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Abstrakt 

V práci je provedena analýza hospitalizačních případů v oblasti zdravotnictví pomocí data 

minigových metod, na základně kterých je moţné získání základní představy o datech, statistických 

údajů a predikování jejich budoucího vývoje. Úvod je zaměřen na  vymezení základních pojmů 

z teorie data miningu a popsány jeho základní techniky. V druhé části jsou za pouţití rozhodovacích 

stromů,  regresní a shlukové analýzy v prostředí Clementine 10.1. analyzovány výsledky. 



  

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 POUŽITÝCH 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 

ČR - Česká republika 

DRG - Diagnosis Related Group 
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ÚVOD 

Cílem diplomové práce je analyzovat hospitalizační případy v oblasti zdravotnictví. Najít skryté 

závislosti mezi daty a vyuţít je pro vytvoření predikčního modelu. Provést statistickou analýzu dat, 

zhodnotit získané výsledky a na jejich základě následně uvést doporučení pro praxi.  

Cílem první kapitoly je vymezit základní pojmy v oblasti data miningu, seznámit se s metodami, 

které data mining vyuţívá a popsat metodologii CRIPS-DM. 

Druhá kapitola podrobně popisuje metodu rozhodovacích stromů. Cílem třetí kapitoly je uvést 

základní metody shlukové analýzy. Čtvrtá kapitola se zabývá problematikou regresní analýzy. 

Pátá kapitola je zaměřena na aplikaci metodologie CRIPS-DM na získaných datech o 

hospitalizačních případech. Podrobně jsou zde popsány všechny fáze této metodologie. Práce dále 

obsahuje seznam pouţitých zkratek, úvod, závěr, datový slovník, seznam pouţité literatury, seznam 

obrázků, tabulek a přílohu. 
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1 TEORIE DATA MININGU 

1.1 DEFINICE DATA MININGU 

Ústředním pojmem této práce je data mining. Český význam slova  by se dal přeloţit jako: dolování 

dat, vytěţování dat či dobývání znalostí z databází. Data mining B. S. Everitt, The Cambridge 

Dictionary of Statistics, pojímá jako: „… netriviální dobývání skrytých, předem neznámých a 

potencionálně uţitečných informací z dat. Při jejich objevování se vyuţívají expertní systémy, 

grafické a statistické techniky a prezentují se způsobem srozumitelným lidem.“ [1].  

1.2 ZDROJE DATA MININGU 

Zdroje, které DM vyuţívá, jsou graficky znázorněny na obrázku 1. 

Obrázek 1 - Zdroje DM [1] 
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1.3 TYPY ÚLOH ŘEŠENÝCH POMOCÍ DATA MININGU 

Data mining je zaloţen na mnoţství matematických a statistických technik. Zde jsou uvedeny pouze 

některé z nich [2]:  

 Rozhodovací stromy – prediktivní model, který zobrazuje data v podobě stromu, kde kaţdý 

uzel určuje kritérium pro následné rozdělení dat do jednotlivých větví. 

 Seskupovací analýza a klasifikace – technika slouţící k rozdělení dat do skupin 

s obdobnými charakteristikami. Klasifikace definuje podstatné atributy skupin v podobě 

klasifikačních kritérií. 

 Regresní analýza – metoda pro hodnocení závislosti jedné vysvětlované náhodné veličiny 

(závisle proměnné) Y na jedné nebo několika vysvětlujících veličinách (nezávisle 

proměnných) X1, X2,…,Xk. 

1.4 METODOLOGIE PRO DATA MINING 

Protoţe v současné době existuje spousta firem zabývajících se DM, existuje i několik metodologií. 

Jednou z nich je metodologie CRISP-DM. Cílem této metodiky je umoţnění řešení rozsáhlé úlohy 

dobývání znalostí rychleji, efektivněji, spolehlivěji a s niţšími náklady. 

Fáze CRISP-DM [2]:  

 porozumění problému, 

 porozumění datům, 

 příprava dat, 

 modelování, 

 hodnocení, 

 vyuţití v praxi. 

Jednotlivé fáze a jejich průběh je zobrazen na obrázku 2. Vnější okruh na obrázku symbolizuje 

cyklickou povahu procesu dobývání znalostí z databází jako takovou. 
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Obrázek 2 - Fáze CRISP-DM [2] 

Tato metodologie je zde zmíněna z toho důvodu, ţe celá tato práce se od ní odvíjí a při její tvorbě 

bylo postupováno dle jednotlivých etap. 

2 ROZHODOVACÍ STROMY 

Rozhodovací stromy jsou jednou z nejoblíbenějších DM technik. Důvodů proto je několik. Hlavní 

důvod spočívá v jejich přehlednosti a snadné interpretovatelnosti, která umoţňuje uţivatelům rychle 

a lehce vyhodnocovat získané výsledky, identifikovat klíčové poloţky a vyhledávat zajímavé 

segmenty případů. Cílem rozhodovacích stromů je identifikovat objekty, popsané různými atributy, 

do tříd [5]. 

2.1 POUŽITÍ ROZHODOVACÍCH STROMŮ 

Pouţití rozhodovacích stromů pro klasifikaci odpovídá analogii s klíči k určování rostlin nebo 

ţivočichů. Od kořene stromu se na základě odpovědí na otázky (umístěné v nelistových uzlech) 

postupuje příslušnou větví stále hlouběji, aţ do listového uzlu, který odpovídá zařazení příkladu  do 

třídy. 

http://cs.wikipedia.org/w/index.php?title=Identifikace&action=edit
http://cs.wikipedia.org/w/index.php?title=Segment&action=edit


  13 

Rozhodovací stromy jsou vhodné pro úlohy, kde [5]: 

 příklady jsou reprezentovány hodnotami atributů, 

 úkolem je klasifikovat příklady do konečného počtu tříd 
1
, 

 hledaný popis konceptů můţe být tvořen disjunkcemi, 

 trénovací data mohou být zatíţena šumem, 

 trénovací data mohou obsahovat chybějící hodnoty. 

2.2 ZÁKLADNÍ ALGORITMUS 

Při tvorbě rozhodovacího stromu se postupuje metodou „rozděl a panuj“. Trénovací data se 

postupně rozdělují na menší a menší podmnoţiny (uzly stromu) tak, aby v těchto podmnoţinách 

převládaly příklady jedné třídy. Na počátku tvoří celá trénovací data jednu mnoţinu, na konci máme 

podmnoţiny tvořené příklady z téţe třídy. Tento postup bývá často nazýván TDIDT. Postupuje se 

tedy metodou specializace v prostoru hypotéz (stromů) shora dolů, počínaje stromem s jedním 

uzlem (kořenem). Cílem je nalézt nějaký strom konzistentní s trénovacími daty, přitom dává 

přednost menším, jednodušším stromům [4]. 

Obecné schéma algoritmu [4]: 

1. Zvol jeden atribut jako kořen dílčího stromu. 

2. Rozděl data v tomto uzlu na podmnoţiny podle hodnot zvoleného atributu a přidej uzel pro 

kaţdou podmnoţinu. 

3. Existuje-li uzel, pro který nepatří všechna data do téţe třídy, pro tento uzel opakuj postup od 

bodu 1, jinak skonči. 

Omezení obecného algoritmu [4]: 

 Jen pro kategoriální data (počet podmnoţin uzlů vytvářený v kroku 2 odpovídá počtu hodnot 

daného atributu), 

 Data nezatíţená šumem (růst stromu se podle bodu 3 zastaví v okamţiku, kdy všechny 

příklady v daném uzlu patří do téţe třídy). 

                                                 
1
 V případě regresních stromů můţeme předpovědět i hodnotu numerické veličiny. 
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2.3 SCHÉMA ROZHODOVACÍHO STROMU 

Na obrázku 3 je uveden příklad úplného rozhodovacího stromu. 

 

Obrázek 3 - Úplný rozhodovací strom [4] 

Prvním krokem je vybrání takového atributu, který od sebe nejlépe odliší příklady různých tříd. 

Vodítkem pro volbu jsou charakteristiky atributu převzaté z teorie informace a pravděpodobnosti: 

entropie, informační zisk, Gini index. 

Entropie - slouţí pro vyjádření míry neuspořádanosti nějakého systému. Entropie je definovaná 

jako funkce: 

 

T

t

tt
ppH

1

2
),log(  (1) 

kde: H vyjadřuje entropii, 

 pt je pravděpodobnost výskytu třídy t, 

 T je počet tříd. 

Informační zisk - je míra odvozená z entropie. Zisk(A) se spočítá jako rozdíl entropie pro celá data 

a pro uvaţovaný atribut. Měří redukci entropie způsobenou volbou atributu A: 

 Zisk(A) = H(C) – H(A), (2) 
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kde: 

 ,log)(
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2
n

n

n

n
CH t

T

t

t
 (3) 

kde: n je počet hodnot, 

 nt je počet hodnot třídy t. 

Zatímco v případě entropie jsme hledali atribut s minimální hodnotou, v případě informačního zisku 

hledáme atribut s maximální hodnotou. 

Gini index – lze pouţít místo entropie. Je definován následujícím vztahem: 

 

T

t

t
pGini

1

2
)(1 , (4) 

kde: pt  je relativní počet příkladů t-té třídy zjišťovaný na nějaké (pod)mnoţině, 

 T je počet tříd. 

2.4 PROŘEZÁVÁNÍ STROMŮ 

Nejprve se vytvoří úplný strom. Ve fázi prořezávání se  pak pro jednotlivé nelistové uzly posuzuje, 

do jaké míry úplný strom zhorší náhrada tohoto uzlu (a tedy odpovídajícího podstromu) listem. 

Náhrada nelistového uzlu listem totiţ znamená, ţe všechny příklady v tomto uzlu, budou zařazeny 

do téţe třídy. Vedlejším efektem této změny je skutečnost, ţe výsledný strom bývá menší, a tedy 

srozumitelnější pro interpretaci. Ukázka prořezaného rozhodovacího stromu je na obrázku 4. 

 

Obrázek 4 - Prořezaný rozhodovací strom [4] 
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Algoritmus prořezávání [4]: 

1. Převeď strom na pravidla. 

2. Generalizuj pravidlo odstraněním podmínky za předpokladu, ţe dojde ke zlepšení 

odhadované přesnosti. 

3. Uspořádej prořezaná pravidla podle odhadované přesnosti; v tomto pořadí budou pravidla 

pouţita pro klasifikaci. 

2.5 REGRESNÍ STROMY 

Zatím jsme předpokládali, ţe vytváříme stromy pro klasifikaci objektů do tříd. Takovým stromům se 

obvykle říká klasifikační. Existují ale i stromy regresní, které umoţňují odhadovat hodnotu 

některého numerického atributu. V listových uzlech mají takové stromy místo názvu tříd například 

konkrétní hodnotu (konstantu), která odpovídá průměrné hodnotě cílového atributu pro příklady 

v tomto uzlu. 

Algoritmus pro tvorbu regresního stromu odpovídá algoritmu TDIDT. Rozdíl je ve způsobu volby 

atributu pro větvení. Místo entropie se vychází ze směrodatné odchylky hodnot cílového atributu. 

 
)(

))((
))((

AValv

yy
vAS

n

vAn
S  (5) 

kde: Sy je větvení,  

 n je počet měřených znaků, 

 A(v) je uvaţovaný atribut A s hodnotou v. 

Algoritmus CHAID 

Algoritmus CHAID se pouţívá jako kritérium pro větvení χ
2
. Při větvení se nevytváří tolik větví, 

kolik má atribut hodnot a hodnoty atributu se postupně seskupují z původního počtu aţ do dvou 

skupin. Dále se vybere atribut a jeho kategorizace, která je v daném kroku pro větvení nejlepší.  

Algoritmus seskupování hodnot atributu [4]: 

1. Opakuj dokud nevzniknou pouze dvě skupiny hodnot atributu. 

 Zvol dvojici kategorií atributu, které jsou si nejpodobnější z hlediska χ
2
 a které 

mohou být spojeny. 
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 Povaţuj novou kategorizaci atributu za moţné shlukování v daném kroku. 

2. Spočítej pomocí χ
2
 testu pravděpodobnost p pro kaţdý z moţných způsobů shlukování 

hodnot. 

3. Shlukování s nejniţší pravděpodobností p zvol za nejlepší  shlukování hodnot atributu. 

4. Zjisti, jestli toto nejlepší shlukování statisticky významně přispěje k odlišení příkladů 

různých tříd. 

Na obrázku 5 je ukázka vytvořeného rozhodovacího pařezu. 

 

Obrázek 5 - Rozhodovací pařez [4] 

3 SHLUKOVÁ ANALÝZA 

Analýza shluků patří mezi metody, které se zabývají vyšetřováním podobnosti vícerozměrných 

objektů tj. objektů, u nichţ je změřeno větší mnoţství znaků a následnou klasifikací přiřazení 

objektů do shluků [5]. 

3.1 METODY SHLUKOVÉ ANALÝZY 

V literatuře se objevuje takové mnoţství shlukovacích metod, ţe je obtíţné nějak rozumně je utřídit. 

Nejčastější způsob utřídění metod je nikoli podle pouţitých matematických metod, ale podle 

systému pouţité klasifikace [6]. Rozdělení shlukovacích metod je znázorněno na obrázku 6. 
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Obrázek 6 - Shlukovací metody [2] 

Hierarchické shlukovací metody – tyto shlukovací metody směřují k hierarchické klasifikaci. 

Z hierarchických metod jsou zde uvedeny dvě základní skupiny, lišící se způsobem shlukování [7]. 

 Aglomerativní přístup – dva objekty, jejichţ vzdálenost je nejmenší, se spojí do prvního 

shluku a vypočte se nová matice vzdáleností, v níţ jsou vynechány objekty z prvního shluku 

a naopak tento shluk je zařazen jako celek. Celý postup se opakuje tak dlouho, dokud 

všechny objekty netvoří jeden velký shluk nebo dokud nezůstane určitý, předem zadaný 

počet shluků. Jednou moţností reprezentace tohoto přístupu je dendrogram, který je 

znázorněn na obrázku 7. 

 

Obrázek 7 - Dendrogram [zdroj vlastní] 
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 Divizní přístup – je obrácený. Vychází se z mnoţiny všech objektů jako jediného shluku a 

jeho postupným dělením získáme systém shluků, aţ skončíme ve stádiu jednotlivých objektů 

[1]. 

Nehierarchické shlukovací metody – hledají nejlepší rozklad mnoţiny objektů iteračním 

způsobem. Počáteční rozklad zlepšují tak, ţe hledají rozklad s lepší hodnotou kriteriální funkce. 

 Optimalizační – u této metody je počet shluků obvykle předem dán a optimální rozklad se 

hledá přeřazováním objektů ze shluku do shluku s cílem minimalizovat nebo maximalizovat 

nějakou charakteristiku rozkladu. Patří sem například k-středové metody. 

 Analýza modů – představuje hledání rozkladu do shluků, kde shluky jsou chápány jako místa 

se zvýšenou koncentrací v m-rozměrném prostoru proměnných [7]. 

Aglomerativní přístup 

Aglomerativní přístup v rámci hierarchické metody je charakteristický tím, ţe vycházíme od 

jednotlivých objektů a jejich postupným seskupováním bodujeme hierarchický systém podmnoţin 

aţ dospějeme ke konečnému spojení všech objektů do mnoţiny objektů O. 

Shlukovou analýzu prováníme zpravidla na mnoţině n objektů (O1, O2,…,On), z nichţ kaţdý je 

popsán prostřednictvím p ukazatelů (u1, u2,,…,up), které má smysl na dané mnoţině objektů 

sledovat. Výběr mnoţiny sledovaných ukazatelů rozhoduje o úspěchu závěrů metody, proto je nutné 

mu věnovat patřičnou pozornost. 

Předpokládejme, ţe na mnoţině objektů Oi, i =1,2,…,n bylo změřeno p ukazatelů. Tím získáme 

vektor Xi = (xi1, xi2,,…xip). Výsledkem pozorování je matice X typu n × p. 

 ,

...

............

...

...

21

22221

11211

npnn

p

p

xxx

xxx

xxx

X  

kde:  xik vyjadřuje hodnotu k-tého ukazatele u i-tého objektu. 

Tuto matici nazýváme datovou maticí. Jednotlivá měření, čili vektory Xi tvoří řádky matice. Sloupce 

datové matice X vyjadřují hodnoty k-tého znaku v mnoţině objektů, k = 1,2,…,p. Budeme 

předpokládat, ţe byly naměřeny pouze kvantitativní znaky a tedy vektory Xi jsou číselné vektory. 

Kaţdý z těchto vektorů můţe pak být zobrazen v p-rozměrném Eukleidovském prostoru Ep jako 
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bod. To znamená, ţe kaţdý ze sledovaných objektů je zobrazen v Eukleidovském prostoru jako bod 

a přecházíme ke zkoumání bodové mnoţiny a jejich rozkladů v Ep. Úkolem je rozdělení mnoţiny 

pozorování do disjunktních skupin S1, S2,…,Sm (m ≤ n), nazývaných shluků. 

Základním problémem je kvantitativně vyjádřit podobnost či vzdálenost objektů. V jednotlivých 

krocích algoritmů posuzujeme podobnost dvou objektů, objektu shluku nebo dvou shluků. U míry 

podobnosti zpravidla poţadujeme, aby nabývala hodnoty 0 pro maximální rozdílnost a hodnoty 1 

pro totoţnost objektů.  

Mírou nepodobnosti vektorů Ep je nezáporná reálná funkce m, která kaţdé dvojici vektorů Xi, Xj 

z Ep přiřazuje číslo mij, jestliţe pro všechny dvojice Xi, Xj platí: 

 0 ≤ m(Xi, Xj ) < 1 pro Xi ≠ Xj, 

 m(Xi, Xj) = m(Xi, Xj), 

 m(Xi, Xj) = 0. 

Jako míry nepodobnosti jsou typické funkce zaloţené na vzdálenosti objektů. Základní myšlenka je, 

ţe čím větší je vzdálenost dvou objektů v Ep, tím jsou tyto objekty méně podobné, čili tím mají větší 

míru nepodobnosti. 

Vzdálenost dvou bodů  Xi, Xj z Ep se definuje jako nezáporná reálná funkce d(Xi, Xj), pro kterou 

platí: 

 d(Xi, Xj) ≥ 0 pro všechny body Xi, Xj z Ep, 

 d(Xi, Xj) = 0 právě tehdy, kdyţ Xi = Xj, 

 d(Xi, Xj) = d(Xi, Xj),  

 d(Xi, Xj) + d(Xj, Xk)  ≥ d(Xi, Xk) pro kaţdou trojici bodů Xi, Xj, Xk z Ep. 

K určení vzdáleností objektů se ve shlukové analýze pouţívají různé způsoby výpočtu vzdáleností. 

Nejběţnější je Euklidovská vzdálenost, která se spočítá podle vztahu: 

 
p

k

jkikji
xxXXd

1

2
,,  (6) 

kde: xjk je hodnota k-tého pozorování na i-tém prvku, 

 xjk je hodnota k-tého pozorování na j-tém prvku objektu. 
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Hodnota Eukleidovské vzdálenosti je závislá na jednotkách proměnných, proto je výhodné provést 

normovací transformaci proměnných [8]. 

Princip hierarchických aglomerativních shlukovacích metod 

Prvním krokem shlukové analýzy je pomocí některé ze vzdáleností vypočítat matici vzdáleností D1 

= {dij }, která je symetrická, má na hlavní diagonále nuly a nediagonální prvky vyjadřují vzdálenosti 

d(Xi,Xj) mezi jednotlivými dvojicemi objektů. 

V dalším kroku je nutné se rozhodnout pro některou ze shlukovacích metod. Všechny shlukovací 

metody pracují na základě stejného algoritmu, liší se však způsobem výpočtu vzdáleností mezi 

dvěma objekty. Označíme dij(Sh,Sk) míry vzdálenosti mezi dvěma shluky Sh a Sk.  Nejbliţší dva 

prvky tvoří první shluk. Dva shluky se vţdy spojí v jeden, jestliţe je mezi nimi minimální 

vzdálenost. Po prvním kroku jsme tedy spojili do shluku dva nejbliţší objekty a vypočítáme 

vzdálenost tohoto shluku od zbývajících prvků. Z vypočítaných vzdáleností sestavíme novou matici 

vzdáleností D2. Opět najdeme nejmenší vzdálenost a tento postup opakujeme. Další nový shluk je 

pak tvořen buď dvěma nejbliţšími prvky, prvkem a shlukem nebo dvěma shluky. Postup se opakuje 

tak dlouho, dokud není dosaţeno poţadovaného počtu shluků. 

Existuje spousta nejčastěji pouţívaných metod shlukování. Jako příklad je zde uvedena metoda 

průměrné vzdálenosti:  

 ,,
1

,
ji

xkh

kh
XXd

nn
SSd

hSi

 (7) 

kde: d(Sh,Sk) je míra vzdálenosti mezi shluky Sh a Sk, 

 d(Xi,Xj) je vzdálenost mezi jednotlivými dvojicemi objektů. 

Základní algoritmus nehierarchických optimalizačních shlukovacích metod [7]: 

1. Zadání počátečních typických bodů. 

2. Přiřazení kaţdého bodu k nejbliţšímu typickému bodu a jeho odpovídajícímu shluku. 

3. Výpočet těţiště kaţdého z k shluků. 

4. Definování nových typických bodů ve vypočtených těţištích. 

5. Pokud došlo ke změně v přiřazení bodů shlukům, opakuj od bodu 2. 

6. Výpočet kriteriální funkce výsledného rozkladu. 
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4 REGRESNÍ ANALÝZA 

Regresní analýza je označení statistických metod, pomocí nichţ odhadujeme hodnotu jisté náhodné 

veličiny (závisle proměnné) na základě znalosti jiných veličin (nezávisle proměnných). Hlavním 

úkolem regresní analýzy je zjištění tvaru stochastické závislosti a parametrů regresní funkce.  

Regresní analýza se zabývá závislostí náhodné veličiny Y na nezávisle proměnné x, která není 

náhodná a můţe být obecně m-rozměrná. Náhodná veličina Y má pro danou hodnotu x = (x1, x2,…, 

xm) a parametry (β0, β1, β2,…, βk) podmíněnou střední hodnotu  E(Y/x) = g(x, β0, β1, β2,…, βk).  

Funkce g proměnné x se nazývá regresní funkce a parametry (β0, β1, β2,…, βk) se nazývají regresní 

koeficienty. 

Modely lineární vzhledem k parametrům mají regresní funkci tvaru: 

 

k

i

iik
xgxg

0

210
)(),...,,,,( , (8) 

kde: gi  jsou funkce nezávisle proměnných x = (x1, x2,…, xm). 

Regresní funkci lze definovat následujícím způsobem: nechť X a Y jsou náhodné veličiny. 

Podmíněnou střední hodnotou E(Y/x), povaţovanou za funkci proměnné x, budeme nazývat regresní 

funkcí náhodné veličiny Y vzhledem k X. Regresní funkce vyjadřuje změny podmíněné střední 

hodnoty jedné náhodné veličiny při změně druhé náhodné veličiny [8]. 

4.1 LINEÁRNÍ REGRESNÍ MODELY, METODA NEJMENŠÍCH ČTVERCŮ 

Při budování regresních modelů se běţně uţívá metody nejmenších čtverců. Tato metoda poskytuje 

postačující odhady parametrů jenom při splnění předpokladů o datech a o regresním modelu. Pokud 

tyto předpoklady nejsou splněny, ztrácí výsledky metodou nejmenších čtverců své vlastnosti. 

Lineární regresní analýza se pouţívá v těchto případech [8]: 

 Popisu empirických dat – hledá se vztah, lineární regresní model , který sumarizuje vazby 

mezi sloupci v datech. 

 Určení parametrů – běţným cílem regresní analýzy je vyčíslení odhadů neznámých 

parametrů regresního modelu. Uţivatel navrhne regresní model a regresní analýzou se snaţí 

model prokázat. Často tento cíl překrývá i ostatní záměry regresní analýzy. 

http://cs.wikipedia.org/wiki/N%C3%A1hodn%C3%A1_veli%C4%8Dina
http://cs.wikipedia.org/wiki/N%C3%A1hodn%C3%A1_veli%C4%8Dina
http://cs.wikipedia.org/wiki/N%C3%A1hodn%C3%A1_veli%C4%8Dina
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 Predikce – cílem regresní analýzy je často predikce, tj. vyčíslení hodnot závisle proměnných 

pro zadané kombinace vstupních parametrů. Predikce jsou důleţité při plánovaní, 

monitorování a vyhodnocování procesů. 

 Řízení – lze vyuţít také k monitoringu a řízení systémů. 

 Výběru důležitých proměnných – výběr proměnných se provádí s ohledem na nezávisle 

proměnné, které vysvětlují významný podíl proměnlivosti na závisle proměnné. 

Jednoduchým lineárním modelem lineární regrese nazýváme takový lineární model, kdy grafem 

regresní funkce je přímka. Předpokládejme, ţe Y1, Y2,,…, Yn je n-tice náhodných veličin 

s vlastnostmi EYi = α + βxi,  DYi = ζ2, i = 1,2,…, n, kde α, β, ζ2 jsou neznáme parametry a x1, x2, …, 

xn je n-tice známých hodnot.  

 ,
iii

xY  (9) 

kde: εi jsou nezávislé náhodné veličiny, pro které platí Eεi =0, Dεi = ζ
2
, i = 1,2,…,n. 

Náhodná sloţka zahrnuje působení náhodných vlivů nebo působení veličin, které nejsou zahrnuty 

v modelu. 

Regresní přímka y = α + βx se nazývá regresní přímka, β je její směrnice. Úkolem je nyní na 

základě naměřených dvojic hodnot (x1,y1), (x2,y2),…,(xn,yn) odhadnout neznámé parametry α, β, δ
2

 

daného modelu. Tyto odhady budeme značit po řadě a, b, s
2
. 

Bodové odhady a, b parametrů α, β získáme metodou nejmenších čtverců. Princip této metody 

spočívá v tom, ţe hledáme takovou funkci ŷ = a + bx, aby v jistém smyslu co nejvíce přiléhala 

k bodům (x1,y1), (x2,y2),…, (xn,yn), kde přiléhání měříme součtem rozdílu hodnot ŷi a yi [9]. 

Předpoklady metody nejmenších čtverců [9]: 

 Regresní parametry β mohou nabývat libovolných hodnot. 

 Regresní model je lineární v parametrech a platí aditivní model měření. 

 Matice nenáhodných, nastavovaných hodnot vysvětlujících proměnných X má hodnost 

rovnou právě m. 

 Náhodné chyby εi mají nulovou střední hodnotu E(εi) = 0. To musí u korelačních modelů 

platit vţdy. U regresních modelů se můţe stát, ţe E(εi) = K, i = 1,…,n, coţ znamená, ţe 

model neobsahuje absolutní člen. Po jeho zavedení bude E(εi´) = 0, kde εi´ = yi – ŷP,i – K. 
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 Náhodné chyby εi  mají konstantní a konečný rozptyl E(εi
2
)= δ

2
. Také podmíněný rozptyl 

D(y/x) = δ
2
 je konstantní a jde o homoskedastický případ. 

 Náhodné chyby εi jsou vzájemně nekorelované a platí cov(εi εj) = E(εi εj) = 0 

 Chyby εi mají normální rozdělení N(0, δ
2
).  

Snaţíme se najít takové odhady a, b, aby platilo: 
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Odhady parametrů a, b: 

 
2

1 1

2

1 1 1

n

i

n

i

ii

n

i

n

i

n

i

iiii

xxn

yxyxn

b , (11) 

 
n

i

n

i

ii

n

i

n

i

n

i

iii

n

i

ii

xxn

yxxyx

a

1

2

1

2

1 1 11

2

. (12) 

Myšlenka metody je grafický znázorněna na následujícím obrázku 8: 

 

Obrázek 8 - Metoda nejmenších čtverců [8] 
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5 APLIKACE METODOLOGIE CRISP-DM 

Celé zpracování této práce podléhá metodologii CRISP-DM, proto jsou jednotlivé části rozděleny 

do fází této metodologie. 

5.1 POROZUMĚNÍ PROBLÉMU 

Údaje o zdravotnické péči představují neuvěřitelný potenciál pro zjištění uţitečných informací, které 

nám poskytují ukazatele kvality lékařské péče, úspěšnosti řešení hospitalizačních případů a 

veřejného zdraví obecně. A právě tyto informace nám mohou poskytnout údaje o hospitalizačních 

případech. Najít mezi nimi skryté závislosti a vyuţít je pro vytvoření predikčního modelu. Provést 

jejich  základní statistickou analýzu, zhodnotit získané výsledky a na jejich základě následně uvést 

doporučení pro praxi.  

5.2 POROZUMĚNÍ DATŮM 

Tato analýza je zaměřena na administrativní data. Jedná se o data, která jsou v běţné praxi 

shromaţdována povinně pro účely Českého statistického úřadu, pojišťovacích společností a 

podobně. Pro řešení tohoto problému byl zvolen nástroj pro analýzu dat: Clementine 10.1 od 

společnosti SPSS. 

Data byla získána od společnosti Stapro, s. r. o., která je významným dodavatelem informačních 

systémů, diagnostických přístrojů, zdravotnické techniky a zároveň i poskytovatelem sluţeb v 

oblasti informačních technologií pro zdravotnictví. Po obdrţení dat je moţné získání základní 

představy o těchto datech a moţnost vytipování zajímavých podmnoţin záznamů v databázi. Tato 

databáze se skládá z informací o asi 370 000 záznamech o hospitalizačních případech ze 14ti 

nemocnic v České republice, Slovensku, Rakousku a Polsku. Konkrétně 4 nemocnice v České 

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

Jelikoţ je tato analýza zaměřena na hospitalizační případy, je třeba vymezit základní pojmy týkající 

se této problematiky: 

Hospitalizační případ: souvislý pobyt na lůţkovém oddělení v rámci jedné nemocnice. 

Hlavní diagnóza: stav diagnostikovaný na konci období zdravotní péče, primárně 

odpovědný za potřebu nemocného léčit nebo být vyšetřován. Existuje-li 

více neţ jeden takový stav, vybírá se ten, který se povaţuje nejvíce 

zodpovědný za největší čerpání prostředků. 
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Vedlejší diagnóza: diagnóza (popřípadě diagnózy), která je zjištěná při vyšetření ve 

zdravotnickém zařízení a není vyhodnocena jako hlavní diagnóza. 

Délka pobytu: počet dnů, po kterou je pacient hospitalizován v nemocnici. Vypočítá se 

jako: (konečný den – počáteční den) – 1. Pokud je výsledek nulový, pobyt 

je chápán jako jednodenní. 

Relační schéma 

Na obrázku 9 je vidět relační schéma získaných dat. Tabulka Diagnózy ČR není v relaci s ţádnou 

další tabulkou, proto analýzy týkající se těchto dat budou dělány odděleně. 

 

Obrázek 9 - Relační schéma [zdroj vlastní] 

Ukázka dat 

Tabulka Případy 

Atributy této tabulky 1 jsou: ID případu, ID pacienta, ID hlavní diagnózy, věk pacienta, kým byl 

přijat, způsob ukončení, způsob přijetí a délka pobytu. 
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Tabulka 1- Ukázka tabulky Případy [zdroj vlastní] 

Tabulka Pacient 

Atributy této tabulky 2 jsou: ID pacienta a pohlaví. Ţena je zde označena písmenem „F“ (Female), 

muţ písmenem „M“ (Male). 

 

Tabulka 2 - Ukázka tabulky Pacient [zdroj vlastní] 

Tabulka Vedlejší diagnózy 

Atributy této tabulky 3 jsou: ID případu a ID vedlejší diagnózy. 

 

Tabulka 3 - Ukázka tabulky Vedlejší diagnózy [zdroj vlastní] 
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Tabulka Diagnózy 

Atributy této tabulky 4 jsou: ID hlavní diagnózy, popis hlavní diagnózy, třída „l1“, do které je hlavní 

diagnóza zařazena, slovní popis třídy „l1“, třída „l2“, do které je také hlavní diagnóza zařazena a její 

slovní popis. 

 

Tabulka 4 - Ukázka tabulky Diagnózy [zdroj vlastní] 

Tabulka Popis diagnózy 

Atributy této tabulky 5 jsou: ID hlavní diagnózy a popis hlavní diagnózy v českém jazyce. 

 

Tabulka 5 - Ukázka tabulky Popis diagnózy [zdroj vlastní] 

Tabulka Způsob přijetí 

Atributy této tabulky 6 jsou: způsob přijetí, popis způsobu přijetí a status způsobu přijetí. Statusy 

způsobů přijetí jsou zde uvedeny čtyři, a to: „EME“ (Emergency – neodkladné), „OTH“ (Other – 

jiné), „NOA“ (Not Available – nedosaţitelné) a „NOK“ (Not Known – neznámo). Kaţdý stát zde 

vyuţívá pouze některé z těchto statusů, proto v dalších analýzách budou vyuţívány pouze první dva 

zmíněné. 
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Tabulka 6 - Ukázka tabulky Způsob přijetí [zdroj vlastní] 

Tabulka Způsob ukončení 

Atributy této tabulky 7 jsou: kód způsobu ukončení, slovní popis způsobu ukončení a status způsobu 

ukončení. Statusy způsobu ukončení jsou zde základní tři. A to „DEA“ (Death - zemřel), „DIS“ 

(Discharge - propuštěn) a „TRA“ (Transfer - převezen). Zbylé dva atributy nejsou příliš významné a 

jejich zastoupení bylo mizivé. „NOD“ (Not Discharge – nepropuštěn) a „OTH“ (Other - ostatní) 

tvořily společně pouze 1 %. Proto nebudou v dalších analýzách brány v potaz. 

 

Tabulka 7 - Ukázka tabulky Způsob ukončení [zdroj vlastní] 

Tabulka Přijat kým 

Atributy této tabulky 8 jsou: kód kým byl pacient přijat, slovní popis kým byl přijat a status kým byl 

přijat. Statusy jsou zde podobné jako v předchozích tabulkách. „OTH“ (Other – ostatní), „TRA“ 

(Transfer – převezen) a „NOA“ (Not Available – nedosaţitelné). 



  30 

 

Tabulka 8 - Ukázka tabulky Přijat kým [zdroj vlastní] 

Tabulka DRG 

DRG je hospitalizační systém, který zařazuje nemocného léčeného na akutních lůţkách nemocnic 

podle sloţitosti jeho onemocnění a ekonomické náročnosti jeho léčby. Toto zařazení umoţňuje v 

určité fázi procesu porovnat získané údaje s obdobnými údaji jiných nemocnic, zároveň je moţné 

provádět na základě tohoto zařazení platbu za jeden případ léčení v akutní lůţkové péči.  

Atributy této tabulky 9 jsou: ID DRG, popis DRG, slovní vyjádření DRG, průměrná doba délky 

pobytu dle DRG, dolní a horní hranice délky pobytu při tomto DRG. 

 

Tabulka 9 - Ukázka tabulky DRG [zdroj vlastní] 

Tabulka DRG2 

Atributy této tabulky 10 jsou: ID případu a ID DRG. 
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Tabulka 10 - Ukázka tabulky DRG2 [zdroj vlastní] 

Tabulka Kód nemocnice 

Atributy této tabulky 11 jsou: ID případu a příslušný kód nemocnice. 

 

Tabulka 11 - Ukázka tabulky Kód nemocnice [zdroj vlastní] 

Tabulka Diagnózy ČR 

Tabulka 12 uvádí případy v rámci České republiky, nicméně záznamů v tomto formátu je jen 

27 000, u ostatních tabulek je jich přes 370 000. Proto údaje z této tabulky budou vyuţity pouze 

samostatně. 

Atributy této tabulky 12 jsou: ID případu, ID hlavní diagnózy a ID vedlejší diagnózy. 
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Tabulka 12 - Ukázka tabulky Diagnózy ČR [zdroj vlastní] 

5.3 PŘÍPRAVA DAT 

Kvalita dat se ukázala jako problematická. Důvodem je odlišný způsob shromaţďování dat i 

organizační struktura vybraných zemí. Získané soubory s příponou „txt“ bylo nutné upravit a 

přizpůsobit dle poţadavků programu na zpracování těchto dat a dle poţadavků samotné analýzy. 

Došlo k odstranění prázdných řádků a z důvodu mnoţství dat, nebylo moţné tuto úpravu provádět 

ručně. Nicméně zde vyvstaly další problémy jako mezery mezi daty a další drobnosti, které ovšem 

ve výsledném efektu způsobí chybné načtení dat programem. Nakonec se podařilo správně načíst 

všechna data ve správném formátu, coţ byl první předpoklad úspěšných analýz. Tato příprava byla 

z hlediska všech fází časově nejnáročnější.  

Všechna vstupní data byla podrobena testu kvality. Úplnosti všech atributů, u číselných proměnných 

nás zajímalo, zda nějaké hodnoty nejsou odlehlé. Odlehlosti hodnot potvrzeny nebyly a pouze u 

dvou vstupních souborů byly zjištěny nedostatky. Ze vstupní analýzy bylo patrné, ţe některé údaje 

jsou evidentně chybné. Z následujících tabulek 13 a 14 je vidět, ţe problematický byl věk u tabulky 

„Případy“, jehoţ prázdné hodnoty byly z analýz týkajících se věku odstraněny. Dále v tabulce 

„Diagnózy“ bylo neplatných hodnot poměrně hodně. Nicméně celková kvalita dat byla 99ti %. 
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Výsledky úplnosti záznamů tabulky Případy 

 

Tabulka 13 - Platné hodnoty u tabulky Případy [zdroj vlastní] 

Výsledky úplnosti záznamů tabulky Diagnózy 

 

Tabulka 14 - Platné hodnoty u tabulky Diagnózy [zdroj vlastní] 

Základní analýza dat 

Pro statistickou analýzu byly vybrány tyto ukazatele: 

Četnost (Count) - počet jednotek daného výběru 

Aritmetický průměr (Mean) - statistická veličina, která v jistém smyslu vyjadřuje typickou 

hodnotu popisující soubor mnoha hodnot 

Minimum (Min) - minimální hodnota daného výběru 

Maximum (Max) - maximální hodnota daného výběru 

Medián (Median) - hodnota, jeţ dělí řadu podle velikosti seřazených výsledků na 

dvě stejně početné poloviny 

Modus (Mode) - hodnota statistického znaku, která má v náhodném výběru 

největší třídní četnost [4] 
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Z  obrázku 10 je patrné, ţe nejmladší hospitalizovaný pacient byl ve věku „0“, coţ znamená rozpětí 

od narození do jednoho roku. Nejstaršímu bylo 104 let. Nejvyšší třídní četnost (Mode) zde má 

pacient ve věku „0“, a to ve většině případů z důvodu diagnózy „Z380“ (jediné dítě narozené 

v nemocnici). 

 

Obrázek 10 - Statistika atributu Věk [zdroj vlastní] 

Dále obrázek 11 nám ukazuje, ţe maximální doba pobytu činila 941 dní, průměrná doba je ale o 

poznání niţší, necelých 7 dní. 

 

Obrázek 11 - Statistika atributu Délka pobytu [zdroj vlastní] 

Histogram hospitalizačních případů podle věku 

Histogram na obrázku 12 ukazuje věkové rozloţení hospitalizovaných pacientů. Vysoký počet u 

nejmladší věkové skupiny je důsledkem diagnózy „Z380“ – narození jediného dítěte v nemocnici. 
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Obrázek 12 - Histogram hospitalizačních případů podle věku [zdroj vlastní] 

Počet hospitalizačních případů dle délky pobytu 

Z následující tabulky  15 je vidět, ţe nejvíce hospitalizačních případů je vyřešeno hned první den. A 

za týden je propuštěno téměř 72% pacientů. 

 

Tabulka 15 - Počet hospitalizačních případů podle délky pobytu [zdroj vlastní] 

Poměr hospitalizačních případů podle pohlaví 

Ze všech hospitalizačních případů nepatrně převládají ţeny (F – Female) oproti muţům (M – Male), 

jak je vidět z obrázku 13. S ohledem na skladbu obyvatelstva, není tento rozdíl nijak dramatický. 
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Obrázek 13 - Poměr hospitalizačních případů podle pohlaví [zdroj vlastní] 

Poměr hospitalizačních případů podle statusu způsobu přijetí 

Ačkoli je u statusu uvedena i hodnota „NOA“, v datech se vůbec nevyskytuje. Obrázek 14 zobrazuje 

pouze hodnoty, které se v datech skutečně vyskytovaly. Převaţuje zde běţné přijetí „OTH“, 

nejméně je neodkladných přijetí „EME“. Neznámý způsob přijetí „NOK“ tvoří poměrně velkou 

část. Je to způsobeno tím, ţe pacient je zde jiţ hospitalizován a data jsou získána v průběhu 

hospitalizace nebo zde údaj nebyl uveden vůbec. 

 

Obrázek 14 - Poměr hospitalizačních případů podle statusu přijetí [zdroj vlastní] 

Poměr hospitalizačních případů podle statusu způsobu ukončení 

Obrázek 15 zobrazuje poměry dle statusu způsobu ukončení. Jasně zde dominuje propuštění 

pacienta před zbylými dvěma způsoby ukončení, coţ naznačuje kvalitní lékařskou péči. 

 

Obrázek 15 - Poměr hospitalizačních případů podle statusu způsobu ukončení [zdroj vlastní] 

Celkový počet podle hlavních diagnóz 

Z tabulky  16 je patrné, ze mezi nejčastější diagnózu patří „O800“, coţ je spontánní porod záhlavím. 

Mezi druhou nejčastější diagnózu patří „Z380“, coţ je jediné dítě narozené v nemocnici. Diagnóza 

„H258“ představuje senilní kataraktu neboli šedý zákal. 
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Tabulka 16 - Celkový počet dle hlavních diagnóz [zdroj vlastní] 

5.4 MODELOVÁNÍ 

Analýza hospitalizačních případů v rámci ČR 

Celkový počet podle hlavních diagnóz 

Celkový počet hlavních diagnóz, které se v případech objevují je 1195. Počet vedlejších diagnóz je 

roven 2898 záznamům. Zde je přehled nejčastějších hlavních diagnóz v rámci České republiky. 

Vyuţita byla tabulka Diagnózy ČR. Jasně zde dominuje cévní mozková příhoda, coţ je vidět 

z tabulky 17. Zaujímá 4 % ze všech ostatních diagnóz. 

 

Tabulka 17 - Celkový počet dle hlavních diagnóz ČR [zdroj vlastní] 

Graf celkového počtu dle nejčastějších 10ti hlavních diagnóz 

Na obrázku 16 je vidět graf 10ti nejčastějších hlavních diagnóz v rámci ČR. 
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Obrázek 16 - Graf dle celkového počtu dle 10ti nejčastějších diagnóz [zdroj vlastní] 

Počet diagnóz v rámci jednoho hospitalizačního případu 

Tabulka 18 uvádí, ţe nejčastěji je pacient léčen na základě jedné diagnózy. Maximální počet 

diagnóz je roven 14. 

 

Tabulka 18 - Počet diagnóz v rámci jednoho hospitalizačního případu [zdroj vlastní] 

Z obrázku 17 je patrné, ţe s přibývajícím počtem vedlejších diagnóz má počet hospitalizačních 

případů klesající tendenci. Výjimkou je počet diagnóz s hodnotou „4“. 
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Obrázek 17 - Graf počtu diagnóz v rámci jednoho hospitalizačního případu [zdroj vlastní] 

Výskyt vedlejších diagnóz v hlavních diagnózách 

Jelikoţ nás zajímal výskyt vedlejších diagnóz v rámci hlavních diagnóz, bylo vytvořeno makro
2
, 

jehoţ výsledkem byla matice o hodnotách „1“ a „0“. Kde hodnota „1“ vyjadřuje fakt, ţe vedlejší 

diagnóza se vyskytla v rámci hlavní diagnózy alespoň v jednom z hospitalizačních případů. U 

hodnoty „0“ se nevyskytla v ţádném z případů. Jelikoţ výsledná matice přesahovala moţnosti 

zobrazení v MS Excel, byla vyexportována do formátu „csv“ a následně pouţita pro analýzy 

v Clementine. Řádky matice jsou tvořeny hlavními diagnózami a ve sloupcích jsou uvedeny 

diagnózy vedlejší. Ukázka vytvořené matice je v tabulce 19. 

 

Tabulka 19 - Výsledná matice výskytu vedlejších diagnóz v hlavních [zdroj vlastní] 

                                                 
2
  Skript vytvořeného makra je uveden v příloze 
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Vyhodnocením údajů bylo zjištěno, ţe v 509ti hlavních diagnózách se vyskytovala vedlejší diagnóza 

„I10“ (hypertenze), coţ ukazuje tabulka 20. Následuje tabulka 21, kde na druhém místě s 356ti se 

vyskytuje diagnóza „X599“ (vystavení neurčitým faktorům), která nemá příliš velkou vypovídací 

hodnotu. Na třetím místě diagnóza „I259“ (ischemická nemoc srdeční) a na čtvrtém diagnóza 

„E119“ (diabetes). Zobrazeny jsou v tabulkách 22 a 23. Tyto vedlejší diagnózy lze chápat jako 

rizikové, jelikoţ se ve velkém počtu vyskytují u hlavních diagnóz. 

 

Tabulka 20 - Nejčastější vedlejší diagnóza [zdroj vlastní] 

 

 

Tabulka 21 - 2. nejčastější vedlejší diagnóza [zdroj vlastní] 

 

 

Tabulka 22 - 3. nejčastější vedlejší diagnóza [zdroj vlastní] 

 

 

Tabulka 23 - 4. nejčastější vedlejší diagnóza [zdroj vlastní] 

Predikce úmrtnosti 

Pro predikci úmrtnosti byl pouţit algoritmus rozhodovacích stromů C5.0. Ostatními algoritmy 

(C&R Tree, Quest, Chaid) nebylo dosaţeno tak dobrých výsledků jako v případě C5.0. Vstupními 

atributy byly: ID diagnózy, věk, pohlaví, způsob přijetí, způsob propuštění, kým byl pacient přijat a 

délka pobytu. Výstupem status ukončení „DEA“. 
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Bylo nutné vybalancování vstupních dat. Jako trénovací data byla pouţita všechna úmrtí „DEA“, 

75% přeloţení „TRA“ a 2% propuštění „DIS“. Poměr trénovacích a testovacích dat byl rovnoměrný. 

Následně byl vygenerovaný model testován na originálních datech.  

Z tabulky 24 je patrné, ţe úspěšnost vytvořeného modelu je téměř 63%. Řádky matice představují 

skutečný počet případů, ve sloupcích jsou predikované hodnoty. Na hlavní diagonále jsou vidět 

správně predikované hodnoty. 

 

Tabulka 24 - Analýza predikce úmrtí [zdroj vlastní] 

Na obrázku 18 jsou vidět křivky: náhodného případu (černá barva), nejlepšího moţného modelu 

(modrá barva) a našeho predikovaného případu (červená barva). Je vidět, ţe v případě 40% 

trénovacích dat získáme 70% informačního zisku modelu. 

 

Obrázek 18 - Graf predikce úmrtí [zdroj vlastní] 
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Predikce délky pobytu 

Pro predikci délky pobytu byl opět vyuţit algoritmus rozhodovacích stromů C5.0. Vstupní tabulka 

byla stejná jako v předchozí predikci úmrtí. Pouze byla omezena délka pobytu na maximální 

hodnotu 19ti dní a hodnoty byly vybalancovány. Nicméně nebylo dosaţeno tak dobrých výsledků 

jako v předchozím případě.  

Výsledný model byl porovnán s absolutním rozdílem skutečných hodnot. Pouze v 15ti % se délka 

pobytu shodovala se skutečnou. Pokud bychom tolerovali přesnost modelu na 4 dny, dosáhli 

bychom téměř 57 %, coţ ukazuje následující tabulka 25. 

 

Tabulka 25 - Absolutní rozdíl predikované a skutečné délky pobytu [zdroj vlastní] 

Na obrázku 19 je patrný prudký nárůst informačního zisku modelu (červená křivka), který se ovšem 

na 15ti % trénovacích dat zmírnil a dále stoupá jen pozvolna. 
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Obrázek 19 - Graf predikce délky pobytu [zdroj vlastní] 

Analýza srovnání délky pobytu dle DRG 

Průměrná délka pobytu 

Agregací dle ID DRG byla zjištěna průměrná doba, po kterou je pacient hospitalizován a 

porovnávána s tabulkovou hodnotou DRG. Byly zjištěny pomocné hodnoty „0“ a „1“. „0“ v tomto 

případě představuje průměrnou délku pobytu zjištěnou dle hospitalizačních případů podle DRG, 

která je rovna nebo kratší neţ průměrná délka daná dle tabulek DRG. Hodnota „1“ představuje 

délku pobytu vyšší neţ doporučený průměrný limit dle DRG. Z obrázku 20 je tedy vidět, ţe 

v nadpoloviční většině průměrná doba opravdu tabulkovým hodnotám odpovídá. 

 

Obrázek 20 - Poměr skutečných délek pobytu s hodnotami DRG [zdroj vlastní] 
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Celková délka pobytu 

Opět porovnání skutečné délky pobytu tentokrát s maximální stanovenou dobou dle DRG. Hodnota 

„0“  znamená délku pobytu, která splňuje podmínku maximálně stanovené doby dle DRG. Hodnota 

„1“ nikoli. Z obrázku 21 vyplývá, ţe v téměř 93% je tato doba dodrţena. 

 

Obrázek 21 - Poměr délky pobytu s horní hranicí DRG [zdroj vlastní] 

Nejčastější DRG s delší neţ doporučenou délkou pobytu 

Tabulka 26 uvádí nejčastějších 10 diagnóz dle počtu případů, jejichţ délka pobytu 

nekorespondovala s maximální délkou určenou dle DRG. Z velké části se jedná o různé druhy 

leukémie či rakoviny. Dá se předpokládat, ţe délka průběhu těchto nemocí se dá jen obtíţně 

předvídat. 

 

Tabulka 26 - Nejčastější diagnózy s delší délkou pobytu než DRG [zdroj vlastní] 

Podrobnější analýzou se ukázalo, ţe existuje hned 61 diagnóz, které ve všech případech překračují 

doporučenou maximální délku pobytu dle DRG, coţ ukazuje tabulka 27. Je řazena sestupně dle % 

případů stejné diagnózy. 
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Tabulka 27 - Počet případů dle % případů stejné diagnózy [zdroj vlastní] 

Analýza počtu hospitalizačních případů podle věkových skupin 

Tato analýza měla za úkol rozdělit pacienty do 11 základních skupin dle jejich věku. První kategorie 

„1“ zahrnuje pacienty s věkem „0“. Tato skupina byla vytvořena záměrně, a to z toho důvodu, ţe se 

jedná většinou o různé druhy porodů. Druhá kategorie „2“ zahrnuje pacienty od 1 do 10 let. 

Kategorie „3“ zahrnuje pacienty od 11ti do 20ti let atd. Do poslední věkové kategorie „11“ patří 

pacienti starší 90ti let. Rozdělení do věkových kategorií zobrazuje tabulka 28. 

 

Tabulka 28 - Věkové kategorie [zdroj vlastní] 

Zastoupení dle věkových skupin: 

Tabulka 29 uvádí počet hospitalizačních případů dle věkových kategorií. Nejčastější věkovou 

skupinou, která je hospitalizována, jsou pacienti ve věku mezi 51. aţ 80. rokem. 
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Tabulka 29 - Počet hospitalizačních případů dle věkových kategorií [zdroj vlastní] 

Následující histogram na obrázku 22 uvádí rozloţení hospitalizačních případů dle věkových 

kategorií. 

 

Obrázek 22 - Histogram dle věkových kategorií [zdroj vlastní] 

Zastoupení dle pohlaví: 

Přehled zastoupení dle věkových kategorií a pohlaví ukazuje tabulka 30. Zajímavé například je, ţe 

ve věku 21 – 30 let (věková kategorie 4) jsou téměř 3x více hospitalizované ţeny. Podrobnějších 

zkoumáním bylo zjištěno, ţe tato situace nastává z důvodu hospitalizace ve spojitosti s porodem. 

V tomto věku jsou ţeny z tohoto důvodu hospitalizovány téměř ze 70ti %. 
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Tabulka 30 - Počet hospitalizačních případů dle věkových kategorií a pohlaví [zdroj vlastní] 

Hospitalizovaní pacienti jsou ve věkových skupinách zastoupeny dle pohlaví rovnoměrně, aţ na 

zmiňovanou věkovou kategorii 4. Dobře je z obrázku 23 vidět proporcionální zastoupení dle 

věkových kategorií, kde jasně dominují věkové kategorie 7, 8, 9 s 15ti %. 

 

Obrázek 23 - Proporcionální zastoupení dle věkové skupiny a pohlaví [zdroj vlastní] 
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Nejčastější hlavní diagnóza dle věkové kategorie 

Rozdělením do těchto skupin se ukázalo, ţe mezi nejčastější diagnózy do 40ti let patří diagnózy 

spojené s porodem dítěte, ve věku od 51 do 70ti let jsou to srdeční nemoci a v pokročilém věku je to 

senilní katarakta.neboli šedý zákal. Poslední sloupec tabulky 31 ukazuje, jaké procento ze všech 

případů v dané věkové kategorii zaujímá nejčastější diagnóza. Například z toho vyplývá, ţe pacienti 

(ţeny) ve věku od 21 do 30 let v téměř 13ti % ze všech hospitalizačních případů, jsou 

hospitalizování z důvodu spontánního porodu.  

 

Tabulka 31 - Nejčastější hlavní diagnóza dle věkové kategorie [zdroj vlastní] 

Průměrná délka pobytu dle věkové kategorie 

Z obrázku 24 je patrné, ţe s rostoucím věkem dochází ke zvyšování délky pobytu v hospitalizačním 

zařízení. Nejvyšší průměrnou délku pobytu zde mají lidé ve věku od 81 let. Je zde vidět závislost 

mezi délkou pobytu a věkem pacienta. Výjimku tvoří kategorie „1“ vlivem diagnóz spojených 

s narozením dítěte. 
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Obrázek 24 - Průměrná délka pobytu dle věkových kategorií [zdroj vlastní] 

Regresní analýza délky pobytu a věku 

Regresní analýza měla prokázat, zda skutečně existuje závislost mezi délkou pobytu a věkem 

hospitalizovaného pacienta. Vstupem do lineárního regresního modelu byl věk a délka pobytu 

pacienta omezená na 10 dní. Data byla stejnoměrně rozdělena na trénovací a testovací. Výsledkem 

je absolutní rozdíl skutečné délky pobytu a délky pobytu vytvořené regresním modelem, který je 

zobrazen v tabulce 32. I kdyţ porovnáním těchto dvou čísel dochází ke shodě u  necelých 10ti %, 

pokud bychom tolerovali přesnost na 4 dny, dostali bychom se na 80%, coţ závislost těchto dvou 

hodnot potvrzuje. 

 

Tabulka 32 - Absolutní rozdíl predikované a skutečné délky pobytu [zdroj vlastní] 
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Následující obrázek 25 ukazuje výpočet výstupní (predikované) hodnoty délky pobytu na základně 

vstupního proměnné – věku.  

 

Obrázek 25 - Tabulka shrnutí regresní analýzy [zdroj vlastní] 

Analýza závislosti způsobu přijetí a způsobu ukončení 

Cílem této analýzy bylo zjistit, zda spolu nesouvisí způsob přijetí (status přijetí) a způsob ukončení 

(status ukončení). U statusu přijetí byly vybrány pouze hodnoty „OTH“ a „EME“. To nám umoţní 

lepší porovnání mezi běţným a akutním přijetím. U statusu ukončení se analýza zaměřila na 

základní 3: „TRA“, „DEA“ a „DIS“. Jak uţ bylo uvedeno výše. Výsledky analýzy jsou v tabulce 33 

a 34. 

Status přijetí „OTH“ 

 

Tabulka 33 - Status přijetí "OTH" [zdroj vlastní] 

Status přijetí „EME“ 

 

Tabulka 34 - Status přijetí "EME" [zdroj vlastní] 

Porovnáním obou tabulek je zde nepatrný rozdíl v % podílu případů u statusu „EME“. Jelikoţ o 2% 

více pacientů po tomto způsobu přijetí zemřelo. Nicméně jelikoţ se nejedná o nijak významný 
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rozdíl, závislost potvrzena nebyla. Naznačují to i následující dva pavučinové grafy na obrázcích 26 a 

27, kde je tloušťka čáry, která vyjadřuje míru závislosti, téměř stejná. 

Pavučinový graf „EME“ 

 

Obrázek 26 - Pavučinový graf statusu přijetí „EME“ [zdroj vlastní] 

Pavučinový graf „OTH“ 

 

 

Obrázek 27 - Pavučinový graf statusu přijetí „OTH“ [zdroj vlastní] 

Následující pavučinový graf na obrázku 28 se zaměřil na všechny hospitalizační případy. Jasně 

ukazuje, ţe nejvíce případů bylo přijato běţným způsobem („OTH“) a z lékařské péče propuštěno 

(„DIS“). Patrná je i velká vazba mezi akutním přijetí („EME“) a propuštěním („DIS“). 
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Obrázek 28 - Pavučinový graf  statusu přijetí a ukončení [zdroj vlastní] 

Analýza způsobu ukončení v závislosti na diagnóze 

10 nejčastějších diagnóz končící úmrtím ve všech státech 

Analýza měla za úkol zjistit nejčastějších 10 diagnóz, které končí úmrtím pacienta. Z následující 

tabulky 35 je vidět, ţe ve 389ti případech skončila hospitalizace smrtí z důvodu diagnózy 

zhoubného novotvaru na průduškách. Druhou nejčastější příčinou úmrtí bylo selhání srdce a třetí 

pneumonie. 

 

Tabulka 35 - Nejčastější diagnózy končící úmrtím [zdroj vlastní] 

Proporcionální zastoupení můţu a ţen u 10ti nejčastějších diagnóz končících smrtí ukazuje obrázek 

29. Velký nepoměr je například u diagnózy zhoubného novotvaru na průduškách, kde muţi umírají 

8x častěji neţ ţeny. 



  53 

 

Obrázek 29 - Zastoupení pohlaví dle nejčastější diagnózy končící úmrtím [zdroj vlastní] 

10 nejčastějších diagnóz končící úmrtím v jednotlivých státech 

Následující tabulky 36, 37, 38 a 39 ukazují 10 nejčastějších diagnóz, které končí smrtí pacienta 

v jednotlivých státech. Porovnáním států bylo zjištěno, ţe 5 diagnóz se objevuje ve všech vybraných 

státech. Jedná se o zhoubný nádor na průduškách, selhání srdce, intracerebrální krvácení, pneumonii 

původce a akutní infarkt myokardu. Všechny tyto diagnózy mají i velmi podobný věkový průměr 

pacientů. Zřejmě je to způsobeno tím, ţe všechny státy se nacházejí ve střední Evropě a mají 

lékařskou péči na podobné úrovni. 

 

Tabulka 36 - 10 nejčastějších diagnóz končících úmrtím – Polsko [zdroj vlastní] 

Rakousko se nepatrně odlišuje od analyzovaných států svým vyšším věkovým průměrem u 

jednotlivých diagnóz, jak je vidět z tabulky 37. 
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Tabulka 37 - 10 nejčastějších diagnóz končících úmrtím – Rakousko [zdroj vlastní] 

Zajímavostí následující tabulky 38 je diagnóza fibróza a cirhóza jater, která se u ostatních států 

vyskytuje aţ na mnohem niţších pozicích. Například v ČR aţ na 40. místě. Má i nejniţší průměrný 

věk (necelých 56 let). 

 

Tabulka 38 - 10 nejčastějších diagnóz končících úmrtím – Slovensko [zdroj vlastní] 

 

Tabulka 39 - 10 nejčastějších diagnóz končících úmrtím – ČR [zdroj vlastní] 
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Shluková analýza 

Pro shlukovou analýzu byla pouţita metoda K-Means, která patří mezi nehierarchické optimalizační 

metody. Vstupem do modelu byl věk pacienta, délka pobytu a pohlaví. Jako výstup bylo zvoleno 7 

shluků (clusterů), do kterých byly vstupní data zařazena.  

U vytvořených shluků byl pro větší přehlednost vytvořen sloupec průměrný věk a průměrná délka 

pobytu. Z tabulky 40 je vidět, ţe průměrný věk se u všech shluků liší, průměrná délka pobytu má 

také nepatrně zvyšující se tendenci v závislosti na věku. Výjimku tvoří shluk 4, který má průměrnou 

délku pobytu 740 dní a je tvořen pouze 3 hospitalizačními případy. Všechny tyto případy měly 

společnou diagnózu: zhoubný novotvar na průduškách. 

 

Tabulka 40 - Vytvořené shluky [zdroj vlastní] 

Na obrázku 30 je grafické znázornění vytvořených shluků, které nám uvádí koláčové grafy počtu 

případů ve shlucích. Dále pak zastoupení vstupních atributů – délky pobytu, pohlaví a věku. 

 

Obrázek 30 - Obrázek rozdělení do shluků [zdroj vlastní] 
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Kaţdý shluk zahrnuje pouze jeden druh pohlaví. Ţeny jsou zastoupeny ve shlucích 2, 3, 6. Muţi ve 

zbylých shlucích. Pohlaví tedy mělo zásadní vliv na rozdělení do shluků. 

5.5 HODNOCENÍ 

Hodnocení výsledků 

Analýza hospitalizačních případů v rámci ČR 

První analýzou zabývající se hospitalizačními případy v České republice jsme získali základní 

představu o 10ti nejčastějších diagnózách, se kterými jsou pacienti hospitalizovány. Zároveň je z ní 

zřejmé, ţe nejčastěji jsou pacienti hospitalizováni na základě pouze jedné diagnózy. Dále byl 

zkoumán výskyt vedlejších diagnóz v rámci hlavní diagnózy a bylo zjištěno, ţe například vysoký 

krevní tlak a cukrovka patří mezi rizikové faktory u hospitalizovaných pacientů. 

Predikce úmrtnosti 

Tato analýza měla na základě vstupních parametrů, které by mohly ovlivňovat způsob ukončení 

pobytu pacienta, predikovat úmrtnost. Byly vyuţity všechny atributy hospitalizačních případů, 

jelikoţ při vyřazení některého z atributů se správnost predikce sniţovala. To poukazuje na to, ţe čím 

více údajů od pacientů získáme, tím lepší moţnost předpovídat průběh jednotlivých nemocí budeme 

mít. Podařilo se dosáhnout téměř 63% úspěšnosti v predikci při zachování poměru u statusů 

ukončení („DEA“, „DIS“, „TRA“). Tento výsledek má i přes individualitu kaţdého člověka dobrou 

vypovídací hodnotu. 

Predikce délky pobytu 

Tato analýza, pomocí rozhodovacích stromů, se zaměřila na co nejpřesnější stanovení délky pobytu 

pacienta. Vstupními parametry byly stejné hodnoty jako v predikci úmrtnosti. Výsledný model 

nevykazoval tak dobré výsledky, jako model předchozí. Absolutní přesnost dosáhla 15ti %. Pokud 

bychom se spokojili s tolerancí 4 dní, přesnost by dosáhla 57%. 

Srovnání délky pobytu dle DRG 

Touto analýzou bylo zjištěno, ţe 92% všech případů je ukončené s délkou trvání, která nepřekračuje 

limit stanovený DRG. Nicméně existuje 61 diagnóz, které ve všech svých případech tuto stanovenou 

délku pobytu překračují. U těchto diagnóz by bylo dobré zváţení změnění hodnoty u DRG. 
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Analýza počtu hospitalizačních případů podle věkových skupin 

Věkové skupiny měli zpřehlednit, zda zde existuje závislost mezi věkem pacienta a délkou jeho 

pobytu v nemocnici. Tento předpoklad se potvrdil. Starší pacienti jsou hospitalizováni déle neţ 

mladší. Zvolení do skupin po 10ti letech se neukázalo jako příliš optimální, jelikoţ se nejčastější 

diagnózy u věkových kategorií opakovaly. Mohlo by proto dojít ke sníţení počtu skupin z 11 na 7. 

Regresní analýza délky pobytu a věku 

Touto analýzou měla být opět potvrzena závislost mezi délkou pobytu a věkem pacienta. Ta se opět 

potvrdila, jelikoţ s tolerancí 4 dnů, získáme 80 % správnost výsledků. 

Analýza závislosti způsobu přijetí a způsobu ukončení 

Tato závislost se nepotvrdila, jelikoţ proporcionální podíl statusů ukončení je u obou způsobů přijetí 

téměř totoţný. Nejčastěji jsou pacienti přijímáni běţným způsobem a léčba je ukončena 

pacientovým propuštěním. 

Analýza způsobu ukončení v závislosti na diagnóze 

První část této analýzy se zaměřila na zjištění 10ti nejčastějších diagnóz, které končí smrtí pacienta. 

Dále zjistit průměrný věk a rozdělení pacientů podle pohlaví. Podařilo se zjistit, ţe muţi 8x častěji 

umírají ve spojitosti s diagnózou zhoubného nádoru na průduškách neţ ţeny. V druhé části je 

porovnání 4 států a jejich nejčastějších 10 diagnóz. Tady nebyly nalezeny ţádné výraznější rozdíly. 

Shluková analýza 

U této analýzy nás zajímalo, jakým způsobem budou shluky vytvořeny. Zvoleno jich bylo 7, jelikoţ 

dle ostatních analýz se zdál tento počet optimální. Nejvíce shluky ovlivnilo pohlaví a věk pacienta. 

Délka pobytu hrála velkou roli u shluku 4. Opět se zde potvrdila závislost mezi věkem pacienta a 

délkou pobytu. 

Posouzení procesu 

Nejnáročnější na celém procesu byla fáze přípravy dat. Kdy data bylo nutné přizpůsobit dle 

poţadavků programu a samotným analýzám. Tato fáze představovala zhruba 70 % z celkového 

procesu. Bylo nutné odstranit prázdné řádky a z důvodu mnoţství dat, nebylo moţné tuto úpravu 

provádět ručně. Proto byl vytvořen skript pomocí PHP, který celou práci usnadnil. Dalším 

problémem byly mezery mezi daty a další drobnosti, které ve výsledném efektu způsobily chybné 
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načtení dat programem. Nakonec se podařilo všechna data načíst ve správném formátu, coţ byl 

první předpoklad úspěšných analýz. 

Vymezení dalších kroků 

Dalším krokem by byla hlubší analýza s moţností vyuţití jiných metod predikce. Na tuto analýzu by 

bylo samozřejmě potřeba více prostoru a času. Ale jelikoţ tato data představují neuvěřitelný 

potenciál, byla by škoda jich nevyuţít. 

5.6 DOPORUČENÍ PRO PRAXI 

Zásadním problémem je samotný sběr informací o hospitalizovaných pacientech. Tato databáze se 

skládala ze 4 různých států, coţ můţe způsobit odlišnou metodiku sběru a klasifikaci údajů. 

Doporučením by mělo být zavedení jednotného systému ve všech státech a získání co nejpřesnějších 

informací o pacientech. Toto zavedení by mohlo přispět ke zvýšení přesnosti predikovaných hodnot. 

Dále se zaměřit na evidenci o zdravotním stavu rodičů, na základě které by bylo moţné lépe 

predikovat proces hospitalizace potomků pacientů. 

Dalším problémem je stanovení maximální délky pobytu dle DRG pro určité diagnózy. Například u 

neakutní leukémie či zhoubného bujení ledvin a močových cest tato hodnota nebyla dodrţena 

v ţádném ze sledovaných případů. Proto by bylo dobré zváţení prodlouţení této doby. Toto 

doporučení se týká zejména pojišťoven, které jsou kompetentní k určování těchto limitů. 



  59 

ZÁVĚR 

Cílem diplomové práce je provést statistickou analýzu dat, nalézt závislosti mezi daty za účelem 

vytvoření predikčních modelů a formulovat doporučení pro praxi. Za tímto účelem jsou definované 

následující kapitoly: 

1. Teorie data miningu 

2. Rozhodovací stromy 

3. Shluková analýza 

4. Regresní analýza 

5. Aplikace metodologie CRISP-DM 

První kapitola je zaměřena na definici pojmů spojených s DM. Jsou zde uvedeny příklady úloh, 

které jsou vhodné pro DM a v práci byly vyuţity. Dále uvedena metodologie CRISP-DM, která se 

stala klíčovou při vypracovávání této práce. 

V rámci splnění druhé dílčí kapitoly je zde uvedena definice rozhodovacích stromů, popsány 

základní algoritmy, které se při tvorbě rozhodovacích stromů uplatňují. Dále uvedeny různé metody 

zvolení vhodného atributu pro následné dělení. 

Ve třetí kapitole jsou popsány různé shlukovací metody a popsány jejich základní algoritmy, které je 

moţné při tvorbě shlukové analýzy vyuţít. 

Čtvrtá kapitola se zabývá problematikou regresní analýzy. Popsáním modelu jednoduché lineární 

regrese a vysvětlení principu metody nejmenších čtverců. 

K naplnění posledního dílčího cíle je v páté kapitole podrobně rozepsáno zpracovávání dat pomocí 

metodologie CRISP-DM. Byla učiněna základní statistická analýza hospitalizačních případů. 

Nalezena závislost mezi věkem pacienta a délkou pobytu, která byla následně vyuţita pro vytvoření 

predikčních modelů délky pobytu a úmrtnosti pacientů. Vyuţito bylo i shlukové a regresní analýzy. 

V závěru kapitoly je vše shrnuto a uvedena doporučení pro praxi. 

Na základě splnění všech dílčích cílů, je moţné konstatovat, ţe cíl diplomové práce (provést 

statistickou analýzu dat, nalézt skryté závislosti v datech a doporučení pro praxi) byl splněn. Hlavní 

přínos práce je orientovaný na statistickou analýzu dat a na návrhy modelů s cílem predikce délky 

pobytu a případného úmrtí pacienta. Modely dosahují přijatelné testovací chyby, která umoţňuje 
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pouţít tento vybraný model jako podpůrný či doplňkový nástroj v lékařství. Další návrhy modelů 

vhodných pro predikci by mohly být provedeny například pomocí neuronových sítí. Tím by se 

otevřel prostor pro hlubší poznání a zpracování dané problematiky. 
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DATOVÝ SLOVNÍK 

Název sloupce Popis sloupce Datový typ Rozsah 

ID_pripadu ID případu řetězec  

ID_pacienta ID pacienta řetězec  

ID_hldiagnozy ID hlavní diagnózy řetězec  

Popis_hldiagnozy Slovní popis  (anglicky) textová hodnota  

Popis_hldiagnozy_CJ Slovní popis (česky) textová hodnota  

ID_vedl.diagnozy ID vedlejší diagnózy řetězec  

Prijat_kym Kód lékařského přijetí řetězec  

Popis_kym_prijat Popis lékařského přijetí textová hodnota  

Status_kym_prijat Status lékařského přijetí textová hodnota  

Zpusob_ukonceni Kód způsobu ukončení řetězec  

Popis_ukonceni Popis způsobu ukončení textová hodnota  

Status_ukonceni Status způsobu ukončení textová hodnota  

Způsob_prijeti Kód způsobu přijetí řetězec  

Popis_prijeti Popis způsobu přijetí textová hodnota  

Status_prijeti Status způsobu přijetí textová hodnota  

Delka_pobytu Počet dnů v nemocnici číselná hodnota (1-941) 

Vek Stáří pacienta číselná hodnota (0-104) 

Pohlavi Druh pohlaví textová hodnota (M, F) 

Diagnoza_l1 Třída diagnózy L1 číselná hodnota  

Popis_diagnozy_l1 Popis třídy diagnózy L1 textová hodnota  

Diagnoza_l2 Třída diagnózy L2 řetězec  
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Popis_diagnozy_l2 Popis třídy diagnózy L2 textová hodnota  

ID_DRG ID DRG řetězec  

Popis_DRG Popis DRG řetězec  

Slovne_DRG Slovní popis DRG textová hodnota  

Průměr_dp Průměrná doba dle DRG číselná hodnota (0-68) 

Horni_dp Maximální doba dle DRG číselná hodnota (0-205) 

Dolni_dp Minimální doba dle DRG číselná hodnota (0-23) 

Kod_nemocnice Kód nemocnice řetězec  
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PŘÍLOHA 

Skript vloţeného 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 

     

    Dim r, 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 

        For i = 1 To dh 

            If diah(i) = sh Then 

                h = i 

                Exit For 

            End If 

        Next i 

' vyhledani v. diagnozy v poli diag 

        v = 0 
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        For i = 1 To dv 

            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 

            v = 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 = "" 

    For i = 1 To dv 

        s = s + ";" + diav(i) 

    Next i 

    a.WriteLine (s) 

' export ostatnich radku 

    For h = 1 To dh 

        s = diah(h) 

        For v = 1 To dv 

            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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