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Abstrakt v statnom jazyku

BENKOVA, Bedta: Aplikdcia metéd data miningu na analyzu dat v sektore zdravot-
nictva [Diplomova pracal, Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky,
fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a statistiky; skolitel: Mgr. Hen-
rieta Tulejova, MSc., Bratislava, 2017, 61s

Cielom nasej préace je zvolit, opisat a aplikovat niektoré metédy data miningu na
analyzu zdravotnickych dat so Specifikaciou na benchmarking poskytovatelov zdravot-
nej starostlivosti, konkrétne diabetologov. V prvej kapitole strucne popisujeme ocho-
renie cukrovky. Nasledne opisujeme jednotlivé fazy data miningu, ako hierarchického
procesu. V tretej kapitole vysvetlujeme zaklady zvolenych statistickych a modelova-
cich technik, hlavne obdlkovej analyzy dat (DEA). V zaverecénej kapitole aplikujeme
poznatky na datach z vykazanej zdravotnej starostlivosti a zostavime celkovy bench-

marking. V zavere vysledky zhodnocujeme a navrhujeme mozné vylepsenia.

Kltcové slova: Data mining, Obélkova analyza dat, Benchmarking poskytovatelov

zdravotnej starostlivosti



Abstract

BENKOVA, Bedta: Application of data mining methods to health care data analysis
[Master thesis], Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics
and Informatics , Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr.
Henrieta Tulejova, MSc., Bratislava, 2017, 61p

The aim of our thesis is to choose, describe and apply some of data mining methods
for health care data analysis, focused on health care provider benchmarking, particu-
larly diabetologists. We briefly describe disease of diabetes in the first chapter. Subse-
quently we profile data mining phases as a hierarchical process. In the third chapter
we explain basics of chosen statistical and modelling techniques, mainly Data Envelope
Analysis (DEA). In the last chapter we apply findings on reported health care data
and form the final benchmarking. In conclusion we review results and suggest possible

improvements.

Keywords: Data mining, Data Envelopment Analysis, Healt Care Providers

Benchmarking
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Uvod

Dramaticky pokrok v oblasti zachytavania, zaznamendavania a skladovania dat ndm
umoznuje vytvaranie rozsiahlych databéaz, v ktorych funguja urcité pravidla a savis-
losti. S ich pribidajicim mnozstvom a rozsirenim do vsetkych oblasti zivota prichadza
rovnako aj motivacia tieto vztahy identifikovat a skiimat. Za tymto tcelom vznikol
relativne novy pojem data mining.

Vo vieobecnosti je data mining, alebo hibkové analyza dat, proces skiimania a ana-
lyzovania dat z roznych perspektiv a sumarizacia takto ziskanych savislosti do znalosti,
ktoré vedu k vylepseniu stratégii, znizovaniu nakladov, zvySovaniu ziskov ¢i konkuren-
cieschopnosti. Prvé metody data miningu sa objavili uz v 60. rokoch 20. storocia s roz-
vojom pocitacovej techniky. Postupne si nasli uplatnenie v mnohych oboroch, akymi
st bankovnictvo, poistovnictvo, marketing, komunikacie, ale aj medicina a riadenie
procesov [5].

Podobny ciel aj ked iné néstroje ma benchmarking. Jeho definicia nie je jednotn4,
no zvacsa sa pod pojmom benchmarking (skéring) rozumie sibor ¢innosti, pomocou
ktorych sa firma snazi porovnavat svoj vykon s inymi firmami, pripadne porovnavat
subjekty vramci firmy, vykonavajice podobnu ¢innost. Cielom benchmarkingu je defi-
novat, kde by mohli nastat zlepsenia a ako ich dosiahnut [13].

My sme si v nasej praci zvolili za ciel analyzu zdravotnickych dat, pricom prave
prienik tychto dvoch procesov bude pre nas klucovy. V zahranici je porovnavanie zdra-
votnickych zariadeni stéle viac rozsirenejsie a s pribudajicimi moznostami v oblasti
spracovania dat sa stava aj ¢oraz presnejsie a napomocnejsie. Pociatky vyuzitia bench-
markingu v zdravotnictve siahaji az do 17. storocia, kedy sa nemocnice porovnavali
na zaklade imrtnosti. Neskor sa ho snazili vyuzif na znizenie nakladov, ako aj zlepse-

nie vykonnosti. Posledné modifikdcie tento koncept dokonca prepojili s potrebou splnit
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oCakavania pacientov [12].

Tymito pracami sme sa nechali inspirovat a zamerali sme sa na benchmarking dia-
betologov, ktory sme sa pomocou metdod data miningu a dat zo zdravotnej poistovne,
pokusili urobit ¢o mozno najpresnejsi.

V tvodnej kapitole v skratke popisujeme ochorenie cukrovky, jej priebeh a mozné
komplikacie pre lepsie pochopenie krokov v praktickej ¢asti. Druha kapitola nam mé
poskytnit strucny prehlad procesov, ktoré data mining obsahuje. Dalej blizsie popisu-
jeme metédy a modelovacie techniky, konkrétne vyuzivané v zaverecnej kapitole, ktora

formalne opisuje prakticki cast nasej prace.
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Kapitola 1

Diabetolégia a manazment

liecby cukrovky

Diabetologia je medicinsky odbor zaoberajuci sa poruchami latkovej premeny a vyzivy.
Najcastejsim ochorenim, s ktorym sa diabetolégovia dostavaji do kontaktu je ochorenie
cukrovky. V tejto kapitole v skratke charakterizujeme toto ochorenie, jeho priebeh,
liecbu a motivaciu manazmentu cukrovky z hladiska zdravotnej poistovne. V kapitole

vychadzame hlavne z [1] a [2].

1.1 Ochorenie cukrovky

Cukrovka, v lekarskej terminolégii aj diabetes mellitus, je nevyliecitelna choroba latko-
vej premeny, ktorej najvyraznejSim prejavom je hyperglykémia, resp. zvysena hladina
cukru v krvi. Jej pri¢inou je nedostatok hormoénu inzulinu, ktory riadi latkova pre-
menu a krvny cukor reguluje. Pri jeho zvysenych hodnotach dochadza k poskodeniu

ciev, ktoré sa prejavuje roznymi komplikaciami. Rozlisujeme viacero typov cukrovky:

e Diabetes mellitus 1. typu - je typickd vyraznym alebo tplnym nedostatkom
inzulinu, pricom je jeho podavanie pacientovi nevyhnutné k zivotu. Zvécsa sa

objavuje uz v detstve alebo mladom veku.

e Diabetes mellitus 2. typu - je civilizacnym ochorenim sposobenym kombi-
naciou nedostatocnej tvorby inzulinu a inzulinovej rezistencie. V tele prakticky

dochadza k nepravidelnej tvorbe inzulinu, na ktory tkaniva nereaguju dostatocne
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citlivo, ¢o moze viest k zvysenej hladine krvného cukru a prejavom cukrovky.

Rizikovymi faktormi st hlavne dedi¢nost, nezdravy zivotny styl a stres.

e Iné sSpecifické formy diabetu - zahinaja pripady cukrovky so zndmou pricinou,
akymi mozu byt dedi¢né poruchy, ako aj cukrovka vyvolana inym ochorenim alebo

liekmi.

e Gestaény diabetes - je ochorenie matiek pocas gravidity, ktoré sa vyskytuje
v druhej polovici tehotenstva zhruba pri 3-4% zien. Ma nevyrazné priznaky a

zvycajne po tehotenstve zanika.

Na Slovensku bolo v roku 2015 podla [4] 345 475 diabetikov v dispenzdrnej starost-
livosti, ¢o je 6,37% celkovej populécie. Az 90,6% pritom tvorili diabetici druhého typu
a 75% z nich boli osoby vo veku 50 a viac rokov. Dalej sa pre potreby nasej prace

zaoberame len priebehom a liecbou diabetu mellitu 2. typu.

1.2 Priebeh a liecba cukrovky

Cukrovka je chronické ochorenie, ktoré pri zanedbani postupuje. Liecba cukrovky tizko
suvisi s typom cukrovky, ktorym pacient trpi. Vo vsSeobecnosti vSak zahina diétny
program a zvysenie fyzickej aktivity. Cielom liecby je z najvic¢sej miery odstranenie
prejavov ochorenia, zabranenie vzniku chronickych a akdtnych komplikdcii a prediZenie
zivota.

Pric¢inou chronickych komplikacii je hlavne dlhodobo zvysend hladina cukru, ktora
vedie k poskodeniu malych ciev v citlivych organoch. Preto st najcastejsie postihnuté
oblicky (diabetickd nefropatia), o¢i a sietnica (diabetickd retinopatia) a nervovy systém
ciev, o m4 Casto za nasledok rézne ischemické choroby srdca (srdcovy infarkt), cievne
mozgové prihody a nedokrvenie dolnych koncatin, ktoré v krajnych pripadoch vedu k
amputacii.

Okrem chronickych komplikacii, ktoré maju zvacsa dlhodoby priebeh, pri cukrovke
moze dojst aj k akiutnym komplikdcidm. Tie sa delia podla hladiny cukru v krvi (gly-

kémie). Hyperglykemické komplikdcie vznikaji v pripade neuzitia inzulinu alebo do-

13



sledkom jeho nedostato¢ného tuc¢inku. K hypoglykémii naopak dochadza v pripade nad-
mernej davky lieku alebo znizZenia prijmu potravy, pripadne zvysenej fyzickej aktivite
pri uziti standardnej davky.

Pri liecbe cukrovky 2. typu plati, Ze v najvacsej miere ju moze ovplyvnit samotny
pacient. Ddlezita je takisto prevencia, nakolko priebeh ochorenia tizko stvisi so stadiom,
v ktorom bola cukrovka diagnostikovana. Pri namerani zvysenej hodnoty glukézy v
krvi je pacientovi ¢asto poradena diéta a pohyb. V pripade moznych komplikacii a u
pacientov, pri ktorych nepomahaji rezimové opatrenia, nastupuje liecba peroralnymi
antidiabetikami (dalej PAD). Spociatku je pacientovi predpisany jeden liek (1 PAD).
Ak efekt nie je dostato¢ény, mézu byt pridané dalsie lieky v réznych kombindciach (2
PAD a 3 PAD). Pri nedodrziavani diéty a nedostatku pohybu vsak ¢asto ani najlepsia
kombinacia antidiabetik nemusi znizif hladinu cukru v krvi a preto casto dochadza az
k postupu ochorenia do stadia, ktoré si vyzaduje podavanie inzulinu.

Dolezitym ukazovatelom kompenzacie cukrovky je hladina glykovaného hemoglobinu
(HbAlc). Ide o vysSetrenie zilovej krvi, ktoré podava informéciu o priemernej hladine
cukru v krvi za posledné 2 az 3 mesiace, a malo by byt pacientom vykonané aspon 2
az 3 krat do roka. Jeho hladina sa pohybuje na intervale od 2% do 16%, pricom za
uspokojivé vysledky sa povazuje hladina do 7% [1].

1.3 Program DéveraPomaha diabetikom

Jednym zo zakladnych prvkov starostlivosti o chronicky chorych pacientov s diabe-
tom je edukdcia. V zapadnych krajindch Eurépy (najméd v Holandsku a Nemecku)
je beznou sucastou tzv. disease management programov. Vplyv edukacii na zlepSenie
kvality zivota pacientov sledovali rozne studie. Zmena nastala u pacientov hlavne v
informovanosti a znalosti vlastného ochorenia, ako aj v zlepseni klinickych hodnot, ako
st hladina glukézy v krvi a hodnota glykovaného hemoglobinu, ktoré su najvyraznej-
$imi $pecifikitormi ochorenia. Takéto zmeny mozu viest k prediZeniu Zivota pacientov,
predchadzaniu komplikacii a z hladiska zdravotnej poistovne maji vyznam aj v podobe
usetrenia nakladov za vykony, ktorymi sa da casto jednoducho predchadzat. Prave pre

takyto program sa rozhodla aj zdravotna poistovia Ddvera.
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Individualna edukécia na Slovensku funguje hlavne v ambulanciach, kde ich vyko-
navaju lekari v spolupréci so zdravotnymi sestrami, no znacne ich pri tom obmedzuju
kapacitné a financ¢né prostriedky. Ttto sa poistoviia pokusila posilnit hromadnymi edu-
kaciami pacientov vyskolenymi edukatormi. Edukécie vsak nie si jedinym nosnym
prvkom programu. Okrem nich ponika pacientom rozne formy odmien za dodrzia-
vanie liecebného rezimu, moznost objednat sa na vysSetrenie a kvalitnejsiu zdravotnu
starostlivost vdaka vylepsenému informacnému systému.

Do programu DoveraPomaha diabetikom sa zapojilo 21 z 35 oslovenych diabetold-
gov z dvoch regiénov Slovenska a za prvy rok sa don prihlasilo vyse 2500 diabetikov.
Cielom programu je lepsia zdravotnda starostlivost pre pacientov, ktora je vSak spo-
jena so zvysenim nakladov pre poistoviu, pricom v roku 2018 je planované rozsirenie
programu na celé Slovensko. Kvoli rentabilite a kvalite programu, musi tomuto kroku
predchadzat dostatocne dobré analyza a hodnotenie vysledkov z pilotnej fazy. Prave

toto bude motivaciou praktickej casti nasej prace v kapitole 4.
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Kapitola 2

Data mining

Napriek tomu, Ze pojem data mining je relativne novy, techniky, ktoré vyuziva po-
zname uz velmi dlho. Postupny rozvoj v oblasti zbierania dat vsSak so sebou priniesol
potrebu zdruzit doposial zndme metddy z oblasti Statistiky, umelej inteligencie, ¢i stro-
jového ucenia a vytvorenie akejsi metodiky prace s velkym mnozstvom dat, hlavne
na obchodné tcely. Postupne bola spisand a vytvorena metodika CRISP-DM (z angl.
cross-industry process for data mining), o ktorej budeme blizsie pojednavat v tejto

kapitole.

2.1 Data a informacie

Za data mozeme povazovat akykolvek pocéitacovo zaznamenany fakt alebo udaj. Vo

vseobecnosti mézeme data radif do troch kategorii:

e aktivne alebo transakcné ddta - idaje o predaji, nakladoch, transakciach, inven-

tari, mzdach, zuctovani a pod.

e neaktivne data - makroekonomické data, predpovede, idaje priemyselného odvet-

via a pod.

e meta ddta - data o datach samotnych, t.j. dizajn databazy, definicie pojmov a

c¢iselniky

Asociacie a spojitosti v datach nam moézu poskytnuf informaécie, ktoré mozeme pre-

tavit do znalosti a vzorcov o historickom vyvoji, ako aj budicich trendoch. Obrovsky
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pokrok v zachytavani dat nam pontka vytvarat centralizované databazy, kde mozeme

data organizovat a neskor analyzovat pomocou mnohych dataminingovych technik.

2.2 Fazy data miningu

Podla [8] je data mining definovany ako hierarchicky proces, ktory je zalozeny na Sty-
roch drovniach: faza, zakladna tloha, poduloha a konkrétny priklad. To v praxi zna-
mena, ze v kazdej faze vieme, ¢o by malo byt jej vysledkom. K nemu sa dostaneme
pomocou blizsich zadani, konkrétnych tloh a ich asociacii. Celkovo vieme data mining

rozdelit na Sest zakladnych faz (vid Obr. 2.1).

T,

s

\— "/ Oboznamenie |
|— | i o
| sasdatami |

Formulacia
alohy

R

:'. Priprava dat

~,

: | Implementacia |

\ | Modelovanie | 7

. | Vyhodnotenie e ___

Obr. 2.1: Fazy data miningu

2.2.1 Formulacia tlohy

Uvodné faza slizi na definovanie cielov projektu, hlavne z obchodného hladiska. Do-
kladna diskusia moéze viest k formuldacii roznych obmedzeni pripadne faktorov, ktoré

mozu ovplyvinit vystupy projektu. Ssledkom mala ormulacla problemu, or
b7u ovplyvnit vistupy projektu. V¥sledkom by mala byt formuldcia problému, ktory
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mozno vyriesit nastrojmi data miningu. Mal by obsahovat tieto fazy:
e Definicia obchodnijch cielov - pochopenie obchodného problému, ktory chceme
primarne riesit

o Analyza aktudlnej situdcie - zhodnotenie momentalneho stavu, vsetkych sivisia-
cich informacii a faktorov, ktoré by mohli zohravat rolu, pripadne rentabilnost

projektu
e Stanovenie cielov data miningu - definicia cielov projektu v technickej termino-
logii
e Vypracovanie projektového planu - kroky vykonané v neskorsich fazach projektu,
vratane vyberu vstupov, vystupov, statistickych nastrojov ¢i modelovacich tech-
nik
2.2.2 Oboznamenie sa s datami

Po zadefinovani si tlohy projektu a cielov data miningu je dolezité urcit si, aké pozia-
davky méame na déata. Tie je dolezité spravne pochopit a vytvorif si prvotny nahlad,

pripadne identifikovat zakladné vzorce. Nemali by preto chybat tieto procesy:
e /hromazdenie ddt - vytvorenie datasetu zo zdrojov, ktoré mame k dispozicii

o Klasifikicia dat - overenie vlastnosti dat a vyhodnotenie ich relevantnosti vzhla-

dom k poziadavkam projektu

e Skumanie dat - vytvorenie dotazov, vizualizacia, zoznamovanie sa s datami po-

mocou jednoduchych agregacii a vlastnosti signifikantnych podskupin

e Querenie kvality ddt - chybovost dat a ich zastipenie v datasete

2.2.3 Priprava dat

Téato faza vo vacsine pripadov zaberd najviac ¢asu prace na projekte. Po zoznameni
sa s datami a ich vlastnostami, nasleduje selekcia potrebnych udajov, vycistenie dat a

dalsie aktivity potrebné ku konstrukcii datasetu v pozadovanej forme:
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e Vyber dat - rozhodnutie o tom, ktoré data a rovnako aj parametre ideme zahrnit

do modelovania a technické ohranicenia, ako napriklad velkost databazy

o Cistenie ddt - zvysenie kvality dat na troven nutni pri pouZiti zvolenych analy-

tickych technik a praca s chybajicimi, resp. znehodnotenymi tidajmi

o Vystavba findlneho datasetu - tvorba odvodenych premennych alebo transformo-

vanie uz existujucich parametrov

e jednotenie ddt - spajanie a agregacia vytvorenych tabuliek do zlicenych zazna-

mov

e Formdtovanie - modifikacie dat do formatu pozadovaného na modelovanie neme-

niace ich vyznam

2.2.4 Modelovanie

Pri modelovani vyuzivame rézne modelovacie techniky, ¢asto aj niekolko z nich, pricom
sa snazime optimalizovat hodnoty parametrov a tak ziskat ¢o najpresnejsi vysledok.

Pre potreby nasej prace niektoré blizsie opisujeme v kapitole 3.
e Volba modelovacich technik - ak sme uz vybrali modelovaciu techniku v tvode,
mozeme ju blizsie Specifikovat
e Tworba testu - mechanizmus na testovanie kvality modelu, vytvoreny z cviénych

dat, ktoré vyberieme z existujuceho datasetu

e Vytvaranie modelu - aplikacia zvolenej modelovacej techniky na pripraveny data-

set

e Zhodnotenie modelu - sumarizacia vysledkov modelu, hodnotenie jeho kvality a

uspesnosti kritéria data miningu

2.2.5 Vyhodnotenie

Akonahle médme model vytvoreny je nutné model vyhodnotif a posudit zvolené kroky.

Ucelom je zistit, ¢i sme dostatocne zvazili vietky obchodné aspekty. Po tejto faze by
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sme mali byt schopni rozhodnut, ako budeme problém pomocou vysledkov ziskanych

data miningom riesit.

Vyhodnotenie vysledkov - narozdiel od predchadzajiceho hodnotenia, zameraného
hlavne na presnost modelu, v tejto casti posudzujeme, ¢i je splnenie obchodnych

cielov dostatocné

Preskumanie procesu - zvazenie existencie nejakych vyznamnych faktorov, ktoré
sme prehliadli, resp. nezobrali do ivahy alebo moznost vyuzitia danych atribiatov

aj pri dalsich analyzach

Definovanie dalsich krokov - na zaklade predchadzajicich vysledkov rozhodneme
o implementécii, realizacii dalSich iteracii alebo vytvoreni novej dataminingovej

tlohy

2.2.6 Implementacia

Spravnym modelom data mining zvacsa nekonéi. Kedze analytici a tvorcovia modelov sa

obyc¢ajne nedostanu az k tvorbe opatreni, je velmi dolezité pouzité postupy a vysledky

vysvetlit. Tie musia byt odprezentovatelné, aby ich konecny zakaznik vedel vyuzit.

Implementacia je rozhodujtca faza z hladiska tspesnosti projektu.

Pldn implementdcie - definovanie stratégie a z nej vyplyvajucich krokov v ob-

chodnej terminoldgii

Kontrola a udrzba - prevencia nespravneho vyuzivania modelu a dezinterpretacia

vysledkov data miningu pouzivanych v beznej praxi

Zaverecnd sprdava - sumarizacia projektu a jeho prinosov, poznatkov, ziskanych

pocas prace a vyhodnotenie vysledkov

Zhodnotenie projektu - zhodnotenie kladov a zaporov, ktoré procesy prebehli v

poriadku, a ktoré by sa naopak mali zlepsit
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Kapitola 3

Metoédy a modelovacie techniky

V tejto kapitole teoreticky popisujeme niektoré statistické metédy a modelovacie tech-
niky, ktoré v nasej praci pouzivame. Prvou z nich st DEA modely, ktoré v praktickej
Casti vyuzivame na vypocet efektivity, pricom vychddzame hlavne z [9]. Druhou je

analyza zhlukov, opisand pomocou [11].

3.1 DEA modely

3.1.1 Zakladné pojmy

DEA metdda (z angl. Data Envelopment Analysis) alebo obéalkova analyza dat je pros-
triedok ekonomického manazmentu, hodnotiaci relativnu efektivnost vzhladom na sku-
pinu producentov riadiacich sa tou istou technologiou. Technologia T' je definovand m
vstupmi [y, ...1,,, ktoré producent spotrebovava a s vystupmi Oy, ...Og, ktoré produkuje.
Ich vyhodou je, ze m6zu byt merané v roznych jednotkach. Kedze sa producenti pri
premene vstupov na vystupy rozhoduji samostatne, oznac¢ujeme ich DMU; (Decision
Making Unit) pre j = 1,...n. Hodnoty vstupov technolégie 7" pre DMU; oznacujeme
vektorom z; € R,, a hodnoty vystupov y; € R,. Dvojica (z,y) je pre technolégiu
T pripustna, ak je z mnozstva vstupov x mozné vyrobit urcité mnozstvo vystupov
y. Mnozina vsetkych takychto dvojic sa nazyva mnozina pripustnych moznosti G a
je konvexna. Produkcnou funkciou f nazyvame funkciu, ktora kazdej kladnej hodnote
vstupu z priradi maximalnu mozni hodnotu vystupu y. Takato funkcia je rastica a

definuje ¢ast hranice mnoziny G, ktort nazyvame hranica efektivnosti.
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e Efektivnost: Pre dvojicu (z,y) plati, ze y < f(z). Producent je efektivny v
pripade, ze y = f(x) a teda pri danom vstupe produkuje najvacsi vystup. Naopak

v pripade neefektivneho producenta plati y < f(z).

o Efektivita: Mieru neefektivnosti mozeme nazvat aj efektivita E. Urcime ju po-
merom produkcie vzhladom k efektivnym producentom a teda plati £ € (0, 1],

pricom F = 1 pre kazdého efektivneho producenta.

Pri orientovanych modeloch rozlisujeme viac druhov efektivit. Pri vystupne oriento-
vanom modeli sa snazime maximalizovat hodnotu vystupu pri danej hodnote vstupu.
To znamena, ze vystupnd efektivita je definovand pomerom vystupu ttvaru A a maxi-

malnou hodnotou vystupu pri pouziti danej technolégie na vstup x4:

Naopak pri vstupne orientovanom modeli minimalizujeme objem vstupov, za ktoré
je mozné vyrobit dané mnozstvo vystupov. Do podielu teda davame hodnotu x4 a

najmensiu hodnotu vstupu, za ktoré sa da vyrobit hodnota vystupu ya:

Byl A) = fH(ya)

TA
A
y
hranica efektivnosti
A f(x)
- s :
All :
el oo C;' A
; mnozina produkénych moznosti G
{1 (YA) XA X i

Obr. 3.1: Mnozina produkénych moznosti. Hranica efektivnosti. Projekcia bodu A.

V oboch pripadoch robime projekciu bodu A na graf produkénej funkcie f(z) (Obr.

3.1). Projektovanim najprv v smere (0,1) a neskdr v smere (—1,0) ziskame ttvar,
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ktory sa nachadza na hranici efektivnosti a budeme ho preto nazyvat efektivny vzor
A’ resp. A”. Viacrozmerny pripad je analégiou jednorozmerného. V skutocénosti vsak
nepozname realny tvar produkénej funkcie a teda ani hranice efektivnosti. Tu vsSak
vyuzivame mnozinu produkénych moznosti G vytvorent z nasich DMU. Pomocou nich
je mozné vytvorit akusi obalku, na zaklade ktorej vieme efektivnu hranicu odhadnuf
a dopocitat tak teda aj efektivitu pre jednotlivé DMU. Plati, ze ¢im viac utvarov v

obalkovom modeli mame, tym st nase vysledky presnejsie.

3.1.2 Aproximacie mnoziny produkénych moznosti

Podla [9] st definované axiomatické vlastnosti produkénych mnozin. Ozna¢me M od-
hadnuti mnozinu produkénych moznosti. Vo vSeobecnom pripade predpokladame va-
riabilné vynosy z rozsahu. Pod My g (Variable Returns to Scale) rozumieme naj-
mensiu mnozinu pre ktord plati, ze obsahuje vSetky dvojice (z;,y;) pre j = 1,...n, je
konvexna a zahfna vSetky menej efektivne ttvary (to znamena, ze ak do mnoziny patri
utvar s uréitymi vstupmi a vystupmi, bude do nej patrit aj utvar, ktory vyraba pri

vacsich vstupoch alebo produkuje menej vystupov):

Myrs = {(z,y) €R™| Y Nay <a, Y Ny; >y, A=0, Y N =1}
j=1

j=1 j=1

Ak uvazujeme situaciu s konstantnymi vynosmi z rozsahu musi platif navyse
axiéoma, ktord hovori o tom, ze ak bod (z,y) € M, potom aj vSetky body leziace na
polpriamke, spajajucej zacCiatok suradnicovej stustavy s danym bodom patria do mno-
ziny, teda (cz,cy) € M, Ve > 0. Dostavame tak mnozinu Mcprg (Constant Returns

to Scale):

Mcegs = {(z,y) e R™| > Nz; <z, > Ny; >y, A>0}
=

j=1
Analogicky potom aproximéaciou skutoc¢nej hranice efektivnosti na mnozine G bude

hranica mnoziny M, totozna s odhadnutou produkénou funkciou. Takto odhadnuta

efektivna hranica OM pozostava z dvoch casti OM = Hg U Hp:

e Hp predstavuje hranicu efektivnosti pozostavajicu z efektivnych bodov leziacich

na hranici:
Hp = {(z,y) € OM | B(z,9) € M : (2,9) # (z,y), 7 < 2,y > y}
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e Hp predstavuje hranicu pseudoefektivnosti pozostavajicu z neefektivnych bodov

leziacich na hranici:

Hp = {(z,y) € OM | 3(z,y) € M : (2,9) # (x,9).7 < z,5 > y}

y hranica Mcgps
hranica Mvyps

v

Obr. 3.2: Hranice Mcrs a My Rrs

Vysvetlime si principy na Obrazku 3.2. Vezmeme si pripad, ze mame piatich produ-
centov, ktori tvoria nasu aproximaciu produkénej mnoziny. Pri variabilnych vynosoch
z rozsahu povazujeme za efektivnych producentov A, B a D. Usecky, ktoré ich spé-
jaju st aproximdciou hranice efektivnosti (zndzornené plnou modrou ¢iarou). Bod F je
pseudoefektivny, pretoze sa nachadza hranici pseudoefektivnosti (znédzornené preru-
sovanou modrou ¢iarou). Jednoducho povedané, existuje producent (v nasom pripade
D), ktory je rovnaké mnozstvo vystupov pri rovnakej technoldgii 7' schopny vypro-
dukovat pri mensom pocte vstupov. Utvar C je neefektivny. Prislusnou projekciou
bodov E do E’ a C do ', resp. C do C” potom mdzeme zmerat ich vstupnu resp. vy-
stupnu efektivitu. Z opacného pohladu sa da na efektivitu pozerat aj ako na koeficient
projekcie na efektivnu hranicu.

Jednoduchsia situacia nastava pri konstantnych vynosoch z rozsahu. Skutoc¢né hra-
nica efektivnosti ma v tomto pripade tvar polpriamky vychadzajicej zo zaciatku surad-
nicovej sustavy. KedZze jej skutocni smernicu k£ nepozname, vezmeme si za jej aproxima-

ciu polpriamku spajajicu zaciatok stustavy s bodom s najvac¢Sou smernicou (znédzornend
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¢ervenou Ciarou). Efektivnym je v takom pripade producent B a efektivitu ostatnych

producentov moézeme vypocitat podobne, ako v prvom pripade (na obrazku len pre

bod A).

3.1.3 CCR a BBC modely

Tedria popisana v predchadzajicich castiach tvori zaklad pre rozne DEA modely. Vo
vseobecnosti delime tieto modely na orientované a neorientované. Orientované modely
sa vyuzivaju pri zamerani na vstupy alebo vystupy. V pripade vstupného modelu nor-
malizujeme vstupy, to znamena, ze pri nezmenenych hodnotach vystupov sa snazime
hodnoty vstupov minimalizovat. Naopak pri vystupnych modeloch normalizujeme vy-
stupy, a teda ich maximalizujeme pri danych hodnotach vstupov. V praxi to znamen3,
ze sa snazime bud o znizZenie nakladov alebo zvysenie produkcie. Orientaciu rozlisSujeme
priponou —I(input) pre vstupné modely a —O(output) pre vystupné modely.

CCR model (z inicidlok autorov - Charnes, Cooper a Rhodes, 1978) je historicky
prvy vyuzivany DEA model. Vyuziva sa pri merani efektivity producentov, ktorych
technolégia odpoveda konstantnym vynosom z rozsahu pri mnozine produkénych moz-
nosti Mgops. Pozndme jeho dve podoby, pod ktorym rozumieme tlohy pre atvar DMU,

v tvare uloh linedarneho programovania:

(CCR—1T), (CCR - 0),
min 0 (3.1) max o (3.5)

n ¥

sty xiN; < fx,, 3.2 -
jz::l 7= (3.2) s.t.jz::lxj)\j <z, (3.6)
y)‘ > Yo, (33> - Y

jZ::I 777 ]Z:;y])\j > wym (37)
A >0, (3.4) A>0,. (3.8)

BCC model (z inicidlok autorov Banker, Charnes, Cooper, 1984) je analogiou CCR
modelov pre variabilné vynosy z rozsahu s odpovedajicou mnozinou My gs. Prave
z podmienky navysSe pri definicii mnoziny produkénych moznosti My rgs sme ziskali

1 O, L
pridané ohranicenia > 7 ; A; = 1:
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min 0 (3.9) max ¢ (3.13)
s.t.jz:xj)\j < bz, (3.10) S,t,jz:xj)\j < z,, (3.14)
jf:lyjkj > Yo, (3.11) jiyﬂj > Yy, (3.15)

]Z:Aj =LA 20, (3.12) ji:lAj =1,A>0,. (3.16)

Vysvetlime si teraz postup rieSenia, ak uvazujeme model (CCR — I). Zavedenim a
doplnenim nezapornych doplnkovych premennych s* a s¥ do nerovnosti v jednotlivych
ohraniceniach ich transformujeme na rovnice. Takéto premenné nazyvame rezervy alebo
slacky. K podmienkam (3.4), (3.8), (3.12) a (3.16) tak eSte pribudni podmienky s* >
0 a s¥ > 05. Pre kazdy atvar DMU, riesime samostatnu tlohu, teda dokopy n tloh

Xk

a hodnoty ucelovych funkcii oznacujeme 67. Ziskavame tak riesenie 6%, \*, s** a s¥*.
Nasou tlohou je maximalizovat sucet rezerv, resp. slackov pre kazdého producenta pri
optimalnej hodnote tcelovej funkcie. Takito tlohu riesime na dve etapy. V prvej etape
si pomocou prislusného modelu CCR— I vypocitame 6*. T vyuzivame v druhej etape,

kde maximalizujeme sucet slackov nasledovne:

(CCR—-1-25),
/\mﬁny H:=els" +els? (3.17)
sty mihj+ 5" = 0w, (3.18)
j=1
S yidi — Y =y, (3.19)
j=1
A, 57, 8% > 0. (3.20)

ZTx

Dostavame tak zvysné optimalne hodnoty \*, s** a s¥*. Na zaklade ziskanych vy-
sledkov mozeme interpretovaf riesenie, ktoré sa zhoduje aj s jednoduchymi logickymi
uvahami. Mieru neefektivnosti, resp. efektivitu, definujeme ako optimalnu hodnotu tce-
lovej funkcie a na zaklade hodnoty slackov vieme rozlisit medzi efektivitou a pseudo-

efektivitou. Efektivitu pre optimalne riesenie tlohy CC'R — I definujeme nasledovne:
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e Ak plati (s™,s¥*) = 0 a 0% = 1, atvar DMU, je efektivny, pricom plati, Ze
efektivita 0 = 1.

e Ak plati (s™,s¥*) = 0 a 0 < 1, atvar DMU, je neefektivny, pricom plati, Ze

jeho efektivita je rovna 0.

e Ak plati s™* # 0 alebo s¥* # 0 (to znamend, ze niektory zo slackov je kladny) a
0% =1, utvar DMU, je pseudoefektivny a teda neefektivny, pricom plati, ze

pseudoefektivita 7 = 1.

o Ak plati s # 0 alebo s¥* # 0 a 0} < 1, utvar DMU, je neefektivny, pricom

plati, Ze jeho pseudoefektivita je rovna 67.

Jednoducho povedané ak 6% = 1, tak dany atvar DMU, lezi na hranici mnoziny
M. Ak by vsak mohol este znizit hodnotu vstupov pri nezmenenych vystupoch (resp.
naopak) a teda producent ma este rezervy, prejavi sa to na kladnosti jedného zo slackov.
To je pripad pseudoefektivneho producenta. Podobne to plati pre neefektivne tatvary a
ich projekciu na hranicu M.

Analogicky by sme postupovali aj pri odvodeni ostatnych modelov. Pre BCC — [
vstupny model by bol postup totozny (v druhej etape by sme modifikovali rovnice (3.18)
vypustenim 6* a (3.19) pridanim ¢*) s rovnakou interpretaciou optimélneho riesenia.
Pre vystupné modely CCR—0O a BCC'—O je uz situacia trochu ind. Kym pri vstupnych
modeloch optimalna hodnota 6* predstavovala koeficient projekcie, ktory projektoval
na hranicu efektivnosti skracovanim vstupov, pri vystupnych modeloch ho nahradi
koeficient ¢*, ktory projektuje predlzovanim vystupov. Logicky potom nenadobuda
hodnoty patriace intervalu (0, 1), ale prave naopak 1* > 1. Prislusne k tomu sa zmeni

aj interpretacia efektivnych a neefektivnych ttvarov :

e Ak plati (s™*,s¥*) = 0 a ¢ = 1, ttvar DMU, je efektivny, pricom plati, Ze
efektivita ¢ = 1.

o Ak plati (s7,s¥*) = 0 a ¢} > 1, utvar DMU, je neefektivny, pricom plati, ze

jeho efektivita je rovna .

o
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e Ak plati s** # 0 alebo s¥* # 0 (to znamen4, Ze niektory zo slackov je kladny) a
Yr =1, utvar DMU, je pseudoefektivny a teda neefektivny, pricom plati, ze
pseudoefektivita ¢ = 1.

o Ak plati s** # 0 alebo s¥* # 0 a ¢¥ > 1, utvar DMU, je neefektivny, pricom

plati, Ze jeho pseudoefektivita je rovna L.

7 tychto poznatkov nam vyplyva niekolko suvislosti. Plati, ze vstupné a vystupné
modely definuji rovnaké efektivne tutvary pri uvazovani rovnakej produkénej mnoziny.
Kedze My rs C Mcrs, efektivne atvary pri konstantnych vynosoch z rozsahu su vzdy
efektivne aj v pripade variabilnych vynosoch z rozsahu, no naopak toto tvrdenie neplati.
Dalej vieme povedat, ze pri CCR — I a CCR — O modeloch pre dané DMU, je medzi
optimalnymi hodnotami 6* a ¢* vzfah EK* = 6* = 1% (toto vsak neplati v pripade BBC

modelov).

3.1.4 Efektivny vzor

Konecnym riesenim obélkovej analyzy dat nie je len vypocet efektivity v prislichajicom
modeli. Dolezitym krokom je urcenie efektivneho vzoru pre producenta. Pre vstupne

orientované modely a im prislusné 6* definujeme efektivne vzory nasledovne:

n n
Ak VK F Tk Ak VK Y
x, .—E TN = 0w, — 7,y ._E YiN; = Yo + 5
Jj=1 J=1

Podobne tak vieme odvodit efektivne vzory aj pre vystupné modely:

n n
Ak * Tk Ax * gk yx
x, .—ij)\j—atg—s A .—Zyj)\j—wyoJrs
Jj=1 Jj=1

To Ze je efektivny vzor skutocne efektivny sme zabezpecili v dvoch etapach. V prvej
sme ho posunuli na hranicu mnoziny produkénych moznosti a v druhej etape sme
overili, ¢i sa nachédza na hranici efektivnosti a pokial nie, tak sme ho pomocou slackov
este vylepsili. Ako vsak redlne pomoct producentovi dostat sa na hranicu efektivnosti?

Ako rada sluzi tzv. referencnd mnozina, ktora je definovand ako:

RS, ={j | A\; >0}
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V podstate predstavuje skupinu tutvarov, ktoré slizia danému producentovi ako efek-
tivne vzory a prislusné koeficienty \; tvoria stratégiu, pomocou ktorej sa k nim dopra-

covat.

3.1.5 Aditivhy a SBM model

V pripade, Ze nemame preferenciu medzi minimalizaciou vstupov a maximalizaciou
vystupov sa vyuzivaju neorientované modely. Najznamejsim je tzv. aditivny model,
pod ktorym rozumieme v pripade konstantnych vynosov z rozsahu ulohu v tvare:

(AD — CRS),

Amxiny — (el 5" +el'sY) (3.21)
s miAj+ 5 =, (3.22)
=1
doyih = ' = Yo, (3.23)
=1
A, 57,87 > 0. (3.24)

pricom optimalnu hodnotu ucelovej funkcie oznacime A?. Pridanim ohranicenia
"1 Aj = 1 ziskavame tvar aditivneho modelu pre variabilné vimosy z rozsahu (AD —

VRS),. Pre efektivitu potom plati, ze:
e ak je optiméalna hodnota tucelovej funkcie A* = 0, utvar DMU, je efektivny,
e ak je hodnota A’ # 0, je utvar DM U, neefektivny.

Uéelova funkeia tlohy pri aditivnom modeli m4 vlastnost monoténnosti a dosahuje
hodnoty z intervalu (—oo, 0]. Plati vsak, ze nevyjadruje efektivitu a preto ti musime
pre dalsie potreby dopocitat na zédklade analégie s CC'R a BC'C modelmi. Najvacsou
vyhodou aditivneho modelu je, ze dokaze sucasne zohladnovat neefektivitu na strane
vstupov, ako aj vystupov. To ma vsSak za nasledok, ze vysledky modelu su zavislé od
jednotiek, v ktorych meriame vstupy a vystupy (tento nedostatok sa ¢asto odstraruje
pouzitim vektorov vah).

Spomenuté nedostatky aditivneho modelu boli motivaciou na sformulovanie SBM

modelu. Oproti aditivnemu modelu ma inti podobu iba jeho ucelova funkcia, ktora je

30



o ¢osi zlozitejsia, no ma zachovanu doleziti vlastnost klesajucosti vzhladom na rezervy
(slacky) s, a s,. Odtial pochadza aj jeho nazov SBM - Slack Based Measure. Pod

zakladnym tvarom SBM modelu rozumieme podla tlohu:

(Z —SBM),
. 1—- % 71‘11 ;ZE (3 25)
min p:= R .
ro L4320
Sy xihj+ 87 = x,, (3.26)
j=1
>y — s¥ =y, (3.27)
j=1
A, 5%, 8% > 0. (3.28)

Utelova funkcia z tejto tlohy uz nadobtida hodnoty p € [0, 1], priom:
p=1 & s,=0,5,=0.

Opat plati, ze takto naformulovana tloha zodpoveda konstantnym vynosom z rozsahu,
a pridanim podmienky 37" ; A\; = 1 ziskavame tvar pre variabilné vynosy z rozsahu.
Jednotlivé DMU, sa snazime sprojektovat v smere (—s,,s,). Ak sa bod nachadza na
hranici, slacky si nulové a teda aj hodnota ucelovej funkcie p = 1. Naopak ak sa utvar
nenachadza na efektivnej hranici, jeho slacky st kladné a hodnota p < 1. V.SBM mo-

deli teda definujeme SBM-efektivitu ako optimalnu hodnotu ucelovej funkcie p* pricom

plati:
e ak je p* =1 utvar DMU, je SBM-efektivny
e ak je p* <1 atvar DMU, je SBM-neefektivny

Takto vypocitana efektivita je mensia, nanajvys rovna efektivite ziskanej z oriento-
vanych modelov. Nedostatky aditivneho modelu sa teda podarilo odstranit. Problémom
zakladného SBM modelu ale je, ze ucelova funkcia je nelinedrna. Je ju preto este po-

trebné previest do tvaru tlohy linearneho programovania, ktora vyzera nasledovne:
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A 7= t— p” ; - (3.29)
1 &Sy
st 14+-520 =1 (3.30)
S 2= Yro
Z l’jAj + 5% = t.CCO, (331)
j=1
> yihy = 8Y = ty,, (3.32)
=1
A, S%,S% > 0. (3.33)

3.2 Analyza zhlukov

Délezitym nastrojom na zoskupovanie dat na zdklade podobnosti (resp. odliSnosti) je
analyza zhlukov (z angl. cluster analysis). Jej zdkladom je rozdelenie n objektov do
k zhlukov tak, aby boli podobnosti vramci jednej skupiny a odlisnosti medzi skupinami
¢o najvacsie. Sucasne musi platit, ze kazdy objekt je zaradeny presne do jednej skupiny
a ziadna skupina nie je byt prazdna. Na takéto zatriedenie existuje viacero spésobov,

ktoré sa vo vSeobecnosti daju rozdelit do dvoch kategorii:

e nehierarchické metédy - tvoria skupinu metdd, ktoré rozdelia mnozinu ob-
jektov do neprekryvajicich sa podmnozin (clustrov), pricom kazdy objekt patri

prave do jednej podmnoziny a ich pocet k je dany

e hierarchické metdédy - dovoluju vytvaranie tzv. vnorenych clustrov, ktoré spolu
tvoria hierarchiu objektov, reprezentovani dendogramom (stromom podob-

nosti)

3.2.1 Metédy K-means a K-medoids

K-means
Téato metdda patri medzi prototypové techniky. To znamena, Ze sa snazi najst najlep-
sieho reprezentanta pre dany zhluk. V metéde K-means sa tento reprezentant nazyva

centroid a najcCastejsie je definovany ako priemer hodnot vektorov ¢ft jednotlivych
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objektov v zhluku. Takto ziskany bod zvycajne nekoresponduje so ziadnym objektom.

Cielom met6dy je minimalizovat sticet Stvorcov vzdialenosti objektov od ich centroidov

k
Zzpz(xT7ci)
=1
kde
1
¢ = a Z Ty

reC;

je centroid pre zhluk C; a p(x,y) je Euklidovska vzdialenost

p(r,y) = A é(% — r)?

kde x; a y; su t komponenty p rozmernych vektorov ¢t x, y.

Existuje niekolko algoritmov na ziskanie optiméalnej hodnoty takejto funkcie, pricom
najznamejsim je tzv. Lloydov algoritmus. Pracuje so zvolenymi inicidlnymi centroidmi.
Nasledne priradi kazdy objekt k jeho najblizsiemu centroidu a pre kazdy zhluk opéatovne
vypocita novy centroid s danymi objektmi. Takto pokracuje algoritmus kym nepride do
stavu, ze centroidy sa nemenia a teda pre ziadny objekt sa nezmeni zhluk, do ktorého
je priradeny. Je zjavné, Ze rdzne zvolené inicidlne centroidy vedu k roznym vyslednym
zhlukom. Preto sa tato metéda obvykle opakuje niekolko krat s nahodne zvolenymi
inicidlnymi centroidmi. Jej nevyhodou je, ze zavisi od jednotiek, v akych meriame
jednotlivé parametre vektorov ¢ft, nakolko pracuje so vzdialenostami euklidovskych
vektorov.

K-medoids

Metoda K-medoids je velmi podobna metéde K-means, namiesto centroidov vsak
vyuziva medoidy. Tie predstavuji reprezentantov v podobe konkrétnych objektov,
t.j. stredom zhluku je jeden z objektov. Narozdiel od K-means, cielom tejto metédy
je najdenie takych zhlukov C1, .., C, ktoré minimalizuju funkcie vzdialenosti d(r, m;)
objektov od ich medoidov m;:

k
min Y Y d(r,m;)
i=1reC;
Opét existuje viacero sposobov na vypocet optiméalneho riesenia a jednym z nich je

algoritmus PAM (z angl. Partitioning Around Medoids). Prvym krokom je zvolenie k
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objektov za inicidlne medoidy. VSetky ostatné objekty potom priradi k ich najblizsim
medoidom a vypocita hodnotu tucelovej funkcie. Pre vSetky pary objektov (xgs,m;)
(kde x5 je objekt, ktory nie je medoid) sa snazi zlepsit hodnotu tcelovej funkcie tym,
ze zvoli xs za nového reprezentanta. V pripade, ze pre dany zhluk néjde lepsi medoid,
algoritmus zopakuje pridelenim vsetkych prvkov k ich najblizsim medoidom dovtedy,
kym sa rozdelenie do zhlukov neprestane menit. Aj tato metdda sa zvycajne opakuje s
roznymi pociato¢nymi medoidmi pre dosiahnutie minimélnej hodnoty ucelovej funkcie.

Metoda K-medoids méa oproti K-means vyhodu v lepsej interpretacii reprezentantov

a je menej citlivd na oulayerov.
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Kapitola 4

Benchmarking poskytovatelov

zdravotnej starostlivosti

V tvode sme definovali benchmarking ako komplexny proces porovnavania réznych
atributov subjektov, vykonavajucich rovnaku, resp. podobni ¢innost. Podla vyberu
subjektov mézeme klasifikovat vnitorny benchmarking, ako skoring utvarov vramci
organizacie a vonkajsi benchmarking pri porovnavani s inymi podnikmi v rovnakom

odvetvi [13].

Benchmarking ako proces zahfna niekolko krokov:

e definovanie predmetu benchmarkingu (sluzba, resp. ¢innost)

identifikacia referencnej skupiny, ktora budeme porovnavat

zbieranie a analyzovanie dat ¢innosti a procesov
e porovnanie vykonnosti a definicia cielov na zlepsenie

e vytvorenie akéného planu a monitorovanie vysledkov

Cielom tejto kapitoly je vnutorny benchmarking lekdrov zapojenych do programu
DoveraPomaha diabetikom, pricom predmetom porovnavania su ¢innosti vykonavané

pocas vykonu liec¢by.
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4.1 Data a zakladné pojmy

Zakladnym ramcom dat, z ktorého vychadzame, si data o vykazanej zdravotnej sta-
rostlivosti (dalej VZS). Obsahuji vSetku zdravotnu starostlivost, ktord bola poistencom
vykazana s informéciami, kto zdravotni starostlivost vykonal, pripadne ju odporudil,
resp. odoslal pacienta na vysetrenie, datumom, kédom diagndzy, cenou a mnohymi
inymi. Fyzické a pravnické osoby, ktoré tak mozu urobif, nazyvame poskytovatelmi
zdravotnej starostlivosti (dalej PZS). Na spracovanie dat vyuzivame metddy opisané
v kapitole 2 a 3 a na zdklade vysledkov zostavujeme porovnanie. Podrobnejsie tieto

kroky opisujeme v nasledujucich podkapitolach.

4.2 Definicia Gicelu benchmarkingu

Diabetolégovia zapojeni v programe DoveraPoméaha diabetikom patria do siete Specia-
lizovanej ambulantnej starostlivosti. Ambulantni Specialisti st Standardne plateni za
pocet vykonov vykazovanych poistovni, ktord im nasledne vykony preplaca. Tie si vsak
ohranicené tzv. limitmi. Ako benefit poistoviia (okrem odmeny za pracu v programe)
pontka tzv. bezlimitné prostredie. Zapojenie lekara do programu znamena potencialne
zvysenie ndkladov. Existuje preto prirodzend motivacia hodnotenia diabetolégov, ktora

by napomahala rozhodnutiu, ¢i konkrétneho diabetoléga zapojit alebo nie.

4.3 Parametre hodnotenia

Odpoved na otazku, ktory lekéar je lepsi, a ktory horsi, vobec nie je jednoducha. Da
sa na nu totizto pozerat z viacerych perspektiv. Z hladiska pacienta je hlavnym krité-
riom samozrejme uspesnost pri liecbe jeho ochorenia. Z pohladu zdravotnej poistovne
vstupuju do uvahy aj nédklady na zdravotnu starostlivost, s ktorymi musi zaobchadzat
rozumne. Pri liecbe cukrovky su vSak tieto dva parametre vyrazne prepojené, nakolko
vcasna diagnostika a kontrolovany priebeh ochorenia indikuju Setrenie nakladov v dl-

hodobom horizonte. Aj nas preto pri tvorbe benchmarkingu zaujimaji obidva pohlady,

.....
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ktori si uz zapojeni, rozhodli sme sa ako doplnkovy pohlad zvolit doterajsiu aktivitu v
programe. Td sme popisali podla poctu registrovanych pacientov a pacientov, ktorych
odoslali na edukacie vzhladom na velkost kmerna jeho pacientov (presnejsie vysvetlené
neskor).

N&s benchmarking poskytovatelov sa bude preto skladat z troch casti, ktoré budu

do celkového hodnotenia prispievat nasledovne:

e 30% néakladova efektivita
e 60% efektivita liechy pacienta

e 10% aktivita lekara v programe

Za referencné obdobie sme si vybrali kalendarny rok 2016. Nékladovi efektivitu
a efektivitu liecby pacienta sme sa rozhodli meraf pomocou obalkovej analyzy dat
(DEA), ktori sme podrobnejsie opisali v podkapitole 3.1. Na kazdd z nich sme si
vytvorili samostatny DEA model s roznymi vstupmi a vystupmi. Kazdy z parametrov
hodnotenia sme preskimali a dodefinovali, aby ¢o najlepsie vystihoval aspekty, ktory

samotny lekar dokaze ovplyvnit.

Definicia diabetika 2. typu

Este pred tym, ako sme zacali vytvarat modely efektivit bolo nutné zodpovedat
niekolko zakladnych otazok. Tou prvou bola definicia diabetika 2. typu z dat o VZS.
Tato informaciu by nam mal poskytniat kéd diagndzy. Diabetes mellitus 1. typu je
podla [16] vykazovany pod kédom diagnéz E10 a diabetes mellitus 2. typu pod kédom
E11. Nie vzdy tomu ale tak bolo, takyto sposob vykazovania diabetu plati od roku
2011 [ICD-10-CM]. Pred tymto obdobim sa pod kédom E10 oznacoval diabetes mel-
litus zavisly od inzulinu a pod E11 diabetes mellitus nezavisly od inzulinu. Kedze pri
cukrovke druhého typu sa zavislost od inzulinu moéze ¢asom zmenit, bolo v dosledku
tejto zmeny vykazovanie diagnéz vo VZS neprehladné a casto chybové. Existuje vsak
niekolko indikatorov, pomocou ktorych vieme data vycistit alebo sa miniméalne aspon
priblizif k presnejsim vysledkom.

V prvom rade sme sa pozreli na vSetkych pacientov, ktorym bola za rok 2016 aspon

raz vykazand starostlivost s kodom diagnozy E10 alebo E11. Kedze diabetes 1. typu sa
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vyznacuje prave nedostatkom, resp. iplnym chybanim inzulinu, je ten v drvivej vacsine
pripadov pacientom aj predpisany. Ak sme teda mali pacienta, ktorému bol predpisany
iba PAD, pripadne PAD v kombinacii s inzulinom, mohli sme ho klasifikovat ako dia-
betika 2. typu. K tymto sme pridali pacientov, ktorym neboli predpisané ziadne lieky
(a teda st na diéte) a zaroven mali aspon raz vykazany kod diagnézy E11 a poskyt-
nuty minimélne jeden vykon v odbornosti diabetoldgie (050). Komplikovanejsi pripad
bol v pripade, Ze mal pacient predpisany iba inzulin a v jeho vykazanej zdravotnej
staroslivosti sa objavili obidva kédy diagnéz. V takomto pripade, sme sa rozhodli pa-
cienta klasifikovat ako diabetika 2. typu, ak bolo diagnéz s kédom E11 aspon 50%.
Tuato hranicu sme uréili na zéklade [14] a [3], podla ktorych je pomer diabetikov 2.

typu priblizne 90% z celkové poctu diabetikov.

Kmen pacientov
DalSou otazkou bolo, akych pacientov mozno povazovat za pacientov priradenych
prave danému lekarovi, resp. u ktorych pacientov, s ktorymi prisiel lekar do kontaktu
zodpoveda za liecbu diabetu 2 typu. Aby sme predisli priradeniu zodpovednosti v
pripade, 7Ze pacient uz navstevuje iného lekara, pridali sme podmienku, Ze posledna
navsteva pacienta musela byf u daného diabetoléga. Takto sme vytvorili tzv. kmen

pacientov.

Zavaznost pripadov

Poslednou otézkou bolo, ¢i je vobec mozné danych diabetolégov medzi sebou po-
rovnavat, resp. ¢i maju jednotlivi lekari vo svojom kmeni rovnako "tazkych" pacientov.
V praxi totiz moze nastat situacia, ze vplyvmi, ktoré nemoze lekar ovplyvnit, ako st na-
priklad vzdelanie, socialne prostredie, dostupnost lekarskej starostlivosti a pod., moze
prichadzat do styku s réznou zavaznostou stavu ochorenia pacientov. Tato hypotézu
sme si ale najprv potrebovali overit. Z klientskych dat, ktoré sme ziskali z vyplnenych
vstupnych formuldrov pri registracii pacienta do programu sme mohli ziskat obraz
o nameranych hodnotéch glykovaného hemoglobinu. Podla [1] vo vSeobecnosti plati,
ze diabetici s hodnotami okolo 7% st dobre kompenzovani a pri vyssich hodnotach
je riziko komplikacii vyssie. Pre lepSiu nazornost sme si preto zobrazili hodnoty na

grafoch (vid Obr. 4.1. a 4.2.). Uz z grafov je mozno vidiet, ze namerané hodnoty a
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ich zlozenie nie je rovnaké u kazdého lekara. Hypotézu sme si overili pomocou jedno-
faktorovej analyzy rozptylu (ANOVA). Nulova hypotéza znela, Ze priemerné hodnoty
glykovaného hemoglobinu u pacientov si u vsetkych lekarov rovnaké. T sme zamietli
(p — value = 1,7e715) a prijali hypotézu, Ze v zloZeni pacientov st u diabetolégov
signifikantné rozdiely. Treba vSak brat do ivahy, Ze neboli splnené predpoklady testu,
ktorymi su konstantnost variacii a normalita dat. Je to sposobené hlavne chybovostou
pri vypliian{ vstupnych formuldrov. Zobrali sme teda tento fakt do dvahy pri tvorbe
vstupov a vystupov modelov.

Rovnako treba mat na mysli, Ze z nasich dat mame k dispozicii len idaje poisten-
cov Dovery z.p., ktord mala na Slovensku v roku 2016 27,47% podiel poistencov [3]

(u lekarov zapojenych v programe bol podiel o nie¢o vyssi).

4.4 Meranie nakladovej efektivity

Prvym modelom, ktory sme vytvorili, bol DEA model merajtici ndkladovt efektivitu
jednotlivych diabetologov. Tento model nam mal popisat ako ekonomicky lekar vyuziva
zdroje. Zjednodusene povedané, na jednej strane boli peniaze, ktoré boli lekarovi po-
skytnuté na vykon prace a na druhej strane zdravotna starostlivost, ktori bol schopny
za tento balik poskytnit. Cim viac starostlivosti lekar poskytol za dany obnos, tym

lepsie bol ohodnoteny.

4.4.1 Vstupy a vystupy nakladového modelu

Vstupy
Zakladnym parametrom modelu bola absolttna hodnota ndkladov, ktort lekar vykazal
poistovni. ISlo pritom o naklady na vsetky vykony, laboratérne vysetrenia a predpi-
sané lieky, kde vystupoval ako vySetrujuci, odosielajici alebo odporucajuci lekar nad

kmenom svojich pacientov.

40



(DMU) ) (0) 0) ) 0) 0) 0)

PZs naklady PAC-diéta PAC-PAD PAC -inzulin # kontaktov #VVaVL # liekov

P1 129 297 k] 236 95 2362 20 551 4922
P2 95 283 32 167 58 1 486 11532 3 160
P3 79 583 78 206 44 1107 14 092 2312
P4 38 985 44 252 A4 1167 8613 1951

P35 80 648 83 121 109 2086 14 267 2772
P6 354 368 239 789 317 4 807 41 801 12 745
P7 131 191 109 256 101 2276 17 858 3276
P8 140 563 122 372 133 2198 18 213 5 981

P9 46 355 48 114 32 651 6 169 1760
P10 208 963 202 785 97 4 094 37539 8 665
P11 74 471 91 209 60 1642 9 861 2564
P12 128 305 74 264 96 1682 19 036 4 281

P13 152 559 126 442 123 2268 27917 6314
P14 179 463 145 424 119 3 661 3322] 7302
P15 326 141 386 467 169 3584 43 858 10 650
P16 301 812 193 729 245 6 004 51309 11220
P17 222 269 153 407 266 3 666 16 866 9 847
P18 14 596 13 32 7 148 1642 370

P19 100 911 32 21 52 1508 13730 3 808
P20 45 203 13 114 42 1111 5014 1 890
P21 41017 25 73 33 247 4772 1642

Obr. 4.3: Hodnoty vstupov a vystupov PZS nékladového DEA modelu

Vystupy
Za vystupy modelu sme si zvolili premenné predstavujice zdravotni starostlivost, ktoré
s vyskou nakladov priamo iimerne sivisia. Tym prvym bol pocet pacientov v kmeni. Ako
sme uz spominali, pri tomto parametri sme chceli vziat do tvahy, ze lekar prichadza do
kontaktu s rozne zavaznymi pripadmi. Na rozlisenie lekarov sme preto rozdelili pocet
pacientov na tri rozne vstupy a teda pocet pacientov v troch roznych skupinach, podla
lickov, ktoré im boli v dany rok predpisané: pacienti na diéte (neberi ziadne lieky),
pacienti na antidiabetikach (PAD) a pacienti na inzuline. V pripade, ze pacient bol
na kombinovanej liecbe a teda uzival sicasne antidiabetikd aj inzulin alebo bol na
inzulinovej pumpe, bol zaradeny do poslednej kategorie.

Dalsimi parametrami boli tie, ktoré naklady priamo indikuji: pocet kontaktov s pa-
cientom, pocet predpisanych liekov a pocet vijkonov a laboratornych vysetreni. Kedze sa
casto stava, ze lekar nevykaze kazdu navstevu pacienta alebo vykaze niektoré tkony

o nieco neskor, zobrali sme do uvahy aj kazdy predpis lieku, ¢i laboratorne vysetrenie
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vykazané v unikdtny datum u daného diabetoléga. Za kontakt sme pritom povazovali
kazdy takyto vykon, ktory nastal v horizonte aspon 5 dni od posledného kontaktu.
Snazili sme sa tym eliminovat pripady, kedy pacient pride k lekarovi iba na kontrolu
alebo nadvéazujice vysetrenie. Ostatné premenné nam pomoézu v modeli popisat, aké
drahé lieky lekar predpisuje a aké drahé zobrazovacie metoédy pri svojej praci pouziva.

Jednotlivych lekarov sme si anonymizovali a z databazy o VZS sme si vytiahli po-

trebné idaje na vytvorenie tabulky s hodnotami vstupov a vystupov (Obr. 4.3).

4.4.2 Tvorba nakladového modelu

Po vybere vstupov a vystupov nasledoval vyber modelu. V prvom rade sme sa pokusili
o identifikaciu typu vynosov z rozsahu a tym padom mnoziny produkénych moznosti.
Nakolko cena lekarskych vykonov, liekov a inej zdravotnej starostlivosti neklesa s po-
¢tom vykazanych vykonov ani predpisov, narozdiel od niektorych inych sektorov, nasim
apriornym predpokladom boli konstantné vynosy z rozsahu. Pre nazornost sme si zo-
brazili zavislost medzi jednotlivymi parametrami na grafe s linedrnou a polynomickou
(2. stupna) trendovou ¢iarou (pre jednoduchost sme séitali pocet pacientov vo vset-
kych troch kategoridch). V pripade, ze by sa polynomicka trendova ¢iara vyrazne lisila
od linedrnej a pripominala by tvar hranice My gs (vid Obr. 3.2), pracovali by sme s
predpokladom variabilnych vynosov z rozsahu. Na obrazku vsak mozno vidiet, ze tomu
tak nie je a preto budeme pracovat s nasim prvotnym predpokladom.

Nasledne bolo potrebné zvolif orientaciu modelu. Ako sme spomenuli v casti 3.1,
DEA modely rozdelujeme na orientované a neorientované. Kedze v nasom pripade bolo
hlavnym cielom urcenie efektivity jednotlivych poskytovatelov, vystacili by sme si s
neorientovanym modelom, ktory dokaze zachytif neefektivitu na vstupoch aj vystu-
poch. Ak by sme vsSak chceli pristupif ku konkrétnemu rieseniu, vstupne orientovany
model by bol vhodnejsi z niekolkych dovodov. Tym prvym je, ze s nakladmi, ako nasim
jedinym vstupom, dokézu lekari pracovat a do urc¢itej miery aj ovplyvnovat ich vysku.
Na druhej strane plati, Ze nasou motivaciou nie je zvySovanie hodndt na strane vystu-
pov, akymi su pocet predpisanych liekov ¢i pocet pacientov. Na vypocet ndkladovej

efektivity sme teda zvolili CC'R — I model, pricom sme pouzili [10].
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Obr. 4.4: Zavislost parametrov ndkladového DEA modelu
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4.4.3 Vysledky nakladového modelu

Pzs

P1 1.00
P4 1.00
P5 1.00
P17 0.99
P11 0.88
P8 0.85
P14 0.84
P10 0.84
P20 0.84
P13 0.83
P3 0.82
P9 0.81
P21 0.80
P15 0.78
P16 0.77
P6 0.76
P19 0.75
P7 0.69
P12 0.67
P2 0.66
P18 0.61

PZS

Pl
P4
P5
P17
P11
P8
P14
P10
P20
P13

P21

0.

Efektivita nakladov

=}
e
oo
—_
=}

0.2 0.4 0.6

Obr. 4.5: Vysledna efektivita a poradie ndkladového modelu

Na obrazku 4.5 mozeme vidiet vysledky pre vsetkych PZS. Vyslednu efektivitu rovni

jednej sme namerali diabetolégom P1, P4 a P5. Pozreli sme sa na hodnoty slackov

pre dané DMU, ¢i sa v ich pripade nejedné o pseudoefektivitu. Vektory slackov boli

nulové a preto ich mézeme vyhlésit za efektivnych. Ostatni lekari si podla modelu

neefektivni s efektivitou podla tabulky (Obr. 4.5). Vysledky vyuzijeme vo vyslednom

benchmarkingu s vahou 30%.

4.5 Meranie efektivity liecby

Tvorba parametrov modelu merajiceho efektivitu liecby uz bola o nieco zlozitejsia,

zachovali sme vSak metodiku pri zdkladnych otazkach. To znamenad, ze kmen diabeto-

l6ga bol vytvoreny rovnako z pacientov s ochorenim cukrovky 2. typu (podla rovnakej
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metodiky) a jeho posledné navsteva bola u daného diabetol6ga. Zachovali sme aj stra-
tifikdciu pacientov podla naroc¢nosti. Narozdiel od prvého modelu sme sa pri druhom
modeli viac zamerali na samotného pacienta. Kym pri nékladovej efektivite sme sle-
dovali naklady vyprodukované diabetologom pri danych pacientoch, tu sme pozorovali
aspekty ochorenia a liecby z pohladu pacienta, ktorého sme priradili k diabetolégovi aj
napriek tomu, Ze neboli priamo indikované danym lekédrom, ale s kvalitou liecby stvisia

podla [14].

4.5.1 Vstupy a vystupy liecebného modelu

Vstupy

Pri vybere parametrov sme uvazovali nad liecbou, ako nad procesom, ktorého vstu-
pom je portfélio pacientov, s ktorymi prichddza lekar do kontaktu a jeho praca s pa-
cientom, vnimana ako technolégia, ma priame a nepriame vystupy. Pod portféliom
pacientom budeme opéat chapat pocet pacientov na diéte, pacientov na antidiabetikdach
a pacientov na inzuline. Nepriamo svojou pracou lekari ovplyvnuji, kolko komplika-
cii pri ochoreni cukrovky nasledne maju pacienti (tu treba mat na paméti, Ze mieru
komplikécii do velkej miery ovplyvnuje vela inych faktorov, akymi st napriklad dostup-
nost zdravotnej starostlivosti, ¢i postoj pacienta k ochoreniu, tie vsak pre jednoduchost
modelu nebudi predmetom nésho pozorovania). Komplikacie st vsak tzv. neziadicim
vystupom a budeme s nimi na zdklade [15] pracovat ako so vstupmi.

Jednym zo vstupov bude pocet komplikdcii, chapany ako pocet jednotlivych diagndz
priradenych k vykonom, ktoré boli pacientovi za dany rok poskytnuté. Vykon s danou
diagnozou sme pritom brali do uvahy, ak jeho cena presiahla hodnotu dvoch eur a
podla [14] patri do zoznamu z tabuliek 4.1, 4.2 alebo 4.3. Ak sa u pacienta niektord z
diagnoz opakovala, zapocitali sme ju len jeden krat. Povedzme, ze mal jeden z pacientov
napriklad vykézanu diagnézu choroby sosoviek. Nasim cielom bolo zachytit situaciu,
kedy sa tato choroba u neho prejavila a bola natolko zavazna, ze k nej priradeny
vykon bol drahsi. Naopak v pripade, Ze pacient chodi iba na pravidelné kontroly a stav

ochorenia este nie je vazny, nechceli sme ho brat do tivahy.
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Chronické komplikacie

1) Nefropatia

E11.2 Diabetes mellitus 2. typu: s oblickovymi komplikaciami
N18 Chronicka choroba oblic¢iek

N19 Zlyhanie oblic¢iek, blizsie neurcené

794.0 Stav po transplantédcii oblicky

2) Retinopatia

E11.3 Diabetes mellitus 2. typu: s o¢nymi komplikaciami

H25 - H28 | Choroby sosoviek

H30 - H36 | Choroby cievovky a sietnice

H43 - H44 | Choroby sklovca a oc¢nej gule

H53 Porucha videnia

H54 Slepota a slabozrakost

3) Neuropatia

El11.4 Diabetes mellitus 2. typu: s nervovymi komplikaciami
G59 Mononeuropatia pri chorobach zatriedenych inde
G63 Polyneuropatia pri chorobach zatriedenych inde

G64 Ina porucha periférnej nervovej stustavy

RO2 Gangréna, nezatriedena inde

789 Ziskané chybanie koncatiny

Tabulka 4.1: Tabulka chronickych komplikacii stvisiacich s diabetom 2. typu
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Akutne komplikacie

Znaky nekompenzovaného diabetu

E11.0 Diabetes mellitus 2. typu: s komou

E11.1 Diabetes mellitus 2. typu: s ketoaciddzou

E16 Ina porucha vnitorného vylucovania podzaludkovej zlazy
E16.0 Hypoglykémia zapric¢inend lickmi, bez koémy

E16.1 Ina hypoglykémia

E16.2 Hypoglykémia, blizsie neurcena

E87.0 Hyperosmolalita a hypernatriémia

E87.2 Acidéza

Tabulka 4.2: Tabulka akitnych komplikacii stuvisiacich s diabetom 2. typu

Komorbiditné ochorenia

1) Choroby obehovej sistavy

120 - 125 Ischemicka choroba srdca (angina pectoris, infarkt myokradu a iné)

150 Zlyhéavanie srdca

160 - 169 Cievne choroby mozgu

169.3 Nésledky mozgového infarktu

I70 Aterosklerdza

170.2 Aterosklerdza koncatinovych tepien
173 Iné choroby periférnych ciev

Choroba tepien, tepniciek a vlasocnic pri chorobach zatriedenych
179
inde

2) Metabolické poruchy

E78 Porucha metabolizmu lipoproteinov a ina lipidémia

Tabulka 4.3: Tabulka komorbiditnych ochoreni stuvisiacich s diabetom 2. typu
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Dalsim vstupom bol pocet vijjazdov rijchlej zdravotnickej pomoci (RZP). Ako sme
spomenuli v ¢asti 1.2 u cukrovkarov sa mézu vyskytnit rozne akiutne komplikacie. K
tym podla [14] mo6ze dojst v pripade, ze diabetolég nevysvetli pacientovi dostatoéne
vsetky aspekty uzivania liekov, najma inzulinu. V takych pripadoch nasledne dochédza
casto napriklad k hypoglykémii, ¢o u pacientov indikuje castejsie volanie RZP.

Poslednym vstupom bol pocet hospitalizacii nad kmenom poistencov daného diabe-
tologa. K tym logicky dochédza pri zdvaznejSich komplikdciach, kedy je nutny pobyt

na lozku, pripadne operacny zakrok. Opét sme vSak brali do ivahy iba hospitalizacie

s vykazanymi kédmi diagnéz z tabuliek 4.1, 4.2 alebo 4.3.

(DMU) L) @ @ U] @™ @ (0)
PZS PAC - diéta PAC-PAD PAC -inzulin # komplikacii # vyjazdov RZP # hospitalizacii  # HbAlc
Pl 222 236 95 804 40 72 710
P2 32 167 58 358 15 35 305
P3 78 206 44 30 3 19 853
P4 44 252 44 402 10 43 378
P5 83 121 109 699 7 22 492
P6 239 789 317 2 561 87 214 1344
P7 109 256 101 337 12 93 692
P8 122 372 133 929 28 57 902
PO 48 114 32 203 3 12 183
P10 202 785 a7 1001 45 103 1339
P11 91 200 60 450 10 29 967
P12 74 264 96 617 10 70 880
P13 126 442 123 885 21 635 1167
P14 145 424 119 1104 11 61 1 017
P15 386 467 169 1672 21 72 2353
P16 193 720 245 1 807 27 136 2376
P17 153 407 266 1012 25 133 1174
P18 13 32 7 61 1 6 109
P19 32 271 52 351 10 29 803
P20 13 114 42 218 6 29 381
P21 25 73 33 265 9 19 273

Obr. 4.6: Hodnoty vstupov a vystupov PZS lie¢ebného DEA modelu

Vystupy

Premennt, ktoru lekari ovplyvnuju priamo v ordinacii je pocet odmeranyjch vysetreni
glykovaného hemoglobinu (HbAlc). Podla [14] je pravidelné meranie hladiny HbAlc
kIcové z hladiska nastavenia spravnej liecby cukrovky. Lekari vyuzivaji na odmeranie
HbAlc viacero sposobov. Niekedy sa tak deje priamo na ambulancii, alebo méze vzorku
poslat do laboratoéria, kde ju mozu vysetrif opéf viacerymi metédami. My sme zobrali

do uvahy vsetky zname moznosti. Kedze ide o ziaduci faktor, budeme s nim pracovat
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ako s klasickym vystupom.
V tabulke (Obr. 4.6) vidime hodnoty vstupov a vystupov pre jednotlivé DMU, ktoré

vstipia do modelu.

4.5.2 Tvorba lieCcebného modelu

Pri tvorbe druhého modelu sme postupovali podobne, ako v prvom pripade. Najprv
sme sa pokusili identifikovat typ vynosov z rozsahu. V tomto pripade sa vsak predpo-
klad robil tazsie. Jednym dovodom bolo, Ze sme neziadtce vystupy preniesli na stranu
vstupov a druhym, ze kvalita liecby pacientov méze s ich rasticim poctom klesat, na-
priek tomu, Ze by tomu tak byt nemalo. Zobrazili sme si teda opat zavislost medzi
vyskou nékladov a jednotlivymi parametrami. Na grafoch (vid Obr. 4.7) vsak mozno
vidiet, ze polynomické trendova Ciara sa opat od linearnej prilis nelisi. Aj preto sme sa
opat rozhodli pre konstantné vynosy z rozsahu.

Kvoli praci s neziadtiicimi vystupmi sme sa rozhodli zvolit neorientovany S BM model
[15]. Jeho vyhodou je, Ze hodnoty efektivit dostaneme, rovnako ako z prvého modelu, v
intervale [0, 1]. V pripade, Ze budeme s vysledkami chcief neskdr pracovat, pri vypocte
efektivnych vzorov dostaneme ttvar z hranice efektivnosti, ktory je najdalej od nasho
ttvaru, ale nemé mensie vystupy ani vicsie vstupy [9]. NavySe mozeme z tcelovej

funkcie vynechat parametre poctu pacientov, ktoré diabetolég nemoze ovplyvnit.

4.5.3 Vysledky liecebného modelu

V druhom modeli sme efektivitu liecby rovnu jednej namerali u piatich diabetolégov -
P3, P11, P15, P19 a P20. Opéat sme kontrolovali hodnoty slackov, ktoré boli vo vset-
kych piatich pripadoch nulové, a teda mozeme zamietnut pseudofektivitu. Vo vsetkych
piatich pripadoch islo o inych PZS, ako v prvom modeli. Zostavajicich 16 lekarov sme

oznacili za neefektivnych s efektivitou podla tabulky na obrazku 4.8.
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Obr. 4.7: Zavislost parametrov liecebného DEA modelu
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PZS Efektivita

P3 1.00 1 Efektivita liecby
P11 1.00 1 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
P15 1.00 1 3
P19 1.00 1 ii; I
. _____________________________________________________|
— — ! D 1O s ——
P18 0.67 6 20
P16 0.66 7 P18 —
P4 0.64 8 P16 s
P12 0.63 9 Pl o ——
P21 0.54 10 P12 s
P13 0.53 1 % P2l ms——
A P13 momssssssssssssss
P5 0.47 12 ps
P14 0.46 13 Pl4 mo—
P7 0.42 14 P7  sm——
P8 042 15 PIl’j —
o 042 16 P10 mossssssssssses
P10 0.41 17 P
P2 0.37 18 Pl
P1 0.35 19 PO  m——
P9 0.34 20 P6
P6 0.26 21

Obr. 4.8: Vysledna efektivita a poradie liecebného modelu

4.6 Aktivita PZS v programe

Poslednu cast benchmarkingu PZS tvorilo vyhodnotenie doterajsej aktivity lekara v
programe DéveraPoméaha diabetikom. Aby pacienti s ochorenim cukrovky 2. typu mohli
vstipit do programu, je nutna ich registracia prostrednictvom lekara a jeho nasledné
odporucenie edukécii pacientovi je pre fungovanie programu klucové. Tak, ako sme uz
spomenuli v kapitole 1.3, edukécie napoméahaji k lepsej informovanosti pacientov o
svojom ochoreni a vyssej adherencii k liecbe. Pocet percent zapojenych pacientov v
oboch kritéridch za rok 2016 tvorilo a doplialo celkové hodnotenie vo viske 5% (sticet
hodnotenia tak v koneénom désledku tvorilo 10 % vysledného skére). Na obrazku 4.9
mozeme vidief vysledky. Kedze pocet percent bol pocitany z celkového kmena, treba
dodat, Ze jeho splnenie dalo viac tsilia lekdrom s vacsim poctom pacientov v kmeni,
narozdiel od lekdrov s mensim kmeriom (nomindlny pocet zapojenych diabetikov bol

vyssi). Aj preto je tato ¢ast doplnkova a tvori vyrazne mensiu cast benchmarkingu. Pri
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jeho aplikovani na diabetolégov, ktorych by sme este len chceli do programu zapojit

by bolo takisto nutné tito ¢ast vynechat.

Alktivita v programe DéveraPomaha diabetikom

P4 36.5% 29.4%
P9 29 49 34.0% % registrovanych M % edukovanych
P2 44 7% 17.5% 0.0% 20.0% 40.0% 60.0% 80.0%
P3 32.0% 23.2% P4 I
P18 25.0% 17.3% P9 |
P11 28.1% 12.8% P2 S—
P10 21.1% 13.7% P3 ——
o o P18 ]
P17 23.2% 11.3% P11 —
P5 16.9% 16.9% P10 —
P19 16.1% 16.1% P17 e
P1 17.7% 12.8% P5 EE—
P7 15.7% 10.1% q I1o ———
-1/ x4l & Pl —
P6 13.8% 9.9% P —
P16 12.7% 9.8% P6 —
P15 13.5% 4.1% Plé —
P14 8.7% 7.6% P15 -
o o P14 |
P20 3.0% 11.8% P20 n—
P13 0.0% 6.9% P13
P8 0.0% 1.3% Pg 1
P12 0.0% 0.0% iﬁ
P21 0.0% 0.0% °

Obr. 4.9: Plnenie kritéria registracii edukacii pacientov v programe

4.7 Vysledky benchmarkingu

Vysledkom nasho benchmarkingu bola kombinacia troch kritérii hodnotenia. Do vy-
sledného skére vstupili s roznymi vahami nasledovne:

efektivita nakladov * 0.8 + efektivita liecby * 0.6 +
+ % registrovangjich * 0.05 + % edukovanych * 0.05 = vijsledné skore

Ak si vezmeme aktivitu v programe ako sucet kritéria registracie a edukacie vzorec
bude vyzerat nasledovne:

efektivita nakladov * 0.8 + efektivita liecby * 0.6 + aktivita v programe * 0.05

= vysledné skore
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Efektivita Efektivita Aktivita v Vysledné

nikladov liecby programe skore
P11 0.88 1.00 0.41 0.89
P3 0.82 1.00 0.55 0.88
P20 0.84 1.00 0.15 0.86
P19 0.75 1.00 0.32 0.84
P15 0.78 1.00 0.18 0.84
P4 1.00 0.64 0.66 0.71
P16 0.77 0.66 0.22 0.64
P18 0.61 0.67 0.42 0.60
P5 1.00 0.47 0.34 0.60
P12 0.67 0.63 0.00 0.58
P13 0.83 0.53 0.07 0.57
P17 0.99 0.42 0.35 0.57
P21 0.80 0.54 0.00 0.56
P14 0.84 0.46 0.16 0.54
P1 1.00 0.35 0.31 0.52
P10 0.84 0.41 0.35 0.51
P8 0.85 0.42 0.01 0.51
P9 0.81 0.34 0.63 0.48
P7 0.69 0.42 0.26 0.47
P2 0.66 0.37 0.62 0.45
Po 0.76 0.26 0.24 0.40

Obr. 4.10: Parcidlne hodnotenie a vysledné skére benchmarkingu PZS ¢.1

Zhrnutie vysledkov z predchadzajtcich casti a ziskané skére vidime na obrazkoch
4.10 a 4.11. Uz na prvy pohlad ndm z nich vyplyva niekolko veci. V prvom rade je
vidno, ze vysledné poradie PZS priblizne kopiruje poradie v modeli efektivity liecby. Je
to sposobené hlavne tym, ze v najvacsej miere prispieva do hodnotenia, ale aj faktom,
ze v efektivite ndkladov lekdrov nie su vyrazné odliSnosti (to je mozno vidief aj na
obrazkoch 4.5 a 4.8).

To nas vedie k otazke nakolko st vysledky v jednotlivych castiach medzi sebou
zavislé. Tabulka z obrazku 4.12 ukazuje, zZe vsSetky tri kritérid maja navzajom priblizne
nulové korelacie. To vsak este automaticky neimplikuje nezavislost.

Ked si vsak zobrazime parcidlne hodnotenia na grafe podla lekarov, nase tusenie iba
potvrdzuje. Na jednej strane je dobré, ze zlozky nasho benchmarkingu si zlozené do
znacnej miery z nezavislych casti, na druhej strane z toho vsak vyplyva, ze efektivita

liecby nemusi automaticky viest k efektivite nakladov a naopak.
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Vysledne skore benchmarkingu PZS

m Efektivita nakladov * 0.3 m Efektivita liecby * 0.6 = Aktivita v programe * 0.05

e
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Obr. 4.11: Parcidlne hodnotenie a vysledné skore benchmarkingu PZS ¢.2

Efektivita nakladov | Efektivita liecby | Aktivita v programe
Efektivita nakladov 1.000 -0.095 0.132

Efektivita liecby -0.095 1.000 0.001

Aktivita v programe 0.132 0.001 1.000

Obr. 4.12: Tabulka korelécii ¢iastoénych vysledkov

D4 sa teda povedat, ktori lekari vysli v hodnoteni lepsie? Skusili sme si vykreslit
zévislost vysledného skore od celkového poctu diabetikov v kmeni (Obr. 4.14). Napriek
tomu, ze korelacia, medzi tymito dvomi parametrami je rovna —0.239, zavislost v po-
dobe nepriamej imery nie je jednoznacna. Tu treba poznamenaf, Ze stile pracujeme
iba s poc¢tom poistencov zdravotnej poistovne Ddvera a diabetikov 2.typu. S kolkymi
inymi pacientmi prichadza lekar do kontaktu a dal$iu napln jeho prace zohladnit ne-
vieme. Pri datach, s ktorymi sme pracovali teda mézeme povedaf, Ze vysledok nasho
benchmarkingu zavisi naozaj od hodnot v zvolenych parametroch, vstupov, vystupov

a technolégii jednotlivych PZS.
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= Efektivita nakladov Efektivita lie¢by = Aktivita v programe
1.00
0.80
0.60
0.40
0.20
0.00
P11 P3 P20 P19 P15 P4 Plée P18 P5 P17 P12 P13 P21 P14 Pl P10 P8 P9 P7 P2 Po6
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Obr. 4.13: Graf vysledkov benchmarkingu PZS
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Obr. 4.14: Farebné rozskalovanie PZS podla poctu paceintov v kmeni a jeho zavislost od

vysledného skére

95



Na zaver sme sa rozhodli rozdelit lekarov do troch zhlukov podla vysledkov v jednot-
livych castiach. Zvolili sme na to metoédu K-medoids, opisant v kapitole 3.2.1 a funkciu
pam z balika cluster v programe R. Vysledky sme porovnali aj s metédou K-means,
no nakolko sa velmi nelisili, ponechali sme prvi metédu pre lepsiu interpretaciu repre-
zentantov danych zhlukov. Funkcia nam vratila optimalne rozdelenie do troch zhlukov,
ktoré by sa dali popisat nasledovne. Prvy zhluk tvoria lekari, ktori vysli v hodnoteni
najlepsie a su efektivni z hladiska liecby. Na obrazkoch 4.16 a 4.17 st znazorneni oran-
zovou farbou. Dalsie dva zhluky tvoria lekéri, ktori st v kvalite lie¢by neefektivni no
lisia sa zvysSnymi parametrami. Aktivita v programe nam deli tito skupinu na lepSiu
a horsiu polovicu, pricom ta lepsia obsahuje lekarov, ktori st nakladovo efektivni. Ti
su vyznaceni Cervenou farbou. Modra farba predstavuje lekarov, ktori nevynikaja ani

v jednej z ¢asti nasho benchmarkingu.

PZS Ei:t‘.kﬂ"lta Eftfk‘ill\'lta Aktivita v Vysl'edne Zhluk
nakladov liecby programe skore
P11

0.88 1.00 0.41 0.89 2
P3 0.82 1.00 0.55 0.88 2
P20 0.84 1.00 0.15 0.86 2
P19 0.75 1.00 0.32 0.84 2
P15 0.78 1.00 0.18 0.84 2
P4 1.00 0.64 0.66 0.71 1
P16 0.77 0.66 0.22 0.64 3
P18 0.61 0.67 0.42 0.60 1
P5 1.00 0.47 0.34 0.60 1
P12 0.67 0.63 0.00 0.58 3
P13 0.83 0.53 0.07 0.57 3
P17 0.99 0.42 0.35 0.57 1
P21 0.80 0.54 0.00 0.56 3
P14 0.84 0.46 0.16 0.54 3
P1 1.00 0.35 0.31 0.52 1
P10 0.84 0.41 0.35 0.51 1
P8 0.85 0.42 0.01 0.51 3
P9 0.81 0.34 0.63 0.48 1
P7 0.69 0.42 0.26 0.47 1
P2 0.66 0.37 0.62 0.45 1
P6 0.76 0.26 0.24 0.40 1

Obr. 4.15: Farebné rozdelenie jednotlivych PZS do zhlukov
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Obr. 4.17: 3D graf rozdelenia PZS do zhlukov ¢.2
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Zaver

Hlavnym vystupom nasej prace bol benchmarking poskytovatelov zdravotnej starost-
livosti, ziskany pomocou zvolenych dataminingovych metéd a modelovacich technik z
dat o vykazanej zdravotnej starostlivosti. Nasou cielovou skupinou bola skupina dia-
betologov zapojenych do programu DéveraPoméaha diabetikom a ich lekarska cinnost
za rok 2016. Td sme opisali pomocou troch kritérii.

Jednym z nich bola efektivita vyuzivanych nakladov, ktorej hlavnymi parametrami
boli vyska nakladov, pocet pacientov (rozdelenych v skupinach podla typu liecby), kon-
taktov s nimi, pocet vykazanych vykonov a laboratérnych vysetreni a pocet predpisa-
nych liekov. Druhym aspektom, a v benchmarkingu aj najdolezitejsim, bola efektivita
liecby z hladiska pacienta. Tu sme sa pozreli na kmen pacientov jednotlivych diabe-
tologov a ich vykazanu zdravotnu starostlivost. Do modelu vstupoval rovnako pocet
pacientov, pocet komplikécii a hospitalizacii suvisiacich s ochorenim diabetu, pocet vy-
jazdov rychlej zdravotnickej pomoci a odmeranych hodnoét glykovaného hemoglobinu.
Dodatkovym hodnotenim bola miera aktivity v programe, ktora zavisela od percenta
pacientov registrovanych a edukovanych v programe.

Vysledky tychto troch typov hodnotenia sa ukazali byt navzajom nezavislé. Lekarov
sme na zaver rozdelili do troch zhlukov podla plnenia jednotlivych kritérii. Pri nasej

praci sme ale narazili na niekolko moznych vylepseni:

e Kedze k dispozicii sme mali iba data zo zdravotnej poistovne Ddvera a mohli
sme tym zachytif len priblizne stvrtinu az tretinu pacientov daného lekara, bol

by model presnejsi, keby vychadzal z idajov o vsetkych pacientoch.

e N&s benchmarking bol tvoreny z 21 PZS a preto sme si mohli dovolit len sedem

parametrov vstupujucich do jednotlivych DEA modelov. Plati vSak, Ze ¢im viac
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vstupov a vystupov by sme mali, tym by bola produkénd mmnozina presnejsia
a tym aj vysledky modelu. Napriklad do hodnotenia efektivity liecby by mohli
vstupit aj pocty vysetreni inych dolezitych klinickych parametrov okrem HbAlc.

Standardne je v procese data miningu zahrnuté aj validdcia modelu, ktort sme
vsak v naSom modeli do velkej miery vypustili a to hlavne z dévodu, Ze nakolko
je takyto sposob hodnotenia lekdrov vo svojej podstate jediny, ktorym zdravotna
poistovna disponuje, nebolo mozné ju s ni¢im porovnat. Pri dalSom vyuziti zis-

kaného benchmarkingu by ale bolo vhodné vysledky validovat.

Zhluky, ktoré sme ziskali v zavere nasej prace by sa dali porovnat a namodelo-
vat pomocou inych tdajov, ktoré o pacientoch mame, napriklad z formularov pri
vstupe do programu. Mohli by sme tak ziskaf lepsi prehlad o struktire pacien-
tov jednotlivych lekarov a nasledne porovnat, ako to vplyva na ich vysledky v

benchmarkingu

Pravdepodobne najvacsi benefit by mal opakovany benchmarking PZS v case.
Jednak z hladiska, ktoré sme navrhli v nasej praci, na druhej strane by vsak
bolo zaujimavé sledovat vyvoj ochorenia jednotlivych pacientov s cukrovkou. Mo-
mentalne mame moznost sledovat v datach len kratke ¢asové obdobie na takéto

vyhodnotenie, v budicnosti by ale mohol priniest nové, zaujimavé pohlady.
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