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Abstrakt v statnom jazyku

BODOOVA Annaméria: Aplikdcia data miningu v zdravotnictve [Diplomova pracal,
Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Ka-
tedra aplikovanej matematiky a Statistiky; skolitel: Mgr. Henrieta Tulejova, MSc., Bra-
tislava, 2018, 70 stran

Cielom tejto prace bolo vybrat a popisat metdédy data miningu a aplikovat ich
na vybrany problém v zdravotnictve - kompenzacie rizikovej struktiry. Najskor sme
zaviedli pojem zdravotného rizika, vysvetlili sme vyznam kompenzacie rizikovej struk-
tury a nasledne sme popisali metédy pouzivané v praci. Zdévodnili sme, preco bolo
potrebné zaviest kompenzéciu rizikovej Struktiry na Slovensku a zadefinovali sme mo-
del farmaceuticko-nakladovych skupin, ktory sme potom aplikovali na data zdravotnej
poistovne. Zistili sme, Zze model ma dobru predikénu silu, ale tato predikéna sila je vy-
znamne limitovana pre nové pozorovania. V stvrtej kapitole sme zistovali, aké lieky by
mali vstupovat do modelu farmaceuticko-nédkladovych skupin. Nasli sme zoznam ATC
skupin, ktoré povazujeme za dobrych kandidatov na vstup do modelu. V posledne;j
kapitole sme nakoniec identifikovali skupinu takych poistencov, ktori s podkompen-

zovani a navrhli sme riesenie ako zlepsit predikciu ich nékladov.

Klicové slova: kompenzacia rizikovej struktiry, farmaceuticko-nakladové

skupiny, linearna regresia



Abstract

BODOOVA Annaméria: Data mining in health care system [Master thesis], Comenius
University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, Department
of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Henrieta Tulejova, MSc., Bra-
tislava, 2018, 70 pages

The aim of this thesis was to select and describe data mining methods and to apply
them to the selected problem from the field of healthcare, which was risk equalisation.
We first introduced the concept of health risk, explained the importance of risk equali-
sation, and then described the methods used in our thesis. We justified the necessity
of risk equalisation in Slovakia and we defined a model of pharmacy-based cost groups
that which then we applied to the data of the health insurance company. We have
found that the model has a good predictive power, but this predictive power is limited,
the model performs much worse for new observations. In the fourth chapter, we inves-
tigated which drugs should enter the model of pharmacy-based cost groups. We have
found a list of ATC groups that we consider to be good candidates for entering the
model as predictors. Finally, in the last chapter, we identified a group of people who

are undercompensated and we proposed a solution to improve their cost prediction.

Keywords: risk equalisation, pharmacy-based cost groups, linear regression
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Uvod

Ulohou poistovni je preberanie rizika od injch subjektov v ekonomike. Nie je to inak ani
v pripade zdravotnych poistovni. Je vsak ale jeden vyrazny rozdiel medzi komerénymi
a zdravotnymi poistoviiami. Komercné poistovne mozu este pred uzavretim poistnej
zmluvy zhodnotif nakladové riziko, a na zaklade ocakavanych nakladov urcit vysku
poistného.

V pripade zdravotného poistenia to vsak funguje inak. Zdravotné poistenie je zalo-
zené na principe solidarity, ¢o znamena, ze vyska poistného pre jednotlivca zavisi len
od vysky jeho prijmu, a nie od jeho rizikovosti, ¢ize od ocakavanych nakladov na jeho
zdravotnu starostlivost. Na zaklade tohto principu prave ekonomicky aktivni, vacsinou
zdravi poistenci s nizkymi nakladmi na zdravotnu starostlivost platia vysoké poistné,
a dlhodobo chori, ekonomicky neaktivni poistenci s vysokym nakladovym rizikom pris-
pievaji najmensou sumou. Takato anomalia na trhu by mohla viest k selekcii rizika,
¢o znamena, ze zdravotné poistovne by mohli uprednostnit zdravych, ekonomicky ak-
tivnych poistencov.

Ulohou zdravotného poistenia a zdravotnych poistovni by vSak malo byt to, aby
zabezpecili kvalitni zdravotnu starostlivost kazdému poistencovi, a nediskriminovali
nikoho kvoli jeho zdravotnému stavu. Preto je potrebné dodatocne upravit prijmy
poistovni tak, aby tieto prijmy odzrkadlili rizikovost ich kmenov.

Riesenim na tento problém je prerozdelovanie poistného medzi zdravotnymi poistov-
nami na zaklade nékladovej rizikovosti ich kmenov. Prvé modely prerozdelovania sa ob-
javili uz v devatdesiatich rokoch, délezitym krokom vsak bolo zavedenie farmeceuticko-
nakladovych skupin v Holandsku v roku 2003. Odvtedy rézne modely prerozdelovania
zaviedla uz vicsnia vyspelého sveta s viacerymi zdravotnymi poistoviiami na trhu.

Na Slovensku uz dlhsie fungovalo rizikové vazenie poistencov na zédklade demografic-
kych premennych ako vek a pohlavie, ktorych schopnost vysvetlit variablitu ndkladov
na zdravotnu starostlivost je vyrazne limitovana. Preto sa v roku 2012 aj u nas zaviedli
farmaceuticko-nakladové skupiny. Vyhodou farmaceuticko-nakladovych skupin je to, ze
st schopné zachytif, ¢i dany poistenec méa nejaki chorobu v chronickom stadiu na za-
klade spotrebovanych liekov. V procese prerozdelovania potom poistovne maja vacsie

prijmy za tychto chronicky chorych poistencov, ktori znamenajui pre nich vyssie riziko,



vyssie ocakavané naklady na zdravotnu starostlivost.

Model prerozdelovania poistného funguje na Slovensku uz vyse 5 rokov. Mame uz
k dispozicii mnozstvo dat, na zaklade ktorych je mozné vyhodnotit jeho vyhody a
nevyhody, a ako zmenil podmienky na trhu zdravotného poistenia. Cielom nasej prace
je pozriet sa blizsie na jeho vyhody, nevyhody, navrhnit riesenie jeho nedostatkov a
urc¢it dopad jeho modifikacii na zdravotnu poistovnu.

V prvej kapitole sa venujeme zdravotnému riziku, objasnime, ¢o prestavuje riziko
pre zdravotné poistovne, pricom vychadzame z [3] a [12]. PopiSeme rizikové faktory
jednotlivca a celej populacie. Nakoniec vysvetlime preco selekcia rizika je neziaduca na
trhu zdravotného poistenia a preco je dolezity proces kompenzacie rizikovej struktury.

V druhej kapitole blizsie popiseme metody pouzivané v praci, linedrnu regresiu a
zhluki analyzu vychadzajic z [14], [5], [13] a [15].

Dalej vysvetlime ako vyzera trh verejného zdravotného poistenia na Slovensku, preco
je opodstatnend kompenzacia rizikovej struktiry a ako prebieha prerozdelovanie po-
istného na zaklade [4], [16], [17], [18], [19] a [20] Aplikujeme model farmaceuticko-
nakladovych skupin na data zdravotnej poistovne, odhadneme a vysvetlime jednotlivé
parametre. BlizSie sa pozrieme na vlastnosti modelu a validujeme ho.

Kedze anatomicko-terapeuticko-chemické skupiny, ktoré vstupuju do modelu, st
dané zakonom [20], v Stvrtej kapitole sa pozrieme blizsie aké anatomicko-terapeuticko-
chemické skupiny by mali vstupovat do modelu na zdklade nasich dat a navrhnuit ich
zmenu. Najprv zadefinujeme pravidla, ktoré musia tieto skupiny spltiat. Hlavnou pod-
mienkou vSak je, aby lieky zoradené do tychto anatomicko-terapeuticko-chemickych
skupin vedeli jednoznacne spojit s nejakou chronickou chorobou.

V piatej, poslednej kapitole sa pozrieme na podkompenzaciu zdravotnych poistovni
za urcitej podskupiny poistencov - chronicky chorych, ktori ale nie st zaradeni do
ziadnej farmaceuticko-nakladovej skupiny. Nakoniec upravime model tak, aby aj tato

skupina poistencov bola dostato¢ne kompenzovana.



1 Zdravotné riziko

Na tvod nasej prace by sme radi ujasnili pojem zdravotné riziko, kedze tento pojem je
kIicovy pre nasu pracu. Zaujima nas, ¢o predstavuje riziko pre zdravotné poistovne.
Najskor vysvetlime, aké faktory vplyvaju na rizikovost jednotliva. Dalej popiSeme pro-
ces akumuldcie rizika (ang. risk pooling), a ukazeme rozdiely medzi rizikovostou jednot-
livea a rizikovostou populacie, ¢ize na zaklade akych faktorov sa posudzuje rizikovost
celého kmena poistovne. Nakoniec vysvetlime proces kompenzacie rizikovej struktiry,
a objasnime, preco je dolezity v pripade verejného zdravotného poistenia.

Co je vobec riziko? Jednoducho povedané, riziko nie je ni¢ iné, ako potencindlna
strata urcitej hodnoty v budicnosti. Je kombindciou dvoch faktorov: vyskou straty a
pravdepodobnostou nastatia straty. V pripade zdravotného rizika strata vobec nemusi
znamenat len fina¢nu stratu. Literatura hovori, ze udalost ktora nastala je stratou v
pripade, ak stav jednotlivca po nastatia udalosti je menej priaznivy ako jeho povodny

stav [3]. V rdmci nasej prace sa vSak zameriavame vyluéne na finan¢énu stratu.

1.1 Individualne riziko

7 pohladu poistovne je dolezité identifikovat vysoko rizikovych jednotlivcov. Ako sme
uz vyssie spomenuli, v rdmci nasej prace vnimame zdravotné riziko z finanéného hla-
diska. Preto nas zaujima, aké faktory vplyvaju na ocakdvané naklady na zdravotnu
starostlivost jednotlivcov. Tieto rizikové faktory sme zaradili podla [3] do piatich kate-

goril.

1. Vrodené rizikové faktory ako vek, pohlavie alebo rasa. Tieto rizikové faktory
st dané pre kazdého jednotlivca, st fixné. Viacero studii (8], [12] ukazalo, ze
variabilita nakladov na zdravotnu starostlivost naozaj zavisi do urcitej miery od

vrodenych rizikovych faktorov.

2. Rizikové faktory stvisiace so zdravotnym stavom (napr. diabetes alebo rakovina):
jednotlivci s takymito zdravotnymi stavmi budii maf jednoznacne vyssie naklady

na zdravotnu starostlivost ako jednotlivci, ktori takyto zdravotny stav nemaju.

3. Rodinné predispozicia: niektoré rizikové faktory stvisiace so zdravotnym stavom

st dedi¢né. Takyto zdravotny stav je napr. hemofilia, alebo urcité typy rakoviny.



4. Rizikové faktory suvisiace so zivotnym stylom ako napr. fajcenie, stres, nedostatok
pohybu alebo nedostatocna vyziva prispievaju k vyssim nakladom na zdravotnu

starostlivost.

5. Exogénne rizikové faktory: pracovné podmienky jednotlivca, podmienky jeho by-

vania, jeho najvyssie dosiahnuté vzdelanie atd.

Zdravotné poistovne vsak vacsinou disponuji vyrazne limitovanymi informaciami
o svojich poistencoch - pre nich st zname len niektoré vrodené rizikové faktory, ¢ize
poznaju pohlavie a vek poistencov. Mézu mat informacie aj o zdravotnom stave svojich
poistencov na zdklade Cerpania zdravotnej starostlivosti. Ostatné rizikové faktory vsSak

nevedia vyhodnotit.

1.2 Akumulacia rizika a populac¢né riziko

Popula¢né riziko je riziko urcitej skupiny, v nasom pripade riziko celého kmena danej
poistovne. Populac¢né riziko sa sice odvija od rizikovosti jednotlivcov v danej skupine,
ale kvoli rozlozeniu rizika ma iné charakteristiky. V tomto pripade sa totiz hovorime o
systéme akumuldcie rizika (ang. risk pooling). To znamend, Ze rizika celej skupiny sa
akumuluju do jedného celku, pricom kazdy clen skupiny prispieva urcitou sumou do
spolo¢ného balika. Z tohto balika st potom vykryté ndklady na zdravotnu starostlivost
celej skupiny [12].

Dolezitymi faktormi v pripade populacného rizika st velkost a struktira danej sku-
piny. Ak je skupina jednotlivcov prilis mald, uz jedna katastrofickd udalost moze spo-
sobovat vazne problémy. Co sa tyka struktiry skupiny, je nevyhnutné, aby jej stcastou
boli nizko rizikovi jednotlivci, ¢ize jednotlivei s nizkymi ocakavanymi nakladmi. Prave
oni su totiz klucovi pri rozlozeni rizika. Aj ked sa v skupine nachédzaju taki jednot-
livei, u ktorych st pritomné vyssie spomenuté rizikové faktory, vdaka nizko rizikovym

jednotlivcom rizikovost celej skupiny nemusi byt vyznamna [3].

1.3 Selekcia rizika

Ako sme uz vyssie pisali, kazdy poistenec prispieva urcitou sumou na zdravotné pois-

tenie, ¢ize do "balika', z ktorého sa potom uhradzuji naklady na ich zdravotnu sta-



rostlivost.

Vyhodou takychto systémov akumulécie rizika je ochrana jednotlivca pred nepredvi-
dateInymi vydavkami na zdravotnu starostlivost. AvSak, na druhej strane, ak jednotlivci
majui pravo vyberu z viac nez jednej zdravotnej poistovne, takéto systémy mozu viest
k nerovnomernému rozlozeniu rizikovej Struktiry medzi tymito poistoviiami [12].

Kazda racionalne spravajica sa poistoviia sa totiz snazi o to, aby docielila ¢im
lepsi hospodarsky vysledok, ¢ize o maximalizaciu zisku. Tento ciel sa da dosiahnut
vytvorenim zdravého, malo rizikového poistného kmena. V odbornej literattre sa tento
jav nazyva selekcia rizika.

K selekcii rizika dojde vzdy, ked maju jednotlivei pravo vyberu z viac nez jednej
zdravotnej poistovne [12]. Dokonca aj v tom pripade, ked plati tzv. “open enrollment",
t.j. ked zdravotné poistovne zo zdkona musia akceptovat kazdého poistenca, ktory sa
k nim prihlési.

Okrem toho, ze vysoko rizikovi jednotlivci buda pre zdravotné poistovne neatrak-
tivni, ma selekcia rizika este dalsie neziaduce dosledky.

Po prvé, selekcia rizika znizuje kvalitu zdravotnej starostlivosti. Kedze zdravotné po-
istovne nemaju motivaciu oslovit vysoko rizikovych jednotlivcov, ani nebudi dbat na to,
aby im poskytovali kvalitné sluzby. M6zu sa napriklad poistovne rozhodnut tak, ze ne-
uzavra zmluvu so Spickovym Specialistom, ¢im odradia vysoko rizikovych jednotlivcov.
Potom tie zdravotné poistovne, ktoré sa Specializuji na liecbu vysoko rizikovych jed-
notlivcov, musia urcit ovela vyssie poistné ako ostatné poistovne, aby pokryli naklady
na liecenie svojich poistencov. V dosledku selekecii rizika maja teda vysoko rizikovi jed-
notlivei dve moznosti: bud prijmu zlé sluzby a zli zdravotnu starostlivost, alebo platia
vysoké poistné, aby im bola poskytovana kvalitna zdravotna starostlivost. V krajinach,
kde vyska poistného je regulovand statom (ako napr. aj Slovesnko), poskytovanie kva-
litnych sluzieb vysoko rizikovym jednotlivcov moze priam znamenat samovrazdu pre
poistoviu [9]

Po druhé, selekcia rizika znizuje efektivnost zdravotnej starostlivosti. Na néklady
na zdravotnu starostlivost danej poistovne totiz ovela viac vplyva zdravotny stav pois-
tencov, ako akékolvek aktivity na zvysenie efektivity poskytovanej zdravotnej starost-

livosti. Az 35% poistencov necerpéd pocas roka nijaki zdravotnu starostlivost, kym 5%



najrizikovej¢ich jednotlivecov tvori az 50% nékladov [12].

1.4 Ocenovanie rizika a kompenzacia rizikovej struktuiary

Vidime, Ze selekcia rizika je neziaduci jav na trhu zdravotného poistenia a je potrebné
dosiahnut, aby aj vysoko rizikovi jednotlivci boli pre zdravotné poistovne atraktivni.
Tento problém riesi kompenzacia rizikovej Struktiry (ang. risk equalization). Jej cielom
je financovanie poistovni v zavislosti od rizikovosti ich kmena [12].

Predpokladé sa, ze v systéme je dostatok zdrojov na pokrytie nédkladov na zdra-
votnu starostlivost kazdého jednotlivca, len st nerovnomerne rozmiestnené. Preto je
potrebné ich prerozdelenie medzi poistoviiami na zaklade rizikovosti ich kmenov. Do-
statocnd kompenzacia poistovni potom podporuje ich konkurenciu zalozent na kvalite
a efektivite poskytovanych sluzieb [12].

A ako funguje mechanizmus kompenzacie rizika? Najskor sa oceni rizikovost kazdého
jednotlivca podla rizikovych faktorov z podkapitoly 1.1. Pripominame, Ze ide o finan¢né
riziko, takze sa vlastne odhadujui naklady na ich zdravotnu starostlivost. Néasledne sa
vyhodnocuje rizikovost celého kmena zdravotnej poistovne, na zdklade ¢oho st potom
medzi nimi prerozdelené dostupné zdroje.

V tomto celom mechanizme je klicové ocenovanie rizika jednotlivcov. Ako vybrat
vhodné rizikové faktory? Na zdklade [9] a [10] zadefinujeme niekolko podmienok, ktoré
musia rizikové faktory spliiat, aby mohli vstupovat do mechanizmu kompenzécie rizi-

kovej struktury.

1. Prediktivna hodnota - Trividlnou podmienkou pre rizikové faktory je, aby aspon

do urcitej miery vysvetlili budice naklady na zdravotnu starostlivost jednotlivca.

2. Validita - Dany rizikovy faktor musi silne suvisiet s nejakym chronickym stavom,
ako napr. diabetes, rakovina, srdcovo-cievne ochorenia atd. Tento predpoklad je
dolezity preto, lebo poistovne by mali byt kompenzované len za chronicky stav

svojich poistencov, cize len za predvidatelné vysoké néklady.

3. Vhodnost motivéacii poistovni - Tento predpoklad hovori, Ze zaradenie nejakého
rizikového faktora do mechanizmu kompenzacie rizikovej strukttary by nemalo zni-

zif motivaciu zdravotnych poistovni efektivne hospodarif. Rizikové faktory, ktoré



su zalozené napr. na predchadzajicich nakladoch nie st vhodné, lebo trestaju

efektivne zdravotné poistovne.

4. Realizovatelnost - Ako sme spominali v podkapitole 1.1, poistovne maju limito-
vané informéacie o svojich poistencoch. Rizikové faktory, ktoré vstupuji do me-
chanizmu kompenzacie rizikovej struktury vsak musia byt lahko dostupné - musia
to byt také informacie, ktoré su k dispozicii kazdej zdravotnej poistovni o svojich
poistencoch. Cielom tejto podmienky je to, aby zbieranie informacii o poistencoch

nebolo drahé.



2 Analytické nastroje pouzivané v praci

Na zaciatku nasej prace zhrnieme metédy pouzivané v praci - linearnu regresiu a zhlu-
kovi analyzu. V pripade linedrnej regresie sme vychadzali z knih o linearnej regresii
[13], [14] a prednasok z Ekonometrie [15]. Snazili sme sa zameriavat hlavne na vlast-
nosti linearneho modelu, aby sme v dalSej casti nasej prace mohli charakterizovat model
farmaceuticko-nakladovych skupin.

Druhtu podkapitolu sme venovali zhlukovej analyze, pricom zakladnt tedriu sme
prebrali z Bakaldrskej prace autorky [2] a metédu DBSCAN sme popisali na zéklade
knihy o Data Miningu [5]. Zhlukovanie sme vyuzili v Kapitole 4.

2.1 Linearna regresia

Linedarny model definujeme ako

y=XB+e, (1)
kde
Y1 €1
Y2 1. ' [ . 210, . ,
y = |Jje vysvetlovand premennd,e = | | je ndhodna odchylka,r
Yn €n
1 r11 T12 ... T1k
1 21 T22 ... Tk , oL, ,
X=1 ‘ ‘ | st vysvetlujice premenné,
1 Tnl Tp2 Tnk
Bo
Al .
B =1 |jenezndmy parameter.

B



2.1.1 Odhad met6dou najmensich stvorcov

Metoda najmensich stvorcov je zalozena na predpoklade, ze ¢im mensie st rezidua, tym
lepsi je model. Zo vsetkych moznych hodnot 8 odhad metédou najmensich Stvorcov

(oznacme () minimalizuje sucet Stvorcov rezidui.

B = argmin S
B

= arg;nin Z(yz —Bo—Bixis — ... — 5k$ik)2

=1

= argmin (y — XB)"(y — XB)
= arg;nin y'y— BT XTy —y"XB+BTXTXS
= argmin y'y — 28" X"y 4+ BN(XTX)B (2)

Kedze uloha (2) je konvexnd, jej riesnie mézeme najst pomocou gradientu

as
— = —-2XT 2XTX3. 3
23 y+ B (3)

Ulohu 2 minimalizuje ten parameter ,3, pre ktory je gradient (3) nulovy.

Tvrdenie 2.1. Nech matica X je requldrna. Potom odhad metodou najmensich stvorcov

je jednoznacne dany formulou
B=(X"X)"'X"y. (4)

Otézkou zostava, ¢i odhad metdédou najmensich stvorcov je najlepsi mozny odhad.

Pri odpovedi nam pomo6zu Gauss-Markovove podmienky.
Definicia 2.2. Gauss-Markovove podmienky definujeme ako
e E(e) =0,
o E(ee’) = o?I.
Vsimnime si, ze za platnosti Gauss-Markovovych podmienok plati, ze

E(y) = Xp ()

Var(y) = E[(y — XB)(y — XB)"] = E(ee") = oI (6)



Tvrdenie 2.3. Nech B je odhad metodou najmensich stvorcov a nech platia Gauss-

Markovove podmienky 2.2. Potom pre stredni hodnotu a varianciu B plati
« E(B) =B,
e Var(8) = o?(XTX) 1.

Dokaz. Ukazeme platnost Tvrdenia 2.3. Pri prvej casti tvrdenia o strednej hodnote

odhadu metédou najmensich Stvorcov vyuzijeme (5).
E(f) = E[(X"X) ' X"yl = (X"X)"'X"XB = B.
Nech A = (XTX)~2XT. Potom podla (4) 8 = Ay a zo vztahu (6) dostaneme

Var(B8) = AVar(y)AT = 62AITAT = a2(XTX) ' XTX(XTX)™?
=o?(XTX)™ L

2.1.2 Odhad pre o2

Snazime sa ndjst nevychyleny odhad pre o2, aby sme mohli odhadniit varianciu odhadu

A

B.
Nech g = XB je odhad pre y a nech € = y — ¢ st rezidua. Zadefinujme M = I —
X (XTX)1XT. T4to matica je symetrickd, idempotentna a pozitivne semidefinitnd.

Pre rezidua potom plati

E=y—9g=y— X XTX)"'XTy = My
— MXS8+ Me = Me, (7)

kedze MX = (I — X(XTX)'XT)X =X — X =0.

Definicia 2.4. Rezidudlny sicet stvorcov (ang. residual sum of squares) definujeme

ako

RSS =Y (yi—5:)2 =Y & = e
=1

=1



Z vyrazu (7), z Definicie 2.4 a z vlastnosti matice M mame potom

n n n
A2 _ AT T A gT T 2
E & =€é=€ M " Me=¢€ Me = E m€; + E M €€ (8)
=1 =1 1,j=1
i£j

Pre stredni hodnotu RSS potom plati

E("e) =Y muE(e}) + Y mi;E(ee;)
i=1 ij=1
17

= o? zn: my = o’tr(M) = (n — k — 1)o?, (9)

=1
kedZe tr[I— X (XTX) 1 XT] = tr[L,]—tr[XTX (XTX)] = tr[L,]—tr(Ij11) =

n — k — 1 pre model s interceptom.

Preto s
n é;
82:,;771—’{3—1 (10)
je nevychyleny odhad pre 2 pre model s interceptom.
Podobne
2 < éiz
s = ; — (11)

je nevychyleny odhad pre o2 pre model bez interceptu.

2

Kedze sme nasli nevychyleny odhad pre o<, mame aj odhad pre pre varianciu odhadu

A

B.

Tvrdenie 2.5. Nech platia Gauss-Markovove podmienky (Definicia 2.2). Potom s? je
nevychyleny odhad pre o2 a s2(XTX)™1 je nevychyleny odhad pre Var(B).

2.1.3 Koeficient determinécie

Nech § = XB je odhad pre y a nech € = y — ¢ su rezidua.

Definicia 2.6. Celkovy siucet stvorcov (ang. total sum of squares) definujeme ako

CSS = (yi — %)%

i=1

kde § = % Yo 1 Yi je priemer vysvetlovanej premenne;.



Definicia 2.7. Vysvetlovany sucet stvorcov (ang. explained sum of squares) definujeme

ako

i=1

Celkovu variabilitu vysvetlovanej premennej y vyjadruje celkovy sicet sStvorcov.
Tato variabilita vysvetlovanej premennej méze mat dve pric¢iny. Prva pricina je va-
riabilita vysvetlujicej premennej X, ktort popisuje vysvetlovany sucet stvorcov, tato
variabilita sa totiz d4 odhadnuf pomocou modelu. Druhym dévodom je variabilita
nahodnej chyby € modelu. Tuto variabilitu linearny model nie je schopny vysvetlit,

vyjadrujeme ho pomocou rezidui, teda pomocou rezidualneho sictu stvorcov RS'S.

Definicia 2.8. Koeficient determindcie definujeme ako

_VSs
- CSS’

Tvrdenie 2.9. Nech R? je koeficient determindcie z Definicie 2.8. Potom plati

R2

e R? c (0,1),
o RSS
e R =1- ¢gs.

Toto tvrdenie uvedieme bez dokazu (dokaz najdeme v [15]).
Vidime, Ze ¢im vAcSi je koeficient determindcie R2, tym vicsiu variabilitu vysvetlova-

nej premennej y vyjadruje model. Preto koeficient determinécie urc¢uje kvalitu modelu.

2.1.4 Gauss-Markovova veta

Vo vécsine aplikacii linedrnej regresie nas zaujimaju odhady urcitych linedrnych fun-
kcii 13, kde 1 je vektor. Odhady takéhoto typu st aj napriklad 4;, odhad nejakého
budiiceho pozorovania g, alebo aj samotna B .

Sice mozu existovat rézne odhady, my sa obmedzime na linedrne odhady - t.j. na
odhady, ktoré st linedrnou funkciou 41, Yz, - - » Yn, v tvare cr'y. Tiez predpokladdme,
ze tieto linedrne funkcie si nevychylené odhady pre I73.

Odhad metédou najmensich stvorcov 8 = (XTX )2 X Ty je tiez linedrnou funkciou
y a vyssie sme uz ukazali, Ze je nevychyleny (5). Nasledujica veta nam hovori, ze zo
vsetkych linedrnych nevychylenych odhadov prave odhad metédou najmensich stvorcov

ma najmensiu varianciu.



Tvrdenie 2.10. Nech B = (XTX) !XTy a y = XB + €. Potom za platnosti

Gauss-Markovovych podmienok lTB je najlepst linedrny nevychyjleny odhad pre 1T 3.

Dokaz. Nech eTy je dalsi linedrny nevychyleny odhad pre IT 8. Potom IT8 = E(cly) =
cf' X 3 pre vietky B, z ¢oho dostaneme

X =1". (12)
Z (6) a (12) vieme vyjadrit variancie odhadov

Var(c'y) = c"'Var(y)c = ¢ (6*I)c = o*cLc, (13)

Var(8) = 1"Var(B)l = o 1"(XTX) U = 2" X(XTX) ' XTe.  (14)
Teraz pre rozdiel (13) a (14) plati

Var(c'y) — Var(I"8 = o?[c'c — " X (XTX)1XT)

= oI — X(XTX) ' XT]e > 0.

KedZze matica M = I — X (XTX) 1 X7 je pozitivne semidefinitna, Tvrdenie 2.10

sme dokézali.

2.1.5 Testovanie linearnych hypotéz

Po ohadnuti parametrov B Casto nas zaujimaja ich rozne vlastnosti, napr. ¢i vobec

vysvetluju varianciu y. Tieto vlastnosti vieme sformulovat formou hypotéz v tvare
H:C3—-—~v=0, (15)
kde C je m X (k 4 1) matica s hodnotou m, pricom m < (k + 1).

Tvrdenie 2.11. Predpokladajme, Ze nahodné odchylky €; si nezdvislé a pochddzaji z

rovnakého normdlneho rozdelenia

€; NV N(O, 0'2).



Potom hypotéza (15) je zamietnutd na hladine vijznamnosti o, ak

m~(CP — v)T[C(X"X)CT]"(CB — )
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Z Fm,n—k—l,a (16)

kde Fpyn—k—1,a je 100 — o kvantil Fisherovho-Snedecorovo rozdelenia so stupriamsi

volnostim an —k — 1,
B=(XTX)"'XTyas®’=(n—k—1)"I - X(XTX) 1 X]y.

Dokaz Tvrdenia 2.11 ndjdeme v knihe [14].

2.1.6 Diagnostika modelu

Vyssie sme dokazali, Ze odhad metédou najmensich stvorcov je najlepsi linedrny nevy-
chyleny odhad, ak st splnené Gauss-Markovove podmienky. Ukézali sme tiez, ze ak sa
reziduad dokonca riadia normalnym rozdelenim, velmi efektivne vieme testovat linearny
hypotézy o odhadoch. Tieto predpoklady vsak nemusia byt vzdy splnené, dokonca vo

vacsine pripadov aspon jeden z predpokladov je poruseny.

Heteroskedasticita Gauss-Markovove podmienky hovoria, ze ndhodné odchylky e;
musia mat rovnaki varianciu o2 (Definicia 2.2). Porusenie tohto predpokladu sa

vola heteroskedasticita.

Z Tvrdenia 2.3 vyplyva, Ze pritomnost heteroskedasticity v modeli este nezna-
mena, Ze odhad metédou najmensich Stvorcov je vychyleny, no s2(X7TX)™! uz
nadalej nebude nevychyleny odhad pre jeho varianciu, ¢o moéze ovplyvnif koefi-

cient determinicie R?, aj testy linedrnych hypotéz.

Korelované ndhodné odchylky Podla Gauss-Markovovych podmienok plati, ze
E(e;e;) = 0 pre Vi # j. Ked totiz tato vlastnost neplati pre nahodné odchylky,
tak

E(eeh) = o?Q, (17)

¢o je porusenim Gauss-Markovovych podmienok. Podla Tvrdenia 2.3 ani kvoli
korelovanym nahodnym odchylkam nebude odhad B vychyleny. Aj v tomto pri-
pade je problém s varianciou, kedze uz malé nediagonalne prvky v matici {2 mozu

sposobovat vyrazné zvysenie variancie odhadu 3.



Normalita Vyssie sme videli, Ze normalita ndhodnych odchylok je délezitym pred-
pokladom v pripade linearnych hypotéz. Preto aj ked tento predpoklad nie je
splneny, odhad B je stale nevychyleny a ani jeho variancia nebude ovplyvnena.
Vyrazne vsak stazuje testovanie linearnych hypotéz, ako napr. skiimanie signifi-

kantnosti odhadnutych parametrov, alebo signifikantnost modelu.

2.1.7 Box-Coxova transformacia

Ked Gauss-Markovove podmienky neplatia pre linearny model, nelinedarna transformé-
cia vysvetlovanej premennej y moze viest k lepsiemu splneniu podmienok. To je aj
cielom Box-Coxovej transformécie - zabezpecit, aby y ~ N (X3, d2I).

Box-Coxova transformacia je definovana pre y; > 0 ako trieda transformacii v tvare

) y?,\_1 ak A # 0
Y, = (18)
log(y;) akA =0,
kdei=1,2,...,n.

Vhodny parameter A ndjdeme metdédou maximélnej vierohodnosti.

2.1.8 Lineany model s obmedzeniami na parametre

V tejto podkapitole predpokladdme, ze mame linearny model (1 s obmedzenim pre
parameter B v tvare

CpB—d=0, (19)
kde C je m X (k + 1) matica s hodnostou m a m < (k + 1).

Odhad pre parameter 8 chceme najst aj v tomto pripade meté6dou najmensich stvor-

cov. Nech A = (A1,...,Ay) je Lagrangeov multiplikdtor. Potom méme
o
IS+ AT(d—CB)]=d—CB (20)
o
a
0
2515+ AT(d — CB)] = 2(XTX)B — 2XTy — CTA (21)

Odhad metédou najmensich stvorcov najdeme polozenim rovnic (20) a (21) rovné
0. Za predpokladu, Ze matica XT X je reguldrna, odhad metédou najmensich stvorcov
je

a 1 .. PO | -
osm = (XTX) X"y + ECT)‘] =B+ §(XTX)_1CT)\ (22)



Z rovnice (20) mame potom
A A 1 A
d=CBogymy =CB + EC(XTX)_ICT)\ (23)

Po vyjadreni A z (23) a dosadeni do (22) dostaneme odhad metédou najmensich

stvorcov s ombedzeniami pre 8

Bosm = B+ (XTX)'CT[Cc(XTX)~'CT]7'(d — CPB). (24)



2.2 Zhlukova analyza

Cielom zhlukovej analyzy je vytvorenie skupiny z danych objektov na zaklade ich spo-
loénych ¢rtov. Z m objektov skonstruuju k zhlukov, ¢ize ich rozdeluju do k skupin.
Musia vsak byt splnené dve podmienky: kazda skupina musi obsahovat aspon jeden
objekt, a kazdy objekt moze byt presne v jednej skupine. Vo vSeobecnosti sa metody
zhlukovej analyzy snazia o to, aby podobné objekty boli v jednej skupine a objekty v
rozlicnych skupinach boli ¢o najviac odlisné.

Existuju viaceré metédy zhlukovej analyzy, vo vSeobecnosti ich vsak mozeme rozdelif

na dve skupiny:

1. Nehierarchické metody

Nehierarchické metody sa pouzivaji, ked dané objekty chceme roztriedit do k sku-
pin, kde k je fixné. Najznamejsie nehierarchické metédy st metédy k-priemerov

a k-medoidov.

2. Hierarchické metody

Hierarchické metédy nevytvoria jediné rozdelenie n objektov do k zhlukov, ale
urcuja rozdelenie objektov pre kazdi mozni hodnotu k, ¢ize pre k = 1,...,n.
2.2.1 Funkcie podobnosti a vzdialenosti

Ako sme uz vyssie spomenuli metédy zhlukovej analyzy sa sanzia o to, aby najpo-
dobnejsie objekty boli v jednej skupine. Co presne znamend, %e objekty sii podobné,

vysvetlime pomocou funkcie podobnosti a funkcie vzdialenosti.

Definicia 2.12. Nech je danych n objektov O1,...,O0, a Vi plati O; € R™. Funkcia
s : R™ X R™ — R sa nazjva funkcia podobnosti, ak pre Vi,j € {1,2,...n} splria
nasledujice predpoklady:

1.0 < s(iy5) < 1.
2. s(i,1) = 1,

5. 8(4,3) = s(J,1).



Na urcenie podobnosti sa pouziva vacsinou Pearsonov alebo Spearmanov korelac¢ny
koeficient. Cim vicsia je teda koreldcia medzi objektmi, tym vic§iu hodnotu mé funkcia
podobnosti. Kedze korelacné koeficienty mozu nadobudnit aj zaporné hodnoty, nie je
mozné ich priamo pouzit ako funkciu podobnosti. Casto sa preto pouziva nasledujtica

transformaécia.
1+ R(4,7)
2

kde R(%,7) moze byt Pearsonov alebo Spearmanov korelaény koeficient. Vidime, ze

s(i,7) = ;
ked korela¢ny koeficient ma hodnotu -1, ich funkcia podobnosti ma hodnotu 0. Obcas
potrebujeme, aby aj negativne korelované objekty boli v jednom zhluku. Vtedy moézeme
pouzit transforméciu:
s(i,7) = |R(%,3)|-
Vela metod zhlukovej analyzy vsak na urcenie jednotlivych zhlukov nepouziva fun-

kciu podobnosti, ale funkciu vzdialenosti, ktori definujeme nasledovne:

Definicia 2.13. Nech je dangjch n objektov O, ...,0,, a Vi plati O; € R™. Funkcia
d: R™ x R™ — R sa nazyjva funkcia vzdialenosti, ak pre Vi,j,h € {1,2,...n}

spliia nasledujice predpoklady:
1. d(i,§) > 0,
2. d(i,i) = 0,
3. d(i,j) = d(j, 1),
4. d(i,3) < d(i,h) 4+ d(h,j).

Lahko vidime, zZe na zaklade tejto definicie je funkciou vzdialenosti napriklad Min-

kowského norma

M(z,y) = (3 (2 — ) 7). (25)

k=1

Specidlnym pripadom Minkowskeho normy pre ¢ = 2 je Euklidova norma. Prave
Euklidova norma je najpopularnejsou funkciou vzdialenosti, kedze reprezentuje sku-

tocnu geometricku vzdialenost.

E(z,y) = J i(wk — Yk)3. (26)



2.2.2 Metéda DBSCAN

Nazov metody DBSCAN vznikol ako skratka z anglického vyrazu Density-based spatial
clustering of applications with noise, ¢ize je to zhlukovacia metoda zalozena na hustote
pre aplikacie so Sumom.

Vyhodou metéd zalozenych na hustote je to, Ze pomocou nich vieme najst zhluky
IubovoIného tvaru - tieto tvary nemusia byf nutne konvexné. St zalozené na predpo-
klade, ze v priestore existuju husté oblasti - kde objekty st blizko k sebe, a tieto husté
oblasti st oddelené riedkymi oblastami.

Hustotu objektu O pricom mdézeme merat ako pocet objektov v blizkosti O. Metdda
DBSCAN najde hlavné objekty, teda tie objekty, ktoré maju husté okolie - v ich okoli
sa nachadza vela inych objektov. Zhluky potom vytvéara tak, Ze hlavné objekty spoji s
ich okolim.

Ako kvantifikuje ale metoda DBSCAN okolie objektu? Uzivatelom zadany parameter
€ urcuje e-okolie daného objektu. Hustotu objektu O potom definujeme ako pocet
objektov v jeho e-okoli.

Existuje este dalsi parameter, ktoré potrebujeme zadavat pri aplikovani tejto me-
tody. Tento parameter sa vola MinPts, ktory vlastne ur¢i hranicu hustoty. Objekt O
je potom hlavny objekt, ak jeho e-okolie obsahuje aspon MinPts objektov.

Metoéda DBSCAN potom vytvara také zhluky, kde hustota je aspon MinPts.



3 Model prerozdelovania poistného na Slovensku

V ramci tejto kapitoly popiseme model kompenzacie rizikovej struktiry na Slovensku.
Najskor charakterizujeme trh verejného poistenia na zaklade ¢lanku [4], v ktorom sa au-
tori zaoberaju s verejnym zdravotnym poistenim na Slovensku a Spravy o zdravotnom
poisteni [16], ktort vydava kazdoroéne Urad pre dohlad nad zdravotnou starostlivos-
tou. Cielom tejto charakteristiky je, aby sme pochopili, preco bolo potrebné zaviest
model kompenzacie rizikovej struktiry na Slovensku. V dalSej podkapitole popiseme
model, na zaklade ktorého sa kompenzuju zdravotné poistovne, pricom vychadzame
zo Zéakona ¢. 580/2004 Z. z. o zdravotnom poisteni [20]. V poslednej casti aplikujeme
tento model na data zdravotnej poistovne, analyzujeme jeho vlastnosti a validujeme

ho.

3.1 Verejné zdravotné poistenie na Slovensku

Ulohu verejného zdravotného poistenia na Slovensku definuje Zakon &. 580 /2004 Z. z.
o zdravotnom poisteni [20] ako poistenie, na zdklade ktorého sa poskytuje zdravotna
starostlivost. Ak poistenec spliia predpoklady stanovené v zakone, ma pravo na thradu
zdravotnej starostlivosti. Verejné zdravotné poistenie teda funguje ako systém akumu-
lacie rizika z Kapitoly 1, a jeho cielom je ochrana jednotlivcov pred nepredvidatelnymi
nakladmi na ich zdravotnu starostlivost.

Povinné verejné zdravotné poistenie na Slovensku je zalozené na principe solidarity.
Vyska poistného vobec nezavisi od rizikovosti daného poistenca, rozhodujici je jeho
prijem. Cim vySs$i prijem ma, tym vidSou sumou prispieva na verejné zdravotné pois-
tenie. Jednoducho povedané, kazdy prispieva takou sumou, aki si méze dovolif, aby
boli pokryté naklady na zdravotnu starostlivost kazdého jednotlivca.

Najvacsou sumou na zdravotné poistenie prispievaju ekonomicky aktivni poistenci,
¢ize poistenci, ktori vykonavaji zarobkovi ¢innost. Do tejto skupiny patria zamest-
nanci, samostatne zarobkovo ¢inné osoby, alebo poistenci, ktori maja prijem z divi-
dend. V pripade zamestnanca je to napriklad 14% z jeho hrubej mzdy, pricom 10%
plati zamestnavatel a 4% on sam [20].

V pripade ekonomicky neaktivny poistencov, ktori nemaju vlastny prijem zo zarob-



kovej ¢innosti, hradi poistné na verejné zdravotné poistenie stat. Sem patria napriklad
nezaopatrené deti, osoby preberajice starobny alebo invalidny déchodok, alebo osoby,
ktoré preberaju rodic¢ovsky prispevok. (Tento zoznam je vsak ovela dlhsi, presné pod-
mienky najdeme v Zakone ¢. 580/2004 Z. z. [20].) Suma, ktorou prispieva §tét, je vo
vSeobecnosti ovela nizsia. Za rok 2018 sadzba poistného pre stat je 3,71% z vymeria-
vacieho zékladu [17].

Aby sme lepsie pochopili rozdiel vo vyske poistného pre ekonomicky aktivnych a ne-
aktivnych poistencov, uvedieme presny tdaj z najnoviej Spravy Uradu pre dohlad nad
zdravotnou starostlivostou [16]. V roku 2016 rocné predpisané poistné prepocitané na
jedného ekonomicky aktivneho poistenca bolo 1 401,73 eur, kym na jedného poistenca
Statu 461,83 eur. Cize ekonomicky neaktivni poistenci prispievali na verejné zdravotné
poistenie o 67,1% mensou sumou.

V skutocnosti vSak prave vysoko rizikovi poistenci nemaji moznost vykonavat za-
robkovt ¢innost kvoli svojej chorobe. To znamena, Ze sa stant poistencami statu, ktory
za nich prispieva na verejné zdravotné poistenie len s nizkou sumou. Solidarita systému
sa spoc¢iva v tom, ze na naklady na ich zdravotnu starostlivost sa poskladaji ostatni
poistenci. Teda ti, ktori prispievaju viacsou sumou ako st ich naklady na zdravotnui

starostlivost.

3.1.1 Trh zdravotného poistenia na Slovensku

Napriek tomu, ze Slovensko je pomerne malé krajina, jeho trh verejného zdravotného
poistenia je pluralitny, ¢ize na Slovensku posobi viacero konkurencnych verejnych zdra-
votnych poistovni: Statna VSseobecna zdravotna poistovna a.s., a sikromné Dovera zdra-
votna poistoviia a.s. a Union zdravotna poistovia a.s.

Podla poslednej Spravy o stave vykondvania verejného zdravotného poistenia [16],
ktorti vydéva kazdy rok Urad pre dohlad nad zdravotnou starostlivostou, najvacsi tr-
hovy podiel (63,19%) ma VSeobecnd zdravotnd poistoviia s po¢tom poistencov 3 252
794. Druhy v rebricku je Dévera zdravotnad poistoviia (trhovy podiel 27,66%, pocet
poistencov 1 423 956) a najmensia zdravotnd poistoviia na Slovensku je Union (tr-
hovy podiel 9,14%, pocet poistencov 470 658). Trhovy podiel jednotlivych zdravotnych

poistovni ukazeme na Obrazku 1.
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Obr. 1: Trhovy podiel jednotlivych zdravotnych poistovni [16]

Pluralita trhu verejného zdravotného poistenia ma svoje vyhody aj nevyhody. Velkou
vyhodou je slobodny vyber zdravotnej poistovne. Kazdy jednotlivec si moze na zaklade
svojich preferencii vybrat ti zdravotni poistoviiu, ktord mu najviac vyhovuje. Cize sa
uplatnuju principy volného trhu, a poistovne by mali byt prinitené k poskytovaniu
kvalitnejsich sluzieb a k zvysSovaniu efektivity.

Ako sme vsak uz v Kapitole 1 spomenuli, k selekcii rizika déjde vzdy, ked maju
jednotlivei pravo vyberu z viac nez jednej zdravotnej poistovne. Selekcia rizika pricom
sposobi prave opak - v jej dosledku sa znizuje kvalita a efektivnost poskytovanych
sluzieb.

Pritomnost selekcie rizika naznacuje aj rozdiel v struktire poistného kmena jednot-
livych poistovni. Na Obrazku 2 sme ilustrovali ro¢né ndklady a roény predpis poistného
na jedného poistenca pre kazdi zdravotnd poistoviiu. Data mame zo Spravy Uradu pre
dohlad na zdravotnou starostlivostou za rok 2016 [16].

Vidime, Ze VSeobecna zdravotna poistoviia mala v roku 2016 vyrazne vyssie prie-
merné naklady, ¢ize ma viac rizikovy poistny kmen ako ostatné dve sikromné zdravotné
poistovne. Mala aj vyssi priemerny predpis na jedného poistenca, no aj tak nestacil na

pokrytie ndkladov - chybali jej zdroje vo vyske 31,2 eur na poistenca. Ked zohladiiujeme



pocet jej poistencov, bez kompenzacie rizikovej struktiry by mala poistovia stratu vo
vyske 101 miliénov eur. Situdciu nezlahcuje ani fakt, Zze mala podpriemernt tspesnost
vyberu poistného - 96,97%, ¢ize strata by bola este vyssia.

V pripade dvoch stkromnych zdravotnych poistovni boli priemerné naklady vyrazne
nizsie, teda maji menej rizikovy poistny kmen. Na druhej strane vSak mali aj vyrazne
vyssi priemerny predpis ako priemerné naklady. Ddvera zdravotnad poistoviia by mala
bez kompenzacie rizikovej struktiry zisk 133,51 eur na jedného poistenca, celkovo 190
miliénov eur. Pre zdravotni poistoviiu Union by bol tento zisk 136,84 eur na jedného
poistenca, ¢o predstavuje celkovy zisk vo vyske 64 miliéna eur. Tieto dve stukromné

poistovne mali aj vyssi ispech vyberu poistného: 98,1% a 98,07%.
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Obr. 2: Ro¢ny predpis a ro¢né naklady na jedného poistenca podla zdravotnych poistovni

[16]

Vidime teda, ze zdravotné poistovne na Slovensku majui rozdielnu struktiru kmena,
¢ize je pritomna selekcia rizika. Aby sa neznizila kvalita a efektivita zdravotnej sta-
rostlivosti, bolo potrebné aj na Slovensku zaviest kompenzaciu rizikovej struktiry po-

istencov, ¢ize kompenzaciu poistovni za vysoko rizikovych poistencov.



Prvy model kompenzacie rizika bol zavedeny v roku 1995 a jediné rizikové faktory
ktoré vstupovali do modelu boli demografické premenné - vek a pohlavie jednotliv-
cov [4]. Tento model bol zalozeny na predpoklade, ze vyska ndkladov na zdravotni
starostlivost rastie vekom, alebo je ovplyvnena pohlavim jednotlivca. Velkou vyhodou
takéhoto modelu je to, ze splita vietky podmienky pre rizikové faktory z Podkapitoly
1.4. Je velmi jednoduchy, demografické idaje sii lahko dostupné pre poistovne a nezni-
zuje ich motivaciu efektivne hospodarit. Na druhej strane vsak mé nizku prediktivnu
silu - vysvetluje len 2% variability nakladov [12].

Ked model kompenzacie rizikovej struktiry vysvetluje len takyto nizky podiel cel-
kovej variability nakladov, stale nechava velky priestor zdravotnym poistovniam pre
selekciu rizika. Preto bolo nutné zavedenie dalsich rizikovych faktorov do modelu kom-
penzacie rizikovej struktiury. Od roku 2010 sa tak pridala faktor ekonomicka akti-
vita/neaktivita do modelu [4]. Takyto model ma ale este stale nizku prediktivnu silu,
preto bolo velmi dolezitym krokom, ze sticastou modelu kompenzécie rizikovej struk-
tury sa stali aj rizikové faktory suvisiace so zdravotnym stavom.

V roku 2012 sa zaviedli farmaceuticko-nakladové skupiny na zédklade Holandského
modelu. Model farmaceuticko-nakladovych skupin je zalozeny na preskripcii liekov,
pricom jeho predpokladom je, Ze existuje silny vzfah medzi zdravotnym rizikom a
uzivanim liekov. Prediktivna sila takéhoto modelu je uz vyrazne vyssia, moze dosiahnut
az 20-25%. Ako presne vyzerd model farmaceuticko-nakladovych skupin pouzivany na

kompenzaciu rizikovej Struktury, vysvetlime v dalsej podkapitole.

3.2 Model farmaceuticko-nakladovych skupin

Model farmaceuticko-nédkladovych skupin a cely proces prerozdelovania st zadefinované
v Zakone ¢. 580/2004 o zdravotnom poisteni o zmene a doplneni niektorych zékonov v
zneni neskorsich predpisov [20].

Cielom modelu je urcit ocakavané naklady zdravotnych poistovni za urcité fixné
obdobie. Vstupom je informécia na drovni poistenca, a tiez ocakavané naklady sa urcia

pre kazdého poistenca.



3.2.1 Farmaceuticko-nakladové skupiny

Aby sme pochopili model farmaceuticko-nédkladovych skupin, potrebujeme najskor ujas-
nif, ¢o su farmaceuticko-nakladové skupiny. Kazdy kategorizovany liek, ¢ize liek ktory
je plne alebo ¢iasto¢ne hradeny zo zdravotného poistenia, sa zaradi do prave jednej
anatomicko-terapeuticko-chemickej skupiny (dalej len ATC skupina). To znamen4, Ze
lieky su klasifikované podla toho, na aky organ je zamerany ich terapeuticky ucinok.
Farmaceuticko-nakladova skupina je potom definovana jednym alebo viacerymi ATC
skupinami. Ministerstvo zdravotnictva urci formou vyhlasky kazdy rok aktualny zo-
znam farmaceuticko-nakladovych skupin. Na rok 2018 ich zadefinovala 26, ktoré naj-
deme v Prilohe C.

Tieto farmaceuticko-nakladové skupiny si sposobilé odhadnit budice naklady na
poskytnuti zdravotnu starostlivost poistenca s chorobou v chronickom stadiu na za-
klade spotreby kategorizovanych liekov [20].

St vSak urcité podmienky, ktoré musia farmaceuticko-ndkladové skupiny spliiat,
aby mohli vstupovat do modelu. Po odhadnuti parametrov nasleduje verifikacia, a ak
niektord farmaceuticko-ndkladové skupina nespliia vietky nizdie popisané podmienky,
nebude zaradena do aktualneho zoznamu farmaceuticko-nédkladovych skupin na dany

rok [20]. Tieto podmienky si nasledujuce:

e Jej zaradenie zvysi predpovedaciu silu modelu (koeficient determindcie) aspon o

0,01.

e Koeficient farmaceuticko-nakladovej skupiny je statisticky vyznamny aspon na

hladine vyznamnosti 0,01%.

e Podiel dodato¢nych nakladov farmaceuticko-nakladovej skupiny na celkovych

ro¢nych nékladoch je aspon 0,01%.

e Dodatocné naklady farmaceuticko-ndkladovej skupiny tvoria aspon 15% priemer-
nych nakladov na poistenca. Dodatocné naklady st urcené ako rozdiel priemer-
nych nakladov na poistenca zoradeného v danej farmaceuticko-nakladovej skupine

a priemernych nakladov na poistenca.

e Viac, nez polovica standardnych davok lie¢iva boli vydané na chorobu priradent



danej farmaceuticko-ndkladovej skupiny (po vyradeni ATC skupin, kde tento
podiel je mensi ako 30%).

3.2.2 Model farmaceuticko-nidkladovych skupin

Ako sme uz vyssie spomenuli, vstupom do modelu farmaceuticko-nakladovych skupin
je informécia na urovni poistenca. Kazdy jeden poistenec sa zaradi do prave jednej
demografickej skupiny, a do jednej, alebo ziadnej farmaceuticko-nakladovej skupiny.

Dokopy na rok 2018 je 62 demografickych skupin, do ktorych sa zaradia poistenci
na zaklade pohlavia, 17 vekovych skupin a platitela poistného. Takouto demografickou
skupinou je napriklad Zeny vo veku 40 az 44 rokov, za ktorych plati poistné stat. Zoznam
vsetkych demografickych skupin ndjdeme vo Vyhlaske Ministerstva Zdravotnictva [18].

Ako sme uz na zaciatku tejto kapitoly spomenuli, na rok 2018 je zadefinovanych
26 farmaceuticko-nakladovych skupin [19]. Pre kazdého poistenca sa ur¢i pocet dni,
ked mu bol podavany liek definujici farmaceuticko-ndkladovi skupinu (siéin poctu
spotrebovanych baleni a standardnej davky lieciva daného lieku). Poistenca zaradime
do danej farmaceuticko-nakladovej skupiny, ak pocet dni presiahol alebo sa rovnal
hodnote 181 dni. Ak mozno poistenca zaraditf do viacero farmaceuticko-nakladovych
skupin, vzdy sa zaradi do farmaceuticko-nakladovej skupiny s najvyssimi o¢akavanymi
nakladmi.

V modeli farmaceuticko-ndkladovych skupin vysvetlovanou premennou su celkové
rocné naklady na zdravotna starostlivost daného poistenca a vysvetlujicimi premen-
nymi si binarne premenné vyjadrujtice, ¢i dany poistenec patri do danej demografickej,

¢i farmaceuticko-nakladovej skupiny. Nech n je pocet poistencov. Potom

Y =g+ X8+ X%y + ¢, (27)

kde Y je n-rozmerny vektor celkovych roénych nakladov, ¥ je konstanta - populacny
priemer celkovych ro¢nych nakladov, X gXGZ je matica vyjadrujica ¢i dany poistenec
patri danej demografickej skupiny, a X 552% je matica vyjadrujtca, ¢i dany poistenec
patri do danej farmaceuticko-nakladovej skupiny.

Odhady pre B8 a « sa urcia metédou najmensich stvorcov. Potom odhadnuté para-

metre mozeme interpretovat takto:



e Odhady pre koeficientov B, B2, ..., B¢z vyjadruju odchylku od priemeru prie-
mernych nakladov poistencov z jednotlivych demografickych skupin podla veko-

vych skupin, pohlavia a typu platitela.

o Koeficienty 1,72y - « . y Y26 potom vyjadruji odchylky priemernych nakladov po-
istencov rovnakej vekovej skupiny, pohlavia a typu platitela zaradenych do kon-

krétnej farmaceuticko-nakladovej skupiny od popula¢ného priemeru.

Pripomenme si, ze cielom tohto modelu je urcit, aké si ocakavané naklady pre pois-
tencov v danych demografickych skupinach, a aké si dodato¢né naklady na poistencov
s chorobou v chronickom stadiu. Odhadnuté parametre zakon nazyva indexmi rizika.
Pre kazdého poistenca sa ur¢i jeho osobitné index rizika ako sicet jeho demografického
a farmaceuticko-nakladového indexu. Ak jeho index rizika sa rovna 1, jeho ocakdvané

naklady sa rovnaju popula¢nému priemeru.

3.2.3 Prerozdelovanie poistného

Indexy rizika za rok t uréi Ministerstvo zdravotnictva Slovenskej republiky formou
vyhlasky na zaklade nakladov na zdravotna starostlivost jednotlivcov v roku ¢ — 2
a ich spotrebu liekov v roku t — 3. Pri zadefinovani indexov rizika za rok 2018 sa
zohladnili nédklady v roku 2016 a spotreba liekov v roku 2015. Odhady sa robia na
zaklade dat od zdravotnych poistovni - ¢ize na zaklade celej populécie.

Prerozdelovanie poistného sa vykondva mesacne, pricom jeho zdkladom je 95% =z
celkovej sumy zaplatenych preddavkov na poistné. Kazdy poistenec sa zaradi do jednej
demografickej skupiny a do jednej alebo ziadnej farmaceuticko-nakladovej skupiny na
zaklade spotrebovanych liekov za predchadzajicich 12 mesiacov. Jeho index rizika sa
potom urci ako stcet odhadnutého indexu rizika jeho demografickej skupiny a odhad-
nutého indexu jeho farmaceuticko-nakladovej skupiny z Vyhlasky Ministerstva vnitra
[19]. Inak povedané, jeho ocakévané ndklady za rok 2018 sa urcia na zaklade odhadnu-
tych indexov rizika, kde boli zohladnené naklady za rok 2016 a spotreba liekov za rok
2015.

Index rizika celej poistovne sa potom urcéi ako sucet indexov rizika jej poistencov.

Dostupné zdroje sa potom rozdelia medzi poistoviiami v pomere ich indexov rizika.



3.3 Odhad indexov rizika

Model (27) sme aplikovali na data zdravotnej poistovne s cielom odhadnut indexy rizika
nakladov na zdravotnu starostlivost za rok 2018. Pri vypocte sme sa riadili Zakonom
[20].

Ako vysvetlované premenné vstipili do modelu naklady na zdravotnu starostlivost za
rok na trovni poistencov. Kazdého poistenca sme zaradili do prave jednej demografickej
skupiny na zaklade jeho pohlavia, veku ku datumu 31.12.2016 a platitela poistného.
Na zaklade spotreby liekov sme ich zaradili do jednej alebo Ziadnej farmaceuticko-
nakladovej skupiny.

Jednotlivé parametre sme odhadli metédou najmensich stvorcov. Odhady pre jed-
notlivé demografické, resp. farmaceuticko-nédkladové skupiny sme zhrnuli v Tabulke 1
a v Tabulke 2.

Odhadnuté parametre sme nésledne testovali, ¢ spliiaji vietky zdkonom definované
podmienky z Podkapitoly 3.2.1.

Tieto odhadnuté parametre mézeme interpretovat nasledovne. Vidime, Ze demo-
graficky index rizika Zien, za ktorych platitelom nie je Stat vo veku 40-44 rokov je
0,50367. To znamenad, ze ocakavané naklady poistencov v tejto demografickej skupine
predstavuju zhruba polovicu popula¢ného priemeru. Ak poistenec z tejto demograficke;j
skupiny je zaradeny aj do farmaceuticko-nékladovej skupiny 'DM1’, ¢ize uziva lieky na
ochorenie diabetes typu I, tak jeho index rizika bude stucet demografického indexu a
indexu farmaceuticko-nékladovej skupiny: 3,96. Jeho ocakavané naklady su teda skoro
stvornasobok popula¢ného priemeru.

Predikénd sila modelu - koeficient determindcie R2 - je 23%, ¢iZze model farmaceuticko-
nakladovych skupin je schopny vysvetlit 23% variability ndkladov na zdravotni sta-

rostlivost.

3.3.1 Vlastnosti modelu farmaceuticko-nakladovych skupin

Velkou vyhodou modelu farmaceuticko-nakladovych skupin je jeho jednoduchost a
jasna interpretovatelnost. V podkapitole 2.1 sme ukézali, ze odhad metédou najmensich
stvorcov je nevychyleny, no je najlepsi linearny nevychyleny odhad len v tom pripade,

ak platia Gauss-Markovove podmienky. Teraz sa pozrieme blizsie na nas model, ¢i tieto



Vekova Poistenci, za ktorych Poistenci, za ktorych
kategoria platitelom nie je stat platitelom je stat
Muzi Zeny Muzi Zeny
00-04 0,89904 0,81828
05-09 0,48785 0,42578
10-14 0,49152 0,44390
15-19 0,30797 0,54877 0,43251 0,62786
20-24 0,29212 0,42530 0,37838 0,64507
25-29 0,27736 0,51524 0,45655 0,89099
30-34 0,30139 0,58435 0,59230 1,01684
35-39 0,32634 0,53061 0,69753 0,90343
40-44 0,35187 0,50367 0,79521 0,91142
45-49 0,40514 0,54144 1,1129 1,14697
50-54 0,47824 0,59674 1,63511 1,39322
55-59 0,58116 0,65031 1,90040 1,50015
60-64 0,68899 0,69325 1,48017 1,14237
65-69 1,06383 0,85467 1,61581 1,26998
70-74 1,58997 0,85670 2,04512 1,4884
75-79 1,91371 2,07372 2,11558 1,67566
80-xx 0,87291 1,37059 1,95847 1,53597

Tabulka 1: Odhadnuté indexy rizika nédkladov na zdravotni starostlivost na rok 2018 podla

veku, pohlavia a platitela poistného



Kod

Nazov farmaceuticko-nakladovej skupiny

Index rizika

PAH Primarna plicna hypertenzia 91,19049
REN Renéalne zlyhanie 37,56222
CFP Cysticka fibroza alebo ochorenie exokrinnej 18.22085
funkcie pankreasu

HIV HIV/AIDS 17,68894
TNF Reumatické choroby lie¢ené inhibitormi TNF 15,42571
ONK Malignity 17,2980
CNS Ochorenie mozgu a miechy 10,9312
RAS Lie¢ba rastovym horménom 9,75724
TRA Transplantacie 7,81131
DM1 Diabetes typu I 3,42398
HOR Hormonalna onkolie¢ba 3,18747
NPP Neuropaticka bolest 2,82857
COP Chronicka obstrukéna choroba a fazka astma 2,55652
PAR Parkinsonova choroba 2,4497

CRO Crohnova choroba, ulcerézna kolitida 1,86097
KVS Srdcové choroby 1,90323
REU Reumatické choroby lie¢ené inak ako inhibitormi 160900

TNF
Antipsychotika, Alzheimerova choroba, liecba
PSY 1,57925
zavislosti

EPI Epilepsia 1,45706
AST Astma 1,06889
DMH Diabetes s hypertenziou 1,03143

DM2 Diabetes typu 11 0,78647




DEP Liecba antidepresivami 0,72651
THY Poruchy stitnej zlazy 0,52002
GLA Glaukém 0,45950
CHO Hypercholesterolémia 0,42680

Tabulka 2: Odhadnuté indexy rizika nakladov na zdravotnu starostlivost na rok 2018 pre

jednotlivé farmaceuticko-nakladové skupiny
podmienky nie st porusené.

Normalita

Normalita rezidui je dolezitd pri testovani linedrnych hypotéz. Ak by sme zistili, Ze
rezidua neriadia normalnym rozdelenim, odhady metédou najmensich stvorcov ,é a
4 mozu byt este stdle najlepsie linearne nevychylené odhady, no ostatné inferencie
o modeli (ako napriklad signifikantnost odhadnutych parametrov, alebo konfiden¢né
intervlaly) nemo6zeme povazovat za spravne.

Pozrime sa najskor na rozdelenie rezidui. Na Obrazku 3 vidime histogram pravde-
podobnosti rezidui, nad ktorym sme vykreslili hustotu norméalneho rozdelenia, ktora

ma stredni hodnotu rovni priemeru rezidui a tiez varianciu rezidui.
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Obr. 3: Histogram pravdepodobnosti rezidui s krivkou hustoty normalneho rozdelenia



Na potvrdenie ¢i vyvratenie normality najskor vyuzijeme graficki metédu - vykres-
lime kvantil-kvantilovy graf rezidui. Na x-ovej osi sa nachadzaji kvantily norméalneho
rozdelenia, na y-ovej osi su kvantily rezidui. Ak by sa rezidua riadili normalnym roz-
delenim, zavislost by bola medzi kvantilmi normalneho rozdelenia a kvantilmi rezidui
linearna. Na Obrazku 4 vSak vidime, Ze tato zavislost linedrna rozhodne nie je. Ne-
normalitu rezidui potvrdil aj Kolgomorov-Smirnov test. Kedze sme dostali mensiu p-

hodnotu ako 2 X 1071¢, zamietame nulovti hypotézu o normalite ndhodnych odchylok.
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Obr. 4: Kvantil-kvantilovy graf rezidui

Homoskedasticita a nekorelované nahodné odchylky

Heteroskedasticita aj korelované nahodné odchylky st porusenim druhej Gauss-Markovovej
podmienky E(e€’) = o2I. Ked tato podmienka nie je splnend, nemozeme si byt isti,
ze odhady metédou najmensich stvorcov st najlepsie linedrne nevychylené odhady, ¢ize
odhady s najmensou moznou varianciou.

Heteroskedasticitu sme testovali pomocou Breusch-Paganovho testu. Hypotézu o
homoskedasticite sme zamietli, kedZe sme dostali p-hodnotu mensiu ako 2 x 1016,

Na otestovanie pritomnosti korelovanych ndhodnych chyb sme pouzili Breusch-Godfreyho

test. S p-hodnotou 0.013 sme nulovt hypotézu o nekorelovanych ndhodnych odchyl-



kach zamietli.

3.3.2 Tranformacia modelu farmaceuticko-nakladovych skupin

Kedze n4s model nespliia Gauss-Markovove podmienky, rozhodli sme aplikovat Box-
Coxovu transforméaciu na vysvetlovani premennti. Metédou maximalnej vierohodnosti
sme nasli vhodny parameter A = —0, 1414. Po pretransformovani vysvetlovanej pre-
mennej sme fitovali model (27). Predikén4 sila modelu sa vyrazne zvysila, R? = 92%
v tomto pripade, ¢ize model vysvetluje az 92% variabilty pretransformovanej vysvetlo-

vanej premennej.

Normalita

Teraz otestujeme, ¢i takto pretransformovany model spliia Gauss-Markovove podmienky.
Zaciname normalitou, ktora je potrebna len pre testovanie linearnych hypotéz. Na Ob-
razku 5 sme znazornili histogram pravdepodobnosti rezidui. V tomto pripade sa histo-
gram podobd viac na hustotu normalneho rozdelenia, ¢o potvrdi aj kvantil-kvantilovy
graf na Obrazku 6. Hypotézu o normalite ndhodnych odchylok vsak Kolgomorov-

Smirnov test odmietol na hladine vyznamnosti 5%.

Hustota

5 6 ; i
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Obr. 5: Histogram pravdepodobnosti rezidui po Box-Coxovej transformécie s krivkou nor-

malneho rozdelenia
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Obr. 6: Kvantil-kvantilovy graf rezidui po Box-Coxovej transformaécie

Homoskedasticita a nekorelované nahodné odchylky

Heteroskedasticitu sme aj v tomto pripade testovali pomocou Breusch-Paganovho testu.
Hypotézu o homoskedasticite sme zamietli, s p-hodnotou mensou ako 2 x 1071¢. To,
¢i ndhodné odchylky st korelované sme testovali Breusch-Godfreyho testom. Hypotézu
o nekorelovanych nahodnych chybach sme zial aj v tomto pripade museli odmietnut.

Box-Coxova transformaécia sice zlepsila vlastnosti modelu farmaceuticko-nakladovych
skupin, no heteroskedasticita je este stala pritomna v modeli, preto si nemozeme byt
isti, ze odhad metédou najmensich stvorcov je naozaj najlepsi mozny odhad.

Na druhej strane vdaka tejto transformacie sa vyrazne zvysila predik¢éné sila mo-
delu. V tomto pripade R? = 92%. Interpretdcia odhadnutych koeficientov vSak uZ
nie je trivialna, ¢o vyrazne stazuje vyhodnotenie rizikovosti kmena poistovne. Tento

pretransformovany model preto ani neodporicame pouzivat na takéto ucely.

3.3.3 Verifikacia modelu farmaceuticko-nakladovych skupin

Kedze model farmaceuticko-nakladovych skupin aj po Box-Coxovej transformécii po-
rusuje Gauss-Markovove podmienky, testy o signifikantnosti parametrov a o signifikan-

tnosti modelu nie st spravne. Potrebujeme preto model validovat inym sposobom.



Na verifikdciu modelu sme pouzili k-nasobnui krizova validaciu. Nas datovy subor
sme najskor rozdelili na trénovaciu sadu (80% dat) a na testovaciu sadu (20% dat).
K-néasobnu krizovu validaciu sme potom aplikovali na trénovaciu sadu.

Trénovaciu sadu sme rozdelili na k = 50 mensich sad s priblizne rovnakym poc¢tom
pozorovani. Vykonali sme potom 50 odhadov takym spésobom, ze vzdy sme vynechali
jednu sadu, a odhady sme spravili na zaklade ostatnych 49 sad. Na konci sme mali 50
odhadov pre jednotlivé parametre. Finalny odhad sme dostali spriemerovanim tychto
50 odhadov. Vyhodou takéhoto pristupu je to, Ze findlny odhad je ovplyvneny kazdym
jednym pozorovanim (¢o napriklad pri Bootstrap agregacie nemusi platit).

Po tom, ako sme ziskali odhad z trénovacej sady, pozreli sme sa na to, ako presne
tento odhad predikuje naklady pre testovaciu sadu. Predikénd sila takéhoto odhadu
bola len okolo 13% na testovacej sade aj po viacerych opakovaniach k-nédsobnej krizove;
validdcie, ¢o znamend, Ze model predikuje vyrazne horsie pre nové data (pripominame,

ze koeficient determindcie R? bol 23% pre model (27)).



4 Vyber liekov do prerozdelovacieho modelu

Modely zalozené na preskripcii liekov mézu mat viacero nevyhod. Niektoré ochorenia
napriklad moézu byt liecené celou paletou roznych liekov, a preto nemusi byt vzdy jasné
spojenie medzi zdravotnym stavom jednotlivea a preskripciou lieku [12]. Tato vlastnost
liekov je v rozpore s podmienkou validity pre prediktory v modeli kompenzacie rizikove;j
struktiry, ktort sme zadefinovali v Kapitole 1. V ramci tejto kapitoly sa venujeme
prave tomuto nedostatku modelu farmaceuticko-nékladovych skupin. Nasim cielom je
najst také lieky, na zaklade ktorych vieme jednoznacne identifikovat zdravotny stav
jednotlivca.

Podmienka validity taktiez hovori, Ze prediktor v modeli musi tizko stvisiet s neja-
kym chronickym stavom. Tento predpoklad je dolezity preto, lebo poistovne by mali
byt kompenzované len za naklady, ktoré si predvidatelné. Preto v ramci nasej prace
hladdme také lieky, ktorych uzivanie jednoznacne implikuje chronické ochorenie jed-
notlivea.

Nasu analyzu mozeme rozdelif na dve casti. V prvej ¢asti hladdme také lieky, ktoré
vieme jednoznacne spojit s nejakym zdravotnym stavom. V Kapitole 3 sme uz vysvetlili,
ze kazdy liek je zaradeny do anatomicko-terapeuticko-chemickej skupiny na zaklade
jeho terapeutického uc¢inku. Preto skimame zavislosti medzi uzivanim lieku z nejakej
ATC skupiny a zdravotnym stavom jednotlivca.

V druhej ¢asti sme zistovali, ¢i dany zdravotny stav je chronicky. Chronické ochorenia
st ochorenia, ktoré trvaju dlhy cas, a tym padom ich lie¢enie generuje dlhodobo vysoké
naklady. Hladali sme preto také ATC skupiny, ktoré si uzivané jednotlivcami dlhsiu
dobu a ich uzivanie vyznamne zvysuje nakladovost daného jednotlivca. Sustredili sme

sa taktiez na také ATC skupiny, ktoré si uzivané vysokym poctom jednotlivcov.

4.1 Data

K dispozicii sme mali data zdravotnej poistovne - vykazanu zdravotni starostlivost.
Vykazand zdravotna starostlivost obsahuje vSetok zdravotna starostlivost, ktora bola
poskytnutd poistencom zdravotnej poistovne. Z tychto dat sme vybrali spotrebu lickov.

Kazda preskripcia lieku predstavuje jeden riadok vo vykazanej zdravotnej starostlivosti,



pricom obsahuje
e kod lieku,
e ATC skupinu, do ktorej je dany liek zaradeny,
e kéd diagnézy na zdklade Medzinarodnej klasifikacie choréb (10. revizia) [7].

Kod diagnozy je trojmiestna skratka - sklada sa z jedného pismena a dvoch ¢isel a

urcuje Specifickii chorobu. Zékladné skupiny diagnéz sme uviedli v Priloha A.

4.2 Postup analyzy

Pre kazdu preskripciu sme teda mali k dispozicii presnta diagnézu, na ktori bol dany
liek predpisany a ATC skupinu, ktora bola predpisana. Hladali sme také ATC skupiny,
ktoré sme vedeli jednoznacne spojit s nejakou diagnozou.

Hladat savislost medzi liekmi a jednotlivymi diagnézami nie ja vsak prilis efektivne.
Niektoré chronické stavy st totiz pokryté viacerymi diagnézami. Takéto chronické ocho-
renie je napriklad aj diabetes mellitus, ktoré moze byt vykazané pod roznymi kédmi
diagnoéz (Tabulka 3), pricom rozne typy ochorenia mo6zu byt lieCené rovnakymi liekmi.

Preto sme sa rozhodli hladat stuvislosti medzi jednotlivymi ATC skupinami a skupinami

diagnoz.
Kod Néazov ochorenia
E10 Diabetes mellitus zavisly do inzulinu
E11 Diabetes mellitus nezavisly do inzulinu
E12 Diabetes mellitus stuvisiaci s podvizivou
E13 Iny blizsie uréeny diabetes mellitus
E14 Nespecifikovany diabetes mellitus

Tabulka 3: Rozne typy ochorenia diabetes mellitus podla [7]

Najskor sme vsak potrebovali vytvorit skupiny diagnéz. Poistencom zdravotnej po-
istovne bolo predpisanych 814 ATC skupin na 1222 diagnéz za skimané obdobie. Pre

kazdia ATC skupinu sme urcili podiel preskripcii na jednotlivé diagnozy. Pre lepsSie



pochopenie podiel diagnéz pre ATC skupinu A10ABO1 (Tudsky inzulin) sme znéazornili
na Obrazku 7. Vidime, ze tito ATC skupinu by sme vedeli spojif s diagnézami E10 a
E11, a v takomto pripade by bolo napriklad efektivne spojit tieto dve diagnézy. Potom
by sme mohli povedat, Ze na tieto diagnézy bolo predpisanych 94,8% liekov z ATC
skupiny A10ABO1.

mEI0 wE11l =EI3 =E14 =wEL6 ®=E78

Obr. 7: Podiel jednotlivych diagnéz pri preskripcii ATC skupiny A10ABO01

Spojit diagnozy je teda uzitoéné na zaklade toho, ¢i na sa ich lie¢enie pouziva ta
ista ATC skupina. Kazdej diagnéze sme preto priradili jeden 814-rozmerny vektor, kde
kazda zlozka prislichala podielu preskripcii jednej ATC skupiny na dani diagnézu.
Diagnozy sme potom zhlukovali metédou DBSCAN. Tato metdda je Specifickd tym,
ze urcuje aj tzv. body sumu, ¢ize také body, v ktorych blizkosti Ziaden iny bod nie
je. V nasom pripade ale tato metéda méze mat nevyhody. Ak napriklad 100% uréite;
ATC skupiny bola predpisand na dand diagnozu, tak bod tej diagnézy bude v nasom
814-rozmernom priestore vyrazne posunuty v smere tej danej ATC skupiny, ¢o moze
znamenat, ze ziadne iné body nebudt v jeho blizkosti, a tato diagndza bude oznacena

ako bod Ssumu. Toto my ale rozhodne nechceme, ked totiz 100% uréitej ATC skupiny



bola predpisana na dand diagnézu, tak td& ATC skupina jednoznacne urcuje zdravotny
stav pacienta.

7 tohto dévodu sme z nasho suboru najskor vybrali tie ATC skupiny, ktorych viac
ako 80% bolo predpisanych na jednu diagnézu. Takychto ATC skupin bolo 251, takze
zhlukovanie sme nakoniec vykonali v 563-rozmernom priestore. Dostali sme nakoniec
34 zhlukov diagnoéz na zaklade toho, ¢i na tieto diagnézy boli predpisané podobné lieky.
Tieto zhluky najdeme v Prilohe D.

Teraz sme uz len potrebovali zistif, ktoré ATC skupiny implikuju jednoznacny zdra-
votny problém. Vypocitali sme podiel jednotlivych ATC skupin na jednotlivé diagnézy,
prip. zhluky diagnéz. Hranicu sme uréili na 50%, ¢ize ATC skupinu sme spojili s da-
nou diagnoézou, resp. zhlukom diagnéz, ak aspon polovica danej ATC skupiny bola
predpisana na dani diagnozu, resp. skupinu diagnoéz. Takto sme dostali 560 takych
ATC skupin, na zaklade ktorych mame celkom presné informécie o zdravotnom stave
poistencov.

Tymto sme sa dostali k druhej casti nasej analyzy. Z tychto 560 ATC skupin este
potrebujeme vybrat tie, ktoré indikuju chronicky stav.

Prvou podmienkou, aby sme mohli tvrdit, Ze uzivanie danej ATC skupiny impli-
kuje chronické ochorenie je, aby poistenci uzivajice lieky z ATC skupiny mali vyssie
priemerné néklady ako popula¢ny priemer. Tie ATC skupiny, ktoré tuto podmienku
nesplnili, sme vyradili z nasho zoznamu.

Délezitym faktorom bol aj pocet poistencov uzivajucich lieky z danej ATC skupiny.
Do modelu kompenzacie rizikovej struktiry by totiz mali vstupovat hlavne také ocho-
renia, ktoré sa tykaji vacsiu skupinu poistencov. Pre zdravotné poistovne prestavuje
sice velké riziko, ak par poistencov ma extrémne vysoké naklady, no ovela nebezpec-
nejsie su mierne vyssie naklady velkej skupiny poistencov. Preto sme skiimali aj pocet
poistencov uzivajucich lieky v jednotlivych ATC skupinach. Hranicu poc¢tu poistencov
sme uréili ako 25%-ny kvantil poctov poistencov uzivajicich lieky v jednotlivych ATC
skupinach. Tie ATC skupiny, ktoré boli uzivané mensim poctom poistencov, ako tato
hranica, sme z findlneho zoznamu vyradili.

Kedze chronické ochorenia st dlhodobé ochorenia, skiimali sme aj dlzku uzivania

liekov v jednotlivych ATC skupindch. Zohladnili sme dva faktory: priemerny pocet



spotrebovanych baleni a priemerny pocet spotrebovanych standardnych davok. V obi-
dvoch pripadoch sme vyradili tie ATC skupiny, ktoré neprekrocili hranicu 25%-ného

kvantilu.

4.3 Vysledok analyzy

Vysledok analyzy, ¢ize zoznam ATC skupin, ktoré vyhoveli vyssie popisanym pod-
mienkam najdeme v Prilohe E. Nami identifikované ATC skupiny mozeme teda spojit
s nejakou diagnozou, ¢i skupinou diagnoz, teda st dobrymi kandidatmi pre vstup do
modelu farmaceuticko-nakladovych skupin.

Aby podmienka validity nebola porusena, je potrebné aby diagnozy, s ktorym sme
spajali jednotlivé ATC skupiny naznacovali chronické ochorenie. Tuto ich vlastnost sme
posudzovali na zéklade roznych faktorov. Plnenie nami nastavenych podmienok vsak
este nezarucuje, ze ide o chronické ochorenie, preto odporiucame preverenie zoznamu

odbornikom.



5 Kompenzacia vybranej skupiny poistencov

Napriek tomu, Ze vo svete sa objavia coraz sofistikovanejSie modely kompenzacie ri-
zikovej struktury, este aj tieto modely podstatne podkompenzuju vybrané skupiny
poistencov. Pod pojmom podkompenzacia rozumieme jav, ze modelom predikované
naklady su systematicky nizsie ako skutoéné naklady tychto vybranych skupin.

Ked zdravotné poistovne s podkompenzované za urcité skupiny poistencov, tieto
skupiny pre nich nie st atraktivne, a dojde k selekcii rizika. Ddésledky selekcie rizika
sme podrobne popisali v Kapitole 1, no pripominame, Ze znizuje kvalitu a efektivitu
zdravotnej starostlivosti, preto nie ziadajuca na trhu verejného poistenia.

Najpodstatnejsim dévodom podkompenzacie je to, ze rizikové faktory vstupujice do
modelov kompenzacie rizikovej struktary sa do urcitej miery netiplné. Nie kazda infor-
mécia s prediktivnou hodnotou pre néklady na zdravotni starostlivost spliia poziadav-
ky z Kapitoly 1, a tym paddom nemodze vstupit do modelu. Takyto rizikovy faktor je
napriklad aj vyska nakladov na zdravotnu starostlivost jednotlivca v nejakom predché-
dzajicom obdobi. Tento rizikovy faktor ma jednoznacne prediktivnu hodnotu, no zvy-
suje motivaciu poistovni pre neefektivnu liecbu.

V modeli farmaceuticko-nédkladovych skupin st jednotlivei klasifikovani do farmace-
uticko-nakladovej skupiny len ak za posledny rok spotrebovali aspon 181 standardnych
davok relevantného lieku. Tato hranica ma svoje opodstatnenie. Ak by napriklad pre
zaradenie do farmaceuticko-nakladovej skupiny stacila jedna standardna davka rele-
vantného lieciva, zdravotné poistovne by boli motivované podporovat zbytocny predpis
lieckov, aby dostavali vyssiu kompenzaciu v budicnosti.

Na jednej strane teda takato vysoka hranica eliminuje motivaciu poistovni podporo-
vat zbytocny predpis liekov. Na druhej strane vsak sposobuje nedostatoéni kompenza-

ciu poistencov, ktori s sice chronicky chori, no lieky uzivaju len v mensom mnozstve.

5.1 Kompenzacia poistencov s mensou spotrebou liekov

Nasim predpokladom je, ze v modeli farmaceuticko-nédkladovych skupin poistenci kla-
sifikovani v nejakej farmaceuticko-nakladovej skupine (skupina X) st dostato¢ne kom-

penzovani. Na druhej strane vsak ta skupina poistencov, ktora relevantné lieky tiez



uzivala, no menej nez 181 standardnych dévok (skupina Y), bude pravdepodobne pod-
kompenzovana. Ako vysledok, celd skupina uzivajica relevantny liek (skupina XY) je
podkompenzovana. Kedze parametre modelu sa odhaduji metédou najmensich stvor-
cov, plati Ze sucet stvorcov rezidui musi rovnat nule. Z tohto dovodu skupina neuzi-
vajuca ziadne lieky (skupina Z) bude nadkompenzovana. Autori ¢ldanku [10] potom
navrhuji, ze podkompenzacia skupiny XY a nadkompezéacia skupiny 7 sa da odstranit
s dodato¢nou kompenzaciou skupiny X.

Vychadzajic z clanku [10] autori ¢lanku [11] navrhli analyticky néstroj na urce-
nie vysky dodatocnej kompenzacie - linearnu regresiu s obmedzeniami na predikované
hodnoty.

V ramci tejto kapitoly sa pozrieme na kompenzaciu tych poistencov, ktori sice uzi-
vali relevantné lieky pre farmaceuticko-nékladové skupiny, no nespliiali hranicu 181
standardnych davok. Ak sa nam potvrdi hypotéza o ich podkompenzacie, aplikujeme
navrh z ¢lanku [10] na nas model farmaceuticko-ndkladovych skupin a zanalyzujeme,

¢i sa celkova kompenzacia zlepsila.

5.2 Rozdiel medzi predikovanymi a skutoénymi nakladmi vy-
branych skupin

Poistencov sme zaradili do vyssie spomenutych skupin X, Y a Z. Poznamename, zZe
aj v pripade zaradeni poistencov do skupiny Y sme zachovali princip, ktory plati pri
zaradeni poistencov do farmaceuticko-nakladovych skupin. Poistenca sme zaradili vzdy
do najviac nakladovej skupiny.

Priemerny rozdiel medzi predikovanymi a skutoénymi nakladmi poistencov v jed-
notlivych skupinach sme zhrnuli v Tabulke 4 Vidime, Ze priemernd kompenzacia jed-
notlivych skupin sa vyrazne lisi, ¢o ndm potvrdil aj Studentov t-test. Vykonali sme 3
testy (testovali sme rovnost priemerov po paroch), kazdy na hladine vyznamnosti 5%.
Hypotézu o rovnosti strednej hodnoty v kazdom pripade sme zamietli s p-hodnotou

mensou ako 2 x 10716,



Skupina poistencov | Pocet poistencov v skupine | Priemerny rozdiel
Skupina X 202 965 -117,1692
Skupina Y 139 452 -428,1456
Skupina Z 1114 291 32,3316

Tabulka 4: Rozdiel medzi predikovanymi a skuto¢nymi nakladmi jednotlivych skupin pois-

tencov

Kedze sme sa nam potvrdila hypotéza, ze skupina poistencov uzivajucich relevantné
lieky pre jednotlivé farmaceuticko-nakladové skupiny je vyrazne podkompenzovana -
ich predikované naklady s priblizne o 428 eur mensie na jedného poistenca roc¢ne, ako
ich skuto¢né naklady - , chceme sa pozriet aj na to, ¢i vyska podkompenzacie zavisi
od farmaceuticko-ndkladovej skupiny. Tuto informéciu sme zhrnuli v Tabulke 5.

Najvyssi rozdiel medzi predikovanymi a skuto¢nymi ndkladmi maja poistenci uziva-
juce lieky relevantné pre farmaceuticko-nakladovii skupinu renalne zlyhanie, 25 000
eur. Ked sa vsSak zohladnujeme stucet odchylok pre celi skupinu poistencov, model
predikuje najhorsie pre jednotlivcov, ktori uzivaju lieky pre srdcové ochorenia. Celkovy
rozdiel pre tuto skupinu je vyse 8.5 miliéna eur. Z Tabulky 5 je nam zrejmé, Ze pre
zdravotnu poistoviiu znamena sice vysoké riziko ak urcita mala skupina poistencov je
vyrazne podkompenzované (renédlne zlyhanie, malignity), no eSte nebezpecnejsie je len
mierna podkompenzacia velkej skupiny poistencov, ako srdcové choroby, astma, alebo

neuropaticka bolest. Preto v dalSej casti sa ststredime prave na tieto ochorenia.

5.3 Obmedzenie pre predikovani hodnotu v lineaArnom modeli

Na zdklade ¢lanku [11] zavedieme obmedzenia pre parametre linedrneho modelu s tce-
lom znizenie podkompenzacie s fixnym percentom pre skupinu Y.

Pre kazdého poistenca modelom predikovana hodnota je ¢; = Z?Zl ijij. Majme
skupinu g, ktora je podkompenzovand a nech pocet poistencov v skupine g je mg.

Potom priemernd predikovana hodnota v skupine g je

_ 1 ko,
Yg = —>_ > Bizij- (28)

Ng icg j=1



Skupina | Priemerny rozdiel v skupine | Celkovy rozdiel
KVS -921,29 -8 537 600,47
ONK -10 134,02 -7 823 462,09
AST -195,51 -7 609 374,77
NPP -708,86 -5 534 773,77
PSY -600,33 -4 486 900,50
COP -388,22 -3 798 733,38
DEP -290,69 -3 442 627,20
THY -158,45 -3 092 469,05
REN -25 378,21 -2 461 686,38
EPI -466,73 -2 440 057,56
CNSn -905,96 -1 616 226,61
HOR -1 493,61 -1 317 367,56
REU -656,22 -1 278 322,28
DM1 -1 472,47 -986 551,62
TRA -2 096,51 -865 857,69
CHO -64,73 -853 101,59
DMH -250,95 -844 948,90
CRO -646,85 -607 389,04
PAR -757,84 -270 653,65
GLA -141,19 -499 398,48
TNFn -8 040,13 -458 287,42
DM2 -176,14 -200 275,90
RAS -2 853,99 -125 575,66
HIV -5 964,89 -101 403,05
PAH -14 294,36 -100 060,54
CFP -7 529,77 -52 708,41

Tabulka 5: Rozdiel medzi predikovanym a skutocnymi nakladmi pre skupinu Y




Rovnicu (28) mézeme prepisat ako

k
?59 = Z Z Bja_’ij’ (29)

icg j=1
kde &;; st priemerné vysvetlujice premenné pre skupinu g. Po ur¢ni tohto priemeru
pre skupinu g mézeme jednoducho nastavit obmedzenie pre 359 tak, aby sme dostali
pozadovand hodnotu. Pozadovanti hodnotu ﬁg mozeme urcit tak, aby sme celkovi pod-
kompenzaciu skupiny g znizili s fixnym podielom podkompenzacie zékladného modelu,

¢o mozeme vyjadrit ako

2
Uy = ¢y — a(c, — Z BiTgj)s (30)
j=1

kde €4 st priemerné naklady poistencov v skupine g.

5.4 Aplikacia obmedzeni na model farmaceuticko-nakladovych
skupin

Ako sme uz vyssie pisali, sustredili sme sa na tie skupiny poistencov, ktoré znamenaju
vysoké riziko pre zdravotni poistoviu.

Vidime vsak, ze predikované néklady kazdej skupiny z Tabulky 5 st vyrazne nizsie
ako ich skuto¢né néklady, ale obmedzenie na kazdy parameter nie je prilis efektivne -
vyrazne sa moze totiz zhorsit prediktivna sila modelu. Preto sme sa rozhodli obmedzit
parametre piatich skupin s najvic¢sim celkovym rozdielom medzi predikovanymi a sku-
tocnymi nakladmi: KVS, ONK, AST, NPP, PSY. Tychto 5 skupin je zodpovedny totiz
za 56% celkového rozdielu v rdmci skupiny Y.

Obmedzenia na predikované néklady sme urcili na zaklade (30). Metédou najmen-
sich Stvorcov sme potom odhadli Bo By a urcili vysku podkompenzacie pre relevantné
skupiny. Vysledok sme zhrnuli v Tabulke 6.

Co z Tabulky 6 hned vidime, Ze kompenzicia kazdej podskupiny poistencov sa
zlepsila v dosledku zavedeni obmedzeni na predikované hodnoty modelu farmaceuticko-
nakladovych skupin. Celkova kompenzacia skupin XY sa vyrazne zvysila, ¢co moze znizit
motivaciu poistovni na selekciu rizika.

Takyto pristup vsak mé aj nedostatky. Ked obmedzime predikované hodnoty, pre-



dikéna sila linedrneho modelu sa znizi. V nasom pripade koeficient determindcia sa
zhorsila extrémne - z 23% na 13%. Pripominame, Ze pri validacii modelu farmaceuticko-
nakladovych skupin sme zistili, Ze na novych datach bola jeho predikéna sila len 13%,
s obmedzeniami by bola este o dost nizsia, ¢o koniec koncom moze prave podporovat

poistovne pri selekcii rizika.

Priemerny rozdiel v Priemerny rozdiel v novom
Skupina
povodnom modeli modeli
KVS (Skupina X) -225,72 257,16
KVS (Skupina XY) -380,40 28,18
ONK (Skupina X) -868,56 -210,24
ONK (Skupina XY) -3 272,88 -2 747,28
AST (Skupina X) -36,10 625,54
AST (Skupina XY) -231.,6 87,72
NPP (Skupina X) -96,77 1 256,70
NPP (Skupina XY) -601.20 -241,92
PSY (Skupina X) -83,134 928,51
PSY (Skupina XY) -347.88 215,28

Tabulka 6: Rozdiel predikovanych a skuto¢nych ndkladov jednotlivych skupin poistencov v
pripade povodného modelu farmaceuticko-nakladovych skupin a modelu s obmedzeniami na

parametre



ZAaver

Cielom nasej prace bolo vybrat a popisat metédy data miningu a pouzit ich na riesenie
vybraného problému v zdravotnictve. Ako vybrany problém sme si zvolili kompenzaciu
rizikovej struktiury zdravotnych poistovni.

Prva kapitolu sme venovali vysvetlovaniu, preco je potrebna kompenzacia rizikovej
struktury. V Kapitole 2 sme sa podrobne zaoberali s linedrnym modelom a vysvetlili
sme, kedy mozeme povazovat odhad metdédou najmensich stvorcov za najlepsi mozny
odhad a ujasnili sme aj zdklady zhlukovej analyzy. Dalej sme objasnili, pre¢o bolo
potrebné zaviest kompenzaciu rizikovej struktiry na Slovensku. Poukazali sme na roz-
dielnu rizikovost kmena jednotlivych zdravotnych poistovni, ¢o naznacuje pritomnost
selekcii rizika na trhu verejného poistenia. Podrobne sme popisali aj model kompenza-
ciu rizikovej struktiry na Slovesnku - model farmaceuticko-ndkladovych skupin (27).

Zékonom definovany model farmaceuticko-nakladovych skupin sme nasledne apliko-
vali na data zdravotnej poistovne. Ziskali sme indexy rizika nakladov na zdravotnu sta-
rostlivost pre jednotlivé demografické a farmaceuticko-nakladové skupiny. Zistili sme,
ze model je schopny vysvetlit 23% variability nékladov, ¢o je podla literatiry [8], [12]
v pripade nakladov na zdravotnu starostlivost dobry vysledok.

Pri testovani predpokladov modelu sme zistili, Ze je pritomnda heteroskedasticita aj
korelované ndhodné odchylky, ktoré sa ani neriadia normalnym rozdelenim. Preto sme
si nemohli byt isti, Ze odhad metédou najmensich stvorcov je najlepsi mozny a ani sme
nemohli testovat signifikantnost odhadnutych parametrov. Model sme preto pretrans-
formovali Box-Coxovou metédou. Novy model mal sice ovela vyssiu prediként silu (az
92%) a aj lepsie vlastnosti (Obrazky 5 a 6), no interpretécia odhadnutych koeficientov
dalej uz nebola jednoznacna. Na zaklade tohto modelu sa uz neda jednoznacne urcit
index rizika nakladov na zdravotnu starostlivost jednotlivca a zdravotnej poistovne,
preto ho ani neodporucame dalej pouzivat.

Po aplikovani zdkonom daného modelu farmaceuticko-ndkladovych skupin na data
zdravotnej poistovne nas zaujimalo, aki ma skutoénu predikénn silu, t.j. ako kvalitna
je jeho predikcia pre nové data. Na odhadnutie parametrov sme pouzili k-nasobnu
krizova validaciu na trénovacej sade. Zo ziskanymi parametrami sme spravili odhad

pre testovaciu sadu, a zistili sme, ze predikénd sila modelu na testovacej sade je 13%,



¢o je oproti povodnému modelu pokles o 10%.

Toto zistenie povazujeme za jeden z prinosov nasej prace. Ako sme v Podkapitole
3.2.3 vysvetlili, v procese prerozdelovania sa indexy rizika odhaduji na datach spred
dvoch rokov, a potom tieto odhady sa pouzivaju na predikciu sucasnych nékladov.
Preto kazdého jednotlivca s sucasnymi charakteristikami, ktoré vstupuji do procesu
prerozdelovania, mézeme povazovat za nové pozorovanie, pre ktory chceme najst odhad
nakladov. Je ddlezité preto povedat, ze sice model farmaceuticko-nakladovych skupin
vysvetluje 23% variabiltu nékladov, no v procese prerozdelovania predikované naklady
jednotlivcov nie st také presné - v tomto pripade predikénd sila modelu je len 13%.

Stvrti kapitolu sme venovali liekom vstupujtcim do modelu farmaceuticko-nakladovyrch
skupin. Cielom tejto casti prace bolo, aby sme nasli také anatomicko-terapeuticko-
chemické skupiny lie¢iv, na zaklade ktorych je mozné jednoznacne identifikovat chro-
nické ochorenia jednotlivcov. Zistili sme, zZe je efektivnejsie hladat stuvislosti medzi sku-
pinami diagnoéz a skupinami ATC skupin, ako medzi jednotlivymi diagnézami a ATC
skupinami. Preto sme metédou DBSCAN vytvorili skupiny diagnéz na zaklade toho,
¢i sa na ich lie¢enie pouzivaju podobné ATC skupiny. Po vytvoreni zhlukov sme uréili,
aky podiel jednotlivych ATC skupin bolo predpisanych na jednotlivych diagnoéz, resp.
sme spojili s ATC skupinou.

V dalsom kroku sme skumali, ¢i sa jednotlivé ATC skupiny uzivaji na chronické
ochorenie, pricom sme zohladnili rozne faktory. Nakoniec sme nasli vyse 250 takych
ATC skupin, ktoré vyhoveli nasim podmienkam.

Tieto ATC skupiny moézeme povazovat za dobrych kandidatov na vstup do modelu
farmaceuticko-nakladovych skupin. Na zaklade nasej analyzy vsak nemozeme tvrdit,
ze tieto ATC skupiny jednoznacne indikuji chronické ochorenie. Nase podmienky totiz
neboli prilis prisne. Stacilo napriklad, ak priemerné naklady poistencov uzivajucich liek
z niektorej ATC skupiny boli len trosku vécsie ako popula¢ny priemer.

Podmienky sme nastavili preto tak mierne, lebo sme povazovali za mensi hriech, ak
sa na findlny zoznam dostala nakoniec taka ATC skupina, ktorda neimplikuje chronické
ochorenie, ako keby sa tam nedostala taka ATC skupina, ktord tam urcite musi byt.

Finalny zoznam sa da takto este zuzit, preskimanim jednotlivych kédov diagnéz. Tiez



odporucame skontrolovanie zoznamu odbornikom - lekarom.

Ciel stvtrej kapitoly povazujeme za splneny - podarilo sa nam néjst také ATC sku-
piny, ktoré st dobrymi kandidatmi na vstup do farmaceuticko-nakladovych skupin.
Splnenie tohto ciela povazujeme za dalsi prinos nasej diplomovej prace.

V Kapitole 5 bolo nasim cielom identifikovat skupinu poistencov, ktori si podkom-
penzovani a navrhnit rieSenie na zlepsenie ich kompenzacie. Zistili sme, ze modelom
predikované hodnoty st pre poistencov uzivajtcich relevantné lieky pre farmaceuticko-
nakladové skupiny v mensom mnozstve ako 181 Standardnych davok systematicky niz-
Sie, ako ich skuto¢né nédklady. Navrhli sme preto na zaklade ¢lanku [11] ipravu modelu
- obmedzenie na predikované hodnoty. Novy model vyrazne znizil rozdiel medzi predi-
kovanymi a skutoénymi nakladmi pre vybrana skupinu poistencov. Predikéna sila tohto
modelu vSak bola vyrazne nizsia, ako predikéna sila pévodného modelu farmaceuticko-
nakladovych skupin. To znamena, ze pre ostatnych poistencov predikoval novy model
horsie hodnoty, ako model farmaceuticko-nakladovych skupin. Preto takito iprava mo-
delu sice znizi motivaciu poistovni pri selekcii rizika vybranych skupin, na druhej strane
vsak ostatné skupiny poistencov mozu byt pre nich menej atraktivne.

Aby sme tomuto problému predisli, odporuc¢ame obmedzif predikované hodnoty len
pre mens$iu skupinu poistencov. V nasej analyze sme nastavili obmedzenie pre skoro 5%
pozorovani. Ukazalo sa vsak, ze toto je prilis silné obmedzenie. Predmetom dalsieho
vyskumu moéze byt skimanie mensieho obmedzenia na predikéni silu modelu a naj-
denie rovnovahy medzi zhorSenim predikénej sily modelu a zplesenim podkompenzacie
vybranych skupin.

Tematika podkompenzacie vybranych skupin poistencov je velmi aktualna a nechava
este velky priestor na dalsi vyskum. My sme v nasej préaci identifikovali jednu skupinu
poistencov ktord je podkompenzovand, no urcite existuji aj dalsie. Autori clanku [11]
napriklad zistili, Ze v Holandsku st podkompenzovani ti poistenci, ktori v predchadza-
jucom roku uzivali fyzioterapiu. Podobna identifikacia podkompenzovanych skupin by
bola mozna aj na Slovensku.

Ciel piatej kapitoly sme splnili, navrhli sme spdsob na zlepsenie podkompenzécie
vybranej skupiny poistencov. Ciel prace povazujeme tiez za splneny. Vybrali a popisali

sme metoédy data miningu - linedarnu regresiu, zhlukovi analyzu alebo krizova valida-



ciu a aplikovali sme ich v kontexte kompenzacie rizikovej struktiry na data zdravotnej
poistovne. Dostali sme pri tom zaujimavé vysledky - predikéna sila modelu na novych
datach, zoznam ATC skupin, ktoré st vhodnymi kandidadtmi pre vstup do modelu

farmaceuticko-nakladovych skupin a zlepsenie kompenzéacie vybranej skupiny poisten-

COV.
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Priloha A

imunitnych mechanizmov

Néazov Kod
Infekéné a parazitarne choroby (A00-B99)
Nadory (C00-D48)
Choroby krvi a krvotvornych organov a daktoré poruchy
(D50-D89)

Choroby zliaz s vnitornym vylu¢ovanim, vyzivy a premeny latok

Dusevné poruchy a poruchy spravania

(E00-E90)
(FO0-F99)

Choroby nervového systému

G00-G99

Choroby oka a jeho adnexov

( )
(HO00-H59)
( )

sluzbami)

Choroby ucha a hlavkového vybezku H60-H95
Choroby obehovej sistavy (100-199)
Choroby dychacej stustavy (J00-J99)
Choroby traviacej sustavy (K00-K93)
Choroby koze a podkozného tkaniva (L00-1.99)
Choroby svalovej a kostrovej stistavy a spojivového tkaniva (M00-M99)
Choroby mocovej a pohlavnej ststavy (N0O0-N99)
Tarchavost, pérod a popdrodie (000-099)
Niektoré choroby vznikajice v perinatalnej periéde (P00-P96)
Vrodené chyby, deformacie a chromozémové anomaélie (Q00-Q99)
Subjektivne a objektivne priznaky a abnormalne klinické a
(R0O0-R99)
laboratérne nélezy nezatriedené inde
Poranenia, otravy a daktoré iné nasledky vonkajsich pric¢in (S00-T98)
Vonkajsie pri¢iny chorobnosti a imrtnosti (V01-Y98)
Faktory ovplyviiujice zdravotny stav a styk so zdravotnickymi
(Z00-799)

Tabulka 7: Medzindrodn4 klasifikdcia chorob - 10. revizia [7]




Priloha B

Hlavna

skupina

Nazov

Traviaci trakt a metabolizmus

Krv a krvotvorné organy

Kardiovaskularny systém

Dermatologika

Q|0 Q|wW

Urogenitalny trakt a pohlavné hormény

m

Systémové hormonalne lie¢iva s vynimkou pohlavnych horménov a

inzulinov

Antiinfektiva na systémové pouzitie

Cytostatika a imunomodulatory

Muskuloskeletalny systém

Centralna nervova stustava

Antiparazitika

Respirac¢ny systém

Zmyslové organy

<l |m|P |2 |2 ||«

Rézne (varia)

Tabulka 8: Anatomicko-terapeutické skupiny




Priloha C

Pora- Kod
Kod Néazov ATC skupina
die diagnozy
R0O3 okrem (R0O3AC18,
RO3AKO03, RO3BB,
1. AST Astma J40 - J47
R03BC01, R03CC13,
R03CC02)
Cysticka fibréza a/alebo
JO1GBO01, JO1XBO01,
2. CFP ochorenie exokrinnej E84
R05CB13
funkcie pankreasu
L0O3ABO07, LO3ABOS,
L0O3AB13, LO3AX13, G35 -
LO4AA23, G37, G80
3. CNS | Ochorenie mozgu/miechy
LO4AA27.L04AA31, -(G83,160
LO4AA34, M03BXO01, -169
M03BX02, NO7XX09
RO3AC18, RO3AKO03,
4. COP CHOCHP /tazka astma J40 - J47
RO3BB
Crohnova choroba, K50 -
5. CRO AO7TEA06, AOTEC02
ulcerézna kolitida K52
NO6A okrem (NO6AA09,
6. DEP Lie¢ba antidepresivami
NO6AX21)
7. DM1 Diabetes typu I A10A E10-E14
8. DM2 Diabetestypu 11 A10B E10-E14




(A10A a zaroven [C02
okrem (C02KX), C03
okrem (C03CAO01), C07,
C08 okrem (CO8CA06),

9. Diabetes s hypertenziou C09]) alebo (A10B a 110-125
DMH
zaroven [C02 okrem
(C02KX), C03 okrem
(C03CA01), CO7, CO8
okrem (CO8CAO06), C09])
N03 okrem (NO3AX12,
10. EPI Epilepsia G40, G41
NO03AX16, NOSAEO1)
JOSAF okrem (JOSAF07,
JO5AF08, JOSAF10,
JO5AF11), JO5AG, JO5AR, B20 -
11. HIV HIV/AIDS
JO5AX okrem (JO5AX15, B24, 721
JO5AX16, JObAX65,
JO5AX67)
12. CHO Hypercholesterolémia C10 okrem C10ACO1 E78
C01A, CO01B, C01D,
13. KVS Srdcové choroby CO01EB15, CO1EB17, 120 -152
C03CA01
L01 okrem (LO1BAO1), Coo0 -
14. ONK Malignity
LO3AA, L0O4AX04 D48
G20,
15. PAR Parkinsonova choroba N04B
G21.G22
NO5A okrem (NO5ALO3,
Antipsychotika, F00 -
NO5ANO1), NOG6DA,
16. PSY Alzheimerova choroba, F99, G30
N06DX01, NO7BB,
liecba zavislosti - G32
NO7BC51
Liec¢ba rastovym
17. RAS HO1ACO1 E23, Q96

hormoénom




N17-N19,

18. REN Renadlne zlyhanie B03X, VO3AE
D46
MO5 -
AO7ECO01, LO1BAO1,
Reumatické choroby liecené MO09,
19. REU LO4AA13, LO4AXO03,
inak ako inhibitormi TNF M30 -
MO0O1CB01.P0O1BA02
M36
LO4AA06, LO4AAT10,
20. TRA Transplantacie L04AA18, LO4ADO1,
L04ADO02
COO -
21. HOR Hormonalna onkoliecba LO2
D48
N01BX04, N03AX12,
22. NPP Neuropaticka bolest
NO03AX16
D66 -
23. HEM Hemofilia B02BD okrem B02BDO01
D68
K50 -
K52, L40,
LO4AA11, LO4AA24, MO5 -
Autoimunitné ochorenia
24. AUT LO4AA26, LO4AA32, MO09,
liecené biologickou liecbou
L04AA33, LO4AB, L0O4AC M30 -
M36,
M45
Primarna plicna BO1AC11, BO1AC21,
25. PAH 127.0
hypertenzia C02KX, G04BEO03
26. THY Poruchy stitnej zlazy HO3A, HO3B EO00 - EO7




Priloha D

Zhluk Diagnoéza
1 B20, B23
2 E10, E11
3 N79, Z31
4 L20, L30
) F32, F33
6 K50, K51
7 C19, C20
8 J04, JO6
9 I70, I83
10 E55, Z00
11 B00, B02
12 N31, N39, R32
13 C17, C76
14 Al4, A16
15 C44, L57
16 C43, C96, D45, D47
17 MO7, M45
18 S01, S61, S81
19 L63, L64
20 163, 169
21 028, 734
22 L02, LO8
23 D80, D81, D83, D89
24 E29, N48, N50
25 N41, N42, N46
26 H59, 7296
27 P27, Q21
28 K22, R13




29 | L94, M34
30| €67, R31
31| K71, K73
32 | H82, H90, H93
33| B82, B83
34 | HO4, K02, K14

Tabulka 9: Zhluky diagnéz na zaklade predpisu podobnych liekov



Priloha E

Diagnéza ATC skupiny
Al4, A16 JO4AB02
B18 JO5AB04, JO5AFO07, LO3AB11
C18 LO1XA03, LO1XX19
C34 L01CBO01, LO1XE03
C43, C96,
L01XX35, L03AB04
D45, D47
L01CDO01, L01DB03, L01XC03, L02AE03, LO2BA01, L02BGO03,
o0 L02BG04, L02BG06
C61 L02AE02, L02BB03, L02BX02
C64 LO1XE04
C90 LO1XX32, L04AX04
D25 G03XB02
D50 B03AD, BO3AE10
D66 G03XB02
EO05 H03BA02, HO3BB02
A10ABO1, A10ABO04, A10ABO05, A10AB06, AI0ACO1, A10ADO1,
A10ADO04, A10ADO05, A1I0AE04, A10AE05, A1I0AE06, A10BAO02,
A10BB01, A10BB07, A10BB0S, A10BB09, A10BB12, A10BD02,
B0, B A10BDO05, A10BD07, A10BD0S, A10BD11, A10BD13, A10BG03,
A10BHO1, A10BH02, A10BH04, A10BH05, A10BX04, A10BX07,
A10BX09, A10BX10, A10BX11, A10BX12
E22 G02CB03, G02CB04
E23 HO1ACO1




C10AA01, C10AA02, C10AA04, C10AA05, C10AA07, C10ABO05,

b C10AX09, C10BA02, C10BA04
F00 N06DA02, NO6DA04, N0O6DX01
F10 N07BB03, N0O7BB04
F20 N05AB02, NO5AE03, NOSAE04, NOSAH02, N0O5AX12, NO5SAX13
NO6AA0S, NOGAX11, NO6AX12, NOGAX16, NOGAX21, NOGAX22,
F32, F33
NO6AX26
F90 NO6BA04, NOG6BA09
G20 N04BA02, N04BA03, N04BC09, N04BD02
G35 L03ABO07, LO3AB08, L03AX13, L04AA23, NO7XX09
N03AB02, N03AF02, N03AGO1, N03AG04, N03AX03, N0O3AX09,
G40 N03AX11, NO3AX14, NO3AX18
G70 NO7TAA02
SO1EA05, SO1EBO1, SO1EC03, SO1EC04, SO1EC54, SO1EDO,
HA40 S01ED02, SO1ED05, SO1ED51, SO1EE01, SO1EE03, SO1EE04,
SO1EE05
C02AB01, C02AC05, CO2AC06, C02CA06, CO3AA03, CO3BA,
C03BA11, CO3EA01, CO3EA06, COTAA, COTAB03, COTABO5,
COTABO7, COTAB08, COTAB12, CO7BB03, CO7TBB07, COTFBO7,
CO8CA01, CO8CA02, COSCAD3, CORCAOS8, COBCAN9, COSCA13,
CO8DAO1, CO8DA51, COSDBO1, CO9AA01, CO9AA02, CO9AAO3,
110 CO9AA04, CO9AA05, CO9AA06, CO9AAN9, COIAAL0, COIAATL,
C09AA16, CO9BAO2, COIBAD3, CO9BAO4, COIBAD5, COIBAOG,
C09BA09, C09BB03, C09BB04, C09BB07, CO9BX01, CO9CAOL,
C09CA02, CO9CA03, CO9CA04, CO9CA06, CO9CAONT, COIDAOI,
C09DA02, CO9DA03, C09DA04, COIDA06, CO9DA07, CO9DBOL,
C09DB04, C09DB06, CO9XA02, CO9XA52, C10BX03
BO1AC10, CO1IAA05, CO1DA14, C01DX12, CO1EB15, CO1EB17,
2 C03DA04
J30 RO6AX26, ROGAX28

J44

R03AC19, R0O3AL04, R03BB04, R03BB05, R03BB06, R03DX07




R03AC04, R0O3AC12, RO3AK03, RO3AKO06, RO3AKO07, RO3AK10,

0 RO3BA02, R03BA05, RO3BA07, RO3BA08, R0O3DC03, RO3DX05
K50, K51 AOTEA06, AOTEC02, AOTFA, LO4AB02, L04AX01
K59 AOBAXO05
K86 A09AA02
120, L30 D02AE01
LA40 D05BB02, DO7XCO1
MO5 LO1BAOL, L04AA13, LO4ACO7
M10 MO4AA03
MS0 HO5AA02
MS1 A11CC03, A12AX, G03XC01, MO5BA06, MO5BA07, M05BX03
A11GAO01, BO3XA01, B03XA02, BO3XA03, HO5BX02, VO3AE02,
N V03AE03, VO3AE04, VO6DD
N20 G04BC
N31, N39, | G04BD04, G04BD06, G04BD08, G04BD09, G04BD10, G04BD11,
R32 G04BD12, NOTAA03
N40 G04CA01, GO4CA02, GO4CA03, GO4CA04, GOACBO1
N79, 731 G03GA02
N80 G03D
G03CA03, GO3CX01, GO3FA01, GO3FA14, GO3FA17, GO3FBOS,
0 GO3FB09
7.94

JO5AB14, LO4AA06, LO4AD02

Tabulka 10: Vysledok analyzy
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