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Abstrakt

V praci je provedena analyza hospitalizacnich piipadi Vv oblasti zdravotnictvi pomoci data
minigovych metod, na zakladné kterych je mozné ziskani zakladni pfedstavy o datech, statistickych
idaji a predikovani jejich budouciho vyvoje. Uvod je zaméfen na vymezeni zikladnich pojmi
z teorie data miningu a popsany jeho zakladni techniky. V druhé ¢asti jsou za pouziti rozhodovacich

stromd, regresni a shlukové analyzy Vv prostfedi Clementine 10.1. analyzovany vysledky.



Abstract

The aim of the thesis is to analyse hospitalization’s cases in health care using data mining methods
which could give us the basic information about records, statistics and to predicate future
development. The first part of the thesis describes basic terms and techniques of data mining. The
second part presents the process how to realize analysis of hospitalization’s cases. Special software
SPSS Clementine was used for generating prediction in decision trees, regression and clustering
methods.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

DM - Data Mining

CRISP-DM - Cross-Industry Standard Process for Data Mining
SQL - Structured Query Language

OLAP - On-line Analytical Processing

TDIDT - Top Down Induction of Decision Trees

CHAIM - Chi-square Automatic Interaction Detection

CR - Ceska republika

DRG - Diagnosis Related Group



UvoD

Cilem diplomové prace je analyzovat hospitaliza¢ni piipady v oblasti zdravotnictvi. Najit skryté
zavislosti mezi daty a vyuzit je pro vytvofeni predikéniho modelu. Provést statistickou analyzu dat,

zhodnotit ziskané vysledky a na jejich zaklad¢ nésledné uvést doporuceni pro praxi.

Cilem prvni kapitoly je vymezit zakladni pojmy v oblasti data miningu, seznamit se s metodami,

které data mining vyuziva a popsat metodologii CRIPS-DM.

Druhé kapitola podrobné popisuje metodu rozhodovacich stromii. Cilem tfeti kapitoly je uvést

zékladni metody shlukové analyzy. Ctvrta kapitola se zabyvé problematikou regresni analyzy.

Patd kapitola je zaméfena na aplikaci metodologie CRIPS-DM na ziskanych datech o
hospitaliza¢nich ptipadech. Podrobné¢ jsou zde popsany vSechny faze této metodologie. Prace dale
obsahuje seznam pouzitych zkratek, uvod, zavér, datovy slovnik, seznam pouzité literatury, Seznam

obrazk, tabulek a ptilohu.



1  TEORIE DATA MININGU

1.1 DEFINICE DATA MININ

GU

Ustiednim pojmem této prace je data mining. Cesky vyznam slova by se dal pieloZit jako: dolovani

dat, vytézovani dat ¢i dobyvani znalosti z databazi. Data mining B. S. Everitt, The Cambridge

Dictionary of Statistics, pojima jako: ...

netrividlni dobyvéani skrytych, pfedem nezndmych a

potencionalné uzitenych informaci z dat. Pfi jejich objevovani se vyuzivaji expertni systémy,

grafické a statistické techniky a prezentuji se zptisobem srozumitelnym lidem.* [1].

1.2 ZDROJE DATA MININGU

Zdroje, které DM vyuziva, jsou graficky zndzornény na obrazku 1.

Vizualizaéni
nastroje

Statistika

Data mining

Uméla
inteligence,

strojove uceni

Zpracovani
prirozeneho
jazyka

Databaze SQL,
OLAP

Obrazek 1 - Zdroje DM [1]
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1.3 TYPY ULOH RESENYCH POMOCI DATA MININGU

Data mining je zaloZen na mnozstvi matematickych a statistickych technik. Zde jsou uvedeny pouze

nékteré z nich [2]:

¢ Rozhodovaci stromy — prediktivni model, ktery zobrazuje data v podobé stromu, kde kazdy

uzel urcuje kritérium pro nasledné rozdéleni dat do jednotlivych vétvi.

o Seskupovaci analyza a Kklasifikace — technika slouZici krozdéleni dat do skupin
s obdobnymi charakteristikami. Klasifikace definuje podstatné atributy skupin v podobé

klasifika¢nich kritérii.

e Regresni analyza — metoda pro hodnoceni zavislosti jedné vysvétlované ndhodné veliCiny
(zévisle proménné) Y na jedné nebo nékolika vysvétlujicich veli¢indch (nezavisle

proménnych) Xi, Xy, ..., Xk
1.4 METODOLOGIE PRO DATA MINING

Protoze v soucasné dobé existuje spousta firem zabyvajicich se DM, existuje i nékolik metodologii.
Jednou z nich je metodologie CRISP-DM. Cilem této metodiky je umoznéni feSeni rozsahlé tlohy

dobyvani znalosti rychleji, efektivnéji, spolehlivéji a s nizSimi naklady.
Faze CRISP-DM [2]:

e porozuméni problému,

e porozuméni datim,

e pfiprava dat,

e modelovani,

e hodnoceni,

e vyuziti v praxi.

Jednotlivé faze a jejich priibéh je zobrazen na obrazku 2. Vnéjsi okruh na obrdzku symbolizuje

cyklickou povahu procesu dobyvani znalosti z databazi jako takovou.
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Porozumeéni Porozumeéni
problému »  datim
F Y
T
Vyuziti v 2
praxi Data Priprava dat
-

\ Hodnoceni Modelovani

A

Obrizek 2 - Faze CRISP-DM [2]

Tato metodologie je zde zminéna z toho diivodu, Ze cela tato prace se od ni odviji a pfi jeji tvorbé

bylo postupovano dle jednotlivych etap.
2  ROZHODOVACI STROMY

Rozhodovaci stromy jsou jednou z nejoblibengjsich DM technik. Duvoda proto je nékolik. Hlavni
divod spociva v jejich prehlednosti a snadné interpretovatelnosti, kterd umoziuje uzivatelim rychle
a lehce vyhodnocovat ziskané vysledky, identifikovat klicové polozky a vyhledavat zajimavé
segmenty ptipada. Cilem rozhodovacich stromt je identifikovat objekty, popsané rtiznymi atributy,

do tfid [5].

2.1 POUZITI ROZHODOVACICH STROMU
Pouziti rozhodovacich stromti pro klasifikaci odpovida analogii s kli¢i k uréovani rostlin nebo
zivocichl. Od kofene stromu se na zakladé odpovédi na otdzky (umisténé v nelistovych uzlech)

postupuje piisluSnou vétvi stale hloubéji, az do listového uzlu, ktery odpovidéa zatazeni ptikladu do

tridy.
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Rozhodovaci stromy jsou vhodné pro ulohy, kde [5]:

ptiklady jsou reprezentovany hodnotami atributd,

tkolem je klasifikovat piiklady do kone&ného poétu tiid *,
hledany popis konceptii miize byt tvofen disjunkcemi,
trénovaci data mohou byt zatizena Sumem,

trénovaci data mohou obsahovat chybéjici hodnoty.

2.2 ZAKLADNI ALGORITMUS

Pfi tvorbé rozhodovaciho stromu se postupuje metodou ,,rozdél a panuj“. Trénovaci data se

postupné rozdé€luji na mensi a mensi podmnoziny (uzly stromu) tak, aby v t€chto podmnozinach

prevladaly ptiklady jedné tfidy. Na pocatku tvofi cela trénovaci data jednu mnoZinu, na konci mdme

podmnoziny tvotfené piiklady z téze tfidy. Tento postup byva Casto nazyvan TDIDT. Postupuje se

tedy metodou specializace v prostoru hypotéz (stromt) shora dolt, pocinaje stromem s jednim

uzlem (kofenem). Cilem je nalézt néjaky strom konzistentni s trénovacimi daty, pfitom dava

prednost mensim, jednodus$sim stromum [4].

Obecné schéma algoritmu [4]:

1.

2.

Zvol jeden atribut jako kofen dil¢iho stromu.

Rozdél data v tomto uzlu na podmnoziny podle hodnot zvoleného atributu a piidej uzel pro

kazdou podmnozinu.

Existuje-li uzel, pro ktery nepatii vSechna data do téze tiidy, pro tento uzel opakuj postup od

bodu 1, jinak skonci.

Omezeni obecného algoritmu [4]:

Jen pro kategoridlni data (po€et podmnoZin uzli vytvareny v kroku 2 odpovida poc¢tu hodnot

daného atributu),

Data nezatizend Sumem (rist stromu se podle bodu 3 zastavi v okamziku, kdy vSechny

ptiklady v daném uzlu patii do téze tridy).

1 wr ~ ’ o o v v v Iy : . , ey
V piipadé regresnich stromtl mizeme piedpovédeét i hodnotu numerické veliciny.
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2.3 SCHEMA ROZHODOVACIHO STROMU

Na obrazku 3 je uveden ptiklad iplného rozhodovaciho stromu.

Nezamaéstnany

Obrazek 3 - Uplny rozhodovaci strom [4]

Prvnim krokem je vybrani takového atributu, ktery od sebe nejlépe odlisi ptiklady riznych tid.
Voditkem pro volbu jsou charakteristiky atributu pfevzaté z teorie informace a pravdépodobnosti:

entropie, informacni zisk, Gini index.

Entropie - slouzi pro vyjadieni miry neuspofadanosti néjakého systému. Entropie je definovana

jako funkce:

H =-2.(p,log , p,) (1)

t=1

kde: H vyjadifuje entropii,
Pt je pravdépodobnost vyskytu tfidy t,
T je pocet tiid.

Informacni zisk - je mira odvozena z entropie. Zisk(A) se spocita jako rozdil entropie pro cela data

a pro uvazovany atribut. Méfi redukci entropie zptisobenou volbou atributu A:

Zisk(A) = H(C) — H(A), (2)

14



kde:

H(C)=-> Qg , e, @3)
n n

t=1

kde: n je pocet hodnot,
Nt je pocet hodnot ttidy t.

Zatimco v pfipadé entropie jsme hledali atribut s minimalni hodnotou, v ptipad¢ informacniho zisku

hledame atribut s maximalni hodnotou.

Gini index — lze pouzit misto entropie. Je definovan nasledujicim vztahem:
T
Gini =1—Z(pf), 4)
t=1

kde: p; je relativni pocet prikladi t-té tiidy zjistovany na né&jaké (pod)mnozing,
T je pocet tiid.
2.4 PROREZAVANI STROMU

Nejprve se vytvoii uplny strom. Ve fazi profezavani se pak pro jednotlivé nelistové uzly posuzuje,
do jaké miry Uplny strom zhorS$i ndhrada tohoto uzlu (a tedy odpovidajiciho podstromu) listem.
Nahrada nelistového uzlu listem totiz znamena, ze vSechny ptiklady v tomto uzlu, budou zafazeny
do téze tiidy. Vedlejsim efektem této zmény je skutecnost, ze vysledny strom byva mensi, a tedy

srozumiteln&jsi pro interpretaci. Ukazka profezaného rozhodovaciho stromu je na obrazku 4.

Piljem

vysoky

stlednl

Obrazek 4 - Protezany rozhodovaci strom [4]

15



Algoritmus profezavani [4]:
1. Pieved strom na pravidla.

2. Generalizuj pravidlo odstranénim podminky za ptedpokladu, ze dojde ke =zlepSeni

odhadované piesnosti.

3. Usporadej profezana pravidla podle odhadované presnosti; v tomto pofadi budou pravidla

pouzita pro klasifikaci.

2.5 REGRESNI STROMY

Zatim jsme pfedpokladali, Ze vytvaiime stromy pro klasifikaci objekti do tfid. Takovym stromliim se
obvykle tika klasifikacni. Existuji ale 1 stromy regresni, které umoznuji odhadovat hodnotu
nékterého numerického atributu. V listovych uzlech maji takové stromy misto nazvu tfid naptiklad
konkrétni hodnotu (konstantu), ktera odpovida prumérné hodnoté cilového atributu pro ptiklady

v tomto uzlu.

Algoritmus pro tvorbu regresniho stromu odpovida algoritmu TDIDT. Rozdil je ve zpiisobu volby

atributu pro vétveni. Misto entropie se vychazi ze smérodatné odchylky hodnot cilového atributu.

A
s, == X s (aw)) ©

veval (A)
kde: Syje vétveni,
n je pocet métenych znak,
A(V) je uvazovany atribut A s hodnotou v.
Algoritmus CHAID

Algoritmus CHAID se pouziva jako kritérium pro vétveni xz. Pti vétveni se nevytvaii tolik vétvi,
kolik ma atribut hodnot a hodnoty atributu se postupné seskupuji z ptivodniho poctu az do dvou

skupin. Dale se vybere atribut a jeho kategorizace, ktera je v daném kroku pro vétveni nejlepsi.
Algoritmus seskupovani hodnot atributu [4]:
1. Opakuj dokud nevzniknou pouze dvé skupiny hodnot atributu.

e Zvol dvojici kategorii atributu, které jsou si nejpodobn&jsi z hlediska y* a které

mohou byt spojeny.

16



e Povazuj novou kategorizaci atributu za mozné shlukovani v daném kroku.

2. Spocitej pomoci y° testu pravdépodobnost p pro kazdy zmoznych zpisobi shlukovani

hodnot.

3. Shlukovani s nejnizsi pravdépodobnosti p zvol za nejlepsi shlukovani hodnot atributu.

4. Zjisti, jestli toto nejlepSi shlukovani statisticky vyznamné pftispéje k odliSeni piikladd
ruznych tid.

Na obrazku 5 je ukdzka vytvotreného rozhodovaciho patezu.

C Prijem >

Obrazek 5 - Rozhodovaci paiez [4]

3 SHLUKOVA ANALYZA

Analyza shlukl patifi mezi metody, které se zabyvaji vySetfovanim podobnosti vicerozmérnych
objektl tj. objektl, u nichz je zméfeno veétsi mnozstvi znakli a naslednou klasifikaci pfifazeni

objektti do shluk [5].

3.1 METODY SHLUKOVE ANALYZY

V literatufe se objevuje takové mnoZzstvi shlukovacich metod, Ze je obtiZzné né¢jak rozumné je utfidit.
Nejcastéjsi zptisob utfidéni metod je nikoli podle pouzitych matematickych metod, ale podle

systému pouzité klasifikace [6]. Rozd¢leni shlukovacich metod je znazornéno na obrazku 6.

17



Shlukovaci metody

[ |

Hierarchické Nehierarchické

I I I I

Aglomerativni Divizni Optimalizacni Analyza modu

Obrazek 6 - Shlukovaci metody [2]

Hierarchické shlukovaci metody — tyto shlukovaci metody sméiuji k hierarchické klasifikaci.

Z hierarchickych metod jsou zde uvedeny dvé zakladni skupiny, liSici se zptisobem shlukovani [7].

e Aglomerativni pfistup — dva objekty, jejichz vzdéalenost je nejmensi, se spoji do prvniho
shluku a vypocte se nova matice vzdalenosti, v niz jsou vynechany objekty z prvniho shluku
a naopak tento shluk je zatazen jako celek. Cely postup se opakuje tak dlouho, dokud
vSechny objekty netvoii jeden velky shluk nebo dokud nezlistane urcity, predem zadany
pocet shlukl. Jednou moznosti reprezentace tohoto pfistupu je dendrogram, ktery je

zndzornén na obrazku 7.

2 {(1).(2).(3,4),(5)}
B Fee— {(1).(2).(3.4.5)}
t —— {(1,2),(3,4,5))

5

Obrazek 7 - Dendrogram [zdroj vlastni]
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e Divizni pfistup — je obraceny. Vychazi se z mnoziny vSech objektl jako jediného shluku a

jeho postupnym délenim ziskdme systém shluki, az skon¢ime ve stadiu jednotlivych objektt
1.

Nehierarchické shlukovaci metody — hledaji nejlepsi rozklad mnoziny objektd iteracnim

zpusobem. Poc¢atecni rozklad zlepsuji tak, ze hledaji rozklad s lepsi hodnotou kriterialni funkce.

e Optimalizaéni — u této metody je pocet shlukli obvykle pfedem dan a optimalni rozklad se
hleda ptefazovanim objekti ze shluku do shluku s cilem minimalizovat nebo maximalizovat

néjakou charakteristiku rozkladu. Patii sem naptiklad k-stfedové metody.

e Analyza modu — piedstavuje hledani rozkladu do shlukti, kde shluky jsou chapany jako mista

se zvySenou koncentraci v m-rozmérném prostoru proménnych [7].
Aglomerativni pFistup

Aglomerativni pfistup v rameci hierarchické metody je charakteristicky tim, ze vychazime od
jednotlivych objektd a jejich postupnym seskupovanim bodujeme hierarchicky systém podmnozin

az dospéjeme ke konecnému spojeni vSech objektli do mnoziny objekta O.

Shlukovou analyzu provanime zpravidla na mnoziné n objektt (O1, O, ...,0y), zZ nichz kazdy je
popsan prostiednictvim p ukazateld (Ui, Up,...,up), které ma smysl na dané mnoZin€¢ objekti
sledovat. Vybér mnoziny sledovanych ukazateli rozhoduje o uspéchu zavéri metody, proto je nutné

mu vénovat patficnou pozornost.
Predpokladejme, Ze na mnoziné objektd O;, i =1,2,...,n bylo zméfeno p ukazateli. Tim ziskdme
vektor Xi = (Xi1, Xiz, ...xip). Vysledkem pozorovani je matice X typu n x p.
(xu Xp : le W
| X, Xy e X, I

22 p

anl XnZ an J

kde: X vyjadiuje hodnotu k-tého ukazatele u i-t¢ho objektu.

Tuto matici nazyvame datovou matici. Jednotlivd méfenti, ¢ili vektory X; tvoii fadky matice. Sloupce
datové matice X vyjadiuji hodnoty k-tého znaku v mnozin¢ objektt, & = 1,2,...,p. Budeme
pfedpokladat, Ze byly naméfeny pouze kvantitativni znaky a tedy vektory X; jsou ¢iselné vektory.

Kazdy ztéchto vektorti mize pak byt zobrazen v p-rozmérném Eukleidovském prostoru E, jako
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bod. To znamena, ze kazdy ze sledovanych objektl je zobrazen v Eukleidovském prostoru jako bod
a pfechazime ke zkoumani bodové mnoziny a jejich rozkladi v E,. Ukolem je rozdéleni mnoZiny

pozorovani do disjunktnich skupin S;, Sy, ...,S8n (m < n), nazyvanych shlukd.

Zakladnim problémem je kvantitativné vyjadfit podobnost ¢i vzdalenost objektii. V jednotlivych
krocich algoritmli posuzujeme podobnost dvou objektli, objektu shluku nebo dvou shlukti. U miry
podobnosti zpravidla pozadujeme, aby nabyvala hodnoty 0 pro maximalni rozdilnost a hodnoty 1

pro totoznost objektt.

Mirou nepodobnosti vektorti E, je nezaporna realna funkce m, ktera kazdé dvojici vektort X;, X;

z By prifazuje €islo mjj, jestlize pro vSechny dvojice Xi, X plati:
. 0<mX,X)<1proXi#4,
o m(Xi, X)) = m(Xi, X;),
o m(X;, X;) =0.

Jako miry nepodobnosti jsou typické funkce zalozené na vzdalenosti objektt. Zakladni myslenka je,
ze ¢im vetsi je vzdalenost dvou objektil v E,, tim jsou tyto objekty méné podobné, ¢ili tim maji vétsi

miru nepodobnosti.

Vzdalenost dvou bodii X;, X; z E, se definuje jako nezaporna realnd funkce d(X;, Xj), pro kterou

plati:
e d(X;, Xj) >0 pro vSechny body X;, X; z E,,
o d(X;, Xj) = 0 prave tehdy, kdyz X; = X;,
o dOX, X) = d(Xi, X;),
o d(X;, Xj) +d(Xj, Xx) >d(X;, X) pro kazdou trojici bodu X;, X;, X Z E,.

K urceni vzdalenosti objektd se ve shlukové analyze pouzivaji rizné zplsoby vypoctu vzdalenosti.

Nejbéznéjsi je Euklidovska vzdalenost, ktera se spocita podle vztahu:

0% x, = > & -x, 2 (6)

kde: xj«je hodnota k-t¢ho pozorovani na i-tém prvku,

Xijk Je hodnota k-tého pozorovani na j-tém prvku objektu.
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Hodnota Eukleidovské vzdalenosti je zavisla na jednotkdch proménnych, proto je vyhodné provést

normovaci transformaci proménnych [8].
Princip hierarchickych aglomerativnich shlukovacich metod

Prvnim krokem shlukové analyzy je pomoci n¢které ze vzdalenosti vypocitat matici vzdalenosti Dy
= {d;j }, kterd je symetrickd, ma na hlavni diagonale nuly a nediagonalni prvky vyjadfuji vzdalenosti

d(Xi,X;) mezi jednotlivymi dvojicemi objekti.

V dal$im kroku je nutné se rozhodnout pro nékterou ze shlukovacich metod. VSechny shlukovaci
metody pracuji na zakladé stejného algoritmu, li§i se vSak zplsobem vypoctu vzdalenosti mezi
dvéma objekty. Oznacime d;j(Sh,Sk) miry vzdalenosti mezi dvéma shluky Sy a Sy. Nejblizsi dva
prvky tvofi prvni shluk. Dva shluky se vzdy spoji Vjeden, jestlize je mezi nimi minimalni
vzdalenost. Po prvnim kroku jsme tedy spojili do shluku dva nejblizsi objekty a vypocitdme
vzdalenost tohoto shluku od zbyvajicich prvkl. Z vypocitanych vzdalenosti sestavime novou matici
vzdalenosti D,. Opét najdeme nejmensi vzdalenost a tento postup opakujeme. Dalsi novy shluk je
pak tvofen bud’ dvéma nejbliz§imi prvky, prvkem a shlukem nebo dvéma shluky. Postup se opakuje

tak dlouho, dokud neni dosaZeno pozadovaného poctu shluk.
Existuje spousta nejcastéji pouzivanych metod shlukovani. Jako piiklad je zde uvedena metoda
primérné vzdalenosti:

i€,.s, 3> Yda&, x, . )

n.n

hilk Xies,

kde: d(Sh,Sk) je mira vzdalenosti mezi shluky Sy a Sk,
d(Xi,X;) je vzdalenost mezi jednotlivymi dvojicemi objektt.
Zakladni algoritmus nehierarchickych optimaliza¢nich shlukovacich metod [7]:
1. Zadani pocatecnich typickych bodu.
2. Piifazeni kazdého bodu k nejblizSimu typickému bodu a jeho odpovidajicimu shluku.
3. Vypocet t&zisté kazdého z k shlukd.
5. Pokud doslo ke zméné v ptifazeni bodl shlukiim, opakuj od bodu 2.
6. Vypocet kriterialni funkce vysledného rozkladu.
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4 REGRESNI ANALYZA

Regresni analyza je oznaceni statistickych metod, pomoci nichZ odhadujeme hodnotu jisté nahodné
veliCiny (zavisle proménné) na zakladé znalosti jinych veli¢in (nezdvisle proménnych). Hlavnim

ukolem regresni analyzy je zjisténi tvaru stochastické zavislosti a parametrt regresni funkce.

Regresni analyza se zabyva zavislosti ndhodné veli¢iny Y na nezavisle proménné X, ktera neni
nadhodna a mize byt obecné¢ m-rozmérna. Nahodna veli¢ina Y ma pro danou hodnotu X = (X1, Xz, ...,
Xm) @ parametry (Bo, f1 Pa ..., ) podminénou stiedni hodnotu E(Y/x) = g(x, fo, Pr P2 .... Px)-
Funkce g proménné X se nazyva regresni funkce a parametry (Bo, S1. S ..., f«) se nazyvaji regresni

koeficienty.
Modely linedrni vzhledem k parametrim maji regresni funkci tvaru:
Kk
g(xiﬂoyﬁlyﬁzy-'-yﬂk):Zﬁigi(x)l (8)
i=0
kde: gi jsou funkce nezavisle proménnych X = (X1, X, ..., Xm)-

Regresni funkeci lze definovat nasledujicim zplGsobem: necht X a Y jsou nahodné veli€iny.
Podminénou stfedni hodnotou E(Y/X), povaZzovanou za funkci proménné X, budeme nazyvat regresni
funkci nahodné veli¢iny Y vzhledem k X. Regresni funkce vyjadiuje zmény podminéné stiedni

hodnoty jedné nahodné veli¢iny pii zmén¢ druhé nahodné veli¢iny [8].
4.1 LINEARNI REGRESNI MODELY, METODA NEJMENSICH CTVERCU

Pti budovani regresnich modelti se bézn€ uziva metody nejmensich ¢tvercl. Tato metoda poskytuje
postacujici odhady parametrti jenom pii splnéni piedpokladii o datech a o regresnim modelu. Pokud

tyto ptfedpoklady nejsou splnény, ztraci vysledky metodou nejmensich ctverct své vlastnosti.
Linearni regresni analyza se pouziva v téchto piipadech [8]:

e Popisu empirickych dat — hleda se vztah, linearni regresni model , ktery sumarizuje vazby

mezi sloupci v datech.

e Urceni parametri — béznym cilem regresni analyzy je vycisleni odhadli neznamych
parametru regresniho modelu. Uzivatel navrhne regresni model a regresni analyzou se snazi

model prokazat. Casto tento cil prekryva i ostatni zaméry regresni analyzy.
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e Predikce — cilem regresni analyzy je Casto predikce, tj. vy€isleni hodnot zavisle proménnych
pro zadané kombinace vstupnich parametrii. Predikce jsou dllezité pii planovani,

monitorovani a vyhodnocovani procesu.
e Rizeni — Ize vyuzit také K monitoringu a fizeni systémd.

e Vybéru dulezitych proménnych — vybér proménnych se provadi s ohledem na nezavisle
proménné, které vysvétluji vyznamny podil proménlivosti na zavisle proménné.
Jednoduchym linearnim modelem linearni regrese nazyvame takovy linedrni model, kdy grafem
regresni funkce je piimka. Predpokladejme, Ze Y1, Ya,..., Y, je n-tice nahodnych veli¢in
s vlastnostmi EY; = a + fxi, DYi=o0, 1= 1,2,..., n, kde a, 5, 02 jsou nezname parametry a Xi, Xz, ...,

Xn j€ n-tice znamych hodnot.

Yi:a+ﬂxi+gi, 9)
kde: &j jsou nezavislé nahodné veli¢iny, pro které plati Egj =0, De; = o i=12..n.
Nahodna slozka zahrnuje piisobeni ndhodnych vlivli nebo plisobeni veli¢in, které nejsou zahrnuty
v modelu.

Regresni pfimka y = a + fx se nazyva regresni piimka, f je jeji smérnice. Ukolem je nyni na
zaklad¢ naméfenych dvojic hodnot (X1,y1), (X2,Y2), ...,(*n,Yn) odhadnout nezndmé parametry o, f, 5

daného modelu. Tyto odhady budeme znacit po fadé¢ a, b, s%.

Bodové odhady a, b parametri a, S ziskame metodou nejmensich ¢tverct. Princip této metody
spociva v tom, Zze hledame takovou funkci y = a + bx, aby Vv jistém smyslu co nejvice ptiléhala
K bodtm (X1,y1), (X2,Y2),..., (xn,Yn), kde pfiléhani méfime souctem rozdilu hodnot y; a y; [9].
Piedpoklady metody nejmensich ¢tverca [9]:

e Regresni parametry f mohou nabyvat libovolnych hodnot.

e Regresni model je linearni v parametrech a plati aditivni model méfeni.

e Matice nendhodnych, nastavovanych hodnot vysvétlujicich proménnych X ma hodnost

rovnou praveé m.

e Nahodné chyby & maji nulovou stfedni hodnotu E(e) = 0. To musi u korela¢nich modelt
platit vzdy. U regresnich modelti se muze stat, ze E(e) = K, i = 1,...,n, coz znamena, 7e

model neobsahuje absolutni ¢len. Po jeho zavedeni bude E(g;) = 0, kde &i” = yi — yp,i— K.
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e Nahodné chyby & maji konstantni a koneény rozptyl E(e’)= 6°. Také podminény rozptyl

Dy/x) = & je konstantni a jde o homoskedasticky ptipad.

e Nahodné chyby ¢ jsou vzajemné nekorelované a plati cov(eiej) = E(eigj) =0

e Chyby & maji normalni rozdéleni N(0, 5.

Snazime se najit takové odhady a, b, aby platilo:
2 ﬁi =, > min
i=1

Odhady parametru a, b:

any—Z Zy

nzx—(z W

iZZy Z ny

a = i=1

nzx —(z W

Myslenka metody je graficky zndzornéna na nasledujicim obrazku 8:

[x.y

N | e o - —————

Obrazek 8 - Metoda nejmensich ¢tverci [8]

y =a + bx

(10)

(11)

(12)
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5 APLIKACE METODOLOGIE CRISP-DM

Celé zpracovani této prace podléhd metodologii CRISP-DM, proto jsou jednotlivé ¢asti rozdéleny

do fazi této metodologie.

51 POROZUMENI PROBLEMU

Udaje o zdravotnické pééi pedstavuji neuvéfitelny potencial pro zjisténi uziteénych informaci, které
nam poskytuji ukazatele kvality l€karské péce, uspéSnosti feSeni hospitalizacnich ptipadi a
vefejného zdravi obecné. A pravé tyto informace ndm mohou poskytnout tidaje o hospitaliza¢nich
pfipadech. Najit mezi nimi skryté zavislosti a vyuzit je pro vytvofeni predikéniho modelu. Provést
jejich zakladni statistickou analyzu, zhodnotit ziskané vysledky a na jejich zakladé nasledné uvést

doporuceni pro praxi.
5.2 POROZUMENI DATUM

Tato analyza je zaméfena na administrativni data. Jedna se o data, ktera jsou Vv bé&zné praxi
shromazdovana povinné pro uéely Ceského statistického ufadu, pojistovacich spoleénosti a
podobné. Pro feSeni tohoto problému byl zvolen nastroj pro analyzu dat: Clementine 10.1 od

spole¢nosti SPSS.

Data byla ziskdna od spole¢nosti Stapro, s. r. 0., kterd je vyznamnym dodavatelem informacnich
systémt, diagnostickych pfistroji, zdravotnické techniky a zaroven i poskytovatelem sluzeb v
oblasti informacnich technologii pro zdravotnictvi. PO obdrzeni dat je mozné ziskani zakladni
predstavy o téchto datech a moznost vytipovani zajimavych podmnozin zdznami v databazi. Tato
databaze se sklada z informaci o asi 370 000 zaznamech o hospitaliza¢nich ptipadech ze 14ti
nemocnic v Ceské republice, Slovensku, Rakousku a Polsku. Konkrétné 4 nemocnice v Ceské

republice a na Slovensku. Dale 3 nemocnice v Rakousku a Polsku.

Jelikoz je tato analyza zaméfena na hospitalizacni ptipady, je tieba vymezit zakladni pojmy tykajici

se této problematiky:
Hospitaliza¢ni piipad: souvisly pobyt na lizkovém oddéleni v ramci jedné nemocnice.

Hlavni diagnoza: stav diagnostikovany na konci obdobi zdravotni péce, primarné
odpovédny za potfebu nemocného 1é¢it nebo byt vySetiovan. Existuje-li
vice nez jeden takovy stav, vybird se ten, ktery se povazuje nejvice
zodpoveédny za nejvétsi Cerpani prostiedk.
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Vedlejsi diagnoza:

Délka pobytu:

Relaéni schéma

diagnoza (popiipad¢ diagnozy), kterd je zjiSténd pfi vySetfeni ve
zdravotnickém zafizeni a neni vyhodnocena jako hlavni diagnéza.

pocet dnti, po kterou je pacient hospitalizovan v nemocnici. Vypocita se
jako: (kone¢ny den — pocateéni den) — 1. Pokud je vysledek nulovy, pobyt

je chapan jako jednodenni.

Na obrazku 9 je vidét relaéni schéma ziskanych dat. Tabulka Diagnézy CR neni v relaci s zidnou

dalsi tabulkou, proto analyzy tykajici se téchto dat budou délany oddélené.

Kod_ner

o0
ID_pacienta

ID_padenta
Pohlavi
Zpusob,

Zpusob ; _“————______’2 Prijat_kym
Zpusob_ukonceni 1

Popis_ukonceni
Status_ukonceni

2 b priveti
Popis_prijeti
Status_prijeti

Ukazka dat

Tabulka Ptipady

ID_pripadu
Kod_nemocnice

vedlejsi

o0
ID_pripadu
1D_vedldiagnozy

1

DRGZ

ID_pripadu

ID Slovne_DRG

ID_pripadu

Popis_di

ID_hidiagnozy
Popis_hldiagnozy

ID_hldiagnozy
Vek
Popis_DRG

Zpusob_prijeti
Delka_pobytu

Diagnozy.
ID_hidiagnozy
Popis_hldiagnozy
Diagnoza_|1
Popis_diagnozy_I1
Diagnoza_|2
Popis_diagnozy_|2

1

”

'Y resares

L— Prijat_kym
Popis_kym_prijat
Status_kym_prija

Obrazek 9 - Rela¢ni schéma [zdroj vlastni]

1D_pripadu
1D_hldiagnozy
1D_vedldiagnozy

Atributy této tabulky 1 jsou: ID pfipadu, ID pacienta, ID hlavni diagnoézy, vék pacienta, kym byl

pfijat, zptisob ukonceni, zptisob piijeti a délka pobytu.
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ID_pripadu| ID_pacienta ID_hIdiagnozyl Vek[ Prijat_kyml Zpusoh_ukonceni| Zpusob_prijeti Delka_pobytu[

PL1807726 330210bel... C56
PL1907727 790904cihhf 0800
PL1907728 380220cfilj C539
PL1907729 860903hllh... M411
PL1907730 740729hin... 0800
PL1907731 620510cgjhk 0840
PL1907732 510222hje... N300
PL1907733 640624hjk... N132
PL1907734 340101fleal N430

0 PL1907735 310212cfg... N40

= 0 00 = DD N (LD (D [ —

71 PL1
24 PL1
66 PL1
17 PL1
29 PL1
42 PL1
53 PL1
40 PL1
70PL1
73 PL1

PL5
PLA1
PL1
PL3
PLA1
PL1
PL2
PL2
PL2
PL2

PL3
PLA1
PL3
PL2
PLA1
PL1
PL2
PL3
PL1
PLA1

15

o

—_
— 0 ==

Tabulka 1- Ukazka tabulky P¥ipady [zdroj vlastni]

Tabulka Pacient

Atributy této tabulky 2 jsou: ID pacienta a pohlavi. Zena je zde oznaéena pismenem ,,F* (Female),

muz pismenem ,,M*“ (Male).

ID_pacienta

| Pohlavil

= O |00 [~ || [ (DD —

CZ14ch1d67e25e3332ae2falchf964e044
CZ.14d045bdhaab0becd2c159d03b5fad458
CZ.14d58dcaefhebb701a4363h44afe88ahb
531213hmlgd
CZ.14d8316442986def91e808d6bb4 74130
280109hajgy

88021 8bmfmf
320103hfgoj

CZ14e3M9e76aabbc29d527e8c3f59db16
0 260617hjkge

M

M
F
M
F
M
M
M
F
M

Tabulka 2 - Ukazka tabulky Pacient [zdroj vlastni]

Tabulka Vedleisi diagnozy

Atributy této tabulky 3 jsou: ID piipadu a ID vedlejsi diagnozy.

ID_pripadu

l 1D_vedl.diagnozy

= O 00 [ O [N [ (LD (b | —

K4x12003184952
K4x12003184958
K4x12003184958
K4x12003184972
K4x12003184972
K4x12003184973
K4x12003184973
K4x12003184973
K4x12003184973
K4x12003184973

N40
E039
110
110
148
5017
5099
5501
5510
55250

Tabulka 3 - Ukazka tabulky Vedlejsi diagnozy [zdroj vlastni]
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Tabulka Diagnézy

Atributy této tabulky 4 jsou: ID hlavni diagnozy, popis hlavni diagnozy, tiida ,,11%, do které je hlavni
diagnoza zatazena, slovni popis ttidy ,,11%, tfida ,,12*, do kter¢ je také hlavni diagndza zatazena a jeji

slovni popis.

ID_hldiagnozy Popis_hldiagnozyl Diagnoza_nl Popis_diagnozy_nl Diagnoza_lzl Popis_diagnozy_|2
1 A2T7 A27-Leptospirosis 10 01-Infectious A2T A27-Leptospirosis
2 AZ79 A279-Leptospiro... 10 01-Infectious AZT7 A27-Leptospirosis
3 A281 A281-Cat-scratc... 10 01-Infectious A28 A28-0Other zoonoti...
4 A282 A282-BExtraintesti... 10 01-Infectious A28 A28-0Other zoonoti...
] A30 A30-Leprosy [Ha... 10 01-Infectious A30 A30-Leprosy [Han...
B A302 A302-Bordetrline ... 10 01-Infectious A30 A30-Leprosy [Han...
7 A305 A305-Lepromato... 10 01-Infectious A30 A30-Leprosy [Han...
8 A308 A308-Other form... 10 01-Infectious A30 A30-Leprosy [Han...
9 32 A32-Listeriosis 10 01-Infectious A32 A32-Listeriosis
10 A320 A320-Cutaneous... 10 01-Infectious A32 A32-Listeriosis

Tabulka 4 - Ukazka tabulky Diagnozy [zdroj vlastni]

Tabulka Popis diagndzy

Atributy této tabulky 5 jsou: ID hlavni diagndzy a popis hlavni diagnozy v ¢eském jazyce.

lD_hldiagnozy[ Popis_hldiaghozy_CJ
1 Z887 Alergie na sérum a vakcinu v osobni anamnéze
. 7888 Alergie na j. 1éky |1é¢iva navwkoveé a biologické latky v osobni anamnéze
3 7889 Alergie na neuréené |éky 16¢iva navykove a biologické |atky v osobni anamnéze
4 789 Ziskané chybéni koncetiny
5 7890 Ziskané chyhéni prstu(-0) ruky [véetné palce] jednostranné
6 Z891 Ziskané chybéni ruky a zapésti
7 7892 Ziskané chybéni horni koncetiny nad zapéstim
g 7893 Ziskané chybéni obou hornich koncetin [kterakoliv Qrover)
9 7894 Ziskané chybéni nohy pod kothikem a kotniku
10 7895 Ziskané chybéni nohy v neho pod Kolenem

Tabulka 5 - Ukazka tabulky Popis diagnozy [zdroj vlastni]

Tabulka Zpusob piijeti

Atributy této tabulky 6 jsou: zplsob pfijeti, popis zplsobu pfijeti a status zpusobu pfijeti. Statusy
zpiisobl pfijeti jsou zde uvedeny Ctyfi, a to: ,,EME* (Emergency — neodkladné), ,,OTH* (Other —
jiné), ,,NOA* (Not Available — nedosazitelné) a ,,NOK* (Not Known — neznamo). Kazdy stat zde
vyuziva pouze nckteré z téchto statusii, proto v dalsich analyzach budou vyuzivany pouze prvni dva

zminéné.
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Zpusob_prijeti Popis_prijeti Status_prijeti
1 CZ1 Neodkladné pfijeti EME
2 cZ2 Planované pfijeti OTH
3 CZ3 Jiné pfijeti OTH
4 CZ4 Lécebny OTH
5 CZs Jiny OTH
5] CZX Neni pfijeti NOA
7 CZON Neznamo NOK
8 SKi1 neodkladné prijatie EME
9 SK2 prijatie na objednavky OTH
10 SK3 iny ddvod prijatia OTH

Tabulka 6 - Ukazka tabulky Zpusob pfijeti [zdroj vlastni]

Tabulka Zpusob ukonéeni

Atributy této tabulky 7 jsou: kod zpisobu ukonéeni, slovni popis zpiisobu ukonceni a status zpisobu
ukonceni. Statusy zpiisobu ukonceni jsou zde zakladni tfi. A to ,,DEA* (Death - zemfel), ,,DIS*
(Discharge - propustén) a ,,TRA* (Transfer - pfevezen). Zbylé dva atributy nejsou pfili§ vyznamné a
jejich zastoupeni bylo mizivé. ,NOD* (Not Discharge — nepropustén) a ,,OTH* (Other - ostatni)

tvotily spolecné€ pouze 1 %. Proto nebudou v dalsich analyzach brany v potaz.

Zpusob_ukoncenil Popis_ukonceni ] Status_ukonceni]
1 CZ0 Pokraduje ustavni pécée na stejném I0Zku NOD
2 CZ1 Propustén do ambulantni péce DIS
3 CcZ2 Pfelozen do Ustavni péce - socidlni péce DIS
4 CcZ3 Pfelozen do Gstavni péée - jind odbornost, stejné ZZ NOD
5 CZ4 Pfelozen do Gstavni péce - do LDN TRA
5 CZ5 Pfelozen do Ustavni péce - do jiného ZZ TRA
7 CZ6 Propustén do ambulantni péée pfedéasné DIS
8 CcZ7 Zemtel, vystaven poukaz na pitvu DEA
9 CZ8 Zemfel, nevystaven poukaz na pitvu DEA
10 CZA Ostatni OTH
Tabulka 7 - Ukazka tabulky Zpiisob ukonceni [zdroj vlastni]
Tabulka Pfijat kym

Atributy této tabulky 8 jsou: kod kym byl pacient pfijat, slovni popis kym byl pfijat a status kym byl
piijat. Statusy jsou zde podobné jako v ptedchozich tabulkach. ,,OTH* (Other — ostatni), ,,TRA*
(Transfer — pfevezen) a ,,NOA* (Not Available — nedosazitelné).
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Prijat_kvm] Popis_kym_prijat | Status_kym_prijat|
1 CZ1 Prakticky |ékaf OTH
2 CcCZ2 Jiny osetfujici 1ekaf - ambulantni péée OTH
3 CZ3 Lékaf LSPP OTH
4 CZ4 Lékalf RZP OTH
5 CZ5 Jing ZZ TRA
B CZi Jiné oddéleni téhoz ZZ NOA
7 CZ7 Bez doporuéeni [ékafe OTH
8 CZ8 Socialni pracovnik OTH
9 CZ9 Hospitalizace pokracuje NOA
10 CZ0 MNarozen ¥ hemachici OTH

Tabulka 8 - Ukazka tabulky PFijat kym [zdroj vlastni]

Tabulka DRG

DRG je hospitaliza¢ni systém, ktery zafazuje nemocného 1é¢eného na akutnich Iizkach nemocnic
podle slozitosti jeho onemocnéni a ekonomické naroc¢nosti jeho 1écby. Toto zafazeni umoziuje v
urcité fazi procesu porovnat ziskané udaje s obdobnymi idaji jinych nemocnic, zaroven je mozné

provadét na zaklade tohoto zafazeni platbu za jeden ptipad 1éCeni v akutni [izkové péci.

Atributy této tabulky 9 jsou: ID DRG, popis DRG, slovni vyjadieni DRG, primérna doba délky
pobytu dle DRG, dolni a horni hranice délky pobytu pti tomto DRG.

ID_DRG ‘ Popis_DRGJ Slovne_DRG I Prumer_dpl Dolni_dp‘ Horni_dp[
1 IR.D22530 DRG 22530 ROZSAHLE POPALENINY BEZ KONIHO TEPU 4 1 11
2 IR.D22551 DRG 22551 POPALENINY OMEZENEHO ROZSAHU POSTIHUJICI VECHN... 8 3 23
3 IR.D22553 DRG 22553 POPALENINY OMEZENEHO ROZSAHU POSTIHUJICI VECHN... 15 5 45
4 IR.D22552 DRG 22552 POPALENINY OMEZENEHO ROZSAHU POSTIHUJICI VECHN... 8 3 25
5 IR.D22522 DRG 22522 MENE ROZSAHLE POPALENINY SKRZ CELOU KUI. S KONIM... 24 3 71
6 IR.D22521 DRG 22521 MENE ROZSAHLE POPALENINY SKRZ CELOU KUI. S KONIM... 22 7 65
7 IR.D22523 DRG 22523 MENE ROZSAHLE POPALENINY SKRZ CELOU KUI. S KONIM... 40 13 119
8 IR.D22543 DRG 22543 POPALENINY OMEZENEHO ROZSAHU POSTIHUJICI VECHN... 20 7 59
g IR.D22541 DRG 22541 POPALENINY OMEZENEHO ROZSAHU POSTIHUJICI VECHN... 11 4 34
10 IR.D22542 DRG 22542 POPALENINY OMEZENEHO ROZSAHU POSTIHUJICI VECHN... 12 4 37

Tabulka 9 - Ukazka tabulky DRG [zdroj vlastni]

Tabulka DRG2

Atributy této tabulky 10 jsou: ID ptipadu a ID DRG.
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1D_pripadu ID_DRG
1 CZ34.26445 |IR.D05422
2 CZ34.24708 IR.D10301
3 CZ34.24728 IR.D0OB381
4 CZ34.24108 IR.D0O1431
5 CZ34.24131 IR.D03332
B CZ34.24154 |IR.D05352
7 CZ34.24176 IR.D0B371
8 CZ34.24473 IR.D14641
g CZ34.26947 |IR.D18322
10 |CZ34.26967 IR.D0D3351

Tabulka 10 - Ukazka tabulky DRG2 [zdroj vlastni]

Tabulka K6d nemocnice

Atributy této tabulky 11 jsou: ID ptipadu a ptislusny kod nemocnice.

ID_pripadu [Kod_nemocnice
1 PL1907726 PL2
2 PL1907727 PL2
3 PL1907728 PL2
4 PL1907729 PL2
5 PL1907730 PL2
3] PL1907731 PL2
7 PL1907732 PL2
g PL1907733 PL2
9 PL1907734 PL2
10 PL1907735 PL2

Tabulka 11 - Ukazka tabulky K6d nemocnice [zdroj vlastni]

Tabulka Diagnézy CR

Tabulka 12 uvadi piipady vramci Ceské republiky, nicméné zaznamt Vtomto formétu je jen
27 000, u ostatnich tabulek je jich ptes 370 000. Proto udaje z této tabulky budou vyuzity pouze

samostatné.

Atributy této tabulky 12 jsou: ID ptipadu, ID hlavni diagnozy a ID vedlejsi diagndzy.
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ID_pripadu ID_hldiagnozy ID_vedl.diagnozy

1 CZ1.54377 J040 JOO
% CZ1.54380 110 Jaz2
3 CZ1.54380 110 148

4 CZ1.54380 110 1500
5 CZ1.54380 110 1509
6 CZ1.54382 K263 K250
7 CZ1.54384 J448 E119
g CZ1.54384 J448 M546
9 CZ1.54385 1200 R55
10 CZ1.54386 R104 K590

Tabulka 12 - Ukazka tabulky Diagnézy CR [zdroj vlastni]

5.3 PRIPRAVA DAT

Kvalita dat se ukézala jako problematicka. Divodem je odliSny zpiisob shromazd’ovani dat i
organiza¢ni struktura vybranych zemi. Ziskané soubory s ptfiponou ,txt“ bylo nutné upravit a

ptizplsobit dle pozadavkll programu na zpracovani téchto dat a dle poZzadavkd samotné analyzy.

Doslo k odstranéni prazdnych tadki a z divodu mnoZzstvi dat, nebylo mozné tuto tipravu provadét
rucné. Nicméné zde vyvstaly dalsi problémy jako mezery mezi daty a dal$i drobnosti, které¢ ovSem
ve vysledném efektu zptisobi chybné nac¢teni dat programem. Nakonec se podatilo spravné nacist

vSechna data ve spravném formatu, coz byl prvni pfedpoklad GspéSnych analyz. Tato pfiprava byla

wvewr

Vsechna vstupni data byla podrobena testu kvality. Uplnosti viech atributi, u &iselnych proménnych
nas zajimalo, zda né&jaké hodnoty nejsou odlehlé. Odlehlosti hodnot potvrzeny nebyly a pouze u
dvou vstupnich soubort byly zjistény nedostatky. Ze vstupni analyzy bylo patrné, ze nékteré udaje
jsou evidentné chybné. Z nasledujicich tabulek 13 a 14 je vidét, Ze problematicky byl vék u tabulky
,Piipady*, jehoz prazdné hodnoty byly z analyz tykajicich se v€ku odstranény. Dale v tabulce
,,Diagnozy* bylo neplatnych hodnot pomérné hodné. Nicméné celkova kvalita dat byla 99ti %.
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Vysledky uplnosti zdznamu tabulky Pfipady

Field | % Complete Valid Records
D 100 370208
ID_pripadu 100 370208
ID_pacienta 100 370208
ID_hldiagnozy 100 370208
ek 97,9 362449
Prijat_kym 100 370208
Znusob_ukonceni 100 370208
Znusob_prijeti 100 370208
Delka_pobytu 100 370208

Tabulka 13 - Platné hodnoty u tabulky P¥ipady [zdroj vlastni]

Vysledky uplnosti zdznamu tabulky Diagnozy

Field | % Complete Valid Records
ID_hldiagnozy 100 36351
Popis_hldiagnozy 99 99 36348
Diagnoza_l1 12,62 4586
Popis_diagnozy_I1 99 99 36349
Diagnoza_|2 99,93 36326
Popis_diagnozy_|2 99,93 36327

Tabulka 14 - Platné hodnoty u tabulky Diagnoézy [zdroj vlastni]

Zakladni analyza dat

Pro statistickou analyzu byly vybrany tyto ukazatele:
Cetnost (Count) - pocet jednotek daného vybéru

Aritmeticky primér (Mean) -  statistickd veli¢ina, kterda v jistém smyslu vyjadiuje typickou

hodnotu popisujici soubor mnoha hodnot

Minimum (Min) - minimalni hodnota daného vybéru
Maximum (Max) - maximalni hodnota dané¢ho vybéru
Median (Median) - hodnota, jez déli fadu podle velikosti setfazenych vysledkii na

dve stejné pocetné poloviny

Modus (Mode) - hodnota statistického znaku, kterdA ma v nahodném vybéru

nejvetsi tiidni Cetnost [4]
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Z obrazku 10 je patrné, Ze nejmladsi hospitalizovany pacient byl ve véku ,,0°, coz znamena rozpéti
od narozeni do jednoho roku. NejstarSimu bylo 104 let. Nejvyssi téidni Cetnost (Mode) zde ma

pacient ve véku ,,0, a to ve vetsiné piipadi z divodu diagndzy ,,Z380% (jediné dit¢ narozené

V nemochnici).
=Hvek
[=H-Statistics
¢ | Count 362449
Mean 49303
Min 0
Max 104
Median 583
Mode 0

Obrazek 10 - Statistika atributu VEék [zdroj vlastni]

Dale obrazek 11 nam ukazuje, ze maximalni doba pobytu ¢inila 941 dni, priméma doba je ale o

poznani nizsi, necelych 7 dni.

=H-Delka_pobytu
[=}-Statistics

- [Count 370208

Mean 6.849

i Min 1

| Max 941

Median 4

Mode 1

Obrazek 11 - Statistika atributu Délka pobytu [zdroj vlastni]

Histogram hospitalizaénich pfipadu podle véku

Histogram na obrazku 12 ukazuje v€kové rozlozeni hospitalizovanych pacienti. Vysoky pocet u

nejmladsi vékové skupiny je disledkem diagnozy ,,Z380“ — narozeni jediného ditéte v nemocnici.
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Obrazek 12 - Histogram hospitaliza¢nich piipada podle véku [zdroj vlastni]

Pocet hospitaliza¢nich ptipada dle délky pobytu

Z nasledujici tabulky 15 je vidét, ze nejvice hospitalizacnich ptipadu je vyieSeno hned prvni den. A

za tyden je propusténo témét 72% pacienttl.

Delka_pobytul Record_Countl % pripadu I
1 1 63095 17.043
2 2 48660 13.144
3 3 39952 10.792
4 4 39499 10.669
5 5 28802 7.807
B ] 22892 6.184
7 7 21934 5.925
8 8 17160 4635
9 9 13361 3.609
10 10 10542 2.848

Tabulka 15 - Pocet hospitaliza¢nich piipadi podle délky pobytu [zdroj vlastni]

Pomér hospitaliza¢nich pfipada podle pohlavi

Ze vSech hospitalizacnich ptipadt nepatrné pievladaji zeny (F — Female) oproti muzim (M — Male),

jak je vidét z obrazku 13. S ohledem na skladbu obyvatelstva, neni tento rozdil nijak dramaticky.
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Value Proportion l % I Count
F 54,71 202532
e —] 4529 167676

Obrazek 13 - Pomér hospitaliza¢nich pripadi podle pohlavi [zdroj vlastni]

Pomér hospitaliza¢nich piipada podle statusu zpusobu piijeti

Ackoli je u statusu uvedena i hodnota ,,NOA®, v datech se viibec nevyskytuje. Obrazek 14 zobrazuje

pouze hodnoty, které se v datech skute¢né vyskytovaly. Pievazuje zde bézné pfijeti ,,OTH",

nejméné je neodkladnych piijeti ,,EME“. Neznamy zpusob piijeti ,,NOK*“ tvoii pomérné velkou

¢ast. Je to zpisobeno tim, Ze pacient je zde jiz hospitalizovan a data jsou ziskdna v priubc¢hu

hospitalizace nebo zde tdaj nebyl uveden vibec.

Value [ Propottion ’ % [ Count
EvE I 17,65 64819
NOK I 37,29 136932
oTH I 45,06 165439

Obrazek 14 - Pomér hospitalizac¢nich pfipadi podle statusu prijeti [zdroj vlastni]

Pomér hospitaliza¢nich pfipadi podle statusu zpusobu ukonéeni

Obrazek 15 zobrazuje poméry dle statusu zplsobu ukonceni. Jasné¢ zde dominuje propusténi

pacienta pted zbylymi dvéma zplisoby ukonceni, coz naznacuje kvalitni 1ékatskou péci.

Value ! Proportion | % | Count |
DEAN 2,08 7609
DIS I 9487 346656
TRAN 3,05 11135

Obrazek 15 - Pomér hospitaliza¢nich pripadi podle statusu zpisobu ukonéeni [zdroj vlastni]

Celkovy pocet podle hlavnich diagn6z

Z tabulky 16 je patrné, ze mezi nejcastéjsi diagnozu patii ,,0800°, coZ je spontanni porod zahlavim.

Mezi druhou nejcastéjsi diagnozu patii ,,Z380%, coz je jediné dit¢ narozené v nemocnici. Diagndza

,,H258 pfedstavuje senilni kataraktu neboli Sedy zdkal.
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ID_hIdiagnoz»,fJ Record_Count
1 Q800 8650
2 Z380 7880
3 H258 4550
4 1251 4080
] Z76 3387
B 110 3262
7 1259 2934
8 Q80 2553
9 148 2535
10 |S060 2334

Tabulka 16 - Celkovy pocet dle hlavnich diagnéz [zdroj vlastni]

5.4 MODELOVANI

Analyza hospitalizaénich p¥ipadi v ramci CR

Celkovy podet podle hlavnich diagnoz

Celkovy pocet hlavnich diagnéz, které se v ptipadech objevuji je 1195. Pocet vedlejSich diagnoz je
roven 2898 zaznamim. Zde je piehled nejéast&jsich hlavnich diagnéz v ramci Ceské republiky.
Vyuzita byla tabulka Diagnézy CR. Jasné zde dominuje cévni mozkova pithoda, coz je vidét

z tabulky 17. Zaujima 4 % ze vSech ostatnich diagnéz.

lD_hIdiagnozy[ Popis_hldiagnozy_CJ ’ Pocet_hl.diagnoz!
1 164 Cévni pfihoda mozkova (mrvice) 1114
2 S060 Otfes mozku 898
3 RO74 Bolest hrudi 653
4 K30 Dyspepsie 568
5 CB72 ZN- hotni sténa mocového méchyfe 525
5] 1702 Aterosklerdza koncetinowych tepen 464
7 148 Fibrilace a flutter sini 418
8 N40 Zhytnéni prostaty 402
9 1500 Mésthavé selhani srdce 374
10 R104 Neuréena bfisni bolest 37

Tabulka 17 - Celkovy poéet dle hlavnich diagnéz CR [zdroj vlastni]

Graf celkového poctu dle nejcastéjSich 10ti hlavnich diagndz

Na obrazku 16 je vidét graf 10ti nejéastéjsich hlavnich diagnéz v ramci CR.
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gnoz

Pocet_hl.dia

C672 164 1500 148 S060

R104 K30 N40 1702 RO74
ID_hldiagnozy

Popis_hldiagnozy_CJ
- Cévni pithoda mozkova (mitvice)
- Zbytnéni prostaty
. Bolest hrudi
. Méstnavé selhdni srdce
D Ateroskleréza konéetinovych tepen
i Dyspepsie
- Fibrilace a flutter sini
- Meuréena biisni bolest

. Oties mozku

[ zn- boéni sténa mocového méchyie

Obrazek 16 - Graf dle celkového poctu dle 10ti nejéastéjSich diagnoz [zdroj vlastni]

Pocet diagnoz v ramci jednoho hospitalizaéniho pfipadu

Tabulka 18 uvadi, Ze nejcastéji je pacient léCen na zdklad¢é jedné diagndzy. Maximalni pocet

diagndz je roven 14.

00 |~ |00 | | (0D [hD | —

Pocet_diagnoz[ Pocet_pripadu[
il 3517
2 2058
3 1450
4 1865
5 597
] 391
7 109
8 40
9 22

10 9
11 2
12 1
13 2
14 1

Tabulka 18 - Pocet diagnoz v ramci jednoho hospitaliza¢niho p¥ipadu [zdroj vlastni]

Z obrazku 17 je patrné, Ze s piibyvajicim poc¢tem vedlejSich diagnéz ma pocet hospitalizac¢nich

ptipadu klesajici tendenci. Vyjimkou je pocet diagnoz s hodnotou ,,4*.
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Obrazek 17 - Graf poctu diagn6z v ramci jednoho hospitaliza¢niho pripadu [zdroj vlastni]

Vyskvyt vedlejSich diagndz v hlavnich diagndzach

Jelikoz nés zajimal vyskyt vedlejsich diagnéz v ramci hlavnich diagnéz, bylo vytvoieno makro?,

jehoz vysledkem byla matice o hodnotach ,,1¢ a ,,0“. Kde hodnota ,,1¢ vyjadiuje fakt, ze vedle;jsi

diagnéza se vyskytla vramci hlavni diagnozy alesponn v jednom z hospitaliza¢nich piipada. U

hodnoty ,,0 se nevyskytla v zadném z ptipadl. Jelikoz vysledna matice ptesahovala moznosti

zobrazeni v MS Excel, byla vyexportovana do formatu ,,csv“ a nasledné pouzita pro analyzy

v Clementine. Radky matice jsou tvofeny hlavnimi diagnézami a ve sloupcich jsou uvedeny

diagndzy vedlejsi. Ukazka vytvorené matice je v tabulce 19.

field1| Joo| J42| 148] 1500/ 1508 K250] E119| Ms46| Rss| Ksaul

Jo40
110
K263
J448
1200
R104
K30
E119
R509
0 N394

= D |00 |~ || [ (D kD[ —
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o = 0O = = 0000

0

s T NS SN NN Y
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o o0 0 = = =0 0O =

0
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0

o000 =00 —=0

B N e T SN NN, TN e

0

L I e Y e Y e Y e Y e e s Y e

0

o0 = = 0O = 0O O =

0

o000 = =0 000

Tabulka 19 - Vysledna matice vyskytu vedlejSich diagnoéz v hlavnich [zdroj vlastni]

2 Skript vytvofeného makra je uveden v piiloze
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Vyhodnocenim udajl bylo zjisténo, Ze v 509ti hlavnich diagnézach se vyskytovala vedlejsi diagnéza
110 (hypertenze), coz ukazuje tabulka 20. Nasleduje tabulka 21, kde na druhém misté s 356ti se
vyskytuje diagnoza ,,X599 (vystaveni neurcitym faktorim), ktera nema pfili§ velkou vypovidaci
hodnotu. Na tfetim mist¢ diagnoza ,,I1259* (ischemickd nemoc srde¢ni) a na Ctvrtém diagnoza
,E119% (diabetes). Zobrazeny jsou v tabulkach 22 a 23. Tyto vedlejsi diagnézy lze chapat jako

rizikové, jelikoz se ve velkém poctu vyskytuji u hlavnich diagnoz.

ﬂ] Record__Count{
1 1 508
2 0 686

Tabulka 20 - Nejcéastéjsi vedlejsi diagnoza [zdroj vlastni]

¥599| Record_Count|
1 1 356
2 0 839

Tabulka 21 - 2. nejéastéjsi vedlejsi diagnéza [zdroj vlastni]

I259| Record_Countl
1 1 261
2 | o0 934

Tabulka 22 - 3. nejéastéjsi vedlejsi diagnéza [zdroj vlastni]

E11 9| Record_Countl
1 1 255
2 | 0 940

Tabulka 23 - 4. nejcastéjsi vedlejsi diagnéza [zdroj vlastni]
Predikce amrtnosti

Pro predikci umrtnosti byl pouzit algoritmus rozhodovacich stromti C5.0. Ostatnimi algoritmy
(C&R Tree, Quest, Chaid) nebylo dosazeno tak dobrych vysledki jako v piipadé C5.0. Vstupnimi
atributy byly: ID diagnozy, vék, pohlavi, zpusob pfijeti, zptisob propusténi, kym byl pacient pfijat a
délka pobytu. Vystupem status ukonceni ,,DEA®.
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Bylo nutné vybalancovani vstupnich dat. Jako trénovaci data byla pouzita vSechna umrti ,,DEA®,
75% ptelozeni ,,TRA* a 2% propusténi ,,DIS*. Pom¢r trénovacich a testovacich dat byl rovnomérny.
Nasledné byl vygenerovany model testovan na originalnich datech.

Z tabulky 24 je patrné, Ze Gisp&snost vytvoreného modelu je téméf 63%. Radky matice piedstavuji
skuteCny pocet ptipadi, ve sloupcich jsou predikované hodnoty. Na hlavni diagondle jsou vidét
spravné predikované hodnoty.

=H-Results for output field Status_ukonceni
=h-Comparing $C-Status_ukonceni with Status_ukonceni

¢ | Caorrect 55318 B2,87%
~ol Wyrong 32673  3713%
Total 87 991

FJ-~-C_0incidence Matrix for $C-Status_ukonceni (rows show actuals)

DEA DIS TRA

. | DEA 2834 3355 1420
| DIS 10982 49647 8618
TRA 4 280 4018 2837

Tabulka 24 - Analyza predikce umrti [zdroj vlastni]

Na obrazku 18 jsou vidét kiivky: nahodného ptipadu (Cernad barva), nejlep$iho mozného modelu
(modré barva) a naseho predikovaného piipadu (Cervena barva). Je vidét, Ze v piipadé 40%

trénovacich dat ziskame 70% informac¢niho zisku modelu.

| o .
’ foe

G0 / /

% Gain

20 Status_ukonceni
~— Best
—
0 C-Status_ukonceni

0 10 20 30 40 50 G0 70 80 90 100
Percentile

Status_ukonceni="DEA"

Obrazek 18 - Graf predikce umrti [zdroj vlastni]
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Predikce délky pobytu

Pro predikci délky pobytu byl opét vyuzit algoritmus rozhodovacich stromt C5.0. Vstupni tabulka
byla stejnd jako v pfedchozi predikci umrti. Pouze byla omezena délka pobytu na maximalni
hodnotu 19ti dni a hodnoty byly vybalancovany. Nicméné nebylo dosazeno tak dobrych vysledki
jako v ptedchozim piipadé.

Vysledny model byl porovnan s absolutnim rozdilem skute¢nych hodnot. Pouze v 15ti % se délka
pobytu shodovala se skute¢nou. Pokud bychom tolerovali ptesnost modelu na 4 dny, dosahli

bychom témér 57 %, coz ukazuje nasledujici tabulka 25.

Absolutni_rozdill Pocet_pripadul % pripadu I
1 0 5652 15.769
2 1 4663 13.010
3 2 3806 106189
4 3 3221 8.987
5 4 2922 8.152
3] ] 2507 6.995
7 6 2280 6.361
g 7 1938 5.407
9 8 1732 4832
10 9 1529 4.266
11 10 1245 3.474
12 11 1035 2.888
13 12 2891 2.486
14 13 7 2.000
15 14 603 1.682
16 15 531 1.482
17 16 404 1127
18 17 275 0.767
19 18 142 0.396

Tabulka 25 - Absolutni rozdil predikované a skute¢né délky pobytu [zdroj vlastni]

Na obrazku 19 je patrny prudky nartst informaéniho zisku modelu (Cervena kiivka), ktery se ovSem

na 15ti % trénovacich dat zmirnil a déale stoupd jen pozvolna.
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Obrazek 19 - Graf predikce délky pobytu [zdroj vlastni]

Analyza srovnani délky pobytu dle DRG

Prumérna délka pobytu

s $C-Delka_pobytu

Agregaci dle ID DRG byla zjisténa primérna doba, po kterou je pacient hospitalizovan a

porovnavana s tabulkovou hodnotou DRG. Byly zjistény pomocné hodnoty ,,0¢ a ,,1. ,,0° v tomto

pripad¢ predstavuje prumérnou délku pobytu zjisténou dle hospitalizacnich ptipadti podle DRG,

kterd je rovna nebo krat$i nez primérna délka dand dle tabulek DRG. Hodnota ,,1 pfedstavuje

délku pobytu vyssi nez doporu¢eny pramérny limit dle DRG. Z obrazku 20 je tedy vidét, Ze

V nadpolovicni vét§in€é primérna doba opravdu tabulkovym hodnotam odpovida.

Yalue Proportion ] % l Count |

0 I 56,04 399
| [EE—| 43,96 13

Obrazek 20 - Pomér skutecnych délek pobytu s hodnotami DRG [zdroj vlastni]
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Celkova délka pobytu

Opét porovnani skute¢né délky pobytu tentokrat s maximalni stanovenou dobou dle DRG. Hodnota
,»0 znamena délku pobytu, kterd splituje podminku maximalné stanovené doby dle DRG. Hodnota
,» 1 nikoli. Z obrazku 21 vyplyva, ze v téméi 93% je tato doba dodrzena.

Value Proportion % I CountJ

N 9231 81875
11l 7,69 6827

Obrazek 21 - Pomér délky pobytu s horni hranici DRG [zdroj vlastni]

Nejcast&isi DRG s delsi neZ doporuéenou délkou pobytu

Tabulka 26 wuvadi nejcastéjSich 10 diagndéz dle pocétu piipadt, jejichz délka pobytu
nekorespondovala s maximalni délkou ur¢enou dle DRG. Z velké ¢asti se jedna o rtuzné druhy

leukémie ¢i rakoviny. D4 se ptredpokladat, Zze délka prubchu téchto nemoci se da jen obtizné

predvidat.

ID_DRG | Slovne_DRG | Delsi| % pripadu stejne diagnozy
1 IR.D17312 LYMFOM A NEAKUTNI LEUKEMIE s CC 470 100.000
2 IR.D11301 ZHOUBNE BUJENI LEDVIN A MOCOVYCH CEST ALEDVINOVE 5. 401 100.000
3 IR.D11302 ZHOUBNE BUJENI LEDVIN A MOCOVYCH CEST ALEDVINOVE 5. 358 100.000
4 IR.D17311 LYMFOM A NEAKUTNI LEUKEMIE bez CC .. 250 100.000
5 IR.D15720 NOVOROZENEC. VAHA PRI PORODU = 2499G. SE SYNDROME... 155 100.000
6 IR.D17313 LYMFOM A NEAKUTNI LEUKEMIE s MCC .. 137 100.000
7 IR.D00043 DLOUHODOBA MECHANICKA VENTILACE S TRACHEOSTOMIi s .. 113 100.000
8 IR.D11303 ZHOUBNE BUJENI LEDVIN A MOCOVYCH CEST ALEDVINOVE S... 103 100.000
g IR.D18303 SEPTICEMIE s MCC as 100.000
10 IR.D00042 DLOUHODOBA MECHANICKA VENTILACE S TRACHEOSTOMIi s .. 82 100.000

Tabulka 26 - Nejcastéjsi diagnézy s delSi délkou pobytu nezZ DRG [zdroj vlastni]

Podrobnéjsi analyzou se ukdzalo, ze existuje hned 61 diagndz, které ve vSech ptipadech piekracuji
doporuc¢enou maximalni délku pobytu dle DRG, coz ukazuje tabulka 27. Je fazena sestupné dle %

piipadi stejné diagndzy.
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% pripadu stejne diagnozy| Pocet pripadu
1 100.000 61
2 92.593 1
3 TT778 1
4 66.667 2
5 50.000 ]
B 49 565 1
7 45833 1
8 37.500 1
9 36.364 1
10 | 35.294 1

Tabulka 27 - Pocet piipada dle % pripadi stejné diagnézy [zdroj vlastni]
Analyza poctu hospitaliza¢nich pripada podle vékovych skupin

Tato analyza méla za kol rozd¢lit pacienty do 11 zékladnich skupin dle jejich véku. Prvni kategorie
,, 1< zahrnuje pacienty s vékem ,,0“. Tato skupina byla vytvofena zamérné, a to z toho duvodu, ze se
jedna vétSinou o ruzné druhy porodu. Druha kategorie ,,2“ zahrnuje pacienty od 1 do 10 let.
Kategorie ,,3“ zahrnuje pacienty od 11ti do 20ti let atd. Do posledni vékové kategorie ,,11° patii

pacienti starsi 90ti let. Rozd¢leni do vékovych kategorii zobrazuje tabulka 28.

Vékova kategorie |\Vékové rozpéti
1 0
1-10
11-20
21-30
31-40
41-50
51-60
61-70
71-80
81-90
91 avice

OO0~ | &= [N

= |
— |

Tabulka 28 - Vékové kategorie [zdroj vlastni]

Zastoupeni dle vékovych skupin:

Tabulka 29 uvadi pocet hospitalizaénich ptipadi dle vékovych kategorii. Nejéastéjsi ve€kovou

skupinou, ktera je hospitalizovéna, jsou pacienti ve v€ku mezi 51. az 80. rokem.
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Vekove kategorie| Record_Count
1 9642

18043
22126
41880
36338
42047
54547
54485
56677
23722
2942

== O 00 O O (LD (D=

) $ Y
i == I Cw I w R I I I R PR S

Y,

Tabulka 29 - Poéet hospitaliza¢nich piipadi dle vékovych kategorii [zdroj vlastni]

Nésledujici histogram na obrazku 22 uvadi rozlozeni hospitaliza¢nich ptipadd dle veékovych

kategorii.

60 000

40 000

Count

20 000

0-
1.000 2.000 3.000 4.000 5.000 G.000 7.000 8.000 9.000 10.000 11.000

Vekove kategorie

Obrazek 22 - Histogram dle vékovych kategorii [zdroj vlastni]

Zastoupeni dle pohlavi:

Piehled zastoupeni dle v€kovych kategorii a pohlavi ukazuje tabulka 30. Zajimavé naptiklad je, Ze
ve véku 21 — 30 let (vékova kategorie 4) jsou témét 3x vice hospitalizované Zzeny. Podrobnéjsich
zkoumanim bylo zji§téno, Ze tato situace nastava z duvodu hospitalizace ve spojitosti s porodem.

V tomto véku jsou Zeny z tohoto diivodu hospitalizovany témét ze 70ti %.
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Pohlavi| Yekove kategarie| Pocet pripadu
1 F 11 2086
2 ] 11 856
3 I 10 8310
4 F 10 15412
] I 9 25695
] F 9 30882
i M 8 28729
g F 8 25756
9 I 7 28874
10 F 7 25673
11 F 6 21967
12 I 6 20080
13 I 5 13554
14 F 5 22784
15 I 4 12238
16 F 4 29642
17 F 3 12092
18 I 3 10034
19 F 2 7706
20 h 2 10337
21 F 1 3616
22 h 1 6026

Tabulka 30 - Pocet hospitaliza¢nich piipada dle vékovych kategorii a pohlavi [zdroj vlastni]

Hospitalizovani pacienti jsou ve v€kovych skupinach zastoupeny dle pohlavi rovnomérné, az na
zminovanou veékovou kategorii 4. Dobfe je z obrazku 23 vidét proporcionalni zastoupeni dle

vékovych kategorii, kde jasné dominuji vékové kategorie 7, 8, 9 s 15ti %.

Yalue | Proportion I % l Count |
18 2,66 9642
2l 498 18043
k] | 6,1 22126
4 11,55 41880
s 10,03 36338
| 11,6 42047
= | 15,05 54547
s I 15,03 54485
5 15,64 56677
1080 6,54 23722
1] 0,81 2942

Pohlavi

M I

Obrazek 23 - Proporcionalni zastoupeni dle vékové skupiny a pohlavi [zdroj vlastni]
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Nejcastéjs$i hlavni diagndza dle vékové kategorie

Rozdé€lenim do téchto skupin se ukazalo, ze mezi nejCastéjsi diagndzy do 40ti let patii diagnozy
spojené s porodem ditéte, ve véku od 51 do 70ti let jsou to srde¢ni nemoci a v pokroc¢ilém véku je to
senilni katarakta.neboli Sedy zakal. Posledni sloupec tabulky 31 ukazuje, jaké procento ze vSech
pripadt v dané vékové kategorii zaujima nejcastéjsi diagndza. Napiiklad z toho vyplyva, Ze pacienti
(Zzeny) ve veéku od 21 do 30 let vtémér 13ti % ze vSech hospitalizacnich ptipadd, jsou

hospitalizovani z dtivodu spontanniho porodu.

Vekove kategoriel ID_hIdiagnozyl Popis_hldiagnozy_CJ I % ze vsech pripadul
1 12380 Jedingé dité narozené v nemochici 24.290
2 2J352 Hypertrofie adenoidni tkané 10.403
3 30800 Spontanni porod zahlavim 2.662
4 4 0800 Spontanni porod zahlavim 12.853
g 50800 Spontanni porod zahlavim 7130
3 6 M511 Onemocheéni lumbalnich plotének s radikulopatii 1.427
7 71251 Ateroskleroticka nemoc (choroha) srdecni 1.523
3 81251 Ateroskleroticka nemoc (choroha) srdecni 2.483
g 9H258 Jina senilni katarakta 3.880
10 10 H258 Jina senilni katarakta 4376
11 111709 Generalizovana a neuréena aterosklerdza 2.481

Tabulka 31 - Nejéastéjsi hlavni diagnoza dle vékové kategorie [zdroj vlastni]

Prumérna délka pobvtu dle vékové kategorie

Z obrazku 24 je patrné, Ze s rostoucim vékem dochdzi ke zvySovani délky pobytu v hospitaliza¢nim
zafizeni. Nejvyssi primérnou délku pobytu zde maji lidé ve véku od 81 let. Je zde vidét zavislost
mezi délkou pobytu a vé€kem pacienta. Vyjimku tvofi kategorie ,,1* vlivem diagndéz spojenych

S narozenim ditéte.
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Obriazek 24 - Primérna délka pobytu dle vékovych kategorii [zdroj vlastni]

Regresni analyza délky pobytu a véku

Regresni analyza méla prokazat, zda skuteCn¢ existuje zavislost mezi délkou pobytu a vékem
hospitalizovaného pacienta. Vstupem do linearniho regresniho modelu byl vék a délka pobytu
pacienta omezena na 10 dni. Data byla stejnomérné rozdélena na trénovaci a testovaci. Vysledkem
je absolutni rozdil skutecné délky pobytu a délky pobytu vytvorené regresnim modelem, ktery je
zobrazen v tabulce 32. I kdyz porovnanim téchto dvou cCisel dochazi ke shodé u necelych 10ti %,
pokud bychom tolerovali pfesnost na 4 dny, dostali bychom se na 80%, coz zavislost téchto dvou

hodnot potvrzuje.

Absolutni_rozdil| Pocet_pripadul % pripadu ]
1 0 31765 9.543
2 1 65020 19.534
3 2 51923 18.603
4 3 B0a24 18.273
5 4 47663 14319
B 5 23586 7.086
7 B 8897 2673
8 7 7167 2153
g 8 6474 1.945
10 9 5226 1.570

Tabulka 32 - Absolutni rozdil predikované a skute¢né délky pobytu [zdroj vlastni]
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Naésledujici obrazek 25 ukazuje vypocet vystupni (predikované) hodnoty délky pobytu na zakladné

vstupniho proménné — véku.

=& Analysis

C B Vek*0,08232 +

P e 3775

=& Fields
Eh-& Target
¢ Delka_pobytu
= Inputs

"-5 Vek

Obrazek 25 - Tabulka shrnuti regresni analyzy [zdroj vlastni]
Analyza zavislosti zpisobu prijeti a zpiisobu ukonceni

Cilem této analyzy bylo zjistit, zda spolu nesouvisi zpiisob piijeti (status pfijeti) a zptisob ukonceni
(status ukonceni). U statusu pfijeti byly vybrany pouze hodnoty ,,OTH* a ,,EME*“. To nam umozni
lepsi porovnani mezi béZnym a akutnim piijetim. U statusu ukonceni se analyza zaméfila na
zékladni 3: ,,TRA®, ,DEA* a ,,DIS“. Jak uz bylo uvedeno vyse. Vysledky analyzy jsou v tabulce 33
a 34.

Status piijeti ,,OTH*

Status_prijeti| Status_ukonceni| Pocet_pripadu % pripadu
1 [OTH TRA 6083 3.770
2 OTH DEA 2991 1.854
3 OTH DIS 152287 94 377

Tabulka 33 - Status pFijeti "OTH" [zdroj vastni]

Status pfijeti ,,EME®

Status_prijeti| Status_ukonceni| Pocet_pripadu % pripadu
1 EME TRA 2427 3.780
2 EME DEA 2541 3.958
3 EME DIS 59231 92.262

Tabulka 34 - Status prijeti "EME" [zdroj vlastni]

Porovnanim obou tabulek je zde nepatrny rozdil v % podilu ptipadi u statusu ,,EME®. Jelikoz o 2%

vice pacientll po tomto zplsobu pfijeti zemielo. Nicméné jelikoZz se nejednd o nijak vyznamny
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rozdil, zavislost potvrzena nebyla. Naznacuji to i nasledujici dva pavucinové grafy na obrazcich 26 a

27, kde je tloustka ¢ary, kterd vyjadiuje miru zavislosti, téméf stejna.

Pavulinovy graf . EME*

TR B B e

DIS

Status_prijeti Status_ukonceni

Obriazek 26 - Pavuéinovy graf statusu prijeti ,,EME“ [zdroj vlastni]

Pavuéinovy graf , ,OTH*

OTH

TRA (] = DEA

DIS

Status_prijeti Status_ukonceni

Obrazek 27 - Pavucinovy graf statusu pfijeti ,,OTH* [zdroj vlastni]

Nasledujici pavucinovy graf na obrazku 28 se zaméfil na vSechny hospitalizacni piipady. Jasné
ukazuje, Ze nejvice piipadi bylo pfijato béznym zpisobem (,,OTH®) a z 1¢kaiské péce propusténo

(,DIS*). Patrna je 1 velka vazba mezi akutnim piijeti (,,EME®) a propusténim (,,DIS®).
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TRA B

DIs DEA

Status_prijeti Status_ukonceni

OTH

Obrazek 28 - Pavucinovy graf statusu prijeti a ukonceni [zdroj vlastni]

Analyza zpiisobu ukoncdeni v zavislosti na diagndze

10 nejcastéjSich diagnoz kondéici imrtim ve v§ech statech

Analyza méla za ukol zjistit nejcastéjSich 10 diagnédz, které kon¢i imrtim pacienta. Z nasledujici

tabulky 35 je vidét, Ze ve 389ti ptipadech skoncila hospitalizace smrti z divodu diagnozy

zhoubného novotvaru na priduskach. Druhou nej¢astéjsi pri¢inou umrti bylo selhani srdce a tieti

pneumonie.

lD_hIdiagnozy[ Popis_hldiagnozy ] Vek_prumer I Pocet_pripadu]
1 C34 Zhouhny novotvar priadusgky 66.165 389
2 121 Akutni infarkt myokardu 74957 254
3 125 Chronicka ischemicka nemoc srdeéni 77.434 320
4 126 Plichi embolie 72994 159
5 150 Selhani srdce 76.108 369
3] 161 Intracerehralni krvaceni 70157 217
7 163 Mozkowy infarkt 75.782 275
3 164 Cévni pfihoda mozkova neuréend jako krvaceni neho infarkt 77.071 196
9 170 Aterosklerdza 80.483 172
10 J18 Pheumonie plvodce 77.795 365

Tabulka 35 - Nejéastéjsi diagnozy koncici umrtim [zdroj vlastni]

Proporcionalni zastoupeni mizu a Zen u 10ti nejcastéjSich diagnoz koncicich smrti ukazuje obrazek

29. Velky nepomér je naptiklad u diagnézy zhoubného novotvaru na pruduskach, kde muzi umira;ji

8x Castéji nez zeny.
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Value © [ Proportion

Zhoubny novotvar produsky
Selhani srdce N
Pneumonie plvodce IR
Plicni embolie l
Mozkowy infarkt IR
Intracerebralni krvaceni N
Cévni pfihoda mozkova neuréend jako krvaceni nebo infarkt
Chronicka ischemicka nemoc srdeéni
Aterosklerdzall
Akutni infarkt myokardu I

Pohlavi

Br B

Obrazek 29 - Zastoupeni pohlavi dle nejcastéjsi diagnozy koncici imrtim [zdroj vlastni]

10 nejcastéjSich diagn6z koncici tmrtim v jednotlivych statech

Nasledujici tabulky 36, 37, 38 a 39 ukazuji 10 nejcastéjSich diagndz, které konci smrti pacienta

Vv jednotlivych statech. Porovnanim sttt bylo zjisténo, ze 5 diagndz se objevuje ve vSech vybranych

statech. Jedna se o zhoubny nador na praduskach, selhani srdce, intracerebralni krvaceni, pneumonii

puvodce a akutni infarkt myokardu. VSechny tyto diagnoézy maji i velmi podobny v€kovy pramér

pacientd. Zfejmé je to zpusobeno tim, Ze vSechny staty se nachazeji ve stiedni Evropé a maji

1ékatskou péci na podobné trovni.

ID_hIdiagnozy] Popis_hldiagnozy [ Vek_prumer J Pocet_pripadu_PoIskoI
1 163 Mozkowy infarkt 75.820 a9
2 I70 Aterosklerdza 79.439 a7
3 C34 Zhoubny novotvar pridudky 65.509 53
4 150 Selhani srdce 75.933 45
5 161 Intracerebralni krvaceni 65.487 39
B S06 Nitrolehni poranéni 61.974 38
7 146 Srdecni zastava 64.727 33
g J18 Pneumonie plvodce 73.484 31
9 121 Akutni infarkt myokardu 74192 26
10 J44 Jina chronicka obstruktivni plichi nemoc 72875 24

Tabulka 36 - 10 nejéastéjSich diagnoz koné¢icich amrtim — Polsko [zdroj vlastni]

Rakousko se nepatrné¢ odliSuje od analyzovanych stati svym vyS$§im vékovym primérem u

jednotlivych diagnoéz, jak je vidét z tabulky 37.
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ID_hldiagnozy Popis_hldiagnozy Yek_prumer | Pocet_pripadu_Rakousko
1 150 Selhani srdce 77.750 108
2 J18 Pneumonie plvodce 78.604 91
3 121 Akutni infarkt myokardu 77.881 67
4 C34 Zhoubny novotvar pridusky 64.758 66
5 Ad1 Jina septikémie 72.424 59
] 126 Plicni emholie 75.923 52
7 125 Chronicka ischemicka nemoc srdecni 77.867 45
8 163 Mozkowy infarkt 77.088 34
9 161 Intracerebralni krvaceni 73.333 33
10 164 Cévyni pfihoda mozkova neuréena jako krvaceni nebo infarkt 78.633 30

Tabulka 37 - 10 nejéastéjsich diagnéz konéicich amrtim — Rakousko [zdroj vlastni]

Zajimavosti nasledujici tabulky 38 je diagnoza fibroza a cirhdza jater, ktera se u ostatnich statd

Cvwr o

vyskytuje az na mnohem niz§ich pozicich. Napiiklad v CR aZ na 40. misté. M4 i nejniz§i praimérny

vék (necelych 56 let).

ID_hIdiagnozy| Popis_hldiagnozy Vek_prumer ] Pocet_pripadu_Slovensko]
1 125 Chronicka ischemicka nemoc srdecni 77.434 122
2 163 Mozkowy infarkt 73916 95
3 161 Intracerehralni krvaceni 68.193 33
4 C34 Zhoubny novotvar pridudky 65.952 83
5 J18 Pneumaonie plvodce 75.348 69
B 121 Akutni infarkt myokardu 71.583 60
7 164 Cévni pfihoda mozkova neuréena jako krvaceni nebo infarkt 75.830 53
8 150 Selhani srdce 73.115 52
9 S06 Nitrolebni poranéni 57.780 41
10 K74 Fibrdza a cirhdza jater 55.675 40

Tabulka 38 - 10 nejcastéjSich diagnoz koncicich imrtim — Slovensko [zdroj vlastni]

ID_hldiagnozy Popis_hldiagnozy Vek_prumer | Pocet_pripadu_CR
1 C34 Zhoubny novotvar pridusky 65.906 17
2 J18 Pneumanie plvodce 78.948 a7
3 150 Selhani srdce 74682 88
4 125 Chronicka ischemicka nemaoc srdecni 78.918 49
5 164 Cévni pfihoda mozkova neuréena jako krvaceni nebo infarkt 76.089 45
B J44 Jina chronicka ohstruktivni plicni nemaoc 68.667 42
7 126 Plichi embolie 73.951 41
8 121 Akutni infarkt myokardu 75634 41
9 161 Intracerebralni krvaceni 72.000 33
10 J96 Respiracni selhani nezafazené jinde 67.500 32

Tabulka 39 - 10 nejéastéjSich diagnéz konéicich imrtim — CR [zdroj vlastni]
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Shlukova analyza

Pro shlukovou analyzu byla pouzita metoda K-Means, ktera patii mezi nehierarchické optimalizacni
metody. Vstupem do modelu byl v€k pacienta, délka pobytu a pohlavi. Jako vystup bylo zvoleno 7
shlukt (clusterit), do kterych byly vstupni data zatfazena.

U vytvotenych shlukii byl pro vétsi piehlednost vytvofen sloupec primérny veék a primérna délka
pobytu. Z tabulky 40 je vidét, ze pramémy veék se u vSech shluka 1isi, praimérna délka pobytu ma
také nepatrné zvySujici se tendenci V zavislosti na véku. Vyjimku tvofi shluk 4, ktery ma primérnou
délku pobytu 740 dni a je tvofen pouze 3 hospitalizacnimi piipady. VSechny tyto pifipady mély

spolecnou diagnézu: zhoubny novotvar na praduskach.

$KM-K-Means Pocet_pripadu] VBk_Mean[ Delka_pobytu_Meanl
1 cluster-5 63589 72100 8121
74 cluster-4 3 59.333 740.000
3 cluster-2 99909 69.439 8.273
4 cluster-7 62506 48.162 6.693
5 cluster-6 74393 34648 5.439
3] cluster-3 23414 10.162 4762
7 cluster-1 38635 13.490 5172

Tabulka 40 - Vytvorené shluky [zdroj vlastni]

Na obrazku 30 je grafické znazornéni vytvorenych shlukut, které nam uvadi kolacové grafy poctu

piipadii ve shlucich. Dale pak zastoupeni vstupnich atributl — délky pobytu, pohlavi a véku.

duster-2 | cluster-6 | duster-5 | cluster-7 | duster-1 cluster-3 | cluster-4 Imp ortan ce

® >=005
>=080

W <090
Unknown

Important
Delka_pobytu

100

mportant
100
A o _
100
1 . . |

Obrazek 30 - Obrazek rozdéleni do shluki [zdroj vlastni]

\kk

55



Kazdy shluk zahrnuje pouze jeden druh pohlavi. Zeny jsou zastoupeny ve shlucich 2, 3, 6. Muzi ve

zbylych shlucich. Pohlavi tedy mélo zasadni vliv na rozdé€leni do shluka.

55 HODNOCENI

Hodnoceni vysledki

Analyza hospitaliza¢nich piipadd v ramci CR

Prvni analyzou zabyvajici se hospitalizaénimi ptipady v Ceské republice jsme ziskali zékladni
predstavu o 10ti nejcastéjSich diagnozach, se kterymi jsou pacienti hospitalizovany. Zaroven je z ni
ziejmé, ze nejCastéji jsou pacienti hospitalizovani na zdklad¢ pouze jedné diagnozy. Dale byl
zkouman vyskyt vedlejSich diagnéz v ramci hlavni diagnézy a bylo zjisténo, Ze naptiklad vysoky

krevni tlak a cukrovka patii mezi rizikové faktory u hospitalizovanych pacientt.

Predikce amrtnosti

Tato analyza méla na zaklad¢ vstupnich parametrd, které by mohly ovliviiovat zplisob ukonceni
pobytu pacienta, predikovat umrtnost. Byly vyuzity vSechny atributy hospitalizacnich pftipadd,
jelikoz pti vyfazeni nekterého z atributli se spravnost predikce snizovala. To poukazuje na to, Ze ¢im
vice tdaju od pacientl ziskdme, tim leps$i moznost predpovidat priibéh jednotlivych nemoci budeme
mit. Podafilo se dosahnout témét 63% uspéSnosti v predikci pii zachovani poméru u statusi
ukonceni (,,DEA®, ,,DIS®, ,,TRA®). Tento vysledek ma i pres individualitu kazdého ¢lovéka dobrou

vypovidaci hodnotu.

Predikce délky pobytu

Tato analyza, pomoci rozhodovacich stromt, se zaméfila na co nejpiesnéjsi stanoveni délky pobytu
pacienta. Vstupnimi parametry byly stejné hodnoty jako v predikci umrtnosti. Vysledny model
nevykazoval tak dobré vysledky, jako model pfedchozi. Absolutni piesnost dosahla 15ti %. Pokud

bychom se spokojili s toleranci 4 dni, piesnost by dosahla 57%.

Srovnani délky pobytu dle DRG

Touto analyzou bylo zjisténo, ze 92% vsech ptipadl je ukoncené s délkou trvani, ktera neptekracuje
limit stanoveny DRG. Nicmén¢ existuje 61 diagnoz, které ve vSech svych piipadech tuto stanovenou

délku pobytu ptekracuji. U téchto diagnéz by bylo dobré zvazeni zménéni hodnoty u DRG.
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Analyza poctu hospitaliza¢nich pfipada podle vékovych skupin

Vékové skupiny méli zpiehlednit, zda zde existuje zavislost mezi vékem pacienta a délkou jeho
pobytu v nemocnici. Tento pfedpoklad se potvrdil. Star$i pacienti jsou hospitalizovani déle nez
mladsi. Zvoleni do skupin po 10ti letech se neukazalo jako pfili§ optimalni, jelikoz se nejcastéjsi

diagnézy u vékovych kategorii opakovaly. Mohlo by proto dojit ke snizeni poctu skupin z 11 na 7.

Regresni analyza délky pobytu a véku

Touto analyzou méla byt opét potvrzena zavislost mezi délkou pobytu a vékem pacienta. Ta se opét

potvrdila, jelikoz s toleranci 4 dnii, ziskdme 80 % spravnost vysledki.

Analvyza zavislosti zpusobu pfijeti a zpusobu ukoncéeni

Tato zavislost se nepotvrdila, jelikoZ proporcionalni podil statusti ukonceni je u obou zptsobti piijeti
témet totozny. NejCastéji jsou pacienti pfijimani béznym zpisobem a Iécba je ukoncena
pacientovym propusténim.

Analvyza zpusobu ukonceni v zavislosti na diagndze

Prvni ¢ast této analyzy se zaméfila na zjisSténi 10ti nejcastéjSich diagnoz, které konci smrti pacienta.
Dale zjistit primérny vék a rozdéleni pacientl podle pohlavi. Podafilo se zjistit, Ze muzi 8x castéji
umiraji ve spojitosti s diagndézou zhoubného nadoru na praduskach nez zeny. V druhé casti je

porovnani 4 stati a jejich nejcastéjSich 10 diagndz. Tady nebyly nalezeny Zadné vyraznéjsi rozdily.

Shlukova analyza

U této analyzy nés zajimalo, jakym zpisobem budou shluky vytvotfeny. Zvoleno jich bylo 7, jelikoz
dle ostatnich analyz se zdal tento pocCet optimalni. Nejvice shluky ovlivnilo pohlavi a vék pacienta.
Délka pobytu hrala velkou roli u shluku 4. Opét se zde potvrdila zavislost mezi vékem pacienta a

délkou pobytu.

Posouzeni procesu

S 4

pozadavkll programu a samotnym analyzam. Tato faze ptfedstavovala zhruba 70 % z celkového
procesu. Bylo nutné odstranit prazdné fadky a z divodu mnozstvi dat, nebylo mozné tuto Gpravu
provadét rucn€. Proto byl vytvofen skript pomoci PHP, ktery celou praci usnadnil. DalSim

problémem byly mezery mezi daty a dalsi drobnosti, které ve vysledném efektu zpisobily chybné
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nacteni dat programem. Nakonec se podafilo vSechna data nacist ve spravném formatu, coz byl

prvni ptredpoklad Gspésnych analyz.
Vymezeni dalSich kroki

Dalsim krokem by byla hlubsi analyza s moznosti vyuziti jinych metod predikce. Na tuto analyzu by
bylo samoziejmé potieba vice prostoru a ¢asu. Ale jelikoz tato data predstavuji neuvétitelny

potencial, byla by Skoda jich nevyuzit.
5.6 DOPORUCENI PRO PRAXI

Zasadnim problémem je samotny sbér informaci o hospitalizovanych pacientech. Tato databaze se
skladala ze 4 rGznych statl, coz muze zplsobit odliSnou metodiku sbéru a klasifikaci daju.
Doporu¢enim by mé¢lo byt zavedeni jednotného systému ve vSech statech a ziskani co nejpiesnéjsich
informaci 0 pacientech. Toto zavedeni by mohlo piispét ke zvySeni presnosti predikovanych hodnot.
Dale se zaméfit na evidenci o zdravotnim stavu rodi¢i,, na zakladé které by bylo mozné 1épe

predikovat proces hospitalizace potomkil pacientd.
Dalsim problémem je stanoveni maximalni délky pobytu dle DRG pro urcité diagndzy. Naptiklad u
neakutni leukémie C€i zhoubného bujeni ledvin a mocovych cest tato hodnota nebyla dodrzena

v zadném ze sledovanych piipadi. Proto by bylo dobré zvazeni prodlouzeni této doby. Toto

doporuceni se tyka zejména pojistoven, které jsou kompetentni k uréovani té€chto limita.
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ZAVER
Cilem diplomové prace je provést statistickou analyzu dat, nalézt zavislosti mezi daty za ucelem

vytvoreni predikénich modeld a formulovat doporuceni pro praxi. Za timto ucelem jsou definované

nasledujici kapitoly:
1. Teorie data miningu
2. Rozhodovaci stromy
3. Shlukové analyza
4. Regresni analyza
5. Aplikace metodologie CRISP-DM

Prvni kapitola je zaméfena na definici pojmt spojenych s DM. Jsou zde uvedeny piiklady uloh,
které jsou vhodné pro DM a v praci byly vyuzity. Déale uvedena metodologie CRISP-DM, ktera se

stala klicovou pfi vypracovavani této prace.

V ramci splnéni druhé dil¢i kapitoly je zde uvedena definice rozhodovacich stromt, popsany
zakladni algoritmy, které se pii tvorbé rozhodovacich stromi uplatiuji. Dale uvedeny rtizné metody

zvoleni vhodného atributu pro nasledné déleni.

Ve tieti kapitole jsou popsany rtizné shlukovaci metody a popsany jejich zakladni algoritmy, které je

mozné pii tvorbé shlukové analyzy vyuzit.

Ctvrta kapitola se zabyva problematikou regresni analyzy. Popsanim modelu jednoduché linearni

regrese a vysvétleni principu metody nejmensich ¢tverct.

K naplnéni posledniho dil¢iho cile je v paté kapitole podrobné rozepsano zpracovavani dat pomoci
metodologie CRISP-DM. Byla ucinéna zakladni statistickd analyza hospitaliza¢nich pftipada.
Nalezena zavislost mezi vékem pacienta a délkou pobytu, kterd byla nasledn¢ vyuzita pro vytvoieni
predik¢énich modela délky pobytu a timrtnosti pacientii. Vyuzito bylo i1 shlukové a regresni analyzy.

V zavéru kapitoly je vSe shrnuto a uvedena doporuceni pro praxi.

Na zakladé splnéni vSech dil¢ich cill, je mozné konstatovat, ze cil diplomové prace (provést
statistickou analyzu dat, nalézt skryté zavislosti v datech a doporuceni pro praxi) byl splnén. Hlavni
piinos prace je orientovany na statistickou analyzu dat a na navrhy modelt s cilem predikce délky

pobytu a pfipadné¢ho umrti pacienta. Modely dosahuji pfijatelné testovaci chyby, ktera umoziuje
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pouzit tento vybrany model jako podpurny ¢i dopliikovy nastroj v 1ékarstvi. Dalsi navrhy modelt
vhodnych pro predikci by mohly byt provedeny napiiklad pomoci neuronovych siti. Tim by se

oteviel prostor pro hlubsi poznani a zpracovani dané problematiky.
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DATOVY SLOVNIK

Nazev sloupce Popis sloupce Datovy typ | Rozsah
ID_pripadu ID ptipadu fetézec
ID_pacienta ID pacienta fetézec
ID_hldiagnozy ID hlavni diagnézy fetézec
Popis_hldiagnozy Slovni popis (anglicky) |textova hodnota
Popis_hldiagnozy_CJ | Slovni popis (Cesky) textova hodnota
ID_vedl.diagnozy ID vedlejsi diagnézy fetézec
Prijat_kym Kod 1ékaiského ptijeti fetézec
Popis_kym_prijat Popis 1ékaiského piijeti textova hodnota
Status_kym_prijat Status 1ékatského ptijeti | textova hodnota
Zpusob_ukonceni Kéd zptsobu ukonéeni fetézec
Popis_ukonceni Popis zpasobu ukoneni | textova hodnota
Status_ukonceni Status zptisobu ukonceni | textova hodnota
Zpusob_prijeti Kod zplisobu pfiijeti fetézec
Popis_prijeti Popis zptisobu ptijeti textova hodnota
Status_prijeti Status zpusobu pfijeti textova hodnota
Delka_pobytu Pocet dnii v nemocnici ¢iselna hodnota (1-941)
Vek Stafi pacienta ¢iselna hodnota (0-104)
Pohlavi Druh pohlavi textova hodnota (M, F)
Diagnoza_I1 Ttida diagnozy L1 ¢iselna hodnota
Popis_diagnozy 11 Popis tfidy diagnézy L1 | textova hodnota
Diagnoza_I2 Ttida diagnozy L2 fetézec
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Popis_diagnozy 12 Popis tfidy diagndézy L.2 | textova hodnota

ID_DRG ID DRG fetézec

Popis_DRG Popis DRG fetézec

Slovne_DRG Slovni popis DRG textova hodnota

Pramér dp Primérna doba dle DRG | ¢iselna hodnota (0-68)
Horni_dp Maximalni doba dle DRG | ¢iselna hodnota (0-205)
Dolni_dp Miniméalni doba dle DRG | ¢iselnd hodnota (0-23)

Kod_nemocnice

Kod nemocnice

fetézec
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PRILOHA

Skript vlozeného makra

Public Sub do_it()

'r ... radek v tabulce na aktivnim listu

"dh,dv ... pocet popisu diagnoz v poli diah/diav

"h,v ... cislo prvku v poli diag odpovidajicimu popisu hlavni/vedlejsi diagnozy
"sh,sv ... popis hlavni/vedlejsi diagnozy

"diah/diav ... jednorozmerne pole popisu diagnoz

“incl ... dvojrozmerne pole zavislosti

'max ... maximum diagnoz ve vysledku

Const max = 2400

Dimr, dh, dv, h, v, i As Integer
Dim sh, sv, s As String
Dim diah(1 To max) As String
Dim diav(1 To max) As String
Dim incl(1 To max, 1 To max) As Boolean
"nulovani pole (pro jistotu)
For h =1 To max

For v=1 To max

incl(h, v) = False

Next v

Next h

dh=0
dv=0
r=1
Do
" nacteni diagnoz ze sloupcu 2 a 3
sh = ActiveSheet.Cells(r, 2).Value
If sh=""Then Exit Do
sv = ActiveSheet.Cells(r, 3).Value
If sv="" Then Exit Do
" vyhledani h. diagnozy v poli diag
h=0
Fori=1Todh
If diah(i) = sh Then
h=i
Exit For
End If
Next i
" vyhledani v. diagnozy v poli diag
v=0



Fori=1Todv
If diav(i) = sv Then
V=i
Exit For
End If
Next i
" doplneni h. diagnozy do pole diag
If h=0 Then
If dh = max Then Exit Do
dh=dh+1
diah(dh) = sh
h=dh
End If
" doplneni v. diagnozy do pole diag
If v=0 Then
If dv = max Then Exit Do
dv=dv+1
diav(dv) = sv
vV=dv
End If
' zaevidovani vztahu do pole incl
incl(h, v) = True
r=r+1
Loop
' otevreni souboru
Set fs = CreateObject("Scripting.FileSystemObject")
Set a = fs.CreateTextFile("c:\export.csv”, True)
"1. radek = hlavicka CSV souboru

S - (111}

Fori=1Todv
s=s+";" +diav(i)
Next i

a.WriteLine (s)
" export ostatnich radku

Forh=1Todh
s = diah(h)
Forv=1Todv
If incl(h, v) Then
s=s+"1"
Else
s=s+"0"
End If
Next v
a.WriteLine (s)
Next h
‘uzavreni souboru
a.Close
End Sub
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