og langtid

Antall pleietimer
planlagt og
gjennomfart

Bruker-
info

Bruker
N

Helse

IPLOS

Pleie-
opphold

Timer

Dynamisk
kvalifisering

ts t1

Liste med
kvalifiserte
brukere

t2 tev

like- Kvalifiserte
kvalifiserte
brukere
brukere
Bruker- Bruker-
info info
4 4
Timer Timer
4 14
Pleie- Pleie-
opphold opphold
4 14
te

Lag flere modeller;
hyperparameter

tunin

Modell B:

Timer



T12 1 T-10 T9 T8 T7 T-6 T-5 T4

4411765 4.411765 4411765 4411765 4411765 4411765 4.411765 4.411765 4411765
1411765 1411765 1411765 1411765 1411765 1411765 1.411765 1.411765 14117865
4411765 4.411765 4411765 4411765 4411765 4411765 4411765 4411765 4411765
2470588 2470588 2470588 2470588 2470588 2470588 2470588 2470588 2470588
3 3 3.000000 3.000000 2352941 2352941 2352941 2352941 2352941

Er det OK & vise helsedata?

1411765 1.647059 1.647059 1.647059 1647059 1647059 1647059 1.764706 1.764706
2.000000 2000000 2000000 1.823529 1.823529 1.823529 1.823529 1.823529 1.823529

° Data er som er vist er
syntetisert, sa det viser kun et
bilde av hvordan dataene ser
ut, ikke ekte verdier
Svaret i dette tilfellet: ja!

2176471 2176471 2176471 2176471 2176471 2176471 2176471 2176471 2176471
1117647 1117647 1.117647 1.117647 1.117647 1.117647 2647059 2647059 2.647059
’ 1.470588 1470588 1.529412 1.529412 1529412 1764706 1823529 1.823529 1.823529

Input for a
vurdering >
g
3
g Model
o —_—
Estimert
# Split dataset into training set and test set
resultat X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=08.3, random_state=1) # 70% training and 36% test

# Create Decision Tree classifer object
clf = DecisionTreeClassifier()

# Train Decision Tree Classifer
clf = clf.fit(X_train,y_train)

#Predict the response for test dataset
y_pred = clf.predict(X_test)

# Model Accuracy, how often is the classifier correct?

TRONDHEIM KOMMUNE k : print(“Accuracy:",metrics.accuracy_score(y_test, y_pred))

Bildekilde: Datatilsynet, scikit-learn -
=% _Accuracy: 0.8499162479061977

I




relevant elements

false negatives true negatives

retrieved elements

How many retrieved How many relevant
items are relevant? items are retrieved?

Precision =

ps://en.wikipedia.org/wiki/F-score
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.

ev-tl |Tev-12 timercolumn n_admitted F1_not_admitted n_not_admitted accuracy criterion

408.0 0.5661971830985916 411.0 0.6239316239316239 gini

12 3 OppsummertKvitterte timer - balanced
max_depth min_samples_leaf random_state train_size check

classification report
precision recall fl-score support

0 067 049 057 411
1 060 076 067 408

accuracy 062 819
macroavg 063 062 062 819
weightedavg 063 062 062 819

2 100 42056 DecisionTreeClassifier(max_depth=2, min_samples_leaf=100, random_state=42)




Veien videre

e Utvide antall modeller og
algoritmer
... komme frem til noe slikt...
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e Utvelgelse av best modell og fa
den i produksjon

3 TRONDHEIM KOMMUNE

Bildekilde: Nuutinen
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