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Abstrakt v statnom jazyku

Santrova, Adridna: Navrh a optimalizacia algoritmov na odhalovanie fraudov v datach
zdravotnej poistovne [Diplomova préca], Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta
matematiky, fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; Skoli-
tel: Mgr. Henrieta Tulejova, MSc., Bratislava, 2017, 70str.

V nasej praci sme sa zaoberali detekciou podvodov v datach zdravotnej poistovne.
Primarnym cielom bolo vytvorif a neskor zefektivnit algoritmus, ktory by bol schopny z
mnozstva poskytovatelov zdravotnej starostlivosti vybrat tych, ktori sa istym sposobom
spravaju nestandardne a teda stoji za zmienku podrobnejsie analyzovat ich vykazana
zdravotnu starostlivost. Odrazili sme sa od uz existujiceho jednoduchého algoritmu
zdielania poistencov dvojicami poskytovatelov. Ten sme nasledne rozsirili do viacroz-
meru a na zaklade dalsich podmienok upravovali a zefektiviiovali aby zvladol aj velmi
velké sady dat. Nasledne sme ho pouzili na rézne datové vybery, ¢im sme demonstrovali
jeho siroku aplikovatelnost, teda pri malej zmene v algoritme sme boli schopni sledovat

odlisné ciele v analyze.

KItcové slova: Data zdravotnej poistovne, podvod, navrh algoritmu, modifikacia a

aplikacia algoritmu



Abstract

Santrova, Adridna: Design and optimization of algorithms for detecting fraud in he-
alth care data [Diploma Thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathe-
matics, Physics and Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics;

Supervisor: Mgr. Henrieta Tulejova, MSc., Bratislava, 2017, 70p.

Our thesis is dedicated to frauds detection in health care data. Aim was design and
optimize algorithm, which would be able to select health care providers who behave in
some unusual way and who should be further analyzed. We started with simple, already
existing algorithm detecting patient sharing scheme, then we universalise it for more
than two health care providers and optimize and modify it for large datasets. Finaly,
we used it on various datasets in order to demonstrate the versality of our algorithm
- a small change in algorithm allows us to monitor different behavior of health care

providers.

Keywords: Health care data, frauds, algorithm design, modification and

optimization od algorithm
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UVOD UVOD

Uvod

Kazdy c¢lovek tuzi prezit ked uz nie dlhy, tak aspon kvalitny zivot. Inak tomu nie je
ani na Slovensku. Z poslednych prieskumov [3] vSak vyplyva, ze ako nirod nie sme
spokojni. Jednou z najdolezitejsich stranok nasho zivota je aj zdravie. A prave v nom
v porovnani s okolitymi Statmi zaostavame. Kvalitu nasho zdravia meria tzv. Index
Healthy Life Years, ktory ukazuje pocet rokov prezitych v plnom zdravi. Na Slovensku
dosahuje tento ukazovatel hodnotu 54,6 roka pre zeny a 55,5 roka pre muzov. V tomto sa
nachédzame pod priemerom krajin EU. Kym muzi po Lotyssku a Esténsku najrychlejsie
ochoreju, Zeny st na tom este horsie. Pri porovnavani o¢akéavanej dlzky Zivota v plnom
zdravi obsadili poslednt priecku. Nakolko predpokladand dlzka Zivota je u muzov 73
rokov a u zien 80, v podstate to znamend, ze az stvrtinu, resp. tretinu tohto c¢asu trpia
zdravotnymi problémami.

OECD vsak uvadza, ze sme jednou z krajin, ktoré najviac navstevuju lekarov. Prie-
merny Slovak totiz zavita k lekdrovi 12-krat rocne, ¢o je az dvojnasobok v porovnani
s ostatnymi statmi. Zdravotna starostlivost na takéhoto pacienta stoji viac ako 1000 €
rocne, z ¢oho tri Stvrtiny sa hradia z verejnych zdrojov. Vydavky na lie¢iva u nas do-
sahuju az dve percentda HDP, vdaka comu ndm patri Stvrta pozicia v rebricku v ramci
krajin EU.

Preco je tomu tak? Preco sme chorlavejsi ako nasi susedia? To je otazka, ktoru
pravdepodobne nezodpovieme. Preco vsak chodime tak casto k lekdrom a platime viac
za lieky? Je to naozaj nevyhnutné a vzdy osozné? Su informacie, na zéklade ktorych
boli vyssie spominané analyzy, spolahlivé?

Jednou z moznosti, ako usetrif cas a peniaze Iudi aj zdravotnickeho sektora je zvy-
senie efektivity poskytovanej zdravotnej starostlivosti. Neraz totiz pride pacient ku
svojmu vSeobecnému lekarovi, ktory ho na zaklade vysetrenia posle za roznymi Spe-
cialistami. Pri navsteve prvého mu dany lekar odoberie biologické vzorky a odosle do
laboratéria, pricom mu prikaze zastavit sa, ked uz budu vysledky z testov. Medzicasom
navstivi pacient aj in¢ho Specialistu, u ktorého sa situacia zopakuje. Takymto sposo-
bom mu v priebehu niekolkych dni zopakuji nicktoré vysetrenia. Ciastoénym riesenim
tohto problému je elektronizacia zdravotnictva, konkrétne laboratoria online. Tento

proces bude Setrit cas pacienta, znizi vytazenie lekarov a usetri financie z verejného
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zdravotného poistenia. Vyhli by sme sa aj situaciam, ktoré poistencom viac skodia ako
pomahajui. Totiz vela pacientov je liecenych nadmernym mnozstvom liekov. Napr. je-
den znamy pripad panej [4], ktorej bolo v priebehu troch mesiacov predpisanych viac
ako 36 druhov liekov od desiatich r6znych Specialistov. Nakolko o sebe nevedeli, mnohé
z tychto liekov mali kontraindikaciu. V snahe pomoct nakoniec mohli uskodit.

Aj takyto pripad je motivaciou pre statnu poistoviiu pre testovanie systém elektro-
nickych receptov, sluzbu obdobnu tej, ktorti uz vyuziva zdravotna poistoviia Dovera.
Elektronicka preskripcia dava vcasni informéaciu lekarovi o jeho pacientovi a liekoch,
ktoré uziva, no zaroven pomaha poistovni ziskat lepsiu kontrolu nad nakladanim s
financne naro¢nymi liekmi. Taktiez vnasa do systému viac transparentnosti a stazuje
falsovanie receptov a vykazanej zdravotnej starostlivosti. A s tym, ze sa takéto podvody
deji, maju skusenost ako VSZP, tak aj Dovera ZP, a.s.

Je viacej moznosti, ako odstranit podvody zo zdravotnickeho prostredia a efektivnej-
sie hospodarit s jeho prostriedkami. Tou prvou su systematické zmeny. Pokial by cela
zdravotna starostlivost a jej poskytovanie mala jasne stanovené pravidld a postupne
by sa takmer vsetko zelektronizovalo, cely proces by bol transparentnejsi a priestor
na podvadzanie ovela mensi, ak vobec nejaky. Tato zmena si vsak vyzaduje dlhodoby
casovy horizont, pocas ktorého pravdepodobne nastane vela pokusov a omylov, kym
sa nastolia vhodné a najméa rozumné pravidla.

Druhym spdsobom na priblizenie sa k cielu, je revizna kontrola. Pokial budeme
schopni povedat a predpovedat, kde je priestor na nezdkonne obohatenie sa, budeme
schopni zakrocit proti uz rozbehnutym podvodom a zaroven predchadzat dalsim, no-
vym. Problémom st hlavne obmedzené kapacity reviznych pracovnikov poistovne, ktori
dokazu skontrolovat iba malé percento poskytovatelov a preto je dolezité spravne za-

cielit reviznu ¢innost. Momentalne na to slizia tieto tri zdroje:

1. podnety poistencov, v ktorych z celej zdravotnej starostlivosti vykazanej na ich

meno, resp. rodné ¢islo, oznacia ti, ktora im nebola poskytnuta,
2. anonymné tipy zo zdravotnickeho prostredia

3. jednoduché analyzy o medzirocnom naraste a poklese nakladov u poskytovatelov

zdravotnej starostlivosti spojenych s intuiciou ako datovych analytikov tak aj



UVOD UVOD

zdravotne vyskoleného personalu

V prvom aj druhom pripade je zdravotna poistovia odkazana na dodatocné infor-
macie od tretej strany. V tom poslednom to tak sice nie je, ale jednd sa naozaj o
jednoduché, nie velmi sofistikované a ¢asovo pomerne narocné sposoby, ktoré vsak od-
halia len najvacsie nestandardnosti. Preto motivaciou nasej diplomovej prace je prave
snaha o zefektivnenie a ista algoritmizacia a automatizacia hladania podvodov.

Nakolko sa jedna o zdravotnictvo, teda odbor mimo nasich studii, prvym z nasich cie-
Tov je zorientovat sa v jeho terminologii a procesoch, pochopit fungovanie jednotlivych
systémov, odhalit rizikové oblasti a priestor na podvody. Rovnako dodlezité bude osvojit
si pracu s obrovskym mnozstvom dat, nakolko zdravotna poistoviia ma vela poisten-
cov, zazmluvnenych poskytovatelov zdravotnej starostlivosti a teda aj velku databazu
o vykézanej starostlivosti. Dalsfm cielom bude néjst a postupne zefektivnit algoritmy,
ktoré by v datach zdravotnej poistovne vedeli odhalit podvody, resp. ktoré by pou-
kazali na nestandardné spravanie sa a vytycili podozrivych poskytovatelov zdravotnej
starostlivosti. T1 by nasledne boli podrobeni detailnejSej analyze potvrdzujtcej alebo
vyvracajucej toto podozrenie. Jednou z poziadaviek na takyto algoritmus by mala byt
ista univerzalnost a nenarocnosf, tzn. chceme vytvorit algoritmus, ktory by sa spus-
tal pravidelne na vacsich datach a bol plne automatizovany, teda nebola by potrebna
ziadna dalSia uprava dat, ¢i korigovanie algoritmu.

Vzhladom na tému tejto diplomovej prace venujeme prva kapitolu zdravotnickej
terminolégii a datam zdravotnej poistovne. Definujeme niektoré pojmy nevyhnutné pre
zrozumitelnost prace, popiseme sposob zberu zdravotnickych dat a niektoré procesy s
tym spojené. Nakoniec uvedieme typy podvodov, s ktorymi sa zdravotné poistovne
zvyknu stretavat a predpoklady, ako vznikaji. Vzhladom na nedostatocnti dostupnost
pisomnych zdrojov, budeme sa opierat najmé o znalosti Iudi pracujicich v danej oblasti
a samotnu databdzu zdravotnej poistovne.

V druhej kapitole najprv uvedieme uz existujuci, velmi jednoduchy algoritmus, spo-
minany v [1]. Nédsledne na jeho zdkladoch vybudujeme nas algoritmus. Ten postupne,
vzhladom na jednotlivé poziadavky, upravime, aby bol ¢o najefektivnejsi a aby sme
jeho pouzitim dostavali zelané vysledky.

Tretia kapitola sa bude venovaf aplikacii a modifikacii vytvoreného algoritmu. Na

10
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zéklade uz nadobudnutych skisenosti s podvodmi, spominanymi v [4] a [9], a vzhladom
na nase predpoklady vyberieme vhodné data a zanalyzujeme ich. To nam pomoze navr-
hnit mensie apravy a vylepsenia algoritmu, ¢im sa dopracujeme k zZelanym vysledkom.
Zaroven otestujeme, ¢i boli nase predpoklady spravne a ¢i poskytovatelia zdravotnej
starostlivosti naozaj podvadzaju opisanymi sposobmi.

Vo stvrtej kapitole uvedieme zopar zaujimavych pripadov, ktoré algoritmus nasiel

pri spusteni na rézne data.

11



1 ZDRAVOTNICKA TERMINOLOGIA A DATA

1 Zdravotnicka terminolégia a data

V tejto kapitole spomenieme niekolko zakladnych pojmov z oblasti zdravotnictva a

nasledne budeme venovat pozornost datam zdravotnej poistovne, odkial pochadzaju,

v akom formate st a pod. Informécie o poskytovateloch zdravotnej starostlivosti a

zdravotnej starostlivosti ako takej, budeme ¢erpat najma z [5],[6],[7] a internej data-

bazy Dovera zdravotnej poistovne, a.s. Administrativne a najmé zdravotnicke data,

spracovavané v tejto praci, su poskytnuté prave zdravotnou poistoviiou Dovera ZP, a.s.

1.1 Terminolégia

Pre potreby tejto prace uvedieme par terminov, s ktorymi sa budeme stretavat pomerne

casto a preto povazujeme za vhodné ich vysvetlit:

« Zdravotna starostlivost (ZS) - vSetky zdravotné tikony, tzn. ambulantné i ne-

mocnicné vysetrenia a zakroky, laboratorne vysetrenia, lieky, zdravotné pomocky,

atd.

Poskytovatel zdravotnej starostlivosti (PZS) - fyzicka ¢i pravnicka osoba s
povolenim poskytovat zdravotnu starostlivost. Formalne sa jednda o systém hlav-
nej, vyssej a nizsej zlozky. Hlavna zlozka je spravidla jedna, stotoznuje sa s danou
fyzickou ¢ pravnickou osobou (mé pridelené svoje ICO v obchodnom registri,
atd). Pod hlavnu zlozku patri zviésa jedna vyssia zlozka. Vynimkou st len nie-
ktoré nemocnice (napr. Narodny tstav srdcovych chor6b), ktoré majia dve vyssie
zlozky. Nizsie zlozky st uz adresné ambulancie, laboratéria, lekdrne, vydajne
zdravotnickych pomocok, atd., teda konkrétne dvere, na ktoré klopt pacienti.
Kazda hlavna, vyssia aj nizsia zlozka mé svoj unikatny kod, pod ktorym vy-
stupuje v databédze poskytovatelov, pricom kdéd hlavnej zlozky je identifikator
poskytovatela a kod nizsej zlozky je kodom poskytovatela. Na jednotlivych niz-
sich zlozkdch mdze mat uvazok jeden alebo aj viac lekarov, ktori maju takisto
prideleny unikatny koéd. Viac o lekdroch i poskytovateloch, tvorbe, systéme a
funkcionalite ich kddov ndjdeme v [5]. Na adrese [6] sa nachddza zoznam po-

skytovatelov, spolu s ich kédmi, ndzvami, ICO a adresami. Zaroveii na portéli

12



1.2 Déta zdravotnej poistovne 1 ZDRAVOTNICKA TERMINOLOGIA A DATA

Uradu pre dohlad nad zdravotnou starostlivostou [7] je mozné pomocou nazvu

alebo kédu vyhladat ostatné informacie o akomkolvek poskytovatelovi.

» Vykazana zdravotna starostlivost (VZS) - akakolvek poskytnutd zdravotna
starostlivost, ktord je poskytovatelom vykazana do zdravotnej poistovne, napri-

klad za tucelom thrady.

« odbornost lekara/nizsej zlozky - rozliSuje o akého lekdra/nizsiu zlozku sa

jednd, napr. vSobecny lekar, hematoldg, o¢ny lekar, gastroenterolég, atd.

1.2 Data zdravotnej poistovne

Zdravotné poistovne na Slovensku maju o svojich poistencoch rézne administrativne
data, rovnako ako o zazmluvnenych poskytovateloch zdravotnej starostlivosti. Nas vsak
zaujimaju zdravotnicke data o nich. Tie sa zhromazduju na zaklade vykazovania zdra-

votnej starostlivosti.

1.2.1 Vykazovanie zdravotnej starostlivosti

Kazdy poskytovatel zdravotnej starostlivosti ma povinnost zo zakona viest spravny a
pravdivy zaznam o nim poskytnutej zdravotnej starostlivosti pacientovi. Podla tejto
dokumentacie odosiela miniméalne raz za mesiac do zdravotnej poistovne davku so zo-
znamom vsetkych vykonov. Na jej zaklade sa vytvori faktira, ktora je nasledne hradena
zdravotnou poistoviou.

Jeden riadok davky obsahuje zaznam o jednom vykone. Nachadzaju sa v nom, resp.

mali by sa v nom nachadzat informécie o:

—_

. poskytovatelovi zdravotnej starostlivosti, ktory zdravotnu starostlivost vykonal
2. lekarovi, ktory tak urobil

3. samotnom vykone

4. jeho mnozstve a cene

5. poistencovi, ktorému bola starostlivost poskytnuta

6. jeho diagnoze, ktorej sa starostlivost tykala

13



1.2 Déta zdravotnej poistovne 1 ZDRAVOTNICKA TERMINOLOGIA A DATA

7. datume/datumoch (pokial sa jednd napr. o ambulantné vysSetrenie, datum je len
jeden, ak je to vsak hospitalizacia v nemocnici, ddtumy st dva a to zaciatok a
koniec hospitalizacie, rovnako pri predpise liekov a pomécok sa uvadza datum

predpisu a ddtum vydaja)

Pokial poskytovatel zdravotnej starostlivosti predpisal lieky, pomdcky alebo vySetrenie
u Specialistu, ¢i v laboratériu, aj tato informacia sa v datach objavi - v riadku prislia-
chajicom k vyberu lieku/pomdcky, resp. vykonania vysetrenia u iného Specialistu/v
laboratériach, bude tento poskytovatel uvedeny ako odosielajtci.

Vzhladom na to, Zze Dovera zdravotnd poistovia, a.s. ma zazmluvnenych viac ako
11 000 lekarov, nemocnic a dalsich zdravotnych zariadeni a poistuje cca 1,45 milidonov
poistencov, kazdy mesiac prichddzaju davky s dohromady priblizne 15 miliéonov riad-
kov. Pri spracovavani dat za obdobie jedného roka mame docinenia s cca 114 miliénmi
riadkov o zdravotnej starostlivosti.

Vsetky prichadzajice data si spracovavané systémom, ktory kazdému jednému riadku
na zaklade vnitornych pravidiel priradi chybu od 1 po 5. Vykon s chybou ¢. 5 je auto-
maticky zamietnuty, pretoze nesplita zékladné pravidld vykazovania, resp. je v konflikte
s inymi vykédzanymi vykonmi. Chyby ¢. 1 az 2 st nezavazné a vykony su systémom ak-
ceptované. Ostatné riadky, teda s chybou ¢. 3 a 4, ostavaju na postudenie reviznym
lekdrom a farmaceutom, ktori zhodnotia spravnost a vhodnost vykazanych vykonov,
casto po komunikacii s vykazujicim poskytovatelom, ¢i dalsim reviznym lekarom, resp.
farmaceutom.

Aj ked systém odstranuje najvyraznejsie nezrovnalosti v datach a revizni lekari spolu
s farmaceutmi chybné vykazovanie, ¢i rozne kontraindikécie, stale sa jednéd spracova-
nie jedného zaznamu s velmi obmedzenym kontextom k ostatnym riadkom vykazanej
zdravotnej starostlivosti.

Okrem takéhoto posudzovania dat sa robia aj zdkladné ad hoc analyzy, tzn. na-
rasty /poklesy nékladov na zdravotni starostlivost podla odbornosti, skupin az po jed-
notlivcov pre rozne ucely poistovne. Nie sme si vsak vedomi toho, Ze by boli vytvorené
nejaké algoritmy spracovavajice vacsi objem dat za tcelom hladania a odhalovania

podvodov.
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1.2 Déta zdravotnej poistovne 1 ZDRAVOTNICKA TERMINOLOGIA A DATA

1.2.2 Typy podvodov a omylov pri vykazovani

Co je vlastne podvod v zdravotnickych détach?

Zdravotna poistoviia ma na zaklade zmluvy s poskytovatelom zdravotnej starostli-
vosti povinnost preplatit naklady na kompletnt zdravotnu starostlivost poskytnutt jej
poistencom vo vyske a mnozstve vymedzenom v uz spominanej zmluve, az na zopar
vynimiek vyplyvajucich zo zdkona, vid [8].

Tieto naklady musi ZP znasat a mala by ich financovat z odvodov na povinné
zdravotné poistenie kazdého obc¢ana. Mohli by sme to teda zhrnuf par slovami, a sice,
ze kazda vykazana zdravotna starostlivost je zaplatena v siilade s podmienkami zmluvy.
Otéazkou vsak ostéva, ¢i kazda vykazana zdravotna starostlivost bola aj poskytnuta,
teda ¢i zo strany poskytovatela zdravotnej starostlivosti neprichadza aj neopravnena
ziadost o thradu zdravotnych tikonov.

Pokial nejaky poskytovatel vykazuje aj neposkytnuti zdravotnu starostlivost, obo-
hacuje sdm seba a ochudobnuje zdravotnicky sektor - kym on si polepsi, zdravotna
poistovna pride o peniaze z vybraného poistného, tym padom jej ostava menej pros-
triedkov dostupnych pre ostatnych poskytovatelov. Teda koniec koncov prostriedky,
ktoré idi neopravnene na konto poskytovatela chybaji prave poistencom.

Prax ukazuje, ze pri vykazovani zdravotnej starostlivosti sa vyskytuje mnoho chyb

a omylov, najcastejsie sa stretavame s tymito:
1. vykazovanie vac¢sieho mnozstva produktov, ako bolo poskytnuté
2. vykazovanie inych produktov a vykonov, aké boli redlne urobené

3. vykazovanie na poistenca, ktory poskytovatela nenavstivil a zdravotna starostli-

vost mu poskytnuta nebola

Tieto chyby mo6zu byt neskodné preklepy ci lenivost zdravotnickeho pracovnika vy-
hladat, resp. skontrolovat tidaje o poistencovi a poskytovanej zdravotnej starostlivosti,

no rovnako moézu indikovat podvod:
1. timyselné nadmerné vykazovanie

2. vykazovanie drahsich liekov a vykonov ako tych, ktoré boli poskytnuté (napr.

namiesto lacnej sériovej zdravotnickej pomocky je vykazana drahsia individualna,
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1.2 Déta zdravotnej poistovne 1 ZDRAVOTNICKA TERMINOLOGIA A DATA

resp. komplexnejsie a teda finan¢ne naroc¢nejsie vysetrenia, atd)

3. vykazovanie naplanovanej zdravotnej starostlivosti, ktora sa z nejakého dévodu

nakoniec neposkytla
4. fiktivne vykazovanie na poistenca
5. predavanie databaz poistencov

Podvod typu 1 je mozné odhalit jednoduchou analyzou narastu a poklesu nakladov
daného poskytovatela, je vsak naro¢né vzhladom na ich mnozstvo, vytypovat danych
poskytovatelov. Pokial sa tento podvod deje v ramci istych hranic, bez tipu od pois-
tenca, ¢i iného ¢loveka s danou skuisenostou, nie sme schopni detekovat ho.

V pripade 2 a 3 ide o podvody, ktoré sa daju odhalit len na zaklade spolupréce s
poistencom. Predchddzat sa im d4 (najmé v pripade 2) nastolenim jasnych pravidiel a
kritérii.

Podvodné spravanie podla 4 a 5 je to, na ktoré sa chceme zamerat a najst vhodné

algoritmy na jeho detekciu.
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2 ZDIELANIE POISTENCOV

2 Zdielanie poistencov

Sposob, ktorym sa chceme na data pozerat a blizsie ich analyzovat je zdielanie pacien-
tov jednotlivymi poskytovatelmi zdravotnej starostlivosti. Totizto je Uplne bezné, ze
clovek chodi k viacerym lekdrom, napr. ku vSeobecnému lekarovi, zubarovi a nejakym
specialistom (v zavislosti od chordb, ktoré ma). Je teda bezné, Ze tito dvaja, traja ci
Styria poskytovatelia zdravotnej starostlivosti budi mat spolo¢ného pacienta. Pokial
sa vSak jedna napriklad o sedem poskytovatelov, ktori maji spoloéné velké mnozstvo
poistencov, to uz je podozrivé. Najméa ak medzi nimi neexistuje nejaké geografické ¢i
iné spojivko. Rovnako podozrivé by vsak bolo, keby dvaja ¢i traja poskytovatelia s
rovnakou odbornostou mali vela spolo¢nych pacientov - ¢lovek zvykne navstevovat len
jedného gastroenteroléga, otorinolaryngoléga ¢i hematologa. V tychto pripadoch vyvs-
tava otazka, Ci je vykazana zdravotna starostlivost aj naozaj poskytnuta alebo sa jednéa
o fikciu.

V publikécii [1] sa venuji rovnakej téme. Autori sa zaoberaji americkym programom
Medicare, ktory poskytuje zdravotnu aj finanéni podporu pre viac ako 48 miliénov
seniorov a invalidnych obcanov. Aj ked vécsina zo zainteresovanych poskytovatelov sa
sprava naozaj Cestne, najdu sa aj podvodnici. Ti stoja systém cca 270 milidard dolarov
rocne, vid [2]. Vzhladom na mnoZstvo zhromazdenych dét sa vSak daji spracovat rozne
analyzy, z ktorych jedna je prave zdielanie poistencov.

Autori [1] uvadzaju pripad chiropraktika z Miami, ktory si prostrednictvom trete;
osoby ,najal®“ pacientov a vykazoval na nich zdravotna starostlivost. T samozrejme
neposkytol. Ak vsak tito poistenci boli schopni predat svoje tidaje jednej osobe, je
predpoklad, ze to budu schopni spravit znova.

Nase predpoklady sa vzhladom na rozdielnost systému slovenského zdravotnictva a
amerického Medicare programu lisia. Uvazujeme nasledovne: ak sa jeden poskytovatel
sprava podvodne a vypisuje fikciu na istt1 skupinu ludi, pricom si to doteraz poistovia
a ani jeden z doty¢énych pacientov nevsimol, moze predat tuto svoju databazu inému
poskytovatelovi a beneficiuju z toho obidvaja.

V ¢lanku [1] sa zaoberaji najmé tzv. fantébmovymi lekarnami. Jedna sa o lekarne vy-
tvarajuce falosné recepty na lieky pre pacientov, ktorych osobné tidaje ziskali rovnakym

sposobom ako uz spominany chiropraktik, resp. odkupili tieto informéacie od inej strany.
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2.1 Algoritmus pre dvojice poskytovatelov 2 ZDIELANIE POISTENCOV

Nésledne tieto lieky akoze vydaju. Teda nemaju ziadne naklady na zaobstaravanie lie-

kov a od zdravotnej poistovne dostani thradu za (ne)poskytnuty liek. Takychto lekarni

zvykne byt viac a osobné tidaje poistencov medzi sebou pravdepodobne zdielaju.
Nakolko zdravotna poistoviia nemé prostriedky na kontrolu vsetkych 2 000 lekarni

na Slovensku, velmi by pomohlo, keby sme vedeli vytipovat najpodozrivejsie pripady.

2.1 Algoritmus pre dvojice poskytovatelov

Prvym krokom algoritmu uvadzaného v [1] je vytvorit maticu dummy premennych P,
ktorej riadky prisliichaji konkrétnym poistencom a stipce konkrétnym nizsim zlozkam.
Na pozicii (i, j) je 1 ak i — ty poistenec niekedy navstivil j — tu nizsiu zlozku, inak 0.

Teda:

1, ak poistenec bol u PZS
P=(p)i;= .
0, inak

Oznaéme p' i-ty stlpec matice P. Potom jednoduchym si¢inom
P=P'P
dostaneme maticu, kde prvok
(D) =<p',p >

udéava pocet spolo¢nych poistencov nizsich zloziek s indexami ¢ a j.

Tento algoritmus je velmi rychlym a efektivnym néstrojom na zistovanie poctov
poistencov pre dvojice poskytovatelov. Cielom tejto prace je vsak vediet zistif mnoz-
stvo zdielanych pacientov viacerymi nizsimi zlozkami. Nasa prva predstava takéhoto

algoritmu logicky vychadza z vyssie spominaného algoritmu.

2.2 Rozsirenie pre Iubovolne velké n

Majme dané:
1. n € N - pre aké velké n-tice nizsich zloziek chceme urobif prienik poistencov
2. N € N - pocet vsetkych nizsich zloziek, ktoré vstupujua do analyzy
3. M € N - pocet vsetkych poistencov, ktorych berieme do uvahy
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2.2 Rozsirenie pre Iubovolne velké n 2 ZDIELANIE POISTENCOV

4. Prxny - maticu dummy premennych, ktord zaznamendva ndvstevu pacienta u

poskytovatela (vid vyssie)

Aby sme si zjednodusili vysvetlovanie, definujme n-rozmerny skalarny siucin vekto-

rov:

Definicia 2.1. n-rozmernygy skaldrny sicin
Majme mnozinu indexov i1, s, . .., i, a vektory x,2%2,..... 0" € RM n, M € N. Potom

n-rozmernym skaldrnym sucinom nazveme vyraz:

<zt iz ath >= 3 ( ;L:l(xzj))

Pre takto definovany n-rozmerny skalarny stucin je jednoduché néajst poistencov zdie-
lanych nizsimi zlozkami iy, i, .. .17, a sice: < " 2" ..x" >.
Uvedomme si, ze takto definovany n-rozmerny skalarny sicin je invariantny vzhla-

dom na permutécie indexov. Tato vlastnost je velmi ziadtca, nakolko nezalezi, ¢i bu-

deme hladat spolo¢nych pacientov nizsich zloziek 1,2,3,...,10, alebo nizsich zloziek
10,9,8,...,1, v konecnom désledku su to poistenci, ktori navstivili vSetkych tychto
poskytovatelov.

Navyse, ak budeme chcief najst zdielanych pacientov pre vsetky mozné n — tice
nizsich zloziek, zjednodusi ndm to pracu, nakolko namiesto vypoctu prieniku poistencov
pre nizsie zlozky so vSetkymi moznymi permutdciami indexov ndm postaci iba vysledok

v vz ] . . ! , v . ’
pre vietky mozné kombindacie indexov - teda namiesto - vypoctov ich urobime len

(N—n)!
()

Pokial nas zaujimaju iba spolo¢ni pacienti pre n — tice nizsich zloziek a nepotre-
bujeme vediet ni¢ o (n — 1), (n — 2),...,2 — iciach, postaci, ak prieniky vypocitame
iba pre indexy i; > is > ... > 7,. Ak by sme sa predsa len rozhodli brat do ivahy aj
(n — 1) — tice, budeme hladat zdielanych poistencov nizsich zloziek s indexmi napr.:
iy > iy > ... > i,. Teda vseobecne, pri vysledkoch pre n,(n —1),...,(n — k) — tice,
berieme do tvahy tie indexy, pre ktoré plati: i1 > o > ... > i) > x> 1p.

Kym pri hladani poc¢tu spolo¢nych poistencov pre dvojice nizsich zloziek sme vy-
tvarali N x N maticu ]5, v n-rozmernom pripade skonstruujeme jej ekvivalent, a sice

n-rozmerni N X N x ... x N maticu P, pricom
=< " x ka0 >

~
Piy ia,i3,i4,i5,i6,i7.,38,i9,i10
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2.3 Upraveny algoritmus 2 ZDIELANIE POISTENCOV

Teda rozsirenie algoritmu z [1] pre n-tice vyzera nasledovne:

Algoritmus 1

1. | Zvolime n

2. | Vytvorime maticu dummy premennych P
3. | Zvolime k, ¢im urc¢ime, aké najmensie

(n — k)-ice néds zaujimaju

4. | Pre vietky indexy 4y, 4o, . . . i, spliiajice

ilZi22~-272n7k>in7k+1>--->in

vypocitame < z"t, x* ... 2" >

Tento algoritmus je pekny a jednoduchy, aviak nenapliia nage potreby. Totizto, v prog-
rame R je maximélny pocet prvkov vektora (a teda aj matice) 2 147 483 647. Pois-
toviia Dovera zdravotné poistovia, a.s. ma zhruba 27 percentny podiel na trhu, ¢o robi
priblizne 1 450 000 poistencov. Navyse, tato poistoviia zazmluvnuje poskytovatelov
zdravotnej starostlivosti, ktori maji dohromady 20 000 nizsich zloziek. To znamena, ze
matica P vytvorena z nasich dat by viac ako 10 krat presiahla maximalnu kapacitu. Z

daného dovodu sme museli tento algoritmus upravit.

2.3 Upraveny algoritmus

Pri vzniku tohto algoritmu sme prevzali myslienku predchadzajticeho, pricom sme upus-
tili od vytvarania matice P. Namiesto nej sme v programe R urobili zoznam nizsich
zloziek, ktorého kazdy zaznam obsahoval zoznam vsetkych poistencov, ktori ju navsti-

vili, teda vytvorili sme list of lists:
my_list < —dlply(data,”NZ”, function(x)list(x$POISTENEC))

Namiesto n-rozmerného skaldrneho suc¢tu pouzijeme funkciu intersect, ktora hladd

prienik dvoch vektorov. Upraveny algoritmus vyzera nasledovne:
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2.3 Upraveny algoritmus 2 ZDIELANIE POISTENCOV

Algoritmus 2

1. | Zvolime n

2. | Vytvorime zoznam zoznamov

my_list < —dlply(data,”NZ”, function(x)list(x$POISTENEC))
3. | Zvolime k, ¢im urcime, aké najmensie (n — k)-ice nds zaujimaji

4. | Pre vsetky indexy i1, 29, .. .1, spiﬁajflce 112092 oo 2k > byl > . >

vypocitame intersect z my_list[iy][1], my_list[is][1], ... my_list[i,][1]

Dalsou myslienkou, ktord ovplyvnila vyvoj poslednych dvoch algoritmov, bola na-
sledovna: Ak pocitame prienik vSetkych moznych n-tic nizsich zloziek, robime tak pre
(]Z ) kombinacii, ¢o mdze byt naozaj vela. Keby sme vsak urobili najprv dvojice, vela z
nich by malo nulovy intersect, teda by ndm podstatne znizili pocetn-tic, ktoré musime
pocitat. Ak by sme vypocitali prienik pre trojice, ubudlo by ich este viac. To isté pre
stvorice, patice, ... Kazdy jeden stupen je vypoc¢tovo menej naro¢ny ako robit rovno n-
tice, spolu mozu byt rovnako alebo o nieco zdlhavejsie. Avsak toto predlzenie vipoétov
je vyvazené informacnym prinosom takéhoto postupu, a sice informaciami o spolo¢nych
poistencov nie len n-tic, ale aj (n-1)-tic, (n-2)-tic, ..., az dvojic.

Kedze budeme vytvarat od dvojic postupne po n-tice, budeme brat vzdy unikatne

kombinacie indexov, pre ktoré plati:
1> >103> ... > 1,
Tym padom sa vyhneme tomu, Ze pri poc¢itani trojice duplicitne spravime dvojicu, kde
11 =1y > 13

Dosledkom tohto je, Ze danti n — ticu budeme mat abecedne usporiadant, napr. NZ*,
NZ?, NZ3, ...,NZ". Teda ak nejaka k — tica kon¢i NZV ziadnu (k + 1) — ticu z nej
nespravime.

Vysledny algoritmus je nasledovny:

Algoritmus 3

1. | Zvolime n

2. | Vytvorime zoznam zoznamov:

my_list < — diply(data, "NZ”, function(z) list(z$POISTENEC))
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2.3 Upraveny algoritmus 2 ZDIELANIE POISTENCOV

3. | Vytvorime si pomocni premennt pocet, ktord bude zaznamenavat kolko
sjednotic“, dvojic, neskor trojic, ..., n-tic s nenulovym intersectom sme

vytvorili.

4. | Nakolko ,jednotic“ je N, nastavime: pocet[1] < —N

5. | Vytvorime data frame ntice_ N Z, ktory bude obsahovat vsetky zapisané

k-tice pre k € {1,2,...,n}

5. | Vytvorime zoznam intersecty, ktora bude obsahovat prieniky zapisanych

k-tic, pri¢om na i — tom riadku bude intersect k — tice z ntice_ N Z]i]

6. | Vyplnime prvych N riadkov ,jednoticami®, tzn. nizsimi zlozkami a sice:

ntice. NZ[i] < —NZ', rovnako aj zoznam intersecty podla bodu 5.

7. | Vytvorime dvojice:
Pre i in 1: (pocet[l] — 1) :
Pre j in (i+ 1) : pocet[1] :
Vypod&itame intersect NZ¢ a NZ7, teda
inter < —intersect(intersecty(i), intersecty(7))
Ak length(inter) > 0
dvojicu zapiSeme do ntice N Z[pocet[1 : 2] + 1] | jej
intersect do intersecty[pocet|l : 2] + 1] < —inter

a zvysime pocet vzniknutych dvojic: pocet[2] < —pocet[2] + 1

8. | Vytvorime k-tice pre k € {3,4,...,n}:
Pre kin3 :n
Pre i in 1 : pocet[(k —1)] :
Do pomocnej premennej pom ulozime index poslednej nizsej
zlozky v (k-1)-tici v i-tom riadku zapisanych (k-1)-tic.
Pre j in (pom+1): N :
Vypocéitame intersect i-tej (k-1)-tice a j — tej nizsej zlozky
a ulozime ho do zoznamu inter:
inter < —intersect(intersecty|pocet|[l : (k — 1)] + i|, intersecty|j]
Ak length(inter) > 0
k-ticu zapiseme do ntice_ N Z[pocet[1 : k] + 1], jej intersect do:
intersecty|pocet[1 : k] + 1] < —inter

a zvySime pocet vzniknutych k-tic: pocet[k] < —pocet[k] + 1
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Vsimnime si, ze pri tomto algoritme pocitame dost vela prienikov, o ktorych uz
dopredu vieme, ze budu prazdne. Predstavme si modelovi situaciu:
Mame 10 roznych nizsich zloziek. Vytvarame najprv dvojice, pricom vystup (data

frame ntice__NZ ) po dvojiciach je nasledovny:

1. | NZY | NZ?
2. | NZV | NZ3
3.| NZ* | NZ4
4. | NZ' | NZ°
5.| NZY | NZ¢
6. | NZ* | NZ4
7.| NZ? | NZ°
8 | Nz? | Nz
9. | NZ3 | Nz*

Vsimnime si, ze s N Z! vytvorili dvojicu len niZSie zlozky NZ2?, NZ3, NZ4, NZ5aN Z°.
Preto nem4 zmysel ku dvojici NZ!, NZ? pridavat NZ" a viac. Teda teoreticky by sme
mohli z kazdej kombinécie v riadku od 1 po 4 spravit trojicu, pricom pre index tretej

zlozky 13 by platilo:
1>99>103>7

Nakolko v poslednom riadku prislichajicom k NZ!, teda v piatom riadku tabulky,
méame vo dvojici nizsiu zlozku s najvac¢sim indexom, s ktorou ma N Z' nenulovy inter-
sect, z tejto dvojice uz nevznikne ziadna trojica.

Uz tato dprava algoritmu by pomerne znizila vypoctovi naroc¢nost. Avsak so situ-
aciou, ktora vznikla v modelovom priklade pre N Z2, by si nijako neporadila. Preto sme
sa rozhodli pre nasledovni tpravu, a sice:

Vytvorime dvojice, pricom pre kazdu nizsiu zlozku si budeme paméatat, kolko dvojic
s nou sme vytvorili (takych, kde je tato NZ ako prva v poradi), tzn. aky velky blok z
nej vznikol. Teda pre NZ! to je 5, pre NZ? tri. Nasledne pri tvoreni trojic budeme pre
vSetky bloky (pri tvorbe k-tic to bude od 1 po pocet|k-1]), pre kazdy riadok z daného
bloku okrem posledného, brat nizsiu zlozku s takym indexom, ktory sa nachadza v tom

istom bloku o riadok, dva, ..., nizSie. Teda v pripade NZ':
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Mame blok o velkosti 5. Z dvojice z prvého riadku: NZ', NZ?2, urobime trojicu s
pomocou nizsich zloZiek postupne NZ3, NZ* NZ° NZS, teda:

NZY' | NZ* | NZ3
NZY | NZ? | Nz*
NZ' | NZ%* | NZ°
NZY | Nz* | NZ°¢

Ll

7 druhého riadku: N, NZ3, urobime nasledovné trojice:

.| NZY | NZ3 | NZ*
2.| N2V |\ NZ3 | NZ°
3. | NZ' | NZ3 | NZ°©

Z tretieho riadku: N!, NZ*

1.| NZV | NZ* | NZ°
2. | NZ' | NZ* | NZ°¢

A zo stvrtého riadku: N, NZ°

.| NZV | NZ5 | NZ°©

Vsimnime si, ze kym povodnym algoritmom by sme robili 84+7+6+54+4 = 30 trojic,
takto vytvorime iba 10 trojic. Teda sme automaticky vylacili 20 moznych trojélennych
kombindcii nizsich zloziek, ktorych prienik je vSak prazdny. Pre vytvorenych 10 trojic
musime nasledne zistif pocet spolo¢nych poistencov.

Vysledny algoritmus, ktory pri analyzach pouzijeme je nasledovny:

Algoritmus 4

1. | Zvolime n

2. | Vytvorime zoznam zoznamov:

my_list < —dlply(data,” NZ", function(x)list(x$POISTENEC))

3. | Vytvorime si pomocnt premenni pocet, ktord bude zaznamenavat kolko

sjednotic“  dvojic, neskor trojic, ..., n-tic s nenulovym intersectom sme

vytvorili.
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4. | Nakolko ,jednotic“ je N, nastavime: pocet[l1] < —N

5. | Vytvorime data frame ntice. N Z, ktora bude obsahovat vsetky zapisané

k-tice pre k € {1,2,...,n}

5. | Vytvorime zoznam intersecty, ktora bude obsahovat prieniky zapisanych

k-tic, pricom na i — tom riadku bude intersect k — tice z ntice_ N Z]i]

6. | Vyplnime prvych N riadkov ,jednoticami®, tzn. nizsimi zlozkami a sice:

ntice. NZ[i]| < —NZ* rovnako aj zoznam intersecty podla bodu 5.

7. | Vytvorime pomocni premennu bloky, ktora bude zaznamenavat, kolko

k-tic vznikne z tej ktorej (k-1)-tice

8. | Vytvorime dvojice:
Pre i in 1: (pocet[l] — 1) :
Pre jin (i + 1) : pocet[1] :
Vypoéitame intersect NZ° a NZ7, teda
inter < —intersect(intersecty(i), intersecty(j))
Ak length(inter) > 0
dvojicu zapiseme do ntice N Z[pocet|1 : 2] + 1] ,
jej intersect do intersecty[pocet[l : 2] + 1] < —inter a zvySime
pocet vzniknutych dvojic: pocet[2] < —pocet[2] 4 1, zaroven

zvysime aj blokyli]

9. | Vytvorime k-tice pre k € {3,4,...,n}:
Pre kin 3 :n
Pre bl inl : length(bloky)
Pre i in 1: (bloky[bl] — 1) :
Pre jin (i + 1) : bloky[bl] :
Vypocitame intersect i-tej (k-1)-tice z bl-tého bloku a
nizsej zlozky, ktora je posledna v kombinacii z j-tého riadku
toho istého bloku a ulozime do premennej inter
Ak length(inter) > 0
(k)-ticu zapiseme do ntice_ NZ na novy riadok, jej
intersect do nového riadku intersecty a zvysime pocet

vzniknutych k-tic: pocet|k] < —pocet[k] + 1, rovnako

zvysime aj blokyli]
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Nielenze nam tento algoritmus vyhovuje po teoretickej stranke, aj v praxi dava
rychlejsie vysledky.

Jednou nevyhodou tohto algoritmu je, Ze vysledku st na prvy pohlad duplicitné
riadky, a sice: pokial algoritmus zapise do vysledku nejaki n-ticu, potom v nom naj-
deme aj n (n-1)-tic, ktoré vznikni odobratim jednej nizsej zlozky z danej n-tice. Za

ucelom akéhosi ,Cistenia vysledkov® sme navrhli dalsi algoritmus

2.4 Cistenie vysledkov

Aby sme sa zbavili uz spominanych ,duplicit®, pouzijeme tento algoritmus:

Preiim2:n
vezmeme vsetky riadky s i-ticami, ulozime do premennej cistenie
pre j in i
vezmeme vietky stlpce okrem i-teho z premennej cistenie a
hladdme zhodu nejakého riadku z cistenie s riadkom s (i-1)-ticami.
Ak sa zhoda néjde,

prislusnému riadku s (i-1)-ticou dame priznak, Ze ju do

vysledku neberieme.

Takéto cistenie je tplne postacujice, nakolko kazda n-tica vy¢isti n (n-1)-tic, kazda
(n-1)-tica zase (n—1) (n-2)-ic, z nich kazda (n—2) (n-3)-ic, ..., kazda trojica 3 dvojice
az nakoniec kazda z tychto dvojic dve jednotice.

Cistenie vysledkov vSak nemusi byt az taky benefit, ako sa na prvy pohlad zda.
Totizto predstavme si, ze mame n = 10 a desatica je prave jedna, s tromi spoloénymi
pacientmi. Pritom jedna z devétic, ktora prislicha k tejto desatici, by mala az 100 zdie-
Tanych poistencov. Ak vsak vysledok vycistime, tato informacia ndm unikne. Pritom,
¢o je podozrivejsie? Ked desiati poskytovatelia zdravotnej starostlivosti maji troch
spolo¢nych pacientov, alebo ked ide o 9 nizsich zloziek so 100 zdielanymi poistencami?

Uvedomme si, ze tento vysledok by ostal zachovany, ak by sme spustili najprv al-
goritmus pre n = 9 spolu s cistenim a nésledne ten isty algoritmus pre n = 10 aj s
¢istenim. Vyhodou nasho algoritmu je, ze sa da spustit pre akékolvek n. Ak st vysledky
nedostatocné a chceli by sme v algoritme pokracovat, je jednoduché sa v nom napojit

a teda nie je nutné spustat ho nanovo.

26
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Jednou z moznosti, ako zachovat takéto extrémne zmeny je mierna tprava cistenia,
a sice: pokial sa najde zhoda medzi riadkom z (k-1)-tic a riadkom z k-tic orezanych o
jeden stlpec, otestuje sa velkost poklesu poc¢tu zdielanych poistencov. Ak by bol takyto
relativny pokles nad urcitou hodnotou, riadku z (k-1)-tic by sme nedavali priznak, ze
ju do vysledku neberieme.

Vyhodnost takéhoto cistenia vysledkov je velmi diskutabilnd a zalezi, aky vysle-
dok z danej analyzy ocakavame. Pokial tato analyza nedava velmi vela vysledkov, je
jednoduchsie a hlavne rychlejsie, vyhnut sa Cisteniu. Ak vsak ocakavame velké mnoz-
stvo vysledkov a sme ochotni nejaké zanedbat, mézeme spustif aj cistenie, ¢o nam v

kone¢nom doésledku usetri ¢as pri vytipovani si podozrivych poskytovatelov.
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3 Aplikacia algoritmu

Kazda analyza by mala zacat dékladnym rozmyslenim motivacie, zakladnych predpo-

kladov, vyberom dat, pouzitych prostriedkov a pozadovanych vysledkov.

3.1 Vyber dat a spracovanie

Pred vyberom dat treba porozmyslat v akej forme a rozsahu ich potrebujeme. Je zby-
tocne vyberat z databazy prilis vela informacii, nakolko pri danom mnozstve riadkov
sa jedna o ¢asovo naroc¢nu operaciu. Navyse, aj pri spracovavani v konkrétnom prog-
rame mozu nastat fazkosti vzhladom na velkost stiboru. Na druhej strane, ak uprostred
analyzy zistime, ze potrebujeme dalsiu, dodatoént informéciu, musime data vybrat a
spracovavat nanovo.

Kedze ideme analyzovat navstevy pacientov u poskytovatelov, urcéite potrebujeme
mat v kazdom riadku dat informaciu o ktorého poskytovatela (PZS) a poistenca (POI)
sa jedna. Nakolko ndm nezélezi, ¢i slo o 5 alebo 30 navstev, posta¢i nam unikatna

kombinacia PZS — POI. Co sa tyka ostatnych informécii, treba uvazovat o:

« casovom obdobi, za ktoré chceme robit analyzu

udajoch, ktoré o PZS potrebujeme

udajoch, ktoré potrebujeme o POI

a udajoch o zdravotnej starostlivosti

3.1.1 Casové obdobie

Ohladne ¢asového obdobia: zdravotné poistovne maji dostupné data spred roku 2000.
Vzhladom k tomu, zZe je rok 2017 a v ramci ob¢iansko-pravnych sporov je mozné uplatnit
skodu za najviac 4 roky spatne, mézeme data spred roku 2012 povazovat za irelevantné.
Teda mame k dispozicii data za obdobie 2012-2016, tzn. 5 rokov. Dolezité je pouvazovat,
aké dlhé obdobie chceme analyzovat. Pokial vezmeme celych 5 rokov, vo vysledkoch sa

nam objavia zmeny lekdrov spésobené

o prestahovanim sa
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o dovfsenim 18. roku zivota (napr. zmena vSeobecného lekara pre deti a dorast za
vseobecného lekara pre dospelych, rovnako pediatricka ortopédia za ortopédiu,

atd.)
« zanikom a vznikom novych poskytovatelov zdravotnej starostlivosti

Cim viac skratime obdobie, tym viac takychto pripadov eliminujeme. Na druhej
strane, nemoézeme vziat prilis kratke obdobie, aby sme dostali dostato¢ne reprezenta-
tivnu vzorku.

Aby vysledky analyz boli v praxi pouzitelné a neboli preml¢ané, pri vyberani dat
uprednostnime roky 2016 a 2015 pred 2012 a 2013. DIzku ¢asového obdobia vyberieme
aj podla mnozstva riadkov, ktoré tak dostaneme. Teda ak potrebujeme vseobecné data,
uprednostnime jeden rok, ak su vSak data Specifické a teda mnozstvo limitované, mo-

zeme vziat napr. aj obdobie 2015-2016.

3.1.2 Udaje o PZS

O poskytovateloch zdravotnej starostlivosti ma poistovina mnozstvo informécii, okrem
nou vykazanej starostlivosti aj administrativne data. Avsak, viac¢sinu z nich nebudeme
pri pouziti algoritmu potrebovat. Ak nejaky poskytovatel vyjde z analyzy ako podoz-
rivy, nasledne si vieme pozriet vSetky tieto informacie. Algoritmus v podobe, v akej je,
vyzaduje iba nejaky unikatny identifikator pre kazdu nizsiu zlozku, napr. kod nizsej
zlozky.

Dalsfm tdajom, ktory by mohol byt pri vypocte relevantny, je poloha nizsej zlozky.
Pokial budeme mat GPS suradnice, na ich zaklade vieme pocitat napriklad vzdusnui

vzdialenost medzi jednotlivymi poskytovatelmi, resp. medzi nimi a poistencami.

3.1.3 Udaje o POI

Rovnako ako pri poskytovateloch zdravotnej starostlivosti, aj pri poistencoch nam staci
nejaky identifikator. Takym je napriklad rodné ¢islo. Avsak, jedna sa o citlivy osobny
udaj a navyse nie je unikatny - dvaja Iudia mézu mat rovnaké rodné ¢islo. Preto na-
miesto rodného ¢isla poistenca budeme pouzivat identifikator poistenca, ¢o je unikatne
c¢islo, ktoré ma kazdy poistenec prideleny v poistovni. Toto ¢islo je navyse bezvyzna-

mové, teda neda sa z neho zistif vek, ¢i pohlavie.
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Ak v niektorej analyze budeme potrebovat zistovat vzdusni vzdialenost medzi po-

istencami a nizsimi zlozkami, poslizia nam na to prave GPS suradnice.

3.1.4 Udaje o VZS

Ako sme spominali v podkapitole 1.2.1, o vykazanej zdravotnej starostlivosti mame v
kazdom riadku vela informacii. Mozeme podla nich filtrovat, ¢i bol poskytnuty liek,
alebo urobené vysetrenie, atd. Vzhladom na to, Ze sa jedna o obsiahlu problematiku,
v tejto praci sa jej venovat nebudeme. Kazdopadne do budicna pri dalsom vyvoji

algoritmu je mozné zamerat sa aj na tieto aspekty vykazanej zdravotnej starostlivosti.

3.2 Analyza lekarni

Motivaciou k tejto analyze nam bola doterajsia skisenost s podvadzanim v lekarnach.
Na stranke zdravotnej poistovne Dovera je uvedeny pripad lekarne z okresu Martin,
ktora zacala ovela castejsie fakturovat nestandardné polozky, a sice nékladny liek na
imunitné ochorenie. Pri kontrole priamo na mieste sa zdokumentovala skoda v hodnote
takmer 30000€. Podrobnejsie info mozno najst na [9]

Zdravotna poistoviia Dovera vsSak nie je jedina, ktora ma takito negativnu skiisenost.
V mene Vseobecnej zdravotnej poistovne sa pre média do ¢lanku [4] o tom zmienila
riaditelka odboru zdravotného a revizneho: ,Pri revizno-lekarskych kontroldch sme
napriklad v lekdrni zachytili fiktivne predpisané lieky za jeden mesiac v hodnote 36 tisic
eur, avsak lekdr uvedeny na recepte ich nenapisal a tychto pacientov nikdy nevidel ani

nevysetril. “

3.2.1 Na celej VZS

Za rok 2016 tvori celkovd vykazand zdravotna starostlivost lekarnami a vydajnami
zdravotnickych pomocok zhruba 23,5%. Nejednd sa az o také velké mmnozstvo dat,
preto sme chceli urobit analyzu za obdobie 2015 az 2016.

Avsak spustenie Algoritmu 4 [str. 25] s nastavenim n = 10 nemalo praktické vyuzitie.
Nielenze samotny vypocet trval velmi dlho, mnozstvo vysledkov bolo neuveritelne velké,
z toho mnoho bolo bezvyznamnych. Napriklad trojice lekarni, ktoré zdielali jedného

poistenca. Preto sme sa rozhodli, Ze budeme brat do tvahy iba intersect vacsi ako 5.
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Takato uprava vsak zanedbd vsSetky n-tice s intersectom mensim ako 6, tie vSak mézu
byt pre velké n zaujimavé. Velkost intersectu, ktory berieme do iivahy vsak vieme menit
v zavislosti od poziadaviek analyzy.

Algoritmus 4 sme upravili v bodoch 8 a 9 nasledovne:

8. | Vytvorime dvojice:
Pre i in 1: (pocet[l] — 1) :
Pre jin (i + 1) : pocet[1] :
Vypod&itame intersect NZ¢ a NZ7, teda
inter < —intersect(intersecty(i), intersecty(j))
Ak length(inter) > 5
dvojicu zapiSeme do ntice_ N Z[pocet[1 : 2] + 1] ,
jej intersect do intersecty|pocet[1 : 2] + 1] < —inter
a zvysime pocet vzniknutych dvojic: pocet[2] < —pocet[2] + 1,

zaroven zvysime aj bloky|i

9. | Vytvorime k-tice pre k € {3,4,...,n}:
Pre kin 3 :n
Pre bl inl : length(bloky)
Pre i in 1: (bloky[bl] — 1) :
Pre jin (i + 1) : bloky[bl] :
Vypocitame intersect i-tej (k-1)-tice z bl-tého
bloku a nizsej zlozky, ktora je posledna v kombinacii z j-tého
riadku toho istého bloku a ulozime do premennej inter
Ak length(inter) > 5
(k)-ticu zapiseme do ntice_ N Z na novy riadok,
jej intersect do nového riadku intersecty a zvysime pocet

vzniknutych k-tic: pocet|k] < —pocet[k] + 1,

rovnako zvysime a blokyli]

Napriek tomu algoritmus objavil velké mnozstvo vysledkov, ktoré nebolo mozné
overit. Najvacsim prekvapenim bola stipajica tendencia medzi poc¢tami dvojic, trojic,
stvoric a patic. Ocakavanie bolo, Ze s rasticim n bude pocet nenulovych intersectov

klesat. To sa nepotvrdilo, percentualny podiel nenulovych intersectov sice klesal, no
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pocet moznych n-tic stipal rychlejsie.
Pozrime sa, kolko réznych lekarni zvyknu Tudia navstivit, vid obr. 1. Je na nom

histogram navstevnosti lekarni:

pocet poistencov
50000 100000 150000 200000 250000 300000

I I I I
5 10 15 20

0
|

pocet navstivenych lekarni

Obr. 1: Navstevnost lekarni

Vsimnime si, ze viac ako 120 tisic Iudi si v roku 2016 vybrali liek, resp. pomdcku, v
styroch lekarnach. V styroch a viac lekdrnach to je dokonca viac ako 300 tisic Tudi. Je
to viac, ako sme predpokladali. Avsak, nie je to nelogické. Miesta, v ktorych si clovek

vybera lieky, ak teda neméa jednu svoju obltibenu lekaren su:
1. blizko svojho lekara
2. pri nemocnici

3. cestou do prace
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4. doma

Teda hned styri rézne miesta. Ked si uvedomime, ze viac ako 0,6 miliona Tudi v roku
2016 navstivilo najmenej dvoch Specializovanych doktorov, plus kazdy méa svojho vse-
obecného lekara, lekarni ,blizko svojho lekara“ moze byt aj viac. Rovnako liek, ktory
poistenec potrebuje, nemusi byt dostupny v kazdej lekarni. Taktiez sa moze jednat o
navstevu pohotovostnej lekarne.

S prihliadnutim na predchadzajice tvrdenia nie je az také prekvapujice, ze vznika
tolko stvoric, pétic, ..., lekarni, ktoré zdielaju viacerych poistencov. Prave tato pre-
viazanost lekarni sposobuje to, ze aj ked vykazana zdravotna starostlivost lekarnami
a vydajnami zdravotnickych pomocok tvori len zhruba stvrtinu celkovej zdravotnej
starostlivosti, algoritmus bude pocitat dlhsie.

Pri analyze lekarni a vydajni mame teda Styri moznosti:

1. budeme podozrivych poskytovatelov vyberat z velkej tabulky, ktori nam dal
algoritmus spusteny na celej vykazanej zdravotnej starostlivosti lekarnami a vy-

dajnami,
2. zoberieme kratsie obdobie (jeden rok, napr. 2016)
3. odfiltrujeme niektorych poistencov (napr. podla vzdialenosti)

4. rozdelime databazu na homogénne skupiny produktov, napr. reexportové lieky,

inkontinen¢né pomocky, individudlne vyrdbané pomocky, zdravotnicke pomécky,

3.2.2 Rok 2016

Vzhladom na mnozstvo vysledkov pri analyzovani zdravotnej starostlivosti vykéazanej
lekdrnami a vydajnami zdravotnickych pomdcok za roky 2015 a 2016, rozhodli sme sa
spustit algoritmus len na riadky prislichajice k roku 2016. Zaroven kazdy intersect
mensi ako 5 povazujeme za nulovy. Prehlad vysledkov je v tabulke 1, vid priloha.
Vsimnime si, ze aj pri analyzovani vykazanej zdravotnej starostlivosti lekarnami a
vydajnami za obdobie jedného roka dostavame velké mnozstvo vysledkov. Sice uz ne-

vznikli Ziadne desatice, zato dvojic az sedmic je mnoho. Pre blizsiu analyzu budeme
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vyberat top poskytovatelov z top n-tic, teda poskytovatelov z pomyselného pravého
dolného trojuholnika tabulky prehladu. Pred podrobnejsou analyzou este zvazime geo-
grafické a iné spojenia medzi jednotlivymi lekarnami a vydajnami vo vybranych n-
ticiach.

Vzhladom na velké mnozstvo n-tic, ktoré algoritmus vytvoril aj pri analyzovani
zdravotnej starostlivosti vykazanej lekdrnami a vydajnami zdravotnickych pomdcok za

jeden rok, skusime tito zdravotnu starostlivost este rozdelit.

3.2.3 Vzdialenost ako filter

V nasledujicich dvoch ¢astiach chceme vykazani zdravotni starostlivost lekarnami
a vydajnami zdravotnickych pomdcok rozdelit na zaklade vzdialenosti, ktortt musel
poistenec prejst, aby si liek ¢i pomdcku vybral. Tzn., budeme sa pozeraf na vzdiale-
nost medzi jeho adresou trvalého bydliska a adresou lekarne/vydajne. Z toho dévodu

vyberieme tdaje vo forme:

KOD_NZ, GPS_PZS LAT, GPS_PZS LONG,
ID _POISTENEC, GPS_POI_LAT, GPS POI_LONG

Adresa, resp. GPS stradnice trvalého bydliska je udaj, ktory vieme vytiahnut z da-
tabazy o poistencoch. AvSak na prvy pohlad to nevyzera ako najstastnejsia volba, ked
vezmeme do uvahy napr. Iudi, ktori cestujua za pracou resp. skolou a maju prechodny
pobyt, resp. dokonca int koresponden¢ént adresu. Redlny pohyb poistenca totiz najlep-
sie vystihuje korespondencéna adresa. Z databazy zdravotnej poistovne Dovera vyplyva,
ze iba 4% Iudi méa korespondencénu adresu v inej obci ako trvaly pobyt. Vzhladom na
pomer mnozstva prace, ktort by tuprava udajov stéla, a jej prinosu do analyzy, tento
4%-ny rozdiel zanedbame.

V tejto casti budeme teda rozlisovat medzi ,blizkymi®“ a ,vzdialenymi® lekarnami.
Pozrime sa teda na distribu¢nt funkciu rozdelenia vzdialenosti medzi adresou trvalého

pobytu poistenca a adresou lekarne, vid obr. 2

Blizke lekarne

V tejto casti sa budeme zaoberat analyzou ,blizkych® lekarni. Vezmeme tie riadky

vykézanej zdravotnej starostlivosti, kde poistenec presiel menej ako 35 kilometrov. Toto
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Obr. 2: Vzdialenost lekarni a domovov

¢islo sme zvolili na zaklade empirickej distribuc¢nej funkcie rozdelenia vzdialenosti medzi
adresou trvalého pobytu poistenca a adresou lekarne, vid obr. 2, pouzitim lakfového
pravidla.

Motivaciou k takejto analyze je nedavny rozmach predpisovania lickov s psychotrop-
nymi aéinnymi latkami. Jej cielom je odhalit skupiny Iudi, ktori si svojvolne predpisuju
lieky bez vedomia lekara. Predstavme si modelovi situaciu:

Isti ludia uzivaju lieky s psychotropnymi latkami nie pre medicinske tucely. Nakolko sa
jedna o lieky na predpis, bez receptu si ich nezakipia, preto pouzija falosni peciatku
lekara a vytvoria falosny recept. Ak by tak robil jeden clovek, bol by podozrivy. Za-
roven ak by lieky vyberal stale v jednej lekarni, vzbudil by podozrenie. Vzhladom na

typ podvodu predpokladame, ze lieky st vyberané v lekarnach v blizkom okoli. Schéma
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podvodu je nasledovna: viaceri poistenci vyberaju lieky vo viacerych lekarnach v jednej
oblasti.

Vzhladom na predchédzajtci rozbor spustime Algoritmus 4 na data zdravotnej sta-
rostlivosti vykazanej lekarnami a vydajnami, pricom z poévodnych dat odstranime
riadky, kde vzdialenost medzi trvalym pobytom poistenca a adresou poskytovatela
prekrocila 35 km. Zaroven budeme uvazovat iba intersecty vicsie ako 5, a obdobie
rok 2016. Prehlad o vyslednych n-ticiach, intersectoch a ich poctoch je v tabulke 2
v prilohe. Vsimnime si, ze devétice sa nezmenili oproti devéticiam z predchadzajuicej

analyzy (tab. 1), poCty n-tic pre n € {2,3,...,8} vSak klesli.

Vzdialené lekarne

Cielom tejto analyzy bude pokiusit sa odhalit organizovany podvod s fiktivnym vykazo-
vanim liekov a pomo6cok na poistencov. V podstate sa pokusime najst lekarne, v ktorych
sa moze diat nasledovné: Predstavme si, ze lekar v snahe privyrobif si, dohodne sa s
farmaceutom v istej lekarni a zac¢ne vypisovat lieky na poistencov. Vytipuje si takych,
ktori nesleduji svoju vykézani zdravotnu starostlivost a teda si to nevsimni (zvicsa sa
jednd o tazko chorych Iudi a seniorov). Takto vykdzany liek je samozrejme zdravotnou
poistovniou preplateny. Teda lekar spolu s lekarnou sa protizakonne obohatia.

Takéto fiktivne vykazovanie sa vicsinou nedeje v jednej lekarni, nakolko dand lekaren
by zaznamenala vacsi narast a nevyhla by sa tak jednoduchej kontrole poistoviiou.
Teda ta ista skupina poistencov zrazu zacne vyberat lieky aj v inej lekarni. Pokial by
sa toto dialo v lekarnach, ktoré su blizko pacientovi, nie je lahké to odhalif, nakolko
je pravdepodobné, ze tam bol. Ak by vsak tieto lekdrne boli dostatocne vzdialené,
pravdepodobnost jeho navstevy klesa, tzn. situacia je podozrivejsia.

7 tohto dovodu sme sa rozhodli spustit nas algoritmus na data zdravotnej starostli-
vosti vykdzanej lekarnami a vydajnami, kde vzdialenost medzi poistencom (jeho trva-
lym bydliskom) a poskytovatelom je viacsia ako 15 km. Opéat budeme brat do tvahy iba
lekdrne a vydajne s najmenej 6 spoloénymi zdkaznikmi za rok 2016. Prehlad vysledku
je uvedené v prilohe v tabulke 3. VSimnime si, ze nevznikli Ziadne n-tice pre n > 8 a

mnozstvo vysledkov je podstatne mensie oproti predchadzajicej analyze.
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3.2.4 Zdravotnicke pomdcky

Ako sme uz spominali vyssie, pre rychlejsie a prehladnejsie vysledky je vyhodné vyfil-
trovat produkty alebo skupiny produktov, nad ktorym budeme robif analyzu. Navyse,
je malo pravdepodobne, Ze v jednej podvodnej schéme sa vyskytni ako lieky na bo-
lest hlavy, tak aj plienky aj drahé lieky na liecbu AIDS. Preto sme sa rozhodli pouzit
algoritmus na cast vydavanych produktov a sice na zdravotné pomocky.

Téato analyza bude menej naroéna, nakolko staci, ak na zaciatku vyberieme len data
tykajuce sa zdravotnickych pomocok. Tie tvoria zhruba 7% z celkového poctu riadkov
vykézanej zdravotnej starostlivosti lekarnami a vydajnami. Kedze sa jedna o relativne
malé mnozstvo dat, algoritmus spustime na roky 2015-2016. Pri tejto analyze budeme
brat do uvahy tie lekarne a vydajne, ktoré maju viac ako troch spolo¢nych zakaznikov.
Prehlad o vyslednych n-ticiach pre n = 10 je v tabulke 4, vid priloha.

Vsimnime si, ze v tabulke si najviac Sestice, to preto, ze kazda sedmica lekarni a
vydajni zdielala najviac troch poistencov, ktori si u nich vybrali nejakii zdravotnicku
pomocku. Pre blizsiu analyzu budeme opéat vyberat top kombinécie pre top n-tice.
Predtym, ako ich budeme analyzovaf, zvazime nejaké spojenia medzi nimi, ¢o sa tyka
geografickej polohy, atd.

Tento namet pozeraf sa nielen na navstevnost lekarne ale aj na produkty, resp,
skupiny produktov, ktoré sa v nej vyberaju, je velmi zaujimavy a dal by sa v budiicnosti
rozsirit. Totizto, ak si jeden poistenec vyberie v lekdrni X lieky proti nadche a v lekérni
Y antidepresiva, je to viac - menej nezaujimavé. Predsa len, lieky na nadchu st pomerne
lacné a takato dvojica zbytoc¢ne zahlcuje ako algoritmus tak aj vysledok. Ak by vsSak
vyberal v obidvoch antidepresiva, to uz je vysledok, ktory nas zaujima viac.

Vysledky tejto jednoduchej analyzy iba nad pomdckami st oproti tejto druhej ana-
Iyze ochudobnené. Kym v tej komplexnejsej by sa do zdielanych pacientov bral kazdy,
ktory si v danych lekdrnach alebo vydajniach vybral rovnaky produkt, v prvej ndm
ostant len ti, ¢o si vybrali pomocky. Teda nazornejsie: v navrhovanej analyze by medzi
spolo¢nych pacientov algoritmus zaradil ¢loveka, ktory si v obidvoch lekarnach vybral
liek na hypertenziu, aj ¢loveka, ktory si v nich vybral ortézu. V nasej analyze zoberie
iba toho, ¢o si vybral ortézu. Avsak takato tprava algoritmu je uz zlozitejsia, nakolko

by bolo nutné vytvorit unikatne kombinacie PZS a POI pre kazda skupinu produktov,
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¢o by vyzadovalo vela vstupnych siborov. Tie by bolo dokonca treba nadefinovat pred-
tym, ako by sme vobec videli vysledok. Vzhladom na spominané skutocnosti takuto

upravu algoritmu v tejto praci robit nebudeme.

3.3 Specidlna ambulantna starostlivost

V tomto pripade je pre nds motivaciou nedavne zistenie [9], kedy sa na jednu lekarku
v odbore vnutorné lekarstvo sfazovalo viacero poistencov s tym, ze u pani doktorky
nikdy neboli, resp. boli niekolko rokov spatne a teda su si isti, ze ich v poslednej
dobe nevysetrila, ako to mali uvedené v elektronickej zdravotnej karte. Po blizSom
preskiimani vykazanej zdravotnej starostlivosti sa zistilo, ze niektori z pacientov v jeden
den navstivili az dve interné lekarky zo svojho okolia, z toho jednu vyssie spomenuti.
Dal$im zardzajicim vysledkom analyzy bolo, Ze az 300 poistencov Dévery pravidelne
navstevovalo obidve lekéarky.

Prave preto sme sa rozhodli zanalyzovat navstevnost Specidlnych ambulantnych sta-
rostlivosti. Budeme teda hladat spolo¢nych pacientov pre poskytovatelov zdravotnej
starostlivosti typu SAS.

Vzhladom k tomu, ze z celkovych dat za rok 2016 vo forme
KOD_ _NZ, ID_ POISTENEC

tvori menej ako 25% z celkového poc¢tu riadkov, tito analyzu urobime nad rokmi 2015
a 2016.

Pri tejto analyze urobime zmenu pri vypoctoch, a sice do kombinacii nizsich zloziek
nebudeme brat tie, ktoré si vzdialené do troch kilometrov od seba a ktorych odbornost
je rozna. Dovod na to je prosty: ak raz poistenec navstevuje diabetoléga a ten ho posle
na vysetrenie zraku, pricom vo vedlajsich dverach je prave ambulancia o¢ného lekara,
je vysoko pravdepodobné, zZe kvoli osetreniu organu zraku navstivi prave tohto doktora.
Kedze diabetolég casto posiela poistencov na oc¢né, tito dvaja buda mat velky pocet
spolo¢nych pacientov. Z nasho pohladu sa vsak nejedna o podvod a teda nechceme,
aby sa to zobrazilo vo vysledku.

Kedze ideme pocitat vzdialenosti medzi jednotlivymi nizsimi zlozkami, data si vy-
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berieme vo forme:
KOD NZ, GPS PZS LAT, GPS PZS LONG, ID POISTENEC

Teda okrem kltc¢ovych stipcov KOD NZaID POISTENEC méme aj GPS polohu
poskytovatela.

Mohli by sme do vyberu zahrnit aj odbornost nizsej zlozky, ale ti si mdézeme aj
jednoducho dopocitat, nakolko kéd nizsej zlozky obsahuje kéd odbornosti (siedmy az
deviaty znak), vid [5]

Dalsiu zmenu, ktort v tejto ¢asti urobime je, Ze akykolvek intersect mensf ako alebo
rovny 100, budeme povazovat za nulovy. Totiz, podstatne vela Tudi navstevuje viacero
Specialistov, ¢o je vidno aj na histograme navstevnosti Specializovanych ambulantnych

starostlivosti, vid obr.3.

pocet poistencov
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|

0
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pocet navstivenych SAS

Obr. 3: Ndvstevnost SAS
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Napriklad az takmer 12,5 tisica ludi navstivilo prave 10 specializovanych ambulancii,
viac ako 10 ambulancii navstivilo az takmer 39 tisic. Keby sme teda brali intersect vacsi
ako 0, vzniklo by ndm neskuto¢né mnozstvo kombindcii pre k € {2,3,...,n}. Zaroven,
ak aj najdeme 10 Specialistov, ktori budi mat troch spolo¢nych pacientov, nie je to
podozrivé.

Teda Algoritmus 4 [str.25] upravime v bode 8 nasledovne:

8. | Vytvorime dvojice:
Pre i in 1: (pocet[l] — 1) :
Pre j in (i + 1) : pocet|1] :
Otestujeme, ¢ NZ' a NZ7 s blizSie ako 3 km a
zaroven ¢i maju odlisni odbornost.
Ak ano,
zvysnu cast tohto bodu preskocime.
Ak nie,
Vypoéitame intersect NZ°* a NZ7, teda
inter < —intersect(intersecty(i), intersecty(j))
Ak length(inter) > 100
dvojicu zapiseme do
ntice_ N Z[pocet[1 : 2] + 1], jej intersect
do intersecty|pocet[l : 2] + 1] < —inter a
zvysime pocet vzniknutych dvojic:

pocet[2] < —pocet[2] 4 1, zaroven

zvysime aj blokyli]

Rovnako musime upravit aj deviaty bod Algoritmu 4:

40



3.3 Specidlna ambulantnd starostlivost 3 APLIKACIA ALGORITMU

9. | Vytvorime k-tice pre k € {3,4,... ,n}:
Pre kin 3:n
Pre bl inl : length(bloky)
Pre i in 1 : (bloky[bl] — 1) :
Pre j in (i + 1) : bloky[bl] :
Otestujeme, ¢i posledna zlozka i-tej (k-1)-tice
z bl-tého bloku a nizsia zlozka, ktora je posledna
v kombinéacii z j-tého riadku toho istého bloku st
blizsie ako 3 km a zaroven majui odlisni odbornost.
Ak éno
zvysnu cast tohto bodu preskocime.
AKk nie,
Vypocitame intersect i-tej (k-1)-tice z bl-tého
bloku a nizsej zlozky, ktoréd je posledna v
kombinacii z j-tého riadku toho istého bloku a
ulozime do premennej inter
Ak length(inter) > 100
(k)-ticu zapiseme do ntice_ N Z na novy riadok,
jej intersect do nového riadku intersecty a
zvySime pocet vzniknutych k-tic:

pocet|k] < —pocet[k] + 1,

rovnako zvysime a blokyli]

Takto upraveny algoritmus spustime pre n = 10 na vybere dat popisanom vyssie.
Prehlad n-tic s poc¢tami zdielanych poistencov popisuje tabulka 5, vid priloha.
Mozeme si vsimnuf, ze tabulka obsahuje prehlad velkosti prienikov len pre dvojice,
trojice a stvorice. To preto, ze vSetky mozné patice nizsich zloziek zdielaji menej ako
100 poistencov.
Pri blizsej analyze tychto vysledkov vsak vidime, Ze v mnohych n-ticiach sa na-

chadzaju kombinacie nizsich zloziek toho istého poskytovatela zdravotnej starostlivosti
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s rovnakou odbornostou. To znamend, ze ak ma jeden poskytovatel dve ambulancie,
napr. ortopédia, z ktorych jedna funguje pondelok az streda a druha od stvrtku do
piatku (jav vidany napr. v nemocniciach), tieto dve nizsie zlozky maji velky prienik
a objavia sa vo vysledku. Dve stvorice, ktoré nam v analyze vznikli st toho krasnym
prikladom.

V jednej su vSetky styri nizsie zlozky patriace jednému poskytovatelovi a maju aj
rovnaktl odbornost. Teda takato kombinédcia nas vonkoncom nezaujima a nemala by
vzniknit (ani ziadna trojica ¢i dvojica z nej). Druhd Stvorica obsahuje dvoch poskyto-
vatelov, ktori obidvaja maji po dve nizsie zlozky, tiez s rovnakou odbornostou. Teda
ani jedna z tychto $tvoric nie je ,ozajstnou stvoricou“. Co sa tyka dvojic, tam viac ako
900 z celkovo cez 5500 dvojic tvoria nizsie zlozky jedného poskytovatela s rovnakou
odbornostou. Navyse, maju spomedzi vSetkych najvyssi prienik a teda pri pohlade na
vysledok by sme ich brali za vhodnych kandidatov na preskimanie. Avsak pre nas si
irelevantné, nakolko sa nejedna o podvod.

Tieto duplicity mézeme vyriesif nasledovnym sposobom: do analyzy nebude ako
identifikator poskytovatela vstupovat kéd nizsej zlozky, ale kombinacia kdédu vyssej
zlozky a odbornosti - teda nizsie zlozky s rovnakou odbornostou sa spoja do jednej, ale
naprie¢ odbornostami ostant samostatne. Takymto sposobom budeme mat za obdobie
2015-2016 zhruba o Sestinu unikatnych identifikdtorov menej, teda o 989 kédov.

Dal$fm nezelanym javom, ktory sa vo vysledku objavuje, si kombinécie obsahujtice
transforméacie. Obcas sa stava, ze nejaky poskytovatel zdravotnej starostlivosti sa trans-
formuje, napr. z fyzickej osoby sa zmeni na pravnickd, alebo preberie ambulanciu novy
lekar, tym padom mé pridelené nové ICO a teda aj novy kéd od hlavnej az po nizsie
zlozky. V takomto pripade sa v podstate zmeni len jeho pravna forma a identifikdtor
PZS, ale tak ako ambulancie tak aj pacienti ostdvaji rovnaki. Teda sa objavia aj vo
vysledku.

Nakolko zdravotna poistoviia Ddvera si vedie databazu takychto transformaécii, pri
hladani spolo¢nych poistencov nebudeme uvazovat kombinacie, kde sa nachadza po-
skytovatel pred transformaciou aj poskytovatel po transforméacii. Teda ak by mala

vzniknut Stvorica:

PZSL PZ527 PZSSpTed trans formaciou s PZSBpo trans formacti
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, namiesto nej sa vo vysledku objavia iba dve trojice:

PZSl, PZSQ, PZS?)pred trans formaciou
PZS]., PZS27 PZS?)po trans formacii

Teda sa nam vo vysledku ,redukuje stupen®.

Algoritmus 4 teda modifikujeme v bodoch 8 a 9 nasledovne:

8. | Vytvorime dvojice:
Pre i in 1: (pocet[l] — 1) :
Pre jin (i + 1) : pocet[1] :
Otestujeme, & VZ ODBa VZ ODB’ st blizsie
ako 3 km a zaroven ¢i maju odlisSni odbornost.
Ak ano,
zvysnu cast tohto bodu preskoc¢ime.
Ak nie,
Otestujeme, ¢i VZ ODB'a VZ ODB’ st kédy
jedného PZS pred a po transformacii.
Ak ano,
zvysnu cast tohto bodu preskocime.
Ak nie,
Vypocitame intersect VZ _ODB'a VZ ODB,
teda inter < —intersect(intersecty(i),intersecty(j))
Ak length(inter) > 100
dvojicu zapiSeme do ntice N Z[pocet[1 : 2] + 1],
jej intersect do
intersecty[pocet|1 : 2] + 1] < —inter a zvySime

pocet vzniknutych dvojic: pocet[2] < —pocet[2] + 1,

zaroven zvysime aj blokyli
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9. | Vytvorime k-tice pre k € {3,4,...,n}:
Pre kin 3:n
Pre bl inl : length(bloky)
Pre i in 1 : (bloky[bl] — 1) :
Pre j in (i + 1) : bloky[bl] :
Otestujeme, ¢i poslednd VZ_ODB i-tej (k-1)-tice z bl-tého
bloku a VZ_ODB, ktoré je posledna v kombindacii z j-tého
riadku toho istého bloku su blizsie ako 3 km a zaroven maju
odlisni odbornost.
Ak ano,
zvysnu cast tohto bodu preskocime.
AKk nie,
Otestujeme, ¢i poslednd VZ_ODB i-tej (k-1)-tice z bl-tého
bloku a VZ_ODB, ktoré je posledna v kombinacii z j-tého
riadku toho istého bloku st kédy jedného PZS pred
a po transformacii.
Ak ano,
zvysnu cast tohto bodu preskocime.
AKk nie,
Vypocitame intersect i-tej (k-1)-tice z bl-tého bloku a
nizsej zlozky, ktord je posledna v kombinacii z
j-tého riadku toho istého bloku a ulozime do
premennej inter
Ak length(inter) > 100
(k)-ticu zapiSeme do ntice_ N Z na novy riadok,
jej intersect do nového riadku intersecty a zvysime
pocet vzniknutych k-tic: pocet|k] < —pocet[k] + 1,

rovnako zvysime a bloky|i

Spustenim tohto modifikovaného algoritmu dostdavame vysledok, ktorého prehlad je v
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tabulke 6, vid priloha.
Vsimnime si, zZe po spusteni upraveného algoritmu nam ostala uz len jedna stvorica,
pocet trojic sa nam zredukoval z 329 na 248 a pocet dvojic nam stupol z 5307 na 7149.

Vznikaju otazky:

1. Preco mame Stvoricu, ked sme predtym mali dve, z ktorych ani jedna nebola

,ozajstnou stvoricou“?

Pri analyze, kde sme ako identifikator poskytovatela brali kéd nizsej zlozky, ndm
tato ,Stvorica® poskytovatelov ostala medzi trojicami, kde vzdy jeden poskytovatel (v
podobe nizsej zlozky) chybal - spolu totiz nesplnili podmienku intersectu vicsieho ako
100. Ked sme vsak vsetky nizsie zlozky poskytovatela s rovnakou odbornostou spojili
do jednej, pri jednom z tychto Styroch poskytovatelov sme spojili az 4. Teda sme spojili

.....

rovny 115 a teda Stvoricu vytvorilo.
2. Preco nam tak narastol pocet dvojic?

Vsimnime si, Ze z trojice sme zltic¢enim nizsich zloziek s rovnakou odbornostou do-
kazali vyrobif stvoricu, nakolko pri jednom poskytovatelovi sa zvacsil pocet pacientov.
Toto sa stalo odhadom pri viac ako 300 poskytovateloch. Teda ked niektoré nizsie
zlozky neboli schopné vytvorit dvojice, zlicené do jednej uz ano. A tu vznika to mnoz-
stvo dvojic. Navyse, uvedomme si, zZe nase poévodné nie ,ozajstné“ stvorice sa stupnovo
redukovali, jedna na ,jednoticu“, druhd na dvojicu. A aj tu je dévod néarastu poctu
dvojic. Ked vezmeme do uvahy, ze 2 Stvorice a takmer 100 trojic sa redukovalo na

sjednotice“ a dvojice, ich narast je logicky.
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4 Zaujimavé vysledky

V tejto kapitole uvedieme zopar zaujimavych pripadov, ktoré sme nasli vo vysledkoch
vytvorenych nasim algoritmom a ktoré st vhodné na dalsiu analyzu.

Nakolko analyzy zdravotnej starostlivosti vykazanej lekarnami a vydajnami zdra-
podozrivych poskytovatelov. NajzaujimavejSie vysledky mame z ¢asti analyzovania tzv.
,dalekych lekarni“, kde je napriklad Sestica lekarni z okresov Kosice, Kosice-okolie,
Spisska Nova Ves a Presov zdielajica Siestich poistencov.

Rovnako aj pat lekarni so sidlami v Kosickom, Roznavskom a Trenc¢ianskom okrese,
ktoré maju 21 spolo¢nych pacientov. Tato lekaren z Trené¢ina ma vela nenulovych prie-
nikov s vychodoslovenskymi lekarnami z okresu Kosice, Kosice-okolie, Roznava, Spisska
Nova Ves, rovnako tak z okresu Nové Mesto nad Vahom a Bratislava.

Zaujimava je aj lekaren z Kosic, ktora zdiela pacientov s lekdrnami z Michaloviec,
Rimavskej Soboty, Brezna, Martina, Ziliny, Cadce, Namestova, Piichova, Novych Zam-
kov, Zvolena, Krupiny, Levic, ... a nejedna sa o lekaren pri nemocnici, ¢i poliklinike.

Pri analyzovani Specidlnej ambulantnej starostlivosti ndm vysla jedna stvorica so
115 spoloénymi pacientmi. NajzaujimavejSie na nej je, ze vSetci Styria poskytovatelia
st chirurgické ambulancie. Z toho jedna nizsia zlozka je v ramci nemocnice, ostatné si
sikromné. Dalsim zaujimavym faktom je, Ze tito traja sikromni poskytovatelia st z
jedného mensieho mesta (cca 18 000 obyvatelov). Navyse, ak z tejto Stvorice odoberieme
nizsiu zlozku z nemocnice, pocet spolo¢nych pacientov sa takmer strojnasobi. Dokonca
ked z tejto trojice urobime tri dvojice (odobratim jednej nizsej zlozky), tie zdielaju
postupne 810, 1 250 a 1 500 poistencov.

Okrem vyssie spomenutej trojice je vo vysledku vela zaujimavych dvojic. Napri-
klad dve dermatovenerologické ambulancie na juhu Slovenska. Deli ich menej ako 15
kilometrov a zdielaji cez 600 poistencov.

Na vychode Slovenska zase ordinuju blizko seba dvaja ortorinolaryngoldgovia, ktori

zdielaju 550 pacientov.
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Zaver

Vzhladom na aktudlnost témy financéného stavu zdravotnictva je detekcia podvodov v
datach zdravotnej poistovne vhodnym priestorom na prieskum a algoritmizaciu.

Hlavnym cielom tejto diplomovej prace bolo navrhniuf a optimalizovat algoritmus,
ktory by z velkého mnozstva poskytovatelov zdravotnej starostlivosti vytycil podozrivo
sa spravajucich. Vychadzajic z jednoduchého, uz existujiceho algoritmu bol v kapitole
2 navrhnuty a postupne vybudovany novy algoritmus. Nasledne sa v kapitole 3 modi-
fikoval pre potreby konkrétnych analyz a na roznych vyberoch dat sa demonstrovala
jeho sirokéd vyuzitelnost. Poskytovatelia zdravotnej starostlivosti, ktorych algoritmus
vytipoval, sa podrobnejsie prezreli a niektori z nich boli oznaceni za vhodnych adeptov
na hlbsiu analyzu.

Najvacsim prinosom tejto prace a vytvorenia tohto algoritmu je schopnost vytipovat
podozrivo sa spravajucich poskytovatelov zdravotnej starostlivosti a tak presnejsie a
efektivnejsie zacielit reviznu kontrolu, ¢im sa zefektivni vyuzivanie zdrojov zdravotnej
poistovne v tejto oblasti. Siroka aplikovatelnost tohto algoritmu zjednodusi pracu ako
datovym analytikom, tak aj reviznym lekarom a farmaceutom.

Hlavnym prinosom prace pre autora je nadobudnutie poznatkov z fungovania zdra-
votnej poistovne a rovnako prace s velkym mnozstvom dat. Zaroven pomohla vytvorit
si systém pri analyzovani dat, od prvotného rozboru problematiky, cez datovy vyber
az po samotnu realizaciu analyzy.

Nakolko je tato praca jedna z mala svojho druhu, pontika velky priestor na pripadné
pokracovanie v danej problematike. Nacrtla niekolko smerov, ktorymi sa d& uberat pri
upravach samotného algoritmu - ¢i uz isty sposob c¢istenia vysledkov, alebo moznost
menif velkost signifikantného intersectu s rastiicim n, respektive ist pri analyze lekarni
a vydajni zdravotnickych pomocok o troven nizsie a sledovat aj druhy vykazovanych

produktov.
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Tabulka 1: Lekarne za rok 2016

dlzka

intersectu | dvojice trojice stvorice patice sestice sedmice osmice devatice
6 8498 35303 38563 24517 10052 2117 184 4
7 6915 25612 26672 16274 6140 1087 77 2
8 9532 19795 19592 11278 3977 638 39 1
9 4491 15624 14894 8410 2656 372 22 0
10 3878 12587 11579 6266 1913 224 9 0
11 3410 10493 9204 4765 1426 165 ) 0
12 2921 8863 7632 3913 1014 110 4 0
13 2713 7550 6417 3095 808 64 4 0
14 2364 6406 5245 2491 592 44 1 0
15 2116 2577 4566 2121 481 35 1 0
16 1881 4830 3786 1693 401 32 1 0
17 1725 4293 3324 1410 315 17 0 0
18 1571 3883 2877 1248 241 17 0 0
19 1524 3578 2548 1110 213 12 0 0
20 1389 3083 2276 951 164 12 0 0
21 1253 2860 1938 789 109 7 0 0
22 1235 2539 1776 673 108 3 0 0
23 1200 2350 1640 618 96 6 0 0
24 1072 2136 1536 528 o8 2 0 0
25 987 1928 1341 497 72 4 0 0
26 946 1827 1175 445 52 2 0 0
27 870 1654 1116 376 45 2 0 0
28 859 1554 994 341 44 2 0 0
29 783 1467 895 303 39 0 0 0
30 754 1322 871 290 47 0 0 0
31 728 1241 756 280 28 0 0 0
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sedmice osmice devatice

sestice

patice
237
218
218

stvorice

728
650
596
548
262
491
443
455
430

11

1145
1077
970
930
867
876
817
761
690
689
685
286
625

694
646
588
293
041
018
543
482
472
455
458
419
448

13
22

17
22

167
153
148
136
96

10

106
91

10

357
382
360
315

96

88

93

78

282
292
283
246
235
225
212
219

564
540
209
457
473
482

375

75

377
410

69

95
67
o1

347
352
340
339
328

43

427
463
395
368

47
44
27
39

217
210
205
181

317
295
283
280
244

349
328
318

23
36

153
148
152
155
138

37

284
286
324
315

287
250
258
255

26
27
32

dlzka

intersectu | dvojice trojice

32

33
34

35

36
37
38
39
40

41

42

43

44
45

46

47

48

49

50
51

02

53
54
%)

56
57
58
99
60
61

o1
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Priloha

sedmice osmice devatice

sestice

patice
21

stvorice

135
131
132
123
125
121
93

285
263
264
271
210
259
211
213
219
209

239
224
253
222
217
214

19
20
14
20
16
19
13
18
13
12
15
12

214
201
204

87
102
87
67
85
76

190
198

195
208

177
152
161

194
163
183
182

64
70

15
13

180
158
150
156

85

67
o6
69

167
179
151

12

149

72

142
129

169
161
141

o8
69
95
56

147
126
151

130
145
142
121
131

67
o8
44
60
39
50

120
148
96

112
134
102

139
124
139

dlzka

intersectu | dvojice trojice

62

63
64

65

66
67

68

69
70

71

72

73

74
75

76

7
78

79

80
81

82

83

84
85

86

87
88
39
90

91
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dlzka

intersectu | dvojice trojice stvorice patice sestice sedmice osmice devatice
92 124 112 40 2 0 0 0 0
93 119 132 45 2 0 0 0 0
94 127 116 42 3 1 0 0 0
95 111 118 53 5 0 0 0 0
96 99 87 o4 D 0 0 0 0
97 102 96 33 4 0 0 0 0
98 105 105 40 0 0 0 0 0
99 135 99 46 3 0 0 0 0
100 110 93 29 3 0 0 0 0
101 81 98 30 3 0 0 0 0
102 94 115 31 2 0 0 0 0
103 99 93 26 1 0 0 0 0
104 81 80 28 3 0 0 0 0
105 93 81 26 1 0 0 0 0
106 105 83 28 3 0 0 0 0
107 89 75 26 1 0 0 0 0
108 105 87 34 2 0 0 0 0
109 88 91 37 1 0 0 0 0
110+ 9446 5191 1054 49 0 0 0 0

Tabulka 2: Lekarne 2016 do 35km

dlzka

intersectu | dvojice trojice stvorice patice sestice sedmice osmice devatice
6 4974 27127 30621 19836 8196 1716 138 4

7 4212 20082 21561 13269 5154 888 61 2

8 3448 15901 15876 9327 3294 023 34 1

9 2975 12379 12100 7045 2237 297 16 0

10 2639 10180 9491 5281 1612 199 6 0

11 2360 8590 7664 4051 1167 128 6 0
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dlzka

intersectu | dvojice trojice stvorice patice sestice sedmice osmice devatice
12 2057 7179 6279 3304 884 88 2 0
13 1791 6221 2378 2593 688 o8 4 0
14 1692 5339 4517 2127 511 35 1 0
15 1566 4534 3842 1753 415 35 1 0
16 1416 4040 3224 1512 340 29 1 0
17 1259 3560 2831 1226 282 11 0 0
18 1204 3282 2515 1073 219 14 0 0
19 1128 2936 2181 977 179 9 0 0
20 1072 2645 1914 818 142 9 0 0
21 916 2458 1669 675 113 7 0 0
22 991 2150 1564 599 92 3 0 0
23 848 2014 1397 959 75 D 0 0
24 793 1826 1348 470 62 1 0 0
25 771 1647 1131 434 64 3 0 0
26 766 1533 1036 373 38 3 0 0
27 670 1424 958 330 43 2 0 0
28 736 1352 877 323 32 1 0 0
29 620 1225 783 306 41 0 0 0
30 289 1122 729 271 32 0 0 0
31 623 1068 689 247 22 0 0 0
32 535 971 640 201 21 1 0 0
33 007 949 586 186 11 0 0 0
34 200 804 929 186 18 0 0 0
35 488 812 490 169 15 0 0 0
36 470 779 496 138 14 2 0 0
37 461 769 419 126 14 2 0 0
38 404 720 402 109 7 0 0 0
39 420 656 378 94 6 0 0 0
40 374 625 380 92 6 0 0 0
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sedmice osmice devatice

sestice

patice
81

stvorice

326
343
313
275
261
290
266
236
205

611
605
499
263
476
484
432
419
408
425
388
406
311
332
309
280
265
301
283
276
266
253
228
244

393
360
375
346
332
322
326
305
299
293
266
274

10

90

83

81

75

29
69

63

93
44
39

197
196
212

37

41

207
176
170
153
154
135
131

247
243
241

27
42

27
36

244
233
213
234
219
200
213
223

31

24
20
23
17
20
21

136
139
120

114
128
99

184
190

21

227
205
213

14
16
15
16

112
92

167
185
183
150

86
98

195
188

dlzka

intersectu | dvojice trojice

41

42

43

44
45

46

47

48

49

50
o1

52

53
o4
%)

o6
57
o8
59
60

61

62

63

64
65

66

67
68
69
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sedmice osmice devatice

sestice

patice
16
18
12

stvorice

81

200
192

181
159
152
139
179
150
133
125
142
130
138
144

84
o8
72

177
173
154

57
1)

157
175

11

63
70

157
171

29

67
60
73

135
129
134
148
116
111

11

7
47
66
47

127
118
132
111

136
103
123
103
103
114
122

o8
o1

117
111
114
109
122
113
110
111
91

40

41

47
53
39
35
52

107
103
106
91

92

112
104
85
79

40

81

32

79

38

100

dlzka

intersectu | dvojice trojice

70

71

72

73

74
75

76

7
78

79

80
81

82

83
84

85

86
87
88
89
90

91

92

93

94
95

96

97
98
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dlzka
intersectu | dvojice trojice stvorice patice sestice sedmice osmice devatice
99 109 96 27 6 0 0 0 0
100 86 80 35 2 0 0 0 0
101 82 104 30 1 0 0 0 0
102 97 86 31 3 0 0 0 0
103 83 75 32 5 0 0 0 0
104 91 69 23 2 0 0 0 0
105 87 71 23 0 0 0 0 0
106 85 72 32 3 0 0 0 0
107 78 96 35 0 0 0 0 0
108 84 66 31 1 0 0 0 0
109 87 73 26 2 0 0 0 0
110+ 8630 4873 978 47 0 0 0 0
Tabulka 3: Lekarne 2016 nad 15 km

dlzka intersectu | dvojice trojice stvorice patice sestice sedmice

6 2838 2696 1277 425 65 3

7 2278 1806 871 288 34 0

8 1710 1417 557 159 17 0

9 1361 994 431 110 7 0

10 1126 743 324 59 2 0

11 903 590 261 54 2 0

12 840 521 195 25 2 0

13 643 417 162 37 1 0

14 572 340 123 11 0 0

15 483 289 106 13 1 0

16 477 257 95 13 0 0

17 419 192 60 6 0 0

18 369 199 56 5 0 0

19 294 170 46 5 0 0
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stvorice patice sestice sedmice

trojice

13
15
16

jice

45

33
41

40

46

37
15
31

12

24
29
25

15

11

37
21

18
22
22

23
26
24
20
11

18
16
14
15
21

21

17
13
15

13

dlzka intersectu | dvo

o1

52

93
o4

95

o6

o7
o8
99
60
61

62

63
64

65

66

67
68
69
70

71

72

73

74
5

76

77
78
79

80
81
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Priloha

sedmice

stvorice patice sestice

jice trojice

10
10
13
12
12
10
14
11

10
16
10
11

10
15

11

13

10

33

452

dlzka intersectu | dvo

82

83
84

85

86

87
88
89
90
91

92

93
94

95

96

97
98
99

100
101

102
103

104
105
106

107
108
109

1104
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Tabulka 4: Pémocky

dlzka intersectu | dvojice trojice stvorice patice sestice
3 3523 2582 578 89 8
4 2093 1133 194 28 1
5 1343 580 83 11 0
6 969 343 54 4 0
7 737 244 29 3 0
8 553 156 15 0 0
9 445 113 21 1 0
10 393 92 13 0 0
11 315 62 9 0 0
12 264 59 5 0 0
13 228 24 6 0 0
14 162 34 D 0 0
15 161 22 1 0 0
16 124 28 2 0 0
17 117 21 1 0 0
18 106 17 1 0 0
19 107 12 0 0 0
20 7 10 1 0 0
21 81 8 0 0 0
22 63 11 0 0 0
23 69 10 0 0 0
24 56 7 0 0 0
25 D7 8 1 0 0
26 51 7 0 0 0
27 56 5 2 0 0
28 35 3 0 0 0
29 37 5 0 0 0
30 44 5 0 0 0
31 26 5 0 0 0
32 32 3 0 0 0
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stvorice patice sestice

trojice

jice

29
26
26
29
20
23
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11
13

17
15
13

10
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12

dlzka intersectu | dvo

33

34
35

36

37

38

39
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42

43

44
45

46

47

48

49

20
o1

52
23
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25
o6
o7
o8
59
60

61
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stvorice patice sestice

trojice

jice

dlzka intersectu | dvo

63

64
65

66

67

68

69

70

71

72

73

74
75

76

77

78

79

80

81

82

83

84
85

86

87

89

90

91

92

93
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dlzka__intersectu | dvojice trojice stvorice patice sestice
94 2 0 0 0 0
96 5 0 0 0 0
97 2 0 0 0 0
98 3 0 0 0 0
100+ 61 4 0 0 0
Tabulka 5: SAS na KOD NZ

dlzka intersectu | dvojice trojice stvorice

101 86 9 0

102 89 10 0

103 84 5 0

104 114 12 0

105 74 9 1

106 66 7 0

107 72 6 0

108 81 5 0

109 70 7 0

110 75 7 0

111 85 4 0

112 62 2 0

113 65 4 0

114 62 4 0

115 67 4 0

116 58 4 0

117 65 3 0

118 72 2 0

119 54 7 0

120 57 9 1

121 51 2 0
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trojice
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61

61

45

46

47
o4
49

43

41

48

95
48

36

o4
45

36

33

27
41

28
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31

33
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32

23
17
28
27
27

dlzka intersectu | dvo

122
123

124
125
126

127

128
129
130
131
132
133

134
135
136

137

138

139
140
141
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143
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145
146

147
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151
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stvorice

trojice

jice

30

38

30

34
31

27
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25
20
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24
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26
22
29
33

13
17
19
21

19
27
19
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dlzka intersectu | dvo

153

154

155
156

157
158
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160
161
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166

167
168
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171

172
173
174
175
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177
178
179
180
181

182

183
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dlzka_intersectu | dvojice trojice stvorice
184 21 2 0
185 14 0 0
186 10 1 0
187 13 0 0
188 19 1 0
189 16 0 0
190 16 2 0
191 15 1 0
192 21 0 0
193 19 1 0
194 14 1 0
195 13 0 0
196 10 0 0
197 22 1 0
198 15 1 0
199 21 2 0
200+ 2655 45 0

Tabulka 6: SAS na KOD VZ a ODB

dlzka intersectu | dvojice trojice stvorice
101 114 13 0
102 141 6 0
103 105 6 0
104 122 3 0
105 115 7 0
106 91 3 0
107 121 5 0
108 108 3 0
109 102 2 0
110 99 3 0
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33
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o6
49
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dlzka intersectu

dvojice trojice

stvorice
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175
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