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1. Zadani

Zdravotnicky systém hraje kliGovou roli v kvalité Zivota ve spoleénosti. V Ceské republice, podobné jako
v dalSich zemich, ¢eli zdravotnictvi mnoha vyzvam [1], [2], [3]. Na Obrazku 1 lze pozorovat vyvoj platu
zdravotniktl vii¢i primémému platu obyvatel v Ceské republice. Tento vyvoj ma pomérné linearni trend
vSech tfi slozek. Vidime, Ze plat 1€kaiti roste rychleji (strmost 5192), nez riist pro zdravotni sestry (strmost
3834) a celorepublikovy primeér (strmost 1853) v poslednich deseti letech. AvSak, rychlost riistu poc¢tu
1¢katti (strmost 903) a sester (strmost 639) je oproti ristu poctu obyvatel vyrazné pomalejsi (strmost
24086). To ukazuje na potencidlni nedostatek zdravotnického persondlu, coz ma za nasledek vyssi
pracovni tlak na Iékare a sestry. Ukazuje se, ze zdanlivé rychly rist plati zdravotnikt se pfili§ neodrdzi na
jejich poctu. Ackoli, vysoké platy mohou byt jednim z lakavych diivodi pro vybér tohoto povolani, podle
poslednich zprav jsou vsSak tyto trendy v platovém ohodnoceni zkreslené tim, Ze se po zdravotnickém
personalu chce, aby pracoval nad ramec standardni pracovni doby, a to v podob¢ pies€asti nebo sluzeb.
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Obrizek 1: Vyvoj primérného platu zdravotnikii a primérného platu obyvatel CR (CSU)

Tyto trendy by mély byt zohlednény pii pldnovani rozpocti pro zdravotnictvi, pfi vzdélavacich a
persondlnich strategii na dalsi roky, aby doSlo k zajiSténi dostacujici poctu zdravotniki a zamezilo se
jejich pfepracovani. Soucasna data vSak poukazuji na velké regiondlni rozdily, co se 1ékarské péce tyce,
coz miize mit zasadni vliv na vyvoj spoleénosti v CR. Socioekonomické podminky mohou vyrazné
ovliviiovat kvalitu a dostupnost zdravotni péce. Tento vliv se nasledné muze odrazit i na imrtnosti
pacienti v nemocnicich. Radi bychom prozkoumali, jak rtizné socioekonomické faktory - platové
ohodnoceni zdravotnického personalu, pocet 1¢kait a lazek, regionalni ukazatele zivotni trovné - mohou
ovlivitovat imrtnost v jednotlivych krajich CR. Pro tuto analyzu jsme si vybrali data pro rok 2022, jelikoz
byly k dispozici vhodné datasety a pandemie Covid-19 uz byla na ustupu.

2.  Vyzkumna otazka

Maji socioekonomické podminky zdravotnického personalu vliv na imrtnost pacienti v nemocnicich v
rtznych krajich CR?
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https://csu.gov.cz/produkty/mzdy-ve-zdravotnictvi-20132023

3. Data

Nenasli jsme analyzu, kterd by se zabyvala stejnou otdzku jako naSe prace, a proto jsme se rozhodli
prozkoumat faktory, které by mohli mit na nasi zavislou proménnou vliv a které maji rozdilné hodnoty
napfi¢ kraji viz. Obrazek 2. Vybrané proménné poskytuji komplexni pohled na socioekonomické a
zdravotnické podminky v jednotlivych krajich CR (Tabulka 1).

8 Barplot - Umrti10000byvatel Barplot - Vek __ Barplot - Pojisteni10000byvatel Barplot - Doktor1000obyvatel
6 _ 40 800 8
30 600 2 B
4 20 400 3
: ° =1 | o
0 = 0 — 0- = 0
COOXXYXXY¥X¥NY®NSYXYXYYX COOXYX XXX SXYXYXY COOXYX XXX () SYXYXX COOXXYX XXX NSXYXYX
ILIFc38ESTIGRY EHhIEgca9¥52Iong EHh5ac39¥f2IaRY Ehiacs39¥£sIonNg
Mean: 6.77 , Median: 6.7, Variance: 0.52, SD: 0.72 Mean: 42.84 , Median: 42.95, Variance: 0.47, SD: 0.68 Mean: 40157, Median: 366, Variance: 26096.88, SD: 161.55 Mean: 3.97, Median: 3.71, Variance: 0.95, SD: 0.98
Barplot - PlatDoktoru Barplot - Sestra10000byvatel Barplot - PlatSester Barplot - PocetLidiNaNemocnici
20000 ] 600007 [ o 1e+05 ™
10 —— —
e : e e
50000 6 30000 6e:04
40000 4 50000 4e+04
20000 2 10000 2e+04
0 —_— 0 — [ 0e+00- —
COOXXYXXX¥NY®NSYXYYX COOXYX XXX S XXX COOXYX XXX SYXYXX COOXXYXY XXX NSXYXYYX
Eh5a<cS55E82IoNE thIdcs8f82Iong thIadcs8f§2Iong EhIacs8ffsIong
an: 108849.86 , Median: 108741.5, Variance: 102058282.75, SD: 10102.39Mean: 7.51, Median: 7.25, Variance: 2.2, SD: 148 Mean: 54620 , Median: 54058 , Variance: 14255914 , SD: 37WEdn: 71777.79 , Median: 66561, Variance: 238238056.18, SD: -
__Barplot - PocetLidiNaLuzko _ Barplot - PracNeschop1000obyvatel 0 Barplot - DnyPracovniNeschopnosti _ Barplot - Hospitalizace10000byvatel
300 500 551 M 200
400 20 150
200 300
200 I 100
100 J 100 ] 5 50
0 0 = 0 0
g¥¥xggxozxxy X 5 QXXxxyroz<y
Iags8¥53Ion2 T I Tacs9Ff53IoN

<o COOXXYXXXXYXNSXXX COOXXYXXXXYNSXYXYX <O x X
T e T ¥X<y>xTdd T &I A b i e ) T = S )
Th &wﬁELiDJI&)l—;ONE Thiaes9f53Ton2 Th s 2
Mean: 232.06, Median: 221.1, Variance: 2192.12, SD: 46.82  Mean: 304 , Median: 301.5, Variance: 5424.31, SD: 73.65 Mean: 26.67 , Median: 26.39, Variance: 4.32 , SD: 2.08 Mean: 179.07, Median: 180, Variance: 642.99, SD: 25.3¢
Barplot - NakladyNaCloveka Barplot - ZdravotniStavObyvatel Barplot - KvalitaZivota Barplot - PrumernyPlat
80 50000
40000
60 40000
30000 2 30000
20000 20000
ool BIO0LL 501D “ L o
0 0 0
COOXYXXXNX®S XXX COOXYX XXX S XXX COOXXYXXXXXONSYXXX COOXYXXXXONSXXX
) S mX T2 d0 A 4 mxX > 4 Jd 0 — = mxX > = 10 — 4 m ¥ > T 7/
Th 3 iDJI§>—,ON EBE&?DJI§>I—,QN§ E'(B£EL§DJI§>£ON§ E'ﬁ;u§3415>1§oN§
Viean: 21237.86, Median: 19647.5, Variance: 83806964.13 , SD 9154.61 Mean: 67.57 , Median: 67.5, Variance: 11.8, SD: 3.44 Mean: 55.14 , Median: 54.5, Variance: 247.21, SD. 15.72Mean: 41197.36 , Median: 39805, Variance: 16284670.55, SD: ¢

Obrazek 2: Porovnani vybranych proménnych napfiic¢ kraji

Hlavni mésto Praha | PHA Karlovarsky kraj KVK Pardubicky kraj PAK Olomoucky kraj OLK
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Tabulka 1: Zkratky jednotlivych kraja
Jedna se o nésledujici proménné:

o Umrtil000obyvatel — Udava pocCet umrti v nemocnicich na 1000 obyvatel v daném kraji. Tato
proménna je dulezita pro hodnoceni efektivity zdravotnického systému. (UZIS: Databaze zemtelych)

e JVek — Primérny vék obyvatel v jednotlivych krajich. Vyssi vék obyvatel miize mit vliv na rozvoj
nemoci u organismu a tudiz $ance na imrti/hospitalizaci jedince. (CSU)

e Pojistenil 000obyvatel — Pocet pojisténych osob na 1000 obyvatel. Zdravotni pojisténi motivuje lidi k
dochazeni na preventivni prohlidky a dfivé&jsiho vyhledani lékaie v piipadé problému. (CSU)

e Doktor1000obyvatel — Pocet 1¢kaiti na 1000 obyvatel. Tato proménna reflektuje dostupnost 1€kaiské
péce v krajich. (Personalni kapacity 2023 UZIS)

e PlatDoktoru — Prumérny plat 1ékaiti (z vefejného sektoru). VysSe platu mize ovliviiovat motivaci
Iékarit k vykonu povoléani a jejich setrvani v oboru. Je vhodné ho porovnavat s primérnym platem
obyvatel v regionu. (Persondlni kapacity 2023 UZIS)
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https://csu.gov.cz/plk/animovana-mapa-prumerny-vek-obyvatel-podle-kraju-k-31-12-2022
https://vdb.czso.cz/vdbvo2/faces/cs/index.jsf?page=vystup-objekt&pvo=zdr01&z=T&f=TABULKA&katalog=33295&evo=v270_!_VUZEMI97-100mv_1&c=v3~8__RP2022
https://www.uzis.cz/res/f/008452/nzis-rep-2023-e04-personalni-kapacity-odmenovani-2023.pdf
https://www.uzis.cz/res/f/008452/nzis-rep-2023-e04-personalni-kapacity-odmenovani-2023.pdf

o Sestral000obyvatel — Pocet zdravotnich sester na 1000 obyvatel. Dostate¢ny pocet sester je kliCovy
pro poskytovani efektivni péce. (Persondlni kapacity 2023 UZIS)

® PlatSester — Primérny plat zdravotnich sester (z vetejného sektoru). Vyse platu ovliviiuje atraktivitu
povolani a miru spokojenosti sester. Je vhodné ho porovnavat s primérnym platem obyvatel v
regionu. (Persondlni kapacity 2023 UZIS)

® PocetLidiNaNemocnici — Primérny pocet pacientl na jednu nemocnici akutni péfe. Ukazuje
kapacitu a vytizeni zdravotnickych zafizeni v krajich. (CSU)

® PocetLidiNaLuzko — Pramérny pocet osob na jedno nemocni¢ni lizko. Odrazi dostupnost lizkovych
kapacit v nemocnicich a schopnost reagovat na extrémni udalosti (Covid-19). (CSU)

® PracNeschopnost1000obyvatel — Pocet piipadli pracovni neschopnosti na 1000 obyvatel. Indikuje
obecny zdravotni stav pracujici populace. Data k této proménné nevylucuji opakovanou pracovni
neschopnost u jednoho obyvatele v daném roce. (CSU)

e DnyPracovniNeschopnosti — Primérny pocet dnl stravenych v pracovni neschopnosti. Ukazuje
zavaznost zdravotnich problémi v daném regionu. (CSU)

e Hospitalizacel000obyvatel — Pocet hospitalizaci na 1000 obyvatel. Odrazi jak vyskyt zdravotnich
problémli v populaci, tak moznost vyuziti nemocnini péce v regionu. (UZIS: Piehled
hospitaliza¢nich ptipadi)

® NakladyNaCloveka — Primérné zdravotnické naklady na obyvatele. Ukazuje investice do zdravotni
péce na jednotlivce. (UZIS)

e ZdravotniStavObyvatel — Kolik procent obyvatel subjektivné hodnoti, Ze maji velmi dobry ¢i dobry
zdravotni stav. Odrazi celkovou urovei zdravi populace. (CSU)

e KvalitaZivota — Objektivni hodnoceni kvality Zivota v regionu na zéklad¢ zdravotnich,
ekonomickych a socialnich faktorti. Je dlilezitym ukazatelem celkového blahobytu. (Misto pro zivot)

e PrumernyPlat — Primérna mzda v daném regionu. Ekonomicka situace obyvatel miize ovliviiovat
jejich piistup ke zdravotni pééi. (CSU)

4. Problematika analyzy malého poctu vzorki

Vzhledem k tomu, Ze dataset je omezen na pocet krajii v Ceské republice (tj. 14), bude velmi obtizné
dosahnout spolehlivych a robustnich vysledkti. Mala velikost vzorku omezuje schopnost modelt vysvétlit
velkou ¢ast variability a snizuje jejich statistickou silu. K ovétfeni vysledki je vhodné pouzivat vice metod
a navzdjem je porovnavat. Naptiklad testovani normality pomoci Shapiro-Wilk testu je velmi citlivé na
velikost vzorku a je vhodné ho proto doplnit naptiklad vizualni kontrolou Q-Q plot. Jednim z hlavnich
nebezpeci modelovani na malém vzorku je overfitting (pteuceni), které vede ke Spatné generalizaci,
piestoze miize vykazovat vysokou presnost na trénovacich datech. Je proto potieba tyto modely testovat
naptiklad pomoci Cross Validace. V ptipadech, kdy mame k dispozici pouze maly vzorek, ¢asto také byva
vhodnéjsi pouzivat jednodu$si modely. Nakonec je dilezité zahrnout tyto omezeni do interpretace
vysledk.
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https://www.uzis.cz/res/f/008452/nzis-rep-2023-e04-personalni-kapacity-odmenovani-2023.pdf
https://www.uzis.cz/res/f/008452/nzis-rep-2023-e04-personalni-kapacity-odmenovani-2023.pdf
https://csu.gov.cz/docs/107791/3b92fa45-37d1-4e78-15cb-6cf03c470134/lide-nemocnice_luzka.xlsx?version=1.0
https://csu.gov.cz/docs/107791/3b92fa45-37d1-4e78-15cb-6cf03c470134/lide-nemocnice_luzka.xlsx?version=1.0
https://vdb.czso.cz/vdbvo2/faces/cs/index.jsf?page=vystup-objekt&pvo=zdr01&z=T&f=TABULKA&katalog=33295&evo=v270_!_VUZEMI97-100mv_1&c=v3~8__RP2022
https://vdb.czso.cz/vdbvo2/faces/cs/index.jsf?page=vystup-objekt&pvo=zdr01&z=T&f=TABULKA&katalog=33295&evo=v270_!_VUZEMI97-100mv_1&c=v3~8__RP2022
https://www.uzis.cz/res/f/008448/eknem2022.pdf
https://csu.gov.cz/zdravotni-stav-obyvatelstva?pocet=10&start=0&podskupiny=262&razeni=-datumVydani
https://www.byznysakce.cz/mistoprozivot2022
https://vdb.czso.cz/vdbvo2/faces/cs/index.jsf?page=statistiky#katalog=30852

5. Proménné

Na Obrazku 3 vidime boxplot graf jednotlivych uvazovanych proménnych. Miizeme vidét, Ze Praha bude
Casto v roli anomadlie, kdy jeji hodnoty jsou Casto vyrazné vyssi oproti zbytku krajli. StfedoCesky kraj a
Karlovarsky kraj bude také potieba kontrolovat jakoZzto mozné outliery. Mizeme dale fict, Ze proménné
Pojistenil000obyvatel a PracNeschop1000obyvatel maji nizkou variabilitu v datech.
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Obrazek 3: Boxplot jednotlivych proménnych

Obrazek 4 zobrazuje hustotni grafy jednotlivych proménnych, na zdkladé¢, kterych mizeme odhadnout
rozdeleni dat. NaSe zavisla proménnd Umrtil000obyvatel a vétSina dalSich proménnych odpovida
normalni distribuci a proto neni tfeba ji transformovat (potfeba pomatovat na anomdlie!). V nékterych
ptipadech vsSak pozorujeme pravostrannou Sikmost (right-skewed), naptiklad u ZdravotniStavObyvatel,
DnyPracovniNeschopnosti, PocetLidiNaNemocnici a dalsi.
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Obrazek 4: Hustotni grafy jednotlivych proménnych
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Ta lze castecné potlacit pomoci logaritmické transformace (y = log(x)), kterou mizeme pouzit i diky
tomu, ze vSechny hodnoty proménnych jsou kladné. Na Obrazku 5 je ilustrovano, jak logaritmicka
transformace ovliviiuje pravostrannou Sikmost. Right-skewed distribuce je Casto v nasich pfipadech dana
pfedevSim extrémnimi hodnotami, které pochézeji pfevazné¢ ze vzorku pro Hlavni mésto Praha. Pfi
porovnani modell s a bez logaritmické transformace jsme vSak nepozorovali vyrazné vylepSeni, a proto
zde dale prezentované modely jsou bez transformace dat, coz bylo podpofeno 1 nizSimi hodnotami
ziskanymi z funkce skewness.
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Obrazek 5: Vliv logaritmické transformace dat na hustotni distribuci

Déle jsme provétovali, jaka — a jestli viibec — existuje korelace mezi jednotlivymi proménnymi.
Vysledky této analyzy jsou zachyceny v korela¢ni tabulce na Obrazku 6. Ktizky uvniti koleek oznacuji
pfipady, kdy je absolutni hodnota korela¢niho koeficientu mezi proménnymi vys$i nez 0.8. Coz
naznacuje, ze tyto proménné spolu Uzce souviseji. Mizeme vidét, Ze zvolend zévisld proménna
Umrtil000obyvatel nevykazuje silnou korelaci s zadnou jinou proménnou. To naznaduje, zZe pro
vytvofeni uspéSného modelu bude pravdépodobné potieba pouzit multivariantni analyzu. Naopak
proménné Pojistenil 000obyvatel, Doktor1000obyvatel, Sestral000obyvatel, Hospitalizacel000obyvatel,
NakladyNaCloveka, a PrumernyPlat vykazuji vysokou korelaci s jinymi proménnymi.
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Obrazek 6: Korela¢ni matice proménnych

5/16



6. Model pro umrtnost v nemocnicich (Umrti10000byvatel)

6.1. Univariantni analyza

Pro Umrtnost1000obyvatel jsme vytvorili jednoduché linedrni regresni modely, kde prediktor je vzdy
jedna proménna. Ve vSech piipadech byl pozorovan linearni trend mezi prediktorem a zavislou
proménnou. Pro ovéteni predpokladii linearity probéhla kontrola normality a homoskedasticity. Normalitu
dat jsme ovéftili pomoci Shapiro-Wilk testu a vizudln€ pomoci O-Q plotu. Homoskedasticitu jsme testovali
pomoci testu Breusch-Pagan a déale Residuals vs. Fitted Values plot. Po ovéfeni téchto podminek byly
vytvofeny regresni modely pro jednotlivé prediktory vici zavislé proménné. V Tabulce 2 jsou zapsané
vysledky jednotlivych modelti véetné informaci o splnéni podminek pro linearni regresi. Tato tabulka
poskytuje ptehled o vhodnosti pouziti linearni regrese pro jednotlivé proménné a slouzi jako zdklad pro
vybér proménnych do pfipadné multivariantni analyzy.

Modelova statistika Podminky linearni regrese
Umrtil000obyvatel ~ Multiple p-value normalita | homoskedasticita

R-squared F-stat
Vek 0.1433 0.1819 4 v
Pojistenil000obyvatel 0.2602 0.06238 4 v
Doktorl000obyvatel 0.1172 0.2309 v v
PlatDoktoru 0.04465 0.4683 v v
SestralO00Oobyvatel 0.1394 0.1885 v v
PlatSester 0.08264 0.319 v v
PocetLidiNaNemocnici 0.001148 0.9085 4 v
PocetLidiNaLuzko 0.000793 0.9239 v v
PracNeschopl000obyvatel 0.2138 0.09596 v v
DnyPracovniNeschopnosti 0.02375 0.5989 v v
HospitalizacelO0Oobyvatel 0.04077 0.4888 v v
NakladyNaCloveka 0.09828 0.2751 v v
ZdravotniStavObyvatel 0.103 0.2633 v v
KvalitaZivota 0.1577 0.1597 v v
PrumernyPlat 0.2978 0.04354 v v

Tabulka 2: Vysledky univariantni analyzy pro modelovani Umrtil 000obyvatel

Z analyzy jednoduchych regresnich modelt jsme zjistili, ze jedinym statisticky vyznamnym modelem je
ten s proménnou PrumernyPlat (oznaceno Cervené). Tento model vSak vysvétluje pouze 30% variability v
datech, coz ukazuje, Ze samostatna proménna neni dostateCna pro presné vysvétleni umrtnosti. Nabizi se
moznost sestaveni presnéjSiho modelu promoci multivariantni analyzy.
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Proménné, které jsou kli€¢ové pro nasi hlavni otdzku PlatDoktoru a PlatSester, nedostatené vysvétluji
variabilitu v datech a ani nejsou statisticky vyznamné. Paradoxné vyslo, Ze vyssi plat doktori je spojen s
vys$si umrtnosti. Tento vysledek odporuje zakladnim ptfedpokladim a miize poukazovat na pritomnost
skrytych faktorti nebo souvislosti, které nejsou pifimo ziejmé. Naopak u zdravotnich sester vidime, Ze
vysSi platy zdravotnich sester jsou spojeny s niz§i umrtnosti, coz je v souladu s ocekavanim. Regresni
kiivky téchto modeli jsou zobrazeny na Obrazku 7. Je otazkou, zda se tyto proménné uplatni v
multivariantni analyze.

Umrti vs PlatSester

Umrti vs PlatDoktoru

Umrti

52000 56000

PlatSester

100000 110000 60000

PlatDoktoru

120000

Obriazek 7: Linearni regrese pro proménné PlatDoktoru a PlatSester

6.2. Multivariantni analyza

U vSech proménnych byly tspéSné ovéteny predpoklady pro linearitu pfi univariantni analyze, coz nam
umoziuje dale pokraovat s multivariantnim modelovani pomoci linedrni regrese. Predpokladem je, aby
pocet prediktorii (nezavislych proménnych) byl mensi nez pocet vzorkil (tj. musime mit méné nez 14
prediktorti). Pro zédkladni model vyfadime ty, které v univariantni analyze vykdzaly p-value vétsi nez 0.5.
Tento model sice pfinesl vysvétleni 63% variability, ale byl statisticky nevyznamny. I kdyZz test
homoskedasticity (Breusch-Pagan) a test normality (Shapiro-Wilk) ukézaly splnéni podminek pro linedrni
regresi. Pravdépodobné doslo k overfittingu z diivodu malého poc¢tu boda volnosti. Dal$im z problému
muze byt také multikolinearita mezi prediktory.

Pomoci Variance Inflation Factor (VIF) hodnot jsme urcili proménnou, Pojistenil 000obyvatel, ktera méla
vysokou multikolinearitou a z modelu jsme je odstranili. Nasledné jsme aplikovali stepwise selection pro
vybér mensiho poctu prediktorti. Metoda oznadila za vhodné tyto proménné: Sestral(000obyvatel,
NakladyNaCloveka a PrumernyPlat. LASSO metoda jesté doporucila proménnou KvalitaZivota, ale jejim
piidanim jsme ziskali horSi vysledky modelu. Vysledny model byl tedy sestaven z proménnych
Sestral000obyvatel, NakladyNaCloveka a PrumernyPlat .

Im(formula = Umrtil000obyvatel ~ SestralOO0Oobyvatel + NakladyNaCloveka
+ PrumernyPlat, data = promenne)
Modelova statistika Podminky linedrni regrese
Umrtil000obyvatel Multiple Adjusted p-value normalita | homoskedasticita
R-squared | R-squared | F-statistiky

Sestral000Oobyvatel, 0.4987 0.3483 0.06527 4 v

NakladyNaCloveka,

PrumernyPlat

Tabulka 3: Vysledky multivariantni analyzy pro modelovani Umrti1000obyvatel
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Umrti

Model vysvétluje témét 50% variability dat a je popsan rovnici ukazujici linedrni vztah mezi imrtnosti v
nemocnici na 1000 obyvatel (Umrtnost1000obyvatel) a vybranymi prediktory:

Umrtil000obyvatel = 15.83 = 0.3722 ‘ Sestral000obyvatel +
+ 0.0001039 - NakladyNaCloveka - 0.0002057 - PrumernyPlat

Model ukazuje, Ze pokud ptfiddme o jednu sestru vice na 1000 obyvatel, imrtnost v nemocnicich se snizi
0 0.3722, coz naznacuje podobny trend jako u univariantni analyzy (Obrazek 8). Podezielé vsak je, ze
pokud do zdravotnictvi pfiddme o 1 korunu na ¢lovéka navic tak na 1000 obyvatel zemie o 0.0001039 lidi
vice, coz neodpovida modelu z univariantni analyzy (Obrazek 8). Dava vsak smysl, ze vyssi umrtnost
mize byt spojena s vys§imi finan¢nimi prostfedky vynalozenymi na lécbu téZzce nemocnych pacientt,
kteti maji vyssi pravdépodobnost umrti. Nartst primérného platu obyvatelstva o 1 korunu ma za nésledek
snizeni imrtnosti v nemocnicich, konkrétné o 0.0002057 na 1000 obyvatel, coz naznacuje pozitivni vliv
vysSiho pfijmu na zdravotni stav populace (Obrazek 8). Celkoveé vSak model neni dostatecné piesny a
piiblizn¢ polovina variability v umrtnosti je zpiisobena jinymi faktory, které nebyly zahrnuty. P-value
F-statistiky je tésn€ nad 0.05 (0.065), coz ukazuje na to, Ze model neni statisticky vyznamny na béZzné
hlading 0.05

Umrti vs Sestra10000byvatel Umrti vs NakladyNaCloveka Umrti vs PrumernyPlat
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Obrizek 8: Linearni regrese pro proménné Sestral 000obyvatel, NakladyNaCloveka a PrumernyPlat

6.2.1. Testovani multivariantniho modelu

Pro ovéfeni modelu jsme pouzili Leave-One-Out Cross Validation (LOO-CV), coz je vhodna technika v
piipadé¢ menSiho poctu vzorkd. Vysledky testovani ukéazaly, Ze model neni ani tak silny, jak se zprvu
zdalo: RMSE = 0.6825, R-squared = 0.2379, MAE = 0.5473. Pokud vytvotime predikce na zakladé
modelu s proménnymi Sestral(000obyvatel, NakladyNaCloveka a PrumernyPlat, tak ziskame RMSE =
0.5429 a R-squared = 0.39. Hodnoty ukazuji, Ze model neni pfili§ pfesny a vysvétluje malou c¢ast
variability dat.

Pokouseli jsme se vytvofit také modely s nelinearnimi vztahy (napfiklad polynom 2 stupné pro
proménnou PocetLidiNaLuzko), ale vysledky se ukazaly jako horsi nez u linedrniho modelu. Rovnéz se
nam nepodafilo identifikovat konkrétni interakce mezi prediktory, které by vedly ke zlepSeni modelu. Ani
odstranéni dat pro Hlavni mésto Prahu, které bylo v nékterych ptipadech oznaleno jako anomadlie,
nevedlo ke zlepSeni.

Ve vysledném modelu se opét neobjevily dvé hlavni nezavislé proménné - PlatDoktoru a PlatSester.
Nejveétsi vliv na model Umrtnost1000obyvatel mél pocet sester, ktery vsSak koreluje s platovym
ohodnocenim sester (Ize pozorovat na Obrazku 9). Po vykresleni vztahu mezi platem a poctem doktorti se
ukazalo, Ze vEtsi pocet doktorit mé za nésledek spiSe nizsi plat (Obrazek 9). To zkresluje hlavné vzorek
pro Prahu, kde je plat niz§i nez v jinych regionech, a to i pfesto, Ze se jednd o mésto se zvySenymi
zivotnimi naklady. To muze byt disledkem toho, Ze oblasti, kde neni obecné dostatek lékarii, 1akaji
zdravotniky na vysoké finan¢ni ohodnoceni.
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Obrazek 9: Linearni regrese pro proménné Doktor1000obyvatel viic¢i PlatDoktoru a Sestral 000obyvatel viici PlatSester

7. Model pro miru hospitalizace (Hospitalizacel0000byvatel)

Zkoumany vliv na zdravotnictvi by mohl byt dobte popsan i proménnou Hospitalizacel 000obyvatel, ktera
vyjadfuje pocet hospitalizovanych lidi na 1000 obyvatel. Nicméné, regiondlni rozdily v poctu
hospitalizaci (Obrazek 2) naznacuji, Ze tento ukazatel mize byt ovlivnén komplexnim souborem faktort,
jako je zdravotni stav populace, dostupnost a kvalita zdravotni péce a socioekonomické podminky
regionu. Tudiz miZzeme ocekdvat sestaveni nového modelu, ve kterém budou hrat roli jiné prediktory.
Vysledné hodnoty se daji chéapat jako kombinace dvou skutecnosti: v kraji je vice lidi, ktefi potiebuji
hospitalizaci (tedy jsou vice nemocni), a kraj si mize dovolit hospitalizovat vice lidi (tedy ma pro né
adekvatni materidlni i personalni kapacity). Z Obrazku 10 Ize s opatrnosti usoudit (i kdyz se nejedna o
statisticky vyznamny model), ze se zvySujicim se poctem hospitalizaci dochédzi ke snizeni umrti.

Umrti vs Hospitalizace1000obyvatel

Umrti

125 150 175 200 295
Hospitalizace1000obyvatel

Obrazek 10: Linearni regrese pro proménné Umrtil 000obyvatel a Hospitalizacel 000obyvatel

7.1.  Univariantni analyza

Univariantni analyza proménné Hospitalizacel000obyvatel ukazala, ze ziskdvame vice statisticky
vyznamnych vztahti nez pro Umrtnost1000obyvatel. V Tabulce 4 jsou zapsané vysledky pro jednotlivé
modely, véetné¢ ovéfeni, zda byly splnény podminky pro linearni regresi. Z Tabulky 4 vidime, Ze
proménné  Pojistenil000obyvatel,  Doktor1000obyvatel,  Sestral000obyvatel,  PocetLidiNalLuzko,
PracNeschop1000obyvatel, NakladyNaCloveka a PrumernyPlat dobie popisuji zavislou proménnou
Hospitalizacil 000obyvatel. Tyto proménné vykazuji silné vztahy s mirou hospitalizace, coz naznacuje, ze
faktory jako dostupnost zdravotni péce, pocCet zdravotnického personalu, ekonomické ukazatele a
pracovni neschopnost mohou mit vliv v jednotlivych regionech.
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Modelova statistika Podminky linedrni regrese
HospitalizacelO0OOobyvatel ~ Multiple p-value normalita homoskedasticita
R-squared F-statistiky

Umrtil000obyvatel 0.04077 0.4888 v v
Vek 0.001765 0.8866 v

Pojistenil000obyvatel 0.5228 0.003476 v v
Doktor1000obyvatel 0.6655 0.0003749 v v
PlatDoktoru 0.02779 0.569 v v
Sestral000obyvatel 0.7439 7.208e-05 v v
PlatSester 0.1754 0.136 v v
PocetLidiNaNemocnici 0.03824 0.5029 v v
PocetLidiNaLuzko 0.7711 3.624e-05 v v
PracNeschopl1000obyvatel 0.5155 0.003828 v v
DnyPracovniNeschopnosti 0.01887 0.6395 v v
NakladyNaCloveka 0.6607 0.0004095 v v
ZdravotniStavObyvatel 0.001983 0.8532 v

KvalitaZivota 0.004224 0.8253 v

PrumernyPlat 0.302 0.04179 v

Tabulka 4: Vysledky univariantni analyzy pro modelovani Hospitalizacel000obyvatel

Nejlepsimi prediktory byly Sestral000obyvatel a PocetLidiNaLuzko (Obrazek 11). Kfivky na Obrazku 11
ukazuji, ze s véEtsi personalni kapacitou (zdravotnich sester), je hospitalizovano vice lidi, protoze je
zajiSténa kvalitni péfe. Naopak pii nedostatku nemocni¢nich liZek (vice lidi na jedno l4zko) mira
hospitalizace klesa. To mize byt zplisobeno omezenim kapacity nemocnic, coz ztéZzuje piijimani dalSich

pacientil na ltuzka.

Hospitalizace vs. Sestra1000obyvatel

Hospitalizace
140 160 180 200 220 240

5 6 7 8 9 10 1"

Sestra10000byvatel

Hospitalizace vs. PocetLidiNaLuzko

Hospitalizace
140 160 180 200 220 240

200 250 300 350

PocetLidiNaLuzko

Obrazek 11: Linearni regrese pro proménné Sestral000obyvatel a PocetLidiNaLuzko viaci Hospitalizacel000obyvatel
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7.2. Multivariantni analyza

Multivariantni analyza nam pomuze ziskat komplexni pohled na to jak vice faktorti (personalni a
materidlni kapacita, socioekonomické faktory a regionélni rozdily) soub&ézné ovliviiuje miru hospitalizace,
misto zaméfeni se pouze na jeden faktor.

Pro zakladni multivariantni model jsme odstranili prediktory, které méli v univariantni analyze p-value
vys$si nez 0.5 (Tabulka 4). Tento prvotni model sice splituje poZzadavky pro normalitu a homoskedasticitu,
ale neni statisticky vyznamny (p-value 0.1177), vykazuje vy$$i miru multikolinearity mezi nékterymi
prediktory. Po ziizeni modelu na prediktory s p-value pod 0.05 v univariantni analyze (Tabulka 5) doslo k
vyraznému zlepsSeni. Dosahli jsme statistické vyznamnosti (p-value 0.018) pti dodrzeni predpokladi pro
linearni regresi. Pomoci tohoto modelu jsme byli schopni vysvétlit 88 % variability v datech. Nicmén¢
nékteré proménné byly opét zatizeny multikolinearitou (v Tabulce 5 oznaceny tucn¢).

Modelovéa statistika Podminky linearni regrese

HospitalizacelO00Oobyvatel Multiple Adjusted p-value normalita | homoskedasticita
R-squared | R-squared F-stat

PojistenilO0Oocbyvatel, 0.884 0.7487 0.018 v 4
Doktorl1000obyvatel,

SestralOOOobyvatel,
PocetLidiNaLuzko,
PracNeschopenl000obyvatel,
NakladyNaCloveka,
PrumernyPlat

Doktorl000obyvatel, 0.865 0.805 0.0006 v v
SestralO00obyvatel,

PocetLidiNaLuzko,
PracNeschopenl000obyvatel

Tabulka 5: Vysledky multivariantni analyzy pro modelovani Umrti1000obyvatel

Pro zajisténi nejvhodnéjSich prediktorli pro na$§ model jsme ud¢lali feature selection pomoci metody
LASSO a Stepwise Selection. Obé metody nam vyloulily ProcentoPojistenych, PrumernyPlat a
NakladyNaCloveka. Vylepseny model Hospitalizacel 000obyvatel byl tedy sestaven z nasledujicich
proménnych Doktor1000obyvatel, Sestral000obyvatel, PocetLidiNaLuzko, PracNeschopenl000obyvatel
a dokézal vysvétlit 86.5 % variability dat. Navic doslo ke zvySeni Adjusted R-squared na 0.805 a model
ziskal vysokou statistickou vyznamnost (p-value 0.0006) pti zachovani vSech pfedpokladi pro linedrni
regresi.

Ilm (formula = HospitalizecelQ00Oobyvatel w Doktor1000obyvatel 1
Sestral000ocbyvatel A PocetLidiNaLuzko 1 PracNeschopl000obyvatel,
data = promenne)

Model pracuje podle rovnice:

HospitalizacelO0Oobyvatel = 192.74017 + 3.09067 - Doktorl000obyvatel +
+ 3.90616 - Sestral00Oobyvatel - 0.29567 - PocetLidiNaLuzko +
+ 0.04383 - PracNeschopl000obyvatel

ktera fika, ze ¢im vice doktorti a sester je k dispozici, tim vice lidi bude hospitalizovano, pfi¢emz pocet
sester ma vEtsi vliv na pocet hospitalizovanych, nez poc€et doktorti. To opét naznacuje, Ze vyssi personalni
kapacita nemocnic umoziiuje vyssi pocet hospitalizovanych pacientii. Neni ptekvapivé, Ze ¢im vice lidi
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bude na pracovni neschopence, tim vice jich bude i hospitalizovanych (i kdyz pfispévek neni tak
vyrazny). Naopak, ¢im vice lidi pfipada na 1izko (tj. ¢im méné lizek bude dostupnych), tim méné lidi
bude hospitalizovanych. Tento efekt je pravdépodobné zplisoben neschopnosti nemocnic fyzicky pojmout
veétsi pocet pacientd. Muze tedy dojit k tomu, ze néktefi nemocni, u kterych by bylo vhodné pozorovani,
se budou 1é¢it doma a nebude mozné efektivné reagovat na zménu jejich stavu.

7.2.1. Testovani multivariantniho modelu

Kviali malému poctu vzorkil, jsme pro testovani modelu opét pouzili Leave-One-Out Cross Validation.
Vysledky testovani ukdzaly: RMSE = 12.99, R-squared = 0.723, MAE = 11.38. KdyZ si vytvoiime
predikce podle naSeho modelu (Obrazek 12), ziskdme RMSE = 8.98 a R-squared = 0.865. I kdyz pfi
ktizové validaci doslo k lehkému zhorSeni oproti prvotnim vypoctiim, I1ze celkové fici, Ze model je silny a
poskytuje dobré predikce. Obrazek 12 ukazuje vizudlni reprezentaci testovani. V piipadé grafu pro
Normal Q-Q plot, jsou body rozloZeny pod¢l ptimky, ale v krajnich hodnotach se odchyluji. To naznacuje,
ze rozdeleni rezidui nemusi byt zcela normalni (i kdyz Shapiro-Wilk potvrdil normalitu). V grafu Rezidua
vs. Fitted jsou body rozptylené ndhodné kolem nulové ptimky bez zietelnych vzorcii, coz souhlasi s
homoskedasticitou. Graf Skutecné vs. Predikované hodnoty ukazuje vykonnost modelu. Body jsou
rozmistény v blizkosti diagonalni pifimky. Zaroveil nepozorujeme vyrazné nadhodnoceni nebo
podhodnoceni, coZ naznacuje nepfitomnost systematickych chyb. Na zéklad¢ téchto tii grafi mlzeme
konstatovat, Ze navrzeny linearni regresni multivariantni model je celkové vhodny pro nase data.

Normal Q-Q Plot Rezidua vs. Fitted
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Obrazek 12: Q-Q plot a Rezidua vs. Fitted graf pro multivariantni model Hospitalizacel1000obyvatel a graf Skutecné vs.
Predikované hodnoty ukazujici vykonnost

I tak stale existuji mezery ve vysvétleni variability, coz je ocekdvané vzhledem k povaze zdravotnickych
dat, kterd mohou byt ovlivnéna celou fadou faktord. Tento vysledek naznacuje, Ze existuji jiné, nelinedrni
¢1 skryté proménné, které mohou dale ovlivnit vysledky hospitalizaci.
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8. Shlukovani a analyza hlavnich komponent

Nasim dal§im cilem je pokusit se identifikovat pomoci nasich modeld vzory v regionech a porovnat je s
vysledky podle zavislych proménnych. V piipadé modelt o vice prediktorech jsme pouzili analyzu
hlavnich komponent (PCA) pro snizeni dimenze do dvoudimenziondlniho prostoru. Jelikoz méame
proménné s daty v rtiznych jednotkach, pouzili jsme standardizovanou PCA metodu, kterd zajisti, ze
vSechny proménné budou mit stejnou vahu pii vypoctu hlavnich komponent. Déale jsme aplikovali
metodu k-means pro identifikaci shluk mezi regiony, pficemz optimalni pocet shlukt byl uréen pomoci
Elbow Method. Ve vétsing pipadl se ukdzalo nejvyhodnéjsi rozdéleni do Ctyt shluk.

8.1. Analyza hlavnich komponent a shlukovani kraji podle amrti v
nemocnicich na 1000 obyvatel

Umrtil000obyvatel ~ Sestral 000obyvatel +
NakladyNaCloveka + PrumernyPlat

Umrti10000byvatel Umrti10000byvatel ~ PrumernyPlat

Obrazek 13: Vysledky shlukovani pro Umrtil000obyvatel

Z hlediska miry amrti na 1000 obyvatel (Umrtil000obyvatel) lze kraje rozdélit do dvou regiond:
pfisuzovat mnoha faktortim. Nejprve jsme se ji pokusili vysvétlit pomoci univariantni analyzy, kterd jako
nejvyznamnéjsi proménnou identifikovala PrumernyPlat. Nésledné jsme pouzili multivariantni model,
jehoz dimenzi jsme pro lepsi grafickou prezentaci snizili metodou PCA. Diky této redukci jsme zachovali
97.5 % variability ptvodnich dat. Po provedeni k-means jsme rozdélili kraje do 4 skupin, které jsme
porovnali s Umrtil000obyvatel. Vidime, ze v obou ptipadech byly kraje PHA a STC zatfazeny mezi
zafazeny mezi oblasti s vySSi umrtnosti. Ackoli severni kraje byly vzdy spravné identifikovany jako
regiony s vyssi umrtnosti, tento vysledek byl spiSe disledkem toho, ze vétSina krajii byla obecné oznacena
jako "horsi". Lze tedy fici, Ze pomoci univariantniho ani multivariantniho modelu nelze smysluplné
rozdélit kraje do skupin pro hlubsi interpretaci.

8.2. Analyza hlavnich komponent a shlukovani kraja podle poctu lidi
hospitalizovanych v regionu na 1000 obyvatel

Z Obrazku 14 je patrné, Ze nejvice hospitalizovanych lidi je zaznamenano v Praze (Cervena barva). To
mize byt zpisobeno tim, Ze pacienti ze StfedoCeského kraje, ale i z dalSich okolnich regioni, jsou v

wewr

cvwr

Praze maji nejvyssi miru hospitalizace vychodni kraje. Na zakladé miry hospitalizace 1ze kraje rozdélit na
dvé¢ skupiny, které jsou naznaceny Cervenou rozdélujici linii. U kraji KVK, PLK, STC a PAK (zkratky v
Tabulce 1) je mira hospitalizace na 1000 obyvatel oproti zbytku republiky pomérné nizka.
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Hospitalizacel000obyvatel ~
Doktor10000byvatel + Sestral 000obyvatel +
Hospitalizacel000obyvatel PocetLidiNaLuzko + PracNeschop1000obyvatel
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Obrazek 14: Vysledky shlukovani pro Hospitalizacel 000obyvatel

V pravé horni ¢asti Obrazku 14 lze vidét rozdéleni krajii na zakladé multivariantniho modelu pro
Hospitalizace1000obyvatel z bodu 7.2., vytvoiené pomoci PCA a k-means. Ve spodni ¢asti obrazku pak
vidime shluky, které vznikly z univariatnich modelt (Sestral000obyvatel a PocetLidiNaLuzko). Obecné
1ze usoudit, Ze ve vS§ech modelech jsou jisté podobnosti.

V pfipad¢ multivariantniho modelu pro Hospitalizace1000obyvatel, se pii redukci pomoci PCA do
dvoudimenzionalniho prostoru zachovalo 94.6 % vysvétlené variability dat. K-means néasledné rozdélilo
kraje do c¢tyt skupin. PHA a STC byly spravné zatazeny do samostatnych “extrémnich” skupin. Zbytek
krajii byl rozd€len na dvé¢ skupiny a pti blizSim pohledu vidime, Ze pomérné piesné. Za vyraznéjsi chybu
se da povazovat to, Ze k-means urcilo PLK do horsi skupiny nez JHC, ptestoze PLK vykazuje mensi miru
hospitalizaci.

Univariantni modely se zaméfuji na vliv jednotlivych proménnych na pocet hospitalizaci izolované. Z
Obrazku 14 je patrné, Ze ackoliv doSlo ke spravnému urceni nékterych krajii, celkova uspéSnost
nedosahuje uspésnosti multivariantniho modelu. To potvrzuje vyznam analyzy kombinujici vice faktorii
pro dosazeni piesnéjsiho rozdéleni.

Zajimavosti je, Ze multivariantni model pro Hospitalizacel000obyvatel oznacil shodné regiony jako
multivariantni model pro Umrtil000obyvatel. Vysledky ANOVA testu ukazaly, Ze existuje statisticky
vyznamny rozdil mezi ¢tyfmi skupinami regionli (zobrazené pomoci violin plot v Obrazku 15) ziskanych
z modelu Hospitalizecel 000obyvatel ~ Doktor1000obyvatel + Sestral(000obyvatel + PocetLidiNaLuzko
+ PracNeschop1000obyvatel s p-value 0.001. Model ukazuje, Ze kombinace téchto proménnych dokaze
efektivné rozlisit regiony podle miry hospitalizace.
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Hospitalizace na 1000 obyvatel podle regionu
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Obrazek 15: Violin graf pro regiony vuci Hospitalizace1000obyvatel
9. Zavér

Cilem této prace bylo identifikovat klicové faktory a na jejich zdklad¢ vytvotit model pro mapovani
kvality regionalniho zdravotnictvi v Ceské republice. Alkoli je hodnoceni kvality zdravotnictvi
komplexni problém, rozhodli jsme se hodnotit jej na zékladé¢ miry imrtnosti v nemocnicich a dodatecné
podle miry hospitalizace. Pro modelovani téchto proménnych jsme vyuzili univariantni a multivariantni
analyzu s prediktory z rGznych odvétvi. Nejvice nas zajimal vliv platového ohodnoceni doktorti a
zdravotnich sester na miru umrti v nemocnicich (Umrtil000obyvatel). Bohuzel jsme nedokazali zddnou
statisticky vyznamnou souvislost se zavislou proménnou - tedy nezda se, ze by platové ohodnoceni mélo
vliv na miru amrti (ani na miru hospitalizace). Coz naznacuje, Ze zdravotnicky personal vykonava
zodpovédnou praci i bez ohledu na miru finanéniho ohodnoceni. Také se ukdzalo, Ze nelze najit
jednoduchy vztah mezi mirou Gmrti a hospitalizace s proménymi jako je hodnoceni kvality zivota
(KvalitaZivota) a subjektivni hodnoceni zdravi obyvatel (ZdravotniStavObyvatel). Celkové se ukazalo, ze
pro modelovani téchto zdravotnich ukazatell je vhodnéj$i multivariantni analyza, ktera umoziuje
zohlednit kombinovany vliv faktort a pfispiva k pfesnéjsim modelim. Ackoli jsme méli k dispozici data
spliujici predpoklady pro linearni regresi, nase analyza byla zatizena malym poctem vzorkl, coz mohlo
ovlivnit spolehlivost a statistickou vyznamnost vysledka.

Na miru umrti mél jako samostatny prediktor nejvétsi vliv primérny plat obyvatel v regionu, avsak
nejednalo se o piili§ silny model. Z vybranych prediktori neSel sestavit statisticky vyznamny
multivariantni model pro Umrtil000obyvatel (nejlépe si vSak vedl model z prediktori:
Sestral000obyvatel, NakladyNaCloveka, PrumernyPlat), coz ukazuje na vliv kombinace
socioekonomickych faktorii, ale zarovenl na potiebu identifikace komplexnéjsich faktort, které jsme
nem¢li k dispozici. Mnohem lépe byl sestaven model pro hospitalizaci, ktera méla mnoho vhodnych
prediktorti 1 v univariantni analyze. Nejvice variability v datech (86.5 %) Hospitalizacel000obyvatel
vysvétlil model se statistickou vyznamnosti (p-value 0.0006) s prediktory Doktorl000obyvatel,
Sestral000obyvatel, PocetLidiNaLuzko a PracNeschopenl(000obyvatel. Pocet zdravotnického personélu a
pocet dostupnych lizek zvySuje miru hospitalizace, coz ukazuje na roli dostupnosti zdravotni péce v
poctu piijatych pacientt.
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Na zavér jsme rozdélili kraje do skupin na zakladé naSich modelti, coZ ndm umoznilo provést hlubsi
interpretaci. Nebylo vSak piekvapenim, Ze modely pro Umrtil000obyvatel nedokézaly dobte identifikovat
skupiny v krajich oproti zavislé proménné, kterd rozdélila zemi na severni ¢ast (s vyS$si umrtnosti) a jizni

Vv

ktery kraje rozdélil do skupin podobné jako zavisla proménna. Tyto skupiny mély mezi sebou statisticky
vyznamné rozdily. Praha byla v samostatné extrémni skupinég, jelikoz mira hospitalizaci je zde nejvyssi,
kdezto u kraji v okoli Prahy je mira hospitalizace vyrazné nizsi. Naopak vyssi mira hospitalizace je pak
na vychodé¢ zemé. Toto rozdéleni ukazuje na zvySenou zatéz vici Praze. Bylo by tedy vhodné posilnit
nejen personalni a materidlni zdravotnické kapacity v hlavnim mésté, ale také pokusit se mu odlehcit
podpoienim zdravotnictvi v okolnich krajich.

Mezi kraji existuji zna¢né rozdily a strategie rozvoje zdravotnictvi by méla zahrnovat proporcionalni
rozdeleni zdravotnickych zdroji mezi kraje a zaméfit se na zlepSeni dostupnosti zdravotni péce
(dostupnost lazek) a zajisténi odpovidajicich kapacit ve zdravotnickych zafizenich (pocet zdravotnich
sester a doktort).

10. Team Report

Kazdy clen tymu se aktivné podilel na vypracovani tohoto reportu, sestaveni datasetu, analyze a
interpretaci dat a prezentaci prace.

Vendula Hrnéitova 30%
Milan Spanko 25%
Matéj Dynda 25%

Stepan Gorichev 20%
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