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Úvod 

Rastúce náklady na zdravotnú starostlivosť predstavujú jednu z aktuálnych výziev 

vo svetovom meradle. Jedným z možných nástrojov na kontrolu nákladov na zdravotnú 

starostlivosť je presná predikcia pravdepodobných budúcich nákladov jednotlivcov 

na zdravotnú starostlivosť. Prediktívne modelovanie s využitím metód umelej 

inteligencie môže zvýšiť účinnosť systému zdravotnej starostlivosti a umožniť 

produktívnejšiu alokáciu zdrojov. V práci predstavujeme oblasť umelej inteligencie, 

strojového učenia a dátovej vedy, popisujeme výpočtové metódy umelej inteligencie 

v predikcii nákladov zdravotnej starostlivosti. Prezentujeme metódy regresných 

stromov, umelých neurónových sietí, konvolučných neurónových sietí a metódy 

vylepšovania presnosti pomocou metód bagging a boosting. Prácu uzatvárame popisom 

ukazovateľov hodnotenia úspešnosti metód umelej inteligencie pri predikcii nákladov 

zdravotnej starostlivosti a K-zložkovej krížovej validácie.  

 

 

1. Umelá inteligencia a dátová veda 

Umelá inteligencia je vedná disciplína, ktorej cieľom je automatizácia 

intelektuálnych úloh pomocou inteligentných strojov. Inteligentné stroje pomocou 

algoritmu vytvoreného človekom napodobňujú ľudské kognitívne funkcie a správanie, 

ako je napríklad učenie alebo riešenie problémov. Typickým príkladom je riadenie 

robotov, autonómna navigácia automobilov, rozpoznávanie reči alebo obrazu alebo 

súťaženie s človekom v strategických hrách.  V roku 2019 vzniklo Slovenské centrum 

pre výskum umelej inteligencie ako platforma pre excelenciu v umelej inteligencii, ktorá 

prepája študentov, výskumníkov, podnikateľov, učiteľov, investorov a všetkých ďalších, 

ktorí sa zaujímajú o umelú inteligenciu [1]. 

Umelú inteligenciu môžeme vnímať aj širšie. Môžeme hovoriť o digitálnej 

inteligencii, ktorá integruje do jedného spoločného celku umelú inteligenciu, cloudové 

počítanie, internet všetkého, virtuálnu realitu a niektoré ďalšie oblasti [2]. Kým 

v počiatkoch sa počítače používali na spracovanie číselných údajov, v posledných 

desaťročiach sa presadila aj reprezentácia vo forme relačných údajov, pretože umožňuje 

skúmať vzťahy medzi inštanciami objektov v oveľa širšom rozmere. Navyše znalosti 



objavené v údajoch pomáhajú riešiť mnohé problémy týkajúce sa nielen vedy, ale aj 

podnikania či špecifických problémov spoločnosti. Neustála modifikácia vstupných 

údajov do formy vedomostí a znalostí je preto prospešná a nevyhnutná. Pomerne často 

sa údaje vyskytujú v tabuľkovej podobe, pričom takúto formu údajov môžeme získavať 

zaznamenávaním výsledkov vyšetrení u lekára, správania sa zákazníkov a ich 

spotrebiteľských návykov, či zaznamenávaním výsledkov študentov [3]. 

Dátová veda je interdisciplinárna oblasť, ktorá využíva vedecké metódy, procesy, 

algoritmy a systémy na získanie poznatkov a poznatkov z dát v rôznych formách, 

štruktúrovaných i neštruktúrovaných [4]. Predstavuje koncepciu zjednotenia štatistiky, 

analýzy údajov, strojového učenia a súvisiacich metód s cieľom analyzovať aktuálne 

procesy s údajmi. Dátová veda využíva techniky a postupy čerpané z oblastí matematiky, 

štatistiky, či informatiky [5]. 

Oblasť analýzy údajov je vysoko aktuálna, riešenia dátovej analýzy sa už využívajú 

v mnohých oblastiach technických, prírodných, humanitných a ekonomických vied. 

Pri riešení úloh v tejto oblasti je potrebné zaoberať sa prepojením množstva dostupných 

údajov, ktoré sú pravidelne generované mnohými komerčnými zariadeniami 

a vedeckými prístrojmi a dostupných metód ich analýzy, pomocou ktorých je možné 

v tých údajoch objavovať nové znalosti. Jedným z cieľov analýzy údajov je extrahovať 

nové, platné a potenciálne užitočné znalosti z dostupných údajov v rôznych oblastiach 

akademického a firemného života. K splneniu cieľov a k samotnému spoznávaniu 

znalostí vedie niekoľko fáz, v rámci ktorých je potrebné rozlišovať fázu pochopenia dát, 

prípravy dát, modelovania, vyhodnotenia výsledkov a nasadenia výsledkov do praxe. 

 

 

2. Predikcia nákladov zdravotnej starostlivosti 

Možným nástrojom na kontrolu nákladov na zdravotnú starostlivosť je presná 

predikcia pravdepodobných budúcich nákladov jednotlivcov na zdravotnú starostlivosť. 

Lepšie prediktívne modelovanie s využitím metód umelej inteligencie môže zlepšiť 

účinnosť systému zdravotnej starostlivosti a umožniť produktívnejšiu alokáciu zdrojov. 

Z viacerých hľadísk je prospešná aj identifikácia úrovní rizika pre rôzne skupiny 

obyvateľstva [6]. 

Medzi kľúčové organizácie v úsilí o efektívne riadenie nákladov na zdravotnú 

starostlivosť patria zdravotné poisťovne, poskytovatelia zdravotnej starostlivosti a tiež 

ďalšie organizácie. Zdravotné poisťovne disponujú komplexnými informáciami 

o nákladoch pacientov v predchádzajúcich obdobiach, keďže zdravotnú starostlivosť 

hradia jej poskytovateľom. 

Pri hľadaní riešenia vzhľadom na trvalo neudržateľné zvyšovanie nákladov na 

zdravotnú starostlivosť by mohlo byť prospešné, ak by jednotlivé zdravotnícke 



organizácie mali k nahliadnutiu pravdepodobné budúce náklady jednotlivcov. Tieto 

informácie by tak mohli pomôcť efektívne riadiť starostlivosť o osoby s najvyšším 

rizikom vzniku významných nákladov.  

Predpovedanie nákladov na zdravotnú starostlivosť pre jednotlivcov pomocou 

presných predikčných modelov je dôležité z rôznych dôvodov. Pre zdravotné poisťovne 

a poskytovateľov zdravotnej starostlivosti môžu presné predpovede pravdepodobných 

nákladov pomôcť pri všeobecnom plánovaní a tiež pri prideľovaní obmedzených 

zdrojov starostlivosti. Vopred známe pravdepodobné výdavky na budúci rok môžu 

potenciálne pomôcť pri vytvorení vhodného poistného plánu aj samotným pacientom. 

Rastúce náklady na zdravotnú starostlivosť predstavujú jednu z aktuálnych výziev 

vo svetovom meradle. Predikcia týchto nákladov a jej presnosť poskytujú prvý krok 

k hľadaniu nových riešení. Od 80. rokov 20. storočia bol realizovaný výskum 

prediktívnych metód na modelovanie nákladov zdravotnej starostlivosti na základe 

údajov zdravotného poistenia s využitím heuristických pravidiel a rôznych regresných 

metód. Nevýhodou tohto prvotného výskumu v tejto oblasti bola absencia validácie 

výsledkov na rôznych skupinách obyvateľov. Z týchto dôvodov je skúmanie výpočtových 

metód na predikciu nákladov zdravotnej starostlivosti naďalej aktuálne a prospešné [7]. 

 

 

3. Výpočtové metódy na predikciu nákladov zdravotnej 
starostlivosti  

Medicínske údaje zvyčajne vykazujú vysoký stupeň odchýlok v rámci jednotlivých 

pacientov a sú zvyčajne extrémne zošikmené vzhľadom na pravdepodobnosť rozdelenia. 

Je teda veľmi ťažké predvídať náklady zdravotnej starostlivosti na individuálnej úrovni. 

Situácia je na sumárnej úrovni o niečo jednoduchšia, ale výsledok ovplyvňuje množstvo 

zložito kvantifikovateľných faktorov, napríklad dostupnosť určitých liekov, platná 

legislatíva a iné faktory [8]. Na riešenie týchto problémov bolo navrhnutých viacero 

triviálnych metód, štatistických metód, ale aj metód umelej inteligencie, ktoré si 

predstavíme v nasledujúcej podkapitole.  

Jednou z triviálnych metód a postupov, ako určiť náklady zdravotnej starostlivosti 

na nasledujúci rok, je použitie priemernej hodnoty nákladov z niekoľko 

predchádzajúcich rokov. Podobnou možnosťou je použiť pre triviálnu predikciu náklady 

posledného roka. Takýto postup je síce úspešnejší ako náhodná predikcia, ale metódy 

umelej inteligencie dokážu takéto triviálne predikcie veľmi ľahko prekonať. 

Literárne zdroje uvádzajú tri typy metód, ktoré boli publikované pri riešení 

predikcie nákladov zdravotnej starostlivosti. Patria k nim rôzne metódy založené 

na pravidlách, štatistické metódy a kontrolované učenie v rámci metód umelej 

inteligencie. Medzi nevýhody metód založených na pravidlách patrí skutočnosť, 



že vyžadujú veľké množstvo doménových znalostí. Tieto znalosti často nie sú ľahko 

dostupné a ich získanie je navyše nákladné. Medzi štatistické metódy patria najmä 

viacnásobné regresné metódy [9]. Aj keď predstavujú výkonné nástroje na zachytenie 

vzťahov medzi vysvetľujúci premennými a závislou premennou, čelia dvom významným 

výzvam. Jednou z nich je skutočnosť, že práca s niekoľkými vysvetľujúci premennými 

často spôsobuje multi-kolinearitu, ktorá je charakterizovaná prítomnosťou významných 

korelácií medzi vysvetľujúcimi vstupnými premennými. Okrem toho je výkonnosť 

štatistických metód pri predikcii nákladov zdravotnej starostlivosti obmedzená 

z dôvodu špeciálnej povahy údajov o zdravotnej starostlivosti. Údaje o nákladoch 

zdravotnej starostlivosti zvyčajne vykazujú svoj hrot v nulovej hodnote, distribúcie sú 

silne ovplyvnené ťažkým pravým chvostom a v údajoch môžu byť prítomné extrémne 

hodnoty. Ak príslušné pravdepodobnostné rozdelenie údajov nie je normálne, uvedené 

faktory môžu spôsobiť neúčinnosť štatistických metód pri malých až stredných 

veľkostiach vzorky. Aj keď bolo navrhnutých niekoľko pokročilých štatistických metód 

na vyrovnanie šikmosti, ktorú môžeme pozorovať v údajoch o zdravotnej starostlivosti, 

tento typ predikčných metód nie je schopný prekonať kontrolované učenie s využitím 

metód umelej inteligencie, ktoré si popíšeme detailnejšie [6]. 

 

 

3.1. Metódy umelej inteligencie na predikciu nákladov zdravotnej 
starostlivosti 

Strojové učenie je podoblasťou umelej inteligencie, ktorá sa zaoberá metódami 

a algoritmami učenia sa stroja z údajov. Cieľom strojového učenia je modelovanie 

algoritmov učenia sa pomocou stroja na základe vstupných dát v definovanom priestore 

riešení. Vo všeobecnosti, rozoznávame pri strojovom učení tri typy úloh, a teda 

kontrolované učenie (učenie s dozorom, učenie pod dohľadom), nekontrolované učenie 

(učenie bez dozoru, samostatné učenie) a učenie posilňovaním [10]. 

Kontrolované učenie prebieha v dvoch fázach, ktoré zahŕňa trénovanie 

a testovanie. Tréningovú údajovú sadu tvoria príklady, ktoré obsahujú hodnoty 

vysvetľujúcich premenných, ale aj hodnotu cieľovej predpovedanej premennej. 

V testovacej údajovej sade sú prítomné len príklady, ktoré obsahujú  hodnoty 

vysvetľujúcich premenných. Pomocou tréningových príkladov je vybraným algoritmom 

vytvorený model, ktorý je použitý pre generovanie výstupov pre príklady testovacej 

údajovej sady. Patria tu rôzne algoritmy predikcie, ktoré sa používajú na predikciu 

zdravotnej starostlivosti, napríklad regresné stromy, regresná metóda k- najbližších 

susedov, regresná metóda podporných vektorov, neurónové siete a iné metódy [11]. 

Nekontrolované učenie prebieha v jednej fáze. Údajovú sadu tvoria príklady 

s hodnotami premenných a algoritmus hľadá vzťahy medzi vstupnými príkladmi 



vzhľadom na podobnosť hodnôt jednotlivých atribútov. Patria tu napríklad algoritmy 

zhlukovania, či asociačné pravidlá, ktoré je tiež možné použiť pri predikcii nákladov 

zdravotnej starostlivosti. 

V poslednej dobe sa rozvíjajú aj riešenia úloh s využitím učenia sa posilňovaním, 

ktorá využíva pravidlá pre odmeňovanie správnych rozhodnutí. Rozvíja sa aj oblasť 

samo- kontrolovaného učenia, ktoré prebieha v dvoch fázach rovnako ako kontrolované 

učenie, ale už aj samotný tréning prebieha bez použitia hodnôt cieľovej premennej.  

 

Regresné stromy sú populárnou metódou strojového učenia a umelej inteligencie, 

ktorá je založená na rekurzívnom delení priestoru príkladov na menšie časti [6]. Cieľom 

regresných stromov je predpovedať hodnotu cieľovej numerickej premennej na základe 

vysvetľujúcich vstupných premenných. Pri rekurzívnom delení priestoru príkladov 

pomocou najviac relevantných atribútov vzniká strom, v ktorom z každého uzla 

vychádzajú dve alebo viac hrán. V každom uzle tohto stromu sa príslušný príklad testuje 

vzhľadom na prahovú hodnotu príslušnej numerickej premennej alebo vzhľadom na 

triedu nominálnej premennej. V závislosti od výsledku tohto testu  je pre tento príklad 

vybraná jedna z hrán tohto stromu. V prípade, že sa príklad nachádza v niektorom 

z listov vygenerovaného stromu, určí sa predpovedaná hodnota cieľovej premennej 

tohto príkladu podľa vytvoreného modelu. V našej úlohe sú predpovedanou hodnotou 

náklady na zdravotnú starostlivosť v cieľovom období, napríklad v nasledujúcom roku, 

pomocou nákladov poistenca v predchádzajúcom období, napríklad v posledných troch 

rokoch. Metóda náhodných regresných lesov je založená na konštrukcii veľkého počtu 

regresných stromov, pričom každý regresný strom sa generuje nad náhodnou 

podmnožinou príkladov a náhodnou podmnožinou premenných. Predpovedanú 

hodnotu cieľovej premennej dostaneme ako priemernú hodnotu alebo medián hodnôt 

predpovedaných jednotlivými regresnými stromami. V špeciálnom prípade môžu  

vznikať len binárne stromy, teda stromy, v ktorých z každého uzla vychádzajú dve 

hrany. Takáto situácia nastáva, ak medzi vysvetľujúcimi premennými sú len numerické 

atribúty alebo nominálne atribúty s dvoma triedami. 

 



 

Obr. 1 Rozhodovací strom - klasifikácia 

 

 

Umelé neurónové siete sú ďalšími populárnymi metódami strojového učenia 

a umelej inteligencie, ktoré môžeme použiť na predikciu nákladov zdravotnej 

starostlivosti [6]. Model umelých neurónových sietí je tvorený súborom umelých 

neurónov, základných výpočtových jednotiek tohto modelu. Každý umelý neurón je 

spojený s jedným alebo viacerými umelými neurónmi, ktoré sú usporiadané do 

viacerých vrstiev. Počet vrstiev a počet neurónov v jednotlivých vrstvách tvoria 

architektúru umelej neurónovej siete. V každej vrstve môže byť rozličný počet 

neurónov, pričom počet neurónov na vstupnej vrstve zodpovedá väčšinou počtu 

vysvetľujúcich vstupných premenných. V prípade našej úlohy je na výstupnej vrstve už 

len jeden neurón, ktorý obsahuje hodnotu predpovedaných nákladov zdravotnej 

starostlivosti v nasledujúcom kalendárnom roku. Takýto výstup neurónu dostaneme 

postupným šírením vstupných hodnôt v umelej neurónovej sieti pomocou výpočtov 

v jednotlivých neurónoch, ktoré sú v tejto sieti navzájom prepojené. Model vzniká 

na základe optimalizácie hodnôt váh, ktoré reprezentujú prepojenia medzi jednotlivými 

neurónmi. 

 



 

Obr. 2 Model umelej neurónovej siete 

 

 

Konvolučná neurónová sieť patrí do oblasti hĺbkového učenia. V podstate je to 

viacvrstvový perceptrón, ktorého hlavnými výhodami sú lokálne spojenia a zdieľanie 

váh. Model konvolučnej siete nielen znižuje počet váh ale aj uľahčuje optimalizáciu siete. 

To pomáha redukovať zložitosť modelu a riziko preučenia. Model vo všeobecnosti 

obsahuje konvolučnú vrstvu, pooling vrstvu a plne prepojenú vrstvu, z ktorých každá sa 

skladá z mnohých neurónov. Spoločné váhy sa používajú na výpočet neurónov 

a aktivačná funkcia je použitá ako vstup do ďalšej vrstvy na nelineárny výpočet výstupu. 

Medzi najpoužívanejšie aktivačné funkcie patrí ReLU, ktorá zmení záporné hodnoty na 

nulu a kladné hodnoty ponechá bezo zmeny. Váhy sa získavajú trénovaním na dátach. 

Konvolučná vrstva extrahuje príznaky, vylepšuje príznaky z pôvodného signálu 

pomocou operácie konvolúcie a redukuje šum. Pooling vrstva komprimuje mapy 

príznakov, extrahuje hlavné príznaky a znižuje dimenzionalitu a preučenie. 

 

 

Obr. 3 Model konvolučnej neurónovej siete 



 

3.2. Vylepšovanie presnosti skladaním modelov 
Na vylepšovanie presnosti rozhodovacích stromov, sa okrem prerezávania dajú 

použiť aj všeobecné stratégie na vylepšovanie presnosti modelov. Bagging a boosting sú 

dva príklady takzvaných ensemble metód, teda metód, ktoré používajú kombináciu 

modelov na predikciu alebo klasifikáciu. Každá kombinuje sériu k modelov M1, ..., Mk, 

s cieľom vytvoriť vylepšený zložený model M* [11]. 

 

 

Zoberme si najprv metódu bagging. Pre jednoduchosť predpokladajme, že 

modelom je klasifikátor. Zoberme si pacienta, ktorý chce určiť svoju diagnózu na základe 

svojich symptómov. No namiesto navštívenia jedného doktora môže navštíviť viacero 

doktorov a nechať si diagnózu od každého z nich. Ak sa konkrétna diagnóza objaví 

viackrát ako ostatné, môže ju určiť ako finálnu a najlepšiu diagnózu. Teda výsledná 

diagnóza je určená na základe väčšinového hlasu, kde každý z doktorov má rovnocenný 

hlas. Ak vymeníme doktora za klasifikátor tak máme myšlienku za metódou bagging. 

Intuitívne väčšinový hlas väčšej skupiny doktorov môže byť spoľahlivejší ako väčšinový 

hlas menšej skupiny Bagging môže byť aplikovaný aj pri predikcii spojitých hodnôt, a to 

určením priemernej hodnoty z každej predikcie, ktorú prezentujeme ako výslednú 

predikciu. Klasifikátor vytvorený takýmto zložením viacerých klasifikátorov, má často 

výrazne vyššiu presnosť ako jediný jednoduchý klasifikátor. Zložený klasifikátor nebude 

ani nikdy výrazne horší a je robustnejší voči negatívnemu vplyvu zašumených dát. 

K zvýšeniu presnosti dochádza vďaka tomu, že zložený model znižuje rozptyl 

Obr. 4 Zložený model kombinujúci hlasy množiny vygenerovaných modelov na výslednú predikciu 



jednotlivých klasifikátorov. Pre predikciu bolo teoreticky dokázané, že takto zložený 

prediktor bude mať vždy lepšiu presnosť v porovnaní s jedným prediktorom. 

 

Podobne ako pri baggingu, zoberme si pacianta, ktorý má určité symptómy 

a namiesto navštívenia iba jedného doktora si vyberie navštíviť a prekonzultovať svoje 

symptómy s viacerými doktormi. Každému doktorovi, ale priradí váhu, alebo cenu 

doktorovej diagnózy, založenú na presnosti predchádzajúcich diagnóz, ktoré určil. 

Výsledná diagnóza je potom kombinácia vážených diagnóz, čo je myšlienkou za 

boostingom. 

Pri boostingu sa každému príkladu z tréningovej množiny priradí váha. Následne 

sa iteratívne buduje k klasifikátorov. Po tom čo je vytvorený klasifikátor Mi, váhy 

príkladov sú upravené tak, aby sa nasledujúci klasifikátor Mi+1 sústredil viac na tie 

príklady, ktoré boli pomocou Mi nesprávne klasifikované. Výsledný klasifikátor M* 

kombinuje hlasy individuálnych operátorov, kde váha hlasu každého klasifikátora je 

funkciou jeho presnosti. Medzi populárne boostovacie algoritmy patrí Adaboost, 

Gradient boosting, Extreme gradient boosting alebo Light gradient boosting. Asi 

očividnou nevýhodou je výpočtová zložitosť tejto metódy. Vykonávanie mnohých 

iterácií, kde v každej sa vygeneruje nový model si vyžaduje veľa výpočtového času 

a priestoru. Fakt, že modely musia byť vytvárané postupne, zložitosti nepomáha, 

každopádne vytváranie jednoduchších modelov namiesto veľkých a zložitých to trochu 

zmierňuje. Ďalšou veľkou nevýhodou je citlivosť na zašumené dáta. Keďže algoritmus sa 

snaží vylepšiť presnosť výstupu pre príklady, ktoré neboli doteraz dobre klasifikované, 

tak keď dané dáta majú nejaké ťažko klasifikovateľné príklady, takzvaných outlierov, 

tak algoritmus sa bude veľmi snažiť vytvárať ďalšie modely tak, aby správne 

klasifikovali tento šum. Ako výsledok takejto snahy sa veľmi pravdepodobne objaví 

preučenie alebo overfitting. Teda narozdiel od baggingu, pri boostingu môže nastať 

situácia, že vytvorený zložený model bude menej presný ako samostatný jednoduchý 

model. Avšak pri boostingu sa zvyčajne dosahujú vyššie presnosti ako pri baggingu. 

 

4. Dáta  
Ako dátovú sadu máme k dispozícií reálne anonymizované záznamy 

z nemenovanej súkromnej zdravotnej poisťovne so vzorkou okolo 17 000 poistencov. 

Jedná sa o záznamy pacientov, ktorí sa liečia na astmu, čo je záchvatovo sa vyskytujúca, 

spravidla intenzívna dychová nedostatočnosť (dýchavičnosť), ktorá môže mať rôzne 

príčiny. Záznamy predstavujú sumárne údaje o cene liekov v konkrétnych mesiacoch 

obdobia január 2010 až december 2013. Lieky sú z Anatomicko-terapeuticko-

chemického klasifikačného systému, kde sú lieky klasifikované do skupín podľa toho, na 

aký orgán alebo sústavu sú zamerané.  



Pre daných pacientov máme kompletné údaje za dané obdobie, takže boli celý čas 

poistení, a teda pacienti, ktorí v danom období prešli do inej zdravotnej poisťovne alebo 

boli poistení v zahraničí boli vyradení. Zároveň platí, že každý pacient má aspoň 

jednoročnú históriu liečby, respektíve užívania liekov z daných ATC skupín liekov. Teda 

začali sa liečiť najneskôr v januári roku 2012. 

Keďže máme k dispozícii 4 plné roky záznamov, tak trénovanie bude prebiehať na 

prvých troch rokoch a na poslednom štvrtom roku budeme vyhodnocovať presnosť 

predikcie našich modelov. 

 

 

5. Hodnotenie úspešnosti metód umelej inteligencie pri predikcii 
nákladov zdravotnej starostlivosti  

Základnou myšlienkou predikcie nákladov zdravotnej starostlivosti je použitie 

nákladov poistenca počas prechádzajúceho obdobia, napríklad v posledných troch 

rokoch, na predikciu nákladov zdravotnej starostlivosti v cieľovom období, napríklad 

v nasledujúcom kalendárnom roku.   

Na vyhodnotenie úspešnosti metód môžeme použiť ukazovatele, medzi ktoré patrí 

napríklad priemerná absolútna chyba, priemerná absolútna percentuálna chyba, 

priemerná kvadratická chyba alebo R- kvadrát [12]. Priemerná absolútna chyba 

vyjadruje priemernú chybu modelu medzi predpovedanou hodnotou nákladov pi 

a skutočnou hodnotou nákladov ai vypočítanú vzhľadom na všetkých pacientov 

v údajovej sade.  

 

     
         

 
 

Rovnica 1 Priemerná absolútna chyba (Mean absolute error) 

 

Táto modifikovaná verzia priemernej absolútnej percentuálnej chyby vyjadruje 

podiel medzi priemernou absolútnou chybou a priemernou hodnotou nákladov všetkých 

poistencov. V pôvodnej verzii by sa totiž delilo skutočnou hodnotou, čo pri našom type 

dát prinášalo viacero delení nulou. Narozdiel od MAE, ktorá je závislá od konkrétnych 

dát, MAPE je vhodnejšia pre porovnávanie úspešnosti rôznych modelov z rôznych štúdií. 

 

      

         

 
  

 

Rovnica 2 Priemerná absolútna percentuálna chyba (Mean absolute percentage error) 

 



Priemerná kvadratická chyba je založená na výpočte druhej mocniny medzi 

predpovedanou hodnotou nákladov a skutočnou hodnotou nákladov pre všetkých 

pacientov v údajovej sade. Často sa využíva aj odvodený ukazateľ, ktorý je druhou 

odmocninou z priemernej kvadratickej chyby. 

 

      
        

 
 

 
 

Rovnica 3 Priemerná kvadratická chyba (Mean squared error) 

 

Ukazovateľ R-kvadrátu slúži na vyjadrenie korelácie medzi aktuálnymi 

a predpovedanými hodnotami nákladov, pričom v prípade ideálneho modelu umelej 

inteligencie je jeho hodnota rovná 1. 

  

       
        

 
 

          
 

Rovnica 4 R - kvadrát (R2) 

 

Ak hodnotíme priemernú absolútnu chybu, priemernú absolútnu percentuálnu 

chybu alebo priemernú kvadratickú chybu, v ideálnom prípade je ich hodnota rovná 0. 

Táto situácia zodpovedá modelu, ktorého predpovedané hodnoty nákladov sú identické 

ako skutočné hodnoty nákladov. 

Naša úloha dá riešiť aj pomocou klasifikácie, ak ľudí rozdelíme do skupín podľa 

výšky ich minulých nákladov a následne sa budeme snažiť predpovedať či pacient 

zostane vo svojej skupine alebo preskočí do niektorej skupiny s vyššími či nižšími 

nákladmi. V takomto prípade je možné použiť aj ukazatele používané pri klasifikácii. 

Napríklad „pomer zásahov“ alebo Hit Ratio, čo je vlastne podiel počtu pacientov správne 

zaradených do skupiny a počtu všetkých pacientov. Ďalším vhodným ukazateľom je 

Penalty error [6], ktorý trestá podcenenie vyšších nákladov viac ako precenenie nižších 

nákladov. Teda ak má pacient patriť do skupiny s najnižšími nákladmi a model ho zaradí 

do skupiny s najvyššími nákladmi tak penalizácia je polovičná oproti penalizácii ak 

nastane situácia, že pacient má patriť do skupiny s najvyššími nákladmi a je zaradený do 

skupiny s najnižšími nákladmi. 

 



 

Tab. 1 Hodnoty penalizácie na základe skutočnej a predikovanej skupiny pri rozdelení do piatich 
skupín 

 

Porovnaním výkonnosti rôznych modelov umelej inteligencie vzhľadom na rôzne 

ukazovatele úspešnosti a rôzne skupiny obyvateľov môžeme získať informáciu 

o metódach, ktoré sú pri riešení našej úlohy najúspešnejšie. Výsledky rôznych štúdií 

ukazujú, že pri predpovední hodnôt nákladov zdravotnej starostlivosti v nasledujúcom 

období preukazujú najvyššiu úspešnosť metódy umelej inteligencie založené na 

kontrolovanom učení, konkrétne náhodné regresné lesy a umelé neurónové siete, ktoré 

sme si stručne predstavili v predchádzajúcej kapitole. Umelé neurónové siete sú 

mimoriadne úspešné pri pacientoch s vyššími nákladmi. O žiadnej metóde však 

nemôžeme tvrdiť, že je univerzálna. Vo viacerých prípadoch sa v praxi ako najúčinnejšie 

javí použitie kombinácie viacerých metód. 

 

 

5.1. K-zložková krížová validácia 
Krížová validácia je populárna štatistická metóda používaná na odhad presnosti 

vytvorených modelov. Pri k-zložkovej krížovej validácii sa počiatočné dáta náhodne 

rozdelia do k vzájomne disjunktných podmnožín alebo zložiek D1, D2, ... , Dk, pričom 

všetky sú približne rovnako veľké. Trénovanie a testovanie je vykonávané K-krát. 

V iterácii i je zložka Di rezervovaná ako testovacia množina a zostávajúce zložky sú spolu 

použité na trénovanie modelu. každá zložka je teda presne (k-1)-krát použitá pri 

trénovaní a jedenkrát na testovanie. Pri klasifikácii je odhadom presnosti celkový počet 

správne klasifikovaných príkladov zo všetkých k iterácií delený celkovým počtom kladov 

v počiatočných dátach. 

Leave-one-out je špeciálny prípad k-zložkovej krížovej validácie, kde k je zvolené 



ako počet príkladov v počiatočných dátach. Teda v jednej iterácii je vynechaný iba jeden 

príklad pre testovanie. 

Pri stratifikovanej krížovej validácii sú jednotlivé zložky vytvorené tak, aby pomer 

príkladov z rôznych tried bol približne rovnaký, ako v počiatočných dátach. 

Vo všeobecnosti je 10-zložková krížová validácia odporúčaná pre odhad presnosti, 

aj keď výpočtový výkon dovoľuje použitie viacerých zložiek, kvôli relatívne nízkemu 

bias a variancii. 

 

 

Záver 

V našej práci sme predstavili možné použitie umelej inteligencie v oblasti predikcie 

nákladov zdravotnej starostlivosti. Porovnaním výkonnosti rôznych modelov umelej 

inteligencie vzhľadom na rôzne ukazovatele úspešnosti a rôzne skupiny obyvateľov 

poukazujú rôzne štúdie na možnosť použitia regresných stromov, náhodných 

regresných lesov, umelých neurónových sietí, konvolučných neurónových sietí a metódy 

boostingu. Pridanie nenákladových medicínskych alebo demografických atribútov do 

údajovej sady a využitie ich prediktívnej schopnosti môže byť ďalším smerom budúceho 

výskumu v tejto oblasti.  

Obr. 5 5-zložková krížová validácia 
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