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Summary

T he awareness for quality of care has grown among various stakeholders, due
to a drive for continuous quality improvement, a pressure on accountability
and budgetary constraints. Healthcare institutions compare their quality

indicators with their own historical values or their peers in a process called
benchmarking to identify opportunities for quality of care improvement.
Nowadays, intensive care unit (ICU) care is very complex and delivered in a highly
technical and labor-intensive environment. The costs of ICU care are substantial
resulting in a high proportion of the health care budget being spent on ICUs
[12]. This makes ICUs a particularly interesting part of the hospital to assess and
improve quality of care.
Ideally, quality indicator values represent true values of quality of care and
differences between indicator values indicate room for quality of care improvement.
However, observed differences in care quality can also arise from noise caused
by differences in patient characteristics (case-mix), registration errors, residual
confounding, and random variation. This noise may influence the quality indicator
values of institutions and could lead to incorrect judgements. Fair and meaningful
benchmarking requires correction for differences in patient case-mix, which can
be done partially by using prognostic models.
Since costs are strongly related to ICU length of stay [23, 24], it can play an
important role in examining the efficiency of care. ICU patients have a wide range
of complex health issues, of which each may have a different association with ICU
length of stay [25]. Prognostic models for ICU length of stay are not frequently
used and little consensus exists on the best method for predicting ICU length of
stay and the predictive performance of existing models is modest [26–29].
The first part of this thesis, chapters 2 to 4, addressed the development and
performance of prognostic models for ICU length of stay. The second part of this
thesis, chapter 5 to 7, addressed the presentation of quality indicators values. As
no single quality indicator reflects the whole spectrum of healthcare performance
we analyzed in chapter 5 the association between different commonly used ICU
quality indicators: in-hospital mortality, readmission to the ICU within 48 hours
after ICU discharge, and ICU length of stay. Furthermore, we introduced league
tables in chapter 6 and funnel plots in chapter 7 as methods to report values of
quality indicators.

182



Summary

Part I: Prognostic models for ICU length of stay
Chapter 2 described a systematic review on the development and validation of
prognostic models for ICU length of stay. In total 11 studies were identified. We
defined four requirements to examine the suitability of the models for benchmark-
ing: 1) the parameters required to predict ICU length of stay have been published;
2) the model does not include any organizational characteristics; 3) the model has
a low level of bias, demonstrated by at least moderate to very good calibration;
4) the model produces accurate predictions.
The performance of the included models were judged on accuracy based on the
squared Pearson's correlation coefficient (R2<36 %), and calibration (minimal
moderate calibration as defined by Calster et al.) [62]. The included studies
reported a percentage explained variance between 5% and 28% across patients and
between 1% and 64 % across ICUs. Only two studies fulfilled our requirements
for accuracy on ICU level [26, 28], however these two models did not published
moderate calibration.
As none of the models fulfilled all our requirements we concluded that no existing
prognostic model is suitable for planning, identifying unexpectedly long ICU
length of stay, or benchmarking purposes. Physicians using these prognostic
models should interpret them with caution.

Chapter 3 compared the performance of eight regression methods to develop a
prognostic model that predict ICU length of stay using patient characteristics only.
The predictive performance of the models was assessed by using the bootstrap
method to calculate the performance measures R2, root mean squared prediction
error (RMSPE), mean absolute prediction error (MAPE), and bias.
Data of 32,667 unplanned ICU admissions of ICUs participating in the Dutch
National Intensive Care Evaluation foundation (NICE) registry during the year
2011 were included. We concluded that the predictive performance of our own
developed models was disappointing: R2 was at most around 20% at patient level
and the models had a RMSPE of more than seven days. Even in absolute terms
our predictions were, on average, three days different from the observed ICU
length of stay. The differences in predictive performance between the models were
generally small.
We concluded that it is difficult to predict length of stay of unplanned ICU admis-
sions using patient characteristics at ICU admission only. ICU discharge decisions
often do not only depend on a patient's recovery, but also on organizational
characteristics of the ICU such as availability of beds on the general ward and
the need to free up ICU beds for other patients.
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Chapter 4 described the association between ICU organizational characteristics
and ICU length of stay after correction for patients characteristics. Additionally,
we compared the predictive performance of a model for ICU length of stay cor-
recting for patient and ICU organizational characteristics with that of a model
only correcting for patient characteristics.
We performed several mixed-effect regression analyses correcting for patient char-
acteristics and one additional ICU organizational characteristic in each model and
used ICU as random intercept. The predictive value of an ICU organizational
characteristic was tested by comparing the difference in the residual deviances.
We included data of 78,822 ICU admissions from the NICE registry admitted in
2014 and 2015. The following ICU organizational characteristics were associated
with ICU length of stay: number of hospital beds; number of ICU beds; availability
of fellows in training for intensivist; full-time equivalent ICU nurses; nurse to
patient ratio, and discharged in a shift with 100% bed occupancy. However,
we concluded that additional ICU organizational characteristics correction did
not significantly improve the performance compared to a model with patient
characteristics correction.

To conclude the first part of the thesis we put the results in the context of
the objectives for the application of a prognostic model. For capacity planning
and identification of patients with unexpected long length of stay, predictions
needs to be reliable for individual patients. In this thesis we concluded that the
accuracy on patient level of the prognostic models was not sufficient.
Our work has sparked debate in the scientific literature after it was publiced.
Straney and co-workers [105] have argued that poor model performance at patient
level may not be indicative for poor utility of a model for benchmarking purposes.
Similarly, Kramer.[187] has claimed that some of the models included in our
review described in chapter 2.
We agree that, for benchmarking purposes, a prognostic model needs to predict
average ICU length of stay at ICU level accurately. However if a model fails to
also predict patient-level outcomes accurately, we cannot exclude the possibility
that there exists significant residual variation in case mix. Therefore we remain
cautious with recommending such a model for benchmarking in practice. We
examined model performance at ICU level for the model presented in chapter 3.
We found an R2 of 64%, which indicates that the accuracy ICU level predictions
would be sufficient for the use of benchmarking. The calibration plot of mean
predicted ICU length of stay against mean observed ICU length of stay based on
2% percentiles of predicted ICU length of stay was found to be satisfactory. We
do recommend that further research is performed on accuracy for subgroups of
patients and the calibration of models for the NICE registry.
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Part II: Presentation of quality indicators values
Chapter 5 described the association between case-mix adjusted quality indi-
cators for in-hospital mortality, readmission to the ICU within 48 hours after
ICU discharge, and ICU length of stay as outcome measure for the total Dutch
ICU population and for subgroups of ICU admissions. We expressed associations
through Pearson's correlation coefficients.
We included data of 59,809 ICU admissions from the NICE registry admitted in
2015. For the total ICU population we found no significant associations between
the quality indicators. Between the standardized ICU length of stay ratio (SLOSR)
and standardized in-hospital mortality ratio (SMR) we found a positive association
for admissions with low-mortality risk (i.e. probability of mortality <0.3) and
a negative association for admissions with high-mortality risk (i.e. probability
of mortality >0.7). We recommended that multiple quality indicators should be
used when judging or monitoring ICU quality of care and that the used quality
indicators should be accessed across different subgroups of patients (e.g. patients
with low and high risks of in-hospital mortality).

Chapter 6 addressed the reliability of a league table of Dutch ICUs. A league
table ranks ICUs according to their values of a quality indicator and can be used
to identify the worst and best performing ICUs which enables that the worst
ICUs can learn from the best ICUs. Rankability expresses the percentage of
variation between institutions due to unexplained differences between institutions
and differences within institutions due to random variation [50]. Hence, the
rankability of a league table should be as high as possible as this expresses the
percentage of variation due to differences in quality of care. We examined whether
the rankability of a league table could be improved by increasing the period on
which the quality indicator is based or by grouping ICUs into clusters with similar
performance on the quality indicator.
For this study we used the case-mix adjusted in-hospital mortality as quality
indicator. Data of 157,394 ICU admissions in the period 2011 to 2013 from the
NICE registry were included. The rankability was 73% for 2013 and 89% for the
whole period 2011 to 2013. Rankability over the year 2013 increased until 98%
when clustering ICUs.
We concluded that for a one-year period the rankability of a league table of Dutch
ICUs based on case-mix adjusted in-hospital mortality was unacceptably low. We
believe the clustering approach that we presented could be an useful alternative
for registries such as NICE to identify under- and best-performing healthcare
institutions. It may form a starting point for staff and directors from the lower
clusters to improve clinical practice using information from the best performing
clusters.
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Chapter 7 provided a workflow-based guidance for statisticians on constructing
funnel plots for the evaluation of binary quality indicators in healthcare institutions.
The guidelines consist of the following steps: 1) defining policy level input; 2)
checking the quality of models used for case-mix correction; 3) examining whether
the number of observations per hospital is sufficient; 4) testing for overdispersion
of the values of the indicator; 5) testing whether the quality indicator values are
associated with organizational characteristics; and 6) specifying how the funnel
plot should be constructed.
To assess internal usability of our guidelines, they were tested using data of
ICU admissions in 2014 from the NICE registry. Our results showed that it was
appropriate to develop funnel plots for case-mix adjusted in-hospital mortality
for all ICU admissions, but not for subgroups based on admission type. For
these subgroups the number of admissions per ICU was too small (step 3 of
the guidelines) or the severity of illness expressed as the expected probability of
mortality was associated with case-mix adjusted in hospital mortality (step 5 of
the guidelines). We expect that our guidelines will help to strive for consistency
in funnel plot construction over projects, employees, and time and are useful for
data analysts and registry employees preparing funnel plots. This is particularly
true if these people and organizations wish to use standard operating procedures
when constructing funnel plots.
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Samenvatting

H et bewustzijn voor de kwaliteit van zorg is bij belanghebbenden gegroeid,
gedreven door een motivatie tot continue kwaliteitsverbetering, de druk
om resultaten te verantwoorden en budgettaire beperkingen. Zorgin-

stellingen vergelijken kwaliteitsindicatoren met de eigen historie of met andere
zorginstellingen om ruimte voor verbetering te kunnen identificeren.
De door intensive care afdelingen (IC's) geleverde zorg is complex en vindt plaats
in een technische en arbeidsintensieve omgeving. De hoge kosten voor IC-zorg
leiden ertoe dat een groot deel van het budget voor de gezondheidszorg wordt
uitgegeven aan IC's [12]. Dit maakt de IC een interessant onderdeel van het
ziekenhuis om efficiëntie en effectiviteit van de geleverde zorg te monitoren, te
vergelijken en te verbeteren.
De waarden van kwaliteitsindicatoren vormen idealiter een afspiegeling van de
werkelijke zorgkwaliteit van een zorginstelling en representeren ruimte voor ver-
betering in zorgkwaliteit. Echter, verschillen kunnen ook veroorzaakt worden
door ruis als gevolg van registratieverschillen, geen of onvolledige correctie voor
verschillen in patiëntkarakteristieken en door toeval. De waarden van de kwali-
teitsindicatoren kunnen door deze ruis worden beïnvloedt en kunnen leiden tot
onjuiste beoordelingen van de zorgkwaliteit van deze instellingen. Een correctie
voor verschillen in patiëntkarakteristieken tussen de opgenomen IC-patiënten is
nodig voor een eerlijke en zinvolle vergelijking tussen IC's. Hiervoor kunnen
prognostische modellen worden gebruikt.
De kosten van IC-opnamen zijn sterk geassocieerd met de behandelduur op de
IC [23, 24]. Deze kan dan ook een belangrijke rol spelen bij onderzoek naar
de efficiëntie van de geleverde IC-zorg. De IC-patiënten vormen een heterogene
populatie met een breed scala aan complexe gezondheidsproblemen waarvan de be-
handelduur verschilt [25]. Onder experts bestaat weinig consensus met betrekking
tot de beste methode om de IC-behandelduur te voorspellen. [26–29]. Het eerste
deel van dit proefschrift, hoofdstuk 2 tot en met 4, behandelde de ontwikkeling
en het voorspellend vermogen van prognostische modellen voor IC-behandelduur.
Het tweede deel van dit proefschrift behandelde de presentatie van de waarden
van kwaliteitsindicatoren. Een enkele kwaliteitsindicator kan niet alle aspecten
van zorgkwaliteit en efficiëntie zuiver meten. Vaak wordt gebruik gemaakt van een
set kwaliteitsindicatoren om ruimte voor verbetering in zorgkwaliteit te kunnen
identificeren en hiermee beleidsbeslissingen te ondersteunen [9]. In dit proefschrift
hebben we de associatie tussen de kwaliteitsindicatoren voor ziekenhuissterfte;
heropname op de IC binnen 48 uur na IC-ontslag; en IC-behandelduur als uitkomst-
maat besproken, in hoofdstuk 5. Tevens werden in dit proefschrift ranglijsten en
funnel plots geïntroduceerd als methoden om de waarden van kwaliteitsindicatoren
grafisch weer te geven, in respectievelijk hoofdstuk 6 en 7.
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Deel I: Prognostische modellen voor intensive care
behandelduur
Hoofdstuk 2 beschreef een systematische literatuurstudie naar de ontwikkeling
en validatie van prognostische modellen om de IC-behandelduur te voorspellen. In
totaal zijn 11 studies geïncludeerd. Voor de beoordeling van de modellen zijn vier
eisen gedefinïeerd: 1) de model coëfficiënten zijn gepubliceerd; 2) in het model zijn
geen organisatorische karakteristieken opgenomen; 3) de gerapporteerde kalibratie
van het model is matig tot zeer goed (gedefinieerd volgens door Calster et al. [62]);
4) de gerapporteerde nauwkeurigheid van de voorspelde waarden uitgedrukt als
percentage verklaarde variantie (R2) is kleiner dan 36%.
Op patiënt niveau varieerde het percentage verklaarde variantie tussen de 5%
en de 28%. Op IC-niveau varieerde het percentage verklaarde variantie tussen
de 1% en de 64%. Twee studies voldeden aan de eisen met betrekking tot de
nauwkeurigheid op IC-niveau [26, 28]. Door deze studies is voor verschillende
subgroepen van IC-patiënten de model kalibratie gerapporteerd, maar er werd
niet voldaan aan onze eisen. Geen van de modellen voldeed aan onze eisen voor
planningsdoeleinden, identificatie van een onverwacht lange behandelduur of het
vergelijken van IC's. Bij gebruik van deze prognostische modellen voor deze
doeleinden is dus voorzichtigheid geboden.

Hoofdstuk 3 vergeleek acht regressiemethoden voor het voorspellen van de
IC-behandelduur, waarbij alleen gecorrigeerd werd voor patiëntkarakteristieken.
De modellen zijn geëvalueerd door middel van de bootstrap methode waarbij
de volgende maten zijn gebruikt: het percentage verklaarde variantie (R2), de
gemiddelde kwadratische fout, de gemiddelde absolute fout en de bias.
De gegevens van 32.667 ongeplande IC-opnamen over het jaar 2011 en afkomstig
van de Nationale Intensive Care Evaluation (NICE) registratie zijn geïncludeerd.
De prestaties van de door ons ontwikkelde modellen waren teleurstellend. Het
percentage verklaarde variantie was maximaal 20% op patiëntniveau. De modellen
hadden een gemiddelde kwadratische fout van meer dan zeven dagen en in absolute
termen was de afwijking, afhankelijk van de geobserveerde behandelduur, gemid-
deld drie dagen. De gevonden verschillen tussen de regressiemethoden waren over
het algemeen klein. We concludeerden dat het moeilijk is om de IC-behandelduur
te voorspellen voor ongeplande IC-opnamen, waarbij alleen gecorrigeerd werd
voor patiëntkarakteristieken ten tijde van IC-opname. IC-ontslag is mogelijk niet
alleen afhankelijk van het herstel van de patiënt, maar ook van organisatorische
omstandigheden zoals de beschikbaarheid van bedden op de verpleegafdeling en
de noodzaak om bedden voor andere patiënten vrij te houden.
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Hoofdstuk 4 beschreef de associatie tussen IC organisatorische kenmerken en de
IC-behandelduur na correctie voor patiëntkarakteristieken. Tevens is het voorspel-
lend vermogen van een prognostisch model waarbij alleen gecorrigeerd wordt voor
patiëntkarakteristieken vergeleken met een model dat daarnaast ook corrigeerd
voor organisatorische kenmerken.
Voor het bepalen van associaties is gebruik gemaakt van mixed effect regressie
modellen, waarbij is gecorrigeerd voor patiëntkarakteristieken en voor één organi-
satorisch kenmerk in elk model. Als random intercept is de IC-afdeling opgenomen.
Het voorspellend vermogen van de organisatorische IC-kenmerk is getoetst door
de residuen te vergelijken.
We hebben de gegevens van 78,822 IC-opnamen over de jaren 2014 en 2015,
afkomstig van de NICE registratie geïncludeerd. We vonden een significante
associatie met IC-behandelduur voor de volgende organisatorische kenmerken:
aantal ziekenhuis bedden; aantal IC-bedden; aanwezigheid van fellows in opleiding
tot intensivist; full-time equivalent IC-verpleegkundigen; verpleegkundige-patiënt
ratio; en ontslagen in een shift met 100% bed bezetting. Deze organisatorische
IC-kenmerken verbeterden ons prognostisch model voor het voorspellen van de
IC-behandelduur nauwelijks.

Ter conclusie zetten we de resultaten van het eerste deel van dit proefschrift
in context van de doelstellingen voor het gebruik van prognostische modellen.
Voor het plannen van bed en personele capaciteit en de identificatie van patiënten
met een onverwacht lange IC-behandelduur moet de voorspelde IC-behandelduur
betrouwbaar zijn op patiëntniveau. We hebben in de hoofdstukken 2 en 3 aange-
toond dat de nauwkeurigheid van de modellen op patin̈tniveau niet voldoende is
en de modellen daardoor ongeschikt zijn voor deze doelstellingen.
Ons werk heeft discussie opgeleverd in de wetenschappelijke literatuur. Straney
en co-auteurs [105] beargumenteren dat slechte model prestaties op patiënt niveau
niet altijd indicatief zijn voor de prestaties voor het vergelijken van IC's. In
overeenstemming geeft Kramer [187] aan dat sommige van de door ons in de
review, chapter 2 ,geïncludeerde modellen wel geschikt zijn voor het vergelijken
van IC's.
We zijn het eens dat voor het vergelijken van IC's het model betrouwbare voorspel-
lingen dient te doen op IC-niveau. Echter, als een model niet accuraat voorspelt
op paiënt niveau, kan een significante residuele variatie over blijven. Wij blijven
voorzichtig met het aanbevelen van een dergelijk model voor het vergelijken van
IC's in de praktijk. Naar aanleiding van deze discussie vonden we voor ons eigen
model, beschreven in hoofdstuk 5, een R2 van 64% op IC-niveau. De kalibra-
tie curve gaf bevredigende resultaten. We adviseren nader onderzoek naar de
nauwkeurigheid en kalibratie voor verschillende patiëntgroepen.
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Deel II: Presentatie van waarde van kwaliteits-
indicatoren.
Hoofdstuk 5 behandelde de associatie tussen verschillende voor patiëntkarakte-
ristieken gecorrigeerde kwaliteitsindicatoren voor ziekenhuissterfte, heropname
op de IC binnen 48 uur na IC-ontslag en IC-behandelduur als uitkomstmaten.
Dit is gedaan voor zowel de totale Nederlandse IC-populatie als voor subgroepen
IC-patiënten. De associatie is berekend met behulp van de Pearson's correlatie
coëfficiënten.
Voor dit onderzoek zijn 59.809 IC-opnamen over het jaar 2015, afkomstig van de
NICE registratie geïncludeerd. Voor de totale IC-populatie hebben we geen signifi-
cante associatie gevonden tussen de kwaliteitsindicatoren. Voor IC-patiënten met
een met een lage sterftekans (sterftekans kleiner dan 0.3) werd een positieve asso-
ciatie gevonden en voor IC-patië nten met een hoge sterftekans (sterftekans groter
dan 0.7) werd een negatieve associatie gevonden. Bij het beoordelen en monitoren
van de kwaliteit van IC-zorg kan men het best gebruik maken van verschillende
kwaliteitsindicatoren, aangezien verschillende indicatoren verschillende aspec-
ten van IC-zorg reflecteren. Daarnaast is het van belang om de indicatoren voor
zowel de totale IC populatie als voor een aantal patiënt subgroepen te beschouwen.

Hoofdstuk 6 behandelde de betrouwbaarheid van een ranglijst van Nederlandse
IC's gebaseerd op voor patiëntkarakteristieken gecorrigeerde ziekenhuissterfte. De
betrouwbaarheid wordt vastgesteld met behulp van de rankability, gedefinieerd
als het percentage van de variatie dat verklaard wordt door kwaliteitsverschillen
tussen IC's en niet slechts door random variatie [50]. Aanvullend hebben we
onderzocht of de betrouwbaarheid van de ranglijst verbeterd door het verlengen
van de verslagperiode en/of door de IC's samen te voegen in clusters van IC's met
een vergelijkbare kwaliteit van zorg.
Voor dit onderzoek zijn gegevens van 157.394 IC-opnamen over de jaren 2011
en 2013, afkomstig van de NICE registratie geincludieerd. De rankability van
de ranglijst van Nederlandse IC's op basis van de voor patiëntkarakteristieken
gecorrigeerde ziekenhuissterfte was 73% indien alleen het jaar 2013 werd gebruikt,
dit is onaanvaardbaar laag. De rankability van de ranglijst verbeterde naar 89%
door gegevens van 2011 tot en met 2013 te gebruiken. Wanneer IC's werden
samengevoegd tot clusters steeg de rankability naar 98% indien alleen het jaar
2013 werd gebruikt.
Wij concluderen dat het samenvoegen van IC's tot clusters van IC's een zinvol
alternatief kan zijn voor registraties zoals de NICE om zo betrouwbaar de onder-
en best presterende zorginstellingen te kunnen identificeren. Dit kan een startpunt
vormen voor medewerkers en bestuurders om de klinische praktijk te verbeteren
door gebruik te maken van zorgproces informatie van ICŠs uit het best presterende
cluster.
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Hoofdstuk 7 beschreef een richtlijn voor statistici om een funnel plots te constru-
eren voor binaire uitkomstmaten. Deze richtlijn bestond uit de volgende stappen:
1) het definiëren van beleidsinput; 2) het controleren van de kwaliteit van de
prognostische modellen die gebruikt worden voor case-mix correctie; 3) nagaan of
het aantal waarnemingen per ziekenhuis voldoende is; 4) testen of de waarden van
de kwaliteitsindicator onderhevig zijn aan overdispersie; 5) testen of de waarden
van de kwaliteitsindicator geassocieerd zijn met organisatorische IC-kenmerken;
en 6) specificeren hoe de funnel plot weergegeven wordt.
We hebben de beschreven richtlijn intern gevalideerd met behulp van data uit de
NICE registratie. We hebben voor deze validatie 87.049 IC-opnamen over het jaar
2014 geïncludeerd. We concludeerden dat funnel plots geschikt zijn om IC's met
elkaar te vergelijken. Voor subgroepen op basis van opnametype was dit echter
niet het geval. Dit kwam voor patiënten met een medisch opnametype door de
associatie tussen de SMR en de gemiddelde voorspelde kans op sterfte van een
IC (stap 5 van de richtlijn). Voor patiënten opgenomen na spoed- of geplande
chirurgie was het aantal opnamen per IC over het algemeen niet voldoende (stap
3 van de richtlijn).
We verwachten dat onze richtlijn nuttig zal zijn voor data analisten en registratie
medewerkers die funnel plots willen presenteren. Deze richtlijn zal ook helpen bij
het streven naar consistentie in funnel plot constructie over verschillende projecten,
werknemers en over tijd.
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