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Abstrakt

Stav zdravi patii mezi ukazatele méfici kvalitu zivota. Zdravotni stav populace je v ramci
Evropské Unie dlouhodob¢ sledovan a jsou piijimany strategie vedouci k jeho zlepSeni
napiiklad na trovni EU, jednotlivych statt, popf. jejich regionti. Existuje cela fada determinant(
stavu zdravi, které stav zdravi ovliviiuji. Databaze Eurostatu, OECD a WHO poskytuji rozsahlé
datové soubory obsahujici jak ukazatele stavu zdravi, tak jeho determinanti v agregované
formé na celostatni, popi. regionalni urovni. Problémem téchto databazi jsou chybé&jici, popf.
zastaralé hodnoty ukazatell. Jedna se predevsim o determinanty stavu zdravi, popt. ukazatele
tykajici se starSich osob. Vzhledem k tomu, Ze ukazatele stavu zdravi a jeho determinantt jsou
vicerozmérna data, je nutné snizit jejich rozmérnost pro dal§i vyuziti pfi modelovani stavu
zdravi a jeho determinanti. Hlavnim cilem disertacni prace je porovnani a vyhodnoceni
vysledka linedrnich a nelinearnich technik pro sniZzeni rozmérnosti ukazateli stavu zdravi
a jejich determinantd v zemich EU-27 a vyuziti takto predzpracovanych dat k posouzeni
nerovnosti ve stavu zdravi a identifikovani skupin statli s podobnou, resp. rozdilnou trovni
stavu zdravi. V této disertacni préci je pomoci metod pro snizeni rozmérnosti ukazatelli, metod
shlukové analyzy a hybridniho pfistupu snizena rozmérnost pouzitych ukazatelt, jsou
posouzeny nerovnosti ve stavu zdravi a jeho determinantech a jsou nalezeny staty EU-27
s podobnou urovni stavu zdravi a jeho determinanti. Tyto staty jsou nasledné linearné
uspofadany. Vysledky jsou ptehledné vizualizovany pomoci riznych moZznosti vizualizace
véetné vyuziti geografickych dat. Nakonec jsou ziskané vysledky porovnany s jiz

publikovanymi.
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Abstract

Health status belong among indicators measuring quality of life. Health status of population is
monitored within European Union for a long time and strategies leading to improving are
accepted at the EU, individual countries or their regions levels. Many determinants exist which
influence health status. Eurostat, OECD and WHO databases provide large datasets containing
indicators of health status and its determinants in aggregated form at national or regional level.
Missing or outdated values of indicators are problems of these databases. Determinants
of health status or indicators related to older people pose this problem. Whereas, the health
status indicators and their determinants are multidimensional categories and therefore the
reducing their dimensionality is necessary for further use in the health status and its
determinants modelling. The main goal of this Ph.D. thesis is comparison and evaluation of the
results of linear and non-linear techniques for reducing dimensionality of health status
indicators and their determinants in EU-27 countries and using such pre-processed data
to assess inequalities in health status and identifying groups of states with similar or different
levels of health status. In this Ph.D. thesis, the dimensionality of the used indicators is reduced,
inequalities in the health status and its determinants are assessed and countries of EU-27 with
similar levels of health status and its determinants are found by using methods for reducing
dimensionality of indicators, methods of cluster analysis and a hybrid approach. After that these
countries are arranged linearly. The results are clearly visualized by using different visualisation
options including geographic data. Finally, the obtained results are compared with already
published.
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Uvod

Stav zdravi evropské populace je mozné popsat mnoha ukazateli, coz zného ¢ini
vicerozmérnou kategorii. Vnimani stavu zdravi mapované od starovéku po dneSek se zasadné
bohatstvi kazdého z nas. Nicmén¢ udrzet si dobré zdravi, popfipad¢ fesit nasledky nemoci
¢i invalidity, stoji nemalé finan¢ni prostiedky jak jednotlivce a domacnosti, tak 1 vefejné
rozpocty. Némecky filozof Arthur Schopenhauer kdysi tekl: ,, Zdravi neni vsim, ale bez zdravi
je vsechno nicim.* A je tomu skutecné tak! Pokud chtéji ekonomiky jednotlivych evropskych
statli prosperovat, musi mit mimo jiné zdravé praceschopné obyvatelstvo. Neni proto pouze
Vv zdjmu jednotlivel chranit své vlastni zdravi, ale jde o zajem celospolecensky. S pfibyvajicim
vékem vyskyt jiz existujicich onemocnéni narusta, ale i nova onemocnéni suzujici evropskou
populaci se objevuji napti¢ generacemi. Mezi nejzavaznéjsi nepienosna onemocnéni dnesni
doby postihujici evropskou populaci patii: kardiovaskularni onemocnéni, rakoviny, diabetes,
respira¢ni onemocnéni a dusevni poruchy. Lécba téchto onemocnéni je jiz dnes pro jednotlivce
a vefejné rozpocty ndkladna a evropska populace stale vice starne. V pribéhu 20. a 21. stoleti
bylo vyvinuto mnoho indexi stavu zdravi, jejichz cilem je méfit stav zdravi konkrétnich

populaci. N&které z nich jsou vetfejné dostupné a jsou stale aktualizovany.

Vicerozmérnymi kategoriemi jsou také determinanty, které stav zdravi populace ovliviiuji.
Kazdy z nas se denn¢ setkava s mnoha faktory, které maji mensi ¢i vétsi vliv na nase zdravi,
at’ uz jde o faktory souvisejici se Zivotnim stylem, dédi¢né, genderové, kulturni, politické,
socialné ekonomické nebo faktory, které souviseji s Zivotnim prostfedim a jeho znecistovanim.
V nékterych piipadech je v silach jednotlivel redukovat faktory majici negativni dopad
na jejich zdravi a posilovat faktory majici dopad pozitivni. K tomu, aby dochazelo
k individualnim snaham o posileni ¢i zachovani dobrého zdravi, je tfeba dostate¢na motivace,

napf. prostfednictvim piispévkll v rdmcei prevence vyskytil zadvaznych onemocnéni.

Diivody pro vénovani se moZnostem sniZovani rozmérnosti ukazatelii stavu zdravi a jeho
determinant jsou pfedev§im existence realnych datovych soubora obsahujicich velké mnozstvi
ukazatelii. Bez pouZiti vhodnych analyz pro sniZzeni rozmérnosti ukazatelli stavu zdravi a jeho
determinantl dochazi ptfedev§im Kk jejich nepiehlednosti a K obtizné manipulaci s nimi,
coz zpusobuje problémy napi. technikdm shlukové analyzy, klasifikatnim a regresnim
modelim apod. Existuje cela fada linearnich i nelinearnich technik snizovani rozmérnosti

ukazateli Vv datovém souboru. Tyto techniky nemaji vést pouze k ptehledné vizualizaci
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zobrazovanych dat, ale také k uspoie ¢asu pii trénovani modelu, odstranéni multikolinearity

Z modelu atd.

Krom¢ ukazateli stavu zdravi, jeho determinanti a soucasnym piistupim snizovani
rozmérnosti dat se tato disertacni prace v prvnich dvou kapitolach dale zabyva moZznostmi
vyuziti datovych souborti se zredukovanou dimenzi Vramci metod shlukové analyzy
a hybridniho pfistupu kombinujiciho vicerozmérné S$kalovani s linearnim uspotfadanim.
Vysledky téchto analyz a jiz publikované vysledky stavu zdravi a jeho determinantii ukazuji
navliv pouziti riznych metod pro redukci rozmérnosti ukazateli a poskytuji tak jejich

porovnani.

Disertani prace se zabyva také dostupnosti a ziskdnim vhodnych datovych souboril
obsahujicich ukazatele stavu zdravi a jeho determinanti ohodnocujicich 27 c¢lenskych
evropskych zemi Evropské Unie (EU-27). Dale jsou pouzité datové soubory vizualné
prozkouméany pomoci metod pro snizeni rozmérnosti ukazateli. Nasledné jsou tyto staty
rozdéleny podle stavu zdravi a jeho determinanti pomoci metod shlukové analyzy. Vysledné
shluky jsou doplnéné o informaci tykajici se celkové tirovné stavu zdravi a jeho determinanti
v zemich EU-27 pomoci hybridniho pfistupu. V rdmci hybridniho pfistupu jsou modelovany
agregované miry stavu zdravi a jeho determinantli na zakladé¢ vzdalenosti od uméle
vytvofeného idealniho objektu. NUTS 2 regiony (Nomenclature of Units for Territorial
Statistics) zemi EU-27 zde nejsou analyzovany z duvodu nizké kvality poskytovanych

ukazatell, pfedev§im determinantii stavu zdravi (chybéjici, neaktualni udaje).

Vzhledem k souc¢asnému stavu poznani v feSené problematice a vzhledem k dostupnosti dat
v Sirokych vetejnych databazich zni cil disertacni prace nasledovné: Porovnani a vyhodnoceni
vysledkd linearnich a nelinearnich technik pro sniZzeni rozmérnosti ukazatelti stavu zdravi
a jejich determinantl v zemich EU-27 a vyuZiti takto predzpracovanych dat k posouzeni
nerovnosti ve stavu zdravi a identifikovani skupin statli s podobnou, resp. rozdilnou Grovni

stavu zdravi.

18



1 Stav zkoumani zdravi v zemich Evropy

Pojem zdravi ma mnoho definic. Napiiklad Svétova zdravotnicka organizace (WHO — World
Health Organization) definuje zdravi od roku 1948 nasledovné: ,, Zdravi je stav uplné fyzické,
dusevni a socialni pohody, nejen nepritomnost nemoci nebo vady.* Jedna se o definici, ktera
kromé fyzického a dusevniho zdravi, zahrnuje také socialni péci, jelikoz zdravi je tizce spojeno

se socialnim prostfedim, zivotnimi a pracovnimi podminkami (Svalastog a kol., 2017).

Aby bylo mozné 1épe pochopit postaveni zdravi v souc¢asné spole¢nosti, je nezbytné znat vyvoj
vnimani tohoto pojmu v minulosti, a to od chapani zdravi z hlediska rovnovahy téla a duse

az po vnimani zdravi jako ekonomické kategorie (Svalastog a kol., 2017).

1.1 Historie vnimani stavu zdravi

Ve starovéku zdravi spadalo predevsim pod vliv ndbozenstvi a bylo ekvivalentni k ziskavani
laskavosti u bozstev prostfednictvim modliteb a obéti, které mély uklidnit jejich hnév a pfinést
vysnény 1ék (Badash a kol., 2017). Ve tfetim stoleti pfed nasim letopoctem byly zfizovany
chramy, ve kterych pacienti pfespavali a ¢ekali na Boha, ktery jim mé&l piedepsat 1ék (Porter,
2005).

Ve Starovékém Recku, stejné jako ve starovéké indické a ¢inské medicing, bylo zdravi
povaZovano za rovnovahu mezi ¢lovékem a zZivotnim prostfedim. Zdravi bylo vniméno jako
jednota t&la a duse a nemoci mély piirozeny pavod. Cinsti 1ékati za dynastie Cou (1122-250 pf.
n. 1.) povazovali za prevenci nemoci cviceni, hluboké dychani a sttidmost. Spojovali fyzické
zdravi s moralni pohodou a duchovni vyrovnanosti, coz vedlo ke kosmické harmonii. Starovéka
egyptskd medicina byla zaloZena na vife, Ze nemoc vyplyvéa z nerovnovahy mezi svétskou
a duchovni existenci. Recky basnik Pindar definoval zdravi jako: ,, harmonické fungovini
organu‘ a fecky filozof Aristotelés zdlrazioval potfebu regulace vztahli ve spolecnosti,
aby bylo mozné dosahnout harmonického fungovani a zachovani zdravi jejich ¢lent. Dalsi
z teckych filozofit Démokritos spojoval zdravi s chovanim lidi. Jeho vnimani zdravi vychézelo
z nepochopeni toho, pro¢ se lidé obraci k Bohu, kdyz maji zdravi pod vlastni kontrolou.
V neposledni fad¢ nejslavngjsi staroveky Iékar Hippokratés uvedl souvislost zdravi se Zivotnim
prostfedim a zivotnim stylem. | kdyz neni mozné ptesné urcit, které nemoci ohrozovaly
jednotlivé populace ve starovéku, uvadi se, Ze lidé nejcastéji trpéli vyskyty nestovic, spalnicek,

tyfu, zaskrtu, cholery, kapavky, Sarlatové horecky atd. (Porter, 2005; Svalastog a kol., 2017).

Vnimani zdravi siln¢ ovliviiovala v obdobi stiedovéku cirkev, kterd byla jedinou nositelkou

znalosti v této oblasti. Z tohoto diivodu doslo ve stfedovéku k zanedbani $ir§iho vnimani zdravi
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a také znalosti v oblasti mediciny. K napravé dochazelo az v obdobi renesance (Svalastog
a kol., 2017). Od raného stiedovéku zacaly pievladat jiné nemoci nez uvadéné v obdobi antiky.
Dutivodem byla piedevsim chudoba, vyvolana demografickym ristem mezi lety 800-1 300 n. I.
a odklon pozornosti od hygienickych podminek, které byly v dobé antiky stézejni. Populaci
postihovaly hlavné kiivice, kurdéje, malomocenstvi, mor, tuberkuldza, chiipka, syfilis aj.

(Petrusevski, 2013; Porter, 2005).

V obdobi primyslové revoluce (18.-19. stoleti) se zdravi stalo ekonomickou kategorii.
Diivodem byla predevs§im potieba zajistit pracovni schopnost lidi a redukovat dny pracovni
neschopnosti. Hodnota zdravi byla pfedev§im v tvorbé ekonomického zisku. V dobé,
kdy ptedevsim fyzicka prace patfila mezi hlavni smysl zivota, bylo zdravi spojovano se silou
a celkovymi schopnostmi ¢lovéka. K dalsim aspektim zdravi patfila schopnost jednotlivce
adaptovat se na zmény v Zivotnim prostredi (Svalastog a kol., 2017). V dnes$ni dobé je zdravi
vnimano rozsahleji nez pouha absence choroby, jedna se o schopnost jednotlivce seberealizovat
se a dojit k naplnéni svym piedstav. Zdravi by se mélo sledovat nejen u jednotlived, ale také
u skupin a komunit kvili interakei jednotliven se socidlnim prostiedim (Svalastog a kol., 2017).
Zdravi a nemoc jsou dynamické procesy a kazdy z nds se pohybuje na Skale od optimélniho
fungovani vSech aspektt lidského Zivota az po nemoc vrcholici smrti. Uvadi se, Ze K ziskani

dobrého zdravi je tfeba hledat faktory, které ho podporuji (Svalastog a kol., 2017).

Svalastog a kol. (2017) uvade¢ji, ze pro zdravotniky i politiky jednotlivych zemi je dilezité znat,
jak laicka vetejnost vnimé otazky tykajici se zdravi, napt. co povazuji za dobré zdravi a jaké
faktory k nému piispivaji. Na vnimani otazek tykajicich se zdravi populace ma stejné jako

zivotni prostiedi vliv pohlavi nebo v&k (Millstein, Irwin, 1987).

Také Zahra a kol. (2015) zkoumali vnimani zdravi a faktord ovliviiyjicich zdravi laickou
rizné vnimaji faktory ovliviiujici zdravi. Aby bylo moZzné vyvinout programy vzdélavani
Vv oblasti zdravi a prevence, je tfeba identifikovat a pochopit faktory, které¢ ovliviiuji vnimani
a chovani jednotlivcl s ohledem na zdravi. Nicméné nejvyssi procento populace se shodlo,
ze zivotni prostiedi je rozhodujicim faktorem ovliviujicim zdravi. Podle Svalastog a kol.
(2017) je zdravi charakterizovano celistvosti, pragmatismem a individualismem. Celistvost
znamena, Ze je tieba vzit v ivahu zivotni situaci jako celek, a ne pouze jako neexistenci nemaoci.
Zdravi je spojené se vSemi ostatnimi aspekty zivota, mezi které patii kazdodenni pracovni,
rodinny a spoleCensky Zivot. Pragmatismus piedstavuje zdravi jako relativni jev. Zdravi je
hodnoceno podle toho, co lidé ocekavaji vzhledem ke svému véku, zdravotnickym podminkdm
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a socialni situaci. Posledni individualismus vyjadiuje zdravi jako vysoce osobni jev. Kazdy
Znas je jedinecny, a proto by mély byt strategie pro zlepSovani zdravi co nejvice

individualizovany.

Souto a kol. (2018) se zaobiraji vnimanim zdravi portugalskou populaci ve véku 18 az 79 let.
Na zaklad€ dotazniku tykajiciho se vnimani zdravi, kterého se zGcastnilo 1 139 respondentti
(pfedevsim Zen), byl skrze explorativni a konfirma¢ni faktorovou analyzu nalezen model,
pii kterém vnimani stavu zdravi definuji dva faktory — aktudlni a pfedchozi zdravi. Dale
uvadéji, ze vlivem zvySujici se vzdélanosti je dnes platnost vnimani stavu zdravi vyssi nez

v minulosti.

V soucasné dobé¢ je vétSina vSech umrti zplisobena nepfenosnymi nemocemi, mezi néZ patii
predevsim kardiovaskularni, onkologicka, respiraéni onemocnéni, diabetes a dusevni poruchy.
Ptedevsim zvyseni stiedni délky zivota ve vétSin€ vyspelych zemi svéta zplsobilo, Ze za velkou
¢ast umrti mohou praveé nepfenosna onemocnéni v porovnani s infekénimi chorobami. Nicméné
V rozvinutych zemich, mohou za pfedCasnou umrtnost a stagnaci stfedni délky Zzivota
predevsim alkohol, tabdk a jiné navykové latky. Podstatny vliv na pired¢asnou umrtnost maji

I riizné socialné ekonomické podminky (Rehm, Probst, 2018).

Jones a kol. (2008) analyzovali databazi 335 udalosti nové vznikajicich infekénich chorob mezi
lety 1940-2004 a snazili se prokazat nenahodné globalni vzorce. Jejich vysledky potvrdily,
ze puvod noveé vznikajicich infekénich chorob je vyznamné korelovan se socialné
ekonomickymi, environmentalnimi a ekologickymi faktory a poskytuji zaklad pro identifikaci
regionl, znichZ tato infekéni onemocnéni s nejvétsi pravdépodobnosti pochazeji. Jedna
se naptiklad o tato onemocnéni: tuberkuldza odolna vici vice 1é¢iviim, malarie odolna proti
chlorochinu, HIV (Human Immunodeficiency Virus) a tézky akutni respira¢ni syndrom (SARS)
koronavirus. Koncem roku 2019 byl objeven novy kmen koronaviru (COVID-19 — Coronavirus
Disease 2019), ktery doposud nebyl v lidské populaci detekovan (WHO, 2020a).

1.2 Dostupnost dat

V soucasnosti je publikovano mnozstvi védeckych studii a c¢lankd, které se zabyvaji
problematikou zdravi z riznych thl pohledu. VétSina z nich vyuZiva Sirokou Skalu ukazateld,
tykajicich se zdravi jednotlivci nebo zdravi riznych skupin. Na zdravi jednotlivcd a 1écbu
raznych typ onemocnéni jsou zaméteny hlavné medicinské ¢asopisy, vyuZzivajici individualni
data o pacientech. Moznosti ziskavani datovych podkladii pro rizné védecké cile se znacné

zvysily zavedenim elektronické databaze e-Health (European Commission, 2018a).
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Jak je uvedeno ve sdé€leni Evropské komise z roku 2018, zavadéni digitalnich feSeni pro oblast
zdravotnictvi se mezi ¢lenskymi stdty EU znac¢né lisi, a proto jsou pfijimany opatieni v téchto

tiech oblastech (European Commission, 2018a):

- bezpecény piistup obcantl k idajiim o zdravi a jejich sdileni pfes hranice,
- lepsi udaje pro pokrok ve vyzkumu, prevenci nemoci, personalizovaném zdravi
a péci,
- digitalni néstroje pro posileni postaveni obCanti a péce zamétrené na ¢lovéka.
Agregovana data, ptipadn¢ zprimérovana data pro rizné kolektivy osob jsou vyuzivana hlavné

pro potieby vefejného zdravi, resp. vefejného zdravotnictvi.

Vetejné zdravi je ,, zdravotni stav obyvatelstva a jeho skupin, pricemz tento zdravotni stav je
urcovan souhrnem prirodnich, Zivotnich a pracovnich podminek a zpiisobem Zivota* (definice
podle zékona €. 258/2000 Sb., o ochrang vetejného zdravi). Podle NZIP (Narodni zdravotnicky
informac¢ni portal, 2022) se vefejnym zdravim rozumi zdravi spole¢nosti jako celku, a lze jej

m¢éfit a hodnotit ur¢itymi kvantitativnimi i kvalitativnimi indikatory a analytickymi procesy.

Cilem orgédnua vetfejné¢ho zdravi je posilit zdravotnické sluzby a snizit nerovnosti za tcelem
zlepSeni a ochrany blahobytu jednotlivcl, komunit a obyvatelstva. K dosaZeni tohoto cile
vyuzivaji odbornici v oblasti vefejného zdravotnictvi vzdélavani a vyzkum na podporu
zdravého Zivotniho stylu. Provadéji také vyzkum nemoci a vyvijeji 1é€ebné programy pro boj
proti Sifeni infekEnich onemocnéni. Vefejné zdravotnictvi také podporuje spravedlivé

poskytovani kvalitni zdravotni péce vS§em obCantiim.

Vetejné zdravotnictvi je multidisciplinarni medicinsky obor, ktery vyuziva a integruje poznatky
mnoha dalSich védnich disciplin. Jeho zaklad tvofi celd fada medicinskych
a spolecenskovédnich obort, zejména socidlni medicina, hygiena, ochrana a podpora vetejného
zdravi, epidemiologie, organizace a fizeni zdravotnictvi, statistika, demografie, sociologie,

psychologie, ekonomie, medicinské pravo a dalsi (Hamplova, 2019).

Aby bylo mozné méfit troven stavu zdravi a nerovnosti ve stavu zdravi jak na Urovni
jednotlivych zemi, tak na tirovni jejich regiont, je tieba mit k dispozici spolehlivé a srovnatelné
ukazatele. Pro monitorovani zdravi na irovni EU byly definovany Evropské zakladni zdravotni
indikatory (ECHI), které jsou vysledkem dlouhodobé spoluprace mezi zemémi EU a Evropskou

komisi. Jejich cilem je poskytnout srovnatelny systém zdravotnich informaci a znalosti.
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Datovy nastroj ECHI je graficky nastroj a interaktivni aplikace pro prezentaci relevantnich
a srovnatelnych informaci o zdravi na evropské urovni. Nastroj predstavuje seznam 88

ukazateld, které jsou seskupeny do péti kapitol (European Commission, 2022):

- demografické a socialné ekonomické faktory,
- zdravotni stav,

- determinanty stavu zdravi,

- zdravotni zasahy: zdravotni sluzby,

- podpora zdravi.

Vétsinu Gdaji pro vSechny ukazatele poskytuje Eurostat, avS§ak mnohé ukazatele jsou ¢erpany
z jinych zdroji, jako jsou WHO, OECD, specifické programy a specializované databaze.
Metadata poskytuji podrobny piehled o zdrojich udaji a o tom, jak se uréuje kazdy ukazatel.

Zdravotni databdze OECD nabizi nejkomplexnéjSi zdroj srovnatelnych statistik o zdravi
a zdravotnich systémech v zemich OECD. Je to nezbytny nastroj pro provadéni srovnavacich
analyz a cCerpani ponauCeni z mezindrodnich srovnani riznych zdravotnich systéma.

Publikované ukazatele jsou rozdéleny do téchto zakladnych kategorii:

- zdravotni vydaje a financovani,

- zdravotni stav,

- nemedicinské determinanty zdravi,

- zdroje zdravotni péce,

- migrace pracovni sily ve zdravotnictvi,
- vyuZiti zdravotni péce,

- indikéatory kvality zdravotni péce,

- zdroje a vyuziti dlouhodobé péce,

- socialni ochrana.

Rozsahly podrobny seznam ukazatelii poskytuje publikace OECD (2022). Databaze téchto

ukazatelll se kazdoro¢né aktualizuje.

Diilezitymi publikacemi, které vyuZzivaji zdravotni databdze OECD, jsou publikace Strucny
pohled na zdravi (Health at a Glance), vychazejici ve dvouletych intervalech od roku 2013. Pét
dosavadnich vydani poskytuje komplexni soubor ukazateli zdravi populace a vykonnosti
zdravotnickych systéma v ramci ¢leni OECD a kli¢ovych rozvijejicich se ekonomik. Tyto

publikace zahrnuji zdravotni stav, rizikové faktory zdravi, ptistup ke zdravotni péci, jeji kvalitu
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a zdroje ve zdravotnictvi. Poskytuji pozoruhodné diikazy o velkych rozdilech mezi zemémi
v ramci ukazatelt zdravotniho stavu a zdravotnich rizik, jakoz i ve vstupech a vystupech

zdravotnickych systému.

Spole¢na dvouleta publikace OECD a EU Strucny pohled na zdravi obyvatel v zemich Evropy
(Health at a Glance: Europe), kterd vychazi od roku 2012, pfedstavuje soubor klicovych
ukazatelli zdravotniho stavu, determinantti zdravi, zdroji a aktivit zdravotni péce, kvality
zdravotni péce, vydaji na zdravotnictvi a jeho financovani ve 35 evropskych zemich. Vybér
ukazatell je zaloZzen pfevazné na uzSim seznamu zdravotnich ukazateli Evropského
spolecenstvi (ECHI). Doplnuji jej dodatecné ukazatele o vydajich na zdravotni péci a kvalité
péce, které vychazeji z odbornych znalosti OECD v téchto oblastech. Kazdy ukazatel je
prezentovan v uzivatelsky pfivétivém formatu, ktery sestdva z grafli znazornujicich odchylky

mezi zemémi v ¢ase.

Costa a kol. (2019) se zabyvaji posouzenim dostupnosti dat pro index zdravi populace (PHI —
Population Health Index), ktery je vicerozmérnou mirou vyvinutou v ramci projektu EURO-
HEALTHY financovaného EU, na trovni 28 stati EU a jejich 269 NUTS 2 regionti. Dale
uvadéji, ze PHI zvysuje povédomi o nedostatku relevantnich ukazateld pro NUTS 2 regiony
predevs§im v oblasti determinantd stavu zdravi, napf. zivotniho stylu, zdroju zdravotni péce,
zdravotnich navyku aj. Podle Santana a kol. (2020b) je PHI vhodnym nastrojem pro podporu
monitorovani vefejného zdravi. Dalsi ¢lanek Santana a kol. (2020a) uvadi strukturu PHI, ktery
se dale déli na index determinantii stavu zdravi a index vysledkii stavu zdravi. DO indexu

vysledku stavu zdravi patii nasledujici dimenze:

- délka zivota, mortalita — stiedni délka zivota pfi narozeni, kojenecka
umrtnost, zabranitelna tmrtnost,
- kvalita zivota, nemocnost — méné nez dobré sebehodnoceni stavu zdravi, vékove

standardizovana ztracena léta Zivota v dusledku nemoci, nizka porodni véha.
V ramci indexu determinantd stavu zdravi jsou zahrnuty nasledujici dimenze:

- zaméstnanost — mira nezaméstnanosti, dlouhodoba mira nezaméstnanosti,

- prijmové a Zivotni podminky — disponibilni pfijem domdacnosti, lidé ohroZeni chudobou
nebo socidlnim vyloucenim, pomér disponibilniho piijmu,

- socialni ochrana — vydaje na péci o nejstarsi,

- bezpecnost — kriminalita,
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- vzdé¢lani — 0soby s ukon¢enym stiedoskolskym nebo vysokoskolskym vzdélani, osoby
s predcasn¢ ukon¢enym vzdélanim,

- starnuti — osoby 65+ ohrozené chudobou, index starnuti,

- zivotni styl — obezita u dospé€lych, kazdodenni kufaci, ¢istd konzumace alkoholu, ziveé
narozeni matkami mlads$imi 20 let,

- zneCiSténi — rocni primér dennich koncentraci jemnych castic, sklenikovy plyn,
obyvatelstvo vystavené hluku z dopravy,

- extrémy pocasi — obyvatelstvo postizené zéplavami,

- bytovy stav — primérny pocet pokojii na osobu, domacnosti bez vnitiniho splachovaciho
WC, domécnosti bez centralniho topent,

- voda a hygiena — obyvatelstvo napojené na vetejny vodovod, obyvatelstvo napojené
na Cistirny odpadnich vod,

- nakladani s odpady — mira recyklace komunalniho odpadu,

- hustota obyvatel,

- bezpecnost na silnicich — obéti dopravnich nehod, imrtnost v disledku dopravnich
nehod,

- zdroje ve zdravotnictvi — lékafi, zdravotnicky personal,

- vydaje na zdravotni péc¢i — celkové vydaje do zdravi, vlastni vydaje do zdravi, vefejné
vydaje do zdravi,

- vykon zdravotni péce — propusténi z nemocnice kvili cukrovce, hypertenzi a astmatu,

vyhnutelna imrtnost prostfednictvim zdravotni péce.

Nejkomplexnéjsi zdravotni informace poskytuje WHO, specializovana agentura OSN
odpov€dna za mezinarodni vetejné zdravi. Databdze Umrtnosti WHO je kompilaci tdaji
0 umrtnostech podle zem¢ a oblasti, roku, pohlavi, véku a pfi¢iny smrti, jak je kazdoro¢né
pfedavaji narodni organy z jejich obCanské registrace a systému vitdlni statistiky. Databaze
obsahuje udaje od roku 1950 do dneSniho dne. Od poloviny 80. let 20. stoleti sdé€luji Clenské
staty evropského regionu WHO zékladni statistiky tykajici se zdravi do rodiny databazi Zdravi
pro vSechny (HFA). Databaze HFA spojuji ukazatele, které jsou soucasti hlavnich
monitorovacich rdmct relevantnich pro region, jako jsou naptiklad Zdravi 2020 a Cile
udrzitelného rozvoje. Ukazatele pokryvaji zakladni demografii, zdravotni stav, zdravotni

determinanty a rizikové faktory, jakoz i zdroje zdravotni péce, vydaje na zdravi a dalsi.
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1.3 Stav zdravi

Na regionalni a narodni irovni, na trovni ¢lenskych zemi EU a OECD 1 na celosvétové arovni
jsou shromazd’ovany, pravideln¢ aktualizovany a on-line publikovany rozsahlé datové soubory
riznych ukazateli, tykajicich se vefejného zdravi, jak bylo podrobnéji specifikovano
v ptedchozi podkapitole. Pfes mnozstvi zdravotnich ukazatelli neexistuje samostatny ukazatel,
ktery by méfil pfimo stav kolektivniho zdravi obyvatel v ur¢itém regionu v konkrétnim cCase.
Casto se k tomuto G¢elu na trovni statll vyuziva stiedni délka Zivota p¥i narozeni, resp. ve véku

65 let, jejiz hodnota je stavem zdravi ovlivnéna, ale nejedna se pfimo 0 ukazatel stavu zdravi.

K posouzeni urovné stavu zdravi v urcité skupin€ obyvatel je nutné vhodné zvolit n€kolik
ukazatelti. Uroven zdravi obyvatelstva je vyjadfovana mirami ,, pozitivniho zdravi “, tzn. délkou
zivota nebo ,, negativniho zdravi“, tzn. nemocnosti a umrtnosti populace. V piehledu riznych
pristupti k méfeni stavu zdravi se dale zamétime predevsim na zemé Evropy, konkrétné EU-27,
coz koresponduje s dalsim obsahem disertaéni prace. Divodem vybéru téchto zemi jsou
dostupné aktudlni ukazatele stavu zdravi v databazi Eurostatu. Lze ocekévat, Ze pro zemé
EU-27 budou tyto ukazatele aktualizovany, coz by mélo umoznit porovnani stavu zdravi v dobé

pted a po onemocnéni Covid-19.

1.3.1 Stredni délka Zivota

V Ceské republice (CZ) byla stiedni délka Zivota pri narozeni (LE_0) Vv roce 2020 o vice
nez dva roky nizsi nez primér EU. Vlivem pandemie COVID-19 se tento ukazatel stavu zdravi
docasné snizil v roce 2020 na uroven roku 2013 o jeden rok na 78,3 let oproti roku 2019.
V piipad¢ stredni délky Zivota ve veku 65 let (LE_65) doslo v CZ k poklesu tohoto ukazatele
mezi roky 2019 a 2020 z 18,4 let na 17,3. Co se tyka tumrtnosti na zavazna onemocnéni, Mezi
nejcastéj$i priciny Gmrtnosti patii ischemicka choroba srde¢ni, cévni mozkova piihoda
a rakovina plic. Diabetes piedstavuje v CZ dal§i vyznamnou pii¢inu imrti (¢tvrtad nejvyssi
standardizovand mira imrti v EU). Vysokd mira Gmrtnosti je v CZ zptsobena ptedev§im
nemocemi, kterym je mozné piedejit nebo jsou 1é¢itelné. Rust LE 0 do roku 2019 lze ptisuzovat
ve stavu zdravi podle LE_O hife nez CZ. LE_0 (77) zaostava 0 vice nez rok za CZ. Stejné jako
v CZ doslo i zde ke snizeni LE_0 v roce 2020 oproti roku 2019 vlivem pandemie COVID-19.

cvwvr

ey

a zenami, kde Zeny (80,4) ziji téméf o 7 let déle nez muzi (73,5). V ptipadé LE 65 doslo v SK
mezi lety 2019 a 2020 k poklesu hodnot tohoto ukazatele u muzii z 15,7 let na 14,8 a u Zen
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z 19,7 let na 18,9 (Eurostat, 2022a; OECD/European Observatory on Health Systems and
Policies, 2021).

LE_0 je definovana jako primérny pocet let ziti, které mtize novorozenec ocekavat, pokud bude
po cely zivot vystaven sou¢asnym podminkam umrtnosti (vékove specifické pravdépodobnosti
umrtnosti). LE 65 je zase definovana jako primérny pocet let ziti, které miize osoba ve véku
65 let ocekavat, pokud bude vystavena soucasnym podminkdm Umrtnosti. Pro detaily viz.
Eurostat (2022a). Na obrazku 1 je vyobrazena LE_0 podle pohlavi pro zem¢ EU-27 pro rok
2020. Staty Evropy jsou setazeny podle celkové LE 0.

Obrazek 1: Stiredni délka Zivota p¥i narozeni pro zemé EU-27 (2020)
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Zdroj: viastni zpracovani na zakladé Eurostat (2022a)

1.3.2 Zdravé roky Zivota a o¢ekavana délka Zivota ve zdravi

Nekteré indexy stavu zdravi jsou zaloZeny na LE, jejiz odhady nejsou citlivé na zdravotni stav
populace (Wolfson, 1996). K méfeni zdravotniho stavu populace nesta¢i zaméfit se pouze
na délku zivota, ale je tfeba zahrnout i jeho kvalitu (Robine a kol., 2013). Informace o tom,
Vv jakém stavu zdravi jsou léta navic prozitd, je dalezitd napf. pro fizeni vydaji na vetejné
zdravotnictvi nebo rozhodovani o nastaveni dichodového véku (Hlavacek, Lakotova, 2019) aj.
Zdravé roky zivota (HLY — Healthy Life Years) jsou ukazatelem Eurostatu, ktery monitoruje
zdravi jako produktivni, popfipadé ekonomicky faktor. Podle Eurostat (2022a) HLY méfi pocet
zbyvajicich let, u kterych se ocekava, Ze je osoba v ur€ité vé€ku prozije bez zavaznych nebo
sttedné zdvaznych zdravotnich problémi. Tento ukazatel byva nékdy nazyvan jako stfedni
délka Zivota bez zdravotniho postizeni a kombinuje udaje o umrtnosti s udaji o zdravotnim

stavu na zakladé dlouhodobych omezeni aktivit (GALI - Global Activity Limitation Indicator),
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které jsou zjistovany Vramci kazdoro¢niho prizkumu EU-SILC (Setieni EU o piijmech
a zivotnich podminkach). Respondentliim je v této souvislosti polozena nasledujici otdzka:
Do jaké miry jste byli poslednich sest mésicu omezovani kwvili zdravotnimu problému

V cinnostech, které lidé obvykle délaji? *“ (di Lego, 2021).

Konkrétné HLY 0 méfi pocet let, po které se o¢ekava, ze osoba pii narozeni jesté proZzije
ve zdravém stavu. Ukazatel HLY 65 zase méti pocet let, po které se o¢ekava, Ze osoba ve véku
65 let jesté prozije ve zdravém stavu (viz. Eurostat, 2022a). Obrazek 2 vizualizuje HLY 0
(zdravé roky zivota pfi narozeni) podle pohlavi pro zemé EU-27 v roce 2020, jak uvadi Eurostat

(2022a). Staty Evropy jsou sefazeny podle hodnot HLY _0 pro obé& pohlavi spole¢né.

Obrazek 2: Zdravé roky Zivota pri narozeni pro zemé EU-27 (2020)
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Zdroj: viastni zpracovani na zakladé Eurostat (2022a)

Siroce pouzivanymi ukazateli odekavané délky Zivota ve zdravi se zabyva di Lego (2021).
Mezi tyto ukazatele fadi HLY a ocekdavanou délku Zivota ve zdravi (HALE — Health-Adjusted
Life Expectancy). Ukazatel HALE poskytuje WHO (2022d) a je definovan jako prumérny pocet

‘

let, po které miiZe ¢lovek ocekavat, Ze bude Zit pti ,, plném zdravi“, pokud jsou brany v Givahu

roky neprozité v ,, plném zdravi “ kvili nemoci nebo zranéni.

Oba ukazatele stavu zdravi HLY a HALE jsou subjektivnimi ukazateli z divodu, Zze kombinuji
demograficka data (,, tvrda data*) s daty ziskanymi skrze dotaznikové Setfeni, kde mlize dojit
k zahrnuti napt. pesimismu respondentl. Vzhledem k tomu je dilezité, zabyvat se piedev§im
vyvojem téchto ukazateld v ¢ase namisto absolutniho poc¢tu roki prozitych ve zdravi (Hlavacek,
Lakotova, 2019). Podle di Lego (2021) maji oba uvedené ukazatele limity a oba se od sebe lisi.
Na rozdil od HLY ukazatel HALE vice koreluje s umrtnostmi, a proto je indikator HALE
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Na druhou stranu ukazatel HLY slouzi spiSe pro nastavovani politik z hlediska prevence,
jelikoz odrazi Groven dobrého zdravi bez ohledu na umrtnost. Ukazatel HLY nabyva nizsich
hodnot nez HALE a zaroven jeho hodnoty v ¢ase kolisaji, coz bylo v CZ jednim z divodu
rozhodnuti nezvySovat dichodovy vék nad 65 let, i kdyz LE neustale do roku 2019 rostla
(Hlavacek, Lakotova, 2019). Eurostat poskytuje ukazatel HLY pro osoby ve véku 65 let stejné
jako u LE a WHO poskytuje ukazatel HALE pii narozeni (HALE 0) a pro osoby ve véku 60
let.

1.3.3 Umrtnosti na nejzavaznéjsi onemocnéni

Podle Vykladového slovniku terminti v epidemiologii (Gopfertova, Smerhovsky, 2015) je
umrtnost (mortality) definovana jako pocet imrti na dané onemocnéni ve vztahu k poctu osob
populaci, ktera se objevuji na ptednich pfickach v umrtnostech, patii onemocnéni
kardiovaskularni (CADs — Cardiovascular Diseases), nasledovana onemocnénimi
onkologickymi (CAs — Cancers). Mezi dal$i zavazna nepfenosna onemocnéni patii onemocnéni
respiracni, duSevni poruchy a diabetes. Vybrana zavazna onemocnéni slouzici k hodnoceni
stavu zdravi ve statech a regionech Evropy jsou klasifikovana podle Mezindrodni klasifikace
nemoci 10 (MKN-10), kde lze nalézt popis jednotlivych skupin téchto onemocnéni (viz. UZIS,
2020).

Podle OECD (2021a) jsou CADs nejéastéjsi pti¢inou tmrti v zemich OECD. V roce 2019
CADs zpusobily kazdé treti umrti a CAs zplsobily jedno ze ¢ty Umrti v téchto zemich.
Narustajici pocty umrti nasledkem CADs je mozné vysvétlit mimo jiné i starnutim populace.
Dalsi jiz zminéna respiracni onemocnéni piedstavovaly 10 % vSech umrti, a to vlivem
rizikovych faktorti koufeni, znecisténi ovzdusi, vystavovani se prachu, vyparim a chemikaliim.
Za 9 % vsech umrti mohly Alzheimerova choroba a dalsi demence. V ptipadé diabetu se jednalo
0 3 % ze vSech umrti. Obecné je mozné uvést, Ze se rtizné socidlné¢ ekonomické skupiny
OECD (2021a) analyzuje hlavni pti¢iny amrti pro posledni dostupny rok 2019, ¢ili posledni
rok, ktery nebyl poznamenan pandemii COVID-19. Toto nové onemocnéni zplsobuje vice

umrti, neZ tomu bylo V pfedchozich letech a lze o¢ekavat, ze bude mit vliv na ukazatele stavu

zdravi v letech nésledujicich.
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Podle Wilkins a kol. (2017) CADs zpisobily kazdy rok 3,9 milionti tmrti v Evropé (45 % vsech
umrti) a pres 1,8 milionti umrti v EU (37 % vSech timrti). V roce 2015 zilo vice nez 85 miliond
lidi s CADs v Evropé a z toho 49 miliont lidi v EU. Odhaduje se, ze CADs stoji ro¢né
ekonomiku EU 210 miliard EUR, z toho 53 % jde na zdravotni péci, 26 % na ztratu produktivity
a 21 % na neformalni péci o 0soby s CADs vykonavanou rodinnymi piislu$niky. Na zakladé
Fitzmaurice a kol. (2017) jsou CAs druhou nejcastéjsi pti¢inou umrti témet po celém svéEte.
V roce 2015 bylo zaznamenano 17,5 milionti ptipadi vyskytu CAS na svété a 8,7 milionti umrti
na toto onemocnéni. V ramci deseti let mezi roky 2005 az 2015 doslo k nartistu poctu ptipada
CAs 0 33 %. Dale uvadéji, ze CAs jsou hlavni pfi¢inou piedc¢asné umrtnosti ve 28 z 53 zemi

vV Evropé¢.

Porovnanim umrtnosti zpsobenych kritickymi nemocemi v zemich EU se zabyva ¢lanek
Kopecka, Jindrova (2017). Zde je porovnavano 28 ¢lenskych zemi EU na zakladé ukazatele
tykajiciho se LE_O a ukazatelt standardizovanych mér umrtnosti (SDR — Standardized Death
Rates) na 100 000 obyvatel pro vékovou skupinu 0-64 let. Pro vysvétleni viz. podkapitola 4.2.1.
Data byla pievzata z databaze WHO pro rok 2015. Podle vétSiny zvolenych ukazateli byl
nejhorsi stav zdravi v Bulharsku, Litveé, Lotys$sku, Mad’arsku a Rumunsku s velkym odstupem
od ostatnich stati. Pomoci aplikace vicerozmérnych statistickych metod byly zjistény dalsi
poznatky o zavaznosti situace v imrtnostech na zavazna onemocnéni, rtizné pric¢inné

souvislosti a regionalni rozdily v zemich EU.

Clanek Kopeckd (2018b) se vénuje porovnani umrtnosti zptisobenymi zavaznymi
onemocnénimi v regionech CZ. Pro porovnani stavu zdravi jsou pouzity umrtnosti tykajici
se CAs a CADs. Porovnanim umrtnosti zpiisobenymi zavaznymi onemocnénimi na regionalni
urovni se vénuje také ¢lanek Pacakova, Kopecka (2019b). Mimo tmrtnosti zptisobené CADs
a CAs, jsou dale zahrnuté umrtnosti zpusobené dusevnimi chorobami, které maji rostouci trend
vlivem starnuti populace. Tento €lanek je zaméfen na NUTS 2 regiony zemi Visegradské
skupiny (V4 — Visegrad Group). Také v ¢lanku Pacakova, Kopecka (2018c) jsou pouzity
ukazatele SDR, které popisuji stav zdravi ve vybranych evropskych zemich. Mezi zahrnuté
pfi¢iny Gmrti patii opét CADs a vybrana CAs. Umrtnostmi na tfi nej¢astdjsi zavazna
onemocnéni v zemich EU-28 jako jsou CADs, CAs a respira¢ni onemocnéni se vénuje ¢lanek
Pacakova a kol. (2020), ve kterém jsou pouzity SDR na 100 000 obyvatel. Zdravotni rizika
zdravi a jeho nerovnosti osob starsich 65 let skrze ukazatele tykajici se LE_65, HLY 65, SDR
pro CADs a CAs.
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Dulezitym ukazatelem stavu zdravi je vyhnutelna umrtnost (avoidable mortality), kterd se dale
déli na [écitelnou (odstranitelnou) umrtnost (treatable mortality) a zabranitelnou
(predvidatelnou) umrtnost (preventable mortality). Vyhnutelna umrtnost stoji na myslence,
ze n¢kterym umrtim je mozné se ,, vwhnout* u lidi mladSich 75 let (Eurostat, 2021 a OECD,
2021a). Eurostat (2021) poskytuje ukazatele vyhnutelné umrtnosti vyjadiené na 100 000

obyvatel a definuje 1é¢itelnou a zabranitelnou timrtnost nasledovné:

- lécitelnda umrtnost je umrtnost, které by bylo mozné piedejit optimalni kvalitou
zdravotni péce,

- zabranitelna imrtnost je tmrtnost, které by bylo mozné ptedejit skrze zasahy veiejného
zdravi, zaméfenymi na Sir$i okruh determinantii vetejného zdravi, jako jsou faktory

chovani a Zivotniho stylu, faktory socidln¢ ekonomické a zivotniho prostiedi.

Ukazatele vyhnutelné umrtnosti predstavuji ,, vichozi bod“ pro hodnoceni ucinnosti systému
zdravotni péfe a systému vefejného zdravi (OECD, 2021a). OECD (2021a) také uvadi,
ze V roce 2019 bylo mozné predejit kolem tii milionii pfedcasnych timrti lidi mladSich 75 let,
coz predstavuje jednu ¢tvrtinu vS§ech amrti. Zhruba 1,9 miliont z téchto umrti je mozné oznacit
za zabranitelné umrtnosti a 1 milion umrti predstavuje 1é¢itelnou umrtnost. V piipadé obou

vyhnutelnych umrtnosti jsou muzi vice ohroZenou skupinou nez Zeny.

Mezi nejcastéj§i pri¢iny zabranitelné umrtnosti patfily v roce 2019 v nasledujicim potadi
rakovina plic, dopravni nehody, sebevrazdy, srde¢ni infarkty, mozkové mrtvice, respiracni
onemocnéni (chiipka, chronicka obstrukéni plicni nemoc) a umrti souvisejici s drogami.
V piipadé lé¢itelné timrtnosti k nejcastéj$im patfily nemoci obehové soustavy (srde¢ni infarkt,
mozkova mrtvice), kolorektalni rakovina, rakovina prsu, onemocnéni dychacich cest (zapal

plic, astma), cukrovka a dal§i onemocnéni endokrinniho systému. (OECD, 2021a)

Na obrazku 3 je mozné porovnat zem¢ EU-27 z hlediska 1é¢itelnych a zabranitelnych SDR
pro rok 2018. Pouze data pro Francii a EU-27 jsou dostupna pro rok 2017. Eurostat (2022a)
poskytuje ro¢ni tdaje o téchto dvou vyhnutelnych imrtnostech bud’ v absolutnich Cislech, nebo
jako SDR. Graf na obrazku 3 poskytuje SDR stanovené na 100 000 obyvatel mladsich 75 let.
SDR se stanovuji na zaklad¢ evropské standardni populace (ESP — European Standard

Population).
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Obrazek 3: SDR pro léCitelnou a zabranitelnou imrtnost pro zemé EU-27 (2018)
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Zdroj: viastni zpraCovani na zdkladé Eurostat (2022a)

A4

Nejvyssi 1é¢itelna a zabranitelna umrtnost je podle obrazku 3 ve vychodni &asti Evropy. Umrti,
kterym je mozné zabranit v€asnou prevenci, tvoii vétsi ¢ast vyhnutelnych tmrtnosti oproti
lé¢itelnym umrtnostem ve vSech monitorovanych zemich Evropy. Na celkové vyhnutelné
umrtnosti ma téméf stejny podil 1éCitelna a zabranitelnd umrtnost na Malté, Kypru
a Vv Bulharsku. Vzajemna linearni zavislost mezi 1é¢itelnou a zabranitelnou imrtnosti métena

jednoduchym Pearsonovym korelaénim koeficientem je 0,93 (silna pozitivni linearni zavislost).

Kossarova a kol. (2013) uvadéji n&ktera omezeni vyhnutelné umrtnosti. Umrti z jakékoliv
pticiny je vysledkem mnoha udalosti, i kdyz se jedna o vyhnutelnou imrtnost. Napiiklad sem
vstupuje faktor chovani osoby vyhledavajici zdravotni péci. Dale ukazatele vyhnutelné
umrtnosti neodraZeji informace o vyskytech zavaznych onemocnéni, tzn., systémy zdravotni
péce a vefejného zdravi se museji t€mto zvySenym vyskytim ptizpisobit. Ukazatel imrtnosti
nemusi byt vzdy adekvatnim ukazatelem Uspé€Snosti zdravotniho systému, a to v ptipadech,
kdy se nezaméfujeme piimo na odvraceni smrti, ale zmirnéni bolesti, popt. zlepSeni kvality
zdravotni péce. Kruk a kol. (2018) zase uvadéji, ze v roce 2016 v zemich s nizkymi a stiednimi
piijmy se vyskytlo 15,6 miliond vyhnutelnych umrti. Z téchto umrti 8,6 milionii bylo
zpusobeno bud’ nekvalitni zdravotni péci, nebo jejim nevyuzivanim. V ramci clanku Pacékova
a kol. (2021) byly zjistovany mimo jiné nerovnosti v léCitelné a zabranitelné Gmrtnosti

v zemich EU-27 pro rok 2018.

1.3.4 Kojenecka umrtnost

Dal8i umrtnosti patfici do PHI, konkrétné¢ do indexu vystupli stavu zdravi, je kojenecka
umrtnost (infant mortality). Podle Eurostat (20223) je tato iimrtnost definovana jako podil poctu
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zemielych déti do jednoho roku k poctu zivé narozenych v tomto roce. Hodnoty tohoto
ukazatele, ktery poskytuje Eurostat (2022a), a kde jsou data o kojenecké imrtnosti dostupna
pro rok 2019 pro vétSinu zemi Evropy, jsou vyjadieny na 1 000 zivé narozenych déti. V zemich
EU byla v roce 2018 v priiméru méné nez 3,5 amrti na 1 000 Ziveé narozenych déti. Pouze Malta,
Rumunsko, Bulharsko a SK vykazuji kojeneckou umrtnost nad 5 Gamrti na 1 000 zivé
narozenych. V ramci zemi EU doslo v poslednich nékolika desetiletich k rapidnimu snizeni
kojenecké utmrtnosti, kde k nejvyraznéjSimu poklesu doSlo v Bulharsku a Rumunsku.
Za amrtnost béhem prvniho mésice zivota mohou piedevs§im vrozené anomalie a nedonosenost.
Po prvnim mésici Zivota je pii¢inou zejména syndrom nahlého umrti (OECD/European Union,

2020).

1.3.5 Ztracena léta zZivota v diasledku nemoci

Dalsim ukazatelem stavu zdravi, ktery je také obsazen v PHI, jsou ztracena léta Zivota
Vv diisledku nemoci (DALY — Disability Adjusted Life Year). Podle WHO (2022a) jsou DALY
definovany jako soucet let Zivota ztracenych v dusledku pfedcasné umrtnosti a let prozitych
se zdravotnim postizenim. WHO poskytuje tento ukazatel vékové standardizovany, tzn.
ocistény o rozdily ve vékovém rozdéleni populace. Diky kombinaci roki zivota ztracenych
v disledku predcasné umrtnosti a rokti Zivota ztracenych Vv disledku stavii zdravi, které jsou
hor$i nez plné zdravi, nebo v dusledku zdravotniho postizeni, vytvaii ukazatel DALY lepsi

obraz odrézejici zat€Z nemocemi nez imrtnost samotnd (WHO, 2022a).

Naptiklad Kiiz (2016) se zabyva ukazatelem DALY v CZ a srovnanim s vybranymi staty
Evropy, kterymi jsou Bulharsko, Dansko, Rakousko, Rusko, Slovensko a Svycarsko pro rok
2012. V tomto srovnani se CZ nachazela ptesné uprostied, tedy ukazatel DALY dosahoval
hodnoty medianu. Zheng a kol. (2020) konstatuji, Ze ve svétle dozivani se vyssiho véku v Cing
doslo prostrednictvim oddaleni v€ku odchodu do diichodu k mnoha zdravotnim problémiim,
zejména onemocnénim smyslovych organi a bolesti krku a ktize, coz by mohlo odbourat

pokrok ve snizovani DALY, ktery je v soucasné dob¢ nedostatecny.

1.3.6 Incidence a prevalence zavaZznych onemocnéni

Dalsimi dulezitymi ukazateli stavu zdravi jsou ukazatele nemocnosti (morbidity), a to incidence
a prevalence. Nemocnost je stav vykazovani ptiznaki nebo nezdravi kvtili nemoci (Hernandez,
Kim, 2022). Gopfertova, Smerhovsky (2015) definuji incidenci jako poéet novych piipadi,
vydéleny celkovym osoboCasem (suma Casu, kterym osoba piispéla k celkové dob¢ sledovani)

za dané obdobi. Prevalence je mira frekvence onemocnéni v populaci specifikovanad mistné
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a ¢asové. Citatel je tvofen poétem viech existujicich onemocnéni v uréitém obdobi (intervalova
prevalence) nebo k uritému datu (okamzikova prevalence). Jmenovatelem je pocet osob

v riziku (Gopfertova, Smerhovsky, 2015).

V poslednich tficeti letech byl zaznamenan maly pokles ve vékové standardizované incidenci
CADs v 57 ¢lenskych statech Evropské kardiologické spolecnosti (ESC — European Society
of Cardiology), ale také nartst v sedmi z téchto ¢lenskych zemi se stifednimi piijmy. Odhady
veékove standardizovaného vyskytu hlavnich slozek CADs ischemické choroby srdecni a cévni
mozkové piithody byly dvakrat vys$si v zemich se stfednimi pfijmy v porovnani se zemémi
s vysokymi pfijmy. Dle pohlavi byl u CADs zaznamenan dvakrat vyssi vyskyt v piipadé muza
nez zen. U cévni mozkové ptihody byla mira vyskytu podobnd u obou pohlavi. V roce 2019

wewvr

zivota v dusledku nemoci (Timmis a kol., 2022).

Timmis a kol. (2022) uvad¢ji zdroje dat tykajici se CADs. Napiiklad WHO poskytuje data
0 umrtnostech na CADs a rizikovych faktorech. Dale studie Globdlni zateze nemocemi (GBD
— Global Burden of Diseases) ptinesla odhady prevalence CADs. Institute for Health Metrics
and Evaluation (2022) uvadi, ze GBD poskytuje nastroj pro kvantifikaci ztrat zdravi v disledku
nemoci, zranéni a rizikovych faktorti. European Commision (2018) uvadi, ze se vyskyty
zavaznych onemocnéni jako jsou CADs, CAs, respiratni onemocnéni, diabetes, astma
a duSevni poruchy zvysuji, nicméné na druhou stranu u vétSiny z nich dochazi ke snizovani

umrtnosti az na vyjimky, mezi které patii napt. dusevni poruchy nebo rakovina slinivky bfisni.

Podle OECD (2021a) i pres zvysujici se vyskyt zavaznych onemocnéni doslo diky rozsahlym
screeningovym programim napi. U kolorektalniho karcinomu k poklesu vyskytu tohoto
onemocnéni u starS§ich 0sob. Na druhou stranu je pozorovan narust incidence tohoto
rakoviny prsu, pfedstavujici druhou nejcastéjsi pfi¢inu tumrti u Zen, V poslednich deseti letech
rostla, nicméné umrtnost na toto onemocnéni diky v€asnym diagnézam klesd. Mezi dalsi
zavazna onemocnéni patii bezesporu diabetes. Diabetes zpisobuje dal§i zavazné zdravotni
stavy napt. kardiovaskularni onemocnéni, slepotu, selhani ledvin nebo amputaci dolnich
koncetin. S diabetem Zilo v roce 2019 6,7 % dospélé populace, avSak odhaduje se, ze dalSich

39 miliont dospélych ma diabetes nediagnostikovany (OECD, 2021a).

Podle OECD (2021a) je pro zdravy a ekonomicky produktivni Zivot zasadni podminkou

udrzovat dobré duSevni zdravi. V roce 2020 oproti roku 2019 byly zaznamendny vyssi urovné
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uzkosti a deprese v zemich OECD, zfejm¢ vlivem naruseni dosavadniho zpisobu Zivota kvuli
pandemii COVID-19. Prevalence tizkosti a deprese dramaticky vzrostla zejména u mladych lidi
napirelomu rokd 2020 a 2021. Vys$i mira uzkosti a deprese byla zaznamenana
U nezamé&stnanych 0sob a lidi ve finan¢ni tisni. Tento trend piedchazi pandemii COVID-19,

nicmén¢ vyrazné zrychlil.

V zemich OECD byly vlivem pandemie COVID-19 naruSeny zejména programy pro véasnou
diagnostiku rakovin. Pfedpoklada se, ze kvuli zpozdéni diagnostiky u nékterych druhi rakovin
dojde ke snizeni miry pieziti. V souvislosti s pandemii COVID-19 nejcastéjsi zavazna
onemocnéni CADs, CAs, chronickd obstrukéni plicni nemoc a cukrovka zvySuji riziko

zavazngjsiho prubéhu COVID-19, ktery mize vést ke smrti (OECD, 2021a).

Problematikou odhadt pravdépodobnosti vyskytti a umrtnosti na rakovinu plic a jejich vyvojem
mezi lety 1985 a 2014 se zabyva ¢lanek Kopecka (2018a). V ptipadé CZ byl evidentni mirny
rostouci trend incidenci, ale klesajici trend imrtnosti. Data byla ziskana z databaze WHO
pro incidence a databaze OECD pro umrtnosti. Nicméné ¢lanek Kopecka, Pacakova (2017)
vénujici se odhadiim pravdépodobnosti vyskytt rakoviny plic a rakoviny tlustého stfeva a jejich
vyvojem od roku 2000 do roku 2014, ukazuje na mirny, avsak klesajici trend incidenci. Dalsi
¢lanek Kopecka (2019) pouziva pro posouzeni stavu zdravi v zemich EU-28, ukazatele LE,
pouzitd data jsou ziskdna pro posledni mozny dostupny rok a mezi zdroje patii databaze
Eurostatu, OECD, WHO a publikace Wilkins a kol. (2017). Vyskytim chronickych zavaznych
onemocnéni v ramci zemi Evropy a kraji CZ se dale vénuji ¢lanky Kopecka (2018c), Kopecka

a kol. (2020).

1.3.7 Sebehodnoceni stavu zdravi

OECD (2021a) se zabyva také sebehodnocenim stavu zdravi (self-perceived health).
Sebehodnoceni stavu zdravi odrazi celkové vnimani vlastniho zdravotniho stavu jednotlivce.
Respondentiim prizkumu byla poloZena otdzka, kterd obvykle znéla: ,,Jaké je vase zdravi
obecne?“ (,, How is your health in general? “). Jedna se o otazku doporucenou WHO. Srovnani
sebehodnoceni stavu zdravi mezi zemémi OECD ma vSak mnoh4 uskali. Mezi hlavni ti uskali

patfi:

subjektivita zpisobend socialné ekonomickymi rozdily,

starnuti populace — vyssi podil starSich lidi v nékterych zemich,

odliSnosti v otazkach a kategoriich odpovédi v prazkumu.
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V roce 2019 80 % dospélych s nejvyssimi ptijmy hodnotilo své zdravi jako dobré nebo velmi
dobré, na rozdil od dospélych s nejnizsimi ptijmy, kde ani ne 60 % dospélych hodnotilo své
zdravi jako dobré nebo velmi dobré v zemich OECD. Nejvétsi socialné ekonomické rozdily

Vv sebehodnoceni stavu zdravi byly zjistény v Lotyssku, Estonsku, CZ a Litve.

Na zakladé Eurostat (2020) ukazatel sebehodnoceni stavu zdravi vyjadfuje subjektivni
hodnoceni svého zdravotniho stavu respondentem. Ukazatel sebehodnoceni stavu zdravi je
mozné vyuzit pro hodnoceni celkového stavu zdravi, nerovnosti ve stavu zdravi nebo
pro potieby zdravotni péce. Odpovédi na otdzku hodnotici obecné vnimané zdravi zni pro EU
nasledovné: velmi dobré (very good)/dobré (good)/primérmé (fair)/Spatné (bad)/velmi Spatné
(very bad). V ramci EU 68 % osob starSich 16 let vnimalo své zdravi jako velmi dobré nebo
dobré v roce 2019. Nejhorsi vnimani stavu zdravi bylo zjisténo v Litvé a LotySsku, nejlepsi
vnimani stavu zdravi bylo ve Spanélsku, Svédsku, na Kypru, v Recku a lIrsku. Z hlediska
prislusnosti k pohlavi muzi méli vétsi tendenci hodnotit své zdravi 1épe nez Zeny. Negativni
vnimani stavu zdravi rostlo s vékem, pievazovalo u lidi s niz§imi pfijmy a s niz§im stupném
vzdélani. Touto problematikou se zabyva ¢lanek Pacakova a kol. (2021). Ukazatelé tykajici
se sebehodnoceni stavu zdravi jsou také pouzity v ¢lanku Pacakova, Kopecka (2018a)
k posouzeni odchylek mezi vlastnim hodnocenim zdravi obyvatel a objektivni situaci stavu
zdravi ve vybranych zemich Evropy. V ¢lanku Jindrova, Labudova (2020) je analyzovan vztah
mezi socidlnimi a demografickymi charakteristikami a sebehodnocenim zdravi populace
v zemich EU-28 vroce 2018. Pro posouzeni dopadu vybranych socidlné¢ ekonomickych
a demografickych charakteristik na vlastni hodnoceni stavu zdravi obyvateli SK je pouzit

model logistické regrese.

1.3.8 Indexy stavu zdravi

Existuje mnoho indext stavu zdravi. Jejich piehled je k dispozici napt. v ¢lancich Kaltenthaler
a kol. (2004) a Ashraf a kol. (2019). V publikaci Kaltenthaler jsou zahrnuty indexy stavu zdravi
zahrnujici alespon dva zdravotni ukazatele. Piehled se sklada z 18 studii pochazejicich
z evropskych zemi a Severni Ameriky. Ashraf a kol. (2019) publikuji piehled 26 studii (27
indext), kde 21 indexti meti zdravi celkové populace a zbylych Sest méti zdravi pouze jeji ¢asti.

Mezi indexy, které ob¢ tyto publikace uvadeji, patii:

v

- Hindex — primérna doba trvani zdravi v rozmezi 0 az 1 (¢im zdravéjsi je populace, tim

vys$$i je hodnota H),
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- Q index — pomoci vypoctenych hodnot Q bylo porovnano 17 tfid onemocnéni podle
MKN v cilové populaci ve srovnani s populaci referencni (vyssi hodnoty Q predstavuji
vys$$i priority),

- Ocekavana délka Zivota bez zdravotniho postizeni — pocet let, které populace ocekava,
ze bude Zit bez zdravotniho postizeni,
systém S nejkvalitngj$i zdravotni péci),

- G index — slouzi k méfeni zdravi znevyhodnénych skupin v populaci. Hodnota indexu
G se pohybuje od nuly ptedstavujici paritu zdravotniho stavu mezi cilovou a referencni
populaci, az po kladné ¢islo predstavujici rozsah a zavaznost rozdilu.

- Ocekavana délka zZivota bez odvratitelné umrtnosti — jedna se o ofekavany pocet let

bez odvratitelné imrtnosti.

Ashraf a kol. (2019) uvadgji dale v prehledu indext zdravi na rozdil od Kaltenthaler a kol.
(2004) napriklad: obecny index zdravi (General Index of Health), index détské umrtnosti (Index
of Child Mortality), index vicendsobné deprivace (Index of Multiple Deprivation), index
nerovnosti ve zdravi (Inequity-in-Health Index) aj. Mezi ukazatele stavu zdravi, které poskytuji

databaze Eurostatu nebo WHO a jsou v téchto publikacich zatfazeny, patii HLY a DALY.

Podle Ashraf a kol. (2019) obecny index zdravi byl vyvinut k identifikaci prioritni geografické
oblasti pro distribuci zdroju ve zdravotnictvi ve mésté Vancouver. Tento index byl konstruovan
na zakladé¢ dat tykajicich se vnéjSich pfi€in umrtnosti, tmrtnosti mezi 15 az 64 lety, vyskytu
nizké porodni vahy. Skore indexu nabyva hodnot v rozméni 0 az 30 bodl a porovnava 12
geografickych oblasti ve mésté Vancouver. Konstrukce tohoto indexu probiha néasledovné:
kazdému objektu (oblasti) je ptidéleno skore mezi 0 az 10 body. Oblasti S nejniz§im vyskytem
je ptidéleno 10 bodii a ostatni jsou nasledné sefazeny podle decilti. Ve finale se skore kazdé
oblasti sectou, ¢imz je ziskan jiz zminovany index (viz. Rumel, Contanzo, 1992). Index détské
umrtnosti byl podle Ashraf a kol. (2019) zkonstruovan pro dlouhodobé hodnoceni zdravotniho
stavu déti v Indii pomoci faktorové analyzy na zaklade¢ dat tykajicich se porodnosti, perinatalni
umrtnosti, novorozenecké umrtnosti, kojenecké umrtnosti a imrtnosti pod pét let. Zjistovany
index je nasledné souctem faktorovych skore a procent rozptylu vysvétleného kazdym faktorem
(viz. Satyanarayana a kol., 1995). Dalsi index vicenasobné deprivace byl pouzit pro srovnani
volebnich okrskil ve Velké Britanii vzhledem k deprivaci a zdravi. K méteni tohoto indexu byla
pouzita data: srovnavaci umrtnostni poméry pro muze a zeny ve veéku do 65 let, podil osob

pobirajicich ptispévek na zZivobyti pro osoby se zdravotnim postizenim z celkové populace,
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podil osob v produktivnim véku pobirajicich davky v pracovni neschopnosti nebo prispévek
pro tézké zdravotni postizeni a podil nizké porodni vahy. K vypoctu indexu je pouzita faktorova
analyza generujici vahy pro kombinovani pouzitych ukazateli (viz. Kaltenthaler a kol., 2004).
Posledni zde zminény index nerovnosti ve zdravi pfedstavuje dvourozmérny slozeny index
ziskany prostfednictvim analyzy hlavnich komponent, ktery umoziiuje kvantitativné odhadnout
a graficky znazornit nerovnosti ve zdravi na urovni zemi a regiont (Ashraf a kol., 2019). Mezi
ukazatele, které byly pro konstrukci tohoto indexu pouzity, patii: déti s podvahou, détska
umrtnost, umrti zptisobené malarii u déti ve véku 0 az 4 roky, umrti na malarii ve vSech
veékovych kategoriich, porody za tcasti kvalifikovaného zdravotnického personalu, o¢kovani
proti spalnickam. Vysoké hodnoty tohoto indexu predstavuji vétsi nerovnosti ve zdravotnich
vysledcich (viz. Ashraf a kol. 2019). Pro detaily viz. Eslava-Schmalbach a kol. (2008), kteti

tento index zavedli.

1.4 Determinanty stavu zdravi

Determinanty stavu zdravi jsou pfi¢iny a podminky, které komplexné plisobi na zdravi clovéka.
Zdravi ¢lovéka je tedy slozitym zpisobem podminéno (determinovano) kladnym i zapornym
spoluptisobenim souboru vnitfnich a vnéjsich vlivi. Jde o0 Sirokou Skalu osobnich, socialnich
a ekonomickych faktord i charakteristik zivotniho prostiedi. Stejné jako v ptipadé stavu zdravi
je mozné jejich determinanty popsat mnoha ukazateli, coz znich ¢ini také vicerozmérné
kategorie. Neékteré ztéchto determinant, pfedevSim misto, kde Zijeme, stav zivotniho
prostfedi, genetika, pfijem domacnosti nebo uroven vzdélani maji vyznamny dopad na stav

zdravi.
Podle WHO (2017) determinanty stavu zdravi zahrnuji:

- socialné ekonomické prostiedi,
- fyzické prostiedi,

- individualni vlastnosti a chovani ¢lovéka.

Vyjmenované determinanty, které ovliviluji zdravi pozitivné ¢i negativné, zahrnuji nasledujici

faktory stavu zdravi (WHO, 2017):

- pfijem a socialni postaveni,

- vzd¢lani,

- fyzické prostiedi (nezavadna voda, Cisty vzduch, zaméstnani, pracovni podminky aj.)
- podpora ptatel, rodiny a komunit, kultura,

- genetika,
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- zdravotnické sluzby,

- pohlavi.

V literatufe se nejednoznacné pouzivaji pojmy determinanty stavu zdravi a faktory stavu zdravi.
Nekdy se tyto pojmy chapou jako synonyma, jiné publikace jejich vyznam striktné rozlisuji.
Pojem faktory stavu zdravi, ptesnéji rizikové faktory zdravi, se pouzivaji v souvislosti
se zdravim jednotlivct ovlivnitelnym jednotlivci, napt. koufeni, spotieba alkoholu, uzivani
drog, stravovani, nedostatek pohybu. Jako determinanty zdravi jsou chapany faktory vetejného
zdravi v konkrétnim uzemnim celku a ¢ase. Podle publikace Health at a Glance 2021 (OECD,
2021a) se jedna o financovani zdravotnictvi, socialné ekonomickou situaci, kvalitu zivotniho
prostiedi a uroven zdravotni péce. Tyto determinanty stavu zdravi mize jednotlivec ve snaze
0 dosazeni dobrého zdravi jen tézko ovlivnit. V této praci je upiednostnén druhy uvedeny
ptistup a determinanty stavu zdravi jsou chapany ve vztahu k vefejnému zdravi. Souvisi to také

S vyuzitim prifezovych agregovanych dat pro zemé EU-27.

Jiz v ¢lanku Dahlgren, Whitehead (1991) je uveden model hlavnich determinanti stavu zdravi,
kde vétSinu z nich Ize ovlivnit politickymi zasahy. Tyto determinanty jsou rozdéleny do péti
kategorii, protoze tyto kategorie vyZzaduji odlisné zasahy v ramci jednotlivych politik.
Dahlgren, Whitehead (1991) v ramci determinantl stavu zdravi na prvnim misté uvadéji obecné
socidlné¢ ekonomické, kulturni a environmentilni podminky. DalSi Uroven tvoii Zivotni
a pracovni podminky, tzn. pracovni prostfedi, vzdé&lani, zemédé€lstvi a vyroba potravin,
nezaméstnanost, voda a hygiena, sluzby ve zdravotnictvi a bydleni. Tyto Grovné determinantt
stavu zdravi vyzaduji dlouhodobé strukturalni zmény skrze politické zasahy. Uroven nazvana
socialni a komunitni sit€ zahrnuje vzajemnou podporu rodiny, pfatel a mistni komunity. Politiky
se na této urovni snazi podporovat zdravi jednotlivce posilovanim socidlni a komunitni
podpory. Dalsi troven zahrnuje individualni faktory Zzivotniho stylu, které mohou byt
podpoieny skrze politiky ovliviiovanim zivotniho stylu a postoji prostiednictvim zdravotnické
osvéty, nebo podpory skupin s nezdravym zivotnim stylem. Posledni Grovenn determinanti
stavu zdravi se zamétuje na vek, pohlavi a genetickou vybavu jednotlivce. Tuto oblast neni
mozné ovlivnit zadnou politikou. Jakykoli politicky zasah mtize byt navrZen na kterékoli tirovni

determinantt stavu zdravi, kde je mozné tyto zasahy provadeét.

Po tticeti letech od zavedeni Dahlgren-Whitehead modelu (tzv. duhového modelu) je v ¢lanku
Dahlgren, Whitehead (2021) zmapovan vyvoj tohoto modelu a déle je uvedena jeho dulezitost.
Duhovy model je hlavné uzitecny pro odborniky a tviirce politik mimo sektor zdravotnictvi.
Umoznuje jim premyslet nad moznostmi piijimani zasahi majicich vliv na stav zdravi
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populace. Déle se tento model osvédcil pii navazovani spoluprace v rtiznych sektorech. Diive
bylo pravé tlohou zdravotnického sektoru navazovat spolupraci s ostatnimi a poskytovat jim
podporu. Vyhodou je také celostni pohled na determinanty stavu zdravi spojeny s jeho relativni
jednoduchosti. Na rozdil od medicinskych modelt, které se zaméfuji predevSim na pficiny
konkrétni nemoci, duhovy model se zabyva pouze determinanty celkového stavu zdravi. Diky
zaméfeni se na jeden determinant stavu zdravi je mozné vyvinout komplexni strategii.
U medicinskych modeli existuje riziko fragmentace preventivnich opatieni, jestlize je
pro rizna onemocnéni nalezen jeden rizikovy faktor. Na druhou stranu podle Dahlgren,
Whitehead, 2021 se nejedna o model determinantii nerovnosti ve stavu zdravi, ale pouze
konceptualizuje hlavni determinanty Stavu zdravi pro celou populaci. Tuto skutecnost
vysvétluji na prikladu tykajiciho se nebezpecnych pracovnich podminek. V dnesni dobé€ nejsou
nebezpecné pracovni podminky hlavnim faktorem ovliviiujicim zdravotni stav populace jako
celku, ale jedna se o faktor nerovnosti ve zdravi mezi osobami v kvalifikovanych pozicich

a 0sobami v nekvalifikovanych pozicich.

Existuje fada vyznamnych studii, které prokézaly jasnou souvislost mezi socidlné
ekonomickym zazemim a zdravim, napi. Marmot a kol. (1984) a obecnéjsi diskuse v Marmot
(2002). Deatontiv ¢lanek (2003) zkouma teoreticky zdklad a empirické ditkkazy pro souvislost
mezi piijmovou nerovnosti a zdravim mezi chudymi i bohatymi zemémi a diskutuje fadu
dalsich teoretickych souvislosti mezi ekonomickou nerovnosti a zdravim. Kromé piijmovych
nerovnosti patficich mezi socialné ekonomické faktory stavu zdravi pouziva Carrilero a kol.
(2021) ve svém ¢lanku Groven vzdélani, stav bydleni, zaméstnanost, profesni skupinu, rodinny
stav, socialni tfidu, iroven deprivace oblasti, narodnost atd. jako faktory ovliviujici stav zdravi.
Beckfield, Krieger (2009) zhodnotili 45 studii zabyvajicich se vztahem mezi determinanty

socidlni politiky a nerovnostmi ve zdravi.

Golembilewski a kol. (2019) se zabyvaji kombinaci neklinickych determinantii stavu zdravi
s klinickymi daty. Neklinické determinanty stavu zdravi maji pro poskytovani zdravotni péce
a zdravotni politiku stale vétsi vyznam diky rostoucimu z4jmu o lepsi feSeni nemedicinskych
problému pacientli. Jako hlavni a Casto prezentované neklinické determinanty stavu zdravi

se uvadi:

- socialné ekonomické a materialni podminky — piijem, chudoba, pfistup k jidlu,
zaméstnani, Zivotni podminky, rasa a etnikum, pohlavi a stav pojisténi,

- zpusob chovani — konzumace tabaku a alkoholu, strava, uzivani navykovych latek,
dodrZovani medikace a fyzicka aktivita,
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- vybudované prostredi — infrastruktura,

- Zivotni prostredi — kvalita vzduchu, znecisténi a klima,

- verejna politika — zdravotni a socidlni politika, pravo a regulace,

- zdravotnické sluzby a podminky — ptistup a vyuziti zdravotni péce, zdravotni gramotnost
a prevalence nemoci,

- socialni poméry — rodina, socialni podpora, pecovatelé, rodinny stav, obcanska

participace a komunitni stigma.

Konkrétni determinanty stavu zdravi pouzité v této disertacni praci jsou uvedeny v podkapitole

4.2.2 Pouzité determinanty stavu zdravi.

1.5 Nerovnosti ve zdravotnim stavu evropské populace

Determinanty stavu zdravi maji zasadni vyznam pii zkoumani nerovnosti ve stavu zdravi
ve zvolenych uzemnich celcich a v identifikaci pfi¢in téchto nerovnosti. I pfes pokrok
ve zdravotnim stavu populace, ktery je v ramci zemi Evropy zaznamenan, napf. snizovani
umrtnosti, prodluzovani LE_O0, existuji nerovnosti ve stavu zdravi nejen mezi jednotlivymi
evropskymi zemé&mi, ale i v ramci regiond téchto zemi (European Commission, 2018b). Mezi
faktory, které zplsobuji nerovnosti ve stavu zdravi, patfi zejména expozice K rizikovym
faktoriim zptisobujicim zavazna onemocnéni, ptistup ke zdravotni péci, zdroje ve zdravotnictvi,

ale také socialn¢ ekonomické faktory atd.

Problematikou nerovnosti ve stavu zdravi se zabyvalo a do souc¢asné doby i1 zabyva mnoZstvi
autoru, napt. Rodgers (1979); Marmot a kol. (1984), Deaton (2003), Preston (2007), Beckfield,
Krieger (2009), d’Hombres a kol. (2013), Jayasinghe (2015), Lundberg a kol. (2016), Pacakova,
Kopecka (2018a), Pacakova, Kopecka (2018c), Pacakova a kol. (2019), Bambra a kol. (2020),
Gavurova a kol. (2020), Lebano a kol. (2020), Carrilero a kol. (2021), Wilkinson (1992)
a Wilkinson, Pickett (2006).

Bylo zjisténo, Ze rozdéleni piijmi siln€ souvisi s tmrtnosti (Rodgers, 1979). Wilkinson (1992)
nasel napfi¢ staty vztah mezi riznymi mirami pfijmové nerovnosti a vékové upravenymi
pti¢inami umrti. Wilkinson, Pickett (2006) identifikovali 168 analyz ve 155 dokumentech, které
uvadéji vyzkumnd zjiSténi o souvislosti mezi distribuci piijmi a zdravim populace
a klasifikovali je podle toho, do jaké miry jejich zjisténi podporuji hypotézu, ze vétsi rozdily
Vv pfijmech jsou spojeny s niz§imi standardy zdravi populace. d’Hombres a kol. (2013)

poskytuje vicerozmérnou analyzu vlivu nerovnosti v pfijmech na zdravotni stav, socidlni
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kapital a S$tésti. Analyza dat podle této studie vSak nemuze potvrdit hypotézu silného

a vyznamného vlivu nerovnosti v pfijmech na stav zdravi.

Kromé vlivu pfijmia na nerovnosti ve stavu zdravi bylo dale zdokumentovano mnoho piipadt
pozitivni korelace mezi zdravim a socialn¢ ekonomickymi ukazateli (Marmot a kol., 1984;
Marmot, 2002). Clanek Deaton (2003) zkoumé vztah nerovnosti ve stavu zdravi mezi chudymi
a bohatymi zemémi. Vztahem narodniho duchodu ke stavu zdravi se zabyva Preston (2007),
ktery uvadi, ze pravé narodni diichod je nejlepSim samostatnym ukazatelem zivotni Grovné
V zemich, jelikoz zahrnuje hodnotu vSech konecnych produkta (statkli a sluzeb) a je stiedem
zajmu rustovych modeld, od nichz se odvijeji ekonomicka opatieni. Beckfield, Krieger (2009)
zase zhodnotili 45 studii, které se zabyvaly vztahem mezi determinanty socialni politiky
a nerovnostmi ve stavu zdravi. Dalsi analyza, kterou uvedl Lundberg a kol. (2016), naznacuje,
principt systémového piistupu ke konceptualizaci socialnich determinantti nerovnosti v oblasti
zdravi se zabyva Jayasinghe (2015). Z vySe zminéného vyplyva, Ze odstranéni nerovnosti
V oblasti socidlné ekonomické je vyznamnou podminkou k odstranéni nerovnosti ve stavu

zdravi.

V ¢lanku Pacakova, Kopecka (2018c) na zakladé hodnot vybranych 15 proménnych ve 22
monitorovanych evropskych zemich v letech 2000 a 2015 byly aplikaci faktorové analyzy
ziskany tii spolecné faktory: obecny faktor socialni a zdravotni situace, faktory umrtnosti
na zdvazna onemocnéni a faktor nezaméstnanosti. Spole¢né vysvétlili 85,1 % variability
puvodnich proménnych v roce 2000 a 89 % variability v roce 2015. Hlavnim cilem tohoto
¢lanku bylo posoudit a kvantifikovat nerovnosti ve zdravotnim stavu obyvatel v zavislosti
na socialn¢é ekonomické situaci v evropskych zemich v letech 2000 a 2015. Data pro analyzy
byla Cerpana z databazi Eurostatu, OECD a WHO. Jednalo se 0 agregovana data tykajici
se predevsim stavu zdravi, a to LE 0, LE 65, SDR CADs a vybranych CAs na 100 000
obyvatel doplnéné o socialn¢ ekonomické ukazatele, mezi které patii mira nezaméstnanosti,
mira dlouhodobé nezaméstnanosti, median pifijmu a vydaje na zdravotni péci na osobu. Tfi
spolecné faktory byly néasledné vyuzity pro posouzeni nerovnosti ve stavu zdravi metodami
shlukové a vicerozmérné porovnavaci analyzy. V obou letech 2000 a 2015 byl ziejmy podle
extrahovanych faktorti zna¢ny rozdil mezi post-socialistickymi zemémi a zbytkem Evropy,

ale i ¢astecna redukce téchto rozdilti mezi lety 2000 a 2015, coz je piiznivy vysledek analyzy.

V ¢lanku Pacakova a kol. (2019) zvolenych 19 ukazatelli zdravotniho stavu obyvatel, vydaja
na zdravotni péci, zdroju zdravotni péce a socialni situace v zemich Evropy umoznilo pomoci
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faktorové analyzy extrahovat tfi spolecné faktory, jmenovit¢ F1 — faktor zdravotniho stavu
avydaji na zdravotni péci (vysvétluje 54,28 % variability ptvodnich dat), F2 — faktor
socialnich determinantd zdravi (vysvétluje 16,46 % variability ptivodnich dat) a F3 — faktor
personalnich a technickych zdroji zdravotni péée (vysvétluje 8,61 % variability pivodnich
dat). Tyto tii faktory spole¢né vysvétluji 79,35 % variability ptivodnich dat. Grafické zobrazeni
25 monitorovanych zemi Evropy ve dvourozmérném soutadnicovém systému s 0sami dvojic
faktori umoziuje rychle vyhodnotit pozorovanou situaci v kazdé zemi a také porovnat situaci
v riznych zemich. V dvourozmérném soufadnicovém systému faktort F1 a F2 je zfejma pfima
zéavislost faktor F1 a F2, coz znovu potvrzuje vyznamny vliv socidlné ekonomické situace
na stav zdravi v monitorovanych zemich Evropy a soucasn¢ zna¢né nerovnosti v urovni podle
obou faktorii v téchto zemich. Lze pozorovat tfi skupiny zemi, jednu s vysokymi hodnotami
obou faktorti, obsahujici vSechny ,, staré clenské zemeé “ EU, druhou s nizkymi hodnotami obou
faktorii, obsahujici pét ,,novych clenskych statii* EU atieti se stfedni Urovni faktoru F1
a nizkou az stfedni urovni faktoru F2. Extrahované spolecné faktory byly vyuzity k posouzeni
nerovnosti v monitorovanych zemich a dale byly zemé analyzovany pomoci shlukové analyzy

Pro detaily viz. Pacakova a kol. (2019).

Hodnoceni vlivu socialn¢ ekonomické situace na zdravotni stav obyvatel v zemich EU
se vénuje rovnéz ¢lanek Pacakova, Kopecka (2019a). Zdravotni stav je zde charakterizovan
ukazateli incidence zdvaznych onemocnéni a zdravych let Zivota. Pro posouzeni socialné
ekonomické situace byly zvoleny ukazatele GDP, priméru a medianu disponibilniho pfijmu
a miry chudoby a materialni deprivace. Aplikaci metod faktorové analyzy byl opét potvrzen
jejich vyznamny vzajemny vztah a skrze Wardovu metodu byly vizualizovany shluky téchto

zemi s podobnou situaci na zéklad¢ pouzitych ukazateld.

Dilezitym determinantem stavu zdravi jsou zdravotnické sluzby. Clanek Jindrova, Kopecka
(2017a) posuzuje rizikove faktory ve vztahu k imrtnostem na zavazna onemocnéni. Jedna
se o faktory vydaji na zdravotni péci, zivotniho stylu (konzumace alkoholu) a socialni faktory
(napt. mira chudoby). V ¢lanku je potvrzen vyznamny vliv vydaji do zdravotnictvi

na zdravotni stav populace.

Zhodnocenim vlivu rizikovych faktorti chovani a faktorGi vzdélani na vykonnost systémul
zdravotni péce v ¢lenskych nebo kandidatskych zemi EU pomoci metod shlukové analyzy
se zabyvaji Balcik a kol. (2021). Na zaklad¢ tohoto ¢lanku bylo prokazano, Ze faktory chovani

a vzdélani maji vliv na vykonnost systému zdravotni péce. Z vysledkt je zfejmé, Ze piredevsim
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post-socialistické staty se nachdzi vzdy spolecné v jednom shluku, popt. tvoii shluky spolu

se staty jizni Evropy.

Dale Gavurova a kol. (2020) se ve svém ¢lanku vénuje hodnoceni efektti vybranych indikatora
stavu zdravi na konkurenceschopnost rozvinutych zemi OECD. Na zékladé poznatkd v tomto
¢lanku je konstatovano, ze by se rozvinuté zem¢ mely zaméfit na snizovani genderovych
nerovnosti ve stavu zdravi, protoZze snizeni téchto nerovnosti vede ke zvySeni jejich
konkurenceschopnosti. Lebano a kol. (2020) se zabyvaji poskytovanim zdravotni péce
migrantiim a jejich pfistupem k ni ve vybranych evropskych zemich. Existuji nerovnosti
V pfistupu ke zdravotni péfi mezi migranty a nemigrujicimi osobami. Zejména se jedna
0 komunikacni bariéry, naduzivani pohotovostnich sluzeb, nevyuzivani primarni zdravotni

péce a diskriminace. Carrilero a kol. (2021) ptezkoumali zpravy vlad EU-15, které se tykaji

vvvvvv
r

socialné ekonomické ukazatele majici vliv na zdravi uvadéji uroven vzdélani, socialni tfidu

4

a narodnost. Pandemii COVID-19 a jeji dopady na nerovnosti v oblasti zdravi fesi ¢lanek
Bambra a kol. (2020). V minulosti zpiisobovaly pandemie vy$§i miru infekce a imrtnosti mezi
nejvice znevyhodnénymi komunitami, coz se odrazi v pandemii COVID-19 i dnes. COVID-19
ma syndemickou povahu, tzn., interaguje sjiz existujicimi socialnimi nerovnostmi
u chronickych onemocnéni a socialnimi determinanty stavu zdravi. COVID-19 snizuje LE,
nicméné u nekterych znevyhodnénych skupin naptiklad v UK (Spojené kralovstvi) se LE

snizovala uz pied pandemii.

V ¢lanku Rosicova a kol. (2015) autofi provedli Poissonovu regresni analyzu, ve které pouzili
umrtnost jako vysvétlovanou proménnou a pocet obyvatel podle vékové a genderové kategorie
jako prediktory. Do modelu pak ptfidali nasledujici charakteristiky: uroven vzdélani,
nezaméstnanost, ptijem a podil Romt. Pomoci Poissonovy regrese bylo potvrzeno, ze rizika
umrtnosti byla nejvyssi ve vybranych lokalitach SK, ve kterych byl vysoky podil populace
S nizkym vzdélanim a podil Romu. Vysledky poukazuji na nutnost feSit zdravotni potieby
deprivovanych méstskych oblasti na piikladu Bratislavy a KoSic. ZlepSovani kazdodennich
zivotnich podminek je pfedevSim tukolem mistni samosprdvy a obcanské spolecnosti,

podporované narodni vladou, s cilem vytvofit mechanismy mistni participativni spravy

o324

Snahy o sniZeni socialnich nerovnosti ve zdravi se Casto zaméfuji na geografické rozdily,

protoze politika se fidi nejsnadze ve spravnich jednotkach, jako jsou mistni samospravy.
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Nerovnosti ve zdravi mezi socialné ekonomickymi a etnickymi skupiny patii mezi hlavni vyzvy

pro vetejné zdravi po celém svété a jsou v posledni dobé pfedmétem mnoha studii.

Mnoho publikaci se vénuje vztahim mezi nerovnostmi v piijmech a stavem zdravi jak
na agregované, tak na individualni Grovni. Napftiklad ¢lanek Fiscella, Franks (2000) zkouma
vztahy mezi nerovnostmi v ptijmech, vlastnim hodnocenim zdravi a imrtnosti v USA. Uvadéji,
ze piiupraveé dat tykajicich se individudlnich pfijmt podle véku a pohlavi ma piijmova
nerovnost mirny vliv na troven deprese a vlastni hodnoceni zdravi, ale zadny vliv na nemocnost
nebo umrtnost. Na druhou stranu ma individualni pfijem vétsi vliv na uroven deprese, vlastni
hodnoceni zdravi, nemocnost a imrtnost. Podle Leon-Gonzalez, Tseng (2011) vétSina studii
pouzivajicich agregované ukazatele je kritizovana za opomenuti nelinearnich vazeb mezi
zdravim (Umrtnostmi) a piijmem na individualni trovni. Gerdtham, Johannesson (2004)
se zabyvaji také vztahy mezi piijmy a imrtnostmi. Mimo jiné uvadéji, Ze vztah mezi pfijmem
a umrtnosti je nelinearni s klesajicim efektem piijmu u vyssich ptfijmovych skupin. Analyza
provedena v ¢lanku Beaujot, Niu (2005) ukazuje na vétsi dulezitost ukazatelt piijmu, vzdélani
a pracovniho postaveni pii hodnoceni stavu zdravi na individualni tirovni nez na agregované.
| ptes dulezitost ukazateli na individudlni urovni jsou ukazatele na agregované urovni
povazované za relevantni, pokud se jednd o mens$i oblasti, u kterych k agregaci dochazi.
Naptiklad ¢lanek Marra a kol. (2011) uvadéji, Ze existuje souvislost mezi niz§im socialné
ekonomickym statusem a hor§im stavem zdravi meéfenym pomoci piijmu a vzdélani

jak na individualni, tak na agregované Grovni.

Poznani a nasledna feSeni nerovnosti v oblasti zdravi mize ucinit spole¢nosti inkluzivnéj$imi.
K tomu mohou systémy vetfejného zdravi pifijmout Sirokou Skalu politickych feSeni,
od pfechodu k poskytovani primarni péfe zaméfené na pacienta, pies rozSifeni pokryti
zdravotni péce, zlepSeni zdravotni gramotnosti, prevenci a intervence v oblasti vetfejného
zdravi. Kromé zdravotnictvi mohou k feSeni nerovnosti ve zdravi pfispét také politiky tykajici
se trhu prace, vzdélavani, Zivotniho prostfedi, bydleni a socialni politiky. Lze ocekavat,
ze politiky zaméfené na sniZzovani rozdilli v rGznych oblastech a hodnoceni klicovych

determinantt zdravi budou mit pozitivni vliv na zdravi obyvatelstva.
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2 Soucasné pristupy ke snizovani rozmérnosti dat

VétSina realnych datovych soubord tykajici se stavu zdravi, popt. jeho determinantt, které
poskytuji databaze Eurostatu, OECD, WHO a dalsi, obsahuji mnoho proménnych (ukazateli).
Existuje cela fada moznosti snizovani rozmérnosti na urovni proménnych v datovém souboru,
které predstavuji pfedzpracovani datového souboru pfed samotnym trénovanim modelu.
Pramoditha (2021) uvadi 11 technik sniZovani rozmérnosti, které jsou dnes pouZzivané.
Mezi tyto techniky fadi metody, které zachovavaji pouze nejduilezitéjsi proménné, napt. zpétnd
eliminace (Backward Elimination) a dopredna selekce (Forward Selection). Dalsi techniky jsou
zalozeny na aplikaci vhodné transformace na mnoziné€ pivodnich proménnych. Tyto techniky
je mozné rozd¢€lit na linearni, mezi které patii analyza hlavnich komponent (PCA — Principal
Component Analysis), faktorovd analyza (FA — Factor Analysis), ridkd analyza hlavnich
komponent (SPCA — Sparse Principal Component Analysis), linedrni diskriminacni analyza
(LDA — Linear Discriminant Analysis), zkraceny rozklad singularni hodnoty (Truncated SVD
- Singular Value Decomposition) a nelinearni (Manifold Learning), kam se fadi napiiklad
jadrova analyza hlavnich komponent (KPCA — Kernel Principal Component Analysis),
vicerozmerné skalovani (MDS — Multidimensional Scaling) a izometrické mapovani (Isomap —
Isomentric mapping). V ¢lanku Van Der Maaten a kol. (2009) uvadgji, Ze nelinearni techniky
extrakce proménnych funguji Iépe na uméle vytvorenych tlohach nez na tllohach kazdodenniho

Zivota.

Pramoditha (2021) uvadi, Ze i pies ztratu informaci v podob¢ variability ptivodnich dat, pfinasi
snizovani rozmérnosti ptivodnich proménnych nékolik ditlezitych vyhod pro metody strojového
uceni. Rizné techniky pro snizovani rozmérnosti mohou generovat 2D (popt. 3D) projekce
a umoznit tak vizualni prizkum klastrovych struktur vicerozmérnych datovych soubord (Xia
a kol., 2021). Napriklad ve studii Han, Ge (2020) je zjistovan vliv snizovani rozmérnosti dat

na vybér akcii prostfednictvim shlukové analyzy v riznych trznich situacich.

Anowar a kol. (2021) povazuji metody snizovani rozmérnosti dat za uzitecné pro algoritmy
strojového uceni, protoZe pii existenci mnoha ukazateli (méfeni) v datovém souboru je
pro rozhodovani uZzite¢na jen jejich ¢ast. U modelu, ktery je trénovany na mnoha ukazatelich,
jeho ptesnost a vykon klesa kviili zapojeni nevyznamnych nebo siln€ korelovanych ukazatel{i.
Dale se zabyvaji porovnanim vybranych algoritmti extrakce proménnych. Nejprve jsou
algoritmy koncepcné porovnany a nésledné¢ empiricky vyhodnoceny a porovnany vysledky
algoritmt extrakce proménnych na riznych souborech dat v binarnim a vicetfidnim nastaveni

na zéakladé korelacnich metrik a vizualizace dat. V ¢lanku Cao a kol. (2003) se autofi zabyvaji
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aplikaci a porovnanim PCA, analyzy nezavislych komponent (ICA — Independent Component
Analysis) a KPCA v ramci metody podpiirnych vektorii (SVM — Support Vector Machine).
Aplikace metod pro snizeni rozmérnosti ukazatelti zlepSuji vysledky v ramci SVM a metody
ICA a KPCA dosahuji lepsich vysledk nez PCA. Autofi Xie a kol. (2016) uvadéji, Ze piesnost
klasifikace je mozné vylepsit prostfednictvim kombinaci metod pro snizeni rozmérnosti
ukazateld. Porovnani vysledkli metod pro sniZzeni rozmérnosti ukazateli je také feSeno
ve ¢lanku Niskanen, Silvén (2003), kde jsou tyto vysledky kvantitativné hodnoceny

prostiednictvim specidlnich klasifikacnich ptipadu.

Porovnanim technik snizeni rozmérnosti ukazateli pro vyuziti v metodach shlukové analyzy
se zabyvaji Aratjo a kol. (2011). Toto porovnani provad¢ji skrze upraveny Randitv index, ktery
zahrnuje znalost tiid kazdého objektu v datovém souboru. Clinek Xiang akol. (2021)
porovnava deset metod redukujicich rozmérnost vysoko-rozmérnych jednobunéénych RNA-
seq dat. Pro porovnani metod pro sniZzeni rozmérnosti ukazatelti je dale aplikovana metoda
shlukové analyzy, metoda Kk-priméri. Nasledné jsou pouzity znamé bunécéné populace
kK vypoctim metrik upraveného Randova indexu, normalizované vzdjemné informace
a Silhouetova koeficientu. Problematice porovnani algoritmi sniZovani rozmérnosti ukazatelt
pro shlukovani arabského textu se vénuje Mohamed (2020). Vyuziva dvou hodnoticich kritérii:
presnost algoritmu shlukové analyzy (AC — Accurancy of Clustering) anormalizovanou

vzajemnou informaci (MI — Mutual Information). Postup Mohamed (2020) uvadi nasledujici:

- snizeni rozmérnosti ukazateld prostiednictvim zvolenych algoritm,

- aplikace metody k-priméri na puvodni datové matice a matice ziskané pomoci
algoritmt pro sniZeni rozmérnosti,

- ziskani spravnych oznaceni shlukl pomoci tzv. Madarského algoritmu (Hungarian
Algorithm),

- vypocet AC a Ml.

Gracia a kol. (2014) se zabyvaji porovnavanim algoritmQ pro sniZeni rozmérnosti ukazateli
ve smyslu ztraty kvality. Navrhuji zpiisob porovnani a analyzovani rGznych algoritmt

pro snizeni rozmérnosti ukazateld z hlediska ztraty kvality, kterou tato redukce zptsobi.

2.1 Snizovani rozmérnosti ukazatelu

Tato podkapitola méa za cil vysvétlit vyznam snizovani rozmérnosti ukazatelli a predstavit
nékteré z vyuzivanych metod a nové piistupy na zaklad¢ rozsahlé odborné literatury. Jak bude

dale uvedeno, vystupy metod slouzicich pro snizeni rozmérnosti ukazateld jsou vhodné
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k vizualizaci dat v nizko-rozmérném prostoru, ale také jako vstupni proménné pro metody
shlukové analyzy nebo pro dals$i modelovéani sledovanych jevii. Podrobnému popisu metod
pro snizovani rozmérnosti ukazateli vyuzitych v této praci je vénovana podkapitola 5.1

V kapitole 5 Pouzité¢ metody.

Snizovani rozmérnosti dat patii mezi dulezité kroky jejich pfipravy pro dalsi analyzy. Podle
Dash a kol. (1997) je snizovani rozmérnosti dulezité pro u¢innou manipulaci S velkymi soubory
dat (big data), coz vyzaduji napf. ndstroje hloubkové analyzy dat (data miningu). Na zakladé

Pramoditha (2021) a Terek a kol. (2010) sniZzovani rozmérnosti dat ma vést k témto vyhodam:

- Gspofe Casu pii trénovani modelu za pomoci algoritm strojového uceni (ve vysoko-
rozmérném prostoru je vétSina datovych bodli daleko od sebe, a proto algoritmy
strojového uc¢eni nemohou efektivné a G¢inné trénovat na téchto datech),

- odstranéni problému ,, preuceni “ (overfitting) modelu (ve vysoko-rozmérném prostoru

- odstranéni Sumu v datech (zlepsi se pifesnost modelu),

- ptehledné vizualizaci dat,

- teSeni problému multikolinearity,

- transformaci nelinearnich dat na linearné oddélitelné.

K redukci rozmérnosti dat mize dochazet jak na trovni ptipadd (objektd), tak na arovni

proménnych v datovém souboru (Terek a kol., 2010).

Existuji dva zpisoby sniZzovani rozmérnosti dat. Je to bud vybér promeénnych (Feature
Selection), nebo extrakce proménnych (Feature Extraction) (Dash a kol., 1997). Skrze vybér
proménnych je stanovena podmnozina proménnych z ptivodni mnoziny. Tato podmnozina
proménnych je v idealnim pfipadé nezbytna a dostate¢na pro popis cilového konceptu. Cilovy
koncept muize byt dan piislusnosti k n&jaké tfidé. Data, v nichz existuje informace o pfislusnosti
prvku k uréitym skupinam, jsou oznacovana jako data s ucitelem (Supervised Data). V ptipad¢,
ze jsou kdispozici data bez ucitele (Unsupervised Data), tzn., neexistuji informace
0 piislusnosti prvki k ur€itym skupinam, pouzivaji se metody extrakce proménnych. Tyto
metody vytvaieji nové proménné, které jsou nekorelované a zachovavaji co nejvice rozptylu

pluvodnich dat.
2.1.1 SlozZené ukazatele

Slozené ukazatele (Cl — Composite Indicators) se stavaji stale popularnéjsi, protoze poskytu;ji

komplexni pohled na jev, ktery nelze zachytit jednim ukazatelem. Poskytuji srovnani napf.
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uzemi (statl, regiond, meést aj.), kterd lze pouzit kilustraci ekonomickych, socialnich,
environmentalnich, spolecenskych, technologickych a jinych problémt. CIs vsak mohou vést
Kk pfijimani Spatnych rozhodnuti, pokud jsou Spatné konstruovany nebo interpretovany.
Pti konstrukci Cls je tfeba zvazit vybér proménnych, metod, vah proménnych a fesSeni

chybé¢jicich hodnot.

Problematikou CIs na trovni NUTS 2 regioni se zabyvaji napf. Stanickova, Melecky (2018).
Existuje celd fada metod pro vytvareni CIs a mnozstvi jejich aplikaci v ¢etnych publikacich
polskych statistiki, napi. Hellwig (1968); Grabinski (1992); Grabinski a kol. (1983); Zelias,
Malina (1997), Mtodak (2006); Pawetek (2008); Kuc, (2012). CIs tykajici se stavu zdravi
nebo jeho determinantd uvadéji také napt. ¢lanky Kopecka (2019); Pacakova, Kopecka
(2018a); Pacakova, Kopecka (2018b) nebo Pacakova a kol (2020).

Grabinski (1984) uvadi, ze vicerozmérna porovndvaci analyza se zabyva metodami
a technikami porovnévani vicerozmérnych objektii. Jednim z konkrétnich problému je zde
stanoveni linedrni hierarchie (linedrniho uspotfddani) mnoziny objektli v multidimenzionalnim
prostoru proménnych z hlediska ur¢itych komplexnich charakteristik, které nelze méfit pfimym
zpusobem (stav zdravi, sociadln¢ ekonomicka uroven, ekonomicky vyvoj, zivotni uroven atd.).
Vstupem pro tuto metodu je matice n objekti (fadkt) a p proménnych (sloupci).
Podle Stankovi¢ova, Vojtkova (2007) je na rozhodnuti analytika, kterou metodu vicerozmérné
porovnavaci analyzy pouZije, popf. je mozné pouZit vice téchto metod a porovnat je. Jednou
Z moznosti je pouzit bodovaci metodu, u které je tieba kazdou hodnotu proménné obodovat.
Pro kazdou proménnou je nalezen objekt, ktery je podle dané proménné nejlepsi a tomu je
ptitazeno 100 bodi. Pokud jsou Zadouci vysoké hodnoty proménné, jednd se o proménnou,
ktera se nazyva v polské literatufe stimulant a napt. v publikaci Stankovi¢ova, Vojtkova (2007)
,proménna typu +*“. Pokud jsou Zadouci nizké hodnoty proménné, jednd se o proménnou,
ktera se nazyva v polskych aplikacich destimulant, resp. ,, proménnd typu —,, (Stankovicova,
Vojtkova, 2007). Zbyvajicim objektim pfifadime tolik bodd, kolik procent tvoii hodnota dané
proménné z nejlepsi hodnoty. Vysledkem této metody je tzv. synteticka proménnd, nejcasteji

vyjadiena jako aritmeticky primér poctu bodu pro kazdy objekt pies vSechny proménné.

Bodovaci metoda je jednou z metod standardizace proménnych, charakterizujicich
vicerozmérné objekty. Hodnoty téchto proménnych maji ¢asto odliSnou uroven a jsou méfeny
v ruznych mérnych jednotkach, coz neumoznuje jejich prostou agregaci. Standardizaci
proménnych dosahneme jejich porovnatelnosti a moznosti agregace, resp. vytvoreni syntetické
proménné (viz. napi. Pawetek, 2008). Specificky zplsob standardizace, tzv. unitarizace méni
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rozsah kazdé proménné na konstantni, jednotkovy interval. Hodnota proménné nebo jeji

vzdalenost od jednoho z limitd pivodniho rozsahu se déli rozpétim rozsahu.

Uspésnou aplikaci kvantifikace syntetickych ukazateld stavu zdravi a jeho riznych
determinantt, jako jsou socialn¢ ekonomicka situace, vydaje na zdravotni péci, personalni
a technické zdroje zdravotni péce, determinanty predcasnych umrti v evropskych zemich,
prezentuji publikace Pacakové a kol. (2016); Pacakova, Zakova (2019); Pacakova, Kopecka
(2018a), Pacakova, Kopecka (2018c), Kopecka (2019d), Pacakova a kol. (2020); Pacdkova
a kol. (2021).

2.1.2 Analyza hlavnich komponent a jeji moZnosti

Casto pouzivanou metodou pro snizovani rozmérnosti dat na irovni proménnych je analyza
hlavnich komponent (PCA), vytvaiejici nové hlavni komponenty (PCs — Principal
Components), které jsou linearnimi kombinacemi pivodnich proménnych pfi CO nejmensi
ztrat¢ informace (rozptylu). Hlavnim cilem PCA je spiSe nez sniZzeni rozmérnosti ulohy zjisténi
jejiho skute¢ného rozmeéru. PCA nepotiebuje oznafeni skupin pro extrahovani hlavnich
komponent, ale pouze hodnoty ptivodnich proménnych (Dash a kol., 1997; Stankovicova,
Vojtkova, 2007).

PCA ma za cil transformovat piivodni proménné do mensiho po¢tu novych proménnych (Hol¢ik
a kol., 2015). Coste a kol. (2005) se zabyvaji metodologickymi otazkami pfi urCovani
rozmérnosti (dimenze) zdravotnich CIs pomoci PCA. Uvadéji, Ze stanoveni poctu PCs silné
ovliviiuje faktorovy model. Jejich cilem bylo ilustrovat proménlivost faktorovych modelt
ziskanych pouZzitim rGznych publikovanych pravidel pro stanoveni po¢tu PCs. Hudrlikova
(2013) se zabyva Cls vykonnosti ¢lenskych stati EU, které mohou slouzit pro mezinarodni
porovnavani. Jednou z uvedenych metod je PCA, ktera je vhodna v ptipad¢ silnych korelaci

Vv pivodnich datech.

V ¢lanku Latifoglu a kol. (2008) je PCA soucasti navrhu lékatského diagnostického systému
pro diagnostiku ateroskler6zy (kornaténi cév). Pomoci PCA je sniZzen rozmér tlohy z 61
proménnych tykajicich se aterosklerdzy na ¢tyfi PCs. Dale jsou tyto ¢tyti PCs vazeny a pouzity
pro Klasifikaci v ramci klasifikatoru umélého imunitniho rozpoznavaciho systému (AIRS —
Artificial Immune Recognition System), ktery klasifikuje pacienty na zdravé nebo
s ateroskler6zou. Rodrigues a kol. (2014) fesi problematiku starnuti populace. Diky silnym
korelacim mezi sledovanymi ukazateli, jako jsou fyzicka sobé&stacnost, fyzicka aktivita,

zdravotni potiZze, vnimani zdravotniho stavu aj., byla pomoci PCA umozZnéna identifikace
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skupin lidi se spole¢nymi vlastnostmi. PCA je vyuzita také pro odvozeni stravovacich navyku
u star$ich lidi a jejich porovnani spoleéné se shlukovou analyzou (Thorpe a kol., 2016). Clanek
zkouma souvislosti mezi témito navyky a socialn¢ demografickym a zdravotnim chovanim.
Umrtnostmi mezi riiznymi socialné ekonomickymi vrstvami v thajské spole¢nosti se zabyvaiji
Aungkulanon a kol. (2017). PCA pouzili ke konstrukci indexu socialné ekonomické deprivace.
Nasledn¢ byla pouzita shlukova analyza pro seskupeni socialné ekonomického stavu

a umrtnosti Z jednotlivych pficin.
Rotované komponenty

Jak jiz bylo zminéno, pro vypocet PCs jsou potfebné hodnoty piivodnich proménnych. Kazda
PC je linearni kombinaci pivodnich proménnych, to znamend, ze komponentni zatéze jsou
obvykle nenulové, coz komplikuje jejich interpretaci. Jednou z moznosti, jak dosahnout

4

snadngjsi interpretace PCs, je vyuzit rotaci (viz. Zou a kol., 2006).

Podle Hebak a kol. (2015) nadstavbou PCA je faktorova analyza (FA), ktera
V nejpouzivanéjsich variantach pfimo z PCA vychédzi. FA je oznafenim skupiny metod
pro zpracovani a analyzu dat, které jsou Casto vnimané jako metody explorativni (popisné).
Stejné jako PCA slouZzi FA ke sniZeni poctu promé&nnych, nicméné ma $ir§i metodicky aparat.
Hlavnim ukolem FA je vysvétlit zavislosti mezi ptivodnimi proménnymi (Hebak a kol., 2015;
Stankovic¢ova, Vojtkova, 2007). U FA dochazi k rotaci faktord, aby tyto faktory co nejsnadnéji
popisovaly puvodni proménné, ¢ehoz je dosazeno v piipadé, kdy jsou faktory co nejblize
skuping siln€ korelovanych proménnych. V této situaci se vSak muze stat, Ze jsou faktory
do ur¢ité miry navzajem korelovany (na rozdil od PCA). Nejznaméjsi rotaci faktort je

ortogonalni varimax rotace (Viz. Hol¢ik a kol., 2015).

Casto se mylné uvadi, ze PCA s rotaci je zvlastnim piipadem FA, coZ je vidét i u n&kterych
pocitacovych softwart (STATISTICA, SPSS, STATGRAPHICS), kde se vyuziva PCA jako
jedna z moznosti pro odhad parametrii faktorového modelu. Nicméné FA reprodukuje faktory
a PCA hlavni komponenty. Je pravdou, Ze rotaci komponent dochazi k jejich snadng&jsi
interpretaci (stejné jako v ptipad¢ rotace faktortr), ale jak je uvedeno v baliku (package) psych
v ramci funkce principal v programu R, rotované komponenty uz nejsou komponentami (PC),
ale rotovanymi komponentami (RCs — Rotated Components). U PCA bez rotace se ptvodni
soufadnicovy systém natac¢i ve sméru nejveétsi variability. Nicméné v pripad€ PCA s rotaci sice

zustava celkovy rozptyl v rdmci nového podprostoru nezménény, tzn. stejny jako u PCA
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bez rotace, ale je rozlozen mezi RCs rovnomérnéji. TO znamena, ze informace o povaze

skute¢né dominantnich komponent miize byt ztracena (Jolliffe, 2002; Revelle, 2020).

Zakladem pro pouziti jak metody PCA, tak metody FA je existence silnych korelaci mezi
puvodnimi proménnymi, protoze pak davaji vysledky téchto metod smysl (Tabachnick, Fidell,
2007).

Naptiklad Bountziouka, Panagiotakos (2012) uvadgji, ze PCA ma Siroké vyuziti ve vyzivové
epidemiologii pro extrahovani vzort Ve stravovani. V této studii je pouzita jak PCA bez rotace,
tak PCA s vybranymi rotacemi na data dvou dotaznikovych Setieni tykajici se stravovani. PCA
mezi PCs odvozenymi pro ob¢ dotaznikova Setfeni. To znamena, Zze v obou piipadech jsou
extrahovany PCs obsahujici stejné sloZzeni potravin, které pokazdé vzhledem K jejich
interpretaci vysvétluji podobna procenta variability. Na druhé strané RCS jsou extrahovany opét
se stejnym sloZenim potravin, ale takto interpretované RCs vykazuji pokazdé odlisna procenta
variability. Dal§imu vyuziti PCA se vénuji Livesley a kol. (1998). Konkrétn¢ identifikuji
struktury poruch osobnosti zkoumanim fenotypovych a genetickych struktur opét pomoci PCA

S rotaci.
Ridka analyza hlavnich komponent

Vyse uvedené metody patii k zdkladnim a nejpouzivanéjSim metodam pro sniZzeni poctu
proménnych (nalezeni spravné rozmérnosti dat). Stankovicova, Vojtkova (2007) uvadéji,
7e PCA byla navrhnuta K. Pearsonem uz v roce 1901. Nicméné& podle Erichson a kol. (2018b)
existuji moderngjsi verze PCA, napt. SPCA. Tato verze vytvaii 1épe interpretovatelné ridke
hlavni komponenty (SPC — Sparse Principal Component) skrze ridké vahové vektory (zatéze),
které maji pouze n€kolik ,, aktivnich* nenulovych hodnot. SPCA vytvaii SPCs jako linearni
kombinace nékolika ptvodnich proménnych. Podle Luss, d’Aspremont (2010) je mozné SPCA
pouzit pro shlukovani a vybér proménnych. Jestlize se SPCA pouzije jako ndstroj
ke shlukovani, SPCs umozni identifikovat shluky pouze podle nékolika puvodnich

proménnych.

Chang a kol. (2015) se zabyvaji ,, 7idkym *“ modelovanim prostorovych proménnych spojenych
s vyskytem astmatu. SPCA je zde vyuzita jako prvni krok pro redukci dimenze 1117
proménnych tykajicich se Zivotniho prostfedi, kterymi bylo ohodnoceno 199 220 pacientt

pred testovanim na astma. Metoda SPCA zlepsSuje interpretaci PCs, ale také minimalizuje ztratu

52



vysvétleného celkového rozptylu. SPCs jako linearni kombinace nékolika ptvodnich

proménnych jsou zbaveny proménnych, které neptispivaji k dobré interpretaci PCs u PCA.

2.1.3 Vicerozmérné skalovani a jeho moZnosti

Dalsi skupinou metod, které redukuji vicerozmérny prostor, je vicerozmérné skalovani (MDS).
Cilem téchto metod je snizit pocet dimenzi Vv datovém souboru a zobrazit objekty (popi.
proménné) V novém soufadnicovém systému, ve kterém je mozné blize prozkoumat jejich
vzajemné vztahy. MDS muze slouzit k identifikaci pifirozenych shlukii objektd, tzn., plni
podobné cile jako napt. PCA. Rozdil mezi PCA a MDS je v charakteru vstupnich dat, kde MDS
pracuje s mirami podobnosti (nepodobnosti), které nemuseji vychazet ze vztahti popsanych

pomoci korela¢ni nebo kovarian¢ni matice (Hebak a kol., 2015).

Piehledem moznosti MDS se zabyvaji napt. Hout a kol. (2013). Uvadéji, ze MDS je mozné
Clenit podle toho, zda implementuje metrické nebo nemetrické algoritmy. Rozdil mezi
metrickym (napt. klasickym) a nemetrickym MDS je ve zptsobu zachazeni s nepodobnostmi.
V piipadé¢ metrického MDS je pracovdno s ptivodnimi hodnotami proménnych, zatimco
Vv piipadé nemetrického MDS s pofadim hodnot (Hebak a kol., 2015). Pokud jsou k dispozici
kvantitativni data (intervalova, pomérova) je mozné pouzit metrické MDS, nicmén¢ pokud jsou
k dispozici data kvalitativni (ordinalni data) pouziva se nemetrické MDS, jak uvadi nap¥. Hout
a kol. (2013). Vybér poctu dimenzi v ptipadé klasického metrického MDS je ekvivalentni
s vybérem hlavnich komponent v PCA. Dalsi metody MDS piedstavuji modely individudlnich
preferenci napt. (INDSCAL — Individual Difference Scaling), u kterych je uvazovano vice

vstupnich matic, tzn. kazda matice pro jeden subjekt, jeden rok apod. (viz. Hebak a kol., 2015).

Existuje celd fada metod MDS, jejichZ postupy se 1i$i. Pomoci téchto metod je mozné ziskat
vice nez jen zajisténi vizualizace dat v prostoru niz$i dimenze oproti dimenzi ptuvodnich dat.
PCA je matematicky identickd s metrickym MDS zaloZzenym na euklidovské vzdélenosti.
Na rozdil od PCA, ktera se zaméfuje na samotné dimenze, MDS se vice zaméfuje na vztahy

mezi objekty (Hout a kol., 2013).

Aplikaci MDS se zabyvaji napt. Spruyt a kol. (2006). Resi komplexni vztahy mezi poruchami
spanku u déti a kazdodennim chovanim pomoci MDS. Timto zptisobem byly extrahovény tfi
dimenze, kde prvni piedstavovala dimenzi chovani, druha dimenzi zdravi ditéte a tieti situacni
aspekty ptredchozi i soucasné. Vyuziti MDS spolecné se shlukovanim je uzite¢né naptiklad
U spojeni novych mutaci HIV se selhdnim 1é¢by a jejich seskupeni do novych mutacnich

komplexi, ¢emuz se vénuji Sing a kol. (2005). Tyto metody vSak neodpovidaji na otazku, zda
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nové mutace piimo prispivaji ke zvySené rezistenci, a proto dale vyuzivaji klasifikacni modely,
a to rozhodovaci stromy a SVM. Dickes, Valentova (2013) se zabyvaji vicerozmérnym
métenim socidlni soudrznosti vV 47 zemich Evropy za vyuziti individudlnich dat. Pomoci MDS
bylo stanoveno, Ze socialni soudrznost se sklada z ukazateld davéry v instituce, solidarity,
socialni a kulturni i¢asti a tcasti politické. INDSCAL naznacuje, ze uvedené ukazatele socialni
soudrznosti jsou ve vSech 47 zemich Evropy rovnocenné. Dale bylo MDS vyuzito ke stanoveni

pozic a shlukt 47 zemi v 2D prostoru.

2.1.4 Kernel analyza hlavnich komponent a jeji moZnosti

Dalsim rozsifenim PCA je kernel analyza hlavnich komponent (KPCA). Metody vyuzivajici
jaddro patfi mezi metody strojového uceni, které je mozné pouzit k feSeni nelinedrniho

problému. Hlavni mySlenkou téchto metod je pfedzpracovani dat a jejich promitnuti do prostoru

2020).

PCA vyuzivé linearni projekce pro vypocet reprezentace dat v nizSich dimenzich. Problém
nastava, pokud jsou vztahy mezi puvodnimi proménnymi nelinearni. U PCs je rozptyl
maximaln¢ zachovan, coz neni vhodné v ptipad¢é nelinearnich vztahd. Proto byla vyvinuta

metoda KPCA (Gutmann, 2017).

Existuje mnoho publikaci, vénujicich se konkrétnim KPCA a jejich vyuziti, napt. Ezukwoke,
Zareian (2019); Hoffman (2007); Rathi a kol. (2006); Reverter a kol. (2014); Romdhani a kol.
(1999); Scholkopf a kol. (1998); Sheng a kol. (2016); Wang a kol. (2017). Zakladni myslenkou
KPCA je zobrazit ptivodni data do prostoru vys$si dimenze skrze konkrétni funkci a nasledné
aplikovat linearni PCA. Linearni PCA ve vysoko-rozmérném prostoru odpovidd nelinearni
PCA v pivodnim vstupnim prostoru. Pokud je k dispozici vstupni datova matice o velikosti
nxp, pak PCA miiZe najit az p nenulovych vlastnich ¢isel na rozdil od KPCA, ktera mliZze
extrahovat aZ n nenulovych vlastnich ¢isel. Nicméné casto v obou pfipadech staci vybrat

nékolik PCs (popt. kPCs — kernel hlavni komponenty) (Kallas a kol., 2012).

Otazku vybéru kernel funkci tesi Pilario a kol. (2020), ktefi se dale zabyvaji zptisoby vybéru
parametrt téchto funkci a problémy, tykajicimi se pouziti kernel metod. Mimo jiné v tomto
¢lanku je studovano 230 publikaci, tykajicich se pouzivani kernel metod a jsou identifikovany
problémy souvisejici s jejich pouzivanim. Gutmann (2017) uvadi dvé ¢asto pouzivané funkce
jadra, kterymi jsou polynomialni a gaussovské. Mezi dalsi funkce jadra patéi napfi. linedrni,

sigmoidni funkce jadra (Linear and Sigmoid Kernel Function), Besselova funkce jadra prvniho
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druhu (Bessel Function of the First Kind Kernel) aj. (viz. Karatzoglou a kol., 2004; Pilario
a kol., 2020; Scholkopf a kol., 1998 nebo Shawe-Taylor, Sun, 2014). Mezi nejpouzivanéjsi
funkce jadra patii Gaussova RBF (Radial Basis Function). Oblibenost této metody spociva

predevsim v jeji hladkosti a flexibilité (Pilario a kol., 2020).

Dulezitou otazkou, kterou je tieba fesit v ramci KPCA, je tedy vybér funkce jadra a jeho
parametrii. Vybér funkce jadra je dulezita zélezitost, protoze ovliviiuje dosazené vysledky.
Nejpouzivangj§imi funkcemi jadra jsou jiz zminované funkce v tomto poiradi: RBF,
polynomicka a sigmoidni. V ramci jader samotnych dochazi k vytvareni novych alternativ,

napft. smiSenych jader (Pilario a kol., 2020).

Podle Pilario a kol. (2020) neexistuje pro uréeni parametra jader teoreticky zaklad, nicméné
jejich hodnoty musi byt specifikovany jiz pifed samotnou aplikaci metody. Dale uvadi,
ze nejCastéji dochazi k vybéru parametrit jednotlivych jader empiricky nebo neuvedenim
postupu urc¢eni hodnot téchto parametri. Mén¢ Casto se parametry stanovuji na zakladé k7izoveé
validace nebo optimalizace. Empiricky vybér parametrii znamena, ze naptiklad pro jadro RBF
se jeho parametr o mize urcit napt. na zaklad¢ rozptylu dat nebo jejich rozmérnosti, pro detail
viz. Lee a kol. (2004); Lee a kol. (2008). Naptiklad Godoy a kol. (2014) navrhuji stanovit tento
parametr jako dvakrat pocet proménnych (2*p).

Dalsi moznosti pro vybér parametrt jader je kiizova validace, popt. k-ndsobna krizova validace
(k-fold cross-validation) (Pilario a kol., 2019; Pilario a kol., 2020). Pti k-nasobné kiizové
validaci je datovy soubor rozdélen do k skupin, z nichz k-1 skupin je urceno pro trénovani,
zatimco zbyvajici skupina je urCena pro testovani. Tento postup se opakuje tak, ze kazda ¢ast
je pouzita pro testovani pravé jednou (Hol¢ik a kol., 2015). KPCA mize byt pouzita napt.
pro regresi a klasifikaci, to znamena, vhodnost parametrti je mozné hodnotit napf. na zakladé¢
chyb Klasifikace (Alam, Fukumizu, 2014). V piipadé metod uceni s ucitelem (Supervised
Learning), kdy je ke vstupni mnoziné dat urCen vystup (napf. u regrese nebo klasifikace),
se kiizova validace bézné pouziva pro vybeér hyperparametrii algoritmi jadra. Cilem c¢lanku
Alam, Fukumizu (2014) je navrZeni metody vybéru hyperparametrti v KPCA pro jadro a pocet
komponent, zalozené na kiizové validaci pro srovnatelné chyby rekonstrukce ptedobrazii
V pavodnim prostoru. Vybér poctu komponent se odviji pravé od stanoveni hyperparametrt.
Tito autofi dale uvadéji, ze vybér vhodného jadra je sice nezbytny pro ptiznivé vysledky, avsak
Vv ptipad¢€ uceni bez ucitele (Unsupervidsed Learning), kdy neni ke vstupni mnozin¢ dat urcen

vystup, nebyly zavedeny zddné dobie podlozené metody. Jedna se naptiklad o ptipad KPCA,
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ktera neni pouzita pro regresi nebo klasifikaci, to znamend, ze vhodnost parametrii nelze
hodnotit na zaklad¢ chyb klasifikace. Problematikou dulezitosti hyperparametrii algoritmi
strojového uceni se zabyva Probst a kol. (2019), ktefi uvadéji, ze se jedna o parametry, K jejichz
nastaveni dochazi pied spusténim algoritmu, to znamena, ze na rozdil od parametri modelu je
nelze ziskat pfi trénovani modelu. Elgeldawi a kol. (2021) vysvétluji rozdil mezi parametry
modelu a hyperparametry. Pokud se pfi automatickém uceni algoritmu upravuji vnitini
parametry na zaklad¢ dat, jedna se 0 parametry modelu. Jestlize v§ak nedochazi u parametri
k jejich nastavovani béhem procesu uceni, jedna se o hyperparametry. Hyperparametry musi

byt nakonfigurovany jiz pted procesem uceni.

Kfizova validace piinasi lepsi odhady parametri jadra nez ptistup empiricky (Fu a kol., 2017).
Podle Pilario a kol. (2020) je dalsi moZnosti stanoveni parametri jadrové funkce optimalizace.
Naptiklad Lazaro a kol. (2015) pouzivaji pro odhad parametru ¢ jadrové RBF funkce
optimaliza¢ni algoritmus typu Quasi-Newton. Dale Williams (2002) piedstavuje moznost
vybéru parametri jadra skrze maximalizaci podilu vysvétleného rozptylu pomoci prvnich
r vlastnich ¢isel. V piipad¢, ze hodnota parametru o (Sitka pasma jadra RBF) je piili§ vysoka,
model ztrati schopnost objevovat nelinearni vzory. V opa¢ném piipad¢, pokud je hodnota
parametru o pfili$ nizka, je model pfili$ citlivy na Sum v mnoziné trénovacich dat. Mezi dalsi
autory, ktefi se zabyvaji volbou parametrd jadrové funkce, patii napt. Han a kol. (2011) nebo
Kallas a kol. (2014).

Jednu z hlavnich nevyhod nelinearni KPCA oproti linearni PCA uvadéji Shawn (2006);
Shiokawa, Kikuchi (2018). Jedna se 0 ztizeny navrat k pivodnimu vstupnimu prostoru
pii pouziti jadra, to znamena, Ze nelinearni kPCs je obtizné interpretovat, protoze neodpovidaji

vektoriim ve vstupnim prostoru.

Porovnanim mezi linearni PCA a nelinearni KPCA se zabyvd mimo jiné ¢lanek Ezukwoke,
Zareian (2019). Tito autofi pfinaseji porovnani t€chto metod pfi vyuziti riznych jader u KPCA
na ruzné datové soubory napt. kruhy (circles), mésice (moons) nebo kosatec (iris) aj. AvSak
ne kazdé jadro dava uspokojivé vysledky, pokud pracuje s riznymi typy dat. Raschka a kol.
(2014) uvadeji priklad tykajici se tvari pillmésice. Vstupem do analyz je nelinedrni 2D datovy
soubor, ve kterém jsou viditelné dvé skupiny vyznacené ¢ervené a modie. Nicméné tyto dvé
skupiny nejsou linearn¢ odd¢litelné. Aplikace linearni PCA na téchto datech selhala (nenabidla
dobrou reprezentaci dat). Podle prvni PC dochazi ¢astecné k prekryti cervené a modré Casti

pulmésicu stejné jako v ptivodnim nelinearnim 2D datovém souboru, to znamena, Ze nedoslo
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k redukci dimenze. Na druhou stranu RBF v ramci KPCA je schopna pifi vhodném nastaveni

parametru o tyto dvé skupiny ptlmeésicti oddélit podle prvni PC.

V soucasné dob¢ se tési velké oblibé umelé neuronove sité (ANN — Artificial Neural Networks),
napi. v oblasti klasifikace, redukce rozmérnosti atd. Qiu a kol. (2012) se zabyvaji raznymi
implementacemi a algoritmy neuronovych siti pro PCA a jeji rozsiteni (napt. KPCA). Pilario
akol. (2020) uvadi metody, které kombinuji kernel metody s neuronovymi sitémi. Dale
pak Wilson a kol. (2016) dospéli k zavéru, ze vztah mezi kernel metodami a ANN ma byt spise

doplnkovy, nikoliv konkuren¢ni.

Ve ¢lanku Wang a kol. (2017) je KPCA spolu se SVM pouzita pro identifikaci a naslednou
klasifikaci lidské bytosti skrze zed’ pomoci UWB (ultra-Sirokopasmového) radaru. Nelinearni
extrakce proménnych zde probihd skrze KPCA, jejiz vysledky jsou nasledné vyuzity
pro klasifika¢ni algoritmus SVM. Problematikou pouziti SVM klasifikace pro diagnostiku
abnormalit srde¢niho rytmu (klasifikace dvou riznych abnormalit a normalniho rytmu)
po provedeni extrakce proménnych pomoci KPCA na EKG signélech se zabyvaji Kallas a kol.
(2012). Zde je ukazano, ze SVM v kombinaci s KPCA funguje Iépe nez bez této extrakce
proménnych. Du a kol. (2016) uvadéji klasifikaci pacienti s ADHD (hyperkineticka porucha),
kde opét jako v predchozich publikacich vyuzivaji kombinaci KPCA a SVM.

2.2 Moznosti shlukovani objekti

Mezi vyznamné statistické metody, které navazuji na problematiku pfedchozi podkapitoly 2.1,
patii metody shlukové analyzy (cluster analysis). Shlukovou analyzu poprvé pouzil v roce 1939
R. C. Tryon (viz. Stankovicova, Vojtkova, 2007). Shlukova analyza klasifikuje objekty
do stejnorodych shlukt. Hlavnim cilem této analyzy je klasifikace objekt do skupin, kde jsou
si objekty ve stejné skupiné co nejvice podobné a objekty mezi skupinami co nejvice odlisné
(Hebak a kol., 2007). Ve vétsing piipadu je shlukovani dat spojeno se shlukovanim objektt
(Rezankova a kol., 2009). Nicméné miZe byt také spojeno se shlukovanim proménnych
(sniZeni poctu otazek v dotazniku aj.) nebo skupin podobnych kategorii nominalni proménné

pomoci dvourozmérné tabulky ¢etnosti (Hebak a kol., 2015).

V piipadé shlukovani objekti jsou metody shlukové analyzy Casto rozliSovany podle toho,
zda zafazuji objekty do uréitého poctu shluku (nehierarchické metody shlukovdni), nebo
zda vytvaii hierarchie shluku (hierarchické metody shlukovani). V piipadé hierarchickych
metod shlukové analyzy je mozné vysledky zobrazit pomoci dendrogramu, coz funguje

pfedevs§im v pfipadé¢ mensiho poctu objektii. Na ziklad€ tohoto grafu je dale mozné urcit
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optimalni pocet shlukt, nejcastéji heuristickym pristupem. Na druhou stranu v piipadé metod
nehierarchické shlukové analyzy se predpoklada apriorni znalost poc¢tu shlukd. Metody
nehierarchické shlukové analyzy jsou vhodné, je-li k dispozici velky pocet objekti. V tomto
piipadé je nutné uchylit se k metoddm uréujicim optimalni podet shlukt (Rezankova a kol.,
2009). K urceni optimalniho po¢tu shlukt a dale k uréeni do jaké miry bylo dosazeno cild
shlukové analyzy, slouzi matice vnitroshlukové a mezishlukové variability a dalsi

charakteristiky (Everitt, Dunn, 2001; Loster, 2016; Stankovi¢ova, Vojtkova, 2007).

2.2.1 Wardova metoda, metoda k-praméri a jejich moznosti

Wardova metoda (Ward‘s Method) patii mezi nejpouzivangjsi hierarchické metody shlukové
analyzy. Shluky se tvofi maximalizaci vnitroshlukové homogenity (Hair a kol., 1992;
Stankovic¢ova, Vojtkova, 2007). Napiiklad ve ¢lanku Hands, Everitt (1987) je porovnana
Wardova metoda s dal$imi hierarchickymi metodami shlukové analyzy, v ramci kterych
si Wardova metoda vedla nejlépe pii vytvaieni ptivodni shlukovaci struktury. Wardova metoda
metoda nejblizS§iho souseda, metoda nejvzdalengjsiho souseda, metoda priimérné vzdalenosti

aj.) (viz. Eszergar-Kiss, Caesar, 2017).

Mezi nehierarchické metody shlukové analyzy patii napt. metoda k-primeri (K-means). Jedna
se 0 optimaliza¢ni metodu. Metoda k-priméri je zalozena na vychozim pocateénim rozdéleni
objektt do k shlukt (shlukovych centroidti). Tato metoda je vhodna pro velké datové soubory,
protoze zde neni nutné pracovat s matici vzdalenosti jako Vv pfipadé hierarchickych metod

shlukové analyzy (Rezankova a kol., 2009; Stankovicova, Vojtkova, 2007).

2.2.2 Algoritmus fuzzy k-priméra a jeho mozZnosti

Obé¢ jiz zminéné metody shlukové analyzy piifazuji kazdy objekt prave k jednomu shluku, to
znamena, ze objekt, ktery patii do shluku A nepatfi do shluku B a naopak. Tyto metody
zpusobuji, Ze i odlehlé objekty, které jsou od ostatnich objektd velmi vzdaleny, mohou byt
zatazeny pravé k jednomu ze shluki, coz muze byt nasledné ve vysledcich téchto analyz
matouci. Problém Vv zafazovani odlehlych objekt do shlukli ¢aste¢né tesi dalsi nehierarchicka
metoda shlukovani, metoda fuzzy k-primeri (FCM — Fuzzy C-Means). Vyhodou FCM
algoritmu je umoznéni pfifazeni jednoho objektu k vice nez jednomu shluku pomoci stupnd
piislusnosti (Dunn, 1973; Bezdek, 1981). Garcia-Escudero a kol. (2016) uvadéji, ze ve fuzzy
shlukové analyze mohou jednotlivé objekty pattit do vice shlukd skrze stupné piislusnosti

indikujici silu asociace mezi objektem a konkrétnim shlukem. U fuzzy shlukovani se tedy miize
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stat, ze objekt, ktery je odlehly, ziskéa nizké stupné prislusnosti u vSech shluki, coz znamena,
ze tento objekt nelze jednoznaéné priradit ani do jednoho ze shlukt. Dale uvadeéji, ze algoritmus

FCM neni robustni, coz mtze byt problémem, pokud data obsahuji prave tyto odlehlé objekty.

Chuang a kol. (2006) se vénuji zahrnuti prostorové informace do funkce ptislusnosti, jelikoz
pivodni FCM algoritmus nevyuziva tuto informaci pln¢. Hathaway, Bezdek (2001) zase
uvadéji modifikované verze algoritmu FCM pro shlukovani souboru s chybéjicimi daty. Dalsi
modifikace FCM algoritmu fesi Garcia-Escudero a kol. (2018), ktefi kombinuji fuzzy
shlukovou analyzu s robustnimi statistickymi odhady. Déale mimo jiné¢ diskutuji o volbé
,»fuzzifikaéniho® koeficientu (ovliviiujiciho miru ,fuzzifikace*) apoctu shlukia. Alptekin
(2014) skrze FCM algoritmus zkouma postaveni Turecka ve srovnani se zemémi EU pomoci
ukazatelll zdravotni péce. Ve ¢lanku Hu a kol. (2019) byla pomoci fuzzy shlukové analyzy
studovéana rizika 105 chemickych pfisad pouzivanych pfti hydraulickém Sté€peni na Zivotni
prostiedi a lidské zdravi. Timto zpisobem byly detekovany shluky s vysokym, stfednim

a nizkych rizikem chemickych ptisad.

2.2.3 DBSCAN algoritmus a jeho moZnosti

Hebak a kol. (2015) se v publikaci Statistické mysleni a nastroje analyzy dat zabyvaji
specialnimi metodami shlukové analyzy, mezi které patii algoritmy zaloZené na hustoté, napf.
algoritmus DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise). DBSCAN
algoritmus patii mezi algoritmy strojového u€eni, konkrétné uceni bez ucitele. V tomto ptipadé
je shluk povazovan za mnozinu objektl spojenych na zakladé hustoty, tzn. cetnosti
a vzdalenosti objektil v sousedstvi. Tento algoritmus odstrafiuje n€které nedostatky tradi¢nich
algoritmt shlukové analyzy, nicméné jeho nevyhodou je citlivost na vstupni parametry, které
jsou zadavané uzivatelem. Jedna se o polomer sousedstvi a minimalni pocet objektii v sousedstvi

(viz. Hebak a kol., 2015).

Ur¢enim minimalniho poctu objektll v sousedstvi se zabyvaji napi. Sander a kol. (1998), kteti
navrhuji v pfipadé datového souboru s vice nez dvéma proménnymi nastavit tento vstupni
parametr na hodnotu rovnou dvakrat pocet dimenzi (2*p). Po uréeni minimalniho poctu objektt
nasleduje stanoveni poloméru sousedstvi. Technika stanoveni tohoto parametru je popsana také
v ¢lanku Rahmah, Sitanggang (2016). Jedna se o vypocet pruimérné vzdalenosti mezi kazdym
pozorovanim a jeho k-nejblizsimi sousedy (K-NN — k-Nearest Neighbour). Optimalni hodnota
poloméru sousedstvi je nasledné stanovena v bod€¢ maximalniho zakiiveni grafu, ktery

znazoriuje praimérné K-vzdalenosti ve vzestupném potadi.
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Kromeé jiz zminénych se DBSCAN algoritmu vénuji také Chakraborty, Nagwani (2014) a Ester
a kol. (1996). DBSCAN algoritmus je podle nich navrzen pro objevovani shlukt riznych tvara
a velikosti, to znamena, ze je vhodny pro praci s rozsahlymi soubory dat. Podrobnéjsi popis
DBSCAN algoritmu je uveden napt. ve ¢lanku Berkhin (2006). Aplikaci DBSCAN algoritmu
pro hloubkovou analyzu v prostorovych datech popisuji Sharma a kol. (2016) a zavadgji
vylepseny algoritmus pro shlukovani. Dudik a kol. (2015) se zabyvaji porovnavaci analyzou
DBSCAN algoritmu a metody k-praméru. Z jejich vysledka vyplyva, ze algoritmus DBSCAN
diky vyssi citlivosti 1épe segmentuje nez metoda k-pruméra. Khanteymoori, Kumar (2021)
porovnavaji hierarchickou Wardovu metodu, nehierarchickou metodu k-praméri a DBSCAN
algoritmus na datech tykajicich se kruhti a mésicu. Z jejich vysledki je ziejmé, ze nejlépe jsou
oddé¢leny shluky pomoci DBSCAN algoritmu. Hahsler a kol. (2019) popisuji implementaci

a pouziti baliku dbscan v programu R.

Konkrétnim vyuzitim DBSCAN algoritmu v oblasti zdravi se zabyva ¢lanek Pasin a Ankarali
(2015). Tito autofi navrhuji vyuzit vétsi pocet algoritmi v oblasti zdravi, které mohou pfinést
pozitivni vyvoj poznani jak Vv oblasti zdravi, tak v oblasti mediciny. Shlukovani zalozené
na hustoté je dllezité napt. pro seskupovani pacientl s podobnymi piiznaky do smysluplnych

shlukt (Al-Shammari a kol., 2019).

2.3 Kombinace vicerozmérného Skalovani s linearnim usporadanim

Metody shlukové analyzy uvedené v piedchozi podkapitole poskytuji pouze jednotlivé shluky,
uvnité  kterych jsou si objekty z hlediska sledovaného jevu podobné. Kombinace
vicerozmérného Skalovani (MDS) s linearnim uspofadanim, se kterou ptichazi prof. Walesiak
a kol. z Wroclaw University of Economics and Business pod nazvem hybridni pristup (hybrid
approach), prinasi kromé vizualni prezentace skupin objekti také nalezeni objektt se stejnou
nebo podobnou celkovou trovni sledovaného jevu (ale s odlisnou konfiguraci hodnot vstupnich
proménnych) pomoci vzdéalenosti od idedlniho vzorového objektu. Takto ur¢enou celkovou
urovni sledovaného jevu pro jednotlivé objekty mohou byt doplnény vysledky shlukové
analyzy, coz miize byt déale uzitecné v piipad¢ existence odlehlych objektil, které¢ vytvareji
samostatné shluky. Nakonec hybridni pfistup pfinasi linearni usporadani objektti podle
agregované¢ho ukazatele, vytvofen¢ho na zéklad€ vysledki MDS a vzdalenosti od idealniho

vzorového objektu.

Mezi pojmy, které s se v ptipad¢ hybridniho pfistupu pouzivaji, patii stimulanty, destimulanty,

nominanty, objekt vzor (P — Pattern) a objekt anti-vzor (AP — Anti-Pattern). Tyto pojmy
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vychazeji z publikace Hellwig (1979). Podobné jako v ptipad¢ sloZzenych ukazateld (viz. 2.1.1)
lze stimulanty oznadit jako proménné, jejichZ vysoké hodnoty jsou zadouci, a jejichz nizké
hodnoty jsou nezadouci. U destimulantl je tomu naopak. V pifipadé¢ nominanti jejich vysoké
i nizké hodnoty nejsou zadouci. Nominanty se Vvramci hybridniho pfistupu pievadéji
na stimulanty, coz je nutnosti pro stanoveni objektu P a AP. Co se tyka objekti P a AP, jedna
se o um¢le vytvorené objekty, kde objekt P je ohodnocen maximy z hodnot stimulantt
a minimy z hodnot destimulantt a objekt AP pak nabyva minim z hodnot stimulanti a maxim
Z hodnot destimulantt (Walesiak, 2016).

V poslednich letech vzniklo vice publikaci, tykajicich se kombinace MDS s linearnim
usporadanim, napt. Dehnel, Walesiak (2019); Dehnel a kol. (2019); Walesiak, Dehnel (2019);
Walesiak, Dehnel (2020). Zjistovanim podobné, popt. stejné celkové urovné stavu zdravi
regiont a jejich linearnim uspofadanim se v poslednich letech vénuji napf. ¢lanky Kopecka

a kol. (2020) nebo Pacakova, Kopecka (2019b).

Vizualizaci linearniho uspotfadani dat pomoci MDS se zabyva Walesiak (2016). V prvnim
kroku jsou za vyuziti MDS vizualizovany objekty (29 okresti Dolnoslezského vojvodstvi)
ve 2D prostoru na zakladé proménnych tykajicich se turistické atraktivnosti. V dalsim kroku
jsou takto vizualizované objekty linedrn¢ uspofaddny pomoci euklidovské vzdalenosti
od idealniho objektu P. V dalsich ¢lancich Dehnel a kol. (2019); Walesiak, Dehnel (2018);
Walesiak, Dehnel (2019) je hybridni pfistup pouzit k hodnoceni ekonomické efektivnosti
malych podnikti ve vojvodstvi Velkopolsko a k porovnani polskych provincii z hlediska

socialni soudrznosti.
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3  Cile disertacni prace

V souladu se souCasnym stavem monitorovani zdravi a jeho determinantli, v ndvaznosti
na dosavadni vlastni publikacni Cinnost je disertacni prace v dalSich kapitolach zaméfena
na prohloubeni aplikace vicerozmérnych statistickych metod, jejich doplnéni o dalsi pokrocilé
metody statistiky a informatiky, které v této oblasti zkoumani byly dosud vyuzity malo, resp.
vibec. Motivaci k tomu je poskytnout z mnozstvi sledovanych ukazatelli vefejného zdravi
kvalitni a méné roztiisténé informace pro kompetentni fidici slozky. Hlavnim cilem diserta¢ni
prace je porovnani a vyhodnoceni vysledkii linearnich a nelinearnich technik pro sniZeni
rozmérnosti ukazateli stavu zdravi a jejich determinanti v zemich EU-27 a vyuZziti takto
predzpracovanych dat k posouzeni nerovnosti ve stavu zdravi a identifikovani skupin
stati s podobnou, resp. rozdilnou urovni stavu zdravi. Aby bylo mozné dosdhnout takto

specifikovaného cile, je nutné splnit nasledujici diléi cile:
C1: Vhodnymi metodami snizit rozmérnost ukazateli stavu zdravi pro zem¢ EU-27.

C2: Vybranymi metodami posoudit nerovnosti ve stavu zdravi v 27 evropskych statech

a identifikovat skupiny statii s podobnou situaci ve stavu zdravi.

C3: Nalézt staty s podobnou celkovou urovni stavu zdravi, ale sodliSnym uspofadanim
(konfiguraci) hodnot ptivodnich proménnych a nasledné provést jejich uspofadani pomoci

hybridniho ptistupu.

C4: Rozsitit aplikaci zvolenych metod na identifikaci hlavnich determinant stavu zdravi

pro zkvalitnéni politik vetejného zdravi.

C5: Vizualizovat vysledky analyz v ramci stati pomoci riznych moznosti vizualizace vetné

vyuziti geografickych dat.

C6: Propojit ziskané vysledky stavu zdravi a jeho determinantll a nasledné je porovnat S jiz

publikovanymi.

62



4  Metodologie a pouzita data

Disertacni prace se zabyva predevsim snizenim rozmérnosti ukazatell stavu zdravi a nasledné
I jeho determinantt. Ukazatele stavu zdravi a ukazatele jeho determinantii jsou v této disertaéni

praci oddé€len¢ studovany.

Nastroje data miningu vyzaduji snizeni rozmérnosti dat nejen pro jejich piehlednéjsi
vizualizaci, ale v§eobecné pro snadnéjsi a u€innou manipulaci s rozsadhlymi datovymi soubory.
SniZeni rozmérnosti dat napf. na stran¢ proménnych je uzitecné mimo jiné také pro techniky
shlukové analyzy. Vysledky shlukové analyzy se tak stavaji Iépe interpretovatelnymi a mohou
slouzit k posouzeni a identifikaci sledovanych jevi. Vysledky, ziskané skrze shlukovou
analyzu, jsou ovlivnény nejen zvolenou technikou shlukové analyzy, ale také volbou techniky

pro sniZzeni rozmérnosti dat, tzn. vstupni datovou matici.

4.1 Pouzita metodologie

Nejprve je pozornost vénovana ziskdni vhodnych datovych soubori obsahujicich ukazatele
stavu zdravi a jeho determinantli ohodnocujicich zemé EU-27. Dale je u vybranych ukazatela
pouzitych v této praci snizena jejich rozmérnost pomoci metod pro snizeni rozmérnosti
ukazateli. Nasledné jsou zemé EU-27 rozdéleny podle stavu zdravi a jeho determinanti pomoci
metod shlukové analyzy. Vysledné shluky jsou doplnéné o informaci tykajici se celkové trovné
stavu zdravi ajeho determinanti v zemich EU-27 pomoci hybridniho pfistupu. V ramci
hybridniho pfistupu jsou modelovany agregované miry stavu zdravi a jeho determinanti

na zéklad¢ vzdalenosti od uméle vytvoreného idealniho objektu.

Aby bylo feSeni studované problematiky jednodus$si a uspé$né, je vhodné pouzit nékterou
Z metodologii data miningu, mezi které patii naptiklad metodologie SEMMA (viz. Terek a kol.,
2010). Jedna se o metodologii softwarového produktu firmy SAS — Enterprise Miner. Tato
metodologie zahrnuje nasledujicich pét krokili, jejichz pocatecni pismena tvofi nazev

metodologie (Terek a kol., 2010; Azevedo, Santos, 2008; Woodside, 2016):

- Sample — tvorba vzorku,

- Explore — vizualni prozkoumani dat a jejich redukce,
- Modify — seskupovani dat,

- Model — tvorba modeld,

- Assess — porovnani modeld.
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tykajici se zdravotniho stavu populaci, popf. jeho determinanti. Databaze Eurostatu, OECD
nebo WHO obsahuji agregované datové soubory pro jednotlivé evropské zemé za jednotlivé
roky. Hlavnim problémem t&chto databazi jsou viak chyb&jici idaje. Cim mensi jsou studované
uzemni celky (napt. NUTS 2 regiony), tim vétsi nastava problém s chybéjicimi udaji, popf.

neaktudlnimi udaji, coz se odrézi na kvalité¢ ziskanych dat.

Rozsahlost dat tykajicich se stavu zdravi a jeho determinantti zpusobuje jejich nepiehlednost
a tim padem mira poskytnutych informaci bez dalSich Gprav je minimalni. Proto je nutné snizit
rozmérnost téchto dat pii co nejmensi ztraté¢ informace obsahlé v ptivodnich datech. Timto
zpusobem je mozné docilit ptehledné;si vizualizace objektii (napt. statti). Techniky vizudlniho
prozkoumani dat spocivaji pfedevsim ve snizeni piivodni rozmérnosti dat (poctu proménnych)
na 3D, v lepsim ptipadé 2D data. VéEtSina ¢lanku tykajici se tohoto problému uvadi pro snizeni
rozmérnosti dat PCA jako metodu prizkumnou, ktera je dale vyuzitelna pro metody rozdéleni

dat a jejich modelovani (viz. podkapitola 2.1.2).

V soucasné dobé jsou k dispozici metody, které z pivodni PCA vychazeji a umoziuji odstranit
nékteré jeji nedostatky. Toho je mozné dosdhnout zavedenim riznych rotacnich algoritmd,
jejichz pomoci jsou puvodni komponentni zatéZze transformovany na zatéze rotované,
coz pomaha snadngjsi interpretaci. Dal$i moznosti, jak zlepsit interpretaci v ramci PCA, je
zavedeni SPCA a jeji obmén, které pfinaseji do ptivodni PCA ftidkost na tirovni komponentnich

zatéZi a tim snadnéjsi interpretaci. Pro vice detailii viz. ¢ast 2.1.2 a ¢ast 5.1.2 a 5.1.3 v kapitole 5

Pouzité metody.

Tyto uvedené metody vSak predpokladaji existenci linearnich zavislosti mezi ptvodnimi
proménnymi, coZ neni vzdy splné€no. Proto byly vyvinuty nelinedrni metody pro sniZeni
rozmérnosti dat, napt. KPCA, ktera patii mezi metody varietniho uceni (viz. ¢ast 2.1.4

a podkapitola 5.1.4 Kernel analyza hlavnich komponent).

K rozdé¢leni objektii podle stavu zdravi evropské populace a jeho determinantti je mozné pouzit
metody shlukové analyzy, ale jiz pfi sniZovani rozmérnosti tlohy na stran¢ ukazateld jsou
nékteré skupiny objektl zjevné. Pomoci metod shlukové analyzy aplikované na noveé zavedené
PCs, RCs, SPCs a kPCs je mozné tyto skupiny presn¢ identifikovat a na zakladé novych
latentnich vstupnich proménnych posoudit nerovnosti stavu zdravi ve stitech Evropy.

Dtlezitou soucasti shlukové analyzy je také detekovani odlehlych objekti.
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Kromé napi. Wardovy metody nebo metody k-pruméra, které kazdy objekt piitadi do jednoho
ze shlukt, existuje fuzzy shlukovani pfifazujici objektim stupné piislusnosti ke kazdému
shluku (viz. podkapitoly 2.2.1 a 2.2.2 a podkapitoly 5.2.1 a 5.2.2 v kapitole 5 Pouzité metody).
Mezi modernéjsi metody shlukové analyzy patii tzv. DBSCAN algoritmus, ktery na rozdil
od piedchozich metod vytvaii shluky definované jako mnoziny objektli spojené na zakladé

hustoty (viz. podkapitola 2.2.3 a podkapitola 5.2.1 a 5.2.3 v kapitole 5 Pouzité metody).

Existuji zdvazna onemocnéni, ktera nékteré evropské staty postihuji vice nez jiné. Metody
shlukové analyzy detekuji pifedev$im shluky, ve kterych jsou zatazeny staty s podobnou
konfiguraci hodnot ukazatell tykajici se stavu zdravi. Walesiak (2016) popisuje tzv. hybridni
ptistup kombinujici vicerozmérné skalovani (MDS) s linearnim uspofadanim. Tento piistup
mimo jiné umoznuje zjistit, jestli jsou objekty na podobné celkové urovni stavu zdravi
vzhledem ke vzorovému idealnimu objektu, 1 kdyz maji odliSné uspotadani hodnot téchto
ukazateld (tzn. nékteré populace trpi méné¢ na kardiovaskuldrni onemocnéni, ale vice
na onemocnéni dychacich cest nez jiné), coz je vyhodou oproti algoritmtiim shlukové analyzy.
Pomoci tohoto pfistupu je vytvofen jeden agregovany ukazatel na zaklad¢ vzdélenosti
od idealniho objektu popisujici celkovou uroven sledovaného jevu (viz. podkapitola 2.3
a podkapitola 5.3 Hybridni ptistup). Hybridni pfistup nepatii mezi algoritmy shlukové analyzy,
nicméné jeho pomoci lze snizit rozmérnost ukazatelti, vizualné detekovat skupiny objektl

a vytvofit potadi téchto objektil podle celkové urovné stavu zdravi.

Obrazek 4 predstavuje schéma zahrnujici pouzita data (viz. podkapitola 4.2 Pouzitd data),
aplikované metody (viz. kapitola 5 Pouzit¢ metody) a vyhodnoceni vysledkli. V uvedeném

schématu jsou pouzity tyto dvé datové matice:

- hodnot ukazateld stavu zdravi pro zemé EU-27,

- hodnot determinanti stavu zdravi pro zemé EU-27.

Soucasti metod pro Snizovani rozmérnosti ukazateli a metod shlukové analyzy je i nastavovani

jejich hyperparametrti, pokud to pouzité¢ metody vyzaduji.
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Obrazek 4: Schéma pouzitych dat, metod a vyhodnoceni vysledki
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Zdroj: viastni zpracovani na zdakladeé dostupnych dat a pouzité literatury
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4.2 Pouzita data

V této podkapitole jsou popsany proménné obsazené v pouzitych datovych maticich
v kapitole 6 Aplikace metod pro snizeni rozmérnosti ukazateli stavu zdravi a jeho
determinantt. Tato data slouzi pro splnéni hlavniho cile diserta¢ni prace. Jedna se o proménné
tykajici se stavu zdravi, které charakterizuji jednotlivé zemé EU-27, a které vypovidaji o stavu
zdravi této populace (viz. podkapitola 1.3). Dale jsou pouzita agregovand data popisujici
determinanty stavu zdravi ovliviiujici evropskou populaci na urovni statt (viz. podkapitola 1.4).
Vzhledem Kk nizké kvalité determinantt stavu zdravi pro NUTS 2 regiony zemi EU-27
(chybgjici ukazatele, chybéjici hodnoty ukazateli, neaktualni data aj.) (viz. Costa a kol., 2019),
nejsou tyto ukazatele na regiondlni trovni pouzity. Determinanty stavu zdravi pouzité v této
praci mohou byt do jisté miry ovlivnény politickymi zasahy (viz. Dahlgren, Whitehead, 1991).
Z tohoto diivodu nevstupuji mezi determinanty stavu zdravi pohlavi a genetické dispozice,

které témito zdsahy samoziejme nelze ovlivnit.

Data o zdravotnim stavu populace a jeho determinantech v zemich Evropy jsou v agregované
formé k dispozici pfedevsim v databazich Eurostatu, OECD a WHO. Tato data jsou nasledné
v piehlednych grafech ¢i tabulkdch uvadéna v publikacich, které vychazeji v ramci téchto

databazi (viz. kapitola 1).

Podle Hebak a kol. (2015) jakakoli provedend analyza nemize poskytnout hodnotné vysledky,
pokud jsou pouzita nevhodna data. Aby ziskana data odpovidala skute¢nosti, musi byt dodrzena

jejich (Hebék a kol., 2015; Molnar a kol., 2012):

- objektivita — spociva v nezavislosti dat na osobé pofizovatele, uzivatele a zkoumané
jednotce (pfedevsim u osob),

- validita — je nutné zjistit, zda bylo skute¢né méfeno, co se mélo méfit napf. porovnanim
s informacemi ziskanymi jinym zpiisobem,

- reliabilita — spolehlivost metody udava, do jaké miry je schopna dosahnout za stejnych

podminek stejného vysledku.

V piipad¢ ukazateli tykajicich se zdravotniho stavu populace a jeho determinantl, které
poskytuji databaze Eurostatu, OECD nebo WHO, se mohou hodnoty téchto ukazatelti, popf.
cel¢é datové matice liSit pfedev§im kvali chybgjicim pozorovanim (objektiim),
ale i v odlisnostech uvadénych dat na stran¢ proménnych. Ne vSechna data v rtiznych
databazich je mozné pro konkrétni roky ziskat. Dal§im problémem mohou byt u jednotlivych

ukazatelll (napt. délky zivota prozité¢ ve zdravi) jejich rizné definice v rdmci jmenovanych
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databazi. Pro ptiklad databaze Eurostatu poskytuje HLY, ale databaze WHO uvadi obdobny
ukazatel HALE (viz. kapitola 1). Je tedy nutné dodrzet pfi dopliovani chyb¢jicich udaja

ke konkrétnim objektlim z jiné databaze, aby ziskané udaje odpovidaly zjistované skute¢nosti.

4.2.1 Pouzité ukazatele stavu zdravi

Definice pouzitych ukazateld stavu zdravi jsou prevzaty z databazi a publikaci Dyba a kol.
(2021), Eurostat (2022a), OECD/European Union (2020), Timmis a kol. (2022) a WHO
(2020b), WHO (2022c), WHO (2022d). Na zaklad¢ PHI (Population Health Index) jsou zde
popsany nasledujici skupiny ukazatelti stavu zdravi: délka zivota, imrtnost, kvalita zivota

a nemocnost (viz. podkapitola 1.2).

Databaze Eurostatu poskytuje ukazatele umrtnosti vyjadfené pomoci poctd umrti
Vv jednotlivych letech (absolutni ukazatele) nebo hrubymi a standardizovanymi mirami
umrtnosti (relativni ukazatele). Hruba mira umrtnosti (CDR — Crude Death Rate) popisuje
umrtnost ve vztahu k celkové populaci. Vyjadiena v po¢tu umrti na 100 000 obyvatel je
pocitana jako pocet umrti zaznamenanych v populaci za dané obdobi vzhledem k poctu
obyvatel ve stejném obdobi nasobené 100 000. CDR pro v§echny vékové kategorie je vazenym
primérem mér tmrtnosti podle véku. Vahovym faktorem je vékové rozdéleni populace, jejiz
umrtnost je pozorovana. VeEkova struktura populace tedy silné ovliviiuje tento ukazatel
pro siroké veékové kategorie. V relativné ,,staré* populaci bude vice umrti nez v populaci
,,mladé”. CDR je pocitana pro Sleté vékové kategorie, ale i pro osoby mladsi nebo starsi 65 let.
Aby bylo srovnani stati nebo regiont z hlediska CDR (stavu zdravi) smysluplné, je tieba pouzit
uzsi veékové kategorie. Vliv véku je mozné zahrnout pomoci standardni populace. Jedna
se 0 standardizovanou miru umrtnosti (SDR), ktera je vazenym primérem vékové specifické
miry imrtnosti. Vahovym faktorem je vékové rozd¢leni standardni referencni populace (ESP).
Vzhledem k tomu, Ze se vétSina pri¢in umrti vyrazné lisi v zavislosti na véku, je pro srovnani

wevr

postihujici evropskou populaci (viz. podkapitola 1.3.3). Pro detaily viz. Eurostat (2022a).

Stav zdravi je pro zemé EU-27 analyzovan pomoci nasledujicich ukazateld popsanych

v podkapitolach 1.3.1-1.3.7:

- HLY_O zdravé roky Zivota pri narozeni, HLY_65 zdravé roky Zivota ve véku 65 let — Viz.
podkapitola 1.3.2 (Eurostat, 2022a),

- LE_O strfedni délka zivota pri narozeni, LE_65 stiedni délka Zivota ve véku 65 let — Viz.
podkapitola 1.3.1 (Eurostat, 2022a),

68



HALE_O ocekavana délka Zivota ve zdravi pri narozeni, HALE_60 ocekdavana délka
Zivota ve zdravi ve veku 60 let — viz. podkapitola 1.3.2 (WHO, 2022d),

SDR — zhoubné novotvary podle MKN-10 (C00 — C97) pro vsechny vékové kategorie
a vékovou kategorii 65+ (Eurostat, 2022a),

SDR - diabetes mellitus pro vSechny vékové kategorie a vékovou kategorii 65+
(Eurostat, 2022a),

SDR — dusevni poruchy a poruchy chovani podle MKN-10 (FOO — F99) pro vSechny
vékové kategorie a vékovou kategorii 65+ (Eurostat, 2022a),

SDR — nemoci nervového systému a smyslovych organii podle MKN-10 (GO0 — H95)
pro vSechny vékové kategorie a vékovou kategorii 65+ (Eurostat, 2022a),

SDR — nemoci obéhového systéemu podle MKN-10 (100 — 199) pro vSechny vékové
kategorie a vékovou kategorii 65+ (Eurostat, 2022a),

SDR — nemoci dychaciho systéemu podle MKN-10 (JOO — J99) pro vSechny veékové
kategorie a vékovou kategorii 65+ (Eurostat, 2022a),

zabranitelnd umrtnost — viz. podkapitola 1.3.3 (Eurostat, 2022a),

lécitelna umrtnost — viz. podkapitola 1.3.3 (Eurostat, 2022a),

Kojeneckd umrtnost — viz. podkapitola 1.3.4 (Eurostat, 2022a),

DALY pro vsechny priciny nemoci a vSechny vékové kategorie — Ukazatel je ovlivnén
velikosti populace v jednotlivych zemich, a proto je pro nasledujici analyzy ptepocitan
na osobu (viz. podkapitola 1.3.5) (WHO, 2022c),

prevalence kardiovaskuldrnich onemocnéni — vékové standardizovand prevalence
kardiovaskularnich onemocnéni na 100 000 obyvatel (Timmis a kol., 2022),

incidence rakovin — incidence rakovin na 100 000 obyvatel (Dyba a kol., 2021; WHO,
2022b),

podil dospélych s diabetem — vékové standardizovanad prevalence diabetu prvniho
nebo druhého typu u dospélych ve véku 20-79 let (v %) (viz. Timmis a kol., 2022),
prevalence symptomii psychické tisné — Prevalence symptomil psychické tisn¢€ je
zalozena na prizkumu EU-SILC, vypocitava se z odpovédi na pét otazek napi.: ,, Byl
jste behem poslednich ctyr tydnii velmi nervozni? “ Odpovédi se vybiraji z péti bodové
stupnice (0-4) od ,,v zddném okamziku® az po ,vzdy“. Skoére muze dosahnout
maximalni hodnoty 20, ktera se nasledné vynasobi péti, aby bylo dosazeno maximalniho
skore 100. Osoby se symptomy psychické tisn¢ dosahuji skore vétsi nez 50. Polozky
se tykaji pocitu nervozity, skliceni, pocitu klidu, pocitu skleslosti nebo deprese a pocitu

Stésti. Prevalence je vaZena velikosti populace. Ukazatel prevalence symptomu
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psychické tisné je uveden v % z populace ve véku 16+. Pro detaily viz. OECD/European
Union (2020).

- osoby hlasici astma — podil osob trpicich astmatem v % (viz. Eurostat, 2022a),

- osoby hlasici chronické onemocneni dolnich cest dychacich — Podil osob hlasicich
chronické onemocnéni dolnich cest dychacich (vyjma astma) v %. Hlavni pfi¢inou
téchto onemocnéni je predevsim koufeni (viz. Eurostat, 2022a).

- 0s0by vnimajici sviij zdravotni stav jako ,,dobry* nebo ,,velmi dobry‘ — Piedstavuji
podil populace ve véku 16+, ktera vnima sviij zdravotni stav jako ,, dobry “ nebo ,, velmi
dobry* (% z populace ve véku 16+). Udaje pochazeji ze statistik EU-SILC (viz.
Eurostat, 2022a).

4.2.2 Pouzité determinanty stavu zdravi

Definice pouzitych determinantti stavu zdravi jsou pievzaty z databazi a publikaci Eurostatu,
2022a; OECD/European Union (2020). Mezi pouzité determinanty stavu zdravi jsou zafazeny
ty, které¢ je mozné alespoil z Casti ovlivnit prostiednictvim politickych zasahii, popt. zdsaht
organtl veiejné spravy (viz. podkapitola 1.4). Determinanty stavu zdravi jsou pro zemé& EU-27

analyzovany pomoci nasledujicich ukazatela:
Emise jemnych castic (PM, 5) na osobu

Jemné castice (PM, 5) o priméru mensim nez 2,5 mikronu, rozptylené ve vzduchu, zpisobuji

24

spalovanim paliv nebo vytapénim domécnosti. Zdravotnimi problémy, které emise jemnych
¢astic zpusobuji, se rozumi predevs§im kardiovaskularni, respiraéni onemocnéni, rakovina plic

aj. (OECD/European Union, 2020).

Mira dospélych kouricich denné v %

Procento osob ve véku 15+, kteti hlasi, Ze kouti kazdy den (OECD/European Union, 2020).
Nadmérnd konzumace alkoholu dospélymi v litrech na osobu

Jedna se o ro¢ni prodej Cistého alkoholu v litrech na osobu ve véku 15+ (OECD/European
Union, 2020).

Hlaseni miry obezity mezi dospelymi v %

Obezita je definovana jako nadmérnd hmotnost ptfedstavujici zdravotni rizika z divodu

vysokého podilu télesného tuku. Obezita je méfena pomoci indexu télesné hmotnosti (BMI —
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Body Mass Index). Podle WHO jsou osoby s BMI vys$§im nebo rovnym 30 definovani jako
obézni. Miru obezity lze hodnotit pomoci odhadi BMI, které osoby hléasi ve zdravotnich

prizkumech nebo jsou naméfeny ze zdravotnich vySetieni (OECD/European Union, 2020).

Vydaje do zdravi (health expenditure) na osobu v Eurech pri zohlednéni parity kupni sily (PPP
— Purchasing Power Parity)

Vydaje do zdravi jsou méfeny konec¢nou spotiebou zdravotnického zbozi a sluzeb. Jedna
se 0 bézné¢ vydaje na zdravotnické zbozi a sluzby, vefejné zdravi, preventivni programy
a celkovou spravu poskytovani a financovani zdravotni péce. Existuji dva zptsoby financovani
zdravotni péée, mezi které patii vladni/povinné a dobrovolné/vlastni. V priméru predstavuji
vydaje vladni nebo plynouci z povinného vetfejného ¢i soukromého zdravotniho pojisténi tfi

¢tvrtiny celkovych vydaju do zdravi napii¢ zemémi EU (OECD/European Union, 2020).

Vydaje do zdravi jako podil na HDP (viadni/povinné) — viz. definice vydaje do zdravi
(OECD/European Union, 2020).

Vydaje do zdravi jako podil na HDP (dobrovolné/viastni) — viz. definice vydaje do zdravi
(OECD/European Union, 2020).

Vydaje ,,z viastni kapsy* (out-0f-pocket spending) do zdravi vyjadiené jako podil na konecné

spotiebé domadcnosti

Vydaje ,,z viastni kapsy“ jsou vydaje hrazené pfimo pacientem v piipade, Ze pojiSténi
nepokryva plnou cenu zdravotnického zbozi nebo sluzeb. Jedna se o sdileni nakladt a dalsich

vydaji hrazenych pfimo domacnostmi (OECD/European Union, 2020).
Vydaje do zdravi na dlouhodobou péci na osobu v Eurech

Jedna se o vydaje do zdravi na dlouhodobou zdravotni péci. Dlouhodoba zdravotni péce
zahrnuje fadu sluzeb 1ékatské a osobni péce, které jsou spotiebovavany s primarnim cilem
zmirnit bolest a utrpeni, a tak zvladnout zhorSovani zdravotniho stavu u pacientit s uréitym

stupném dlouhodobé zavislosti (Eurostat, 2022a).

Vydaje do zdravi na dlouhodobou péci % z HDP — viz. vydaje do zdravi na dlouhodobou péci
(Eurostat, 2022a).

Lékari na 1 000 obyvatel
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Do udaji tykajicich se poctu 1ékaiti na 1 000 obyvatel spadaji 1¢kati, ktefi poskytuji zdravotni
péci. Dale sem mohou byt zahrnuti i lékafi, ktefi vykonavaji Cinnost administrativni,
manazerskou a ¢innost akademickych a vyzkumnych pracovnikit (OECD/European Union,
2022).

Zdravotni sestry na 1 000 obyvatel

Do tdaji tykajicich se poctu sester na 1 000 obyvatel jsou zahrnuty sestry pecujici o pacienty.
Dale sem mohou byt zahrnuty i sestry, které vykonavaji ¢innost manazerskou, vychovatelskou
nebo vyzkumnou. Pod tento ukazatel spadaji jak ,, profesiondalni sestry “, tak ,, pomocné sestry “,

cvwr

sestry (OECD/European Union, 2020).
Nemocnicni lizka na 1 000 obyvatel

Lizka v nemocnicich na 1000 obyvatel piedstavuji vSechna lizka, kterd jsou pravidelné
udrzovana a obsazend a jsou okamzit¢ k dispozici. Jedna se o lizka ve vseobecnych
nemocnicich, v nemocnicich pro dusevni zdravi, nemocnicich pro uzivatele navykovych latek
a v dalSich specializovanych nemocnicich. Do tohoto ukazatele nejsou zahrnuta lizka
vV pecovatelskych a pobytovych zafizenich. Udaje tykajici se lizek nepokryvaji v nékterych

zemich vSechny uvedené nemocnice (OECD/European Union, 2020).
Primérna délka pobytu v nemocnici (dny)

Priméma délka pobytu v nemocnici predstavuje primérny pocet dni, které pacienti
V nemocnici stravi. Tento ukazatel je pro jednotlivé staty méten tak, ze se celkovy pocet dni,
které vSichni hospitalizovani pacienti v nemocnici béhem roku stravi, vydéeli poctem pfijeti
nebo propusténi. Jednodenni hospitalizace nejsou do tohoto ukazatele zahrnuty

(OECD/European Union, 2020).

Hlaseni neuspokojenych potieb lékarské prohlidky osob 16+ (prilis drahé, prilis daleko, dlouhé
cekaci doby) v %

Vlastni hlaSeni osob o tom, zda potfebovaly vySetieni nebo 1écbu kviili zdravotnimu problému,
ale nedostaly ji nebo ji nevyhledavaly. Otazky tykajici se neuspokojenych potieb 1ékatského
vySetieni jsou zahrnuty v prizkumu EU-SILC (Eurostat, 2022a).
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Hlaseni neuspokojenych potieb lékarskeé prohlidky osob 65+ (prilis drahé, prilis daleko, dlouhé
cekaci doby) v % - viz. definice hlaSeni neuspokojenych potieb 1ékarské prohlidky (Eurostat,
2022a).

Hlaseni pouzivani sluzeb domaci péce pri tezkych urovnich obtizi v %

Podil osob, kteti v poslednich dvanacti mésicich vyuzily sluzeb domaci péce pii tézkych

urovnich obtizi (Eurostat, 2022a).

Celkova mira nezaméstnanosti % z pracovni sily

Mira prezentuje pocet nezaméstnanych jako procento z pracovni sily (Eurostat, 2022a).
Median ekvivalizovaného disponibilniho prijmu (PPS)

Celkovy disponibilni piijem domacnosti se vypocita z osobniho pfijmu vSech ¢lenti domécnosti
plus pfijmu obdrzeného na tirovni domdacnosti. Disponibilni pfijem se sklada z polozek, mezi
které patii: mzda, plat, vyd€lek ze samostatné vydéle¢né ¢innosti, soukromé piijmy z investic
a majetku, transfery mezi domdcnostmi a vSechny socialni transfery. Tento pfijem je
,,ekvivalizovan “ pomoci upravené stupnice OECD, aby se zohlednily velikost a slozeni
domacnosti. Udaje jsou uvedeny v PPS (Purchasing Power Standards), které zohlediiuji rozdily

Vv cenové hladin€ mezi zemémi (Eurostat, 2022a).
Giniho koeficient ekvivalizovaného disponibilniho prijmu %

Giniho koeficient slouzi k méfeni ptijmové nerovnosti v jednotlivych zemich. Nizka hodnota

tohoto koeficientu odrazi rovnomérnéjsi rozdéleni piijma (Eurostat, 2022a).
Osoby ohrozené chudobou nebo socialnim vyloucenim %

Jedna se o hlavni ukazatel sledovani chudoby a socialniho vylouceni v zemich EU. Tento
ukazatel odpovidd souctu osob, které jsou ohrozeny chudobou nebo jsou téZce materidlné
asocidln€ deprivovani (maji neuspokojené materidlni a socidlni potfeby) nebo ziji
vV domacnosti s nizkou pracovni intenzitou. Osoby jsou do tohoto ukazatele zahrnuty pouze
jednou, i kdyZ se nachazeji ve vice nez jedné vyjmenované situaci. Tento ukazatel se nasledné
vyjadii jako podil na celkové populaci, ktera je ohroZzena chudobou nebo socialnim vyloucenim
(to znamena, Ze nyni jsou osoby zahrnuty do vSech vyjmenovanych situaci, ve kterych

se skutecné nachazeji) (Eurostat, 2022a).

Mira hmotné a socialni deprivace %
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Jedna se o miru, kterda ukazuje na vynuceny nedostatek nezbytnych polozek k vedeni
pfiméfeného Zzivota. Konkrétné je definovana jako podil osob, které trpi vynucenym
nedostatkem alespon sedmi ze tfinacti depriva¢nich polozek, kde Sest se tyka jednotliveti a sedm
domadcnosti. Seznam polozek zahrnuje nasledujici: schopnost ¢elit neocekavanym vydajim,
schopnost zaplatit si tydenni dovolenou mimo domov jednou za rok, schopnost splacet dluhy
a zavazky, schopnost dovolit si kazdy druhy den jidlo s masem, schopnost adekvatné pecovat
0 domécnost, mit pfistup k osobnimu automobilu, schopnost vyménit opotiebeny nabytek, mit
piistup k internetu, moznost vymeénit obnosené obleceni za nové, mit dva pary dobie
padnoucich bot, schopnost utracet kazdy tyden za sebe malou ¢astku pen€z, moznost mit
pravidelné volnoCasové aktivity a moznost schdzet se s prateli v restauraci alespon jednou

za mésic. Tato mira je ukazatelem EU-SILC (Eurostat, 2022a).
Prumeérna velikost domdcnosti

Jedna se o primérny pocet osob v domécnosti.

Hruba mira uzavrent snatkit na 1000 obyvatel

Jedna se o podil poctu snatkti béhem roku Kk primérnému poctu obyvatel v daném roce na 1000

obyvatel (Eurostat, 2022a),
Hruba mira rozvodovosti na 1000 obyvatel

Jedna se o podil poctu rozvodi béhem roku k primérnému poctu obyvatel v daném roce

na 1000 obyvatel (Eurostat, 2022a),
Tercidini vzdélani osob ve véku 15—64 let v %

Zahrnuje kratkodobé tercialni vzdélani, bakalaisky nebo ekvivalentni stupen, magistersky nebo
ekvivalentni stupen, doktorsky nebo ekvivalentni stupen. Ukazatel je vyjadien v procentech

(Eurostat, 2022a).
Méné nez zakladni, zakladni a nizsi sekundarni vzdélani osob ve véku 15—64 let %

Zahrnuje vyjmenované urovné vzdélani. Ukazatel je vyjadien v procentech (Eurostat, 2022a).
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5  Pouzité metody

Data mining je disciplinou leZici na rozhrani statistiky, databazovych technologii, rozpoznavani
vzoru, strojového uceni a dalSich oblasti (Hand, 1998). Tato disciplina se zabyva sekundarni
analyzou velkych datovych souborti, kterda ma za cil nalézt skryté vztahy zajimavé pro vlastniky
databazi (napt. vefejnou spravu). Statistika jako takova je dulezitou soucasti data miningu,
jelikoz se zabyva pravé primarni analyzou datovych soubord, pii které dochazi

ke shromazd’ovani dat za i¢elem odpovédi na konkrétni otazky. (Hand, 1998)

Nastroje data miningu vyzaduji snizeni rozmérnosti dat pro jejich prehlednéjsi vizualizaci,
snadngjsi a u¢innou manipulaci s rozsahlymi datovymi soubory atd. Jedna se o jednu z prvnich
fazi metodologie data minigu SEMMA. Diky digitalizaci vznika obrovské mnozstvi dat (napf.
rozsahem a rychlosti generovani) ve zdravotnictvi, organizacich vefejné spravy aj. Algoritmy
data miningu, napf. strojového uceni, je mozné pouzit k ptredpovédim uzitecnym pro piijimani
rozhodovani na manazerské irovni. Pro proces trénovani modelt vSak vétSinou nejsou vhodné
vSechny atributy (ukazatele, proménné) v téchto datovych sadach. Dilezitost snizeni
rozmérnosti ziskanych ukazatelii spociva ve snizeni zatéZze pro algoritmy strojového uceni.

(Reddy a kol., 2020)

Dalsi faze metodologie SEMMA jsou Vv této disertacni praci zastoupeny metodami shlukové
analyzy a hybridnim pfistupem kombinujicim vicerozmérné Skalovani (MDS) s linearnim
uspofadanim. U téchto analyz je moZzné pozorovat odliSnosti v jejich vysledcich pfi pouZiti

ruznych vstupnich datovych souboril ziskanych skrze metody pro snizeni rozmeérnosti dat.

5.1 Metody pro sniZeni rozmérnosti ukazateli

Snizeni rozmérnosti dat vzhledem k proménnym je duilezitou vicerozmérnou technikou jak
Z hlediska prosté vizualizace, tak z diivodu efektivnéjsiho vyuziti dalSich metod. Mezi zde jiz
uvedené metody sniZeni rozmérnosti ukazateld stavu zdravi patii linearni metody PCA, SPCA,
ale také nelinearni varianty jako je KPCA. Pro ziskani nového datového souboru nizsi dimenze
vzhledem K proménnym pfi co nejmensi ztraté informace v pivodnim datovém souboru jsou
v ptipadé PCA a SPCA dulezitym predpokladem silné linearni zavislosti mezi ptivodnimi

proménnymi.

Datové soubory ziskané pomoci metod pro snizeni rozmérnosti ukazateli stavu zdravi mohou
dale slouzit jako vstup pro metody shlukové analyzy. Zaprvé je mozné velky pocet
proménnych pomoci téchto metod sniZit a dale je mozné vysvétlit vzdjemné vztahy mezi t€mito

proménnymi. Napiiklad jednou z vyhod PCA je i to, Ze nové vytvoiené PCs jsou nekorelované,
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coz neni mozné Casto u puvodnich proménnych zajistit bez Gplného vytazeni nckteré

z pavodnich proménnych (Hebak a kol., 2015; Stankovicova, Vojtkova, 2007).

5.1.1 Zavislosti mezi proménnymi

Vzijemny vztah neboli souvztaznost dvou proménnych lze métit pomoci jednoduchych
(parovych) korelacnich koeficientii, mezi které patii napt. Pearsoniiv a Spearmaniiv korelacni

koeficient. Korelace v8ak neni dikazem pfi¢in riznych udalosti (Hebak a kol., 2015).
Pearsontiv korela¢ni koeficient ry y dvou ndhodnych veli¢in X a Y je definovéan jako vztah:

cC(X,Y) )
rX,Y =T
VD(X)yD(Y)
kde C(X,Y) predstavuje kovariance nahodnych veli¢in X a Y a jmenovatel je vyjadien jako

soucin smérodatnych odchylek X a Y.

Obecné plati, Ze tento korelaéni koeficient nabyva hodnoty z intervalu (—1,1). Cim bliZe je
korelaéni koeficient K hrani¢nim hodnotam (+1 znaci uplnou pfimou linearni zavislost,
pozitivni korelace; -1 znaci uplnou nepiimou linearni zdvislost, negativni korelace), tim je
korelace mezi X a Y silngjsi. Pokud je vsak korelace rovna 0, jedna se o vzajemné linearné

nezavislé veliciny X a Y (Hebak a kol., 2015).

Pearsontv korelacni koeficient méti pouze miru linedrni zavislosti mezi veli¢inami a mé¢l by byt
aplikovan na datové soubory vétSich rozsahti neobsahujici odlehld pozorovani. V ptipadé,
7e jsou pochybnosti o splnéni téchto pfedpokladli nebo mezi zkoumanymi veli¢inami mohou
existovat nelinearni vazby, je vhodné pro ureni miry zavislosti misto Pearsonova korela¢niho
koeficientu vyuZzit tzv. Spearmantv korelacni koeficient. Tento neparametricky korelacni
koeficient je mozné pouzit také v ptipadé¢ ordinalnich ndhodnych veli¢in. Spearmaniv
korelaéni koeficient je zalozen na stanoveni pofadi hodnot ndhodnych veli¢in. Pokud
se nevyskytuji primérna potadi hodnot nahodnych veli¢in 1ze Spearmaniiv korelacni koeficient
vyjadtit vztahem (Hebak a kol., 2015):
627 d;

n(n?—-1)

kde d, jsou diference potadi jednotek vzhledem k veli¢inam X a Y. Pfi vyskytu primérnych

)

rn,=1-

potadi je nutné vztah (2) modifikovat na vztah (3), kde C =%[Zk(h§,k—hx,k)+

Zk’(h;k’ - hy'kf)] a hyy (resp. h, ) predstavuje Cetnosti k-t€ (resp. k'-t¢) skupiny stejnych
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hodnot proménné X a (resp. Y). Tato modifikace je béZnou soucasti drtivé vétsiny statistickych
softwarti v€etné R (Pacakova a kol., 2015).
627 d;
nn?-1)-C

Tento korelacni koeficient opét nabyva hodnot zintervalu (—1,1), nicméné je vhodny

©)

=1

I vV ptipadé, ze miry sledovaného znaku jsou poradova ¢isla (ordinalni ndhodna veliCina).
Krajnich hodnot intervalu dosahuje tento koeficient v pfipadé dokonalé shody potadi
ve ¢tvercové kontingenéni tabulce (Hebak a kol., 2015). Obecné lze fici, ze Spearmaniv
korela¢ni koeficient odrazi, jak dobte vztah sledovanych veli¢in odpovidd monotonni funkci,

ktera kromé linearni maze byt také nelinearni (Hol¢ik a kol, 2015).

V publikaci de Vaus (2002) je uvedena klasifikace hodnot korela¢nich koeficientd
pro spoleCenské védy. Napiiklad hodnota korela¢niho koeficientu v intervalu (0,5; 0,69) je
oznacena jako podstatna, v intervalu (0,7; 0,89) jako velmi silna a v intervalu (0,9; 0,99) jako

témér perfektni.

Testovanim vyznamnosti korelac¢nich koeficientl se také zabyva Holéik a kol. (2015). Test
vyznamnosti korela¢niho koeficientu je dilezité provést v ptipadé, pokud realizujeme ndhodny

vybér a dosazené vysledky na zékladé€ tohoto vybéru jsou zobeciiovany na zakladni soubor.

Podle Hebak a kol. (2007) a Hebak a kol. (2015) je mozné méfit vzajemné zavislosti skupiny
proménnych pomoci tzv. Kaiser—-Meyer—Olkin (KMO) indexu. Tento index porovnava
jednoduché Pearsonovy korela¢ni koeficienty s parcialnimi korela¢nimi koeficienty, coz je

vyjadieno vztahem (Stankovi¢ova, Vojtkova, 2007):

P VP .2
i#j Zaizjlij

KMO

- 4)
P NP 23D yP 2 ' (
YinjLin i+ Dixj Lizj Tparc,ij

kde r;; pfedstavuje jednoduchy korelatni koeficient a 7,4pc i parcialni (dilci) korelacni

koeficient.

Hebak a kol. (2015) uvadi zjednoduSenou interpretaci 7,qr¢,;j dil¢ich korela¢nich koeficientl
jako jednoduchy korelacni koeficient mezi veli¢inami Y a X; pii vylouceni vlivu vSech

ostatnich veli¢in X, ..., Xp.

Cim vétsi jsou rozdily mezi odpovidajicimi jednoduchymi a dil¢imi korelaénimi koeficienty,
tim siln¢jsi zavislosti existuji ve skupiné proménnych (Stankovi¢ova, Vojtkova, 2007). KMO

index nabyva hodnot z intervalu (0;1). Pokud se hodnoty tohoto indexu blizi k hodnot¢ 1, jedna
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se o silnou vzijemnou zavislost mezi proménnymi. Naopak nizké hodnoty tohoto indexu
ukazuji na slabou vzdjemnou zavislost. Analogickou mirou KMO, kterou je mozné pouzit pro
kazdou proménnou samostatné, je tzv. dilci mira adekvdtnosti pro jednotlivé proménné (MSA
— Kaiser’s Measure of Sampling Adequacy), ktera opét nabyva hodnot z intervalu (0;1) a mize
pomoci pii vybéru vhodnych proménnych pro PCA (Hebak a kol., 2015; Stankoviova,
Vojtkova, 2007).

Hodnota KMO indexu je vyuZzivana pro uréeni vhodnosti dat pro PCA, popt. FA. Pro hodnoty
KMO indexu je zde uvedena tabulka 1, ktera vypovida o adekvatnosti dat podle hodnot KMO
indexu a kterou pro ucely interpretace vysledka vyvinul H. F. Kaiser (Stankovi¢ova, Vojtkova,
2007). Tento index je mozné ziskat prostfednictvi softwart SPSS, Statistica, R, SAS aj.
Pro podrobnosti viz. Hebak a kol. (2007); Hebak a kol. (2015) a Stankovic¢ova, Vojtkova
(2007).

Tabulka 1: Hodnoty KMO miry adekvatnosti dat

Hodnoty KMO indexu Adekvatnost dat
(0;0,5) nedostate¢na
(0,5;0,6) slaba
(0,6;0,7) primérna
(0,7;0,8) stfedné uzite¢na
(0,8;0,9) chvalyhodna
(0,9;1) vynikajici

Zdroj: Stankovicova, Vojtkova (2007)

5.1.2 Metoda hlavnich komponent a rotované komponenty

PCA patii mezi nejstarsi a nejcastéji vyuzivané techniky redukce dimenze, jejiz teoretickymi
aspekty se zaobira mnoho autorti, napt. Hebak a kol. (2015); Stankovi¢ova, Vojtkova (2007).
Podle nich PCA vytvati nové PCs, které jsou linearnimi kombinacemi pivodnich dat pfi co
nejmensi ztraté informace (rozptylu). PCA byla zavedena na zacatku 20. stoleti K. Pearsonem

a dal$im rozvojem této metody se zabyval napi. H. Hotelling (Bro, Smilde, 2014).

Stankovi¢ova, Vojtkova (2007) se vénuji nejen vybéru poctu PCs, které vhodné reprezentuji
pivodni proménné, ale také vlastnim ¢islim, vlastnim vektoram, koeficientim korelaci

proménnych s komponentami (komponentnimi zatézemi), komponentnim skore atd.

Podle Dash, Dubey (2012) muze byt PCA chapana jako analyza, ktera, transformuje ptivodni
proménné na nové latentni proménné, které jsou spolu nekorelované a redukuje data tak,

ze prevede n x p datovou matici na matici typu nxr, kde r < p.
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Matematickou strankou PCA se zabyvaji napi. Dash, Dubey (2012); Hebak a kol. (2015)
a Stankovicova, Vojtkova (2007). Piivodné p proménnych je pomoci PCA transformovano na p

PCs podle vztahu (5).

PCy = a1 X1 + a1X; + -+ aqpX,,
PC; = ay1 Xy + azX; + -+ azpXp
()

PC, = ap1 X1 + ap Xy + -+ app Xy,
kde X; oznaCuje p piivodnich proménnych a a;; pfedstavuji vahy (saturace), které jsou
odhadovany tak, aby se vzajemna poloha pozorovani vV p-rozmérném prostoru nezmeénila a aby
kazda PC byla linearni kombinaci ptuvodnich p proménnych. PCs jsou spolu nekorelované.
Prvni PC vysvétluje nejveétsi cast celkového rozptylu ptivodnich dat a kazda nasledujici PC
vysvétluje co nejveétsi ¢ast zbylého rozptylu. Nakonec celkovy rozptyl vsech p PCs zlstava

stejny jako v ptipadé ptivodnich proménnych (Stankovicova, Vojtkova, 2007).

. . T .
Reseni PCA vyplyva z Jordanovy dekompozi¢éni véty. Z vektoru X = (Xl,XZ,...,Xp) je

T
mozné ziskat vektor stfednich hodnot pu = (/,11, ...,,up) a kovarian¢ni matici ), typu p x p.

Nasledn¢ je mozné kovarian¢ni matici vyjadrit vztahem (6) (Stankovi¢ova, Vojtkova, 2007):

Y =AAAT, (6)
kde A predstavuje diagonalni matici s vlastnimi ¢isly matice ) ozna¢enymi jako A; a i-ty
sloupec matice A je i-tym vlastnim vektorem matice ) znaCenym wv;. Poté matice PC
vychédzejici z vektoru X pfedstavuje ortogonalni transformaci uvedenou vztahem

(Stankovicova, Vojtkova, 2007):

PC=A"(X - p). (1)
Pfed samotnou analyzou je tfeba rozhodnout, zda se bude vychazet z datové matice
v puvodnich nebo standardizovanych jednotkach napt. podle vztahu (Hebak a kol., 2015;
Stankovicova, Vojtkova, 2007):

,i=1,2,.--,naj=1,2;---1p1 (8)

kde x;; pfedstavuje ptivodni hodnotu pro i-ty objekt a j-tou proménnou, X; je aritmeticky primér
pro j-tou proménnou a s; piedstavuje smérodatnou odchylku pro j-tou proménnou. Jednd
se 0 standardizaci pomoci pruméru a smérodatné odchylky, dale znacené jako ,,z-skére*.

Vlivem této standardizace maji vysledné proménné nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy
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rozptyl. Standardizace pomoci vztahu (8) patii mezi nejpouzivanéjsi, avSak muize zpusobit
ztratu informaci v datech. Tato standardizace neni vhodna v piipadé, kdy se v datovém souboru
vyskytuji  odlehld  pozorovani aproménné nepochazeji znormdalniho rozdéleni

pravdépodobnosti. (HolCik a kol., 2015)

Dale je pro ucely této prace uvedena standardizace dat rozpétim vyjadiena vztahem (9), dale

znacena jako ,, min-max ““, popt. unitarizace. (Hol¢ik a kol., 2015)

x..—x . .
wj=—=>—"2 i=1,2,..,naj=12..,p 9)

Xmax,j — Xmin,j

U standardizace rozpétim ptedstavuji X, j minimalni hodnotu pro j-tou proménnou a Xqy. ;
maximalni hodnotu pro j-tou proménnou. Tato standardizace méni rozsah kazdé proménné
na konstantni, jednotkovy interval. Doporuéuje se pouzit v piipadé¢, kdyz proménné nepochazi

Z normalniho rozdéleni pravdépodobnosti a obsahuji odlehla pozorovani. (Hol¢ik a kol., 2015)

PCA muze vychazet jak z kovarian¢ni matice, tak z korela¢ni matice. Urceni PCs z kovarian¢ni
matice lze vyuzit, pokud jsou ndhodné veli¢iny v porovnatelnych méficich jednotkach
a Z hlediska rozptylu se pfili§ neli§i. V opacné piipadé ma smysl provadét PCA na zaklade

korela¢ni matice (Hebak a kol., 2015).
Na zakladé vztahu (10) Ize i-tou hlavni komponentu vyjadfit jako:

PC; = v (X — p). (10)
Vybérem poctu ,,smysluplnych* hlavnich komponent (PCs) se mimo jiz zminéné autory
zabyvaji také Bro, Smilde (2014). Podle nich je dulezité pochopit vztah mezi vlastnimi Cisly
a PCs. Mirou vyznamu i-t¢ hlavni komponenty z hlediska vysvétleného celkového rozptylu

pivodnich proménnych je podil:

Ai/st(X) = A;/st(A), (11)

kde symbol st znaci stopu matice. Pokud vlastni vektory v; vynasobime odmocninou

z odpovidajiciho vlastniho ¢isla A; ziskame vektory komponentnich zatézi (Hebak a kol., 2015):

a; = vi\/Ai, (12)
Prvky a;; vektoru komponentnich zat€Zzi, tzv. komponentni zdtéZe, jsou kovarianci j-té plivodni

proménné a i-t€¢ hlavni komponenty. Tudiz 1ze na zéklad¢ nich hodnotit vztah pivodnich

proménnych a ziskanych hlavnich komponent.

80



Stankovi¢ova, Vojtkova (2007) uvadéji pro urceni poctu PCs nasledujici pravidla:

- Kaiserovo pravidlo: pouzit poéet PCs, jejichZ vlastni ¢isla jsou vétsi nez 1, to znamena,
ze jsou veétsi nez pramer vSech vlastnich Cisel,

- pocet PCs se vybere podle toho, zda spolu vysvétli dostatecny celkovy rozptyl
puvodnich dat,

- podle zlomu v sutinovém grafu (Scree plot) (osa x piedstavuje potadi PCs, osa y

hodnoty vlastnich ¢isel), pouzity jsou PCs po zlomovy bod.

K tomu, aby byly PCs dobfe interpretovatelné, je dilezité pouzit vhodnou rotaci. Hebak a kol.
(2015) uvadgji, ze jednoducha struktura modelu komponentni analyzy s r (r < p) zvolenymi

PCs by méla vypadat nasledovné:

- kazdy radek matice z4tézi by m¢l obsahovat alespon jednu nulu,

- kazdy sloupec matice zatézi by mél obsahovat alespon r nul,

- pro kazdou dvojici sloupcu téchto zatézi by mély prevladat proménné, které s jednou
komponentou maji nulovou zatéz a s ostatnimi zatéze vysoké,

- pro vice nez ¢tyfi PCs by mélo byt v kazdé dvojici sloupcti matice zatézi co nejvice
proménnych s nulovymi zatéZemi v obou sloupcich,

- pro kazdou dvojici sloupcti matice zatézi by mélo byt malo proménnych S vysokymi

zatéZzemi v obou sloupcich.

Dale uvadi, ze rotaci neboli transformaci PCs se rozumi vypocetni operace, pomoci které
se z matice plivodnich (nerotovanych) z4tézi ziskd nova matice. Pfed samotnym zavedenim
rotace je dulezité se rozhodnout, zda zvolit rotacni algoritmus ortogonalni (pravouhly), ktery
vede k feseni s nekorelovanymi PCs nebo algoritmus Sikmy, pfi némz dochazi k vyskytu
korelaci mezi PCs. Problematikou nejcastéji pouZivané ortogondlni Varimax rotace se zabyvaji

napt. Byung (2018); Richman (1986) a Weide, Beauducel (2019).

Jestlize je matice odhadnutych zatéZi pfed rotaci oznacena B,,,, kde p je poCet proménnych

ar pocet zvolenych rotovanych PCs, pak nové¢ odhadnuté rotované zatéze, 1ze urcit pomoci

vztahu (Hebak a kol., 2015; Stankovicova, Vojtkova, 2007):

B = BT, (13)

kde T je ortogonalni matice typu r x r, tzv. transformac¢ni matice.

Normalizovanou varimax rotaci v roce 1958 navrhl H. F. Kaiser. Prvky transformacni matice

T jsou stanoveny maximalizaci vztahu (Hebak a kol., 2015):
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(14)

ZR ng):l(bjzr)z - (Z?ﬂbjzr)z
r=1 p? .
Dulezitymi ukazateli kvality vysledki PCA jsou komunality (communality), jedinecnost
(uniqueness) a komplexita (complexity). Komunalita (h2) je podle Revelle (2020) soucet
¢tverci komponentnich zatézi, ktery se odhaduje pro kazdou proménnou. Maximalni hodnota
komunality dosahuje jedné. Komunalita uvadi na kolik procent je ptivodni proménna

vysvétlena pomoci RCs. Pro detaily viz. Kostal (2013).

Pomoci 1 — h2 (pokud byly ptivodni proménné standardizované) dostavame tzv. jedinecnost
(u2). Jedine¢nost na zakladé jejiho vypoctu lze chapat jako procento variability konkrétni

proménné, ktera nema vztah ke komponentam, podle Skaloudova (2010).

Nakonec komplexita (com) je podle Revelle (2020) uvedena jako Hoffmaniiv index komplexity
(Hoffman’s index), ktery je vypocten pomoci rotovanych komponentnich zatéZi a,.; pro kazdou

puvodni proménnou vztahem:

(ZR afj)z
2R a::j .

Pettersson, Turkheimer (2010) uvadéji, ze index komplexity piedstavuje ptivodni pocet

(15)

latentnich proménnych (RCs) potifebnych k zohlednéni piivodnich proménnych. Vysledek
tohoto indexu roven jedné patii pivodni proménné, kterd ma vysokou komponentni zatéZ pouze
s jednou komponentou a s ostatnimi téméf mizivou. Pokud vSak index pfesahne hodnotu jedna,

dana proménnd ma vyznamné zatiZeni s vice nez jednou komponentou.

5.1.3 Ridka analyza hlavnich komponent

v

SPCA je moderngjsi variantou PCA a stejné jako rotace PCs slouzi ke snadnéjsi interpretaci
nov¢ ziskanych latentnich proménnych. Zou a kol. (2006) vyvinuli SPCA z PCA zavedenim
omezeni pro regresni koeficienty (vahy) K ziskani tzv. Fidkych komponentnich zatézi. Hlavni
nevyhodou PCA je to, Ze kazdd PC je linedrni kombinaci vSech plvodnich proménnych,
coz vede k obtizné interpretaci vysledkd. Na druhou stranu SPCA se pokousi najit fidké
komponentni zatéze neboli fidké vahové vektory, coz znamena, ze komponentni zatéze jsou
aktivni (nenulové) pouze s nékolika pivodnimi proménnymi v rdmci jedné komponenty. Stejné
jako PCs jsou SPCs (tidké hlavni komponenty) vytvofeny jako linearni kombinace,
ale tentokrat pouze nékolika puvodnich proménnych. Vyhodou vSak neni pouze snadné&jsi

interpretace SPCs, ale také schopnost SPCA vyhnout se , preparametrizovini modelu “, které
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mize nastat v piipadé, Ze pocet proménnych p je vyssi nez pocet pozorovani n, podle Erichson

a kol. (2018b); Zou a kol. (2006).

K pivodni datové matici X,,,, se SPCA snazi minimalizovat nasledujici ucelovou funkci

vyjadienou vztahem (Erichson a kol., 2018b):

1
f(4,B) = IX - XBA"||f + y(B)

za podminky ATA =1,
kde B, je matice fidkych vah se znaCenim prvki b, tzn. zatézi a A, je matice ortonormalni.

(16)

Symbol  piedstavuje funkci (regulaci), ktera zpusobuje fidkost, a to bud’ LASSO (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator) nebo elastickou sit. LASSO je jednou z technik
vybéru proménnych (Tibshirani, 1996). Jejim zobecnénim je pravé zminovana elasticka sit’
(Zou, Hastie, 2005; Zou a kol., 2006). SPCA je mimo jiné schopna snizit pocet explicitné

pouzitych proménnych.

Necht ¥ = (y1,¥5, ..., ¥,)" je vektorem odezvy (v nasem pripadé PCs) a X, je matice

prediktorti, pak odhad parametrii b pomoci elastické sité je mozné popsat vztahem:

b = argmin|Y — Xb|[?+4 [Ibll, + 21| (17)
kde ||b]|, = Z?=1|bj|, A jsou nezaporné. Vyraz A,||bl|; vytvati ¥idky model, ¢ast A, b]|?
odstranuje omezeni, ktera vzniknou, pokud p > n a dale provede seskupeny vybér proménnych

na rozdil od LASSO. V pfipadé, ze A, = 0 stdva se LASSO specidlnim piipadem elastické sité
(Zou a kol., 2006).

Cast arg mbin||Y — Xb||? (viz. vztah (17)) odhadu parametri b ptedstavuje regresni metodu
pochazejici z aproximace obycejnymi nejmensimi ctverci (OLS — Ordinary Least Squares),
kde vektor Y je aproximovan prediktory v X. Koeficienty pro kazdou proménnou v matici X
jsou obsazeny v b. Pokud k tomuto vyrazu piiddme A, || b||? dostaneme tzv. hiebenovou regresi
(ridge regression). Jakékoliv pozitivni A, zplsobi snizeni koeficienti b. Pokud k tomuto vyrazu

ptidame vyraz A,||b||; jedna se o jiz zminované LASSO. Pro vice detaild viz. Sjostrand a kol.
(2006).

Az
Az+Ay’

Pokud oznac¢ime a = pak je mozné regulaci pomoci elastické sité parametri b uvést

vztahem (Zou, Hastie, 2005):
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J(b) = allbll* + (1 — )bl (18)
Je ztejmé, ze u SPCA se jedna o kompromis mezi fidkosti a variabilitou zachycenou SPCs.
Hlavni vyzvou je proto vybér parametrii podporujici fidkost nebo volba po¢tu nenulovych
zatézi (Gajjar a kol., 2016). Podle Zou a kol. (2006) je vhodné nastavit penaliza¢ni parametry
tak, aby SPCs vysvétlovaly téméf stejnou variabilitu jako PCA. Gajjar akol. (2016)
se priklanéji k volbé pocétu nenulovych zatézi tak, aby kazda SPC v SPCA zachycovala
ptiblizné stejnou variabilitu jako kazda PC v PCA.

V programu R je pro SPCA dostupna funkce spca v ramci baliku sparsepca. Zde je pouzita
pravé elasticka sit’ (Erichson a kol., 2018a). SPCs jsou ziskany ze vztahu (Erichson a kol.,
2018b).

SPC = XB. (19)
5.1.4 Kernel analyza hlavnich komponent

PCA a SPCA vyuziva linearni projekce pro sniZeni rozmérnosti ukazatell. Jestlize vSak existuji
nelinearni vztahy mezi ptiivodnimi proménnymi, je vhodné pouzit nelinearni techniky snizeni
rozmérnosti dat, napt. KPCA (Gutmann, 2017). Scholkopf a kol. (1998) popisuji tuto metodu
jako nelinearni formu PCA. Zakladem KPCA je zobrazeni pivodnich dat do prostoru vyssi
dimenze skrze konkrétni funkci, kterou mize byt napf. funkce gaussovskd, polynomialni

nebo sigmoidni (viz. Kallas a kol., 2012; Pilario a kol., 2020).

Du, Swamy (2013) a Scholkopf a kol. (1998) uvadéji, ze KPCA zavadi kernel (jadrové) funkce
do PCA. Je dana vstupni mnoZina pozorovani x;, i = 1,2,..,Na x; € RP. ®:R" - R? je
nelinearni zobrazeni ptivodniho vstupniho prostoru do prostoru vy$si dimenze R?. Kovarianéni

matice € v R? je pak vyjadiena vztahem:
1 N
=2 D)) (20)
=1

Hlavni komponenty se vypocitaji pomoci feseni problému vlastnich ¢isel 4;, vztah (Du, Swamy,
2013):

NZ (@(x)"v) o(x)), (21)
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kde vSechna feSeni v s A # 0 leZi v rozpéti zobrazovanych dat ®(x;), ®(x,), ..., P(xy) av je

mozné vyjadfit vztahem (Schoélkopf a kol., 1998):

N
v=) @) (22)

kde «; jsou slozky vlastnich vektorti matice K.

Nasledn& kombinaci vztahii (21) a (22), tzn. pronasobenim obou stran vztahu (22) pomoci ®(x;)

dostavame vztah (Du, Swamy, 2013):

Ka = \a, (23)
kde A a @ = (ay, @y, ..., ay)T, v tomto poiadi, jsou vlastni ¢isla a k nim odpovidajici vlastni

vektory matice K, ktera je jadrovou matici o rozmérech NxN s prvky podle vztahu (Du, Swamy,
2013):

kij = k(2 %) = (@)" . () ). (24)
Zpusob vypoctu skalarniho souéinu pro nékteré funkce @ vztahem (24) je dan teorii
reprodukcniho kernel Hilbertova prostoru (RKHS). Pro nékteré funkce neni tieba znat
transformované datové body ®(x;), aby bylo mozné vypocitat skalarni souc¢in mezi nimi,
ale stac¢i znat k;;. Toto se nazyva trikem jadra (kernel trick), ktery lze pouzit k vypoctu

Gramove matice (Gram matrix) k;;, coz snizi narocnost vypoctu (Gutmann, 2017).

ij
Jednou z moznych jadrovych funkci je Gaussova RBF uvedena vztahem (Du, Swamy, 2013;
Gutmann, 2017 a Schélkopf a kol., 1998):

kij = exp (—O'”xi - Xj”z), (25)

kde o > 0 je parametrem tohoto rozdéleni.

Funkce jadra predstavuji transformacéni funkci spliiujici nutnou a postacujici podminku tzv.
Merceriiv teorém (Mercer’s theorem). To znamena, Ze funkce jaddra musi byt pozitivné definitni

(viz. Genton, 2001; Scholkopf a kol., 1998).

Gaussova radialné bazicka funkce jadra je Mercerovo jadro. Tato funkce je spojita symetricka
a pozitivné definitni funkce, coZ znamend, Ze matice jadra musi byt semidefinitni (obsahuje

pouze pozitivni vlastni ¢isla) (Du, Swamy, 2013).
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Dalsi ¢asto pouzivanou jadrovou funkeci je funkce polynomialni uvedena vztahem (Gutmannm,

2017; Pilario a kol., 2020):

ki = () +1)%, (26)

kde d je parametrem tohoto rozdéleni (stupném polynomu) a {x; x;) skaldrni sou¢in.

Posledni zde uvedenou funkei jadra je funkce hyperbolicky tangens, ktera je vyjadiend vztahem

(Lin, Lin, 2003; Pilario a kol., 2020):

k;; = tanh (s{x; x;) + ¢), (27)

kde s ptedstavuje Skalovy parametr (scale) a ¢ je parametr posunu.

Nové kPCs ptvodnich dat jsou extrahovany promitnutim zobrazovaného vzoru ®(x) do vy

podle vztahu:

(vE .dD(x)) = Zlfl_l ayjk(x,x), k=12,..,Q (28)

kde ak,j je J'ty pI'VCk ap.

Program R umoznuje aplikaci KPCA pomoci baliku kernlab, ktery obsahuje funkci kpca.
Jednou z funkci jader, kterou funkce kpca poskytuje, je nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi radialni
bazicka (Gaussovska) funkce s jednim parametrem o. Déle jsou v ramci funkce kpca k dispozici
Casto ve ¢lancich zminované vyse uvedené funkce jadra, napt. polynomialni a hyberbolicky

tangens.

5.2 Metody shlukovani objekti

Dle metodologie SEMMA samotnému modelovani pfedchazi faze spocivajici v seskupovani
ptipadd. Existuje celd fada metod shlukovych analyz slouzicich k seskupovani objektli nebo
proménnych. Tato prace se zaméiuje pouze na shlukovani objekti (statt). Shlukovou analyzu
poprvé pouzil vroce 1939 R. C. Tryon (Stankovic¢ova, Vojtkova, 2007). Shlukova analyza
klasifikuje objekty do stejnorodych shlukti. Hlavnim jejim cilem je klasifikovat objekty
do skupin tak, aby si objekty v urcité skupin€ byly co nejvice podobné (Hebak a kol., 2007).

Kazdd metoda shlukové analyzy ma své silné a slabé stranky. Nekteré z nedostatkl jedné
konkrétni metody je mozné odstranit pouzitim metody jiné. Avsak u sofistikovanéjsich metod

shlukové analyzy je vyzadovano nastaveni hyperparametrii jako apriorni informace pied
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samotnym spusténim algoritmu. Nastaveni téchto hyperparametrii se muze odvijet od cila,

ke kterym ma shlukova analyza slouzit.

5.2.1 Hierarchické a nehierarchické metody shlukové analyzy

Jak jiz bylo zminéno, cilem shlukové analyzy je zarazovani objektli do skupin, kde jsou si tyto
objekty co nejvice podobné. Soucasti shlukové analyzy je stanoveni zpiisobu urceni podobnosti
nebo nepodobnosti mezi objekty. V piipadé kvantitativnich dat se pouZzivaji miry vzdalenosti.
Mezi nejznaméjsi vzdalenosti patii euklidovska vzdalenost (euclidean distance), kterou je

mozné vyjadiit vztahem (Rezankova a kol., 2009).

k=1

D (x;, %) = \/zp (xik_xjk)z' (29)

kde x; je hodnota k-té¢ proménné pro i-ty objekt a x;; je hodnota k-té proménné pro j-ty objekt.

Jak bylo zminéno v ¢asti 2.2.1 mezi nejpouzivangjsi hierarchické metody shlukovani patii
Wardova metoda. Poprvé byla tato metoda popsana v ¢lanku Ward (1963). Shluky se tvoii
maximalizaci vnitroshlukové homogenity (Hair a kol., 1992; Stankovi¢ova, Vojtkova, 2007).
Vyhodou této metody je predevSim to, Ze odstraituje malé shluky obsahujici pouze jedno
pozorovani a vytvari shluky podobné velikosti (Hol¢ik a kol., 2015). Zfejmé i z tohoto divodu
se jednd o jednu z nejpouzivanéjSich metod hierarchického shlukovani, ktera je proto i v této

praci upfednostnéna pred ostatnimi metodami shlukové analyzy.

Problematikou algoritmt, které implementuji Wardovo kritérium, se zabyvaji Murtagh,

Legendre (2014). Uvadgji funkci danou nasledujicim vztahem, kterou je tfeba minimalizovat.

lcillcal

82C,C =
(en &) = I el

llc; — C2||2 (30)

Timto dochézi k méteni zmény celkového souétu ¢tverci vychazejiciho ze slouceni tiid ¢; a c,,

kde ¢, a c, mohou byt vektory ptivodnich dat nebo primér.

Pro shlukovani Wardovou metodou jsou znamé dva algoritmy shlukové analyzy v programu R.
Jedna se o algoritmy ,, ward.D* a ,,ward.D2*. Tyto dva algoritmy se 1i§i pouZzitim vstupni
matice vzdalenosti, kterd ma v piipadé ,, ward.D‘ podobu ¢tvercové euklidovské vzdalenosti

a Vv pripadé ,, ward.D2 *“ podobu euklidovské vzdalenosti (Murtagh, Legendre, 2014).

Murtagh, Legendre (2014) popisuji vztah pro algoritmus ,, ward.D2 *“ nasledovné:
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n, + nj SZ(Cj, Ck)

Scing = &SZ(C-C)+
Wk =\, +ny + ns PR T 4, +ng

(31)

ns

1/2
8%(Cy Cj))

ny +ny, +ng

kde ny, n, a n3 predstavuji velikosti shluki C;, C; a Cy.

Székely, Rizzo (2005) uvadéji hierarchicky aglomerativni algoritmus shlukové analyzy zvany
Lance-Williams algoritmus rekurentnim vzorcem, vztah (32). Vztah (31) je odvozeny

na zaklad¢ Lance-Williamsova algoritmu.

Sk = aidy + ;6 + B8;; + V|5ik - 5jk| (32)

Ptredpoklada se, Ze 6;, 8; a 8j, piedstavuji parove vzdalenosti mezi shluky C;, C; a Cy. Poté

ijs
8(ij)k znaci vzdalenost mezi novym shlukem C; U C; a €y (Székely, Rizzo, 2005). Ve vztahu (31)

zavisi parametry a;, a;, f ay na velikosti shluku.

ProtoZze existuje celd fada moznosti méfeni vzdalenosti mezi objekty a mnoho metod
hierarchické aglomerativni shlukové analyzy, je mozné na zaklad¢ dendrogramu ziskat mnoho
odlisnych vyslednych shluki. Porovnanim dendrogramu pomoci kofenetického koeficientu

korelace (cophenetic correlation coefficient) se zabyvaji napt. Sokal, Rohlf (1962).

Carr a kol. (1999) uvadégji, Ze kofenetickd korelace piedstavuje korelaci mezi skute¢nymi
vzdalenostmi ziskanymi z ptivodniho datového souboru (matice vzdalenosti) a vzdalenostmi,
které je mozné vycist z dendrogramu (kofenetickd matice). Kofenetickd korelace ptredstavuje
miru toho, jak dobfe dendrogram modeluje skutecnost. Kofeneticky koeficient korelace lze

vyjadfit vztahem (Holgerson, 1997):
)= Yicj(dyj — d)(dj; — d)

JZiei(ey - @)’ S - T’

(33)

kde d;; ptedstavuje plivodni vzdalenost mezi i-tym a j-tym objektem a d;; korespondujici
minimalni vzdalenost mezi i-tym a j-tym objektem v dendrogramu. d a d* jsou odpovidajici

prumérné vzdalenosti.

Mezi nehierarchické metody shlukovani patfi napf. metoda k-primért (k-means). Jedna

se 0 optimalizaéni metodu. Tato metoda je zaloZzend na pocatecnim rozdéleni objekt
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do k shlukd (shlukovych centroid). Metoda k-pruméra je vhodna pro velké datové soubory,
protoze neni nutné pracovat s matici vzdalenosti (Rezankova a kol., 2009 a Stankovitova,

Vojtkova, 2007).

V ramci vychoziho nastaveni programu R je u metody k-primérti pouzit algoritmus popsany
v publikaci Hartigan, Wong (1979). Kromé¢ téchto zminénych autori se algoritmem Hartigan-

Wong zabyvaji také napt. Morissette, Chartier (2013).

5.2.2 Metoda Fuzzy k-praméria (Fuzzy C-means)

Tento iterativni algoritmus pro shlukovani objektt vyvinul Dunn (1973) a nasledné byl
vylepSen v ¢lanku Bezdek (1981). Narozdil od béZné¢ pouZivanych hierarchickych
a nehierarchickych metod shlukovani FCM algoritmus umoziiuje pfifazeni jednoho objektu
k vice nez jednomu shluku pomoci stupné pfislusnosti. FCM algoritmus minimalizuje

nasledujici i¢elovou funkci:
N Cc 2
= ) wlk—gl 1sm<o, (34
1= j=

kde x; je i-ty prvek v p-rozmérném datovém prostoru, m piedstavuje fuzzifikaéni koeficient,
Hij je stupen piisluSnosti prvku x; ve shluku j, déle c; je p-rozmémy stied shluku a ||xl- - cj” je

norma, kterd vyjadiuje podobnost mezi namétenymi daty a stfedem.

Algoritmus je zalozen na optimalizaci uc¢elové funkce (34) pii aktualizaci stupiii prislusnosti

a center shlukidi pomoci néasledujicich vztaht:

1
Hij = 2
e <||xi - Cj||>m_1 (35)
=\l = el
N M .
G = o (36)
i=1"ij

Iterace se zastavi, pokud bude splnéno, ze m_ax{|u§k+1) —ugc)
ij

i |} < ¢, kde ¢ je kritérium

ukoncenti lezici v intervalu (0; 1) a k jsou itera¢ni kroky.

Program R nabizi v ramci baliku ppclust funkci fcm slouzici pro rozdéleni objektti pomoci FCM

algoritmu.
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5.2.3 DBSCAN algoritmus

DBSCAN algoritmus patii mezi algoritmy zalozené na hustote, kde hustota je v tomto ptipadé
chapana ve smyslu Cetnosti a vzdalenosti objekti v jejich okoli. Podle Hebak a kol. (2015) je

shluk definovan jako mnozina objekti, které jsou spojeny na zakladé¢ této hustoty.

Nutnosti je zadani dvou vstupnich parametrti, konkrétné se jedna o polomér okoli 8 minimalni
pocet pozorovani patiici do tohoto okoli. Vysledny pocet shlukli nasledné¢ zavisi praveé
na nastaveni téchto parametri (Hebak a kol., 2015). Velikost poloméru okoli se nazyva e-ové
okoli bodu (pozorovani). Je k dispozici datova matice n x p. Velikost e-ového okoli pozorovani

oznaceného eps je vyjadiena vztahem (Ester a kol., 1996):

eps = {s € N | dist(r,s < €)}, (37)

kde r, s jsou pozorovaniar,s € Na¢ € R*.

Jak jiz bylo zminéno, je nutné také nastaveni minimalniho poctu pozorovéni patticiho do &-
ového okoli znaceno jako minPts. Pozorovani nalezejici jednotlivym shlukim lze rozdélit
na jdadrova a hranicni (viz. obrazek 5 - vlevo). Pozorovani, ktera nepatii ani do jednoho shluku
jsou oznacovana jako sumovd pozorovani. Obecné plati, ze e-ové okoli hrani¢niho pozorovani
obsahuje méné pozorovani nez e-ové okoli jadrového pozorovéni. Je proto vyzadovéno,
aby pro kazdé pozorovani r € C existovalo pozorovani s € C takové, ze pozorovani r je
uvniti e-ového okoli s a eps obsahuje alespont minimalni pocet pozorovani (viz. Ester a kol.,

1996; Hahsler a kol., 2019).

Podle Hahsler a kol. (2019) je dualezitym pojmem v ramci algoritmu DBSCAN primad
dosazitelnost hustotou (directly density-reachable). Pozorovani s € eps je primo dosazZitelné

hustotou z pozorovani r € eps vzhledem k minPts, jestlize:

- leps(r)| = minPts,

- seeps(r).

Pozorovani r je hustotou dosazitelné (density-reachable) z pozorovani s, jestlize existuje
usporadana posloupnost pozorovani (ry, 15, ...,7,) € eps, kde s =r; a r =, u které plati,
7ze 1; + 1 je piimo hustotou dosazitelné z r; pro v8echna i € {1,2,...,n — 1}. Pozorovani r €
eps Je hustotou spojené (density-connected) s pozorovanim s € eps, pokud existuje
pozorovani q € eps takové, ze pozorovani r a s jsou hustotou dosazitelné z pozorovani q.

Pro detaily viz. Hahsler a kol. (2019).
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Vysledny shluk C je tedy neprazdna podmnozina eps, ktera spliuje podminku maximality
a konektivity. Maximalitou se rozumi, jestlize pozorovani r € C a s jsou hustotou dosazitelna
Z pozorovani r, pak pozorovani s € C.Konektivitaznamena, ze pro v§echna pozorovanir,s €

C plati, ze pozorovani r je hustotou spojeno s pozorovanim s (Hahsler a kol., 2019).

Obrazek 5 — vpravo zobrazuje koncept dosazitelnosti hustotou a spojeni hustotou. Pozorovani
r a s jsou dosazitelna od pozorovani q. Proto také pozorovani r a s jsou hustotou spojena.
Velikost e-ového okoli je v tomto pfipad¢ stanovena na hodnotu 1 a minimalni pocet pozorovani

patiici do e-ového okoli jsou Ctyfi.

Obrazek 5: Koncepty pouzivané DBSCAN algoritmem

Hranicni

+—__ Sumova
" . pozorovani

T min. p. p. = 4
4 Xaniéni

pozorovani

Zdroj: zpracovano podle Hahsler a kol. (2019)
5.2.4 Metody pro stanoveni optimalniho po¢tu shluki
Mezi nejobtiznéjsi ukoly shlukové analyzy patfi stanoveni optimalniho poctu shluka. Existuje
cela fada moznosti, jak stanovit optimalni pocet shlukii. Nejjednodussim zplsobem je
heuristicky pfistup, kdy je mozné napi. u aglomerativni hierarchické metody shlukové analyzy
Z dendrogramu vycist vyrazné shluky. Dals$i mozZnosti je zjisténi riznych indext a statistik
pro rizné pocty shlukii. Optimalni pocet shlukli je pak uren maximalni nebo minimalni
hodnotou téchto statistik (Hebak a kol., 2015). Stanovenim optimalniho poctu shlukid
ve shlukové analyze se mimo jiné¢ zabyva Loster (2016). Podle ného je jednou z moznosti
pro hodnoceni poctu shlukii princip analyzy rozptylu, kdy je maximalizovan pomér

mezishlukové a celkové variability:
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SSB>’ (38)

max (E

kde SSp predstavuje mezishlukovy soucet ¢tverct a SS; celkovy soucet ctverci. Maximalizace
tohoto poméru pro stanoveni optimalniho poc¢tu shlukt se vyuziva u metody k-praméra a FCM
algoritmu. Nasledujici uvedené koeficienty pro stanoveni optimalniho poctu shluka

se pouzivaji u FCM algoritmu. Jedna se o vztahy (39) az (44).
Rozdélovaci koeficient (PC(K) — Partition Coefficient) méii, jak blizko je fuzzy feseni K tzv.
tvrdému feseni. Tento koeficient je dan vztahem (Rihova, Riha, 2019):

k n

1
PC(K) == z, 39
(k) =~ el (39)
kde n je pocet objektll, k pocet shlukili a ;; je stupeit pfisluSnosti i-tého objektu pro j-ty shluk.
Rozdélovaci koeficient nabyva hodnot z intervalu (%; 1) Koeficient se rovna hodnoté %, pokud

vSechny stupné pfislusnosti nabyvaji hodnoty % Druhého extrému, hodnoty 1, nabude

koeficient v pripadé, jestlize stupen piislusnosti kazdého pozorovani nabyva hodnoty 1 pouze
u jednoho ze shluku a u zbytku hodnoty 0. Pro detaily viz. napi. Aria (2014); Siddique a kol.

(2018). Podle Dunn (1973) je mozné najit optimalni pocet shlukii feSenim nasledujiciho vztahu:

maxz<g<n—1PC(k) (40)

Modifikovany rozdélovaci koeficient (MPC — Modified Partition Coefficient) je dal$im
koeficientem validity. Jedna se o pfedchozi modifikovany koeficient vyjadieny vztahem
(Rihov4, Riha, 2019):

k
MPC =1 — m(1 — PC(k)). (41)

Tento koeficient na rozdil od pfedchoziho nabyva hodnot z intervalu (0; 1).

Koeficient entropie rozkladu (PE — Partition Entropy) opét bere v potaz pouze stupné

ptislusnosti jako predchozi koeficienty. Je mozné ho vyjadfit nasledujicim vztahem (Gan a kol.,

2007):

1 k n
PE = _Z2j=1zi=1uij loga(,ul-j), (42)
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Podle Gan a kol. (2007) nabyva tento koeficient hodnot z intervalu (0, log, k). FCM algoritmus
dosahne pro predem stanoveny pocet shlukti dobrého vysledku, pokud je blizko hodnoty 0,

V opaéném ptipadé neni ptitomna shlukovaci struktura nebo ji algoritmus FCM nedokézal najit.

Fuzzy koeficient siluet (FSI — Fuzzy Silhouette index) je mirou, kterd vybira dva shluky,
ve kterych pozorovani x; nabyva nejvysSich stupiit pfislusnosti. Index FSI je popsan
nasledujicimi vztahy:
7.1'_ i— IS(x:
FS] 221_115#1 t2:)S( 1)' (43)
Yieq (Mai—p2)
ﬂ(xi' gtj) — 8(x; 8t))

S(x;) = (44)
Pokud je pozorovani x; soucasti shluku oznaCeného gt;, gt; € (gty, gty, ..., 8tx), j& 8(x;, gt;)
pramérna vzdalenosti mezi x; a vSemi ostatnimi pozorovanimi, které patii do stejného shluku.
Vzdéilenost mezi x; a shlukem, ke kterému je gt; nejbliZe je oznacena B(x;, gtj). K ziskani
optimalniho poctu shlukti je potfebné tento koeficient maximalizovat. Problematikou zde
popsaného indexu FSI se zabyvaji Mallik, Zhao (2019); Rawashdeh, Ralescu (2012);
Subbalakshmi a kol. (2015).

V piipadé DBSCAN algoritmu je mozné optimalni pocet shlukti ziskat pomoci vzdalenosti
k nejblizsich sousedii (k-NN distance). V ramci tohoto algoritmu zavisi vysledny pocet shlukt
na nastaveni parametru tykajicich se poloméru okoli a minimalniho po¢tu pozorovani patticich
do tohoto okoli. Prostfednictvim k-NN vzdalenosti je mozné vybrat vhodny parametr poloméru
okoli na zakladé k-NN grafu, ktery vizualizuje zavislost K-NN vzdalenosti na pozorovani
sefazenych podle k-NN vzdalenosti. Za vhodnou se povazuje velikost poloméru okoli v miste

zlomu tzv. ,, knee “.

5.3 Hybridni pFistup

Hybridnim pfistupem je v této praci nazvana kombinace vicerozmérného $kalovani (MDS)
S linearnim usporadanim (viz. podkapitola 2.3). MDS slouzi k redukci vicerozmérného prostoru
pozorovani a k analyze vztahi mezi nimi (Hebak a kol., 2007). Tato metoda ma za cil nalézt
novy soufadnicovy systém, ve kterém je mozné co nejlépe vizualizovat podobnosti nebo
odliSnosti mezi vicerozmérnymi objekty. MDS mulZze vychazet z matice podobnosti,
vzdalenosti, korelaci nebo kovarianci, ¢imz se 1isi napt. od PCA. V této praci je vstupni datova

matice pro MDS vzdy matice euklidovskych vzdalenosti.
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Dulezitym ukolem v ramci MDS je ovéfeni kvality nového zobrazeni napi. pomoci Shepardova
diagramu, ktery zobrazuje vztah mezi puvodnimi aVramci MDS reprodukovanymi
vzdalenostmi a idealizovany vztah mezi pivodnimi a v MDS reprodukovanymi vzdalenostmi
(D-hat funkce). Dale je mozné k ovéteni kvality nového zobrazeni pouzit hodnotu, tzv. stresu
(stress), ktera je stanovena jako soucet ¢tverci odchylek v MDS reprodukovanych a D-hat
idealizovanych vzdalenosti (Hair a kol., 1992; Hebak a kol., 2007; Hebak a kol., 2015). Hebak
a kol. (2015) uvadi tabulku Kruskalem doporucenych hodnot, podle nichZ je mozné posoudit
kvalitu modelu MDS. Hodnota stresu by nem¢la byt vyssi nez 0,2; coz by vypovidalo o slabém

modelu, jak je uvedeno v tabulce 2.

Tabulka 2: Kvalita modlu MDS podle Kruskala

STRESS Kvalita modelu
> 0,2 slaba
(0,1;0,2) uspokojiva
(0,05;0,1) dobra
(0,025; 0,05) vynikajici
(0; 0,025) perfektni

Zdroj: zpracovano podle Hebdk a kol. (2015)
Zakladem hybridniho pfistupu je datova matice typu n x p, kde n je pocet objektti a p je pocet
proménnych. Pro kazdou proménnou je stanoveno, zda se jedna o stimulant, destimulant nebo
nominant. Na zaklad¢ jiz existujicich proménnych jsou dale vytvoieny dva umélé objekty, a to
objekt vzor (P) a objekt anti-vzor (AP) (viz. podkapitola 2.3). V programu R v ramci baliku
clusterSim je mozné pro stanoveni objektli P a AP pouzit funkci pattern.GDM1 (Walesiak,
Dudek, 2022).

Z puvodni datové matice rozsifené o objekty P a AP je dale vytvofena matice euklidovskych
vzdalenosti a nasledné je aplikovano MDS, ¢imZ jsou ziskdny nové soufadnice pro kazdy
objekt a pro zvoleny pocet dimenzi. Pro vizualizaci jsou vhodné dvé dimenze. V ramci 2D jsou
objekty P a AP spojeny piimkou, ktera se nazyva osa souboru (axis of the set). Dale jsou
na zakladé 2D zobrazeni v ramci MDS uréeny izokvanty rozvoje (isoquants of development)
na zakladé vzdalenosti od objektu P rozdélenim osy souboru na nékolik stejnych casti
(teoreticky jich mize byt az nekone¢no). Pomoci agregované miry d; jsou nasledné objekty

linearné uspoiadany podle vzdalenosti od objektu P (Walesiak, 2016; Walesiak, Dehnel, 2018):

\/25":1(”1'1' - V+j)2
di =1-
\/Z?ﬂ("ﬂ - V—j)z

(45)
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kde v;; je j-td soufadnice pro i-ty objekt v R-rozmérném prostoru vytvofeném pomoci MDS,
v,; @ v_; je j-td soufadnice pro objekt P a AP. Citatel zlomku piedstavuje euklidovskou

vzdalenost mezi i-tym objektem a objektem P a jmenovatel euklidovskou vzdalenost mezi

objektem P a AP.

5.4  Vizualizace geografickych dat v programu R

Existuje celd tfada moznosti vizualizace vysledkt ziskanych pomoci analyz popsanych
v piedchozich podkapitolach. Casto se ziskané vysledky vizualizuji prostiednictvim 2D, popf-.
3D soutadnicovych systému. Pokud je mozné analyzované pozorovéni charakterizovat pomoci
geografické polohy, je vhodné vyuzit geografickych dat pro vizualizace vysledkd. Tango
(2010) uvadi, ze mapovani nemoci je nejzakladnéj$im zpisobem vizualizace prostorového
rozloZeni téchto nemoci ve vymezené oblasti. Disertatni pradce neni prioritné zaméfena
na aplikaci GIS, ale prostfednictvim geografickych dat jsou zde vizualizovany zjisténé

vysledky pouzitych analyz v programu R.

Pojem geocomputation je podle Lovelace a kol. (2019) mladym pojmem, ktery se zacal
pouzivat v roce 1996. I pfes to je tento terminu ovlivnén starymi myS$lenkami. Abrahart a kol.
(2000) uvadgji, ze geocomputation je o pouzivani riznych typa geografickych dat a o vyvoji
geografickych ndastroji v celkovém kontextu veédeckého pfistupu. Jedna se 0 pouziti
dostupnych nastroju statistiky, matematiky, umé¢lé a vypocetni inteligence, které maji za cil

odvést praci piinosnou nebo uzite¢nou v praxi.

Geograficky informacni systéem Komise (GISCO — Geographic Information System of the
COmmission) je v ramci Eurostatu zodpovédny za plnéni geografickych informacnich potieb
Evropské komise na arovni EU, ¢&lenskych zemi a jejich regionii. Ukolem GISCO je tvorba
statickych a jinych tematickych map, spravovani databaze geografickych informaci
a poskytovani souvisejicich sluzeb pro Evropskou komisi. Spravovana databaze obsahuje
lokaliza¢ni ramec na urovni EU je povazovéna klasifikace NUTS. Soubory geografickych dat

jsou poskytovany ve dvou formatech, tzv. shapefile a osobni geodatabdze Eurostat (2022b).

Program R nabizi v ramci baliku eurostat, ktery je nastrojem slouZicim ke stahovani dat
z databaze Eurostatu a nastrojem pro vyhledavani a manipulaci s daty, funkci

get_eurostat_geospatial stahujici geodata z GISCO (viz Lathi a kol., 2022).
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Dutvodem pro pouziti programu R v této oblasti jsou jeho pokrocilé schopnosti analyzy,
modelovani a vizualizace skrze Sirokou Skalu baliki. Program R je vykonnym jazykem
pro geocomputation, ale ne jedinym. Mezi dal$i je mozné zatadit C++, Java, Python aj. Existuje
mnoho zpisobt, jak zachéazet s geografickymi daty Vv programu R prostiednictvim desitek
baliki. Vzhledem k faktu, ze program R je otevienym softwarem (open source), je
pravdépodobny rychly vyvoj v rdmci jednotlivych baliki, jehoz vyhodou je moznost navazani
na jiz existujici baliky a tim padem vyhnuti se znovuobjevovani (Lovelace a kol., 2019). I ptes
vSechny zde uvedené vyhody programu R miize byt obtizné setkéni s timto programovacim
jazykem pro nové uzivatele. Prace v programu R vyzaduje zkuSenosti s psanim skripta

a programovanim (Bivand a kol., 2008).

V prvnich prostorovych balicich vyvinutych v 90. letech 20. stoleti se vyvijely prostorové
schopnosti R v jazyce S prostiednictvim ¢etnych S-skriptti a balikd pro prostorovou statistiku.
Velky posun v prostorovych schopnostech R piinesly baliky rgdal a sp. Skrze balik rgdal doslo
ke zlepseni schopnosti importovani dat z diive nedostupnych datovych formati. Prvni verze
z roku 2003 podporovala pouze import rastrovych formatd soubort, avsak nasledna vylepSeni
umoznila import také vektorovym formatim. V roce 2005 druhy zminény balik sp umoznil
rozliSeni prostorovych a neprostorovych objektl, to znamena, ze zemépisné soufadnice
uz nebyly povazovany za jakékoliv jiné cislo. Vroce 2010 byl odstranén problém
s neschopnosti programu R provadét geometrické operace prostfednictvim baliku rgeos.
Na zacatku vyvoje prostorovych schopnosti programu R se nekladl velky diiraz na vizualizaci.
MozZnosti Vvizualizace se zménily uvedenim baliku ggmap, pomoci kterého lze usnadnit
vizualizace pomoci baliku ggplot2 se zamétenim na vektorova data (viz. Lovelace a kol., 2019).
Kahle, Wickham (2013) zavadéji balik ggmap jako novy nastroj pro prostorovou vizualizaci
s ggplot2. Balik ggmap kombinuje prostorové informace z Google Maps, OpenStreetMap,
Stamen Maps nebo CloudMade Maps s grafickou implementaci ggplot2. Vizualizace
rastrovych dat je podporovana balikem raster. Od roku 2018 ziskal ggplot2 nové prostorové
schopnosti diky baliku ggspatial, mezi které patii pfidavani prvkia prostorové vizualizace nebo

prostorové animace aj. (Lovelace a kol., 2019)

Clanek Pebesma (2018) piedstavuje balik sf (sf— simple features), ktery slouzi ke &étent, zapisu
a manipulaci s jednoduchymi funkcemi v programu R. Jedna se o moderni alternativu pro ¢asti
rodiny baliki sp. Poskytuje nové zakladni tfidy pro manipulaci s vektorovymi daty v programu

R. Pfi implementaci tohoto baliku byl zachovan koncept odd€leni geometrii a atributi, byly
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vytvofeny nova propojeni balikii napt. dplyr, ggplot2 aj. Kromé& zachovani osvéd¢enych

koncepti byly implementovany nové prostorové indexy.

Moznosti baliku ggplot2 jsou popsany v dokumentu Wickham a kol. (2021). Tento balik
poskytuje nasledujici funkce:

- aes — jedna se o funkci estetického mapovani (aesthetic mappings) popisujici, jak jsou
proménné v datovém souboru vizualizovany skrze geometrii,

- coord_map — tato funkce promita ¢ast zemé¢, ktera je ptiblizné sféricka, na plochou 2D
rovinu,

- geom_path — spojuje pozorovani v potadi, ve kterém se objevuji v datovém souboru,

- geom_point — pouziva se k vytvareni bodovych grafii, které jsou uzite¢né k vyjadieni
vztahu mezi dvéma spojitymi proménnymi, pokud pfidame do tohoto grafu treti
proménnou ovlivijici velikost bodi, jedna se o bublinovy graf,

- geom_polygon — tato funkce je podobna funkci geom_path s tim rozdilem, Ze pocate¢ni
bod je spojen s bodem koncovym do tvaru polygonu (mnohothelniku) a jeho vnitiek je
obarven vyplni, funkce aes mimo jiné urcuje, které piipady jsou spojeny do polygonu,

- ggplot — tuto funkci je mozné pouzit ke grafickému zobrazeni vstupniho datového
souboru a ke specifikaci estetického mapovani, které ma byt spoleéné ve vsech vrstvach,
pokud nedojde k jeho piepsani,

- labs — funkce je dilezitou soucasti grafu z hlediska jeho zptistupnéni SirSimu publiku,
jedna se zejména o nazev grafu, nadzvy os, legendy aj.,

- lims —jedna se o funkci slouzici ke zmén¢ métitka os u grafu,

- scale_colour_gradient — vytvaii vicebarevné stupnice pro spojité proménné,

- scale_manual — 1ze pouzit k vytvoreni vlastni diskrétni stupnice,

- theme — funkce slouzi k upravé nedatovych komponent grafu, tzn. nazev grafu, oznaceni

0s, legendy atd.

Jednim z balikti, ktery je propojen s balikem ggplot2, je balik dplyr. Balik dplyr je popsan
v dokumentu Wickham a kol. (2022) a pfedstavuje gramatiku a manipulaci s daty. V této

disertacni praci byly pouzity nasledujici funkce:

- filter — funkce se pouziva pro podmnozinu datového souboru a uchovava vsechny fadky,
které splituji zadané podminky, pro zachovani fadkt je nutné splnéni vSech podminek

vytvarejicich hodnotu TRUE,
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- mutate-join — jedna se o funkci pfidavajici sloupce jednoho datového souboru k jinému

datovému souboru na zakladeé klice.

Moznostmi vizualizace v programovacim jazyku R se zabyva také Lakic¢evi¢ (2021). EXistuje
cela rada baliku, které ¢ini proces vizualizace snazsi a uzivatelsky privétiveéjsi. Lakic¢evi¢ (2021)
predstavuje nejbéznéji pouzivané baliky leaflet, ggplot2 a ggmap a porovnava vysledné
vizualizace ziskané prostiednictvi téchto balikt. Dale uvadi, Ze vybér baliku zavisi nejen
na uzivatelskych dovednostech programovani v R, ale také na ziskané vizudlni kvalité.
Z hlediska uzivatelskych dovednosti je balik leaflet uréen piedevsim pro zacate¢niky, ggplot2
pro sttedné pokrocilé a ggmap pro nejpokrocilejsi uzivatele. Dalsi ¢lanek Lemenkova (2021)
fesi problematiku pouzivani balikt tmap, raster a ggmap pro kartografickou vizualizaci,

kde mimo jiné uvadi regionalni vizualizaci Italie pomoci baliki ggmap a ggplot2.

Analyzovanim stavu zdravi nebo jeho determinantt se zabyvaji napt. Loop a kol. (2017) nebo
Mari-Dell’Olmo a kol. (2021). Napiiklad tvorbé heat map zavaznych onemocnéni (hypertenze
a diabetes) a jejich rizikového faktoru koufeni v USA se vénuji Loop a kol. (2017). Vysledkem
jejich zjistovani je, ze geografické rozdily existuji jak mezi jednotlivymi staty, tak v jejich
okresech a tyto vzorce se lisi podle pfislusnosti k rase. Cilem druhého piispévku Mari-
Dell’Olmo a kol. (2021) je analyzovat socialni nerovnosti ve vyskytu COVID-19 mimo jiné
stratifikované podle geografické oblasti. Jejich vysledky naznacuji existenci socidlnich

nerovnosti ve vyskytu COVID-19 i podle geografické oblasti.
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6  Aplikace metod pro sniZzeni rozmérnosti ukazateli stavu
zdravi a jeho determinantt

V této kapitole jsou napliovany dil¢i cile disertacni prace tykajici se aplikaci vySe popsanych
metod. Nasledné jsou jejich vysledky graficky vizualizovany. Vypocéty a jejich vizualizace jsou
provedeny pievazné v programu R. Program R je volné dostupné softwarové prostiedi
pro statistické vypoCty a grafiku (viz. R-project, 2022). V piiloze 1 jsou uvedeny kody

pro provedeni aplikovanych analyz v tomto programu v ramci pouzitych balika.

Zde pouzitd agregovand prurezova data tykajici se stavu zdravi a determinantl stavu zdravi
pro posledni dostupné roky pochazi z databazi a publikaci Dyba a kol. (2021), Eurostat (2022a),
OECD/European Union (2020), Timmis a kol. (2022), WHO (2022b), WHO (2022c) a WHO
(2022d) pro zem¢ EU-27. Data jsou ziskana pro obdobi pied pandemii Covid-19, ve vétsing
ptipadd pro rok 2019 nebo nejblizsi dostupny rok. V datech stavu zdravi a jeho determinantt
jsou zahrnuty ukazatele jak pro vSechny vékové kategorie dohromady, tak pro vékovou

kategorii 65+. Vsechny ukazatele jsou uvedeny bez rozliseni pohlavi.

Prvni podkapitola 6.1 se vénuje pouzitym ukazatelim stavu zdravi pro staty EU-27. Ukazatele
stavu zdravi jsou vybrany na zakladé PHI (indexu zdravi populace viz. kapitola 1.2), ktery
zahrnuje jak ukazatele tykajici se imrtnosti, tak ukazatele tykajici se nemocnosti. Dalsimi
podminkami pro vybér ukazateli do zde uvedenych analyz je jejich dostupnost v ramci
jednotlivych databazi a publikaci, jejich pfedchozi pouziti v souvislosti S méfenim stavu zdravi,
jejich vyuziti v ramci indext stavu zdravi, popf. se jedna o samotny index stavu zdravi (viz.

kapitola 1).

Nasledné v podkapitole 6.2. jsou zjistovany zavislosti mezi dvojicemi ukazatelt stavu zdravi
a je sniZzena rozmérnost téchto ukazatelti. Na zdklad€ zredukovanych datovych matic na strané
ukazatelt jsou v podkapitole 6.3 pomoci riznych metod shlukové analyzy rozdéleny zemé EU-
27 do jednotlivych skupin (shlukd) podle podobné situace ve stavu zdravi. Vzhledem
k existenci odlehlych objektd (statd) detekovanych pomoci metod pro sniZzeni rozmérnosti
ukazatelti jsou v podkapitole 6.4 dale identifikovany tyto odlehlé staty s podobnou Grovni stavu
zdravi (i kdyZ s odliSnym uspofadanim hodnot vstupnich proménnych), které jsou v ramci

hybridniho pfistupu linearn€ usporadany.

Podkapitoly 6.5 a 6.6 se veénuji stejné problematice jako podkapitoly ptedchozi, nyni vSak
pro pripad datovych soubori ohodnocujicich zemé EU-27 pomoci determinantt stavu zdravi.

Za ulelem piehlednosti jsou vysledky analyz vizualizovany také pomoci geografickych dat
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v programu R. Podkapitola 6.5 se vénuje determinantim stavu zdravi pro staty EU-27.
Determinanty stavu zdravi jsou vybrany na zakladé WHO (2017), Dahlgren, Whitehead (1991)
a Golembilewski a kol. (2019). Dahlgren, Whitehead (1991) se zabyvaji determinanty stavu
zdravi, které lze ovlivnit politickymi zasahy, tzn. informace pravé o téchto determinantech
muze byt uziteCna pro jejich fizeni kompetentnimi organy. Vybér determinantl stavu zdravi je
také ovlivnén ¢lankem Golembilewski a kol. (2019), kteti pouzivaji neklinické determinanty
stavu zdravi. Dal§imi podminkami pro vstup ukazatelG do zde uvedenych analyz je jejich
dostupnost v ramci jednotlivych databazi a publikaci, jejich piedchozi pouziti v souvislosti

s méfenim nerovnosti stavu zdravi a systému zdravotni péée (viz. kapitola 1).

Podkapitoly 6.6 — 6.8 se vénuji analyzovani determinantt stavu zdravi v zemich EU-27 pomoci
metod pro snizeni rozmérnosti ukazateli, metod shlukové analyzy a hybridniho pfistupu.
Pouzité postupy jsou podobné jako pfi analyzovani stavu zdravi s pfihlédnutim k ziskanym
vysledkiim. Zavérecna podkapitola 6.9 se vénuje porovnani zemi EU-27 podle agregovanych

meér stavu zdravi a determinantt stavu zdravi.

K nastaveni hyperparametrii u jednotlivych metod, které tyto hyperparametry pred samotnym
spusténim analyz vyzaduji, se vyuzivaji postupy zalozené na reSer§i odborné literatury.

Pro detaily viz. kapitoly 2 a 5.

6.1 Pouzité ukazatele stavu zdravi pro zemé EU-27

V tabulce 3 jsou uvedeny ukazatele (proménné) pouzité pro splnéni ¢asti stanovenych cilt.
Dvacet devét proménnych tykajicich se stavu zdravi zahrnuje jak ukazatele umrtnosti,

S 4

evropskou populaci pro 27 evropskych statd. U nékterych umrtnosti pouzitych

pro nejzavaznéjsi onemocnéni (viz. kapitola 1) je v zavorkach uvedena Mezinarodni klasifikace

nemoci 10 (MKN-10). Pro detaily viz. podkapitoly 1.3 a 4.2.1 Pouzité ukazatele stavu zdravi.

Vzhledem Kk potiebé piehlednych vizualizaci je vhodné vysledky analyz vizualizovat
sofistikovanéjSim zplisobem, napf. pomoci geografickych dat. Geograficka data tykajici 27
evropskych statii jsou ziskana ze stranek Eurostatu (Eurostat, 2022a). Vzhledem k vyuziti
geografickych dat a propojeni téchto dat s atributy tykajicimi se ukazatelti stavu zdravi jsou
staty kodovany pomoci NUTS_ID ziskaného z téchto geografickych dat (viz. balik eurostat,

funkce get_eurostat_geospatial).
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Tabulka 3: Vybrané proménné stavu zdravi

Kody Nézvy proménnych

HLY 0 zdravé roky zivota pii narozeni (2019)

HLY 65 zdravé roky zivota ve véku 65 let (2019)

LE O stiedni délka Zivota pfi narozeni (2019)

LE 65 stiedni délka Zivota ve véku 65 let (2019)

HALE 0 o¢ekavana délka zivota ve zdravi pii narozeni (2019)

HALE 60 o¢ekavana délka zivota ve zdravi ve véku 60 let (2019)

SDR1 0+ SDR — zhoubné novotvary vSechny vékové kategorie (C00 — C97) (2019)

SDR1 65+ SDR — zhoubné novotvary 65+ (C00 — C97) (2019)

SDR2 0+ SDR — diabetes mellitus v§echny vékové kategorie (2019)

SDR2 65+ SDR — diabetes mellitus 65+ (2019)

SDR3 0+ SDR — duSevni poruchy a poruchy chovani pro vSechny vékové kategorie
- (FOO — F99) (2019)

SDR3 65+ SDR — duSevni poruchy a poruchy chovani pro 65+ (FO0 — F99) (2019)

SDR4 0+ SDR — nemoci nervového systému a smyslovych organi pro vsechny
- vékové kategorie (GO0 — HI95) (2019)

SDR — nemoci nervového systému a smyslovych organi pro 65+ (GO0 —

SDR4 65+ H95) (2019)

SDR5 0+ SDR — nemoci ob&hového systému pro vSechny vékové kategorie (100 —
- 199) (2019)

SDR5 65+ SDR — nemoci ob&hového systému pro 65+ (100 — 199) (2019)

SDR6 0+ SDR — nemoci dychaciho systému pro vSechny veékové kategorie (JOO —
- J99) (2019)

SDR6 65+ SDR — nemoci dychaciho systému pro 65+ (JOO — J99) (2019)

SDR7 P SDR — zabranitelna tmrtnost (2019)

SDR7_T SDR — Ié¢itelna umrtnost (2019)

KOJ MOR kojenecka timrtnost (2019)

DALY ztracena 1éta zivota v disledku nemoci (2019)

PREV_CAD I()ng\iaél)ence kardiovaskularnich onemocnéni, vékové standardizovana

INC_CA incidence rakovin (2019)

PREV_DIA podil dospélych s diabetem (2019)

PREV PSYCH | prevalence symptomi psychické tisné (2018)

REP_AST 0soby hlasici astma (2019)

REP _CLRD 0soby hlasici chronické onemocnéni dolnich cest dychacich (2019)

PER_HEALTH | osoby vnimajicich svoje zdravi jako ,,dobré “ nebo ,, velmi dobré *“ (2019)

Zdroj: Dyba a kol. (2021), Eurostat (2022a), OECD/European Union (2020), Timmis a kol.

6.2

(2022), WHO (2022b), WHO (2022¢) a WHO (2022d)

Snizeni rozmérnosti ukazatelu stavu zdravi v EU-27

V této podkapitola jsou ziskana (pivodni, nestandardizovana) data nejprve vizualné

prozkouména prostfednictvim jejich zékladnich Cciselnych charakteristik. Nasledné jsou

ukazatele pomoci vztahu (8) ,,z-skore “ a vztahu (9) ,, min-max “ uvedenych v podkapitole 5.1.2

standardizovany. Dale jsou skrze Pearsonovy a Spearmanovy jednoduché korelaéni koeficienty

zjiStovany zavislosti mezi ptivodnimi 29 ukazateli. Ukazatele stavu zdravi, které vykazuji slabé
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zavislosti S ostatnimi proménnymi jsou ze dvou standardizovanych datovych matic vyfazeny
nejprve na zakladé Pearsonovych korelacnich koeficienti a nasledné dle Spearmanovych
korela¢nich koeficientll. Timto vznikaji Ctyti datové matice pro dva zpiisoby standardizace dat.
Ctyti datové matice jsou nasledn& vyuZity jako vstupni datové matice pro metody sniZeni

rozmérnosti ukazateltt (PCA, SPCA a kPCA).

6.2.1 Zakladni charakteristiky a méreni zavislosti mezi proménnymi pro stav zdravi

Podle zakladnich charakteristik pouzitych proménnych Ize odhalit odlehlé hodnoty ukazatel,
jejich maximalni a minimalni hodnoty, horni, dolni kvartil a median. Nejvétsi rozptyl maji
proménné SDR5 65 (nemoci obéhového systému 65+) aPREV_CAD (prevalence
kardiovaskularnich onemocnéni) oproti ostatnim ukazatelim stavu zdravi. Tato skute¢nost
by vedla k potlaceni vlivu ostatnich proménnych v pouzitych analyzach. Existuje cela fada
moznosti standardizace dat. Jednou z nich je standardizace pomoci ,,z-skore”. To znamena,
ze standardizovana data maji nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl. Dalsi zde pouzitou
standardizaci dat je ,,min-max“, kterou je vhodné pouzit v ptipadé, kdy datovy soubor obsahuje
odlehla pozorovani. Nasledujici analyzy pro snizeni rozmérnosti ukazatelt stavu zdravi jsou

aplikovany na standardizovana data témito dvéma zptisoby.

Pozitivni nebo negativni korelaci mezi dvéma proménnymi lze vyjadfit jednoduchymi
korela¢nimi koeficienty. Vzhledem k tomu, ze vSechny pouzité ukazatele stavu zdravi jsou
vyjadieny ve formé¢ metrickych (kvantitativnich proménnych), je pro posouzeni jejich zavislosti
primarné vyuzit Pearsoniv korela¢ni koeficient (viz. podkapitola 5.1.1). Tento korela¢ni
koeficient ovSem neni schopen postihnout ptipadné nelinedrni vazby mezi proménnymi,
Z tohoto diivodu jsou zavislosti mezi proménnymi posouzeny také Spearmanovym korelaénim
koeficientem (viz. podkapitola 5.1.1). Ziskané korela¢ni matice jsou zde uvedené pouze dvé
(obrazek 6 a 7), protoze pouzité standardizace dat nemaji vliv na zmény v korela¢nich
koeficientech. Pro ptehlednost je pouzita dolni trojihelnikova korelaéni matice, kde silné
pozitivni zavislosti samoziejmé vykazuji jednotlivé délky zivota uvedené pro vsechny veékové
kategorie a v€kovou kategorii 65+ a jednotlivé timrtnosti na nejzavaznéjsi onemocnéni opét
uvedené pro vSechny vékové kategorie a vékovou kategorii 65+. Dalsi o¢ekavané pozitivni
zavislosti mezi ukazateli stavu zdravi jsou zjistény u nekterych incidenci a prevalenci
zavaznych onemocnéni a jejich imrtnosti. Silné negativni zavislosti jsou po dvojicich nasledné
pozorovany u zabranitelné imrtnosti a vSemi délkami zivota a u 1éCitelné umrtnosti a témef
vSemi délkami zivota. Ukazatel ztracenych let zivota v disledku nemoci zahrnujici nemocnost

1 umrtnost vykazuje napf. silné negativni Korelace s ukazateli délky zivota a silné pozitivni
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korelace s ukazateli zabranitelné a 1éCitelné imrtnosti. Vyznamnost korela¢nich koeficienti
neni v této praci testovana, jelikoz staty nepochéazi z ndhodného vybéru a vysledky nejsou

zobecnovany na zakladni soubor.

Vzhledem k tomu, ze metody pro snizeni rozmérnosti ukazatelti je vhodné vyuzivat pro soubory
vzéjemné zavislych proménnych, jsou proménné, které nevykazuji podstatnou zavislost
S zadnou jinou proménnou z datovych soubort vyfazeny. Pro posouzeni téchto zavislosti slouzi
vypoctené Pearsonovy (Spearmanovy) korela¢ni koeficienty, kdy vyfazeny jsou ty proménné,
pro které zadna hodnota Pearsonova (Spearmanova) korela¢niho koeficientu nenaznacuje
podstatnou zavislost, tzn. neni v absolutni hodnoté vyssi nez 0,5 (viz. de Vaus, 2002). Podle
Pearsonovych korela¢nich koeficient je z prvnich dvou datovych soubort standardizovanych
pomoci ,,z-skore* a ,,min-max‘‘ vyfazeno sedm nasledujicich proménnych: SDR2_0, SDR2_65,
SDR6_0, KOJ_MOR, PREV_DIA, PREV_PSYCH aREP_CLRD. Tudiz vysledny datovy
soubor obsahuje celkem 22 proménnych. Nasledné podle Spearmanovych korela¢nich
koeficientil jsou vytvoteny dalsi dva standardizované datové soubory nyni pouze bez ¢tyfech
puvodnich proménnych: SDR2_0, KOJ_MOR, PREV_PSYCH a REP_CLRD. Nyni vysledny
datovy soubor obsahuje celkem 25 proménnych.

Obrazek 6: Dolni trojihelnikova matice Pearsonovych korela¢nich koeficientd, stav
zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Obrazek 7: Dolni trojuhelnikova matice Spearmanovych korela¢nich koeficientii, stav
zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Jednoduché korela¢ni koeficienty vSak jednozna¢né nevypovidaji o vhodnosti celé skupiny
proménnych pro linearni metody snizeni rozmérnosti ukazatelti. Vzajemnou zavislost skupiny
proménnych je proto vhodné hodnotit také pomoci KMO indexu (Kaiser—Meyer—Olkin index)
(vztah (4) v podkapitole 5.1.1), ktery pro datové soubory obsahujici 22 proménnych nabyva
hodnoty 0,63 a datové soubory ¢itajici 25 proménnych nabyva hodnoty 0,36. Na zakladé
tabulky 1 v podkapitole 5.1.1 je adekvatnost dat pro linearni techniky snizeni rozmérnosti
ukazateld, napt. pro PCA, pro 22 pouzitych proménnych primérna. Pokud je bran ohled
pii vybéru proménnych pouze na Spearmanovy korelacni koeficienty, stava se adekvatnost dat
pro PCA nedostate¢nou. Dale jsou v tabulkach 4 a 5 uvedeny dil¢i miry adekvatnosti (MSA —
Measure of Sampling Adequancy) pro jednotlivé proménné nejprve pro datové matice s 22
proménnymi a nasledné pro datové matice s 25 proménnymi. Z porovnani tabulek 4 a 5 je
ziejmé, ze pro proménné, které jsou vytazeny na zakladé Pearsonova korelacniho koeficientu,
ale nejsou vytazeny dle Spearmanova korela¢niho koeficientu (SDR2_65, SDR6_0
a PREV_DIA), nabyva statistika MSA nizkych hodnot.
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Tabulka 4: Hodnoty mér MSA pro 22 proménnych, stav zdravi

Index HLY 0 HLY 65 LE O LE 65 | HALE 0 | HALE 65 | SDR1 0

MSA 0,63 0,65 0,69 0,64 0,68 0,69 0,49
Index | SDR1 65 | SDR3 1 | SDR3 65 | SDR4 0 | SDR4 65 | SDR5 0 | SDR5 65
MSA 0,31 0,51 0,51 0,36 0,38 0,84 0,83
Index | SDR6 65 | SDR7 P | SDR7 T | DALY | PR CAD | INC CA | REP_AS

MSA 0,63 0,78 0,86 0,70 0,58 0,48 0,52
Index | PER HE

MSA 0,64

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Tabulka 5: Hodnoty mér MSA pro 25 proménnych, stav zdravi

Index HLY 0 | HLY 65 | LEO LE 65 | HALE 0 | HALE 65 | SDRL 0
MSA 0,24 0,35 0,50 0,48 0,46 0,42 0,39
Index | SDRL 65 | SDR2 65 | SDR3 1 | SDR3 65 | SDR4 0 | SDR4 65 | SDR5 0
MSA 0,26 0,03 0,30 0,31 0,24 0,25 0,59
Index | SDR5 65 | SDR6_ 0 | SDR6 65 | SDR7 P | SDR7.T | DALY | PR CAD
MSA 0,76 0,17 0,23 0,47 0,67 0,43 0,55
Index | INC CA | PR DIA | REP_AS | PER HE

MSA 0,11 0,05 0,36 0,27

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
6.2.2 Vysledky PCA a jejich interpretace pro stav zdravi

Analyza hlavnich komponent (PCA) slouzi pro sniZzeni rozmérnosti ukazatelt, pti kterém je
hledan kompromis mezi zavedenim co nejméné novych latentnich proménnych a mezi
co nejmensi ztratou informace z puvodniho datového souboru (vysvétleného rozptylu).
V ptipadé nedostateénych vysledkl adekvatnosti dat pro PCA je mozné skrze miry MSA
odstranit z datového souboru proménné, které nedostatecnou adekvatnost zpusobuji (viz.
tabulky 4 a 5 v podkapitole 6.2.1). Na zakladé vlastnich Cisel z korelaéni matice je vybér
nasledné extrahovanych PCs (hlavnich komponent) omezen na Etyfi pro standardizované
datové matice pomoci ,,z-skore” s 22 proménnymi a 25 proménnymi. Pravidla ke stanoveni
poctu PCs jsou podrobnéji uvedena v podkapitole 5.1.2 (viz. Hebak a kol., 2015; Stankovi¢ova,
Vojtkova, 2007). Obrazky 21-22 v ptiloze 2 obsahuji sutinové grafy (Scree plots) znazoriujici

body zlomu vzdy u ¢tvrté dimenze, od které se pokles vlastnich ¢isel vyrazné snizuje.

Vzhledem k tomu, ze k prvnim zlomovym bodim dochazi hned u druhé PC, je vybér étyt
komponent podpofen Kaiserovym pravidlem, tzn. Ctyfi vlastni ¢isla jsou veétsi nez 1
a vysvétlenymi rozptyly pivodnich dat, které v obou piipadech ptresahuji 80 %. V piipadé 22
proménnych PC1l vysvétluje 58,48 % variability, PC2 13,08 % variability, PC3 9,27 %
variability a posledni PC4 5,74 % variability, tzn. celkovy rozptyl vysvétleny vSemi ¢tyimi PCs
¢ini 86,57 % variability puvodnich dat. U 25 proménnych jsou vysledky PCA z hlediska
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celkového vysvétleného rozptylu dat horsi. PC1 vysvétluje 52,22 % variability, PC2 12,68 %,
PC3 10,07 % a PC4 5,83 % variability. Celkovy rozptyl vysvétleny prvnimi ¢tyfmi PCs €ini
80,80 % variability.

PCA aplikovana na standardizované datové matice ziskané pomoci ,,min-max* obsahujici 22
a 25 proménnych piinesla v obou piipadech lepsi vysledky z hlediska celkového vysvétleného
rozptylu v pivodnich datech nez v pfedchozim piipadé. Na zakladé vlastnich ¢isel z korela¢ni
matice je vybér omezen na tfi PCs jak pro datovou matici s 22, tak pro datovou matici s 25
proménnymi. V ptipad€ 22 proménnych PC1 vysvétluje 75,69 % variability, PC2 15,57 %
variability a PC3 2,69 % variability, tzn. celkovy rozptyl vysvétleny prvnimi tfemi PCs ¢ini
93,95 % variability ptivodnich dat. U 25 proménnych jsou vysledky PCA z hlediska celkového
vysvétleného rozptylu dat opét horsi. PC1 vysvétluje 75,64 % variability, PC2 14,05 % a PC3
2,91 % variability. Celkovy rozptyl vysvétleny prvnimi tfemi PCs tedy ¢ini 92,61 % variability.
Opét obrazky 23-24 v ptiloze 2 vyobrazuji zlomové body v sutinovém grafu, pomoci kterych

jsou vybrany prvni tii PCs.

V piiloze 3 v tabulce 19 jsou uvedeny komponentni zatéze po Varimax rotaci RC1-RC4
pro data standardizovana pomoci ,,z-skore. Komponentni zatéze bez rotace faktorti predstavuji
pouze korelace mezi pluvodnimi proménnymi a extrahovanymi PCs. Po rotaci téchto
komponent je mozné dojit k lepsi interpretaci vysledkil, jelikoZ se minimalizuje pocet
puvodnich proménnych, které jsou siln€ korelované s vice komponentami. V tuto chvili se PCs

meéni na RCs (rotované komponenty).

Druhy az paty sloupec Vv tabulce 19 v piiloze 3 piedstavuje rotované komponentni zatéze (RC1
— RC4), Sesty sloupec vyjadiuje komunalitu pro jednotlivé proménné (h2), v sedmém sloupci
je vyobrazena jedine¢nost rozptylu u jednotlivych proménnych (u2) aposledni sloupec

predstavuje komplexitu (com). Pro detaily viz. podkapitola 5.1.2.

Na zakladé rotovanych komponentnich zatézi (tabulka 19 v ptiloze 3) pro 22 proménnych je
mozné Ctyii RCs interpretovat nasledovné (znaménka (+), resp. (-) znaci kladné, resp. zaporné

hodnoty komponentnich zatézi pro jednotlivé ukazatele stavu zdravi):

- RC1 —rotovana komponenta ptevazné stiedni délky zivota (+), o¢ekavané délky zivota
ve zdravi (+), Gmrtnosti na nemoci ob&hového systému (-), zabranitelné a 1éCitelné
umrtnosti  (-), ztracenych let zivota v disledku nemoci (-) a prevalence

kardiovaskularnich onemocnéni (-) (vysvétluje 58,48 % celkové variability),
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- RC2 - rotovana komponenta pievazné umrti na zhoubné novotvary ve véku 65+ (+)
a incidenci rakovin (+) (vysvétluje 13,08 % celkové variability),

- RC3 - rotovand komponenta pievazné¢ umrti na nemoci nervového systému
a smyslovych organi (+) (vysvétluje 9,27 % celkové variability),

- RC4 — rotovana komponenta ptevazné zdravych roku zivota (+) (vysvétluje 5,74 %

celkové variability).

Nicmén¢ ztabulky 19 v pfiloze 3 je zjevné, Ze existuji proménné, které maji vyznamné
komponentni zatéze s vice nez jednou RC v piipadé vSech ¢tyi RCs (vyznaceno zelen¢). Pravé
tento jev zplsobuje nejednoznac¢nost v interpretaci RCs. Dale podle znamének komponentnich
zatézi 1ze konstatovat, Ze vysoké hodnoty RC1 oznacuji staty s vysokou sttedni délkou Zivota
a o¢ekavanou délkou Zivota ve zdravi. Na druhé strané nizké hodnoty RC1 oznaluji staty
S vysokou mirou umrti na nemoci obéhového systému, vysokou mirou zabranitelné a 1éc¢itelné
umrtnosti, vysokymi hodnotami ztracenych let Zivota v disledku nemoci a vysokou prevalenci
kardiovaskularnich chorob. Vysoké hodnoty RC2 oznacuji staty S vysokymi mirami imrtnosti
na zhoubné novotvary a vysokou incidenci rakovin. Déle vysoké hodnoty RC3 znaci nizkou
kvalitu stavu zdravi podle iimrtnosti na nemoci nervového systému a smyslovych organd.
Nakonec vysoké hodnoty RC4 patii statim, které¢ vykazuji nejlepsi situaci ve zdravych letech

zivota v EU-27.

Komunality v patém sloupci uvadi na kolik procent je ptivodni proménna vysvétlena v tomto
ptipad¢€ prvnimi ¢tyfmi RCs. Naptiklad ukazatele SDR5_0 a SDR5_65 jsou vysvétleny z 98 %,
na druhou stranu ukazatel PER_HEALTH pouze z 61 %. Podle komplexity napf. u ukazatela
SDR5_0 a SDR_65+ maji tyto proménné vysokou komponentni zatéz pouze s jednou RC
a s ostatnimi nizkou. Ve vétSiné ptipadi vSak komplexita vyrazné pfesahuje hodnotu 1, coz

indikuje vyznamné zatizeni s vice nez jednou RC.

Dale podle rotovanych komponentnich zatézi (tabulka 19 v pfiloze 3) pro 25 proménnych Ize

Ctyfi RCs interpretovat nasledovné:

- RC1 —rotovana komponenta pfevazné stiedni délky Zivota (+), ocekdvané délky zivota
ve zdravi (+), imrtnosti na dusevni poruchy a poruchy chovani (+), imrtnosti na nemoci
obéhového systému (-), zabranitelné a léCitelné timrtnosti (-), ztracenych let zivota

v disledku nemoci (-) a hlaseni astmatu (+) (vysvétluje 52,22 % celkové variability),
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- RC2 - rotovana komponenta pfevdzné umrti na nemoci nervového systému
a smyslovych organti (-) a nemoci dychaciho systému (+) (vysvétluje 12,68 % celkové
variability),

- RC3 - rotovand komponenta pievazné umrti na zhoubné novotvary (+) a incidence
rakovin (+) (vysvétluje 10,07 % celkové variability),

- RC4 — rotovana komponenta prevazné umrti na diabetes mellitus (+) a prevalence

diabetu (+) (vysvétluje 5,83 % celkové variability).

V tomto piipad¢ na zdkladé¢ komunality je napt. proménna LE_O vysvétlena prvnimi ¢tyfmi
RCs z 94 %. Na druhé strané proménna SDR2_65 je vysvétlena pouze z 36 %. Z hlediska
komplexity vykazuji opét SDR5_0 a SDR5_65 vysokou komponentni zatéz pouze s jednou RC

a S ostatnimi mizivou.

V priloze 3 v tabulce 20 jsou uvedeny komponentni zatéze po Varimax rotaci tii RCs pro data
standardizovand pomoci ,,min-max*“. Na zéklad€¢ rotovanych komponentnich zatézi pro 22

proménnych je mozné tii RCS interpretovat nasledovné:

- RC1 - rotovana komponenta pievazné stiedni délky zivota (+), o¢ekavané délky zivota
ve zdravi (+), imrtnosti na duSevni poruchy a poruchy chovani (+), imrtnosti na nemoci
obchového systému (-), zabranitelné a 1é¢itelné umrtnosti (-), ztracenych let Zivota
v disledku nemoci (-) a prevalence kardiovaskularnich onemocnéni (-) (vysvétluje
75,69 % celkové variability),

- RC2 — rotovana komponenta pfevazn¢ umrti na zhoubné novotvary ve véku 65+ (+)
a incidenci rakovin (+) (vysvétluje 15,57 % celkové variability),

- RC3 - rotovand komponenta pievazné umrti na nemoci nervového systému

a smyslovych organt (+) (vysvétluje 2,69 % celkové variability).

Naptiklad proménné HALE_O a SDR7_P jsou vysvétleny prvnimi ttemi RCs z 93 %, na druhou
stranu proménnd PER_HEALTH pouze z 57 %. Podle ukazatele komplexity napf.
u proménnych SDR1_65, SDR5_0, SDR_65+, DALY a INC_CA existuji vysoké komponentni
zatéze pouze s jednou RC a s ostatnimi nizké. Ve vétsing pripadt vSak komplexita vyrazné

pfesahuje hodnotu 1, coZ indikuje vyznamné zatiZeni s vice neZ jednou RC.

Dale podle rotovanych komponentnich zatézi (tabulka 20 v piiloze 3) pro 25 proménnych jsou

tii RCs interpretované nasledovné:
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- RC1 —rotovana komponenta pievazné stredni délky Zivota (+), o¢ekavané délky zivota
ve zdravi (+), imrtnosti na dusevni poruchy a poruchy chovani (+), umrtnosti na nemaoci
obchového systému (-), zabranitelné a 1écitelné umrtnosti (-), ztracenych let Zivota
Vv disledku nemoci (-) a hlaSeni astmatu (+) (vysvétluje 75,64 % celkové variability),

- RC2 - rotovana komponenta pfevdzné umrti na nemoci nervového systému
a smyslovych organt (-), amrti na nemoci dychaciho systému (+) a podil dospélych
s diabetem (+) (vysvétluje 14,05 % celkové variability),

- RC3 - rotovana komponenta pievazné umrti na zhoubné novotvary (+) a incidence

rakovin (+) (vysvétluje 2,91 % celkové variability).

V tomto ptipadé na zakladé komunality jsou napi. proménné LE_0 a HALE_O vysvétleny
prvnimi ttemi RCs z 94 %. Na druhé strané¢ proménna SDR2_65 je vysvétlena pouze z 21 %.
Z hlediska komplexity vykazuji SDR1 65, SDR5 0, SDR5 65, SDR7_T a INC_CA vysoké

komponentni zatéze pouze s jednou RC a s ostatnimi mizivou.

Hodnoty extrahovanych RCs, tzv. komponentni skére, jsou soucasti vystupu funkce principal
v programu R. Tyto skore jsou vizualizovany na obrazku 8 v podkapitole 6.2.4 a na obrazcich

25-31 v ptiloze 5. Daéle slouzi jako vstupni datové matice pro shlukovou analyzu.

6.2.3 Vysledky SPCA a jejich interpretace pro stav zdravi

v ramci baliku sparsepca zavadéji funkci spca s nasledujicimi argumenty:

- X —vstupni datova matice typu n x p,

- k—pocet fidkych PCs, které maji byt vypocitany,

- a — parametr zptisobujici fidkost PCs (¢im vy$si je hodnota tohoto parametru, tim fidsi
jsou PCs),

- B — hodnota tohoto parametru (ridge shrinkage) se pouziva za ucelem zlepSeni

podminénosti regresorti @ ma za nasledek posun zatézi smérem k nule.

Pro SPCA je dllezité nastaveni parametrii a a 3, které zptisobuji fidkost PCs. U SPCA se jedna
o kompromis mezi fidkosti a variabilitou zachycenou SPCs. Oba parametry jsou nastavovany
po desetinasobcich od hodnoty 0,0001 do 1 v¢etné. Z hlediska fidkosti je podstatny parametr
a. V ptipad¢ nizkych hodnot tohoto parametru nedochazi k fidkosti zatézi atim padem

o 24

zatéze JSOU generovany a v extrémnim piipadé nabyvaji U vSech proménnych hodnoty nula.
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Parametry ovliviiujici fidkost jsou pro vSechny pouzité datové matice nastaveny na @ = 0,001
a B = 0,0001. Takto nastavené parametry poskytuji fidké komponentni zatéZze (v nékterych
piipadech nenulové zatéze pavodnich proménnych existuji pouze s jednou SPC) a zaroven
vlastni ¢isla pro jednotlivé dimenze jsou porovnatelna s PCA (viz. tabulka 6 a tabulky 21 a 22
v ptiloze 4). Na zaklad¢ vysledki PCA jsou extrahovany ¢tyfi SPCs, pokud vstupni datové
matice jsou standardizovany pomoci ,,z-skore* pro 22 a 25 proménnych. Nasledné tii SPCs jsou
extrahovany, jestlize vstupni datové matice jsou standardizovany pomoci ,,min-max‘ op¢t
pro 22 a 25 proménnych. Pro vSechny kombinace nastavovanych parametrii je Sstanoven
ukazatel komplexity. Tento ukazatel prifazuje kazdé puvodni proménné s pravé
jednou nenulovou zatézi v ramci ¢tyfech nebo tifech SPCs hodnotu jedna. Avsak pokud maji
proménné nenulové zatéZe s vice nez jednou SPC, nabyva ukazatel komplexity hodnotu vyssi
nez 1. Jak jiz bylo uvedeno vyse, SPCA muze slouzit i K vybéru proménnych. Naptiklad
proménna SDR2_65 (mrtnost na diabetes mellitus 65+) v ptipad¢ standardizovaného datového
souboru pomoci ,,min-max* s 25 proménnymi stavu zdravi ma se vSemi tfemi SPCs nulové
komponentni zatéze (viz. tabulka 22 v ptiloze 4). To znamen4, Ze je tato proménna z SPCs
vyfazena. V ramci prvnich ¢ty SPCs, ziskanych z datového souboru standardizovaného
pomoci ,,z-skore“, je ziejmé, ze tyto komponenty jsou z hlediska interpretace (tabulka 21
v piiloze 4) téméft totozné s RCs (tabulka 19 v ptiloze 3). Avsak v ptipadé prvnich tfi SPCs
a RCs, ziskanych z datovych soubort standardizovanych pomoci ,,min-max®, jsou evidentni

rozdily v interpretaci jednotlivych komponent.

Tabulka 6: Vlastni ¢isla u RCs a SPCs pro datové soubory, stav zdravi

Datovy soubor RCs SPCs
Standardizace , z-skore*, 22 12.866: 2.877: 2,038: 1,263 | 12,809: 2,831: 2,013; 1,232
promé&nnych
Standardizace , z-skore*, 25 13,055 3,171: 2,517: 1,457 | 12.993; 3,131: 2,472: 1,418
promé&nnych
Standardizace ,min-max*, 22 4,709: 0.969: 0,167 4,695: 0.950: 0,149
proménnych
Standardizace ,,min-max®, 25 5239: 0.973: 0,202 5.221: 0,952: 0,185
proménnych

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Na zaklad¢ tidkych komponentnich zatézi, ziskanych z datového souboru standardizovaného
pomoci ,,z-skore“ (tabulka 21 v ptiloze 4) pro 22 proménnych je mozné prvni ¢tyii SPCs

interpretovat nasledovné:
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- SPC1 - tidka komponenta pievazné stiedni délky zivota (-), oCekavané délky zivota
ve zdravi (-), umrtnosti na nemoci obéhového systému (+), zabranitelné a 1éCitelné
umrtnosti  (+), ztracenych let zivota v dasledku nemoci (+) a prevalence
kardiovaskularnich onemocnéni (+),

- SPC2 - tidk4d komponenta pfevazné¢ umrti na zhoubné novotvary ve véku 65+ (+)
a incidenci rakovin (+),

- SPC3 —tidka komponenta pfevazné umrti na nemoci nervového systému a smyslovych
organt (+),

- SPC4 - tidké4 komponenta pfevazné zdravich rokt zivota (+).

Dale podle tidkych komponentnich zatézi (tabulka 21 v ptiloze 4) pro 25 proménnych jsou Ctyfi

SPCs interpretované nasledovné:

- SPC1 - tidkd komponenta ptrevazné stiedni délky Zivota (-), oCekavané délky zivota
ve zdravi (-), umrtnosti na dusevni poruchy a poruchy chovani (-), tmrtnosti na nemoci
obéhového systému (+), zabranitelné a léCitelné imrtnosti (+), ztracenych let Zivota
v disledku nemoci (+) a hlaseni astmatu (-),

- SPC2 —tidk4 komponenta pfevazné umrti na nemoci nervového systému a smyslovych
organu (+) a nemoci dychaciho systému (-),

- SPC3-tidka komponenta pfevazné imrti na zhoubné novotvary (+) a incidence rakovin
(),

- SPC4 - fidka komponenta pirevazné umrti na diabetes mellitus (-) a prevalence diabetu
()

V ptiloze 4 vtabulce 22 jsou uvedeny fidké komponentni zatéze tfi SPCs pro data
standardizovand pomoci ,,min-max“. Na zdkladé fidkych komponentnich zatézi pro 22

proménnych je mozné tii SPCs interpretovat nasledovné:

- SPC1 - ridka komponenta pfevazné zdravych roka zivota ve véku 65 (-), stfedni délky
zivota (-), o¢ekavané délky Zivota ve zdravi (-), umrtnosti na dusevni poruchy a poruchy
chovani (-), umrtnosti na nemoci dychaciho systému ve véku 65+ (-) a podilu osob
vnimajicich svoje zdravi jako dobré nebo velmi dobré (-),

- SPC2 - tidka komponenta pievazné umrti na zhoubné novotvary pro vSechny vékové
kategorie (-), imrtnosti na nemoci ob&hového systému (-), zabranitelné a IéCitelné
umrtnosti  (-), ztracenych let Zivota v disledku nemoci (-) a prevalence

kardiovaskularnich onemocnéni (-),
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- SPC3 - rotovana komponenta prevazné zdravych let zivota pfi narozeni (+), umrti

na zhoubné novotvary ve véku 65+ (-) a incidenci rakovin (-).

Nakonec podle fidkych komponentnich zatézi (tabulka 22 v ptiloze 4) pro 25 proménnych jsou

tii SPCs interpretované nasledovné:

- SPC1 - fidka komponenta pfevazné zdravych roku zivota ve v€ku 65 (-), stfedni délky
zivota (-), o¢ekavané délky zivota ve zdravi (-), umrtnosti na dusevni poruchy a poruchy
chovani (-) a hlaseni astmatu (-),

- SPC2 - tidka komponenta pievazné Umrti na zhoubné novotvary (+) a nemoci
obehového systému (+), zabranitelné a 1é¢itelné umrtnosti (+), ztracenych let Zivota
v disledku nemoci (+) a prevalence kardiovaskularnich onemocnéni (+),

- SPC3 - tidka komponenta ptfevazné zdravych roktl Zivota pti narozeni (-), umrti
na nemoci dychaciho systému (-), umrti na nemoci nervového systému a smyslovych

organu (+) a podil dospélych s diabetem (-).

Hodnoty extrahovanych SPCs (komponentni skore), jsou soucasti vystupu funkce spca
v programu R. Tyto skore SPCs dale predstavuji vstupni proménné pro metody shlukové

analyzy.

6.2.4 Vizualizace vysledki PCA a SPCA pro stav zdravi

V ramci této podkapitoly jsou vizualizovany a popsany hodnoty komponentnich skore ziskané
pomoci PCA a SPCA. Na obrazku 8 a obrazcich 25-31 v ptiloze 5 jsou vizualizovany hodnoty
komponentnich skoére prvnich ¢tyfech RCs a SPCs ziskanych z datovych soubort s 22 a 25

proménnymi, standardizovanych pomoci ,,z-skore*.

Na obrazku 8 jsou vizualizovana rotovana komponentni skore ziskana z datového souboru
standardizovaného pomoci ,,z-skore”. Pofadi statl na obrazku 8 je urceno dle RC1
od nejvyssich hodnot RC1 Kk nejnizs§im. Hodnoty RC1 zahrnuji predevsim ukazatele tykajici
se délky zivota (+), umrtnosti na nemoci ob&hového systému (-), zabranitelné a 1écitelné
umrtnosti (-), ztracenych let zivota v disledku nemoci (-) a prevalence kardiovaskularnich
onemocnéni (-). Vysoké hodnoty RC1 ukazuji na dobry stav zdravi, naopak jejich nizké
hodnoty piedstavuji Spatny stav zdravi na zdkladé¢ uvedenych ukazatelt. V ptipadé RC2
komponenta zahrnuje pfedev§im ukazatele tykajici se umrtnosti na zhoubné novotvary ve véku
65+ (+) a incidenci rakovin (+). Nizké hodnoty RC2 ukazuji na dobry stav zdravi, naopak jejich
vysoké hodnoty piedstavuji Spatny stav zdravi na zdklad¢ uvedenych ukazateli. Komponenta

RC3 predstavuje predev§im tmrti na nemoci nervového systému a smyslovych organt (+).
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Opét nizké hodnoty RC3 ukazuji na dobry stav zdravi, naopak jeji vysoké hodnoty predstavuji
Spatny stav zdravi. Nakonec RC4 zahrnuje predevsSim zdravé roky zivota (+). Jeji vysoké
hodnoty ptedstavuji dobry stav zdravi, a naopak nizké hodnoty $patny stav zdravi. Komponenta
RC1, ktera vysvétluje nejvice z variability ptivodnich dat, rozdé€luje staty EU-27 na post-
socialistické staty s horsim stavem zdravi podle uvedenych ukazatelli a ostatni staty EU-27
S lepsim stavem zdravi. Z hlediska onkologickych onemocnéni je v nejhorsi situaci stavu zdravi
Mad’arsko. Vysokou timrtnost na nemoci nervového systému a smyslovych organt vykazuje
predevsim Finsko. Nakonec Malta a Svédsko patii mezi staty s nejlepsi situaci v délce Zivota
prozité ve zdravi.

Obrazek 8: Komponentni skére RCs pro 22 proménnych, standardizace ,,z-skére®, stav
zdravi

RC1
4 BRC2
3 - mRC3
2 RC4
81
<
20
. Sl DE SE SK HR EE €2 LV HU LT
2
-3 _
4

Staty
Zdroj: viastni zpracovani v programu R a Excel

Na obrazku 25 v pfiloze 5 jsou opét prezentovany rotovana komponentni skore pro 25
ptavodnich proménnych standardizovanych pomoci ,,z-skore®. Pofadi statli je opét uréeno dle
RC1 od nejvyssich hodnot RC1 k nejniz§im. Komponenta RC1 zahrnuje predevsim ukazatele
tykajici se délky zivota (+), imrtnosti na dusevni poruchy a poruchy chovani (+), tmrtnosti
na nemoci ob&hového systému (-), zabranitelné a 1é¢itelné timrtnosti (-), ztracenych let Zivota
v disledku nemoci (-) a hlaSeni astmatu (+). I pfes existenci kladnych komponentnich zatézi
Vv pfipad¢€ imrtnosti na duSevni poruchy a poruchy chovéni a hlaSeni astmatu je mozné vysoké
hodnoty RC1 interpretovat jako dobry stav zdravi, jelikoz zatéze patiici témto dvéma
ukazatelim jsou v porovnani se zatéZemi nalezejicim délkam zivota niz§i. Na druhou stranu jeji
nizké hodnoty pfedstavuji Spatny stav zdravi na zéklad¢ uvedenych ukazatelii. V ptipadé RC1
je opét mozné pozorovat dvé skupiny statli s podobnou urovni stavu zdravi, které si jsou

podobné z hlediska obsahu jako na obrazku 8. V piipadé RC2 komponenta zahrnuje pifedevsim
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ukazatele tykajici se Gmrtnosti na nemoci nervového systému a smyslovych organt (-)
a umrtnosti na nemoci dychaciho systému (+). Vysoké hodnoty RC2 ukazuji na Spatny stav
zdravi z hlediska umrti na nemoci dychaciho systému, naopak jeji nizké hodnoty ptedstavuji
Spatny stav zdravi na zakladé imrti na nemoci nervového systému a smyslovych organt. RC3
predstavuje predevS§im umrtnosti na zhoubné novotvary ve véku 65+ (+) a incidenci rakovin
(+). Nizké hodnoty RC3 ukazuji na dobry stav zdravi, naopak jeji vysoké hodnoty piedstavuji
Spatny stav zdravi z hlediska onkologickych onemocnéni. Nakonec RC4 zahrnuje piedevsim
umrti na diabetes mellitus ve véku 65+ (+) a prevalenci diabetu (+). Jeji nizké hodnoty
piedstavuji dobry stav zdravi, a naopak vysoké hodnoty Spatny stav zdravi. Na zaklad¢ RC2,
RC3 a RC4 neni mozné zemé& EU-27 rozdélit na jednotlivé skupiny jako u RC1, kde lze
pozorovat dvé skupiny statd s hor§im stavem zdravi (pfedev§im post-socialistické zem¢)

a lep$im stavem zdravi (ostatni zemé EU-27).

Na obrazku 26 v ptiloze 5 jsou vizualizovany tidké komponentni skore ziskané metodou SPCA
z datového souboru s 22 proménnymi opét standardizované¢ho pomoci ,,z-skore. Potadi stati
nabyvaji opa¢nych znamének v porovnani s komponentnimi zatéZzemi pro RC1, coz se odrazi
na opacnych pofadi komponentnich skore. S pfihlédnutim k tomuto faktu je potadi statt
z hlediska SPC1 podobné jako potadi stati podle RC1 na obrazku 8. V piipadé SPC1
(s opaénymi znaménky komponentnich zatézi), SPC2, SPC3 a SPC4 Ize tyto komponenty
interpretovat podobné jako RC1, RC2, RC3 a RC4 na obrazku 8. Komponenty SPCs Ize Iépe
interpretovat vzhledem k existenci fidkych komponentnich zatézi v porovnani s RCs, jelikoz

jsou konstruovany na zakladé fidkych komponentnich zat&zi.

Na dal§im obrazku 27 v pfiloze 5 jsou vizualizovany opét fidké komponentni skore nyni ziskané
z datového souboru s 25 proménnymi standardizovaného pomoci ,,z-skore*. Pofadi statt je opét
uréeno dle SPC1 od nejnizsich hodnot po nejvyssi. Ridké komponentni zatéze pro SPC1, SPC2
a SPC4 nabyvaji opa¢nych znamének v porovnani s komponentnimi zatéZzemi pro RC1, RC2
a RC4, coz se znovu odréazi na opacnych poradi komponentnich skore. S ptihlédnutim k tomuto
faktu je i zde poradi statd z hlediska SPC1 podobné potadi stati podle RC1 na obrazku 25
v ptiloze 5. V ptipadé SPC1 (s opaénymi znaménky komponentnich zatézi oproti RC1), SPC2
(s opacnymi znaménky komponentnich zatézi oproti RC2), SPC3 (se stejnymi znaménky
komponentnich zatézi jako u RC3) a SPC4 (s opa¢nymi znaménky komponentnich zatézi oproti
RC4) lIze tyto komponenty interpretovat podobné jako RC1, RC2, RC3 a RC4.
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Déle jsou vizualizovany komponentni skore prvnich titi RCs a SPCs ziskanych z datovych
souborli s22 a25 proménnymi, Standardizovanych pomoci ,min-max“. Na obrazku 28
Vv ptiloze 5 jsou vizualizovana rotovana komponentni skore ziskana z datového souboru s 22
proménnymi. Pofadi stati je ureno dle RC1 od nejvyS$Sich hodnot po nejnizsi. RC1 je
interpretovana predevSim jako délka zivota (+), umrtnosti na duSevni poruchy a poruchy
chovani (+), umrtnosti na nemoci obéhového systému (-), zabranitelné a vyhnutelné umrtnosti
(-), ztracené roky Zzivota v dasledku nemoci (-) a prevalence kardiovaskularnich onemocnéni
(-). Vysoké hodnoty RC1 ukazuji na staty s lepSim stavem zdravi podle sledovanych ukazateld.
V piipadé RC2 je mozné tuto komponentu interpretovat jako imrti na zhoubné novotvary (+)
a incidenci rakovin (+). Vysoké hodnoty RC2 ukazuji na staty s horSim stavem zdravi pfevazné
podle onkologickych onemocnéni. Posledni RC3 poukazuje piedev§im na staty z hlediska
umrtnosti na nemoci nervového systému a smyslovych organt (+). Staty, které jsou
ohodnoceny vysokymi hodnotami RC3 vykazuji hor$i zdravotni stav z hlediska nemoci
nervoveho systému a smyslovych organti. RC1, kterou je mozné nazvat obecnou komponentou
stavu zdravi, a ktera vysvétluje nejvice z variability pivodnich dat, rozdéluje zeme EU-27 opét
na staty predev§im vychodni Evropy s nejhor§im stavem zdravi, ddle staty stfedni Evropy
S primérnym stavem zdravi a na nejvétsi skupinu statli, kterd se vyznacuje dobrym stavem
zdravi. Z hlediska onemocnéni na zhoubné novotvary patii k problémovym statim v ramci EU-
27 Madarsko a Dansko. Onemocnéni nervového systému a smyslovych organd postihuje

populaci opét predevsim ve Finsku.

Obrazek 29 v ptiloze 5 vizualizuje opét rotovana komponentni skore nyni ziskana z datového
souboru s25 proménnymi. Pofadi statd je opét uréeno dle RC1 od nejvyssich hodnot
po nejnizsi. RC1 je interpretovand predevsim jako délka zivota (+), imrtnosti na dusevni
poruchy a poruchy chovani (+), imrtnosti na nemoci ob&hového systému (-), zabranitelné
a vyhnutelné umrtnosti (-), ztracené roky zivota v disledku nemoci (-) a hlaSeni astmatu (+).
Vysoké hodnoty RC1 ukazuji na staty spiSe s lepSim stavem zdravi podle sledovanych
ukazateld. V piipadé¢ RC2 je mozné tuto komponentu interpretovat jako umrti na nemoci
nervového systému a smyslovych organd (-), umrti na nemoci dychaciho systému (+) a podil
dospélych s diabetem (+). Nizké hodnoty RC2 ukazuji na staty s horSim stavem zdravi
Vv piipadé umrti na nemoci nervového systému a smyslovych organi, vysoké hodnoty RC2 patii
naopak statim, jejichz populace trpi predev$im nemocemi dychaciho systému. Posledni RC3
poukazuje predevsim na staty z hlediska imrtnosti na zhoubné novotvary (+) a incidence

rakovin (+). Staty, které jsou ohodnoceny vysokymi hodnotami RC3 vykazuji horsi zdravotni
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stav z hlediska onkologickych onemocnéni. RC1, kterou je moZné nazvat obecnou
komponentou stavu zdravi, a ktera vysvétluje nejvice z variability pivodnich dat, rozdéluje
staty EU-27 opét na staty predevSim vychodni Evropy s nejhor$im stavem zdravi, dale staty
sttedni Evropy s primérnym stavem zdravi a na nejvétsi skupinu statd, ktera se vyznacuje
dobrym stavem zdravi. Z hlediska onemocnéni na zhoubné novotvary patii k problémovym
statm vramci EU-27 opét Madarsko a Dansko. Onemocnéni nervového systému

a smyslovych organt postihuje populaci opét piedevs§im ve Finsku.

Dalsi obrazek 30 v ptiloze 5 ukazuje fidka komponentni skore ziskana z datového souboru s 22
proménnymi. Porfadi statl je urCeno dle SPC1 od nejnizsich hodnot po nejvyssi. SPCL je
komponentou délky Zivota (-), imrtnosti na dusevni poruchy a poruchy chovani (-), tmrtnosti
na nemoci dychaciho systému (-) a podilu osob vnimajici svoje zdravi jako dobré nebo velmi
dobré (-). Nizké hodnoty SPC1 ukazuji na staty spiSe s lepSim stavem zdravi z hlediska délky
zivota, ale S hor$im stavem zdravi z hlediska dusevnich poruch a nemoci dychaciho ustroji.
V piipadé¢ SPC2 je tato komponenta interpretovana jako iimrti na nemoci obéhového systému
(-), zabranitelna a 1éc¢itelna tmrtnost (-), ztracené roky zivota v disledku nemoci (-)
a prevalence kardiovaskularnich onemocnéni (-). Nizké hodnoty SPC2 ukazuji na staty
S hor$im stavem zdravi, naopak vysoké hodnoty SPC2 patii statim s lepSim stavem zdravi
Vv této oblasti. Posledni SPC3 poukazuje predevsim na staty z hlediska zdravych rokd zivota
(+), umrtnosti na zhoubné novotvary (-) a incidence rakovin (-). Staty, které jsou ohodnoceny
vysokymi hodnotami SPC3 vykazuji lepSi zdravotni stav zhlediska onkologickych
onemocnéni. Z obrazku 30 V piiloze 5 je mozné vidét, ze staty predevsim vychodni Evropy,
onemocnénimi (viz. SPC2), jsou V lepsi situaci stavu zdravi z hlediska méné se vyskytujicich

onemocnéni, tzn. napt. nemoci dychaciho ustroji (viz. SPC1).

Nakonec obrazek 31 v pfiloze 5 piedstavuje fidka komponentni skore ziskana z datového
souboru s25 proménnymi. Pofadi statd je opét urceno dle SPC1 od nejnizSich hodnot
po nejvyssi. SPC1 je mozné interpretovat jako délku Zivota (-), imrtnosti na dusevni poruchy
a poruchy chovani (-) a hlaSeni astmatu (-). Nizké hodnoty SPC1 ukazuji na staty s lepSim
stavem zdravi z hlediska délky zivota, ale horSim stavem zdravi z hlediska dusevnich poruch
a nemoci dychaciho ustroji. V piipadé¢ SPC2 ptedstavuje tato komponenta imrti na zhoubné
novotvary (+), umrti na nemoci ob&éhového systému (+), zabranitelnou a 1éCitelnou imrtnost
(+), ztracené roky zivota v dusledku nemoci (+) a prevalenci kardiovaskularnich onemocnéni

(+). Nizké hodnoty SPC2 ukazuji na staty s lepsim stavem zdravi, naopak vysoké hodnoty SPC2
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patii statim s hor§im stavem zdravi. Nakonec SPC3 poukazuje piedevsim na staty z hlediska
zdravych rokut zivota (-), imrtnosti na nemoci dychaciho systému (-) a podilu osob s diabetem
(-). Staty, které jsou ohodnoceny vysokymi hodnotami SPC3 vykazuji lepsi zdravotni stav.
Z obrazku 31 v piiloze 5 je opét mozné vidét, ze staty predevsim vychodni Evropy, které jsou
nejvice postizeny kardiovaskularnimi onemocnénimi, jsou V lepSi situaci stavu zdravi

z hlediska méné se vyskytujicich onemocnéni (viz. opét SPC1 a SPC2).

Hlavni vyhodou SPCA je, ze na rozdil od PCA vytvaii 1épe interpretovatelné komponenty, kde
se nepromitaji, popt. promitaji méné vlivy proménnych se slabymi zatézemi, coz zptuisobuje
rozdily v komponentnich skére mezi RCs a SPCs. Ob¢ tyto metody poskytuji komponenty,
které jsou linearnimi kombinacemi ptivodnich dat. Pfedpoklada se tedy, ze existuji linedrni
zavislosti mezi pivodnimi proménnymi, které mohou byt zjiStény pomoci Pearsonovych
korelacnich koeficientl. Vybér proménnych pro tyto analyzy na zdkladé Pearsonovych
korela¢nich koeficientli podporuje tzv. KMO index, ktery ukazuje na primérnou adekvatnost
dat pro tyto analyzy pii vynechani proménnych SDR2_0+, SDR2_65+, SDR6+_0, KOJ_MOR,
PREV_DIA, PREV_PSYCH a REP_CLRD (viz. tabulka 3 v podkapitole 6.1).

Vzhledem k moznym existencim nelinearnich zavislosti ve zkoumanych datovych souborech
je vhodné kromé linearnich technik pro snizovani rozmérnosti ukazatelii pouzit i techniky
nelinearni. Mezi nelinearni formy PCA patii KPCA, ktera predpoklada existenci nelinearnich

zavislosti mezi plivodnimi proménnymi.

6.2.5 Vysledky KPCA pro stav zdravi

Karatzoglou a kol. (2019) popisuji balik kernlab pro R, ve kterém uvadéji metody strojového
uceni zalozené na jadie jak pro klasifikaci, regresi a shlukovani, tak pro redukci rozmérnosti.
V ramci tohoto baliku je mozné pouzit funkci kpca jako nelinearni formu PCA. V ramci této

funkce autofi zavadéji nasledujici argumenty:

- X —datova matice indexovana fadkem nebo vzorcem popisujicim model,

- data — volitelna data, ktera obsahuji promé€nné v modelu, pokud je pouZit vzorec,

- kernel — jedna se o funkci jadra, tento argument slouzi k vypoctu skalarniho sou¢inu
mezi dvéma vektorovymi argumenty,

- kpar —jedna se o seznam hyperparametrii (parametrti jadra), seznam obsahuje parametry
pro jednotlivé jadroveé funkce,

- features — pocet kPCs, které chceme ziskat,

- th — predstavuje hodnotu vlastniho ¢isla, pod kterou jsou KPCs ignorovany.
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Jako vstupni datové matice pro nelinearni KPCA je pouzito 22 proménnych vybranych
na zékladé Pearsonovych korelacnich koeficienti a 25 proménnych ziskanych podle
Spearmanovych korela¢nich koeficientd, standardizovanych jak pomoci ,,z-skore®, tak pomoci
,,min-max*““. Do programu R jsou tedy nahrany ¢tyfi datové matice, dvé typu 27x22 a dvé typu
27%25.

Vzhledem Kk moznosti existence nelinearnich vztahti mezi puvodnimi proménnymi (Viz.
Spearmanovy korelaéni koeficienty), je aplikovana KPCA s nej¢astéji pouzivanymi jadry: RBF
(Radial Basis Function), polynomialni funkci jadra (Polynomial Function) a funkce jadra
hyperbolicky tangens (Hyperbolic Tangent Function). V ptipadé RBF jadra je parametr o
nastavovan z intervalu (1077 ; 10) po desetinasobcich. U polynomialni funkce jadra je stupeti
polynomu nastavovan od 1 do 10 stupiii a v ptipad¢ funkce hyperbolicky tangens, ktery
obsahuje skalovy parametr (scale), je tento parametr nastavovan z intervalu (1077 ; 10) opét
po desetindsobcich jako u RBF. Rozmezi hodnot parametrt u jednotlivych funkei jadra jsou
nastavena na zakladé vysvétlenych rozptyli dat prvnimi kPCs, kde pfi nizsich (popf. vyssich)

hodnotach parametri nedochazi k vyraznym zménam v téchto rozptylech.

V piiloze 6 jsou uvedeny obrazky 32-43, které vizualizuji kumulativni vysvétlené rozptyly
pro ruzné hodnoty parametri a K nim odpovidajici vlastni ¢isla ziskana z jadrovych matic NxN
(vztah (24) viz. podkapitola 5.1.4). Ke vstupni datové matici s 22 proménnymi standardizované
pomoci ,,z-skore®, ze které jsou extrahovany Ctyti kPCs, patii obrazky 32, 33 a 34 v ptiloze 5

pro parametry jader v tomto pofadi: RBF, polynomialni funkce a funkce hyperbolicky tangens.

V piipadé RBF pfii nastaveni parametru ¢ = 0,0001 prvni ctyfi kPCs dohromady vysvétluji
86 % variability pivodnich dat a zaroven u hodnoty tohoto parametru dochazi k ustaleni
variability. Toto jsou divody pro vybér parametru ¢ = 0,0001. Na zékladé hodnot vlastnich
Cisel pro jednotlivé dimenze je mozné si v§imnout, ze KPC1 vysvétluje nejvice variability
z pivodnich dat (58 %), a Ze ke zlomovému bodu opét dochazi u ¢tvrté kPC stejné jako

Vv ptipadé PCA.

U polynomialni funkce jadra pii vybéru druhého stupn€ polynomu dochazi ke snizeni
variability piivodnich dat pro ¢tyfi kPCs. Pro treti stupen polynomialni funkce je zaznamenan
vyrazny narust a dale ustaleni této variability (na 85 %). Nicmén¢ pii nastaveni vyssich stupnt

polynomidlni funkce neni jizZ KPCA schopna nachazet nelinearni vzory.

U posledni funkce jadra hyperbolicky tangens je skalovy parametr nastaven na hodnotu 1

na zakladé obrazku 34 v ptiloze 6. Divodem pro nastaveni tohoto parametru na hodnotu 1 je
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nalezeni zlomového bodu u vysvétlené kumulativni variability pavodnich dat pro ¢tyfi kPCs,
od jejiz hodnoty dale dochazi k poklesu ptirastku této variability. V tomto ptipad¢ prvni Ctyii
kPCs vysvétluji dohromady 93 % variability pivodnich dat, coz je lepsi vysledek oproti
vysvétlené variabilit€¢ pivodnich dat u PCA. Na zdklad¢ hodnot vlastnich ¢isel pro jednotlivé
dimenze je mozné si v§imnout, Ze KPC1 nyni opét vysvétluje nejvice variability z pavodnich

dat (65 %), coz je opét lepsi vysledek nez v ptipadé PCA (58 %).

Tabulka 7 prezentuje vysvétleny kumulativni rozptyl a vysvétleny rozptyl KPC1 pii nastaveni
parametrii jednotlivych jader pro Ctyfi pouzité¢ datové soubory. U vSech cCtyfech datovych
souborti nabyva vysvétleny kumulativni rozptyl nejvyssich hodnot v ptipadé jadrové funkce
hyperbolicky tangens (pifi uvedeném nastaveni parametri) a piekonava vysledky ziskané
prostfednictvim PCA. Na druhou stranu pifi pouziti polynomidlni funkce jadra dochézi
ke snizeni hodnot kumulativniho rozptylu oproti PCA. Pouziti jadra RBF vede ke ziskani téméf
totoznych vysledkt s PCA, ale pouze v pfipadé, kdy jsou datové matice standardizovany
pomoci ,,z-skore”. Naopak U ,min-max“ dochazi ke zhorSeni vysledkd vysvétleného
kumulativniho rozptylu. Vysledky vysvétlenych rozptyl ptivodnich dat prostfednictvim PCA
jsou uvedeny v podkapitole 6.2.2.

Tabulka 7: Parametry jader, vysvétleny kumulativni rozptyl, vysvétleny rozptyl kPC1
pro jednotlivé datové soubory, stav zdravi

Datové soubory RBF Polynomialni Hyperbolicky
tangens
22 proménnych, sigma = 0,0001 Zﬁgeetn _:13 (S)(]i?slgt:_lo
standardizace ,,z- kum. roz. = 0,86 Kum r;z - 0.85 Kum r:)z - 0.93
skore®, 4 kPCs kPC1 var. = 0,58 A A
KPC1 var. = 0,36 KPC1 var. = 0,65
25 proménnych, sigma = 0,0001 Zﬁgeetn _:13 (S)(]i?slgt:_odl
standardizace ,,z- kum. roz. = 0,81 Kum r;z - 0.77 Kum r:)z - 0.87
skore*, 4 kPCs kPC1 var. =0,52 A A
kPC1 var. = 0,30 kPC1var.=0,61
22 proménnych, sigma =0,01 (S)ﬁggtn _:11 Z(li?slgt:—lO
standardizace ,,min- kum. roz. = 0,81 o T
max. 3 kPCs KPC1 var. = 0 63 kum. roz. = 0,82 kum. roz. = 0,95
’ s kPC1 var. = 0,64 kPC1 var. =0,73
25 proménnych, sigma =0,01 (S)t#Isj gtn _:11 (S)(;?Slgt:—lo
standardizace ,,min- kum. roz. = 0,77 K o K s
max®. 3 kPCs KPC1 var. = 057 um. roz. = 0,79 um. roz. = 0,95
’ s kPC1 var. = 0,58 kPC1 var. =0,70

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Z tabulky 7 je zfeyjmé, Ze ziskané vysledky kumulativnich vysvétlenych rozptyli pomoci
nelinearni KPCA jsou téméf vzdy lepsi v ptipadé datovych souborti s22 proménnymi
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vybranymi na zaklad¢ Pearsonovych korelac¢nich koeficientii oproti kumulativnim vysvétlenym
rozptylim ziskanym pomoci PCA (viz. podkapitola 6.2.2). Komponentni skore jsou soucasti
vystupu funkce kpca v programu R. Tyto komponentni skére (KPCs) ziskané pomoci jadrové
funkce hyperbolicky tangens, kterd vykazuje nejvyssi kumulativni vysvétleny rozptyl,

piedstavuji vstupni proménné pro shlukovou analyzu.

6.3 Rozdéleni stati EU-27 podle ukazateli stavu zdravi

Dalsim dulezitym krokem zkoumani stavu zdravi populace v zemich EU-27 pro politiku EU
zamétfenou na snizeni nerovnosti ve stavu zdravi je stanoveni skupin zemi s podobnou situaci
stavu zdravi. V podkapitole 6.2.4 bylo mozné nejen nckteré skupiny stati na zakladé
jednotlivych komponentnich skoére odhalit, ale také bylo mozné pomoci nich detekovat odlehlé
staty EU-27. Prave rozdé€leni zemi podle stavu zdravi, které se opira o kvalitni data, mtize byt
uzite¢né napi. pro rozhodovani na trovni EU. V pfipad¢ existence ukazatelti stavu zdravi
na regiondlni trovni, mohou byt tyto postupy vyuZzity napt. pro rozhodovani organii vetejné

spravy nebo vetejného zdravotnictvi.

Pro zde aplikované metody shlukové analyzy jsou vybirany vstupni datové soubory

Z nésledujicich v tomto potadi:

- 1A — 22 standardizovanych ukazatelt stavu zdravi pomoci ,,z-skore®,

- 1B - 25 standardizovanych ukazatelti stavu zdravi pomoci ,,z-skore®,

- 1C - 22 standardizovanych ukazatelti stavu zdravi pomoci ,,min-max"®,

- 1D - 25 standardizovanych ukazatelt stavu zdravi pomoci ,,min-max‘,

- 2A —Ctyti RCs z 22 ukazatell stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,z-skére®,

- 2B —¢tyti RCs z 25 ukazateld stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,z-skore®,

- 2C —tfi RCs z 22 ukazateli stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,min-max*,

- 2D —tfi RCs z 25 ukazateli stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,min-max‘,

- 3A — ¢tyti SPCs z 22 ukazatell stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,z-skore*,

- 3B — ctyti SPCs z 25 ukazateli stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,z-skore®,

- 3C —tfi SPCs z 22 ukazatell stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,min-max*,

- 3D —tfi SPCs z 25 ukazatell stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,min-max*,

- 4A — ¢tyfi KPCs z 22 ukazatelt stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,z-skore®,
(jadrova funkce hyperbolicky tangens),

- 4B — ¢tyfi kPCs z 25 ukazateld stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,z-skore®,

(jadrova funkce hyperbolicky tangens),
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- 4C — tf1 kPCs z 22 ukazateli stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,min-max*,
(jadrova funkce hyperbolicky tangens),
- 4D - tii kPCs z 25 ukazatelt stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,min-max*“,

(jadrova funkce hyperbolicky tangens).

6.3.1 Vysledky hierarchické aglomerativni shlukové analyzy pro stav zdravi

Na 16 datovych souborti popsanych v ptedchozi podkapitole 6.3 je aplikovana hierarchicka
aglomerativni metoda shlukové analyzy, konkrétné Wardova metoda. Tato metoda je
z ostatnich hierarchickych metod shlukové analyzy vybrana kvili vyhodam, které z hlediska
vnitroshlukové homogenity a tvorbu shluki shodné velikosti. Dal§im divodem k vybéru
Wardovy metody je jeji oblibenost. Pro detaily viz. podkapitoly 2.2.2 a 5.2.1. Pro konstrukci
matice vzdalenosti mezi staty je pouzita euklidovskd vzdalenost. Pfed samotnou prezentaci
vysledku je tfeba se podivat, jak dobie vysledny dendrogram modeluje skute¢nost. Tabulka 8
obsahuje kofenetické korelacni koeficienty vyjadiujici zavislost mezi matici euklidovskych

vzdalenosti pouzitych datovych soubort a kofenetickou matici.

Tabulka 8: Kofenetické korela¢ni koeficienty, stav zdravi

Soubor 1A 1B 1C 1D 2A 2B 2C 2D

p 0,75 0,74 0,79 0,78 0,62 0,55 0,65 0,59
Soubor 3A 3B 3C 3D 4A 4B 4C 4D

p 0,76 0,76 0,85 0,84 0,93 0,87 0,85 0,91

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Pro prezentaci vyslednych shlukd ziskanych pomoci Wardovy metody a euklidovské
vzdalenosti jsou na zaklad¢ nejvyssich kofenetickych koeficienti korelace vybrany ¢tyii datové
soubory, tzn. kazda metoda snizovani rozmérnosti ukazateli ma svého zastupce. Prvni datovy
soubor 1C ptedstavuje pivodnich 22 proménnych standardizovanych za pomoci ,,min-max*®,
druhy a tieti datovy soubor 2C a 3C jsou RCs a SPCs pochazejici také z téchto ptivodnich 22
proménnych. Posledni datovy soubor se tyka kPCs, které jsou opét ziskané z 22 proménnych,
nyni vSak standardizovanych pomoci ,,z-skére”. Datové soubory obsahujici 25 ptvodnich
proménnych (datové soubory ozna¢ené pismenem B a D, viz. podkapitola 6.3) nejsou v ramci

Wardovy metody a euklidovské vzdéalenosti pouzity.

SPCA vytvaii oproti PCA Iépe interpretovatelné komponenty, coz se pozitivné odrazi
I na vysledcich shlukové analyzy. Obrazek 9 prezentuje vysledny dendrogram ziskany pomoci

Wardovy metody a euklidovské vzdalenosti s heat mapou pii pouziti datového souboru 3C (viz.
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podkapitola 6.3). Heat mapa vizualizuje hodnoty proménnych, podle kterych ke shlukovani
stati doslo. V legendé jsou vzdy uvedeny také histogramy cetnosti hodnot pouzitych
proménnych vizualizovanych v heat mapé. V pripadé dvou shluki je vysledek shlukovani
srovnatelny s pouzitim datového souboru 1C azna piipad Slovinska (viz. obrazek 44
v piiloze 7). Pii tiech shlucich dochazi k rozpadu post-socialistickych stati na shluk obsahujici
Bulharsko a Rumunsko a shluk tvofeny zbylymi zemémi. Z hlediska hodnot proménnych lze
rozdily v uvedenych shlucich popsat pomoci SPC1, tzn. zdravych roki Zivota ve véku 65+,
stiedni délky Zivota, o¢ekavané délky Zivota ve zdravi, imrti na duSevni poruchy a poruchy
chovani, umrti na nemoci dychaciho systému ve véku 65+ a podilu osob vnimajici svoje zdravi
jako dobré nebo velmi dobré (viz. podkapitola 6.2.3 a ptiloha 4). Je ziejmé, Ze horsi situace
stavu zdravi podle délky zivota a vlastniho hodnoceni je v post-socialistickych zemich oproti
zbytku Evropy. Na druhou stranu vyssi délka Zivota v evropskych zemich s sebou piinasi vyssi
umrtnost na dusevni poruchy a poruchy chovani a imrtnost na nemoci dychaciho systému.
Rozdily ve shlucich lze popsat déale podle SPC2, tzn. tmrtnosti na zhoubné novotvary
pro vsechny vékové kategorie, imrtnosti na nemoci ob&hového systému, zabranitelné
a 1écitelné tmrtnosti, ztracenych let zivota v disledku nemoci a prevalence kardiovaskularnich
onemocnéni. V tomto piipadé vysledky ukazuji na nejhorsi situaci stavu zdravi v post-

socialistickych zemich, pfedev§im v Bulharsku, Litvé, Loty$sku, Mad’arsku a Rumunsku.

Jak jiz bylo uvedeno v podkapitole 2.1.4 v pfipadé KPCA dochazi pii pouziti jadra
ke ztizenému navratu k pivodnimu vstupnimu prostoru na rozdil od linearnich metod
pro snizeni rozmérnosti ukazatelt,, kde je mozné se k ptivodnimu vstupnimu prostoru vratit
prostiednictvim komponentnich zatézi (viz. Shawn, 2006; Shiokawa, Kikuchi, 2018).
Nelinearni kPCs je obtizné interpretovat, protoZe neodpovidaji vektoriim ve vstupnim prostoru.
Z tohoto divodu jsou ziskané vysledky shlukové analyzy vizualizované na obrazku 46
Vv ptiloze 7 porovnany s vysledky ziskanymi pomoci vstupnich datovych souborti 1C a 3C, dale
se zdravymi roky Zivota a zabranitelnou imrtnosti patfici mezi indexy stavu zdravi, popft. jsou
jejich soucasti.

Obrazek 46 v piiloze 7 prezentuje vysledky Wardovy metody a euklidovské vzdalenosti
pii pouziti datového souboru 4A (viz. podkapitola 6.3). Na rozdil od ostatnich pouzitych
vstupnich datovych souborli jsou nyni ukazatele stavu zdravi standardizovany pomoci ,,z-
skore”. Ze vSech pouzitych datovych soubori nabyva kofeneticky koeficient korelace

pro Wardovu metodu a euklidovskou vzdalenost nejvyssi hodnoty.
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Obrazek 9: Dendrogram a heat mapa (datovy soubor 3C), stav zdravi
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Zdroj: viastni zpracovani v programu R
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Nyni na obrazku 46 v piiloze 7 v pfipad€ nejvyrazngjSich dvou shlukt je vysledek shlukovani
stejny S pouzitim datového souboru 1C (viz. obrazek 44 v ptiloze 7). Pti tfech shlucich dochazi
k rozpadu piedev§im post-socialistickych stati na shluk obsahujici Slovinsko a shluk
obsahujici pifedev§im post-socialistické zemé, ¢imz se natéto urovni shlukovani lisi
od datového souboru 1C. Pokud jsou pro interpretaci dvou, tiech, popft. Ctyfech ziskanych
shlukl pfi pouziti datového souboru 4A pouzity zdravé roky Zivota pii narozeni patfici mezi
indexy stavu zdravi (viz. obrazek 2 v podkapitole 1.3.2), je zjisténo, Ze se staty obsazené
v konkrétnich shlucich objevuji mezi staty s vysokymi hodnotami HLY_0, ale také
s jejich nizkymi, popf. primémymi hodnotami. Dal$i moznosti pro interpretaci vysledku

shlukové analyzy je mimo jiné pouziti ukazatelti imrtnosti, naptiklad ukazatele zabranitelné
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umrtnosti uvedené v podkapitole 1.3.3 (viz. obrazek 3). Na zaklad¢ tohoto ukazatele je mozné
ziskané vysledné shluky Iépe interpretovat. Shluk ptevazné post-socialistickych stati lze
interpretovat jako shluk statti s vysokou mirou zabranitelné umrtnosti, kde jeji nejniz$i hodnoty
nabyva Slovinsko. Na druhé strané hodnot tohoto ukazatele se nachazeji staty zapani, jizni
aseverni Evropy, které se dale d€li na shluk obsahujici Dansko, Finsko, Némecko
a Nizozemsko, které nabyvaji z hlediska miry zabranitelné timrtnosti primérnych hodnot
tohoto ukazatele a shluk zbylych stati s nejlep$im stavem v ramci této imrtnosti. Komponenta
KPC1 pomoci svych hodnot vyrazné¢ odliSuje dva shluky prezentované v uvedeném
dendrogramu. Pfi porovnani heat map pro dva shluky na obrazcich 44 a 46 v piiloze 7 je mozné
si v§imnout podobnosti KPC1 s proménnymi stiedni délky Zivota, oekavané délky Zivota

ve zdravi, imrtnosti na nemoci obéhového systému a zabranitelné a 1éCitelné amrtnosti.

JiZz na zminéném obrazku 44 v ptiloze 7 jsou uvedeny vysledky hierarchické shlukové analyzy,
kde 1C (viz. podkapitola 6.3) je vstupnim datovym souborem. Z dendrogramu jsou evidentni
dva shluky, kde jeden obsahuje prevazn¢ post-socialistické staty a druhy zbylou ¢ast Evropy.
V piipad¢ trech shluku se post-socialistické staty rozpadaji na dva shluky, kde prvni z nich
obsahuje Bulharsko, Litvu, Loty$sko, Mad’arsko a Rumunsko, druhy je tvofen CZ, Estonskem,
Chorvatskem, Polskem, SK a Slovinskem. Z hlediska hodnot proménnych lze rozdily
v uvedenych shlucich popsat predev§im pomoci sttedni délky Zivota, o¢ekavané délky Zivota
ve zdravi, imrtnosti na nemoci ob&hového systému, zabranitelné a lécitelné Gimrtnosti. Je
ziejmé, Ze horsi situace stavu zdravi podle téchto ukazatelli je vzdy v post-socialistickych
zemich oproti zbytku Evropy. Opacna situace je detekovana pouze v ptipad¢ duSevnich poruch

a poruch chovani a nemoci nervového systém a smyslovych organi.

Obrazek 45 v ptiloze 7 vizualizuje vysledky Wardovy metody a euklidovské vzdalenosti,
kde 2C (viz. podkapitola 6.3) je vstupnim datovych souborem. Kofeneticky koeficient korelace
pro tento datovy soubor je z vybranych ctyfech souborti nejnizsi (viz. tabulka 8), coz ukazuje

na to, Ze zde staty v porovnani s ostatnimi datovymi soubory tvoii spise jeden shluk.

Vzhledem k nejlepsimu vysledku na zékladé kofenetického koeficientu korelace (viz. tabulka
8) a k nalezeni interpretace vyslednych shlukt jsou pro vizualizaci pomoci geografickych dat
vybrany vysledky Wardovy metody a euklidovské vzdalenosti ziskané pomoci datového
souboru 4A (viz. podkapitola 6.3). Na obrazku 10 jsou vizualizovany vysledné ¢tyti shluky

zemi EU-27 ziskané z dendrogramu na obrazku 46 v ptiloze 7.
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Obrazek 10: Vizualizace ¢tyr shluku stati Wardovou metodou (kPCs)
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Zdroj: viastni zpracovani v programu R

6.3.2 Vysledky metody k-priméra pro stav zdravi

Pro porovnani vyslednych shlukd ziskanych pomoci Wardovy metody a euklidovské
vzdalenosti je dale pouzita nehierarchickd metoda shlukovani, metoda k-priméra. Vzhledem
ktomu, Ze se jednd o iteracni algoritmus, pozaduje tato metoda specifikaci pocatecni
konfigurace. Problémem je, Ze funkce kmeans v programu R pouziva nahodny start,
coz znamena, ze spusténi analyzy vicekrat za sebou zptisobi pokazdé odlisné zarazeni statt
do shluki. V tomto piipade, je dulezité vyzkouset vice nahodnych pocatecnich nastaveni

cvwr

¢tvercu. Touto problematikou se zabyva napt. Hand, Krzanowski (2005).

Optimalni pocet shlukl je mozné stanovit na zakladé podilu mezishlukového souctu ctverct

s celkovym soudtem &tverctl. Cim vy33i je tato hodnota, tim vétsi jsou vzdalenosti mezi shluky.
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Na obrazku 11 jsou graficky znazornény hodnoty tohoto podilu az pro 26 shlukt v poifadi
datovych soubori 1C, 2C, 3C a 4A. Nasledujici tabulka 9 prezentuje tyto hodnoty pro dva

az Sest shlukl vSech Sestnacti vstupnich datovych soubord popsanych v podkapitole 6.3.

Z tabulky 9 je zfejmé, Ze pro rizna nastaveni shluki, dosahuji hodnoty podilu mezishlukového
a celkového souctu ¢tvercii vyssich hodnot u datovych soubort 3C (zastupce linearni metody
pro snizeni rozmérnosti ukazatelil), 4A a 4C (zastupci nelinearni metody pro snizeni
rozmérnosti ukazatelll). Vzhledem k tomu, ze datové soubory 3C a 4A byly pouzity
pro Wardovu metodu, jsou tyto dva datové soubory vstupnimi datovymi soubory také
pro metodu k-praméru a jejich vysledky jsou nasledné porovnany. Na zakladé obrazku 11 je
ziejmy zlomovy bod pfi péti shlucich u datovych soubort 3C a 4A (Cervené), nad kterym podil

mezishlukového a celkového souctu ¢tvercu vyraznég klesa.

Vysledky péti shluki ziskané metodou k-primeért (obrazek 47 v piiloze 8) jsou podobné
vysledkiim péti shlukli ziskanych pomoci Wardovy metody pfi pouziti vstupniho datového
souboru 3C (viz. dendrogram na obrazku 9). Tti shluky tvofené post-socialistickymi zemémi
spadajici nyni mezi zem¢ EU-27 tvofi vobou uvedenych piipadech stejné shluky.
K odlisnostem ve zbyvajicich dvou shlucich dochazi v ptipad¢ zemi zapadni a jizni Evropy,

konkrétné se jedna o Belgii, Francii, Italii, Lucembursko a Recko.

Tabulka 9: Stanoveni optimalniho poctu shluki pro metodu K-pruméri, stav zdravi

Mezishlukovy soucet
¢tverci/celkovy soucet | 1A | 1B | 1C | 1D | 2A | 2B | 2C | 2D
¢tverci (v %)

2 shluky 50,9| 45,4| 55,9| 50,6/21,8(22,0/ 29,1|29,1

3 shluky 59,6 54,0/ 63,6| 58,1|42,7|38,8| 55,7|48,5

4 shluky 67,6 61,5/ 68,6 63,8|/57,2|52,3| 71,0|64,7
5 shluku 72,4| 66,3| 73,0| 67,9/70,0{64,4| 79,1|73,4
6 shlukd 76,5| 70,1 77,1| 71,6(77,8|70,9| 839|794
Mezishlukovy soudet

¢tverci/celkovy soucet | 3A | 3B | 3C | 3D | 4A | 4B | 4C | 4D
¢tverci (v %)

2 shluky 58,9| 56,6| 74,5| 71,6/68,8|66,2| 43,7|40,8
3 shluky 68,7| 656| 82,1| 79,4|759]|73,2| 66,7|61,3
4 shluky 76,8| 73,4| 87,3| 84,4|82,2|78,7| 78,1|74,8
5 shlukti 81,8| 78,0/ 90,3| 87,2/86,8|82,3| 87,2854
6 shluki 85,5| 81,5 92,2| 89,4/89,6|85,3| 90,6|89,1

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Obrazek 11: Grafické stanoveni optimalniho po¢tu shluki pro metodu K-priaméri
a datové soubory 1C, 2C, 3C a 4A, stav zdravi
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Zdroj: viastni zpracovani v programu R

Pé&t shluka vytvorenych metodou k-pramért je mozné pomoci tii SPCs interpretovat nasledovné

(viz. obrazek 9 a podkapitola 6.2.3):

- Shluk 1: Belgie, Irsko, Italie, Francie, Kypr, Lucembursko, Malta, Recko, Spanélsko
a Svédsko — nejlepsi stav zdravi z hlediska stfedni délky Zivota a odekavané délky Zivota
prozité ve zdravi, nejlepsi stav zdravi z hlediska kardiovaskularnich onemocnéni a lepsi
stav zdravi z hlediska rakovin v rdmci zemi EU-27,

- Shluk 2: Dansko, Finsko, Némecko, Nizozemsko, Portugalsko, Rakousko a Slovinsko
— lepsi stav zdravi z hlediska sttedni délky zivota a ocekavané délky zivota prozité
ve zdravi, lep$i stav zdravi z hlediska kardiovaskuldrnich onemocnéni a hor$i stav
zdravi z hlediska rakovin v ramci zemi EU-27,

- Shluk 3: Litva, Loty$sko a Mad’arsko — horsi stav zdravi z hlediska stfedni délky zivota
aocekavané délky zivota prozité ve zdravi, hor$i stav zdravi z hlediska
kardiovaskularnich onemocnéni, zabranitelné a 1éCitelné imrtnosti a nejhorsi stav

zdravi z hlediska rakovin v ramci zemi EU-27,
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Shluk 4: Bulharsko a Rumunsko — horsi stav zdravi z hlediska stfedni délky Zivota
a ocekavané délky zivota prozité ve zdravi, nejhor$i stav zdravi z hlediska
kardiovaskularnich onemocnéni, zabranitelné a 1éCitelné imrtnosti a nejlepsi stav zdravi
z hlediska rakovin v ramci pfedevsim post-socialistickych zemi,

Shluk 5: CZ, Estonsko, Chorvatsko, Polsko a SK — nejlepsi stav zdravi z hlediska stiedni
délky zivota a oCekavané délky zivota prozité ve zdravi v ramci post-socialistickych
zemi, nejlepsi stav zdravi zhlediska kardiovaskuldrnich onemocnéni v post-

socialistickych zemich a horsi stav zdravi z hlediska rakovin v ramci EU-27.

Vysledky péti shlukt ziskané metodou k-primért (obrazek 48 v ptiloze 8) jsou opét podobné

vysledkiim péti shlukt ziskanych pomoci Wardovy metody pfi pouziti vstupniho datového

souboru 4A (viz. obrazek 46 v piiloze 7). K jedinému rozdilu v zatazeni statli v porovnani

s Wardovou metodou dochazi v ptipadé Rakouska, které u metody k-praméra tvoii shluk spolu

s Reckem. Jiz bylo uvedeno v podkapitole 6.3.1, ze kPC1 vykazuje podobnost s pouZitymi

ukazateli stfedni délky Zivota, o¢ekavané délky zivota prozité ve zdravi, timrtnostmi na nemoci

ob&hového systému, zabranitelné a 1é¢itelné umrtnosti. Pét shlukt vytvotenych pomoci metody

K-praméri je mozné pomoci tfi vyjmenovanych proménnych interpretovat nasledovné (viz.

obrazek 44 v priloze 7):

6.3.3

Shluk 1: Dansko, Finsko, Némecko a Nizozemsko — dobry stav zdravi podle uvedenych
ukazatelt, podle SPCs vykazuji tyto staty horsi stav zdravi z hlediska rakovin
(podobnost kPC2 na obrazku 46 v ptiloze 7 s SPC3 na obrazku 9),

Shluk 2: Slovinsko — nejlepsi stav zdravi na zakladé¢ stfedni délky Zivota, ocekavané
délky zivota prozité ve zdravi, imrtnosti na nemoci ob&hového systému, zabranitelné
a lécitelné timrtnosti v ramci post-socialistickych zemi,

Shluk 3: predevsim post-socialistické staty — nejhorsi stav zdravi v ramci EU-27,

Shluk 4: Belgie, Irsko, Italie, Francie, Kypr, Lucembursko, Malta, Portugalsko, Recko,
Spanélsko a Svédsko — nejlepsi stav zdravi podle uvedenych ukazateld,

Shluk 5: Rakousko a Recko — vykazuji horsi stav zdravi podle uvedenych ukazatelti

V ramci zemi zapadni, jizni a severni Evropy.

Vysledky metody Fuzzy k-priamérua pro stav zdravi

Na zakladé vysledkid metody k-praméru bylo stanoveno pét shluka zemi EU-27 pti pouZziti

vstupnich datovych soubori 3C a 4A (podkapitola 6.3). Nicméné existence odlehlych
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pozorovani (stati) v téchto datovych souborech (viz. hodnoty komponentnich skore

v podkapitole 6.2.4) zptisobuje problémy Vv ramci téchto metod.

Oproti pfedchozim metodam shlukovych analyz ma FCM algoritmus tu vyhodu, Ze kazdy
objekt je ptifazen do kazdého shluku s urcitym stupném piislusnosti. Pouzita funkce fcm je

obsazena Vv baliku ppclust v programu R (viz. pfiloha 1).

Na zakladé¢ hodnot stupiiti pfisluSnosti je mozné zjistit, které zemé jsou S nizkou mirou
ptislusnosti pritazené ke v§em shlukiim. Nezafazeni stati je urceno na zakladé hodnot stupnt

ptislusnosti, které pro v§ech pét shlukt nabyva hodnot nizsich nez 0,5.

V nasledujici tabulce 10 jsou uvedeny statistiky tykajici se stanoveni optimalniho po¢tu shluka
(viz. podkapitola 5.2.4), které se pouzivaji pravé v piipadé FCM algoritmu. Na zaklad¢ téchto
statistik jsou porovnany vysledky péti shlukt pro datové soubory 3C a 4A.

Tabulka 10: Statistiky pro pét shluki u FCM algoritmu, stav zdravi

Statistiky 3C 4A
Mezishlukovy soucet

ctvercli/celkovy soucet 90,48 82,75
ctverct (v %)

FSI 0,66 0,53
PE 0,67 0,60
PC 0,66 0,71
MPC 0,57 0,63

Zdroj: viastni zpracovani v programu R

Podle tii uvedenych statistik v tabulce 10 dosahuje FCM algoritmus pro pét shlukt lepsich
vysledku v ptipad¢ vstupniho datového souboru 4A. Avsak na zékladé podilu mezishlukového
souctu Ctverclt a celkového souctu ctvercli dosahuje FCM algoritmus lepSich vysledki
u datového souboru 3C. Vyslednych pét shlukii ziskanych pomoci FCM algoritmu je

vizualizovano na obrazcich 49 a 50 v ptiloze 8.

Pé&t shlukti prezentovanych na obrazku 49 v piiloze 8 se v porovnani s péti shluky ziskanymi
pomoci metody K-primérii (obrazek 47 v piiloze 8) lisi pouze v odlisném zafazeni Belgie
a detekci dvou odlehlych objektit Recka a Slovinska. U datového souboru 4A jsou za odlehla
pozorovéani povazovany: Dénsko, Finsko, Rakousko, Recko a Slovinsko. Mimo odli§nosti
Vv existenci odlehlych pozorovani se nyni pievdzné post-socialistické staty rozdélily na dva
shluky, kde jeden ze shlukt je tvofen Bulharskem a Rumunskem a druhy zbylymi predev§im

post-socialistickymi zemémi oproti metodé K-priméri. Staty zapadni, jizni a severni Casti

129



Evropy jsou nyni rozd€leny do tfech mensich shlukt v porovnani s metodou k-priméra. Prvni
z nich obsahuje Némecko a Nizozemsko stejné jako u k-primért. Dalsi dva shluky tvofi staty,
které v piipadé k-pruméri spadaly pod jeden shluk. Prvni z nich obsahuje Francii a Italii, druhy
shluk zbylé evropské zemé¢. Na zaklad¢ heat mapy pro datovy soubor 4A vizualizované
na obrazku 46 v ptiloze 7, je ztejmé, ze odlehlé staty vykazuji odliSné hodnoty nebo extrémni

hodnoty ¢tyfech kPCs oproti ostatnim hodnotam kPCs.

6.3.4 Vysledky DBSCAN algoritmu pro stav zdravi

Problémem piedchozich metod shlukové analyzy je jejich neschopnost najit shluky libovolného
tvaru, proto je zde pro porovnani metod shlukové analyzy aplikovan shlukovaci algoritmus
DBSCAN, ktery tento problém odstranuje (Ester a kol., 1996). Program R nabizi DBSCAN
algoritmus v ramci baliku dbscan, kde je tento algoritmus reimplementovan pomoci kd-tree (k-
dimensional tree), ktery cely proces urychli a umozni tak praci s véts§imi datovymi soubory.
Pro detaily viz Hahsler a kol. (2019).

Na zaklad¢ Hahsler a kol. (2017) je pro stanoveni shluki pomoci algoritmu DBSCAN nutné
zadat vstupni datovou matici, velikost e-ového okoli (eps) a minimalni pocéet pozorovani
Vv oblasti urcené velikosti e-ového okoli (minPts). V ramci algoritmu DBSCAN dochazi
k odhadu hustoty kolem kazdého pozorovani spocitanim poétu pozorovani v e-ovém okoli
predem specifikovaném uzivatelem. Minimalni pocet pozorovani (minPts) slouzi k identifikaci
jadrovych, hrani¢nich a Sumovych pozorovani. V piipadé eps a minPts se jedna
0 hyperparametry DBSCAN algoritmu. Inspiraci pro volbu parametra eps a minPts jsou ¢lanky
Sander a kol. (1998) a Rahmah, Sitanggang (2016) (viz. podkapitola 2.2.3). Vzhledem
k malému rozsahu souboru (27 statl) je minPts nastaven na hodnotu 2 pro oba pouzité datové

soubory 3C a 4A (viz. podkapitola 6.3).

Parametr eps je nastaven pomoci vypocti vzdalenosti K-NN v matici pozorovani. Tento vypocet
nabizi v programu R funkce kNNdist a jeho grafické zobrazeni kNNdistplot. Na zaklad¢ grafu,
ktery vizualizuje pozorovani sefazena podle 2-NN vzdalenosti v zavislosti na téchto
vzdalenostech (obrazek 12) je hodnota eps nastavena v bod¢ zlomu tzv. ,, knee “. Parametr eps

je nastaven pro datové soubory 3C a 4A nasledujicim zptisobem:

- pro 3C: eps = 0,45;
- pro4A:eps=>5.
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Obrazek 12: 2-NN vzdalenosti RCs, SPCs a kPCs, stav zdravi

2-MM distance
2-kM distance

Points (sample) sorted by distance Points (sample) sorted by distance

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

U algoritmu DBSCAN pfi nastaveni pocate¢nich parametrd do$lo Kk nalezeni ¢tyi shlukt
a skupiny Ssumovych pozorovani oznacenych jako ,,0“ v pfipadé datového souboru 3C (SPCs)
a dvou shlukd a skupiny Sumovych pozorovani u datového souboru 4A. V piipad¢ datového
souboru 3C (obrazek 51 v piiloze 8) jsou ze shlukd vyjmuty dvé zemé piedstavujici Sumova
pozorovani. Jedna se 0 Mad’arsko a Slovinsko. Shluk obsahujici nejvice zemi Evropy (modie)
je tvofen zemémi piedstavujici zastupce zépadni, severni a jizni ¢asti Evropy. Druhy shluk
obsahuje pouze dvé zemé (Cervené), mezi které patii Bulharsko a Rumunsko, tieti shluk
(zeleng) je tvofen CZ, Estonskem, Chorvatskem, Polskem a SK. Posledni ¢tvrty shluk (zluté)

tvoti Litva a LotySsko.

V porovnani s vyslednymi shluky ziskanymi prostfednictvim FCM algoritmu v pfipadé
datového souboru 3C (obrazky 49 a 51 v ptiloze 8) je ziejmé, ze vlivem konkrétniho nastaveni
parametri eps a minPts doslo k ziskani odlisného poctu shlukii. Pravé nastaveni hodnot
parametrl ovliviiuje vysledny pocet shlukt. I ptes tuto skutecnost se ziskané vysledné shluky
Vv obou ptipadech pfiili§ nelisi. Pii pouziti DBSCAN algoritmu vznikl jeden vétSi shluk
obsahujici zemé zéapadni, jizni a severni Evropy oproti pouziti FCM algoritmu, kde byl tento
shluk rozdélen na dva shluky. Pfedev§im u post-socialistickych statd nedoslo k vytvoteni

rozdilnych shlukt, vyjma rozdild u odlehlych stata.

Ctyii shluky vytvofené pomoci DBSCAN algoritmu je mozné podle tii SPCs interpretovat
nasledovné (viz. obrazek 9 v podkapitole 6.3.1 a podkapitola 6.2.3):

- Shluk 1: Belgie, Dansko, Finsko, Francie, Irsko, Italie, Kypr, Lucembursko, Malta,
Némecko, Nizozemsko, Portugalsko, Rakousko, Recko, Spanélsko a Svédsko — lepsi

stav zdravi z hlediska stfedni délky zivota a oCekavané délky Zivota proZité ve zdravi,

131



lepSi stav zdravi zhlediska kardiovaskuldrnich onemocnéni alep$i stav zdravi
Z hlediska rakovin,

- Shluk 2: Bulharsko a Rumunsko — horsi stav zdravi z hlediska stfedni délky zivota
a oCekavané délky zivota prozité ve zdravi, nejhor$i stav zdravi z hlediska
kardiovaskularnich onemocnéni, zabranitelné a Ié¢itelné timrtnosti a nejlepsi stav zdravi
z hlediska rakovin v ramci predevsim post-socialistickych zemi,

- Shluk 3: CZ, Estonsko, Chorvatsko, Polsko a SK — nejlepsi stav zdravi z hlediska stfedni
délky zivota a oCekavané délky Zivota prozité ve zdravi v ramci post-socialistickych
zemi, nejlepsi stav zdravi zhlediska kardiovaskularnich onemocnéni v post-
socialistickych zemich a lep$i stav zdravi z hlediska rakovin v ramci EU-27,

- Shluk 4: Litva a LotyS$sko — horsi stav zdravi z hlediska stfedni délky zivota a ocekavané
délky Zivota prozité ve zdravi, hor§i stav zdravi z hlediska kardiovaskularnich

onemocnéni, zabranitelné a 1é¢itelné tmrtnosti a nejhorsi stav zdravi z hlediska rakovin.

Jak jiz bylo zminéno, oproti vyslednym shluktiim ziskanym pomoci FCM algoritmu nejsou staty
zapadni, jizni a severni Evropy rozdéleny do dvou shlukii, kde Belgie, Dansko, Finsko,
Némecko, Nizozemsko, Portugalsko, Rakousko vykazuji hor$i situaci z hlediska

onkologickych onemocnéni oproti zbylym statim zépadni, jizni a severni Evropy.

Na obrazku 52 v ptiloze 8 jsou vizualizované shluky statli ziskané pomoci DBSCAN algoritmu
pro datovy soubor 4A. V tomto ptipadé jsou ze shlukl vyjmuty opét dvé zemé, konkrétné
Recko a Slovinsko. Vlivem nastaveni parametrii eps a minPts jsou vytvofeny dva shluky
obsahujici v prvnim z nich staty zapadni, jizni a severni Evropy (modfe), dale je vytvoren shluk
se zastupci piedevS§im post-socialistickych zemi (Cerveng). Vzhledem k tomu, ze kPC1
vykazuje podobnost s pouzitymi ukazateli stfedni délky Zivota, oéekavané délky zivota prozité
ve zdravi, umrtnosti na nemoci obéhového systému, zabranitelné a 1€¢itelné umrtnosti, je mozné
fici, ze staty jsou zafazeny do dvou shlukti (obrazek 52 v ptiloze 8) na zaklad€ nejhorsiho stavu

zdravi a nejlepsiho stavu zdravi podle KPC1 (viz. také obrazek 9 v podkapitole 6.3.1).

Na nutnost sniZzeni dimenze plvodnich ukazatel stavu zdravi ukazuji nejen statistiky
pro stanoveni optimalniho poctu shlukii pouzivané v ramci jednotlivych metod shlukové
analyzy, ale také potfeba interpretace vyslednych shlukii. Pravé schopnost interpretovat
jednotlivé shluky je uZzitecna pro piijimani rozhodnuti na rovni nadnéarodni, celostatni nebo

regionalni.
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6.4 ldentifikace stata s podobnou celkovou rovni stavu zdravi a jejich
linearni usporadani

Kromé pouhého zafazovani stati do shlukt pomoci algoritmi shlukové analyzy jsou dale
zjistovany zemé s podobnou celkovou turovni stavu zdravi, i kdyz s odlisSnou konfiguraci
(uspofadanim) hodnot vstupnich proménnych pomoci MDS (vicerozmérného Skalovani).
Nasledn¢ jsou tyto zemé linearné usporadany podle vzdalenosti od P objektu (idealniho
vzorového objektu). Toho 1ze dosdhnout hybridnim ptistupem (viz. podkapitola 5.3) popsaném
také ve ¢lancich Walesiak (2016); Walesiak, Dehnel (2018); Walesiak, Dehnel (2019). Odlehlé
zemé, které jsou Vv pouzitych datovych souborech detekovany pomoci nékterych metod
shlukové analyzy, konkrétné FCM a DBSCAN algoritmu, I1ze nyni s ostatnimi zemémi

porovnat pomoci idealniho objektu P.

Hybridni piistup je aplikovan na dva datové soubory puvodnich 22 proménnych
standardizovanych pomoci ,,min-max* (1C) a,,z-skore* (1A), viz. podkapitola 6.3. MDS slouzi
k redukci rozmérnosti ukazateld stejné jako PCA, SPCA nebo kPCA, a proto jsou pouzity
datové soubory, které nevznikly pomoci metod pro sniZzeni rozmérnosti ukazateli. Divodem
pro aplikovani hybridniho pfistupu na datové soubory S 22 proménnymi jsou lepsi vysledky
metod shlukové analyzy oproti 25 proménnym (viz. tabulka 8 v podkapitole 6.3.1). Nejprve je
dulezité u datovych soubort 1C a 1A urcit, které z 22 proménnych jsou stimulanty (jsou zadouci
jejich vysoké hodnoty), a které z nich jsou destimulanty (jsou zadouci jejich nizké hodnoty).
Na zaklad€ urceni, které z proménnych jsou stimulanty a destimulanty jsou k piivodnim 27
statim pfipojeny dal$i dva objekty, jedna se o objekt vzor (P) a objekt anti-vzor (AP).
Z datovych matic typu 29x22 jsou dale pocitany euklidovské vzdalenosti, jelikoZ vstupem

do MDS miiZe byt mimo jiné matice vzdalenosti.

Vstupni matici pro MDS je tedy matice euklidovskych vzdalenosti, ktera ma nyni ve sloupcich
i fadcich 29 objektt (veetné objektu P a AP). Matice euklidovskych vzdalenosti je uréena podle
vztahu (29) v podkapitole 5.2.1 ze dvou jiz zminénych datovych soubori. Odlisnosti mezi
evropskymi staty jsou vizualizovany ve 2D grafech na zakladé novych soutadnic ziskanych
pro kazdy stat metodou MDS (obrazky 13 a 14). Pied samotnou interpretaci vysledku je vSak
nutné ovétit kvalitu modelu MDS pomoci hodnot stress. Na zakladé tabulky 2 v podkapitole
5.3 je kvalita modela dobra. V ptipadé¢ datového souboru 1C je hodnota stress 0,075
a u datového souboru 1A je tato hodnota 0,067.
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Na obrazcich 13 a 14 je mozné vidét, jaké jsou pozice zemi Evropy vuci objektim P a AP, které
jsou spojené tzv. 0sou souboru. Dale je zfejma podobna, popt. stejna uroven evropskych zemi
ve zdravotnim stavu obyvatelstva dle polohy zemi k vyobrazenym tzv. izokvantam rozvoje
(kruznicim), jejichz stfed pfedstavuje objekt P. Na téchto obrazcich jsou znazornény Ctyti
izokvanty rozvoje, které déli 2D soufadnicovy systém ziskany pomoci MDS mezi objektem P
a AP na ¢tyfi ¢asti, kde kazda predstavuje podobnou celkovou uroven stavu zdravi vzhledem
k objektu P. Zem¢, které lezi ve stejném mezikruzi, maji podobnou celkovou uroven stavu
zdravi vzhledem k objektu vzor. Napiiklad na obrazku 13 se jedna piedevsim 0 vétSinu post-
socialistickych zemi, které lezi ve stejném mezikruzi (ohrani¢eno oranzovou a zelenou
izokvantou rozvoje), a které jsou ze vsech zemi EU-27 nejblize k objektu AP. Naptiklad Italie
a Malta lezi téméf na stejné izokvanté rozvoje (modie), diky ¢emuz mohou byt interpretovany
jako zemé s téméf stejnou celkovou urovni zdravotniho stavu obyvatelstva vzhledem k objektu
P, ale s odlisnym uspofadanim hodnot ptvodnich proménnych v datové matici 1C. Pomoci
metod shlukové analyzy byly také detekovany odlehlé staty, mezi kterymi se vyskytovaly napft.
Finsko a Slovinsko. | v 2D soufadnicovém systému ziskaném pomoci MDS se jevi tyto dva
staty jako odlehlé. AvSak diky mozZnosti porovnani téchto statd s objektem P a moznosti
konstrukce izokvant rozvoje je evidentni, Ze 1 kdyZz metody shlukové analyzy zatazovaly Finsko
ke statim zapadni Evropy, jeho celkova troven ve stavu zdravi je spiSe na urovni CZ nebo

Estonska.

Obrazek 13: Vysledky MDS ve 2D souradnicovém systému, datovy soubor 1C, stav zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Na obrazku 14, kde je vstupni matice euklidovskych vzdalenosti pro MDS ziskana z datového
souboru 1A, je mozné si v§Simnout, ze ziskané vysledky 2D soufadnicového systému jsou téméf
totozné s 2D soufadnicovym systémem vyobrazenym na obrazku 13. Tato podobnost je
zpusobena tim, ze oproti datovému souboru 1C je rozdil pouze v pouzité standardizaci
puvodnich dat. Naptiklad u Finska na obrazku 14 je ziejmy pokles celkové tirovné stavu zdravi

na podobnou celkovou troven Litvy nebo LotySska oproti obrazku 13.

V ramci MDS jsou ziskany nové 2D soufadnice pro kazdy stat. Na zaklad¢ agregované miry d;
(viz. vztah (45) v podkapitole 5.3) jsou staty nasledné linearné uspotfadany podle vzdalenosti
od objektu P. V ptiloze 9 naobrazcich 53 a 54 jsou K dispozici grafy takto linearné
uspofadanych stati Evropy bez objekta P a AP. Na obrazcich 55 a 56 v ptiloze 9 jsou
vyobrazeny agregované miry d; za vyuziti geografickych dat. Z téchto obrazkl je mozné 1épe
porovnat vliv pouzité¢ standardizace na vysledky ziskané pomoci hybridniho pfistupu. Je
evidentni, ze pokud je pouZita standardizace 22 proménnych prostfednictvim ,,z-skére®
(obrazek 56 v ptiloze 9), Cili vSechny proménné vstupuji do analyzy se stejnou vahou
(jednotkovym rozptylem), vykazuji napi. CZ, Finsko zhorSeni celkové urovné stavu zdravi
oproti nékterym post-socialistickym zemim. Na druhou stranu zlepSeni celkové Grovné stavu

zdravi zaznamenalo Recko oproti Francii.

Obrazek 14: Vysledky MDS ve 2D soufadnicovém systému, datovy soubor 1A, stav zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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V porovnani s algoritmy shlukové analyzy, které pouze zarazuji zemé do jednotlivych shluka
podle jejich podobnosti v rdmci stavu zdravi, hybridni pfistup vysledky shlukovych analyz
dopliiuje o posouzeni celkové urovné stavu zdravi. Dale je ziskano porovnani celkové Grovné
stavu zdravi odlehlych zemi, které pomoci algoritmi shlukovych analyz tvoii samostatné
shluky, s ostatnimi zemémi a objektem P. Nakonec jsou detekovany rozdily ve vysledcich

hybridniho ptistupu zpisobené pouzitim odlisné standardizace ptivodnich 22 proménnych.

6.5 Pouzité determinanty stavu zdravi pro zemé EU-27

V tabulce 11 jsou nyni uvedeny zvolené determinanty stavu zdravi. Dvacet sedm téchto
proménnych zahrnuje ukazatele, které je mozné do urcité miry ovliviiovat pomoci ruznych
politik (viz. podkapitola 1.4). Vybrané determinanty stavu zdravi spadaji pod nasledujici
skupiny: Zivotni prostiedi (environment conditions), individualni faktory Zivotniho stylu
(individual lifestyle factors), zdravotnické sluzby (health services), socidalné ekonomické
podminky (socio-economics conditions), rodinné podminky (family conditions) a vzdelani

(education) Pro detaily viz. podkapitola 4.2.2 Pouzité determinanty stavu zdravi.

Tabulka 11: Vybrané determinanty stavu zdravi

Kody Nazvy proménnych

EC1 emise jemnych ¢astic na osobu (2018)

ILF1 mira dospélych kouticich denné v % (2018)

ILF2 nadmérna konzumace alkoholu dospélymi v litrech na osobu (2018)

ILF3 hlaSeni miry obezity mezi dospélymi v % (2018)

HS1 vydaje do zdravi na osobu (EUR) pfi zohlednéni parity kupni sily (2019)

HS2 vydaje do zdravi jako podil na HDP (vladni/povinné) (2019)

HS3 vydaje do zdravi jako podil na HDP (dobrovolné/vlastni) (2019)

Hs4 vydaje do zdravi ,,z viastni kapsy* vyjadiené jako podil na konecné
spotfebé domdacnosti (2018)

HS5 vydaje do zdravi na dlouhodobou péci na osobu (EUR) (2019)

HS6 vydaje do zdravi na dlouhodobou péci % z HDP (2019)

HS7 Iékaii na 1 000 obyvatel (2018)

HS8 zdravotni sestry na 1 000 obyvatel (2018)

HS9 nemocniéni ltizka na 1 000 obyvatel (2018)

HS10 primérna délka pobytu v nemocnici (dny) (2018)

HS11 hlaseni neuspokojenych potieb lékaiské prohlidky osob 16+ (pfili§ drahé,

prili§ daleko, dlouhé ¢ekaci doby) v % (2019)
hlaseni neuspokojenych potieb lékaiské prohlidky osob 65+ (pfili§ drahé,

HS12 pitlis daleko, dlouhé dekaci doby) v % (2019)

HS13 hlaSeni pouzivani sluzeb domadci péce pti t€Zzkych urovnich obtizi (2019)
SEC1 celkova mira nezaméstnanosti % z pracovni sily (2019)

SEC2 medidn ekvivalizovaného disponibilniho piijmu (PPS) (2019)

SEC3 Giniho koeficient ekvivalizovaného disponibilniho ptijmu (2019)

SEC4 osoby ohrozené chudobou nebo socialnim vyloué¢enim % (2019)
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Koady Nézvy proménnych

SEC5 mira hmotné a socidlni deprivace % (2019)

SEC6 primérnd velikost domdacnosti (primérny pocet osob v domacnosti) (2019)

FC1 hruba mira uzavteni siiatki na 1000 obyvatel (2019)

FC2 hruba mira rozvodovosti na 1000 obyvatel (2019)

ED1 tercialni vzdélani osob ve véku 15-64 let v % (2019)

ED2 méne nez zakladni, zakladni a niZsi sekundarni vzdélani osob ve véku 15—
64 let (2019)

Zdroj: Eurostat (2022a), OECD/European Union (2020)

6.6 Snizeni rozmérnosti determinantu stavu zdravi v EU-27

V této a v nasledujicich podkapitolach se analyzuji determinanty stavu zdravi pomoci metod
pro snizeni rozmérnosti ukazateld, metod shlukové analyzy a hybridniho ptistupu. Dale jsou
ziskané vysledky pro determinanty stavu zdravi porovnany S vysledky ziskanymi pro stav

zdravi v zemich EU-27. Provedené analyzy v programu R jsou k dispozici opét v ptiloze 1.

Pied samotnym snizenim rozmérnosti ukazateld jsou stejné jako v ptipadé ukazateld stavu
zdravi provedeny standardizace proménnych pomoci ,,z-skore* a ,,min-max“. Nasledn¢ jsou
méfeny zavislosti mezi dvojicemi proménnych pomoci Pearsonovych a Spearmanovych
korelacnich koeficientd. Vzhledem k dosazeni podobnych vysledki u obou pouzitych
korelac¢nich koeficientl jsou z datového souboru vytazeny nésledujici proménné: ILF3, HS7,
HS10, SEC1, FC1, FC2 a ED2 (viz. tabulka 11 v podkapitole 6.5). Oproti ukazatelim stavu

zdravi jsou vytvofeny dva datové soubory, které se lisi pouze pouzitou standardizaci.

KMO index (Kaiser—Meyer—OlIkin index) nyni pro 20 ptuvodnich proménnych nabyvajici
hodnotu 0,59 ukazuje na slabou adekvatnost dat pro metody snizeni rozmérnosti ukazateld (viz.
podkapitola 5.1.1). Z tohoto dtivodu jsou dale ze dvou standardizovanych datovych soubort
vyfazeny proménné s nejniz§imi mirami MSA (Measure of Sampling Adequancy) (viz.
podkapitola 5.1.1). Jedna se o proménné ILF2, HS3 a HS4 s mirami MSA v tomto potadi: 0,25;
0,32 a0,25. Po vyrazeni téchto proménnych vykazuje 17 determinanti stavu zdravi KMO index

0,66; coz znaci primérnou adekvatnost pouZzitych ukazateld pro metody snizeni rozmeérnosti.

6.6.1 Vysledky PCA a jejich interpretace pro determinanty stavu zdravi

V ptipadé datového souboru standardizovaného pomoci ,,z-skore® je vybér extrahovanych PCs
omezen na ¢tyfi. Pro ¢ty PCs ¢tyfi vlastni ¢isla pfesahuji hodnotu 1 v tomto potadi: 8,76; 2,25;
1,70 a 1,28 a dohromady vysvétluji 82,42 % variability ptivodnich dat. U datového souboru

standardizovaného pomoci ,min-max‘“ je vybér PCs omezen na dva z divodu 87,49 %
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vysvétlené variability pivodnich dat. Vlastni ¢isla pro prvni dvé PC nabyvaji hodnot 2,90
a 0,65.

V piiloze 10 v tabulce 23 jsou uvedeny komponentni zatéze po Varimax rotaci RC1-RC4
pro data standardizovana pomoci ,,z-skore”“. Druhy az paty sloupec Vv tabulce 23 v piiloze 10
predstavuje opét rotované komponentni zatéze (RC1 — RC4), Sesty sloupec vyjadiuje
komunality pro jednotlivé proménné (h2), v sedmém sloupci je vyobrazena jedine¢nost
rozptylu u jednotlivych proménnych (u2) a posledni sloupec piredstavuje komplexitu (com).

Pro detaily viz. podkapitola 5.1.2.

Na zaklad¢ rotovanych komponentnich zatézi (tabulka 23 v ptiloze 10) pro 17 proménnych je

mozné ¢tyfi RCs interpretovat nasledovné:

- RCl1 - rotovana komponenta pirevazné vydaji do zdravi: vladni, povinné
a na dlouhodobou péc¢i (+), poéti zdravotnich sester (+), hlaseni pouzZivani sluzeb
domaci péce pii t€Zkych urovnich obtizi (+) a primérného pocétu osob v domacnosti
)

- RC2 - rotovand komponenta pievazné¢ hlaSeni neuspokojenych potieb zdravotni péce
)

- RC3-rotovana komponenta obsahujici pievazné Giniho koeficient (+), osoby ohrozené
chudobou (+), hmotnou a socialni deprivaci (+),

- RC4 - rotovana komponenta pievazné po¢tu nemocniénich luzek (-) a tercialniho

vzdélani (+).

Nicméné z tabulky 23 v piiloze 10 je opét zjevné, ze existuji proménné, které maji vyznamné
komponentni zatéze s vice nez jednou RC v pfipad¢ vSech ¢tyi RCs (vyznaceno zelen¢). Podle
znamének komponentnich zatéZzi lze konstatovat, ze vysoké hodnoty RC1 oznacuji staty
s vysokymi vydaji do zdravi, vysokymi pocty sester a znacnym vyuZivanim sluZeb doméaci
péce. Na druhé strané vysoké hodnoty RC1 oznacuji staty s nizkym pramérnym poctem osob
v domacnosti. Nizké hodnoty RC2 oznacuji staty svysokou mirou nespokojenosti
s uspokojovanim zdravotni péce. Dale vysoké hodnoty RC3 oznacuji staty s vysokou mirou

chudoby, a nakonec vysoké hodnoty RC4 patii statim, které vykazuji predevsim nejvyssi pocty

cvwr

Podle hodnot komunalit v tabulce 23 v pfiloze 10 je naptiklad ukazatel HS12 vysvétlen z 95 %,
na druhou stranu ukazatel ILF1 pouze z 60 %. Podle komplexity napt. u ukazatele HS9 a HS11

maji tyto proménné vysokou komponentni zatéz pouze s jednou RC as ostatnimi nizkou.
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Ve vétsing piipadt vSak komplexita vyrazné piresahuje hodnotu 1, coz indikuje vyznamné

zatizeni s vice nez jednou RC.

V piiloze 10 v tabulce 24 jsou uvedeny komponentni zatéze po Varimax rotaci dvou RCs
pro data standardizovand pomoci ,,min-max‘. Na zakladé rotovanych komponentnich zatézi

pro 17 proménnych je mozné dvé RCs interpretovat nasledovné:

- RC1 - rotovand komponenta pfevazné¢ emise jemnych castic (-), miry dospélych
kouticich denné¢ (-), po¢tu nemocni¢nich luzek (-), praimérného poctu 0sob
v domacnosti (-) a 0s0b s tercialnim vzdélanim (+),

- RC2 — rotovand komponenta pfevazn¢ hlaSeni neuspokojenych potieb Iékarské

prohlidky (-) a miry chudoby (-).

Naptiklad proménna HS1 je vysvétlena dvéma RCs z 89 %, na druhou stranu proménné SEC6
a ED1 pouze z 49 %. Podle ukazatele komplexity napt. u proménnych EC1, HS9, HS12 a ED1
existuji vysoké komponentni zatéze pouze s jednou RC a s ostatnimi nizké. Komplexita
vyrazn¢ presahuje hodnotu 1 v pfipadé proménnych HS1, HS6, SEC2 a SEC5 (viz.
podkapitola 6.5).

6.6.2 Vysledky SPCA a jejich interpretace pro determinanty stavu zdravi

Stejné jako v pripad¢ analyzovani stavu zdravi pomoci SPCA jsou i1 zde nejprve nastaveny
parametry zpUsobujici fidkost (viz. pfiloha 1). Parametry a a B jsou pro datovy soubor
se sedmnacti ptvodnimi proménnymi standardizovanymi pomoci ,,z-skore® nastaveny
nahodnoty a« =0,01 a B =0,0001. Pro datovy soubor se sedmnacti proménnymi
standardizovany pomoci ,,min-max“ jsou tyto parametry nastaveny na hodnoty a = 0,001
ap =0,0001.

Takto nastavené parametry poskytuji fidké komponentni zatéZe (v nékterych piipadech
nenulové zatéze puvodnich proménnych existuji pouze s jednou SPC) a zaroven vlastni ¢isla
pro jednotlivé dimenze jsou porovnatelna s PCA (viz. tabulka 12 a tabulky 23, 24, 25 a 26
v ptilohach 10 a 11). Stejné jako v ptipadé RCs jsou extrahovany ctyti SPCs, pokud vstupni
datova matice sedmnacti proménnych je standardizovana pomoci ,,z-skore”. Nasledné dvé
SPCs jsou extrahovany stejné jako v piipadé RCs, jestlize vstupni datova matice je

standardizovana pomoci ,,min-max‘ opét pro 17 proménnych.
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Tabulka 12: Vlastni ¢isla u RCs a SPCs pro datové soubory, determinanty stavu zdravi

Datovy soubor RCs SPCs
Standardizace , z-skére*, 17 8,78; 2,25; 1,70; 1,28 8,34; 2,07; 1,61; 1,11
proménnych
Stand:alrdlrzace ,min-max*®, 17 2.90: 0,65 2.89: 0.64
proménnych

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Na zakladé SPCs, ziskanych z datového souboru standardizovaného pomoci ,,z-skore*
(tabulka 25 v piiloze 11) pro 17 proménnych je mozné prvni ¢tyii SPCs interpretovat

nasledovné:

- SPC1 - ftidkd komponenta pifevazné vydaji do zdravi: vladni, povinné
a na dlouhodobou péci (-), poéti zdravotnich sester (-), hlaSeni pouzivani sluzeb domaci
péce pii tézkych urovnich obtizi (-) a primérného poctu osob v domacnosti (+),

- SPC2 - tidka komponenta pievazné hlaSeni neuspokojenych potieb zdravotni péce (-),

- SPC3 - tidk4 komponenta obsahujici ptevazné Giniho koeficient (-), osoby ohrozené
chudobou (-), hmotnou a socialni deprivaci (-),

- SPC4 —tidka komponenta pfevazné emise jemnych ¢astic (-), miry dospélych kouficich

denng (-), poc¢tu nemocni¢nich luzek (-) a tercialniho vzdélani (+).

V priloze 11 vtabulce 26 jsou uvedeny fidké komponentni zatéZze dvou SPCs pro data
standardizovand pomoci ,,min-max“. Na zdkladé fidkych komponentnich zatézi pro 17

proménnych je mozné dvé SPCs interpretovat nasledovné:

- SPC1 - tidkd komponenta prevazné vydaji do zdravi: vladni, povinné
a na dlouhodobou péci (-), poétu zdravotnich sester (-), hlaseni pouzivani sluzeb domaci
péée pii tézkych trovnich obtizi (-), medianu ekvivalizovaného ¢istého piijmu (-)
a tercialniho vzdélani (-),

- SPC2 - tidka komponenta pfevazné emise jemnych castic (-), miry dospélych kouficich
denné (-), poc¢tu nemocniénich lazek (-), hlaSeni neuspokojenych potieb Iékaiské

prohlidky (-), miry chudoby (-) a primérného poctu osob v domacnosti (-).

6.6.3 Vizualizace vysledkii PCA a SPCA pro determinanty stavu zdravi

V této podkapitole jsou vizualizovany komponentni skore ziskané pomoci PCA a SPCA.
Na obrazku 57 vpfiloze 12 jsou vizualizovdina RCs ziskana zdatového souboru
standardizovaného pomoci ,,z-skore. Poradi statli je ureno dle RC1 od nejvyssich hodnot

po nejnizsi. Vysoké hodnoty RC1 ukazuji na staty s vétSimi zdroji v systému zdravotni péce

140




(napf. vydaji do zdravi, pocty zdravotnich sester). Nizké hodnoty RC2 ukazuji na staty s vyS$$im
poc¢tem hlaSeni neuspokojenych potieb I€¢katskych prohlidek. Dale staty, které jsou ohodnoceny
vysokymi hodnotami RC3 vykazuji vy$§i miru chudoby, a nakonec vysoké hodnoty RC4
prezentuji staty s vysokou mirou tercidlniho vzdélani a nizkym poctem nemocnicnich luzek.
Komponenta RC1, ktera vysvétluje nejvice z variability puvodnich dat, rozdéluje staty EU-27
na staty zapadni a severni Evropy s nejvétsimi zdroji v systému zdravotni péce a dale post-
socialistické staty a staty jizni Evropy s nizkymi zdroji plynoucimi do systému zdravotni péce.
Z hlediska neuspokojenych potieb 1€¢karského vysetieni je v nejhorsi situaci Estonsko, Finsko,
Rumunsko a Recko. Vysokd mira chudoby ohroZzuje populaci predeviim v Bulharsku

a Rumunsku.

Obrazek 58 v ptiloze 12 prezentuje RCs ziskana z datového souboru standardizovaného pomoci
,min-max“. Pofadi stati je urCeno opét podle RC1. Nizké hodnoty RC1 ukazuji na staty
S vétSim zne€iSténim ovzdusi, vétSim poctem dennich kuidkii a s niz§i mirou tercidlniho
vzdélani (viz. podkapitola 6.6.1). Dale nizké hodnoty RC2 ukazuji na staty s vys$si mirou
chudoby a vys$sim pocétem hlaSeni neuspokojenych potieb 1ékatskych prohlidek. Z hlediska
RC1 se mezi staty s nejmensim zneciSténim, nejmensim poctem dennich kutdka fadi predev§im
zemé severni Evropy. Opét napf. Estonsko, Rumunsko a Recko patii mezi staty s nejvyssi

mirou chudoby a nejvy$§im poctem hlaSenych neuspokojenych potteb 1ékarského vySetreni.

Na obrazku 59 vpfiloze 12 jsou vizualizovany SPCs ziskané z datového souboru
standardizovaného pomoci ,,z-skore®. Poradi stati je ur¢eno dle SPC1 od nejnizSich hodnot
po nejvyssi. Poradi statti z hlediska SPCs je podobné potadi stati podle RCs na obrazku 57
v ptiloze 12. V ptipadé SPC1, SPC2, SPC3 a SPC4 Ize tyto komponenty interpretovat podobné
jako RC1, RC2, RC3 a RC4. Rozdily jsou pouze u znamének komponentnich zatézi v piipadé

prvni a tieti komponenty.

Obrazek 60 v piiloze 12 vizualizuje SPCs ziskané z datového souboru standardizovaného
pomoci ,,min-max*. Pofadi statd je opét uréeno podle SPC1. Nyni vSak potadi statt z hlediska
dvou SPCs neodpovida potadi statt podle RCs na obrazku 58 v ptiloze 12. Dtivodem je odlisna
interpretace ziskanych SPCs. Nizké hodnoty SPC1 piedstavuji vétsi zdroje plynouci do systému
zdravotni péce, vy$$i median ekvivalizovaného Cistého ptijmu a vyS$si miru tercidlniho vzdélani.
Nizké hodnoty jsou zaznamenany v piipadé zemi zapadni a severni Evropy. Na druhou stranu
nizkych hodnot SPC2 nabyvaji staty s vysokou mirou chudoby, vétsim znecisténim, vyssSim
poctem dennich kufakl a vysSi mirou hlaSeni neuspokojenych potieb lékatského vySetieni.
S témito problémy se potykaji pfedevSim post-socialistické zemé¢, ale také zemé jizni Evropy.
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6.6.4 Vysledky kPCA pro determinanty stavu zdravi

Vstupni datové matice pro nelinedrni KPCA (Kernel analyzu hlavnich komponent) jsou stejné
jako pro PCA a SPCA. Sedmnact proménnych vybranych na zaklad¢ jednoduchych korela¢nich
koeficientii a KMO indexu je standardizovano pomoci ,,z-skore* a ,,min-max*“. Do programu R

jsou tedy nahrany dvé datové matice typu 27x17.

Vzhledem k moznosti existence nelinearnich vztahti mezi ptivodnimi proménnymi je opét
pouzita KPCA s nejcastéji pouzivanymi jadry: RBF, polynomialni funkci jadra a funkci jadra
hyperbolicky tangens. V piipadé RBF jadra je parametr o nastavovan opét z intervalu
(1077 ;10) po desetinasobcich. U polynomialni funkce jadra je stupei polynomu nastavovan
od 1 do 10 stupiii a v ptipadé funkce hyperbolicky tangens, ktery obsahuje Skalovy parametr,
je tento parametr nastavovan z intervalu (1077 ;10) opét po desetindsobnich. Tabulka 13
prezentuje vysvétleny kumulativni rozptyl a vysvétleny rozptyl KPC1 pii nastaveni parametrt
jednotlivych jader pro dva pouzité datové soubory.

Tabulka 13: Parametry jader, vysvétleny kumulativni rozptyl, vysvétleny rozptyl kPC1
pro jednotlivé datové soubory, determinanty stavu zdravi

Datové soubory RBF Polynomialni Hyperbolicky
tangens
17 proménnych, sigma = 0,001 Ztﬁulsgtn _:11 Zi?;gt:_oél
standardizace ,,z- kum. roz. = 0,81 Kum r<_)Z —0.82 kum r<_)Z —086
skére®, 4 kPCs KPClvar. =051 | \pctvar. =052 | kPCL var. = 0,54
17 proménnych, sigma = 0,01 Zﬁgg{l _:11 Z(;'?lzt:—lO
standardizace ,,min- kum. roz. = 0,67 Kum r<_)Z ~ 0.68 Kum r<_)Z ~073
max“, 2 kPCs kPC1 var. = 0,55 AR A

KPC1 var. = 0,56 kPC1 var. = 0,53
Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Z tabulky 13 je zfejmé, Ze ziskané vysledky kumulativniho vysvétleného rozptylu pomoci
nelinearni KPCA (jadra hyperbolické tangens) jsou nejlepsi v piipadé datového souboru
standardizovaného pomoci ,,z-skore” V porovnani s vysledky kumulativniho rozptylu
ziskanymi pomoci PCA (viz. podkapitola 6.6.1). Z tohoto duvodu jsou ¢tyfi kPCs ziskané
pomoci jadrové funkce hyperbolicky tangens pouzity jako vstupni proménné pro shlukovou

analyzu.

6.7 Rozdéleni stati EU-27 podle determinanti stavu zdravi

V této podkapitole jsou opét uvedeny shluky zemi EU-27 nyni s podobnou situaci v rdmci

determinantt stavu zdravi, coz mize byt duleZitou informaci pro fizeni téchto determinantt
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kompetentnimi institucemi. Pro zde aplikované metody shlukové analyzy jsou vybrany vstupni

datové soubory z nasledujicich v tomto potadi:

- 1A - 17 standardizovanych determinantd stavu zdravi pomoci ,,z-skore®,
- 1B - 17 standardizovanych determinantt stavu zdravi pomoci ,,min-max‘,
- 2A —Ctyti RCs ze 17 determinantt stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,z-skore*,
- 2B —dvé RCs ze 17 determinantl stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,min-max*,
- 3A — Ctyti SPCs ze 17 determinantt stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,z-skore,
- 3B —dveé SPCs ze 17 determinanti stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,min-max*,
- 4A —Ctyti KPCs ze 17 determinantt stavu zdravi standardizovanych pomoci ,,z-skore®,
(jadrova funkce hyperbolicky tangens),
6.7.1 Vysledky hierarchické aglomerativni shlukové analyzy pro determinanty stavu
zdravi
Na sedm datovych souborti popsanych v pfedchozi podkapitole je aplikovana hierarchicka
aglomerativni metoda shlukové analyzy, konkrétné Wardova metoda. Pro konstrukci matice
vzdalenosti mezi staty je opét pouzita euklidovska vzdalenost. Tabulka 14 obsahuje kofenetické

korela¢ni koeficienty.

Tabulka 14: Kofenetické korela¢ni koeficienty, determinanty stavu zdravi

Soubor 1A 1B 2A 2B 3A 3B 4A
p 0,68 0,73 0,58 0,62 0,69 0,82 0,79
Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Pro vizualizaci vyslednych shlukli ziskanych pomoci Wardovy metody a euklidovskeé
vzdalenosti je na zakladé nejvyssiho kofenetického koeficientu korelace vybran datovy soubor
3B predstavujici dvé SPCs vychdzejici ze standardizovanych sedmnécti ptvodnich

proménnych pomoci ,,min-max*.

Na obrazku 61 v ptiloze 13 je vizualizovan dendrogram ziskany pomoci Wardovy metody
a euklidovské vzdalenosti s heat mapou prezentujici hodnoty SPCs pouzitych pro shlukovani.

V legend¢ je opét uveden histogram ¢etnosti hodnot SPCs vizualizovanych v heat mapé.

Vzhledem Kk existenci fidkych komponentnich zatézi u SPCA lze jednotlivé shluky

na obrazku 61 v piiloze 13 podle prvnich dvou SPCs snadnéji interpretovat. Na zakladé

vvvvvv

které je mozné pomoci heat mapy interpretovat nasledovné:
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- Shluk 1: CZ, Estonsko, Italie, Kypr, Litva, Malta, Portugalsko, Slovinsko a Spanélsko
— dosahuji spise primérnych hodnot uvedenych ukazateli v ramci zemi EU-27,

- Shluk 2: Bulharsko, Chorvatsko, Lotyssko, Mad’arsko, Polsko, Rumunsko, Recko a SK
- nizké vydaje do zdravi: vladni, povinné a na dlouhodobou péci, nizké pocty
zdravotnich sester, nizkd mira hlaSeni pouzivani sluzeb domaci péce pii tézkych
urovnich obtizi, nizky median ekvivalizovaného Cistého piijmu, nizkd mira tercidlniho
vzdélani, vysokd mira emise jemnych Castic, vysoky pocet dospélych kouficich denng,
vysSi pocCet nemocnicnich lazek, vysokd mira hlaseni neuspokojenych potieb I¢kaiské
prohlidky, vysoka mira chudoby a vysoky prumérny pocet osob v domacnosti v ramci
zemi EU-27,

- Shluk 3: Belgie, Dansko, Finsko, Francie, Irsko, Lucembursko, Némecko, Nizozemsko,
Rakousko a Svédsko, — vysoké vydaje do zdravi: vladni, povinné a na dlouhodobou
péci, vysoké pocty zdravotnich sester, vysokd mira hlaSeni pouzivani sluZzeb domaci
péce pfi tézkych trovnich obtizi, vysoky median ekvivalizovaného cistého piijmu,
vysokd mira tercidlniho vzdélani, nizkd mira emise jemnych castic, nizky pocet
dospélych kouticich denn€, niz8i pocet nemocnicnich ltzek, nizkd mira hlaSeni
neuspokojenych potieb 1ékatské prohlidky, nizkd mira chudoby a nizky priimérny pocet

0s0b v doméacnosti v ramci zemi EU-27.

Na obrazku 62 v ptiloze 14 jsou vizualizovany vysledné tfi shluky pomoci geografickych dat
VvV programu R, coz k ziskanym interpretacim pro jednotlivé shluky pfidava informaci o poloze
zafazenych statd. Z obrazku 62 v priloze 14 je evidentni, Ze jednotlivé shluky jsou tvofeny

predevsim zemémi, které spolu az na zeleny shluk sousedi.

6.7.2 Vysledky metody k-priméra pro determinanty stavu zdravi

Opét pro porovnani vyslednych shlukl ziskanych pomoci Wardovy metody je pouzita metoda
K-primeért. Optimalni pocet shluki je i nyni nastaven na zaklad¢ podilu mezishlukového souctu
¢tverct s celkovym souctem ctvercl. Na obrazku 15 jsou graficky znazornény hodnoty tohoto
podilu az pro 26 shlukd pro datovy soubor 3B. Tabulka 15 prezentuje tyto hodnoty pro dva
az Sest shlukt vSech sedmi vstupnich datovych souborti popsanych v podkapitole 6.7.
Z tabulky 15 je zfejmé, ze pro rtizna nastaveni shlukd, dosahuji hodnoty podilu mezishlukového
a celkového souctu ¢tverct vyssich hodnot u datového souboru 3B (zastupce linearni metody
pro snizeni rozmérnosti ukazatell). Vzhledem k tomu, Ze datovy soubor 3B byl také pouzit
pro Wardovu metodu, je nyni vstupnim datovym souborem pro metodu k-pruméra. Vysledky

téchto dvou metod shlukové analyzy jsou nasledné€ porovnany. Na zéklad¢ obrazku 15 je ziejmy
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zlomovy bod pfi péti shlucich (Cervené), nad kterym podil mezishlukového a celkového souctu

ctverct vyrazné klesa.

Tabulka 15: Stanoveni optimalniho po¢tu shluki pro metodu k-praméri, determinanty
stavu zdravi

Mezishlukovy soucet
¢tvercii/celkovy soucet | 1A | 1B | 2A | 2B | 3A | 3B | 4A
¢tverci (v %)

2 shluky 40,1| 451 20,7| 38,1|/49,5|74,5|53,4
3 shluky 52,6| 55,3| 40,0| 62,7|63,6|87,9|65,5
4 shluky 59,7| 615| 56,2| 74,4|71,3|91,9|72,1
5 shlukt 66,1| 66,9| 69,2| 81,7|78,2|951|77,2
6 shluka 71,7] 71,9| 745| 88,5(82,4|96,2|81,4

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Obrazek 15: Grafické stanoveni optimalniho poctu shlukd pro metodu K-priaméri
a datovy soubor 3B, determinanty stavu zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Vysledky péti shlukd ziskané metodou K-priméri (obrazek 63 v ptiloze 14) jsou podobné
vysledklim péti shlukl ziskanych pomoci Wardovy metody pii pouziti vstupniho datového
souboru 3B (viz. obrazek 61 v ptiloze 13). Jediny rozdil je zaznamenan u Litvy. V pifipadé
Wardovy metody je Litva zafazena mezi staty piedevs§im jizni Evropy. U metody K-priamért
patii Litva do shluku spolu s Chorvatskem, LotySskem, Mad’arskem, Polskem a SK. P&t shlukti
vytvorenych metodou k-primérti je mozné pomoci dvou SPCs interpretovat nasledovné (viz.

obrazek 61 v ptiloze 13):

- Shluk 1: Belgie, Francie, Irsko, Lucembursko, Némecko a Rakousko — vysoké vydaje

do zdravi: vladni, povinné a na dlouhodobou péci, vysoké pocty zdravotnich sester,

145



6.7.3

vysokd mira hlaSeni pouzivani sluzeb doméci péce pii té€zkych trovnich obtizi, vysoky
median ekvivalizovaného Cistého piijmu, vysokd mira tercidlniho vzdélani, nizsi mira
emise jemnych ¢astic, nizsi pocet dospelych kouficich denné, nizsi pocet nemocni¢nich
luzek, nizsi mira hlaSeni neuspokojenych potieb Iékaiské prohlidky, nizs§i mira chudoby
a niz8i pramérny pocet 0sob v domacnosti v ramci zemi EU-27,

Shluk 2: CZ, Estonsko, Italie, Kypr, Malta, Portugalsko, Slovinsko a Spanélsko —
dosahuji spise primérnych hodnot uvedenych ukazatelt,

a na dlouhodobou péci, nizké pocty zdravotnich sester, nizka mira hlaSeni pouzivani
sluzeb domadci péce pti tézkych urovnich obtizi, nizky median ekvivalizovaného cistého
pfijmu, nizk4d mira tercialniho vzd€lani, vysokda mira emise jemnych Castic, vysoky
pocet dospélych kouticich denné, vyssi pocet nemocnicnich lazek, vysoka mira hlaseni
neuspokojenych potieb 1€katské prohlidky, vysoka mira chudoby a vysoky primérny
pocet osob v domdacnosti V ramci zemi EU-27,

Shluk 4: Chorvatsko, Litva, Loty$sko a Mad’arsko, Polsko a SK — nizsi vydaje do zdravi:
vladni, povinné a na dlouhodobou péci, nizké pocty zdravotnich sester, nizkd mira
hlaSeni pouzivani sluzeb domaci péce piitézkych urovnich obtizi, nizky medidn
ekvivalizovaného cistého pfijmu, nizkd mira tercialniho vzdélani, vyssi mira emise
jemnych ¢astic, vyssi pocet dospélych kouticich denné, vyssi pocet nemocni¢nich 1hzek,
vy$$i mira hladSeni neuspokojenych potfeb lékatské prohlidky, vysSi mira chudoby
a vyss$i primérny pocet osob v domacnosti v rdmci zemi EU-27,

Shluk 5: Dansko, Finsko, Nizozemsko a Svédsko — nejvyssi vydaje do zdravi: vladni,
povinné a na dlouhodobou péc¢i, nejvyssi pocty zdravotnich sester, nejvyssi mira hlaSeni
pouzivani sluzeb domdaci péfe pfitézkych Urovnich obtizi, nejvyssi median
jemnych &astic, nejnizsi pocet dospélych kouficich denné, nizky pocet nemocni¢nich

lZek, nejniZzsi mira hlaSeni neuspokojenych potieb 1€katské prohlidky, nejnizsi mira

cvwr

Vysledky metody Fuzzy k-praméra pro determinanty stavu zdravi

Vzhledem k pouziti jednoho vstupniho datového souboru 3B u metody k-primérti na zakladé

nejlepsich vysledkti podilu mezishlukového a celkového souctu étvercti jsou V nasledujici

tabulce 16 uvedeny statistiky pro stanoveni optimalniho poctu shluki, konkrétné pro 3 az 6
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shlukti. Na zaklad¢ téchto statistik jsou nasledné vizualizovany vysledky ¢tyt shlukt pro datovy

soubor 3B, kde nejvice téchto statistik dosahuje nejlepsich hodnot (viz. podkapitola 5.2.4).

Tabulka 16: Statistiky pro datovy soubor 3B u FCM algoritmu, determinanty stavu

zdravi

Statistiky pro 3B 3 shluky | 4 shluky | 5 shluka | 6 shluku
Mezishlukovy soucet

¢tvercli/celkovy soucet 88,19 92,15 95,08 96,23
ctvercl (v %)

FSI 0,79 0,82 0,79 0,74
PE 0,40 0,42 0,47 0,56
PC 0,79 0,79 0,78 0,74
MPC 0,69 0,72 0,71 0,68

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Vysledné étyti shluky ziskané pomoci FCM algoritmu jsou vizualizovany na obrazku 64
v ptiloze 14. Tyto ¢tyfi shluky se v porovnani s péti shluky ziskanymi pomoci metody k-
praméra (obrazek 63 v priloze 14) lisi pouze v existenci jednoho shluku zemi zapadni a severni
Evropy a detekci Kypru jako odlehlého pozorovani. Shluk stati zapadni a severni Evropy

obecné predstavuje zeme s dobrou situaci v ramci determinantl stavu zdravi.

6.7.4 Vysledky DBSCAN algoritmu pro determinanty stavu zdravi

Stejné jako pfi analyzovani stavu zdravi v zemich EU-27 je i zde pouzit pro vytvofeni shluki
zemi DBSCAN algoritmus, ktery je schopen najit shluky libovolného tvaru na rozdil
od piedchozich pouzitych metod shlukové analyzy. Pro shlukovani zemi EU-27 na zakladé
determinantll stavu zdravi je opét nastaven parametr eps pomoci vycti vzdalenosti k-NN
vV matici pozorovani. Podle grafu znazorfujiciho staty setazené podle 2-NN vzdalenosti
Vv zavislosti na téchto vzdalenostech (obrazek 16) je hodnota eps nastavena v bodé zlomu tzv.

., knee . Parametr eps je nastaven pro vstupni datovy soubor 3B na hodnotu 0,255.

U algoritmu DBSCAN pii nastaveni parametru eps na hodnotu 0,255 dochazi k nalezeni péti
shlukti a skupiny Sumovych pozorovani ,,0°. Na obrazku 65 v ptiloze 14 je z té€chto péti shlukt
vyjmuto Finsko. Shluk obsahujici nejvice zemi Evropy (oranzové€) je tvofen post-
socialistickymi zemémi a zemémi jizni Evropy. Dalsi shluk obsahuje tfi zemé& (Cerven¢), mezi
které patii Bulharsko a Rumunsko a Recko, shluk oznacen zelend je tvoten Francii, Irskem,
Lucemburskem a Rakouskem. Shluk oznafen Zluté tvoii Belgie a Némecko. Posledni shluk

(modfe) obsahuje staty severni Evropy v ramci EU-27.

147



V porovnani s vyslednymi péti shluky ziskanymi prostfednictvim metody k-pramért (viz.
obrazek 63 v piiloze 14) je ziejmé, ze vlivem konkrétniho nastaveni parametri eps a minPts
doslo k ziskani stejného poctu shluki zemi EU-27. Nicméné 1 pfes tuto skutecnost se ziskané
vysledné shluky v obou ptipadech lisi. Pti pouziti DBSCAN algoritmu vznikl jeden vétsi shluk
obsahujici pfedevsim post-socialistické zemé a zem¢ jizni Evropy oproti metodé k-praméru,
u které byl tento shluk rozdélen na dva shluky. Dalsi odlisnosti je vytvoieni dvou vyslednych
shlukti v piipad€ zemi zapadni Evropy. Ob€ pouzité metody shlukové analyzy vytvorily stejny

shluk obsahujici Bulharsko, Rumunsko a Recko.

Obrazek 16: 2-NN vzdalenosti SPCs, determinanty stavu zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Pét shlukd vytvorenych pomoci DBSCAN algoritmu je mozné pomoci dvou SPCs interpretovat

nasledovné (viz. obrazek 61 v piiloze 13):

- Shluk 1: Belgie a Némecko - vysoké vydaje do zdravi: vladni, povinné
a na dlouhodobou péci, vysoké pocty zdravotnich sester, vysoka mira hlaSeni pouzivani
sluzeb doméci péce pfti tézkych trovnich obtizi, vysoky median ekvivalizovaného
Cistého piijmu, vysokd mira tercialniho vzdelani, nizsi mira emise jemnych castic, nizsi
pocet dospélych kouficich denné, nizs$i pocet nemocni¢nich lazek, nizsi mira hlaseni
neuspokojenych potieb 1€katské prohlidky, niz§i mira chudoby a nizsi primérny pocet
0sob v domacnosti v rdmci zemi EU-27,

- Shluk 2: Bulharsko, Rumunsko a Recko - nejnizsi vydaje do zdravi: vladni, povinné

a na dlouhodobou péci, nizké pocty zdravotnich sester, nizka mira hlaSeni pouzivani
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sluzeb domaci péce pti tézkych trovnich obtizi, nizky median ekvivalizovaného Cistého
pfijmu, nizkd mira tercidlniho vzdélani, nejvyssi mira emise jemnych ¢astic, vysoky
pocet dospé€lych kouticich denn€, vyssi pocet nemocnicnich lazek, vysoka mira hlaseni
neuspokojenych potieb 1ékaiské prohlidky, vysokd mira chudoby a vysoky pramérny
pocet osob v domacnosti V ramci zemi EU-27,

Shluk 3: CZ, Estonsko, Chorvatsko, Italie, Kypr, Litva, LotySsko, Mad’arsko, Malta,
Polsko, Portugalsko, Slovinsko, SK a Spanélsko — dosahuji lepsich hodnot uvedenych
ukazatelli v ramci post-socialistickych zemi a zemi jizni Evropy,

Shluk 4: Dénsko, Nizozemsko a Svédsko - vysoké vydaje do zdravi: vladni, povinné
a na dlouhodobou péci, vysoké pocty zdravotnich sester, vysoka mira hldseni pouzivani
sluzeb domaci péce pfti tézkych trovnich obtizi, vysoky median ekvivalizovaného
¢istého piijmu, vysokd mira tercidlniho vzdelani, nejnizs$i mira emise jemnych Castic,

Cvwr

a nejniz8i pramérny pocet 0sob v domacnosti v ramci zemi EU-27,

Shluk 5: Francie, Irsko, Lucembursko a Rakousko - vysoké vydaje do zdravi: vladni,
povinné a na dlouhodobou péci, vysoké pocty zdravotnich sester, vysok4 mira hlaseni
pouzivani sluzeb domaci péce pfitézkych trovnich obtizi, vysoky median
ekvivalizovaného c¢istého ptfijmu, vysoka mira tercidlniho vzdélani v porovnani
S ostatnimi staty zapadni a severni Evropy, vysokd mira emise jemnych ¢éstic, vyssi
pocet dospelych kouficich denné, vyssi pocet nemocni¢nich luzek, vyssi mira hlaSeni
neuspokojenych potieb 1ékatské prohlidky, vyssi mira chudoby a vyssi primérny pocet

0s0b v doméacnosti v ramci zemi EU-27.

Identifikace stati s podobnou celkovou urovni determinanti stavu

zdravi a jejich linearni usporadani

| vptipadé determinanti stavu zdravi jsou zjiStovany zemé EU-27 s podobnou urovni

determinantl stavu zdravi, 1 kdyZ s odliSnym uspofddanim hodnot vstupnich proménnych

vzhledem k objektu P. Nasledn¢ jsou tyto zem¢& opét linearné uspoiadany podle vzdalenosti

od P objektu (idealniho vzorového objektu). Hybridni pfistup je aplikovan na dva datové

soubory puvodnich 17 proménnych standardizovanych pomoci ,,z-skore (1A) a ,,min-max“

(1B), viz. podkapitola 6.7. Vstupni matici pro MDS (vicerozmérné Skalovani) je matice

euklidovskych vzdalenosti, ktera ma nyni ve sloupcich i fadcich 27 evropskych stata a dva

uméle vytvofené objekty P (vzor) a AP (anti-vzor). Odlisnosti mezi evropskymi staty jsou
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vizualizovany ve 2D grafech na zaklad€ novych soufadnic ziskanych pro kazdy stdt metodou
MDS (obrazky 17 a 18). Pied samotnou interpretaci vysledki je vSak nutné oveéfit kvalitu
modelu MDS pomoci hodnot stress. Na zaklad¢ tabulky 2 v podkapitole 5.3 je kvalita modelt
dobra. V piipadé datového souboru 1A je hodnota stress 0,082 a u datového souboru 1B je tato
hodnota 0,079.

Na obrézcich 17 a 18 jsou opét vyobrazeny Ctyti izokvanty rozvoje, které déli 2D soufadnicovy
systém mezi objektem P a AP ziskany pomoci MDS na Ctyfi stejné velké ¢asti, kde kazda
piredstavuje podobnou celkovou uroven determinanti stavu zdravi vzhledem Kk objektu P.
Podobnou celkovou troven determinantt stavu zdravi (nejhorsi) vykazuji naptiklad Bulharsko,
Rumunsko a Recko, které pomoci aplikovanych metod shlukové analyzy pii vizualizovanych
konkrétnich poctech shluki spadaly vzdy pod jeden shluk. Nejblize k objektu P maji Belgie,
Dansko, Némecko, Nizozemsko a Svédsko. Tyto staty vykazuji podobnou celkovou trove
determinantl stavu zdravi, i kdyz pfi odlisném uspotfaddani hodnot vstupnich proménnych,
coz se odrazi i na vysledcich shlukové analyzy. U péti a ¢tyt shlukii ziskanych pomoci metod
K-pramért a FCM algoritmu se post-socialistické staty zafazuji do tfech odlisnych shluki. CZ,
Estonsko tvoii shluk spolecné se staty jizni Evropy, dalSim shlukem je jiz zminiovany shluk
obsahujici Bulharsko a Rumunsko a posledni shluk tvoii zbylé post-socialistické zem¢.
Vysledky hybridniho ptistupu vSak ukazuji napt. na podobnou celkovou troven determinanta
stavu zdravi ve statech jizni Evropy a CZ na zaklad¢ porovnani s objektem P. Na druhou stranu
Estonsko, které¢ s CZ tvofilo jiz zminovany shluk, patii ke statim s hor$i celkovou Urovni

determinantu stavu zdravi nez CZ.

V ramci MDS jsou ziskdny nové 2D soufadnice pro kazdy stat. Na zékladé agregované miry d;
dle vztahu (45) jsou staty nasledné linearné uspoiadany podle vzdalenosti od objektu P.
V ptiloze 15 na obrazcich 66 a 67 jsou opét k dispozici grafy takto linedrné uspotradanych stati
Evropy bez objekti P a AP.

Na obrazcich 68 a 69 v piiloze 15 jsou také vizualizovany agregované miry d; za vyuZiti
geografickych dat. Z téchto obrazkii je mozné 1épe porovnat vliv pouzité standardizace
na vysledky ziskané pomoci hybridniho pfistupu. Je evidentni, ze pokud je pouzita
standardizace 17 proménnych prostfednictvim ,,z-skore* (obrazek 68 v ptiloze 15), ¢ili vSechny
proménné vstupuji do analyzy se stejnou vahou (jednotkovym rozptylem), vykazuji napf.
Bulharsko, Rumunsko a Recko téméF stejnou tiroveii determinanti stavu zdravi. Celkové je

mozné fici, Ze pii pouziti standardizace pomoci ,,z-skore* se staty nachazeji blize objektu P.
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Obrazek 17: Vysledky MDS ve 2D souradnicovém systému, datovy soubor 1A,
determinanty stavu zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Obrazek 18: Vysledky MDS ve 2D souradnicovém systému, datovy soubor 1B,
determinanty stavu zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

6.9 Porovnani zemi EU-27 z hlediska stavu zdravi a jeho determinanti

Existuje celd fada proménnych stavu zdravi a jeho determinantd, které stav zdravi do jisté miry
ovliviluji. Aby bylo moZné porovnat zemé EU-27 na zdkladé¢ téchto dvou vzijemné

se ovliviiyjicich skupin ukazateld, je tfeba nejen snizit rozmérnost téchto ukazatelt, ale také
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¢ast informace z pivodnich ukazateli. Vzhledem k dobré kvalité¢ modelti na zdkladé hodnoty
stress ziskanych pomoci MDS, jsou vytvofeny dvé agregované miry d; pro stav zdravi v zemich
EU-27 a pro determinanty stavu zdravi, z kterych je zfejmé, Ze vétSina zemi lezi blize objektu

P.

Na obrazcich 19 a 20 jsou vizualizovany agregované miry stavu zdravi v zavislosti
na agregovanych mirach determinanti stavu zdravi nejprve pro ukazatele standardizované
pomoci ,,z-skore” a nasledné pro ukazatele standardizované pomoci ,,min-max“. V obou
grafech na obrazcich 19 a 20 jsou vizualizované délici ¢ary, které déli 2D soutfadnicovy systém
agregovanych mér na ¢tyfi kvadranty.

Obrazek 19: Porovnani urovné stavu zdravi a determinanti stavu zdravi, standardizace
»Z-skore

o | ¥
- BS  MT
]
= )

= ) BE SF
— =2l o
E - 0]
o w }
[ — i |
= = R [
o
(]
5 = BE e &

=)
RIS
- [}
= ]
Ly
He)
[ [ [ [ [
0.3 0.4 0.5 0.6 0.r 0.3

di-determinanty stavu zdravi

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Prvni kvadrant, kde agregované miry determinantii stavu zdravi a také stavu zdravi nabyvaji
hodnot od 0,5 do 1, obsahuje zemé¢, které vykazuji dobrou celkovou troven stavu zdravi
a zérovenl dobrou celkovou Uroven determinantl stavu zdravi. Jednd se o staty, které jsou
Vv obou ptipadech blize objektu P. V ptipad¢ této skupiny zemi, by bylo vhodné déle posoudit,
zda zdroje plynouci do zdravotni péfe (vydaje na zdravotni péci, poCty zdravotnického

personalu, materidlni zdroje aj.) jsou vyuzivany efektivné. Na zaklad¢ vysledkli metod
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pro sniZzeni rozmérnosti ukazatela prave tyto staty vynakladaji nejvétsi prostiedky na zdravotni
péci. Méfenim efektivnosti systémi zdravotni péce v zemich OECD se zabyvali napf.
Pilyavskyy, Kopeckd (2018). Na zéklad¢ tohoto ¢lanku je zfejmé, ze velkym problémem
pro méteni efektivnosti systémil zdravotni pée pomoci DEA modelt (Data Envelopment
Analysis) je pravé vybér porovnavanych zemi.

Obrazek 20: Porovnani trovné stavu zdravi a determinanti stavu zdravi, standardizace
,,min-max*“
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Pro druhy kvadrant agregovand mira determinantii stavu zdravi nabyva hodnot od 0 do 0,5
a agregovana mira stavu zdravi hodnot od 0,5 do 1. Jedné se o staty, jejichz populace vykazuje
dobry stav zdravi, avSak fizeni determinantd stavu zdravi z hlediska mnozstvi zdrojli zdravotni
péce, socidlniho zabezpeceni, prevence, Zivotniho prostiedi je nedostate¢né. Druhy kvadrant
obsahuje n&kolik zemi EU-27. Nejvyrazngjsi zastupce tohoto kvadrantu je Recko, jehoZ polohu
Vv rdmci 2D soufadnicového systému mohou vysvétlovat predevsim Uspornd opatieni. Prave

U téchto zemi hrozi do budoucna zhorSovani zdravotniho stavu populace.

Treti kvadrant obsahuje staty, které dosahuji nedostatecné kvality jak determinanti stavu
zdravi, tak stavu zdravi a maji blize k objektu AP. Hodnoty agregovanych mér determinantt

stavu zdravi a stavu zdravi se pohybuji od 0 do 0,5. Jedna se predevSim o byvalé post-

vV
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se situaci ve stavu zdravi, popf. v fizeni determinantl stavu zdravi existuje velkd propast mezi

témito staty a ostatnimi staty Evropy. Pro detaily viz. ¢lanek Pacakova, Kopecka (2018c).

Posledni ctvrty kvadrant se jevi jako nejproblematictéjsi. Agregovand mira pro determinanty
stavu zdravi dosahuje hodnot od 0,5 do 1, ¢ili obsahuje staty, které jsou v tomto ohledu blize
objektu P, avSak agregovand mira pro stav zdravi dosahuje pouze hodnot od 0 do 0,5; coz
ukazuje na Spatny stav zdravi populace. Tento kvadrant obsahuje pouze Finsko v ptipadé
pouziti 22 proménnych standardizovanych pomoci ,,z-skére®, viz. obrazek 19. Na obrazku 20
se vtomto kvadrantu spolu s Finskem nachazi i CZ v pfipadé, ze 22 proménnych je
standardizovano pomoci ,,min-max‘. Nejvyrazn€j$im zastupcem c¢tvrtého kvadrantu je tedy
Finsko, které se nachéazelo v pozici odlehlych objektt detekovanych skrze metody shlukové
analyzy. Polohu Finska v 2D soufadnicovém systému agregovanych mér stavu zdravi a jeho
determinanti lze pfisuzovat Spatné situaci stavu zdravi hlavné vlivem nemoci nervového
systému a smyslovych organu (viz. podkapitola 6.2.4). Problematicka je v tomto ohledu i CZ,
ktera i ptes vynakladani zna¢nych zdroji do systému zdravotni péce vykazuje spise prumeérné

vysledky stavu zdravi.

Skutecnost, ze na obrazcich 19 a 20 vétSina zemi EU-27 lezi v prvnim a tfetim kvadrantu
ukazuje na pozitivni zavislost mezi celkovou Urovni stavu zdravi a celkovou urovni jeho
determinantl, coz je dulezita zprava pro kompetentni fidici organy. V piipad¢ vstupnich dat
pro MDS standardizovanych pomoci ,,z-skore* (obrazek 19) nabyvéa Spearmantiv korelacni
koeficient mezi agregovanou mirou pro stav zdravi a agregovanou mirou pro determinanty
stavu zdravi hodnoty 0,50. Pokud jsou vstupni data pro MDS standardizovana pomoci ,,min-
max*, dosahuje tento koeficient mezi zmifiovanymi agregovanymi mirami hodnoty 0,69. Podle
de Vaus (2002) takové hodnoty korela¢niho koeficientu naznacuji podstatnou zavislost mezi
zkoumanymi veli¢inami. Pomoci hybridniho pfistupu jsou doplnény vysledky shlukové
analyzy 0 celkovou troven stavu zdravi a celkovou uroven jeho determinantti na zakladé
vzdalenosti od idealniho objektu, coz chybi napt. v ¢lancich Balgik a kol. (2021) nebo Pacakova
a kol. (2019), zabyvajici se nerovnostmi ve zdravotnim stavu evropské populace (viz.
podkapitola 1.5). S pfihlédnutim k rozdilim ve volbé ukazatelt stavu zdravi a jeho
determinantl a k rozdilim ve vybéru shlukovanych evropskych zemi ve ¢lancich Balgik a kol.
(2021) a Pacakova a kol. (2019) nejsou zaznamenany extrémni rozdily v jejich vyslednych
shlucich a zde vizualizovanych skupin stath na obrazcich 19 a 20. Oba uvedené clanky
identifikuji shluky podle ukazateld stavu zdravi a jeho determinant dohromady, avSak z téchto

vyslednych shlukii neni zfejmy vliv determinantli stavu zdravi na stav zdravi.
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7 Diskuze

Vsechny vysledky ziskané pomoci zde pouzitych analyz v kapitole 6 vedly k naplnéni hlavniho
cile diserta¢ni prace skrze stanovené dil¢i cile (viz. kapitola 3). Vefejné dostupné datové
soubory v databazich Eurostatu, OECD a WHO poskytly data o stavu zdravi a jeho
determinantech, kterd bez hlubsiho zkoumdéni prostiednictvim vhodné zvolenych metod
nepiinasi dostatek informaci k piijimani rozhodovani v oblasti vefejného zdravi. Existuje cela
fada publikaci tykajici se stavu zdravi a jeho determinantli evropské populace, které tyto
ukazatele prezentuji separované v jednotlivych grafech. Jedna se napt. o publikace OECD
(2019a), OECD (2019b), OECD (2021a), OECD/European Observatory on Health Systems and
Policies (2021) nebo OECD/European Union (2020). Takto jednotlivé vizualizovana data

zpuisobuji nepiehlednost ve zkoumané problematice.

Metody snizovani rozmérnosti ukazatelli aplikované na ukazatele stavu zdravi Vv ramci
podkapitoly 6.2 ptinesly vysledky napliujici dil¢i cil Cl: Vhodnymi metodami snizit
rozmérnost ukazatel stavu zdravi pro zemé EU-27. Linearni techniky snizovani rozmérnosti
ukazatelil (PCA pfi Varimax rotaci a8 SPCA) pozadovaly linearni zavislosti mezi pivodnimi
proménnymi. Vhodnost pouzitych datovych soubort pro linearni techniky sniZovani
rozmérnosti ukazateli byla ovéfena pomoci KMO indexu (Kaiser—Meyer—Olkin index). Mimo
linearni techniky snizovani rozmérnosti ukazateld byla aplikovana i jedna nelinearni technika,
konkrétné¢ KPCA, u které byly porovnavany vysledky ziskané pomoci tiech jader: RBF jadro,
polynomialni jadro a jadro hyperbolicky tangens. Tabulka 17 poskytuje piehled koncepéniho

porovnani pouzitych metod pro snizovani rozmérnosti ukazateli.

Dulivody nezbytnosti snizovani rozmérnosti ukazatelli pro dalsi analyzy (shlukovou analyzu,
klasifika¢ni nebo regresni modely atd.) fesili napf. autofi Pramoditha (2021) nebo Terek a kol.
(2010), ktefi uvadeli jejich vyhody. Techniky pro snizovani rozmérnosti ukazateli v této praci
piinesly nové latentni proménné, které byly nasledné aplikovany jako vstupni datové matice
pro metody shlukové analyzy. Vysledné datové matice ziskané pomoci vyjmenovanych metod
pro snizeni rozmérnosti ukazateli byly dale pro metody shlukové analyzy vybrany pfedevs§im
na zékladé celkové vysvétlené variability plivodnich dat (vysoké). Kofeneticky koeficient
korelace a podil mezishlukového a celkového souctu ctvercl extrahované v rdmci Wardovy
metody a metody Kk-primért pro jednotlivé pouzité datové matice ukazaly na ziskani lepSich
vysledkli metod shlukové analyzy, pokud doslo ke sniZeni rozmé&rnosti ukazatelli ve vstupni

datové matici. Jedna se pfedevsim o datové soubory 3C a 4A (viz. podkapitola 6.3).
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Tabulka 17: Koncep¢ni porovnani metod pro sniZovani rozmérnosti ukazateli

— PCA bFi :
Porovnéni CA pfi Varimax SPCA KPCA
rotaci
, maximalizace tidké komponentni linedrné odd¢litelna
Cil metody L
rozptylu zatéze data
Pouzity balik psych sparsepca kernlab
a funkce vR principal() spca() kpca()
Uceni uceni bez ucitele uceni bez ucitele uceni bez ucitele
Vztahy mezi o, S, o
S linearni linearni nelinearni
proménnymi
pocet hlavnich pocet hlavnich
pocet hlavnich komponent, komponent,
Hyperparametry o N
komponent parametry zpisobujici | jadro,
fidkost parametry jadra
Kaiserovo
pravidlo: vl. ¢. > 1,
N ) y PCA
. . dostavt eene , | pfevzato z PCA, pr;vzatvor z gv,’
Zpisob nastaveni | vysvétleny celkovy NPT nejpouzivanéjsi,
. ; , prosttednictvim ,,for A
hyperparametra rozptyl ptivodnich DR prostfednictvim ,,for
cyclu® (viz. ptiloha 1) e
dat, cyclu® (viz. ptiloha 1)
zlom v sutinovém
grafu
odstranéni silnych | vytvofeni fidkych moznost pouziti pii
Vyhody korelaci mezi komponent a jejich nelinearnich vztazich
proménnymi snadngj$i interpretace | mezi proménnymi
ilné k tni ,
Sk komponentt vysledek se odviji o
zat€ze s vice . . | obtizna interpretace
g od nastaveni parametri , .
nez jednou . S novych latentnich
, zpusobujicich fidkost, “ ,
Nevyhody komponentou, . . proménnych, vysledek
. . funguje dobte pouze T
funguje dobie . .. 1. | se odviji od vybéru
o na linedrn¢ oddélitelna | ., . .
pouze na linearné jadra a jeho parametri
il data
oddélitelnd data

Zdroj: vilastni zpracovani na zdaklade Anowar a kol. (2021), Erichson a kol. (2018b); Vats,
Sharma (2020); Zou a kol. (2006)

V podkapitole 6.3 dochazi k naplnéni dil¢itho cile C2: Vybranymi metodami posoudit
nerovnosti ve stavu zdravi v 27 evropskych statech a identifikovat skupiny stati s podobnou
situaci ve stavu zdravi. Byly pouzity nasledujici metody shlukové analyzy: Wardova metoda,
metoda k-praimért, FCM algoritmus a DBSCAN algoritmus. Divodem k aplikovani téchto
metod byly vhodnost pouziti téchto metod vzhledem k dostupnym agregovanym ukazatelim
a postupné odstranovani jejich nevyhod. Tabulka 18 opét poskytuje piehled koncepcniho

porovnani pouzitych metod, nyni v§ak pro ptipad shlukové analyzy.
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Tabulka 18: Koncep¢ni porovnani metod shlukové analyzy

. Wardova Metoda k- FCM DBSCAN
Porovnani o x o : .
metoda praméri algoritmus algoritmus
Jatazeni spojeni objektl
. zatazeni biektt do shlukii na
maximalizace S e objektl . "« .
Cil metody vnitroshlukové Ebrig{t:ﬁﬁimu do shluki ;avkzlzgfe;zg?s“
homogenity centroidu pomocl stupne objektt
pfislusnosti ,
V sousedstvi
y , nehierarchicka | nehierarchicka .
Zarazeni : — . i metoda zalozend
metody hierarchicka —pevné — fuzzy na hustots
shlukovani shlukovani
Pouzity  balik | stats stats ppclust dbscan
a funkce vR hclust() kmeans() fcm() dbscan()
) < . « . parametr minPts,
Hyperparametry pocet shlukt pocet shlukt parametr eps
prevzato minPts = 2
Zpisob prosttednictvim z k-_p rumerd, eps: vypocet
, «, . | statistiky . .
nastaveni - »for cycle® (viz. , vzdalenosti K-NN
hyperparametri tiloha 1) pro stanovent |, matici
yperp p optimalniho ozorovani
poctu shluki p
jiz zatazeny fuzzy
Jo biekt |ze y shlukovéni, nepozaduje
vizualizace v (Jlaléim Kroku zatazeni apriorni informaci
Vyhody pomoci prefadit obj ektuo ovpoctu svhlvulfu
dendrogramu do iiného do hluku dle pted spusténim
shlfj KU stupiti algoritmu
pfisluSnosti
pevné
shlukovani, vyzaduje oo
s g citlivost vici apriorni zadani | VyZaduj ¢
JO okt nelzﬁ odlehlym potu shluki | nastaveni
Nevvhod féfa dit objektiim, pted spusténim pilrametrvuv )
VyRody 50 < ého vyzaduje algoritmu, pied spustenim
Shlfj KU apriorni zadani | citlivost vii¢i algoritmu
poctu shlukt odlehlym
ptfed spusténim | objektim
algoritmu

Zdroj: viastni zpracovani na zdakladé Hair a kol. (1992), Hebdk a kol. (2015), Rezankova
a kol. (2009), Stankovicova, Vojtkova (2007)

Pro pét shlukt poskytovaly Wardova metoda, metoda k-primértt a FCM algoritmus podobné
vysledné shluky. Aby bylo mozné pro takto identifikované shluky statd posoudit nerovnosti
ve stavu zdravi, bylo tfeba vratit se k hodnotdm ukazateli vstupujicim do shlukové analyzy.
Pravé diky sniZeni rozmérnosti piivodnich ukazatelti doSlo ke snadnéjSimu posouzeni téchto

nerovnosti (viz. podkapitoly 6.2.4 a 6.3.1). Obecné lze fici, Zze piredev§im populace v post-
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socialistickych zemich nachézejici se v EU-27, ktera vramci pouzitych metod shlukové
analyzy tvofi 1 az 3 shluky, je nejvice zatizena kardiovaskularnimi onemocnénimi a nizkou
délkou zivota. VEtSi nerovnosti v ramci post-socialistickych zemi byly zjistény v piipadé
onkologickych onemocnéni. Vyskyty a umrtnosti na onkologickd onemocnéni trpi nejvice
populace v Litvé, LotySsku a Mad’arsku ze vSech zemi EU-27. Naopak nejlepsi stav zdravi

na zékladé onkologickych onemocnéni vykazuje Bulharsko a Rumunsko.

Ze zemi zapadni, severni a jizni Evropy se nejcastéji v jednom shluku objevovalo Dansko,
a umrtnost na kardiovaskularni onemocnéni, ale vyssi riziko vyskytu a imrti na onkologicka
onemocnéni ze zemi zapadni, severni a jizni Evropy. Nejlepsi situaci ve zdravotnim Stavu

populace vSak vykazuji jihoevropské staty.

Metody shlukové analyzy zatazovaly staty do shlukd, kde si byly tyto staty podobné podle stavu
zdravi. Nicméné existence odlehlych statli ovliviiovala ziskané vysledné shluky. Aby bylo
mozné i tyto staty porovnat s ostatnimi alespon podle celkové tirovné stavu zdravi vzhledem
k idealnimu objektu P, byl dale aplikovan tzv. hybridni pfistup kombinujici MDS s linearnim
uspofadanim. Hybridni pfistup zde slouzil k naplnéni dil¢iho cile C3: Nalézt staty s podobnou
celkovou urovni stavu zdravi, ale s odliSnym uspofddanim (konfiguraci) hodnot ptivodnich

proménnych a nasledné provést jejich uspotfadani pomoci hybridniho pfistupu.

Finsko, Recko a Slovinsko byly nejéastéji detekovanymi odlehlymi staty pomoci FCM nebo
DBSCAN algoritmu. V zavislosti na pouzité standardizaci 22 vstupnich proménnych (datovy
soubor 1A, 1C, viz. podkapitola 6.3) vykazovaly staty EU-27 nasledujici podobné celkové
urovng stavu zdravi vzhledem k objektu P (viz. obrazky 13 a 14 v podkapitole 6.4):

- Finsko s CZ a Estonskem v piipad¢ datového souboru 1C,

- Finsko s Litvou a Lotysskem v ptipadé datového souboru 1A,
- Recko s Francii v p¥ipadé datového souboru 1C,

- Recko s Italii v piipadé datového souboru 1A,

- Slovinsko s Danskem v piipad¢ datovych soubori 1A a 1C.

Soucasti hybridniho ptistupu bylo ziskani agregované miry d; na zaklad¢ vzdalenosti
od objektu P. Tato agregovana mira slouzi pro linearni uspotradani statt podle celkové Grovné

stavu zdravi, tzn. jednoho ukazatele stavu zdravi.
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Stav zdravi evropské populace je do znacné miry ovliviiovan jeho determinanty (viz.
podkapitoly 1.4 a 1.5). Detekce téchto determinanti ovliviiujicich zdravi populace je proto
dilezitd pro kompetentni fidici slozky. Z tohoto diivodu je stanoven ¢tvrty dil¢i cil disertaéni
prace C4: Rozsifit aplikaci zvolenych metod na identifikaci hlavnich determinanta stavu zdravi

pro zkvalitnéni politik vetejného zdravi. Tento dil¢i cil je naplnovan v podkapitolach 6.5 az 6.8.

Po sniZeni rozmérnosti ptivodnich ukazatelli determinantti stavu zdravi vybranych na zékladé
predchozi reserSe byly aplikovany metody shlukové analyzy jak na ptivodni standardizované
datové matice, tak na datové matice novych latentnich proménnych (viz. podkapitola 6.7). Opét
kofeneticky koeficient korelace a podil mezishlukového a celkového souctu cCtverct
extrahované v ramci Wardovy metody a metody k-priméru pro jednotlivé pouzité datové
matice ukéazaly na ziskani lepSich vysledki metod shlukové analyzy, pokud doSlo ke sniZzeni

rozmérnosti ukazateld ve vstupni datové matici. NejlepSiho vysledku dosahl datovy soubor 3B.

Pro rtizné metody shlukové analyzy Wardovu metodu, metodu k-primeért, FCM algoritmus
a DBSCAN algoritmus byl zobrazen rizny pocet shlukd, kvali odlisnym vysledkim statistik
pro stanoveni optimalniho poctu shluk. Nicméné i pies tuto skuteCnost se nékteré staty
vyskytovaly spolu vramci jednoho shluku. Opét i zde byly posuzovany nerovnosti
u identifikovanych shlukii pomoci determinantli stavu zdravi na zdkladé vstupniho datového

souboru 3B ziskaného pomoci SPCA (viz. podkapitoly 6.6.3 a 6.7.1).

Opét Ize fici, ze predeviim post-socialistické zemé a Recko, které se v ramci pouzitych metod
shlukové analyzy nachazely v 1 az 3 shlucich, jsou v nejhorsi situaci tykajici se determinantt
stavu zdravi. Tyto zemé& vykazuji nizké vydaje na zdravotni péci, nizké zdroje plynouci
do systému zdravotni péce, horsi socialné¢ ekonomické podminky, niz§i miru vzdélani, horsi

stav Zivotniho prostiedi a horsi pfistup k Zivotnimu stylu.

Vyjimku z post-socialistickych zemi piedstavovaly CZ a Estonsko, které se ¢asto vyskytovaly
Vjednom shluku spolu se zemémi jizni Evropy, které vykazovaly primérné hodnoty
sledovanych ukazateld. Severni ¢ast Evropy vykazovala nejlepsi situaci v determinantech stavu
zdravi, av§ak Finsko bylo pomoci DBSCAN algoritmu detekovano jako Sumové pozorovani
(tzn. odlehly objekt). Na zaklad¢ vysledkt hybridniho pfistupu vykazovalo Finsko podobnou
celkovou troven stavu zdravi s Francii a Lucemburskem podle vzdalenosti od objektu P.

| pro determinanty stavu zdravi byla konstruovana agregovana mira d;.

Pribézné v ramci napliiovani jednotlivych cili byl naplnovan i dil¢i cil C5: Vizualizovat

vysledky analyz vramci stith pomoci riznych mozZnosti vizualizace vcetné vyuziti
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geografickych dat. Komponentni skoére ziskand pomoci linearnich metod pro snizovani
rozmérnosti ukazateld byla vyobrazovana pomoci sloupcovych grafii (viz. podkapitoly 6.2.4
a6.6.3). Dale vysledné shluky ziskané pomoci Wardovy metody byly vizualizovany bézné
pouzivanymi dendrogramy, které byly doplnény o heat mapy vyobrazujici hodnoty pouzitych
vstupnich proménnych (viz. podkapitoly 6.3.1 a 6.7.1). U hybridniho pfistupu byla vyuzita
vizualizace celkové urovné stavu zdravi a jeho determinantii v 2D soufadnicovém systému
ziskaném pomoci MDS. Nasledné byly staty linearné uspotadany a v ptilohach 9 a 15 jsou
na obrazcich 53, 54, 66 a 67 znazornény d; Vv zavislosti na jejich vzdalenosti od objektu P.
Vzhledem Kk tomu, ze i geograficka poloha zemi EU-27 hraje vyznamnou roli v situaci ve stavu
zdravi a jeho determinantech (tzn. nékteré sousedni staty se nachazi ve stejném shluku), byly
staty vizualizovany také pomoci geografickych dat, coz vysledky uvedenych analyz cini

prehlednéjsimi. Pouzité baliky a jejich funkce v programu R jsou uvedeny v ptiloze 1.

Jiz na zaklad¢ ziskanych vyslednych shluki pomoci metod shlukové analyzy bylo ziejmé,
ze se nekteré shluky statl pro stav zdravi prekryvaji se shluky statii pro determinanty stavu
zdravi. Z hybridniho pfistupu byly extrahovany agregované miry jak pro celkovou uroven stavu
zdravi, tak pro celkovou uroven jeho determinanti, které jsou v podkapitola 6.9 porovnany
v 2D soufadnicovém systému. Na zakladé obrazkt 19 a 20 byl naplnén dil¢i cil C6: Propoyjit
ziskané vysledky stavu zdravi a jeho determinantid a nasledné je porovnat s jiz publikovanymi.
Takto propojené vysledky stavu zdravi a determinanti stavu zdravi byly porovnany
s vyslednymi shluky publikovanymi v ¢lancich Balgik a kol. (2021) a Pacakova a kol. (2019).
Analyzovani stavu zdravi a determinant stavu zdravi zvlast je uzite¢né z hlediska moznosti

posouzeni vlivu pouzitych determinantii na stav zdravi.
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8

Védecké a praktické prinosy disertacni prace

Cile disertacni prace byly stanoveny v souladu se soucasnym stavem poznani v oblasti stavu

zdravi evropské populace a jeho determinantut, v souladu se ziskanymi vysledky v ramci vlastni

védecko-vyzkumné ¢innosti a vzhledem Kk vetejné dostupnym datim. Hlavnim cilem disertaéni

prace bylo porovnani a vyhodnoceni vysledka linearnich a nelinearnich technik pro snizeni

rozmérnosti ukazatelll stavu zdravi a jejich determinantii v zemich EU-27 a vyuziti takto

ptedzpracovanych dat k posouzeni nerovnosti ve stavu zdravi a identifikovani skupin statt

s podobnou, resp. rozdilnou trovni stavu zdravi.

V souvislosti se stanovenymi cili Ize identifikovat nasledujici védecké pfinosy disertacni prace:

Predzpracovani ziskanych dat z verejnych databazi Eurostatu, OECD a WHO
prostiednictvim linedrnich a nelinedrnich metod pro sniZovani rozmérnosti ukazatelii
stavu zdravi a jeho determinantit a nasledné porovnani takto nové vytvorenych datovych
souborii skrze metody shlukové analyzy. Statistiky pro stanoveni optimalniho poctu
shluki, ukazaly na nutnost snizovdni rozmérnosti ukazatelli stavu zdravi. V tomto
smyslu SPCs piekonaly nedostatky RCs diky vyfazeni nadbyte¢nych ukazateltt v RCs
zahrnutych. Nelinedrni technika KPCA, stejné¢ jako uvedené linearni techniky
pro snizeni rozmérnosti ukazateld, poskytla vstupni datové soubory pro metody
shlukové analyzy, tzn. Wardovy metody, metody k-priméri, FCM a DBSCAN
algoritmu. Vysledky, které metody shlukové analyzy pfinesly pifi pouziti rtiznych
vstupnich datovych matic (pivodni standardizovana data, RCs, SPCs a kPCs), byly dle
statistik pro stanoveni optimalniho poctu shlukl nejlepsi pro vstupni datové soubory
SPCs a kPCs.

Nastaveni hodnot diileZitych hyperparametrii u metod pro sniZovdni rozmérnosti
ukazatelii a metod shlukové analyzy. V programu R byly vytvotreny algoritmy slouzici
pro vybér optimalnich hyperparametrii né€kterych zde pouZzitych metod. V ptipadé
parametri zpusobujicich fidkost u SPCA byly tyto parametry nastavovany pomoci
ukazatele komplexity. Parametry ¢ pro RBF jadro, stupen polynomialni funkce jadra
a skalovy parametr funkce jadra hyperbolicky tangens u KPCA byly vybrany na zakladé
kumulativniho vysvétleného rozptylu ziskaného z vlastnich ¢isel pro konkrétni pocet
kPCs a pro rtizné hodnoty tohoto parametru. Hyperparametr piedstavujici pocet shluku
pro metodu k-priméra byl nastaven prostiednictvim podilu mezishlukového

a celkového souctu ctverc, a nakonec u DBSCAN algoritmu doslo k nastaveni
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parametru eps pomoci vycti vzdalenosti k-NN v matici pozorovani. Pro detaily viz.
ptiloha 1.

- Nalezeni zemi EU-27 s podobnou celkovou wurovni stavu zdravi a celkovou urovni
determinantu stavu zdravi pomoci hybridniho pristupu. Hybridni ptistup byl aplikovan
prof. Markem Walesiakem a kol. pro porovnavaci analyzy v oblastech ekonomické
efektivnosti a socialni soudrznosti. Disertacni prace rozsifila tuto oblast o oblast
vefejného zdravi. Prostfednictvim hybridniho pfistupu byly nalezeny evropské staty
s podobnou celkovou trovni stavu zdravi a jeho determinanti na zakladé vzdalenosti
od ideéalniho objektu P, ale s odliSnym uspofadanim hodnot vstupnich proménnych.
Timto byly doplnény vysledky ziskané metodami shlukové analyzy, u nichz doslo
k posouzeni nerovnosti ve stavu zdravi a jeho determinanti. Vysledky hybridniho
ptistupu ukézaly, ze podobnou uroveil stavu zdravi s odliSnym uspofddanim hodnot
vstupnich proménnych mohou mit zemé¢, které se spolu nenachazeji v jednom shluku.

- Vytvoreni agregovanych meér celkové urovné stavu zdravi a celkové urovné
determinantu stavu zdravi. Na zaklad¢ agregovanych mér ziskanych pomoci
vzdalenosti od idealniho objektu zvIast’ pro stav zdravi a zvlast’ pro jeho determinanty
je mozné zméfit jejich zavislost.

- Vyber vhodnych vizualizacnich technik v programu R. Disertacni prace ukazala
moznosti vizualizace vicerozmérnych dat stavu zdravi, popf. jeho determinant nejen
v roving, ale také prostfednictvim vizualizaci pomoci geografickych dat. Jestlize
vstupni datova matice obsahuje velké mnozstvi objektll, je nutné provést vizualizaci

S prostorovou slozkou, bez které by byla tato vizualizace nepiehledna.
Kromé védeckych ptinosl, ma prace zna¢né praktické vyuziti, zejména v oblastech:

- Verejného zdravi. Disertaéni prace je v této oblasti pfinosna zejména moznostmi, které
poskytuje pro identifikaci determinanti stavu zdravi, které mohou slouzit
pro zkvalitnéni politik vetejného zdravi a pfijimani rozhodovani v této oblasti.

- Sbéru dat souvisejicich se stavem zdravi a jeho determinantu. Vetejné dostupné datové
soubory o stavu zdravi a jeho determinantech napt. v databazich Eurostatu, OECD
a WHO, kter¢ byly v této praci pouZity, neposkytuji dostatek téchto ukazatelii. Zejména
se jedna o ukazatele tykajici se dlouhodobé péce 0 seniory, na které ma pravé vetejna
sprava zésadni vliv. Disertacni prace upozoriiuje na nedostatecnou dostupnost
piedevsim determinantl stavu zdravi pro NUTS2 regiony, které z tohoto divodu nebyly

V praci analyzovany.
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Poskytovani informaci o stavu zdravi a jeho determinantech Ssiroké verejnosti.
PtedevSim publikace Eurostatu a OECD poskytuji data o stavu zdravi a jeho
determinantech jednotlivé v grafech, coz bez hlubsiho zkoumani prostiednictvim
vhodné zvolenych metod nepiinasi dostatek komplexnich informaci. Zde jsou uvedeny
metody a interpretace jejich vysledkd, které mohou Siroké vetejnosti poskytnout vice
informaci nez sloupcové grafy jednotlivych ukazatelt.

Vytvoreni indexu celkové urovné stavu zdravi a jeho determinantii prostrednictvim
hybridniho pristupu. Agregované miry ziskané prostfednictvim hybridniho pfistupu
mohou piedstavovat dal$i indexy stavu zdravi a jeho determinantd, podle kterych lze
posuzovat vyvoj stavu zdravi a jeho determinantd v pribehu let.

Moznost pouziti balikii v programu R pro potreby verejné spravy. Prace poskytuje
ptehled pouzitych balikli v programu R nejen pro jednotlivé analyzy, ale také
pro vizualizace jejich vysledkii. Tyto baliky jsou vyuzivané a podlozené tadou
odbornych publikaci a mohou tedy byt dale pouzity pro praktické ticely organy vetejné
spravy.
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Zavér

Diserta¢ni prace s nazvem Metody snizeni dimenze pro modelovani stavu zdravi méla za hlavni
cil porovnat a vyhodnotit vysledky linearnich a nelinearnich technik pro snizeni rozmérnosti
ukazateli stavu zdravi a jeho determinantt v zemich EU-27 a vyuzit takto pfedzpracovana data
k posouzeni nerovnosti ve stavu zdravi a identifikovani skupin statti s podobnou, resp. rozdilnou

urovni stavu zdravi.

V kapitole 1 a 2 je vénovana pozornost stavu zdravi evropské populace, jeho determinantim,
moznostem snizovani rozmernosti ukazateld, shlukovani objektii a vyuziti hybridniho pfistupu.
Stav zdravi evropské populace stejné jako jeho determinanty jsou vicerozmérné kategorie.
Vetejné¢ dostupné datové soubory z databazi Eurostatu, OECD nebo WHO obsahuji velké
mnozstvi ukazatell stavu zdravi a jeho determinantii, coZbez pouziti vhodnych analyz
pro snizovani rozmérnosti ukazateli vede K jejich nepiehlednosti. Publikace, které vychazeji
ze zde uvedenych databazi, poskytuji ukazatele stavu zdravi a jeho determinanty jednotlivé
v grafech, coz bez hlubsiho zkoumani prosttednictvim vhodné zvolenych analyz neptinasi
dostatek informaci pro Sirokou vetejnost, popf. organy veifejné spravy aj. Mimo jiné tyto

databaze poskytuji ukazatele povazované za indexy stavu zdravi HLY, HALE, DALY atd.

Metody pro snizovani rozmérnosti ukazatelt PCA, SPCA a KPCA zde byly pouzity k vytvoteni
novych vstupnich datovych soubort pro metody shlukové analyzy. Avsak tyto nové datové
soubory mohou také slouzit jako vstupy napf. do klasifika¢nich nebo regresnich modeld.
Vyuzitim datovych souborti s niz§i dimenzi nez piivodni datovy soubor pro metody shlukové
analyzy nebo klasifikacni modely se zabyvaly napt. clanky Aungkulanon a kol. (2017), Chang
a kol. (2015), Du a kol. (2016), Kallas a kol. (2012), Latifoglu a kol (2008) nebo Wang a kol.
(2017). Vysledky ziskané pomoci metod shlukové analyzy v této praci ukazaly na nutnost snizit
rozmérnost ukazateli stavu zdravi a jeho determinantd. Nasledné byly metody shlukové
analyzy doplnény o vysledky hybridniho pfistupu aplikovaného prof. Walesiakem a kol.
Hybridni pfistup doplnil vysledky shlukové analyzy o nalezeni statt s podobnou celkovou
urovni stavu zdravi, popf. spodobnou celkovou turovni determinantl stavu zdravi,
ale s odlisnym uspotradanim jejich ptivodnich hodnot. I ptes existenci odlehlych stati v ramci
zemi EU-27 byly nalezeny jiné staty, se kterymi maji tyto odlehlé staty podobnou celkovou

uroven stavu zdravi nebo podobnou celkovou troven determinantti stavu zdravi.

Vicerozmérna data stavu zdravi, jeho determinantd a vysledky ziskané prostiednictvim

pouzitych analyz jsou vizualizovany nejen v roving, ale také pomoci geografickych dat. Takto
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vizualizované vysledky mohou pfindset cenné informace napf. jak pro organy vetejné spravy,

tak pro Sirokou vetejnost.

Disertacni prace byla zpracovana na zakladé rozsahlé ceské a zahrani¢ni odborné literatury.
Vsechny vypocty, vétsina 2D grafickych znazornéni a vSechny uvedené vizualizace pomoci
geografickych dat byly vytvofeny v programu R. Pouzité baliky v ramci programu R jsou
vyuzivané a podlozené fadou odbornych publikaci a mohou tedy byt dale pouzity pro uvedené

praktické ucely.

Prostiednictvim aplikovanych metod byly posouzeny nerovnosti ve stavu zdravi na celostatni
urovni V zemich EU-27 v obdobi let 2018-2019. Déle doslo také k identifikaci determinanta
stavu zdravi ve stejném obdobi Vv téchto zemich Evropy a nasledné byly posouzeny nerovnosti
ve stavu zdravi a jeho determinantech, coz mize byt klicem pro zkvalitnéni politik vefejného
zdravi. Porovnani agregovanych mér stavu zdravi a jeho determinantti ziskanych pomoci
hybridniho pfistupu pro 27 evropskych statii poskytlo souhrnny ptehled o situaci ve stavu zdravi
a jeho determinantech. VVzhledem k naplnéni v§ech sedmi dil¢ich cili diserta¢ni prace je hlavni

cil prace splnén.

Disertacni prace vyuziva data z obdobi tésné pfed pandemii Covid-19, a proto ziskané vysledky
lze vyuzit jako zdklad pro porovnani stavu zdravi a determinanti stavu zdravi pted

a po pandemii v rdmci dalsi védecko-vyzkumné a publikacni ¢innosti.
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Priloha 1: Kédy v programu R
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Priloha 2: Sutinové grafy pro stav zdravi

Obrazek 21: Sutinovy graf, 22 proménnych, standardizovana data ,,z-skore*, stav zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu

Obrazek 22: Sutinovy graf, 25 proménnych, standardizovana data ,,z-skore*, stav zdravi
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Obrazek 23: Sutinovy graf, 22 proménnych, standardizovana data ,,min-max®, stav
zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Obrazek 24: Sutinovy graf, 25 proménnych, standardizovana data ,,min-max®, stav
zdravi
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Priloha 3: Rotované komponentni zatéZe pro stav zdravi

Tabulka 19: Komponentni zatéZe po varimax rotaci, standardizace ,,z-skére®, stav zdravi

22 proménnych RC1 RC2 RC3 RC4 h2 u2 com

HLY 0 0,24 -0,24 -0,18 0,86 0,89 0,11 1,4
HLY_65 0,39 -0,08 0,15 0,85 0,90 0,10 1,5
LE O 0,90 -0,11 0,20 0,30 0,95 0,05 1,4
LE 65 0,88 -0,19 0,21 0,24 0,91 0,09 1,4
HALE_O 0,92 -0,13 0,17 0,27 0,96 0,04 1,3
HALE_60 0,90 -0,22 0,19 0,24 0,95 0,05 1,4
SDR1 0 -0,45 0,71 -0,25 -0,40 0,92 0,08 2,7
SDR1_65 -0,16 0,83 -0,15 -0,35 0,87 0,13 1,5
SDR3 0 0,60 0,43 0,21 0,46 0,81 0,19 3,1
SDR3_65 0,60 0,38 0,20 0,50 0,79 0,21 3,0
SDR4 0 0,26 -0,03 0,93 -0,01 0,94 0,06 1,2
SDR4_65 0,27 -0,04 0,93 0,01 0,93 0,07 1,2
SDR5_0 -0,96 -0,03 -0,17 -0,17 0,98 0,02 1,1
SDR5_65 -0,96 -0,02 -0,17 -0,17 0,98 0,02 1,1
SDR6_65 0,58 -0,01 -0,47 0,34 0,68 0,32 2,6
SDR7_P -0,84 0,25 -0,13 -0,38 0,93 0,07 1,7
SDR7_T -0,90 0,01 -0,25 -0,25 0,93 0,07 1,3
DALY -0,89 0,08 -0,10 -0,25 0,87 0,13 1,2
PREV_CAD -0,75 0,27 -0,08 -0,15 0,67 0,33 1,4
INC_CA -0,09 0,82 0,17 0,05 0,71 0,29 1,1
REP_AST 0,54 0,35 0,60 0,31 0,86 0,14 3,2
PER_HEALTH 0,49 -0,29 -0,01 0,54 0,61 0,39 2,5
25 proménnych | RC1 RC2 RC3 RC4 h2 u2 com

HLY O 0,47 0,59 -0,26 -0,37 0,78 0,23 3,1
HLY_65 0,70 0,29 -0,14 -0,40 0,76 0,24 2,1
LE O 0,94 0,00 -0,22 -0,08 0,94 0,06 1,1
LE_65 0,89 -0,04 -0,29 -0,14 0,90 0,10 1,3
HALE_O 0,93 0,01 -0,25 -0,01 0,93 0,07 1,1
HALE_60 0,90 -0,03 -0,34 -0,05 0,92 0,08 1,3
SDR1 0 -0,51 0,03 0,78 0,11 0,89 0,11 1,8
SDR1 65 -0,20 -0,02 0,89 0,06 0,83 0,17 1,1
SDR2_65 -0,07 0,13 0,13 0,57 0,36 0,64 1,2
SDR3_0 0,81 0,03 0,28 0,21 0,78 0,22 1,4
SDR3_65 0,81 0,06 0,22 0,20 0,76 0,25 1,3
SDR4 0 0,47 -0,77 -0,07 -0,12 0,83 0,18 1,7
SDR4_65 0,48 -0,75 -0,08 -0,12 0,82 0,18 1,8
SDR5 0 -0,95 0,03 0,10 -0,05 0,92 0,08 1,0
SDR5_65 -0,95 0,02 0,11 -0,05 0,92 0,08 1,0
SDR6_0 0,37 0,70 -0,11 0,39 0,79 0,21 2,2
SDR6_65 0,52 0,65 -0,14 0,38 0,85 0,15 2,7
SDR7_P -0,88 -0,10 0,37 0,04 0,92 0,08 1,4
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25 proménnych | RC1 RC2 RC3 RC4 h2 uz2 com

SDR7_T -0,95 0,07 0,12 0,05 0,92 0,08 1,0
DALY -0,89 -0,09 0,20 -0,03 0,84 0,16 1,1
PREV_CAD -0,70 -0,03 0,42 -0,31 0,76 0,24 2,1
INC_CA 0,11 -0,10 0,84 -0,07 0,72 0,28 1,1
PREV_DIA 0,13 0,13 -0,14 0,74 0,60 0,40 1,2
REP_AST 0,79 -0,35 0,24 -0,02 0,81 0,19 1,6
PER_HEALTH 0,60 0,34 -0,33 -0,26 0,66 0,34 2,7

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Tabulka 20: Komponentni zatéZe po varimax rotaci, standardizace min-max, stav zdravi

22 proménnych RC1 RC2 RC3 h2 u2 com
HLY 0 0,56 -0,38 -0,39 0,60 0,40 2,6
HLY_ 65 0,72 -0,24 -0,05 0,58 0,42 1,2
LE_O 0,92 -0,23 0,21 0,94 0,06 1,2
LE_65 0,86 -0,31 0,24 0,89 0,11 1,4
HALE_O 0,91 -0,25 0,19 0,93 0,07 1,2
HALE_60 0,87 -0,33 0,22 0,92 0,08 1,4
SDR1_0 -0,48 0,80 -0,19 0,90 0,10 1,8
SDR1_65 -0,18 0,89 -0,08 0,83 0,17 11
SDR3_0 0,81 0,30 0,13 0,76 0,24 1,3
SDR3_65 0,81 0,25 0,11 0,73 0,27 1,2
SDR4_0 0,26 -0,06 0,92 0,91 0,09 1,2
SDR4_65 0,27 -0,07 0,91 0,91 0,09 1,2
SDR5_0 -0,93 0,08 -0,22 0,92 0,08 11
SDR5_65 -0,93 0,09 -0,22 0,92 0,08 11
SDR6_65 0,64 -0,11 -0,49 0,66 0,34 1,9
SDR7_P -0,88 0,38 -0,11 0,93 0,07 1,4
SDR7_T -0,91 0,13 -0,26 0,92 0,08 1,2
DALY -0,89 0,20 -0,12 0,84 0,16 11
PREV_CAD -0,70 0,35 -0,12 0,62 0,38 1,5
INC_CA 0,08 0,80 0,12 0,67 0,33 11
REP_AST 0,69 0,24 0,53 0,81 0,19 2,2
PER_HEALTH 0,63 -0,41 -0,11 0,57 0,43 1,8

25 proménnych RC1 RC2 RC3 h2 u2 com
HLY_0 0,38 0,35 -0,51 0,53 0,47 2,7
HLY_65 0,65 0,1 -0,35 0,55 0,45 1,6
LE_O 0,92 0,01 -0,29 0,93 0,07 1,2
LE_65 0,87 -0,06 -0,36 0,89 0,11 1,3
HALE 0O 0,91 0,05 -0,3 0,93 0,07 1,2
HALE_60 0,88 -0,01 -0,38 0,92 0,08 1,4
SDR1_0 -0,48 0,11 0,79 0,87 0,13 1,7
SDR1_65 -0,17 0,07 0,86 0,77 0,23 1,1
SDR2_65 -0,06 0,39 0,25 0,21 0,79 1,8
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25 proménnych RC1 RC2 RC3 h2 uz2 com
SDR3_0 0,82 0,21 0,25 0,78 0,22 1,3
SDR3_65 0,82 0,23 0,19 0,76 0,25 1,3
SDR4_0 0,54 -0,7 0,05 0,78 0,22 1,9
SDR4 65 0,55 -0,68 0,03 0,77 0,23 1,9
SDRS5 0 -0,95 -0,06 0,14 0,92 0,08 1,1
SDRS5_65 -0,94 -0,06 0,15 0,92 0,08 1,1
SDR6_0 0,30 0,81 -0,19 0,79 0,21 1,4
SDR6_65 0,45 0,77 -0,21 0,85 0,15 1,8
SDR7_P -0,85 -0,1 0,44 0,92 0,08 1,5
SDR7_T -0,94 0,02 0,17 0,92 0,08 1,1
DALY -0,87 -0,14 0,26 0,84 0,16 1,2
PREV_CAD -0,69 -0,19 0,36 0,64 0,36 1,7
INC_CA 0,14 -0,04 0,78 0,63 0,37 1,1
PREV_DIA 0,14 0,46 0,03 0,24 0,76 1,2
REP_AST 0,83 -0,24 0,25 0,81 0,19 1,3
PER_HEALTH 0,54 0,19 -0,5 0,58 0,42 2,2
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Piiloha 4: Ridké komponentni zatéZe pro stav zdravi

Tabulka 21: Ridké komponentni zatéze, standardizace ,,z-skore®, stav zdravi

22 proménnych SPC1 SPC2 SPC3 SPC4 com
HLY_O 0,04 -0,02 -0,01 0,64 1,01
HLY_65 0 0 0 0,59 1,00
LE O -0,28 0 0 0 1,00
LE_65 -0,21 0 0 0 1,00
HALE_O -0,31 0 0 0 1,00
HALE_60 -0,31 0 0 0 1,00
SDR1 0 0,07 0,24 -0,20 -0,16 2,89
SDR1_65 0 0,55 -0,16 -0,22 1,51
SDR3_0 -0,07 0,39 0 0,16 1,42
SDR3_65 -0,10 0,27 0 0,30 2,20
SDR4 0 -0,03 0,05 0,61 0 1,02
SDR4_65 -0,06 0,03 0,58 0 1,03
SDR5_0 0,37 0 0 0 1,00
SDR5_65 0,37 0 0 0 1,00
SDR6_65 -0,13 0 -0,41 0,09 1,32
SDR7_P 0,26 0 0 -0,01 1,01
SDR7_T 0,29 0 0 0 1,00
DALY 0,36 0 0 0 1,00
PREV_CAD 0,32 0,04 0 0 1,03
INC_CA 0,07 0,56 0 0 1,03
REP_AST 0,00 0,36 0,24 0 1,75
PER_HEALTH -0,02 -0,06 -0,03 0,26 1,13

25 proménnych SPC1 SPC2 SPC3 SPC4 com
HLY_O -0,04 -0,29 0 0,51 1,62
HLY_65 -0,19 0 0 0,39 1,46
LE O -0,28 0 0 0 1,00
LE_65 -0,23 0 0 0 1,00
HALE_O -0,30 0 0 0 1,00
HALE_60 -0,28 0 0 0 1,00
SDR1 0 0,22 0 0,38 0 1,58
SDR1_65 0,08 0,01 0,60 0 1,04
SDR2_65 0 -0,15 0,08 -0,40 1,36
SDR3_0 -0,19 -0,03 0,35 -0,01 1,56
SDR3_65 -0,21 -0,05 0,26 -0,03 2,02
SDR4 0 -0,14 0,45 0 -0,06 1,23
SDR4_65 -0,17 0,42 0 -0,05 1,36
SDR5_0 0,26 0 0 0 1,00
SDR5_65 0,26 0 0 0 1,00
SDR6_0 -0,07 -0,48 0,08 -0,08 1,16




25 proménnych SPC1 SPC2 SPC3 SPC4 com
SDR6_65 -0,12 -0,45 0,01 -0,02 1,16
SDR7_P 0,28 0 0 0 1,00
SDR7_T 0,23 0 0 0 1,00
DALY 0,25 0 0 0 1,00
PREV_CAD 0,26 0,01 0,06 0,27 2,10
INC_CA 0 0,10 0,53 0,08 1,11
PREV_DIA -0,05 -0,20 0 -0,52 1,31
REP_AST -0,21 0,11 0,17 0 2,52
PER_HEALTH -0,15 -0,15 -0,08 0,24 2,76

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Tabulka 22: Ridké komponentni zatéZe, standardizace ,,min-max*, stav zdravi

22 proménnych SPC1 SPC2 SPC3 com
HLY_O -0,20 -0,12 0,51 1,42
HLY_65 -0,24 0 0 1,00
LE O -0,49 0 0 1,00
LE_65 -0,34 0 0 1,00
HALE_O -0,45 0 0 1,00
HALE_60 -0,27 0 0 1,00
SDR1_0 0 -0,25 -0,11 1,39
SDR1_65 0 -0,10 -0,71 1,04
SDR3_0 -0,21 0 -0,20 1,99
SDR3_65 -0,22 0 -0,10 1,44
SDR4_0 0 0 -0,02 1,00
SDR4_65 0 0 0,00 1,00
SDR5_0 0 -0,34 0 1,00
SDR5_65 0 -0,34 0 1,00
SDR6_65 -0,22 -0,04 0,06 1,23
SDR7_P 0 -0,33 0 1,00
SDR7_T 0 -0,53 0,02 1,00
DALY 0 -0,33 0 1,00
PREV_CAD 0 -0,44 0 1,00
INC_CA -0,03 0 -0,37 1,01
REP_AST -0,28 0 -0,32 1,97
PER_HEALTH -0,32 0 0,11 1,23

25 proménnych SPC1 SPC2 SPC3 com
HLY_O -0,01 0 -0,37 1,00
HLY_65 -0,15 0 0 1,00
LE_O -0,52 0 0 1,00
LE_65 -0,34 0 0 1,00
HALE_O -0,50 0 0 1,00




25 proménnych SPC1 SPC2 SPC3 com
HALE_60 -0,28 -0,03 0 1,02
SDR1_0 0 0,37 0 1,00
SDR1_65 -0,11 0,30 0,14 1,71
SDR3_0 -0,26 0 0 1,00
SDR3_65 -0,24 0 0 1,00
SDR4_0 -0,01 0 0,07 1,02
SDR4_65 -0,02 0 0,05 1,16
SDR5_0 0 0,25 0 1,00
SDR5_65 0 0,26 0 1,00
SDR6_0 0 0 -0,69 1,00
SDR6_65 0 0 -0,54 1,00
SDR7_P 0 0,43 0 1,00
SDR7_T 0,01 0,43 -0,07 1,05
DALY 0 0,34 0 1,00
PREV_CAD 0 0,41 0 1,00
INC_CA -0,18 0,08 0,08 1,74
PREV_DIA 0 0,04 -0,22 1,08
REP_AST -0,45 0 0,05 1,02
PER_HEALTH -0,20 0 -0,13 1,73
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R



Priloha 5: Vizualizované hodnoty komponentnich skore pro stav zdravi

Obrazek 25: Komponentni skore RCs pro 25 proménnych, standardizace ,,z-skdre®, stav
zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R a Excel

Obrazek 26: Komponentni skére SPCs pro 22 proménnych, standardizace ,,z-skére®, stav
zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R a Excel

Obrazek 27: Komponentni skére SPCs pro 25 proménnych, standardizace ,,z-skére*, stav
zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R a Excel
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Obrazek 28: Vizualizace vysledkti RCs (22 proménnych, standardizace ,,min-max*), stav
zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R a Excel

Obrazek 29: Vizualizace vysledki RCs (25 proménnych, standardizace ,,min-max*), stav

zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R a Excel

Obrazek 30: Vizualizace vysledki SPCs (22 proménnych, standardizace ,,min-max*), stav

zdravi
SE IE MTES NL FR LU IT CY DK DE BE FI PT EL AT SI CZ PL EE HR SK HURO BG LT LV
mSsPCl

0,2 7
B SPC2

08 1 ESPC3
o
0
av4
(%]

-1,8 A

-2,8 A P

Staty

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R a Excel
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Obrazek 31: Vizualizace vysledki SPCs (25 proménnych, standardizace ,,min-max*), stav

zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R a Excel
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Priloha 6: Kumulativni vysvétlené rozptyly pro rizné hodnoty parametru
a vlastni cisla, stav zdravi

Obrazek 32: Vybér parametru ¢ na zakladé vysvétleného rozptylu pro 4 kPCs a vlastni
Cisla ziskana z jadrové matice 27x27 (22 proménnych, standardizace ,,z-skore*)
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Obrazek 33:Vybér stupné na zakladé vysvétleného rozptylu pro 4 kPCs a vlastni ¢isla
ziskana z jadrové matice 27x27 (22 proménnych, standardizace ,,z-skére*)
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R



Obrazek 34: Vybér Skalového parametru na zakladé vysvétleného rozptylu pro 4 kPCs
a vlastni ¢isla ziskana z jadrové matice 27x27 (22 proménnych, standardizace ,,z-skére*)
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Obrazek 35: Vybér parametru ¢ na zakladé vysvétleného rozptylu pro 4 kPCs a vlastni
Cisla ziskana z jadrové matice 27x27 (25 proménnych, standardizace ,,z-skore*)
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Obrazek 36: Vybér stupné na zakladé vysvétleného rozptylu pro 4 kPCs a vlastni Cisla
ziskana z jadrové matice 27x27 (25 proménnych, standardizace ,,z-skore*)
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Obrazek 37: Vybér §kalového parametru na ziakladé vysvétleného rozptylu pro 4 kPCs
a vlastni ¢isla ziskana z jadrové matice 27x27 (25 proménnych, standardizace ,,z-skére*)
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Obrazek 38: Vybér parametru ¢ na zakladé vysvétleného rozptylu pro 3 kPCs a vlastni
C¢isla ziskana z jadrové matice 27x27 (22 proménnych, standardizace ,,min-max*)
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Obrazek 39: Vybér stupné na zakladé vysvétleného rozptylu pro 3 kPCs a vlastni ¢isla
ziskana z jadrové matice 27x27 (22 proménnych, standardizace ,,min-max*)
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Obrazek 40: Vybér §kalového parametru na zakladé vysvétleného rozptylu pro 3 kPCs
la ziskana z jadrové matice 27x27 (22 proménnych, standardizace ,,min-max*)
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Obrazek 41: Vybér parametru o na zakladé vysvétleného rozptylu pro 3 kPCs a vlastni
Cisla ziskana z jadrové matice 27x27 (25 proménnych, standardizace ,,min-max*)
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

Obrazek 42: Vybér stupné na zakladé vysvétleného rozptylu pro 3 kPCs a vlastni ¢isla
ziskana z jadrové matice 27x27 (25 proménnych, standardizace ,,min-max*)
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R



Obrazek 43: Vybér Skalového parametru na zakladé vysvétleného rozptylu pro 3 kPCs
a vlastni Cisla ziskana z jadrové matice 27x27 (25 proménnych, standardizace ,,min-max*)
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Priloha 7: Dendrogramy a heat mapy pro stav zdravi

Obrazek 44: Dendrogram a heat mapa (datovy soubor 1C), stav zdravi
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Zdroj: viastni zpracovani v programu R
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Obrazek 45: Dendrogram a heat mapa (datovy soubor 2C), stav zdravi
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Zdroj: viastni zpracovani v programu R
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Obrazek 46: Dendrogram a heat mapa (datovy soubor 4A), stav zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Priloha 8: Vizualizace vysledkii shlukové analyzy pomoci geografickych dat
pro stav zdravi

Obrazek 47: Vizualizace péti shluki stati metodou k-priaméri (SPCs), stav zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Obrazek 48: Vizualizace péti shluki stati metodou k-priuméri (KPCs)
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Obrazek 49: Vizualizace péti shluki stati FCM algoritmem (SPCs), stav zdravi

data SPCs, FCM algoritmus, 5 shluku
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Obrazek 50: Vizualizace péti shluka stati FCM algoritmem (kPCs), stav zdravi

data kPCs, metoda FCM algoritmus, 5 shlukd
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Obrazek 51: Vizualizace ¢tyi shluka stati DBSCAN algoritmem (SPCs), stav zdravi
data SPCs, DBSCAN algoritmus, 4 shluky
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Obrazek 52:

Zemepisna sika

Vizualizace dvou shluku stati DBSCAN algoritmem (kPCs)

data kPCs, metoda DBSCAN algoritmus, 2 shluky
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Priloha 9: Usporadani statii pomoci hybridniho pristupu podle stavu zdravi

Obrazek 53: Linearni usporadani stata, datovy soubor 1C, stav zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Obrazek 54: Linearni usporadani stati, datovy soubor 1A, stav zdravi

Hil)
L
o | ]
o
Lar
Bl
= ]
w | HF
— W
BE
o
d o "
‘= =
Mk
iy
oE
e
) A
= =E
AR
L]
Bl
s
™
O
a
| | | | |
04 05 06 0.7 08
di

Zdroj: viastni zpracovani v programu R
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Obrazek 55: Vizualizace agregované miry (1C), stav zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Obrazek 56: Vizualizace agregované miry (1A), stav zdravi

di_2 (22 prom., z-skore)

T0

&
1

Zemepisna sitka

[
&
1

40+ r

30

Zemépisna délka
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Priloha 10: Rotované komponentni zatéZze pro determinanty stavu zdravi

Tabulka 23: Komponentni zatéZze po varimax rotaci, standardizace ,,z-skore*,

determinanty stavu zdravi

17 proménnych | RCl1 RC2 RC3 RC4 h2 u2 com

EC1 -0,52 0,17 0,03 -0,74 0,85 0,15 1,9
ILF1 -0,53 0,04 0,25 -0,51 0,60 0,40 2,4
HS1 0,83 0,34 -0,24 0,29 0,93 0,07 1,8
HS2 0,85 0,16 -0,29 -0,10 0,84 0,16 1,3
HS5 0,80 0,26 -0,18 0,40 0,90 0,10 1,8
HS6 0,86 0,20 -0,25 0,24 0,91 0,10 1,5
HS8 0,73 0,13 -0,30 0,30 0,74 0,26 1,8
HS9 -0,02 0,01 0,13 -0,80 0,66 0,34 1,1
HS11 -0,13 -0,95 0,06 0,08 0,93 0,07 1,1
HS12 -0,21 -0,94 0,15 -0,04 0,95 0,05 1,2
HS13 0,71 0,40 -0,20 0,22 0,76 0,24 2,0
SEC2 0,64 0,34 -0,30 0,47 0,83 0,17 3,0
SEC3 -0,18 0,01 0,93 0,02 0,90 0,11 1,1
SEC4 -0,20 -0,22 0,92 -0,11 0,94 0,06 1,2
SEC5 -0,31 -0,13 0,76 -0,37 0,83 0,17 1,9
SEC6 -0,84 0,14 -0,05 -0,12 0,74 0,26 1,1
ED1 0,24 0,08 -0,04 0,80 0,70 0,30 1,2

Tabulka 24: Komponentni zatéze po

determinanty stavu zdravi

varimax rotaci, standardizace ,,min-max*,

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

17 proménnych RC1 RC2 h2 u2 com
EC1 -0,91 0,00 0,82 0,18 1,00
ILF1 -0,73 -0,24 0,60 0,40 1,20
HS1 0,66 0,68 0,89 0,11 2,00
HS2 0,46 0,64 0,62 0,38 1,80
HS5 0,74 0,57 0,86 0,14 1,90
HS6 0,69 0,61 0,85 0,15 2,00
HS8 0,67 0,51 0,72 0,28 1,90
HS9 -0,59 0,07 0,36 0,64 1,00
HS11 0,24 -0,80 0,70 0,30 1,20
HS12 0,09 -0,85 0,73 0,27 1,00
HS13 0,52 0,67 0,72 0,28 1,90
SEC2 0,67 0,60 0,81 0,19 2,00
SEC3 -0,18 -0,54 0,32 0,68 1,20
SEC4 -0,22 -0,69 0,52 0,48 1,20
SEC5 -0,48 -0,55 0,54 0,46 2,00
SEC6 -0,66 -0,22 0,49 0,51 1,20
ED1 0,70 0,06 0,49 0,51 1,00
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Piiloha 11: Ridké komponentni zatéZe pro determinanty stavu zdravi

Tabulka 25: Ridké komponentni zatéZe, standardizace ,,z-skore®, determinanty stavu

zdravi

17 proménnych SPC1 SPC2 SPC3 SPC4 com
EC1 0,00 0,00 0,00 -0,36 1,00
ILF1 0,07 0,00 0,00 -0,27 1,15
HS1 -0,46 0,00 0,00 0,00 1,00
HS2 -0,35 0,00 0,00 0,00 1,00
HS5 -0,30 0,00 0,00 0,00 1,00
HS6 -0,44 0,00 0,00 0,00 1,00
HS8 -0,36 0,00 0,00 0,00 1,00
HS9 0,00 0,00 0,00 -0,58 1,00
HS11 0,00 -0,66 0,00 0,00 1,00
HS12 0,00 -0,72 0,00 0,00 1,00
HS13 -0,18 0,05 0,00 0,00 1,14
SEC2 -0,18 0,01 0,00 0,10 1,53
SEC3 0,00 0,00 -0,66 0,00 1,00
SEC4 0,00 0,00 -0,58 0,00 1,00
SEC5 0,00 0,00 -0,40 -0,01 1,00
SEC6 0,41 0,00 0,00 0,00 1,00
ED1 0,00 0,00 0,00 0,63 1,00

zdravi

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
Tabulka 26: Ridké komponentni zatéZe, standardizace ,,min-max*, determinanty stavu

17 proménnych SPC1 SPC2 com
EC1 0,00 -0,44 1,00
ILF1 0,00 -0,37 1,00
HS1 -0,42 0,02 1,01
HS2 -0,34 0,00 1,00
HS5 -0,34 0,11 1,20
HS6 -0,33 0,00 1,00
HS8 -0,33 0,00 1,00
HS9 -0,05 -0,37 1,04
HS11 0,00 -0,06 1,00
HS12 0,00 -0,26 1,00
HS13 -0,36 0,00 1,00
SEC2 -0,33 0,00 1,00
SEC3 0,00 -0,29 1,00
SEC4 0,00 -0,35 1,00
SEC5 0,00 -0,29 1,00
SEC6 0,00 -0,38 1,00
ED1 -0,36 -0,11 1,19
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Priloha 12: Vizualizované hodnoty komponentnich skore pro determinanty
stavu zdravi

Obrazek 57: Komponentni skére RCs pro 17 proménnych, standardizace ,,z-skore*,
determinanty stavu zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R a Excel

Obrazek 58: Komponentni skore RCs pro 17 proménnych, standardizace ,,min-max*,
determinanty stavu zdravi
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Zdroj: viastni zpracovani v programu R a Excel

Obrazek 59: Ridka komponentni skére SPCs pro 17 proménnych, standardizace ,,z-
skore“, determinanty stavu zdravi
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Zdroj: viastni zpracovani v programu R a Excel
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Obrazek 60: Ridka komponentni skére SPCs pro 17 proménnych, standardizace ,,min-
max*, determinanty stavu zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R a Excel
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Piiloha 13: Dendrogram a heat mapa pro determinanty stavu zdravi

Obrazek 61: Dendrogram a heat mapa (datovy soubor 3B), determinanty stavu zdravi
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Priloha 14: Vizualizace vysledkii shlukové analyzy pomoci geografickych dat
pro determinanty stavu zdravi

Obrazek 62: Vizualizace tiech shluku stati Wardovou metodou (SPCs)

data SPCs, Wardova metoda, 3 shluky
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Obrazek 63: Vizualizace péti shluki stati metodou k-praméri (SPCs), determinanty
stavu zdravi

data SPCs, metoda k-praméru, 5 shluku

i

hluky statl

Pea

e

in

=
I=

N Ee

Jemepisna sitka

Zeméapisnd délks

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

231



Obrazek 64: Vizualizace ¢tyr shluki stati FCM algoritmem (SPCs), determinanty stavu
zdravi

data SPCs, FCM algoritmus, 4 shluky
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Obrazek 65: Vizualizace péti shluki stati DBSCAN algoritmem (SPCs), determinanty
stavu zdravi

data SPCs, DBSCAN algoritmus, 5 shlukud
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R
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Priloha 15: Usporadani
determinantu stavu zdravi

stati pomoci

hybridniho pristupu podle

Obrazek 66: Linearni uspoiadani stati, datovy soubor 1A, determinanty stavu zdravi
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Obrazek 67: Linearni usporadani stati, datovy soubor 1B, determinanty stavu zdravi
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Obrazek 68: Vizualizace agregované miry (1A), determinanty stavu zdravi

di_1 (17 proménnych, z-skore)
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Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

236



Obrazek 69: Vizualizace agregované miry (1B), determinanty stavu zdravi

di_2 (17 prom., min-max)

70

[

ZJemepisna sitka

20

40 - r

20

20 ] 20 40
Femépisnd délka

Zdroj: vlastni zpracovani v programu R

237



