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Modely hodnotenia efektivnosti nemocnic v CR

Efektivnost’ zdravotnickych zariadeni patri k jednej z Casto diskutovanych tém. V oblasti
zdravotnictva je tato otdzka diskutovanejsia o to viac z dovodu, Ze zdravotna starostlivost’ je
financovana z verejnych zdrojov. Zakladom pre hodnotenie efektivnosti ¢i je spravny vyber
vstupov a vystupov.

Cielom tejto prace bolo ohodnotit’ efektivnosti nemocnic alieCebni dlhodobo chorych
pomocou dvoch analytickych metdd a vysledky vzajomne porovnat’.

Analyzované data pochadzaji z krajskych roCeniek ,,Zdravotnictvi®, ktoré¢ vydavaju krajské
pobocky Ustavu zdravotnickych informaci a statistiky CR. V ro¢enkéach boli data vhodné pre
nase analyzy publikované pre celkovo 22 nemocnic a 8 lieCebni dlhodobo chorych. Zakladny
subor bol rozdeleny na dva podsubory — pre nemocnice a LDN a to z dévodu zabezpecenia
vysSieho stupnia homogenity. Premennou reprezentujucou vystup je pocet hospitalizovanych,
vstup predstavuje pocet lekarov pripadajucich na zariadenie a pocet 16zok v zariadeni.

Déata boli analyzované pomocou analyzy obalu diat (DEA) apomocou ekonometrickej
analyzy. DEA predstavuje metddu, ktord je zalozend na tedrii linedrneho programovania
a ktord ozna¢i podla zvolen¢ho typu modelu, jednotku za efektivnu alebo neefektivnu.
V pripade neefektivnej jednotky, identifikuje zdroj neefektivnosti a prislusné cielové hodnoty
pre dosiahnutie efektivnej hranice. V ramci DEA modelov boli pouzité model s konStantnymi
vynosmi z rozsahu (CCR model) a model s variabilnymi vynosmi z rozsahu (BCC model).
V casti venovanej ekonometrickej analyzy som sa pokusila o odhad Cobb-Douglasovej
produk¢nej funkcie.

Ako efektivna, bola ozna¢end v modeli CCR jedna nemocnica, v pripade zmeny charakteru
vynosov (model BCC) bolo celkovo efektivnych Sest” jednotiek. Pre suibor LDN model CCR
identifikoval 2 efektivne lie¢ebne, model BCC jednotiek pit’. Pri odhade Cobb-Douglasove;j
produkénej funkcii sa na zéklade t-testov sa ukdazalo, ze premenna predstavujiica pocet
lekarov je Statisticky nevyznamna. Z dovodu silnej linearnej zévislosti s premennou pocet
16zok, bola z d’alSich analyz vylic¢end. Zamerala som sa na analyzu pripadnych odlahlych
pozorovani (ako odlahlé¢ sa ukdzali dve jednotky aboli zdalSich analyz vylacené)
a testovanie vlastnosti rezidui. Kone¢ny tvar modelu bol definovany pre 20 nemocnic.
Vysvetlovanou premennou je premenna predstavujuca pocet hospitalizovanych,
vysvetlujucou je premennd predstavujica pocet 16zok. Pre subor LDN sa nepodarilo

definovat’ Cobb-Douglasovu funkciu, predovsetkym z dovodu malého poctu pozorovani.



Models of Efficiency Evaluation of Hospitals in the Czech Republic

The efficiency of hospitals belongs among the most discussed topics of public policy. The
fundamental problem of the evaluation of both the efficiency and inefficiency in health care is
the definition of inputs and outputs.

To measure efficiency of Czech hospitals by two analytical methods, and to provide
comparison of these two methods.

The data comes from the regional yearbooks of the Institute of Health Information and
Statistics of the Czech Republic (UZIS CR). The first sample consists of 22 acute hospitals,
the second sample consists of 8 long-term hospitals. The reason for dividing the data was to
guarantee, at least to some extent, homogeneity of product. The single output is the number of
admissions, the outputs are the number of physicians and the number of the beds.

The data were analysed by two methods of quantitative economic analysis of production
function: data envelopment analysis (DEA) and econometric analysis. DEA is based on the
theory of linear programming. In the case that a unit is inefficient, DEA defines the sources of
inefficiency and the corresponding target values. There are two DEA models used for the
evaluation of the efficiency: the model with the constant—returns—to-scale (CCR model), and
the model with variable-returns—to—scale (BCC model). In econometric analysis, the authors
used the Cobb-Douglas production function.

One acute hospital was identified as efficient by the CCR model and six hospitals by the BCC
model. From the sample of long-term hospitals, the CCR model identified two efficient
hospitals and the BCC model identified five efficient hospitals. Further, we formulate the
Cobb—-Douglas production function. The results of the statistical analysis pointed out that the
number of the beds and the number of the physicians are strongly linearly correlated.
Statistical tests showed that the number of physicians is not of statistically significant
variable. On the basis of the statistical tests we decided to reduce the number of independent
variables by excluding the number of physicians from the model. The analysis of influential
units marked two acute hospitals, which were excluded from following analysis. The final
model was formulated for 20 units and included one dependent variable (the number of
admissions) and one independent variable (the number of the beds). For the sample of the
long-term hospitals the Cobb-Douglas production function was not estimated due to the small

number of the units.
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1 Uvod, ciele a $truktura prace

Efektivnost, redukcia neefektivnosti a zdroje neefektivnosti, nielen v oblasti
zdravotnictva, su v sucasnej dobe casto diskutované témy. Podla ekonomickej tedrie
racionality by mal kazdy jedinec svojim ,raciondlnym‘ sprdvanim maximalizovat' svoj
uzitok. Maximalny 0zitok je dosiahnuty pri optimdlnom vyuziti zdrojov. Ale ¢o je to
»optimalne vyuzitie“? Ako zistit, ze prave ten ktory spdosob vyuZzivania je ten
,hajefektivne)$i“? Tieto otazky si kladieme sami (alebo by sme si ich mali klast’) ako jedinci,
ale aj spoloc¢nost’ ako celok. VyuZziva spolo¢nost’ pri prerozdel'ovani verejnych prostriedkov

tieto prostriedky efektivne alebo nie?

Zdravotnictvo je jednou z oblasti ktoré je financované z verejnych zdrojov (z dani
a zdravotného poistenia). Zdravotnictvo v CR prechadza transformaciou uz niekol’ko rokov.
Je tato postupna transformdcia uspeSnd, zlepSuje sa vyuzivanie prostriedkov, alebo je aj
nad’alej zdravotnictvo ,,deravym rybnikom®, do ktorého sa stale len prilievaju peniaze? Pri
sktimani vyuzitia prostriedkov, ako aj pri hodnoteni efektivnosti jednotlivych zariadeni, je

potrebnd urcitd davka opatrnosti a nadhl'adu.

Pre moje analyzy pouzivam stbor 22 nemocnic a 8 liecebni dlhodobo chorych (v d’alSom
texte pouzivam cesku skratku LDN), ktoré som ziskala z publikacii ,,Zdravotnictvi® vydavané
krajskymi pobo¢kami Ustavu zdravotnické informatiky a statistiky Ceskej republiky. Data
pochadzaju z roku 2003. Vstupmi v analyzach st tdaje o pocte 16zok jednotlivych zariadeni
a pocte lekarov v 16zkovej cCasti pripadajicich na zariadenie. Vystupy predstavuju udaje

o pocte hospitalizovanych.

Tieto udaje st analyzované najprv pomocou analyzy obalu dat (Data Envelopment
Analysis, v dalSom texte uz len DEA) - prva cast kapitoly 5. Pomocou DEA odhadnem
efektivnost’ jednotlivych zariadeni za predpokladu konstantnych vynosov z rozsahu (modely
CCR) a za predpokladu, Ze vynosy zrozsahu maju variabilny charakter (modely BCC).
V druhej polovici kapitoly 5 sa pokasim o odhad Cobb-Douglasovej funkcie pre nemocnice
a LDN, testovanie modelu ako celku, ako aj Statistickej vyznamnosti jednotlivych

premennych.
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Tato tému som si vybrala preto, lebo diskusia o otazkach efektivnosti a spdsobe
vyuzivania finannych prostriedkov v zdravotnictve v sucasnosti nadobuida na intenzivnosti
a aktudlnosti. Ale aj z dovodu, ze DEA analyza, ako aj odhad produkénych funkeii v tejto
oblasti, je stale nieCo ,,nové* a ,,neprebadané*. Mojou snahou a ani cielom tejto prace nie je
neefektivnost’ v zdravotnictve rieSit’ (to nie je v mojich silach), ale naznacit’ ako je mozné

neefektivnost’ kvantifikovat’.

Medzi obmedzenia, ktoré limituju analyzy, patria skuto¢nosti ako: maly pocet jednotiek
v analyzovanom subore, fakt, Ze nie je zaruCena homogenita a porovnatel'nost nemocnic
medzi sebou (chybaji udaje o pripadovom mixe). Problémom je aj to, ze chyba nejaky
Luniverzalny* ukazovatel' kvality poskytovanej starostlivosti. Tieto problémy a nedostatky
sprevadzali a aj sprevadzaju takmer vSetky analyzy efektivnosti v oblasti zdravotnictva. To
vSetko moze skreslit’ vysledky a zavery (napr. porovnanie fakultnych a okresnych nemocnic).

Ale aj napriek tomu si myslim, ze je lepSia obmedzena analyza ako analyza Ziadna.

Praca je formdalne rozdelend do Siestich kapitol. V druhej kapitole popisujem jednotlivé
metddy, ktoré pouzijem pre analyzu efektivnosti nemocnic. Pouzit¢é metddy teoreticky
rozoberam postupne v tretej (DEA modely) a Stvrtej kapitole (Ekonometrickd analyza). Piata
kapitola je venovana analyzam, vysledkom a interpretaciam. Diskutujem v nej o moznostiach

dal$ich analyz. V zéavere (Siesta kapitola) sumarizujem vysledky.
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2 Data a metody

Vo svojej praci sa budem snazit’ zarocit’ teoretické poznatky ziskané pocas mojho studia
na Vysokej Skole ekonomickej a nasledne aplikovat’ tieto poznatky na redlne data. Data
pochadzaji z publikacii ,,Zdravotnictvi“ vyddvané Ustavom zdravotnickej informatiky
a statistiky CR (www.uzis.cz). Pouzité udaje boli publikované za rok 2003. Zial’ ukazovatele
pouzité v mojich analyzach, neboli za roky predchadzajuice ani za rok nasledujuci

publikované. Preto je subor dat, ktory je pouzity pre analyzy, poCetne obmedzeny.

Pre analyzy boli pouzité udaje:
e pocet lekarov pripadajucich na 16zkovu cast’,
e pocet 16zok,

e pocet hospitalizovanych pacientov.

Z celkového poctu viac ako 300 zdravotnickych zariadeni boli kompletné udaje, ktoré su
pouzité v praci, publikované len pre 22 nemocnic a 8 LDN. U zvysnych zariadeni boli udaje
publikované len Ciasto¢ne. Dovodom bola neochota udaje publikovat’ alebo udaj nebol v Case
publikacie zndmy. PouZzit¢ ukazovatele st vo fyzickych jednotkach apreto je mozné
aplikovat’ na tieto udaje analyzu obalu dat (prva cast’ piatej kapitoly) a ekonometricktl analyzu

(druha cast’ piatej kapitoly).

Na zaciatok uvddzam kompletnt tabul’ku dat (tabul’ka €. 1), ktoré boli pouzité v d’alSich
analyzach, a to sumarne, pre nemocnice i LDN.

Vstupy predstavuju:

udaje o pocte lekarov v 16zkovej Casti,

pocte 16zok.

Vystupom je

pocet hospitalizovanych.
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Tabul’ka €. 1: Vstupné udaje

Zariadenie hofpoiizltizo I(E));(()Jlftv PAOvéet
vanych | 16z.¢asti L2208
Fakultni nemocnice Na Bulovce 38697 160,39 1199
Nemocnice Jihlava 24090 80,87 740
Nemocnice Znojmo 21498 82,08 701
Nemocnice Tiebic¢ 20638 75,05 647
Nemocnice Havlickiv Brod 20637 74,99 575
Nemocnice Kromériz 17329 51,39 459
Nemocnice Tabor 16923 67,70 564
Nemocnice Prostéjov 16566 60,33 477
Nemocnice Vyskov 15826 53,25 498
Nemocnice Pisek 15664 40,04 382
Nemocnice Rudolfa a Stefanie, BeneSov 14823 50,10 436
Okres.nemocnice J. Hradec 14704 76,52 437
Nemocnice Chrudim 13270 52,64 440
Nemocnice Pelhfimov 12234 47,29 351
Oblastni nemocnice Ji¢in 12224 51,78 354
Nemocnice Cesky Krumlov 9482 34,89 282
Nemocnice Domazlice 6950 22,20 206
Nemocnice Stodulky 6874 19,40 212
Nemocnice Prachatice 6740 27,50 191
Nemocnice Rokycany 6477 22,77 178
Nemocnice Blansko 4925 74,28 213
Nemocnice na Zizkové 1919 8,90 106
LDN na Vojkoveé, Tehovec 471 6,50 100
LDN Jablonec nad Nisou 454 2,79 67
LDN Lomnice nad Popelkou 347 2,50 59
LDN Hradec Kralové 332 2,00 99
LDN Horazd’ovice 293 4,45 140
LDN Nejdek 173 3,26 90
LDN Chitussiho 1 169 4,18 100
LDN Opo¢no 122 1,20 53

Zdroj: www.uzis.cz

V dalSich analyzach rozliSujem zakladny stbor na dve samostatné skupiny: na
samostatny subor pre nemocnice a samostatny subor pre LDN. Doévodom je snaha o
zabezpecenie homogenity jednotlivych suborov (napr. z hladiska pripadového mixu).LDN
maji oproti nemocniciam vyrazne niz§i pocet lekdrov v l6Zkovej Casti, ako aj niz8i pocet
16zok aniz8i pocet hospitalizovanych. Tato disproporcia by mohla spdsobit’ nespravnost’

vysledkov analyz a ich nasledni mylnu interpretaciu.
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Vzhl'adom k charakteru a povahe dat je mozné k ich analyze pouzit’ dva druhy metdd.
Najprv teoreticky vysvetlené (tretia a Stvrtd kapitola) a ndsledne (v piatej kapitole) aplikované
budi metody:

e Analyza obalu dat

e Ekonometrické analyza produkénych funkcii.

Analyza obalu dat (Data Envelopment Analysis - DEA)

Je relativne nova (v porovnani so Statistickymi a inymi metédami), neparametricka
metoda, ktora je jednym z moznych pristupov hodnotenia efektivnosti produkénych jednotiek.
Na rozdiel od tradi¢nych pristupov DEA umoziuje individudlne hodnotenie efektivnosti
jednotlivych produkénych jednotiek vzhl'adom k celému stiboru jednotiek, ¢o patri medzi jej
najvacsie vyhody. Okrem rozdelenia jednotiek na efektivne a neefektivne je mozné pre
neefektivne jednotky identifikovat” zdroj neefektivnosti aur¢it’ tak spdsob, akym moze
jednotka dosiahnut’ hranicu efektivnosti prostrednictvom redukcie, resp. navySenia vstupov ¢i
vystupov (v zévislosti od orientdcie modelu). Medzi d’alSie prednosti tejto metddy patri
moznost’ identifikécie ,,vzoru“ pre neefektivnu jednotku. Vzorom pre neefektivnu jednotku je
jednotka efektivna s podobnou kombinaciou vstupov a vystupov. V neposlednom rade je
nespornou vyhodou moznost’ vyuZitia programového rieSenia tloh, ktoré je uzivateI'sky vel'mi
prijatelné. Medzi softwarové systémy, ktoré st zamerané na rieSenie analyzy obalu dat, je
napr. Frontier Analyst, DEA Solver Pro, OnFront a iné. Nevyhodou je deterministicky pristup
tejto metody — priamy predpoklad o type vynosov (konsStantné — model CCR, variabilné¢ —
model BCC). Statistické testovanie ,,vyznamnosti* jednotlivych vstupov a vystupov nie je
eSte tak prepracované ako napr. v ekonometrickej analyze. Na druhej strane je to oblast’

v ktorej sa da ocakavat’ d’alsi rozvoj, ¢im urcite dojde k d’alSiemu vylepseniu tohto pristupu.

Ekonometricka analyza produkénych funkeii

Ekonometricka analyza patri k tradiénym pristupom hodnotenia efektivnosti jednotiek
(podobne ako napr. pomerové ukazovatele). Tento pristup je starSi, prepracovanejsi. V tejto
oblasti je rozvinutejSia metodologia, prepracovanejSie testy hypotéz (testy o vyznamnosti

jednotlivych premennych a atd’.).

Na druhej strane nevyhodou je nutnost’ definovania funkéného vztahu premennych. Pre

hodnotenie a tvorbu relevantnych zaverov musia byt splnené viaceré predpoklady (napr.
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o normalnom rozdeleni rezidui, o nezavislosti rezidui, atd’.), co méze vyrazne komplikovat
dal§ie analyzy. V praxi je cCastym problémom multikolinearita, autokorelacia, Cci

heteroskedasticita a ich rieSenie je komplikované.
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3 DEA modely

Efektivnost’ je mozné definovat ako pomer vystupu, ktoré jednotka produkuje,
k vstupu, ktoré jednotka pri Cinnosti spotrebovava. Matematické vyjadrenie efektivnosti

zobrazuje vzorec (3.1):

Efektivnost = M (3.1
vStup

Pred podrobnej$im vykladom teorii jednotlivych DEA modelov zadefinujme zakladné

pojmy, ktoré budem d’alej v texte pouzivat’ bez d’alSieho vysvetl'ovania.

Zakladnou myslienkou DEA modelov je, Ze ku kazdému problému je mozné
konStruovat’ tzv. mnoZinu pripustnych rieSeni, ktord je tvorend vSetkymi moznymi
kombindciami vstupov a vystupov. Mnozinu pripustnych rieSeni urcuje tzv. efektivna
hranica, ktord je tvorena efektivnymi jednotkami. Za efektivnu jednotku je povazovana ta
jednotka, pre ktort redlne neexistuje ind, ktord by dosiahla rovnakého vystupu pri pouziti
mensiecho mnoZstva vstupov, resp. ktord by dosiahla vyssiu produkciu vystupov pri pouziti
rovnakého mnozstva vstupov. Stdborom homogénnych jednotiek sa rozumie subor

jednotiek, ktoré produkuji rovnaké alebo ekvivalentné vystupy.

V redlnych situdciach je Casto potrebné uvazovat viacero vstupov, resp. viacero
vystupov. Preto sa pre agregaciu pouziva systém vah. Uvazujme teda subor homogénnych
produkénych jednotiek Uj, U, ..., U,. Kazda z jednotiek produkuje » vystupov a zaroven
spotrebovdva m vstupov. Oznacme X = {x;, i=1,2,...,m; j=1,2, ..,n} ako maticu
vstupova Y = {y;, 1=1,2, ...,1r;j=1,2,..,n} ako maticu vystupov. Vstupy a vystupy
jednotky Ug obsahuje g-ty riadok matic X4 a Y4. Mieru efektivnosti tejto jednotky moZeme

vSeobecne vyjadrit’ ako

vazeny sucet vystupov ziuiyiq

L = ) (3.2)
vazeny sucet vstupov zj VX,
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kde vi=1, 2, .., msa vahy priradené j-temu vstupu a u;, 1 =1, 2, ..., r si vahy priradené

i-temu vystupu.

DEA analyza spociva v tom, ze pri hodnoteni efektivnosti produkénej jednotky Uy sa
maximalizuje jej miera efektivnosti (3.2) pri reSpektovani podmienky, ze miera efektivnosti
vSetkych ostatnych jednotiek daného suboru nemdze byt vicsia nez 1 (resp. 100 %). Vahy
vstupov a vystupov musia byt zaroven véc¢sie ako nula, a to z toho dévodu, aby boli vSetky

uvazované charakteristiky v modeli zahrnuté.
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3.1 Klasifikacia DEA modelov

Zakladnou myslienkou klasifikacie DEA modelov je ich orientacia na vstupy alebo na

vystupy:

Modely orientované na vystupy (output- oriented models)
Tento typ modelov v pripade neefektivnej jednotky navrhuje zvySenie mnozstva

vystupu pri zachovani mnoZstva vstupu.

Modely orientované na vstupy (input-oriented models)
V pripade tychto modelov sa pre neefektivne jednotky redukuje mnozstvo vstupu

pri zachovani sic¢asného mnozstva vystupu.

Aditivne, resp. odchylkové modely (additive, slack-based models)

Tento typ modelov kombinuje oba predchadzajuce pristupy. Pre dosiahnutie
efektivnej hranice dochddza sucasnou redukciou, resp. zvySenim vstupov
i vystupov. (Podrobnejsi vyklad tejto casti DEA modelov presahuje ramec tejto
prace, pre podrobnejsie informacie vid’ Jablonsky, Dlouhy, 2004; Cooper, Seiford,
Charnes, 1998.)

Dalsim kritériom moznej klasifikdcie modelov je predpoklad charakteru vynosov

z rozsahu:

V pripade konStantnych vynosov z rozsahu (tj. pri zvySeni vstupu o jednu jednotku
sa zvySi vystup presne o jednu jednotku), konStruujeme konicky obal dat.

V takomto pripade hovorime o CCR modeloch (vid’ d’alej podkapitolu 3.2).

Ak uvazujeme variabilné vynosy z rozsahu (tj. pri zvyseni vstupu o jednu jednotku
vystup rastie o viac ako jednu jednotku / mad za nasledok rast vystupu aspon
o jednu jednotku), definujeme konvexny obal dat aide o BCC modely (vid
podkapitola 3.3) a modely odchylkové.
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3.2 CCR model

Tento model bol navrhnuty ako prvy z DEA modelov v roku 1978 panmi Charnesom,

Cooperom, Rhodesom a z ich mien je odvodeny aj nazov tohto modelu.

Zakladnym predpokladom modelu s konStantné vynosy z rozsahu:
X, 1Y) = f(X)Y) =10,
kde X znamena mnozstvo spotrebovanych vstupov, Y mnozstvo produkovanych vystupov, t
je Tubovolnéd konstanta, pre ktoru plati t#0. (vid® Soukupova, Horejsi, Macakova, Soukup,

2004)

CCR model maximalizuje mieru efektivnosti g-tej jednotky (definovanii v ucelovej
funkcii) za predpokladu dodrzania podmienok, Zze miery efektivnosti ostatnych jednotiek su
mensie alebo rovné 1 (obmedzujuce podmienky tlohy). Pomocou vah tak dostavame pre
kazdu jednotku virtudlny vstup a virtualny vystup. CCR model teda pocita vahy vstupov (v;)
a vahy vystupov (u;) tak, aby to bolo pre hodnotent jednotku ¢o najvyhodnejsie z hl'adiska
efektivnosti pri maximalnej jednotkovej efektivnosti ostatnych jednotiek. Tento model je teda

mozné formulovat’ ako ulohu linedrneho lomeného programovania:

DUV

maximalizovat’ =
Zjvfqu
. Z”i%k
za podmienok <1, k=12 ..,n, (3.2.1)
Zv.x.k
J
u =g, i=12 ..,
Vi€, j=12 .., m

Ulohy lomeného linearneho programovania je moZné pomocou jednoduchym
matematickych Uprav previest’ na klasicku ulohu linearneho programovania, a to tak, ze bud’
sa polozi menovatel' u€elovej funkcie rovny 1 a dostaneme tak primarny CCR model
orientovany na vstupy (CCR-I) (3.2.2), alebo Ccitatel ucelovej funkcie a dostaneme

primarny CCR model orientovany na vystupy (CCR-O) (3.2.3).

11
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Maximalizovat’ Ziu Vig »
za podmienok Z/fofq =1,
Z:uiyik < Z;zvjxjk, k=12 .. n, (3.2.2)
u =&, i=12 .7
Vi€, j=12 .., m
Minimalizovat ViXigs
za podmienok Ziui Yig =1,
DUy < Z;’,’vjxjk, k=12 ..n (3.2.3)
U =&, i=12 ..,
V=&, j=12 .., m

Z interpretaéného a vypoctového hladiska je vyhodnejSie pracovat s modelmi dudlne
zdruzenymi k Glohdm primarnym. Dudlny model dostaneme tak, Ze kazdému obmedzeniu
primarnej ulohy (3.2.2) priradime jednu dudlnu premennu a kazdej primdrnej premennej
priradime jedno dualne obmedzenie. RieSenim dudlnej ulohy dostaneme rovnaké vysledky
ako rieSenim Ulohy primarne;j. (Pre podrobnejsi vyklad teorie duality vid’ Jablonsky, Lagova,

2004.) Pre uplnost’ uvadzam maticova formuléciu dudlnych modelov.

Duailny CCR model orientovany na vstupy je mozné v maticovom vyjadreni zapisat’

ako tlohu typu:

minimalizovat’ f=6,- ge's" +els),

za podmienok YA-s5" =y, (3.2.4)
XA +s = 0Oxy,
A s s >0,

kde A=(1, A2, ..., Ay), A = 0 je vektor vah priradeny jednotlivym produkénym

jednotkam, s"a s st vektory pridavnych premennych v obmedzeniach pre vstupy a vystupy,

12
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¢’ je jednotkovy vektor a ¢ je infinitezimalna kon3tanta (Pubovolne mald konstanta, vo

vieobecnosti volena napr. 10, alebo 10°).

Pri hodnoteni jednotky U, sa model snazi najst’ virtudlnu jednotku charakterizovant
vstupmi XA a vystupmi YA, ktoré st linedrnou kombinaciou vstupov a vystupov ostatnych
jednotiek suboru, a ktoré su lepSie (resp. nie st horSie) nez vstupy a vystupy hodnotenej
jednotky U,. Plati teda, ze XA < X4 a YA > Y. Jednotka Uy je oznaCena ako efektivna, ak
virtudlna jednotka s uvedenymi vlastnostami neexistuje, resp. virtudlna jednotka je totozna
s hodnotenou jednotkou, tzn. ze plati XA = Xy a YA = Y . Pri praktickom matematickom
vypocte sa tato skutocnost’ prejavi tym, Ze hodnota premennej 0 je rovna 1 a vSetky pridavné

R .
premenne s , S Surovne 0.

Jednotka je povazovana za CCR efektivnu, ak hodnota ucelovej funkcie v modeli (3.2.4)
je rovna 1. Optiméalna hodnota ucelovej funkcie f* sa oznacuje ako miera efektivnosti
hodnotenej jednotky. V pripade neefektivnych jednotiek, je hodnota ucelovej funkcie mensia
ako 1 a aby sa jednotka dostala na efektivnu hranicu a stala sa jednotkou efektivnou, mala by

znizit’ (redukovat’) mnozstvo vstupov pri zachovani objemu vystupu.
Tak, ako je mozné definovat’ primarny CCR model orientovany na vstupy a k nemu
zdruzeny dudlny model, je mozné k primdrnemu CCR modelu orientovanému na vystupy

(3.2.3) definovat’ dudlny CCR model orientovany na vystupy.

Dualny CCR model orientovany na vystupy:

maximalizovat’ g=¢, + ge's" +e's),

za podmienok YA -s" = ¢y, (3.2.5)
XA +s =xq4,
A s, s 20.

Pre tento model plati obdobnd interpreticia ako pre model (3.2.4). Hodnotena jednotka je
oznacena za efektivnu v pripade, ze ucelova funkcia g* = 1. Ak je hodnota g* vic¢sia ako 1, je
jednotka neefektivna a pre dosiahnutie efektivnej hranice by mala zvysit mnozstvo
produkovanych vystupov pri zachovani spotrebovavaného mnozstva vstupov. Pre hodnoty

ucelovych funkcii CCR modelov (3.2.4) a (3.2.5) plati vztah f* = 1/g*.
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3.3 BCC model

Banker, Charnes a Cooper (1984) modifikovali zékladny predpoklad CCR modelu
o charaktere vynosov z rozsahu. Meno tohto modelu, rovnako ako modelu CCR, je odvodeny
zo zacCiatocnych pismen panov, ktory ho matematicky ako prvi formulovali. V modeli BCC su
uvazované variabilné vynosy z rozsahu (klesajuce, rastuce, resp. konstantné):

J(tX, tY) < resp. = resp. > tf(X,Y) = tQ,

kde X je mnozstvo spotrebovanych vstupov, Y mnozstvo produkovanych vystupov, t je
I'ubovol'nad konStanta, pre ktort plati t#0. (vid Soukupova, Horej$i, Macakova, Soukup,
2004).Z tejto definicie vyplyva, Ze konStantné vynosy zrozsahu st Specidlnym pripadom
variabilnych vynosov, takze model CCR je mozné oznacit’ za Specidlny pripad modelu BCC.
Na zdklade predpokladu o variabilnych vynosoch zrozsahu je obal dat definovany ako
konvexny. Z toho vyplyva, ze v modeloch BCC je viacej efektivnych jednotiek ako
v modeloch CCR (v CCR modeloch je efektivna (v typickom pripade) len jedna jednotka)
a plati, ze efektivnost’ v BCC modeloch by nemala byt mensia (presnejs$ie povedané, nemala
by byt horsia) ako v modeloch CCR. Pre tplnost’ a nazornu ukazku zadefinujeme primarne

BCC modely orientované na vstupy (3.3.1) a na vystupy (3.3.2).

Primarny BCC model orientovany na vstupy (BCC-I):

Maximalizovat’ zlru, Vig + s

za podmienok Z:uiyik +u < Z’;ivjxjk, k=12 ..n
Z,- VX, =1,
u;>e, i=1,2 ..r (3.3.1)
vi>e, j=12 .., m,

- lubovolné.

Je vidiet, ze model (3.3.1) amodel (3.2.2) sa liSia len vtom, akych hodnét moéze
nadobudat’ premennd p. V pripade BCC modelu je tato premennd, ¢o sa hodnét tyka,
neobmedzend, v modeli CCR je tato premennd nulova. Analogia plati aj pre modely
orientované na vystupy (3.2.3 a3.3.2). Vprimarnom BCC modeli premenna v moze
nadobudat’ ako kladnych, tak zapornych hodndt. Naopak, v modeli CCR je tato premenna

vyhradne nulova.
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Primarny BCC model orientovany na vystupy (BCC-O):

. . . ) m
minimalizovat ZI/_ VX, +V,
. r m
za podmienok Ziuiyik < Zjvjxjk +v, k=12 .. n,
m

Zj ViVig = L,
u;> e, i=12 ..,r (3.3.2)
vi>e, j=12 ... m

v — lubovolné.

Pre definovanie dudlnych BCC modelov staci rozsirit' model (3.2.4) a model (3.2.5)
o podmienku konvexnosti obalu (e"A = 1). Dostavame tak model:

minimalizovat’ f=6,- ge's" +e's7),

za podmienok YA-s" =y, (3.3.3)
XA +s =0x,
e =1,
A s, s 20,

ktory oznacujeme ako dualny BCC model orientovany na vstupy.

Analogicky sa da definovat’ dualny BCC model orientovany na vystupy (3.3.4):

maximalizovat’ g=¢,+ ge's" +e's),

za podmienok YA-s" = ¢Y,, (3.3.4)
XA +s =X,
e'A=1,
A s s >0,

Aby bola jednotka v modeloch BCC oznacend za efektivnhu, musia byt hodnoty

pomocnych premennych s’, s” nulové a hodnota radidlnej premennej ¢g, resp. 0, je rovna 1,

tzn. hodnota ti¢elovej funkcie v efektivnom pripade je rovna 1.
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3.4 DEA modely v zdravotnictve

Vseobecnym problémom analyz zdravotnictva je nepouzitelnost’ vSeobecnej definicie
produkcie. Pouzit' definiciu produkcie (vyroby) ako transformdaciu zdrojov na finilne
produkty, nie je mozné. V klasickom ponati produkcie je zakaznik na konci produkéného
procesu, nie je jeho priamou sucastou. Zakaznik proces vyroby ovplyviiuje nepriamo —
prostrednictvom dopytu, ktory reprezentuje jeho potreby a priania. V oblasti zdravotnictva je
zdkaznikom pacient a ako taky je priamym ucastnikom ,,produkéného* procesu, ktorym je
proces lieCenia. V oblasti zdravotnictva je ,,produkcia“ ihned’ spotrebovavand, neda sa ulozit’

na sklad alebo inak uskladnit’. To ¢o je produkované, je ihned aj spotrebovavané.

Pociatky DEA modelov sa objavuju v roku 1957 kedy Farell ako prvy navrhol modely
pre ohodnotie efektivnosti. Prvé DEA modely boli prezentované vroku 1978 panmi
Charnesom, Cooperom a Rhodesom. DEA modely sa d’alej vyvijali a stali sa popularne vd’aka
svojim vyhodam, ktoré uz boli spomenuté. Vyhodou analyzy obalu dat v zdravotnictve je
fakt, Ze dokdze pracovat’ s viacndsobnymi vstupmi a vystupmi. Pre zdravotnictvo je typicke,
7ze Casto nepozname cenové ohodnotenie, ato zddovodu, Ze neexistuje voObec alebo je

ohodnotenie stanovené umelo, administrativne.

Prvé aplikacie DEA analyzy v oblasti zdravotnictva sa objavili na zaciatku 80. rokov.
Jednym z prvych, ktory vyuzili DEA v tejto oblasti, bol aj pan H. D. Sherman (1981). DEA
modely boli pouzité pri analyze efektivnosti zdravotnickeho persondlu. Informacie o
konkrétnych aplikdciach DEA modelov v oblasti zdravotnictva je mozné najst’ v prehl'adove;j
publikacii Hollingsworth (2003). Na zaklade uskuto¢nenych aplikacii DEA modelov v tejto
oblasti vyplynulo, Ze DEA je vhodné pre porovnévanie jednotlivych zariadeni medzi sebou
(nemocnice, LDN, sanatoria), konkrétnych oddeleni (jednotky intenzivnej starostlivosti,
dializa¢né centrd), ale aj pre vzajomné porovnanie lekarov rovnakych odbornosti (meranie

vykonnosti praktickych lekarov).

Ziadna analyza ale nie je takd jednoduchd, ako sa moéZe na zaliatku javit. Meranie
vykonnosti, obzvlast v zdravotnickych zariadeniach, je naro¢né. Ciele zdravotnickych
zariadeni st komplexné, tazko meratel'né a protikladné. Meranie efektivnosti, ¢i vykonnosti

je komplikované z viacerych dévodov.
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e Problém vymedzenia vykonnosti suvisiace s identifikaciou vhodnych vstupov
a vystupov.

V jednotlivych Stadiach/analyzach/pracach s obdobnym zameranim st pouzité

rozne vstupy a vystupy. Samotnd definicia vystupu jednotlivych zariadeni je

v zdravotnictve problematicka.

o Vztahy medzi jednotlivymi vstupmi a ich vzajomna substitucia.
Na zaklade moznej substiticie vstupov a vystupov je mozne identifikovat' tzv.
alternativne sposoby definicie hranice produkénych moznosti. Prikladom by

mohol byt’ vzt'ah preventivnej starostlivosti a dni hospitalizécie.

e Homogenita jednotiek v ramci analyzy.
Nemocnice, lieCebne dlhodobo chorych, sanatéria atd’., kazdé toto zariadenie je
nie¢im Specifické. Je logické, ze pre zaistenie homogenity analyzovaného stiboru
nebude vhodné miesat’ takto rozdielne zariadenia do jedného suboru. Ale
vyznamny rozdiel moze byt aj vramci skupiny nemocnic. Spravna analyza
a interpretacia vysledkov DEA analyz nemdze byt odtrhnutd od ,,pozadia“.
Rozdielny pripadovy mix v jednotlivych zariadeniach méze vyrazne ovplyvnit
vysledky azavery. Obdobne je tomu aj vpripade =zariadeni sro6znou
organizacnou Strukturou (neziskova organizicia, prispevkova organizécia), resp.
podla typu majitela zariadenia (sukromné =zariadenie, S$titne zariadenie).
V pripade medzindrodnych porovnani sa nesmie zabudnit na systém

financovania zdravotnickej starostlivosti v jednotlivych Statoch.
Z tychto dovodov existuje vramci DEA analyz, voblasti zdravotnictva

nekonzistentnost’ vysledkov jednotlivych $tadii a tym ich vzdjomnd neporovnatelnost, ¢im

sa znizuje celkovy prinos aplikacii DEA modelov v tejto oblasti.
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3.5 Tvorba modelu

Na zéklade aplikacii modelov analyzy obalu dat bol zostaveny ,,recept®, ako postupovat’
pri tvorbe modelov a pri zostavovani DEA analyz. Tento postup samozrejme nie je Specificky
len pre tato oblast’, ale s urcitymi modifikdciami a ipravami sa da implementovat’ i do inych
oblasti. Ako teda vyzerd ,univerzalny recept”, vysledkom ktorého by mal byt spravne
zostaveny model a na jeho zéklade spravne zostavend analyza? Tento ,,navod na pouZitie* by

sa dal rozdelit’ do niekol’kych krokov, ktoré na seba nadvidzuju a vzajomne sa prelinaju.

1. Identifikacia problémov a cielov
Kazda stadia a analyza by mala zacat’ vymedzenim konkrétneho problému z reélneho
zivota. Otazky, na ktoré sa budeme snazit’ v ramci Studie odpovedat’, by mali byt
zdkladom. A na zéklade takto definovanych otdzok potom k danej problematike
hl'adat’ data. Rozhodne by otdzky nemali byt kladené na zéklade tidajov, ktoré méme
k dispozicii. Takisto je uzitocné zistit’, ¢i na danu tému neboli uz obdobné analyzy

uskuto¢nené.

2. Zostavenie modelu
Neexistuje ziaden univerzalny postup ako zostavit’ model. Kazdy model vSeobecne,
nielen modely v DEA, by mali podchycovat’ urciti redlnu Cast’ ekonomickej reality.
Otazkou je, ¢i zostaveny model dava zmysel. Nikdy sa ndm nepodari zachytit
skuto¢nost’ presne. Model mé tto skutocnost’ prezentovat’ zjednodusene, ale zaroveil
tak, aby boli zachované typické a vyrazné Crty. Preto zostaveniu samotného modelu by
mala predchadzat’ Studia oblasti, ku ktorej sa dany model vztahuje. V tejto fazi sa
ziro¢ia poznatky nacCerpané v prvom kroku (skusenosti zuz uskutocnenych
analyz).Dolezité je vybrat’ vhodny typ modelu. V oblasti zdravotnictva su najcastejSie
pouzivanymi modelmi modely CCR a BCC, zriedkavejSie sa objavuji multiplikativne

a aditivne modely.

3. Mnozina premennych ovplyviujucich dany problém
Nasleduje identifikdcia mnoziny premennych. Doélezitymi a Casto opominanymi
faktormi su faktory socidlne. Medzi vyznamné faktory patria aj charakteristiky

pacientov, faktory prostredia, Struktiura pripadového mixu atd’. Cielom tohto kroku je
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vytvorit’ skupinu premennych, ktoré stuvisia s analyzovanym problémom. Nie vzdy je

vSak mozné ¢iselne podchytit’ faktory, ktoré povazujeme za vyznamné.

4. Vyber faktorov
V d’alSom kroku sa vyberie zidentifikovanej mnoziny premennych mnoZina
premennych, ktoré sa pouziji ako vstupy a vystupy. Na zdklade takto vybranych
premennych sa zozbieraju, resp. sa zostavia data. Castej$i je pripad, Ze data sa
neziskavaju experimentalne, ale na zdklade nejakych Statistickych zistovani uz boli
zozbierané, takze v nejakej konkrétnej forme uz existuji. Preto je casté, ze pri
zostavovani zakladnych vstupnych dat je nutné pracovat sroéznymi zdrojmi (napr.
nemocnice, databazy zdravotnych poist'ovni), aby sme dostali vstupné data vo vhodne;j

forme.

5. Analyza faktorov pomocou Statistickych metod
DEA predpokladd, ze model pocita a ohodnocuje efektivnost’” na porovnatelnych
jednotkach. Pred samotnou analyzou je doélezité polozit’ si otazku, ¢i su vystupy
analyzovanych jednotiek homogénne alebo heterogénne. Z matematického hl'adiska sa
predpokladd, ze existuje podmieneny vztah medzi vstupmi a vystupmi.
Nepredpokladd sa, ze zvySovanie vstupov spOsobi zniZovanie vystupu. V pripade
korelacie a multikolinearity vstupov by malo dojst’ k ich redukcii. Beznym problémom
byvaji aj chybajuce udaje niektorych jednotiek. Jednym zo sposobov, ako tento
problém riesit, je vynechanie tychto jednotiek, resp. substituovanie tychto udajov

uréitou vhodne zvolenou konstantou.

6. Vypocet viacerych typov modelov
St vysledky logické? V pripade zostavenia viacerych typov modelov, zostavaju

vypocitané vysledky stabilné?

7. Analyza vysledkov pomocou Statistickych metod
Vysledky DEA analyz by sa mali nasledne pouzit’ pre testovanie hypotéz. Spéjanie
DEA so Sstatistikou je vel'mi populdrne aurite aj prinosné. Na zdklade d’alSich
Statistickych postupov sa moézeme utvrdit’ o tom, ze vysledky su relevantné a nielen

vysledkom akejsi dobrej zhody néhod. V pripade, Ze sa dostaneme do situacie, Ze
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vysvetlujuce premenné, resp. kontrolné premenné nemaju ziaden vyznamny vztah

k vysledkom modelu, tak je nieco zle.

8. Interpretacia a podelenie sa o vysledky
Vicsina aplikacii DEA v oblasti zdravotnictva je zamerand skor na metodolégiu, o
modze zmenSit' prinos a vyznam takychto $tadii. Pre naslednu interpreticiu by sa
nemalo zabudat’ na spojenie s praxou a neponechdvat’ vysledky len v teoretickej

rovine.
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4 Ekonometricka analyza

Vseobecna definicia produkénej funkceie by sa dala slovne popisat’ ako funkény vztah
medzi vystupom (produkciou) a vstupmi (faktormi). Matematické vyjadrenie je vyjadrené
nasledovne:

Q =f(IA: IB; cees In); (41)

kde Q je mnozstvo produkcie (vystup), I; je mnozstvo spotrebovavaného i-teho vstupu.

V mojej praci sa zaoberam odhadom produkénych funkcii pre nemocnice a LDN.
Konkrétne sa snazim o odhad Cobb-Douglasovej produkénej funkcie, ktora je najznamejSim
typom. (Pre podrobnejsi vyklad vseobecnej tedrie produkénych funkcii vid Soukupova,

Horejsi, Macakova, Soukup, 2004).

Cobb-Douglasova produkéna funkceia

Tento typ produkénej funkcie bol prvykrat sformulovany v roku 1928. Je pomenovana
podla panov, ktori ju formulovali, tj. matematik Charles W. Cobb a ekondm a neskorsi
senator Paul H. Douglas. Douglas uz ako Student pracoval pre Henryho L. Moorea. Jeho
ulohou bolo odhadovanie a testovanie konceptu neoklasickej tedrie. V ramci svojej d’alSej
prace (pod vedenim J.B. Clarka) sa zaoberal Statistickym testovanim tedrie medznej
produktivity. Vysledkom bolo nasledné formulovanie a matematické vyjadrenie najznamejsej
produkénej funkcie:

O=f(L K)=AL'K", a, b 4> 0, (4.2)

kde Q je vystup (produkcia), K je mnozstvo pouzitého kapitalu, L mnozstvo spotrebovanej

prace, a, b, A st nenulové konstanty.

Znéazornenim dlhodobej produkénej funkcie v trojdimenziondlnom priestore dostaneme
tzv. produkény kopec. Pre praktické znazornenie vyuzivame premietnutie tohto 3D modelu do
dvojdimenzionalneho priestoru, dostdvame tak mapu izokvant. Izokvanta je krivka, ktora je

tvorend vSetkymi moznymi kombinaciami vstupu veducich k rovnakej produkecii vystupu.

Vynosy z rozsahu
K produkénym funkcidm v dlhom obdobi (tj. v obdobi, v ktorom su vSetky vstupy

variabilné¢) sa vztahuje pojem vynosy zrozsahu (vyraz ,,vynosy z rozsahu“ nie je
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ekvivalentom vyrazu ,,vynosy z variabilného vstupu®, ktory je typicky pre produkcéné funkcie
v kratkom obdobi). VSeobecne rozliSujeme tri druhy vynosov zrozsahu podla toho, aky je
vztah medzi f(K,L) a po vynasobeni jednotlivych vstupov rovnakou nenulovou kons$tantou
L (t<0), f(tK, tL):

e konStantné: f(tK, tL) = tf(K,L)

e rastuce: f(tK, tL) > tf(K,L)

e Kklesajuce: f(tK, tL) < tf(K,L).

Pre urcenie charakteru vynosov z rozsahu pre Cobb-Douglasovu funkciu je potrebné
poznat hodnotu jednotlivych kons$tant. Po vyndsobeni vstupov nenulovou konstantou

dostaneme:
(1K, tL) = A(tK)*(tL)" =41 ""K°L" = " K, L). (4.3)

Ak a+b=1 konstantné vynosy zrozsahu (zvysenie vstupov o ,t“ % vyvola
zvysenie vystupu rovnako o ,.t* %)
atb>1 rastuce vynosy z rozsahu (zvysenie vstupov o ,,t“ % vyvola zvySenie
vystupu o viac ako ,,t* %)
atb<l klesajuce vynosy z rozsahu (zvysenie vstupov o ,,t“ % vyvola zvysenie

vystupu o menej nez ,,t*“ %).

Vseobecné vyjadrenie Cobb-Douglasovej produkc¢nej funkcie
Uvedené vyjadrenie, tak ako je vo forme (4.2), je vS§eobecné za predpokladu uvazovania
2 vyrobnych faktorov (prace a kapitalu). V pripade pripustenia existencie pddy, resp. iného
vyrobného faktoru, sa len formalne zmeni formulécia:
O=f(L K T)=ALK’T, a b c, A>0, (4.4)
kde T je treti vyrobny faktor (pdda) a pre konstanty platia+b+c=1.

Dévody a désledky linearizacie Cobb-Douglasovej funkcie

Zakladna definicia Cobb-Douglasovej produkcnej funkcie, ako vidiet z (4.2, 4.4) je
funkcia nelinedrna v parametroch. Z dovodu zlozitého postupu pri odhadovani parametrov
funkcii v parametroch nelinearnych sa pouziva logaritmicka transformécia funkcie:

InQ =ImnA + alnL + b InK. 4.5)
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Touto upravou dostaneme funkciu linedrnu v parametroch. Neodhaduji sa teda parametre
povodnej funkcie (4.2), ale funkcie, ktord namiesto pdvodnych déat obsahuje ich logaritmicka
transforméciu. Linearita funkcie je pre odhady dodlezitd, ato napr. z dovodu nasledného

pouzitia metédy najmensich $tvorcov (MNS) pre odhad parametrov.

Medzné produktivity

V suvislosti s produkénymi funkciami vSeobecne sa definuje aj medzny produkt
jednotlivych faktorov. Medzny produkt faktoru X (MPx) je prirastok produktu vyvolany
prirastkom faktoru o jednu jednotku za predpokladu nemennosti mnozstva inych faktorov.

Pre faktor kapitalu teda plati:

MPx=AQ/AK, (4.6)

kde MPx je medzny produkt kapitalu, AQ je prirastok produktu a AK je prirastok kapitalu.

Upravou dostaneme vztah prirastku produktu a prirastok kapitalu pri nemennosti

faktoru prace: AQ = MPg AK. 4.7)

Analogicky sa definuje medzny produkt pre faktor prace ako prirastok produktu
vyvolany prirastkom prace o jednotku za nemennosti mnozstva kapitalu:
MP;=AQ /AL, (4.8)
kde MPL je medzny produkt prace, AQ je prirastok produktu a AL je prirastok prace.
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5 Analyzy a vysledky

5.1 DEA modely

Vsetky vypocty ktoré boli vramci tejto podkapitoly uskutocnené, boli vypocitané
pomocou softwarového systému Frontier Analyst Professional, ktory je priamo uréeny pre
analyzu DEA modelov. Autorom tohto konkrétneho systému je firma Banxia Software

(www.banxia.com).

5.1.1 DEA modely pre nemocnice

Vysledky analyz jednotlivych DEA modelov (CCR a BCC, modely orientované na

vstupy i vystupy) pre subor nemocnic, su uvedené v tabul'kach €. 2 a €. 4.

V pripade modelov orientovanych na vystupy (tabulka ¢. 2) je ohodnotenie pre
neefektivne jednotky vécSie ako 1, ale zddévodu prehladnosti bola tito hodnota
transformovana tak, aby miera efektivnosti neefektivnych jednotiek bola nizSia ako 100 %
a pre jednotky efektivne bola rovna 100 %. Ako bolo spomenuté, efektivnost’ v pripade CCR
modelov je rovnaka bez ohl'adu na orientaciu modelu, takze nie je zarazajuce, ze pre oba typy
modelu — pri orientdcii na vstupy, tak i pri orientacii na vystupy - je v pripade CCR modelov
efektivnost’ jednotiek rovnaka. Rovnako sa potvrdil aj predpoklad, ze efektivnost’ v pripade
variabilnych vynosov z rozsahu (modely BCC) je vyssia oproti modelom CCR. Takisto sa
v tychto modeloch zvysil pocet efektivnych jednotiek. Zatial' co v pripade CCR modelov je
efektivna len jedna jednotka, Nemocnice Pisek, v pripade BCC modelov je uz efektivnych
celkovo 6 jednotiek. Ide o Nemocnicu Pisek, Fakultni nemocnicu Na Bulovce, Nemocnice

Jihlava, Nemocnice na Zizkové, Nemocnice Rokycany a Nemocnice Stodiilky.

Tabul'ky st rozdelené podla orientacie modelov. Obe obsahuju udaje o hodnoteni miery
efektivnosti jednotiek, cielové hodnoty ktorych by neefektivna jednotka mala dosiahnut’, aby
dosiahla efektivnu hranicu (v pripade efektivnych jednotiek sa tieto hodnoty zhoduji so

vstupnymi tidajmi z tabul’ky ¢. 1) a vzory.
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Konkrétne cielové hodnoty zodpovedaji modelu s variabilnymi vynosmi z vynosu
(model BCC). Vzory uvedené v tabulkach zodpovedaju, tak ako aj uvedené cielové hodnoty,
vzorom ktoré boli urené pre model s variabilnymi vynosmi zrozsahu. V pripade CCR
modelu by vzorom pre vSetky neefektivne jednotky bola Nemocnica Pisek, pretoze je jedinou
efektivnou jednotkou. Této situacia ale nie je z interpretacného hl'adiska zaujimava. V pripade
vicsieho poctu efektivnych jednotiek v modeli je typické, Ze pre neefektivne jednotky je
uréeny vacsi pocet vzorov. Existuje vSak nekone¢ne mnoho kombindcii vstupov a vystupov,
ktoré umoznia neefektivnej jednotke hranicu efektivnosti dosiahnut. Uvedené cielové
hodnoty st jednym z moznych spdsobov, avsak urcite nie jedinym moznym. D4 sa povedat’,
ze ak pre neefektivnu jednotku existuje viacero vzorov, tak cielové hodnoty tejto jednotky by

mali byt’ linedrnou kombinaciou vzorov.

Tabul’ka €. 2:Modely orientované na vstupy, pre nemocnice

pocet =
X . pocet lekéarov chefr
C. Nemocnice CCR-I | BCC-I 1650k v 165, hosplterlhzo— Vzory
Casti VERRTEL
1 | Fakultni nemocnice Na Bulovce 78,70 100,00 1199 160,39 38697 1
2 | Nemocnice Blansko 56,40 72,10 153 18,05 4925 9,11
3 | Nemocnice Cesky Krumlov 82,00 86,80 245 28,42 9482 11,14
4 | Nemocnice Domazlice 82,30 97,10 200 21,56 6950 9,11, 14
5 | Nemocnice Havli¢kav Brod 87,50 97,10 558 66,02 20637 1,11
6 | Nemocnice Chrudim 73,60 74,70 329 35,54 13270 11, 14
7 | Nemocnice Jihlava 79,40 100,00 740 80,87 24090 7
8 | Nemocnice Krométiz 92,10 96,10 441 48,74 17329 1,11
9 | Nemocnice Na Zizkové 55,10 100,00 106 8,90 1919 9
10 | Nemocnice Pelhifimov 85,00 87,10 306 33,59 12234 11, 14
11 | Nemocnice Pisek 100,00 100,00 382 40,04 15664 11
12 | Nemocnice Prachatice 86,10 96,10 184 23,26 6740 11, 14
13 | Nemocnice Prostejov 84,70 96,30 414 44,75 16566 1,11
14 | Nemocnice Rokycany 88,70 100,00 178 22,77 6477 14
15 | Nemocnice BeneSov 82,90 83,30 363 38,46 14823 11, 14
16 | Nemocnice Stoduilky 90,60 100,00 212 19,40 6874 16
17 | Nemocnice Tabor 73,20 75,60 427 46,62 16923 1,11
18 | Nemocnice Ttebic¢ 77,80 87,50 566 65,63 20638 1,7,11
19 | Nemocnice Vyskov 77,50 77,90 388 40,89 15826 I, 11
20 | Nemocnice Znojmo 74,80 85,30 598 70,03 21498 1,7,11
21 | Oblastni nemocnice Ji¢in 84,2 86,3 306 33,57 12224 11, 14
22 | Okresni nemocnice J.Hradec 82,1 82,5 361 38,24 14704 11, 14

Pre konkrétnu interpretdciu som si zvolila Nemocnicu Prachatice z JihoCeského kraja.
Tato nemocnica nie je efektivna ani v jednom z modelov. Podl'a modelu CCR dosahuje

86,1%-nej efektivnosti, v modeli BCC-O 95,4 % a podl'a modelu BCC-I efektivnost’ o nieco
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vysSiu, konkrétne 96,5 %. Ako uz vieme, medzi vel'ké prednosti DEA analyzy patri moznost’
identifikacie zdroju neefektivnosti a efektivne vzory pre jednotku neefektivhu. Aby sa
jednotka dostala na efektivhu hranicu astala sa tak ,,100%-ne efektivnou® je v pripade
modelu BCC-I potrebna redukcia poctu lekarov v 16zkovej Casti 0 4,24 (z pdvodnych 27,5 na
23,26), pri suCasnom zniZzeni poctu 16zok z 191 na 184 a pri zachovani poctu
hospitalizovanych.

V modeli BCC-I by sa stala jednotka efektivnou v pripade navySenia poctu
hospitalizovanych z 6740 na 7062 pri nezmenenom pocte 16zok a redukcii poctu lekarov
v 16zkovej cCasti z 27,5 na 23,87. Za predpokladu konsStantnych vynosov z rozsahu, model
CCR-I, by jednotka 100%-nej efektivnosti dosiahla znizenim poctu 16zok na 164 a suCasnym
znizenim poctu lekarov o 10,27 na 17,23. Je logické, Ze redukcia vstupov v CCR modeloch je
,harocnejsia“ oproti modelom BCC, ato z dovodu, ze vzdialenost’ jednotky od efektivnej
hranice je vtomto modeli védésia ako v modeloch BCC. Pre sprehladnenie vysledkov

a cielovych hodnot pre dosiahnutie efektivnej hranice pre Nemocnicu Prachatice som udaje

zhrnula do nasledujticej Tabulky €. 3.

Tabulka €. 3: P6vodné a ciel'ové hodnoty pre dosiahnutie efektivnosti
v jednotlivych modeloch pre Nemocnicu Prachatice

poévodné hodnoty potrebné pre dosiahnutie
Ukazovatel hodnoty efektivnosti
CCR-1I BCC-O BCC-I
pocet 16zok 191 164 184 bez zmeny
llzgsgittalizovanych 6740 bez zmeny | bez zmeny 7062
pocet lekarov 27,5 17,23 23,26 23,87

Efektivnym vzorom pre Nemocnicu Prachatice je v CCR modeli Nemocnica Pisek, ¢o je
logické, pretoze tato nemocnica je vtomto modely jedind 100%-ne efektivna jednotka.
V modeloch BCC je pre prachaticki nemocnicu vzorom okrem piseckej nemocnice aj

Nemocnice Rokycany.
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Tabul’ka €. 4: Modely orientované na vystupy, pre nemocnice

" pocet pocet

¢ Nemocnice CCR-O | BCC-0 {’O"Z‘fﬁ lekdrov v | hospitalizo- | Vzory
16z. casti vanych

1 | Fakultni nemocnice Na Bulovce 78,70 100,00 1199 160,39 38697 1
2 | Nemocnice Blansko 56,40 61,20 213 25,73 8053 11, 14
3 | Nemocnice Cesky Krumlov 82,00 85,00 282 31,57 11161 11,14
4 | Nemocnice Domazlice 82,30 96,00 206 22,20 7240 9,11, 14
5 | Nemocnice Havli¢kuv Brod 87,50 97,80 575 68,47 21105
6 | Nemocnice Chrudim 73,60 76,70 440 48,58 17299 s
7 | Nemocnice Jihlava 79,40 100,00 740 80,87 24090 7
8 | Nemocnice Kroméfiz 92,10 97,20 459 51,38 17835 1,11
9 | Nemocnice Na Zizkové 55,10 100,00 106 8,90 1919 9
10 | Nemocnice Pelhifimov 85,00 85,70 351 37,42 14268 11, 14
11 | Nemocnice Pisek 100,00 100,00 382 40,04 15664 11
12 | Nemocnice Prachatice 86,10 95,40 191 23,87 7062 11, 14
13 | Nemocnice Prostéjov 84,70 90,30 477 54,03 18342 1,11
14 | Nemocnice Rokycany 88,70 100,00 178 22,77 6477 14
15 | Nemocnice BeneSov 82,90 86,20 436 47,99 17186 1,11
16 | Nemocnice Stodulky 90,60 100,00 212 19,40 6874 16
17 | Nemocnice Tabor 73,20 81,40 564 66,85 20795 1,11
18 | Nemocnice Tiebi¢ 77,80 91,40 647 75,05 22571 1,7,11
19 | Nemocnice Vyskov 77,50 86,10 498 53,25 18390 11,7
20 | Nemocnice Znojmo 74,80 89,70 701 82,08 23964 1,7, 11
21 | Oblastni nemocnice Ji¢in 84,20 84,90 354 37,67 14403 11, 14
22 | Okresni nemocnice J.Hradec 82,10 85,40 437 48,14 17215 1,11

Za povsimnutie urcite stoji aj vykonnost’, resp. miera efektivnosti fakultnej nemocnice.

Fakultnd nemocnica Na Bulovce dosiahla 100%-nej efektivnosti v pripade BCC modelu,

zatial’ ¢o v modeloch CCR je az 6sma v poradi. Jej postavenie v rdmci BCC modelov je dané

tym, Ze je to najvacsia nemocnica zo vSetkych, ktoré boli do analyzy zahrnuté a ako také by sa

mohla povazovat’ za tzv. odl'ahlé pozorovanie. Je logické, Ze tato jednotka bude v modeli

s variabilnymi vynosmi z rozsahu lezat' na efektivnej hranici. Analyza obalu dat je metdda,

ktora sa snazi najst’ nejaky ,,obal dat“ atak vSetky jednotky urcitym spdsobom ,,obalit™.

Obdobne je tomu tak aj v pripade opacného ,,odl'ahlého pozorovania®“. Ide o nemocnicu, ktora

je v ramci analyzovaného stiboru jednotiek najmensia. Je dna sa o Nemocnicu na Zizkové. Ta

sa stdva v modeli BCC jednou zo Siestich 100%-ne efektivnych, priCom pri uvazovani

konStantnych vynosov z rozsahu je najneefektivnejSou jednotkou z celého suboru.
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5.1.2 DEA modely pre LDN

Rovnaké analyzy, aké boli uskuto€nené pre stibor nemocnic, som spravila pre subor
lieCebni dlhodobo chorych. Analyzy st, obdobne ako pre nemocnice, rozdelené na modely
orientované na vstupy (tabulka ¢. 5) amodely orientované na vystupy (tabulka ¢. 6).
Rovnako, ako pri analyzach nemocnic, aj v pripade LDN sa nam potvrdili vSetky zakladné
teoretické predpoklady: efektivnost’ jednotieck v CCR-I a efektivnost v CCR-O je rovnaka,

pocet efektivnych jednotiek v modeloch s variabilnymi vynosmi z rozsahu rastie a efektivnost’

v modeloch BCC je vyssia ako v modeloch CCR.

Tabul’ka €. 5: Modely orientované na vstupy, pre LDN

X = poré et pocet
= LDN CCR-I | Bee- | Pocet | lekdrov | o ializo- | Vzory
16zok v 167. ,
Casti v
1 | LDN Horazdovice 40,23 45,02 63 2 293 2,4,8
2 | LDN Hradec Kralové 100,00 100 99 2 332 2
3 | LDN Chitussiho 1 24,94 54,25 54 1,47 169 5,8
4 | LDN Jablonec nad Nisou 100,00 100 67 2,79 454 4
5 | LDN Lomnice nad Popelkou 86,80 100 59 2,5 347 5
6 | LDN na Vojkové, Tehovec 69,51 100 100 6,5 471 6
7 | LDN Nejdek 32,52 60,4 54 1,49 173 5,8
8 | LDN Opo¢no 61,50 100 53 1,2 122 8

V pripade modelov s konstantnymi vynosmi z rozsahu vysli ako 100%-ne efektivne
lieCebne: liecebne v Hradci Kralové av Jablonci nad Nisou. Naopak, za predpokladu
variabilnych vynosov z rozsahu, vzrastol pocet efektivnych jednotiek na 5 z celkového poctu
8. K jednotkam efektivnym z modelu CCR: LDN Hradec Kralové a LDN Jablonec nad Nisou,
sa priddva LDN Lomnice nad Popelkou, LDN na Vojkové a LDN Opoc¢no. Vzory uvedené
v oboch tabul'kach st opit’ vzory urcené pre model s variabilnymi vynosmi z rozsahu. Je
zaujimavé, ze pre modely orientované na vstupy su vzormi pre neefektivne jednotky, vo

vSetkych pripadoch, LDN Jablonec nad Nisou a LDN na Vojkové.
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Tabul’ka €. 6: Modely orientované na vystupy, pre LDN

pocet pocet
¢ LDN CCR-O | BCC-O f’é‘;‘fﬁ lekavmv hospitalizo- | Vzory
16z.Casti VELEE

1 | LDN Horazdovice 4023 | 63,47 82 4,45 462 4,6
2 | LDN Hradec Kralové 100 100,00 99 2,00 332 2
3 | LDN Chitussiho 1 24,94 36,71 79 4,18 460 4,6
4 | LDN Jablonec nad Nisou 100 100,00 67 2,79 454

5 | LDN Lomnice nad Popelkou 86,8 100,00 59 2,50 347 5
6 | LDN na Vojkové, Tehovec 69,51 100,00 100 6,50 471

7 | LDN Nejdek 32,52 37,93 71 3,26 456 4,6
8 | LDN Opo¢no 61,5 100,00 53 1,20 122 8

Pre interpretaciu som si vybrala LDN Horazd’ovice, z Klatovského okresu v Plzetiskom
kraji. Téato liecebna nie je efektivna ani v jednom z modelov. V modeli CCR-I (a ako uz
vieme aj vmodeli CCR-O) je jednotka efektivha na 40,23 %. Pre dosiahnutie hranice
efektivnosti by mala jednotka pri zachovani po¢tu pacientov zniZit’ pocet 16Zok o 60 % na
kone¢nych 56. Rovnako by malo dojst’ k redukcii poc¢tu lekarov na 1,79. Vzorom v tomto
modeli pre tuto jednotku si LDN v Jablonci nad Nisou av Hradci Kralové. V modeli
orientovanom na vystupy jednotka dosahuje pre model BCC-O efektivnosti 63,47 % a je
jednou z troch neefektivnych lieCebni, pricom z tychto neefektivnych jednotiek vychadza
»najlepsie”. Vzorom pre tito jednotku st LDN na Vojkov€ a LDN v Jablonci nad Nisou.
Tento model navrhol najmensiu redukciu 16zok na kone¢nych 82 pri si¢asnom vyraznom
navysSeni poctu hospitalizovanych pacientov o viac ako 1,5-krat na 462, pri¢om pocet lekarov
zostava bezo zmeny. V BCC modeli orientovanom na vstupy (BCC-I) doslo takisto k redukecii
poctu 16Zok. Celkova redukcia je viac ako 50%-n4d, na konecnych 63 16Zok pri nezmenenom
pocte hospitalizovanych. Tento model sicasne navrhuje znizenie poctu lekarov na dvoch.
Vzorom v tomto pripade je LDN v Hradci Kralové, LDN v Jablonci nad Nisou a LDN
Opocno. Neefektivnost’ tejto jednotky nie je ziadnym prekvapenim. Je to lieCebiia s najvacsim
poctom 16zok z celého analyzovaného suboru, ale o sa poctu hospitalizovanych pacientov
tyka, je az Stvrtd v poradi. Preto jednotlivé modely tak vyrazne redukuju pocet 16Zok pri
zachovani poctu hospitalizovanych. tabul’ka ¢. 7 prehl'adne sumarizuje mieru redukcie, resp.

navysenia jednotlivych vstupov a vystupov pre pouzité¢ modely.
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Tabul’ka €. 7: Povodné a cielové hodnoty pre dosiahnutie
efektivnosti v jednotlivych modeloch pre LDN Horazd’ovice

svodnd hodnoty potrebné pre
Ukazovatel povodne dosiahnutie efektivnosti
hodnoty
CCR-I BCC-I | BCC-O
pocet 16zok 140 56 63 82
pocet bez bez
hospitalizovanych 293 zmeny zmeny 462
ot ek 4,45 1,79 2,00 bez
zmeny

Pre d’alSie analyzy a najdenie vysvetlenia neefektivnosti by bolo urc¢ite vhodné porovnat’
pripadovy mix konkrétnych lieCebni. Za povSimnutie stoji, Ze LDN v Jablonci je vzorom pre
tuto jednotku vo vsetkych typoch modelov a rovnako je vzorom aj pre ostatné neefektivne
jednotky. Opét’ pripominam, ze existuje moznost’ zoradenia efektivnych jednotiek pomocou

modelov super efektivnosti, ktora ale v tejto praci neuskutociiujem.

30



Novosddova Ivana Modely hodnotenia efektivnosti a ich aplikdcia na nemocnice v CR

5.2 Odhad Cobb-Douglasovej produkcénej funkcie

Tak ako pri aplikdcii analyzy obalu dat, aj v pripade odhadu produkénej funkcie
rozdel'ujem povodny stibor na samostatny subor pre nemocnice a subor, v ktorom st zahrnuté
len liecebne. Odhad konstant (A, a, b) Cobb-Douglasovej produkcnej funkcie je, ako uz bolo
nazorne uvedené v kapitole Cislo 4, primarne nelinearna funkcia. Napriek faktu, Ze Cobb-
Douglasova produkénd funkcia vo svojej zakladnej definicii je funkcia nelinearna, mézeme
pre odhad hodnét konsStant pouzit linearny regresny model. Pomocou logaritmickej
transforméacie a matematickych prav je mozné primarne nelinearnu ulohu previest’ na ulohu
line4rnu (spdsob a matematicky postup bol ndzorne uvedeny v kapitole Styri — Ekonometricka
analyza produkénych funkcii). Vysvetlovanou premennou sa tak stava logaritmus poctu
hospitalizovanych (v d’alSom texte uz len premenna Y) a vysvetlujucimi premennymi su
logaritmus poctu lekarov v 16zkovej €asti nemocnice (premennd X1) a logaritmus poctu 16zok
(premenné X2). Tabulka ¢. 8 obsahuje hodnoty logaritmov premennych pouzitych pre d’alSie
analyzy, opét agregovane, pre nemocnice i LDN. Pdvodné hodnoty st uvedené v tabulke
¢. 1. Hodnotenie kvality modelu a jednotlivych vysledkov je vel'mi zlozité. Neexistuje Ziadne
jednoznaéné kritérium, pomocou ktorého by sa dalo povedat’,,Ano, model nam vysiel spravne
aje to ten pravy, ktory vystihuje a popisuje skiimany jav. Kritérii je mnoho a nie je

zriedkavé, ze vysledky vychadzaju protikladne.
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Tabul’ka €. 8: Povodné a upravené data pre nemocnice a LDN

In(Y) Ln(X1) In(X2)
C. Nemocnice In(pocet ln(}) ocet In(pocet
hosp.) lezlfavr ovYy 16z0k)
162.¢asti)
1 | Nemocnice na Zizkové 7,55956 | 2,18605 | 4,66344
2 | Nemocnice Stodiilky 8,83550 | 2,96527 | 5,35659
3 | Nemocnice DomaZlice 8,84650 | 3,10009 | 5,32788
4 | Nemocnice Rokycany 8,77601 | 3,12544 | 5,18178
5 | Nemocnica Prachatice 8,81582 | 3,31419 | 5,25227
6 | Nemocnice Cesky Krumloy 9,15715 | 3,55220 | 5,64191
7 | Nemocnice Pisek 9,65912 | 3,68988 | 5,94542
8 | Nemocnice Pelhiimov 9,41197 | 3,85630 | 5,86079
9 | Nemocnice Benesov 9,60394 | 3,91402 | 6,07764
10 | Nemocnice Kromériz 9,76014 | 3,93944 | 6,12905
11 | Oblastni nemocnice Ji¢in 9,41116 | 3,94700 | 5,86930
12 | Nemocnice Chrudim 9,49326 | 3,96348 | 6,08677
13 | Nemocnice Vyskov 9,66941 | 3,97500 | 6,21060
14 | Nemocnice Prost&jov 9,71511 | 4,09983 | 6,16752
15 | Nemocnice Tébor 9,73643 | 4,21509 | 6,33505
16 | Nemocnice Blansko 8,50208 | 4,30784 | 5,36129
17 | Nemocnice Havli¢kav Brod 9,93484 | 4,31735 | 6,35437
18 | Nemocnice Ttebi¢ 9,93489 | 431815 | 6,47235
19 | Okresni nemocnice J.Hradec 9,59587 | 4,33755 | 6,07993
20 | Nemocnice Jihlava 10,08955 | 4,39284 | 6,60665
21 | Nemocnice Znojmo 9,97572 | 4,40769 | 6,55251
22 | Fakultni nemocnice Na Bulovce 10,56352 | 5,07761 7,08924
23 | LDN Opoéno 4,80402 | 0,18232 | 3,97029
24 | LDN Hradec Kralové 5,80513 | 0,69315 | 4,59512
25 | LDN Lomnice nad Popelkou 5,84932 [ 0,91629 | 4,07754
26 | LDN Jablonec nad Nisou 6,11810 | 1,02604 | 4,20469
27 | LDN Nejdek 5,15329 | 1,18173 | 4,49981
28 | LDN Chitussiho 1 5,12990 | 1,43031 4,60517
29 | LDN Horazd’ovice 5,68017 | 1,49290 | 4,94164
30| LDN na Vojkové, Tehovec 6,15486 | 1,87180 | 4,60517
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5.2.1 Odhad Cobb-Douglasovej produkénej funkcie pre nemocnice

Pomocou Statistického softwaru: Statgraphics Plus for Windows 3.11, GiveWin, SPPS
a niektorych dopoctov v tabulkovom kalkulatore MS Excel, som odhadovala hodnoty
jednotlivych parametrov modelu, ako aj urCovala hodnoty testovych kritérii ak nim
prisluchajiice p-value' pre t-testy, celkovy F test a dalsie charakteristiky potrebné
k hodnoteniu a tvorbe zaverov o vhodnosti modelu ako celku. VSetky hypotézy v dalSich
analyzach st testované na 5-%nej hladine vyznamnosti ( a =0,05). Pre analyzy nebol pouzity
len jeden software, ato zdovodu, ze Statgraphics Plus for Windows 3.11 neposkytuje
moznost ulozenia napr. Jackknife rezidui. Preto bol pre odhad charakteristik pri analyze
odlahlych pozorovani pouzity SPSS v kombinacii so Statgraphicsom. GiveWin bol pouzity
pri testovani charakteristik klasickych rezidui z dovodu, Ze tieto testy nie su v Statgraphicse
mozné, resp. su komplikované a moznost’ tychto testov je v rdmci GiveWinu uzivatel'sky
pristupnejSia. Presné definicie nulovych hypotéz jednotlivych testov, spdsob konstrukcie
a pravdepodobnostné rozdelenia testovych kritérii, su uvedené v kazdej Statisticky alebo

ekonometricky zameranej knihe, takze ich presné definicie nebudem uvadzat'.

Do poévodného modelu boli zahrnuté obe premenné, pocet lekdrov (premenna X1)
1 poCet 16zok (premenna X2). Hodnoty odhadnutych parametrov premennych vysledného
modelu st po spitnej transformadcii logaritmicky upravenych premennych odhadnuté hodnoty
konstant z rovnice 4.2 resp. 4.5. VSetky potrebné informécie a komentované hodnoty st
postupne uvedené vo vystupoch a tabulkach. Odhad zadkladného (primarneho) modelu je
uvedeny vo vystupe ¢. 1. Dalej sa budem venovat komentirom jednotlivych parametrov
a charakteristik, popripade d’alSim analyzam, ktoré budi potrebné na potvrdenie, resp.

vyvratenie urcitych domnienok.

Interpretdacia a komentdr charakteristik modelu
Celkovym F testom” bola zamietnuta nulova hypotéza o ,;nevhodnosti“ modelu ako

celku. AvSak na kone¢né zavery o ,,vhodnosti“ modelu je eSte prili§ skoro. Nesmieme

! P-value je kriticka hodnota, ktora sa porovnava s hladinou vyznamnosti a. V pripade Ze p-value je vi&sia ako a,
znamena to, ze na o hladine vyznamnosti sme nepotvrdila nulova hypotézu. Tvar nulovej hypotézy je dany
druhom testu. V mojich analyzach je a=0,05 (tj. 5%).

% Pomocou F testu testujeme hypotézu o nulovych hodnotach vietkych regresnych koeficientov, tj.

Hy: p1-f>-..-B=0, kde B; su jednotlivé regresné koeficienty.
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zabudnut na vysledky jednotlivych t-testov’ a d’alsie charakteristiky. Rovnako je dolezité

zistit’, €1 st splnené predpoklady napr. o vlastnostiach rezidualnej zlozky atd’.

t-testy, R upraveny R’

V odhadnutom modeli, vysla odhadnutd hodnota parametru pre premenni X1 (pocet
lekérov) zaporne. Tato skutocnost’ je v rozpore s teoretickymi predpokladmi o hodnotach
jednotlivych konStant Cobb-Douglasovej produkénej funkcie, tak ako boli uvedené
v teoretickej Casti. Vysledok t-testu naznacuje Statistickli nevyznamnost” danej premennej
v modeli (hodnota testového kritéria je nizka a hodnota p-value pre tento test a tito premennu
je vysoka). Zvy$né premenné modelu, konstanta a premenna X2 (pocet 16z0k), spinaju
podmienky kladené tedriou a aj podl'a Statistickych kritérii vychddzaju vyznamne: hodnoty

testovych kritérii pre t-testy poukazuji na ich vyznamnost’ a teda opodstatnenost’ v modeli.

Za poviimnutie stoji hodnota kritéria R% tzv. index determinacie’. Jeho hodnota je
vypocitand ako pomer variability, ktort dokdzeme modelom popisat’ Q(y) k variabilite
celkovej Q(y). Jeho hodnota je 94,3226 %. Jeho hodnota je vysokd a zna¢i dobri zhodu
modelu s datami. Mdzeme povedat, ze tento model, spomocou oboch vysvetlujiucich
premennych X1, X2, vysvetl'uje priblizne 94,32 % celkovej variability dat. AvSak tento zaver
nie je kone¢ny, vzhl'adom k vysledku t-testu pre premennti X1 sa budeme d’alej zaoberat’
a skumat’ jej vyznamnost pre model. Ekvivalentnou charakteristikou je hodnota indexu
korelacie ako charakteristiky sily linearnej zavislosti. Jej hodnota je 97,1198 %. Takto vysoka
hodnota ale nie je zardzajuca, pretoze korelaCny pomer je druhou odmocninou pomeru
determinacie (P = (R?)"). Pre porovnanie s hodnotou R?, upraveny R? mé4 hodnotu 93,725 %.
Tato charakteristika je o nieo ,,presnej§ia ato z toho dovodu, e upravuje povodny R
a zohl'adnuje pocet parametrov modelu anasledne tak umoziluje porovnavanie modelov
s roznym poc¢tom parametrov. Ako vidime, ich hodnoty sa liSia len minimdlne, ¢o je ale
spdsobené tym, Ze model obsahuje len dve vysvetl'ujice premenné, takze pocet parametrov sa

vyrazne nepremieta do hodnoty R”.

? Nulova hypotéza ma pre t-test tvar: Hy: fi=c;, j=0, ..., K, K je pocet parametrov modelu a c; je 'ubovolne
zvolené ¢islo. Vyznam ma testovanie hypotézy: Hy: B=0. Zamietnutim nulovej hypotézy sme Statisticky
potvrdili opravnenost’ j-tej vysvetl'ujicej premennej v regresnej rovnici.
* Index determinacie je v podstate viacnasobny korelaény koeficient r(y.x1, x2, ..., xk). Zakladnom myslienkou
vypoctu jeho hodnoty je rozklad celkovej variability Q(y) na variabilitu vysvetleni modelom Q(¥) a variabilitu
modelom nevysvetleni Q(e). Matematicky zapisané: Q(y) = Q(¥)+Q(e).
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Vystup €. 1: Regresna analyza pre nemocnice, zahrnutie oboch premennych
Multiple Regression Analysis

Dependent variable: hospitalizovany

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT 2,67 0,454679 5,87227 0,0000
X1 -0,071382 0,128742 -0,5544506 0,5857
X2 1,18184 0,142061 8,31925 0,0000

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio P-Value
Model 8,40322 2 4,20161 157,83 0,0000
Residual 0,5058 19 0,026621

Total (Corr.) 8,90902 21

R-squared = 94,3226 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 93,725 percent
Standard Error of Est. = 0,16316

Mean absolute error = 0,12033

Durbin-Watson statistic = 1,07061

Korelaéna analyza, multikolinearita

Vzhladom k predchddzajicim vysledkom som sa rozhodla podrobnejSie sa zaoberat
vzajomnym vztahom oboch vysvetlujucich premennych X1, X2. VSebecnym problémom
ekonometrickych analyz (a nielen ekonometrickych) je problém multikolinearity.
V statistickom kontexte je multikolinearita definovana ako ,,silna vzadjomna linearna zavislost
vysvetlujucich premennych, ktorej dosledkom je nedostatoéne podmienend matica X
(Hebak, Hustopecky, Mala, 2005). Z definicie je jasné, Ze problém multikolinearity je
zviazany s maticou X a nie s typom regresného modelu. Preto sa multikolinearita oznacuje

ako problém dat.

Dosledkom multikolinearity st napr. nepresné a nestabilné odhady, nadhodnotenie
suctu Stvorcov regresnych koeficientov (a na ich zéklade sa niektoré premenné mézu zdat
vyznamnejSie ako v skutocnosti su). Multikolinearita komplikuje rozumnl interpretaciu
vysledkov modelu. Existuje mnoho charakteristik a kritérii, pomocou ktorych sa
multikolinearita d4 identifikovat’. V ramci tejto prace sa jej identifikaciou zaoberat’ nebudem,
ato zdovodu, Ze v pripade dvoch vysvetlujucich premennych hovorit o multikolinearite
nema zmysel. V pripade dvoch premennych, je dostatoéné hovorit' o vzajomnej linearnej

zéavislosti vysvetlujucich premennych. Ako sa uvadza (Husek, 1999), multikolinearita, resp.

> Nedostatona podmienenost’ matice X znamena, Ze determinant matice X, |X|, je blizky nule.
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vzajomna linedrna zavislost’ premennych, sa povazuje za neunosnu v pripade, ze niektory
z jednoduchych korelacnych koeficientov je v absolutnej hodnote vacsi ako 0,8, resp. 0,9.

Ako je to v pripade vysvetl'ujucich premennych analyzovaného modelu?

Domnievam sa, ze kazdy, i ten kto nevie ni¢ o Statistike, bude intuitivne predpokladat’
existenciu urcitého vztahu medzi poctom 16zok (premenna X2) a poctom lekarov (premenna
X1). V statistickej terminoldgii by sme tento vztah oznacili ako zavislost' premennych.
Konkrétnejsie ide o vzajomnu korelaciu premennych. Jednym z dévodov korelécie je fakt, ze
vysvetlujuce premenné sa vztahuju k tej istej vysvetlovanej premennej. V ekonomickej tedrii

ide o komplementaritu vstupov (moznost’ ich vzajomnej substittcie).

RozliSujeme niekol’ko typov korelacnych koeficientov:
— Jjednoduché (parové) korelacné koeficienty ry; (meraju intenzitu linedrnej zéavislosti

konkrétnych dvoch premennych pri neuvazovani vplyvu vsetkych ostatnych veli¢in).

— dielcie koeficienty koreldcie tyx. x2.xp (Mmeraju intenzitu linedrnej zavislosti medzi
jednou premennou a konkrétnych dvoch premennych za predpokladu, Ze ostatné

premenné, tie ktoré su uvedené za bodkou, su konstantné).

— viacndsobny (mnohondsobny) korelacny koeficient ry, xix2xp (meria tesnost’ linedrnej

zévislosti vysvetl'ovanej premennej Y na vSetkych vysvetl'ujucich premennych.
V nasledujicej tabulke uvaddzam hodnoty jednoduchych a dielCich korela¢nych

koeficientov. V poslednom riadku tabulky je uvedena i hodnota viacnasobného korelaéného

koeficientu (ktorého hodnota zodpoveda hodnote indexu determinécie).
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Tabul’ka €. 9: Korelacné koeficienty pre nemocnice, model s oboma vysvetl'ujicim
premennymi, 22 pozorovani

o 0,8581
T 0,9707
Ixix2 0,8978
ryx14x2 -0,1264
Ilyx24x1 0,8857
e | 0,9433

Je evidentné, Ze intuitivny predpoklad o linearnej zavislosti oboch vysvetlujacich
premennych sa potvrdil. Rovnako sa potvrdil aj predpoklad o line4rnej zavislosti jednotlivych
premennych s vysvetlovanou premennou Y. VSetky jednoduché korelacné koeficienty st
vicsie ako kriticka hodnota 0,8. Tato vzajomna linearna zavislost’ premennych nie je ziaduca
abudem sa s fiou musiet’ nejakym spdsobom vyrovnat. Mozno sa v analyzovanom subore
nachadzaju niektoré odl'ahlé pozorovania, ktorych odstranenim by doslo k poklesu hodnot

jednoduchych korela¢nych koeficientov.

OdUPahlé a vplyvné pozorovania

Délezitym kritériom pri tvorbe a formulacii zdverov o vhodnosti modelu, je analyza
odl'ahlych a vplyvnych pozorovani. Za odl'ahlé pozorovanie sa povazuje pozorovanie,
ktorého hodnoty premennej Y, sa zdsadne liSia od ostatnych hodnét vysvetlovanej premenne;j
Y (vybocujuce odl'ahlé pozorovanie), alebo také pozorovanie, ktorého vektor x (z matice X,
vysvetlujucich premennych) predstavuje taki kombinaciu hodndt vysvetlujicich
premennych, ktoré sa zna¢ne liSia od ostatnych (extrémne odl'ahlé pozorovanie). V tabulke
¢. 10 st uvedené hodnoty klasickych rezidui, rezidua Standardizované, ich vzajomny rozdiel,
Jackknife rezidua a v poslednom stipci tabul’ky i prvok projekénej matice H, h;. Vplyvnym
pozorovanim sa povazuje pozorovanie, pri vynechani ktorého dochadza k zdsadnym zmenam

regresnych charakteristik.

Klasické rezidua, predstavuju odhad ndhodnej zlozky a su rozdielom hodnoty povodnej,
a hodnoty vyrovnanej - ziskanej odhadom modelu (e; = y; - §i). Predpoklady platné pre
klasické rezidua vypocitané zo spravneho modelu st vSevSeobecne zname a ich overenim sa
budem zaoberat’ d’ale;.

Predikované rezidua. Je to reziduum, ktoré je vypocitané ako rozdiel skutocnej hodnoty y;

a odhadnutej vyrovnanej hodnoty ¥i.i ktori ziskame na zéklade n-1 pozorovani pri
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vynechani i-teho pozorovania, resp. hodnotu predikovaného rezidua je mozne vypocitat’ aj na
zaklade vztahu k projekénému prvku h;. V matematickom vyjadreni teda plati:

€i-iy = Yi — Vi), resp. ey = ei/(1-hi). Velky rozdiel medzi klasickymi a predikovanymi
reziduami nastava pri vysokej hodnote projekéného prvku h;; alebo pri vyskyte odl'ahlého

pozorovania.

Jackknife rezidud, ako d’alSia z charakteristik sltZiacich k odhaleniu vplyvnych pozorovani.
Hodnota veli¢iny, ktor vrati software, sa porovnavaju s kvantilom Studentovho rozdelenia t;.
S ti.a2 (n-p-1) stupniami volnosti. Hodnota urcend pomocou softwaru sa berie v absolutnej
hodnote andsledne sa porovnava skvantilom (tj. s kvantilom tg975(22-3-1)=

t0.975(18)=2,445006 pre primarny model).

Projekcny prvok matice - prvok hj;, meria vzdialenost’ i-teho pozorovania od centra ostatnych
bodov z hl'adiska bodov vysvetlujucich premennych. Prvok hj;, sa k identifikacii pouziva z
dovodu, Ze kazda vyrovnana hodnota ¥; je linearnou kombindciou y;, pri vahach h;; (dokaz je
uvedeny v Hebak, Hustopecky, Mala, 2005). TakZe plati, Ze ¢im je hodnota prvku h;; vicsia,
tym je vaha dané¢ho pozorovania vzhl'adom k vyrovnanym hodnotam vécésia. Hodnota prvku
sa porovnava s hodnotou (2p/n), ¢o v naSom modeli predstavuje hodnotu 0,27272. (Hodnoty

prvkov h; su uvedené tak, ako ich pocita Statgraphics, takze st to prvky necentrované.)

Pouzitie rezidui k identifikacii vplyvnych pozorovani méa nevyhodu v tom, ze niektoré
pozorovania maskuji samé seba tym, Ze prisposobuju odhady parametrov regresnej funkcie.

Ako vidiet’ z tabulky (hodnoty poukazujice na moznost’ existencie vplyvného pozorovania,
su v tabul’ke ¢. 10 uvedené tucne), za vplyvné pozorovania boli uréené pozorovania €. 1

ac. 16.

Tabul’ka €. 10: Analyza rezidui a vplyvnych pozorovani pre subor
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nemocnic, model s oboma vysvetl'ujlicimi premennymi

* KI?SIC,k ¢ Predﬂ.(ov:jlné Rozdiel | Jackknife | Leverage
C. | rezidua e; | rezidua (D)-2)| rezidua he
(1) €y (2) "

1 | -0,46585 | -0,65074 | 0,18489 | -2,85518 | 0,28413
2 | 0,04652 0,05140 0,00489 | 0,28510 | 0,09506
3 | 0,10107 0,11231 0,01124 | 0,61947 | 0,10009
4 | 0,20506 0,23554 0,03048 1,25680 | 0,12942
5 1 0,17503 0,19766 0,02263 1,07277 | 0,11448
6 | 0,07286 0,07737 0,00451 | 0,44655 | 0,05829
7 | 0,22596 0,23672 0,01076 | 1,38487 | 0,04546
8 | 0,09070 0,09511 0,00441 0,55592 | 0,04632
9 | 0,03051 0,03206 0,00155 | 0,18700 | 0,04835
10 | 0,12777 0,13461 0,00685 | 0,78308 | 0,05086
11| 0,08631 0,09048 0,00417 | 0,52899 | 0,04614
12 | -0,08743 | -0,09191 0,00448 | -0,53585 | 0,04874
13 | -0,05680 | -0,06020 | 0,00340 | -0,34815 | 0,05643
14 | 0,04872 0,05146 0,00274 | 0,29860 | 0,05324
15| -0,11973 | -0,12856 | 0,00883 | -0,73381 | 0,06871
16 | -0,19663 | -0,21709 | 0,02046 | -1,20511 | 0,09426
17 | 0,06315 0,06798 0,00483 | 0,38704 | 0,07103
18 | -0,07618 | -0,08349 | 0,00731 | -0,46689 | 0,08754
19 | 0,04997 0,05251 0,00254 | 0,30624 | 0,04844
20 | -0,07491 | -0,08429 | 0,00938 | -0,45911 | 0,11133
21| -0,12369 | -0,13761 0,01391 | -0,75811 | 0,10110
22 | -0,12241 | -0,16118 | 0,03878 | -0,75022 | 0,24058

Ziadna charakteristika ale nie je univerzalna a 100%-ne platna. Preto tabulke &. 11 sii uvedené
hodnoty d’alSich charakteristik, ktoré by mali pomdct pri identifikacii vplyvnych pozorovani:
Mahalanobisova vzdialenost, Cookova vzdialenost' a veli¢inu DFFIT Standardizovany.
Tabulka obsahuje hodnoty charakteristik, ktoré boli vypocitané pomocou programu SPSS.

Identifikované, vplyvné pozorovania st v tabul’ke zvyraznené tucne.
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Tabulka ¢&. 11: Dalsie charakteristiky sliZiace k analyze vplyvnych
pozorovani, model s oboma vysvetl'ujici premennymi

5 Mahalanobi- ﬁ;ﬁ;ﬁl (:O%rici Cookova . gtandarfizo-
C. sova . s Covratio vany
vzdialenost sovu ’ vzdialenost DFEFIT .
vzdialenost

1 7,27102 2,09751 2,87639 0,04947 -5,26713
2 2,40673 0,69428 0,00615 1,37893 0,13252
3 1,48135 0,42733 0,01899 1,24130 0,23500
4 1,76460 0,50904 0,08996 0,99975 0,53168
5 1,66771 0,48109 0,06255 1,08373 0,43702
6 0,27426 0,07912 0,00439 1,20788 0,11230
7 0,43246 0,12475 0,04841 0,89351 0,39275
8 0,07935 0,02289 0,00561 1,17459 0,12737
9 0,16356 0,04718 0,00069 1,23501 0,04440
10 0,28392 0,08190 0,01361 1,12557 0,20016
11 0,31126 0,08979 0,00637 1,19361 0,13559
12 0,09937 0,02867 0,00532 1,18007 -0,12401
13 0,56279 0,16235 0,00339 1,24172 -0,09852
14 0,16443 0,04743 0,00177 1,22391 0,07104
15 0,51213 0,14774 0,01449 1,15232 -0,20609
16 14,48982 4,17995 5,08694 1,59835 -4,50911
17 0,55846 0,16110 0,00418 1,23538 0,10943
18 0,95852 0,27651 0,00801 1,24559 -0,15187
19 1,50904 0,43532 0,00471 1,31018 0,11599
20 1,61784 0,46671 0,01118 1,29008 -0,17937
21 1,22457 0,35326 0,02475 1,18383 -0,26981
22 4,16680 1,20202 0,08003 1,37968 -0,48653

Mahalanobisova vzdialenost' je jednou z d’alSich charakteristik sluziacich k analyze
a identifikacii vplyvnych pozorovani. Hodnoty vypocitané Statistickym programom sa musia
este prepocitat’ podla vzorcu (5.1.1) a nasledne sa otestuju.

ool

5.1.1
pER R (5.1.1)

ma rozdelenie F(p, n - p),

kde n je podet pozorovani, p je polet parametrov, D;* je hodnota charakteristiky uréena
pomocou softwaru. Pre primarny model sa hodnoty D;* prenasobili konitantou 0,288
(prenasobené hodnoty st uvedené v druhom stipci tabulky) anasledne sa porovnali
s kvantilom Fisherovho rozdelenia: fy9s5(p, n - p), tj. s fo.05(3, 22-3)=3,127.

Cookova vzdialenost. Jej hodnota kombinuje projekény prvok h; ahodnoty
Standardizovanych rezidui. Tato charakteristika indikuje vplyvné pozorovanie v pripade, Ze je

jej hodnota vicsia ako 1.
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Covratio; je charakteristika, ktord vyjadruje dosledky vypustenia i-teho pozorovania na
kovarian¢ni maticu. Covratio ma pre vplyvné pozorovania hodnoty vicsie nez 1 + (3p/n),

resp. hodnoty mensie ako 1 - (3p/n).

Ako posledna charakteristika pouzitd pre identifikéciu vplyvnych pozorovani, bola pouzita
charakteristika Standardizovany DFFIT, DFFIT (. Tato veliina vyjadruje relativny rozdiel
i-tej vyrovnanej hodnoty pri vynechani i-teho bodu. V pripade vplyvného pozorovania

veli¢ina ma hodnoty vé&sie ako 2Y(p/n).

Nasledujuca tabulka ¢. 12 prehl'adne zobrazuje kritické hodnoty pouzitych
charakteristik pouzitych k identifikacii vplyvnych pozorovani. Ku konkrétnym kritickym
hodnotdm st uvedené aj ¢isla pozorovani, ktoré boli podla konkrétnych charakteristik

oznacené ako pozorovania vplyvné.

Tabul’ka €. 12: Hodnoty charakteristik pouzitych k identifikacii vplyvnych pozorovani
a identifikované vplyvné pozorovania, model s oboma vysvetl'ujucimi premennymi

Charakteristika kritické hodnoty LRI
pozorovania
Mabhalanobisova 2 «
vzdialenost’ (po prepocte) D> 3,127 ¢ 16
Cookova vzdialenost’ C>1 ¢. 1,¢. 16
. covratiog; > 1,049 $ 1 %
Covratio.;) covratiog < 0,591 ¢. 1,¢. 16
DFFIT (5 IDFFIT (5 | > 0,736 1,816

Ako vidiet' ztabulky ¢. 12, ako vplyvné pozorovanie boli vo vsetkych pripadoch
oznacené pozorovanie ¢. 16. Pozorovanie ¢. 1 bolo taktiez identifikované podla vSetkych
charakteristik s vynimkou Mahalanobisovej vzdialenosti. Na zaklade vypocitanych
charakteristik (tabulka ¢. 11 a¢. 12) mdézeme povazovat za odlahlé pozorovanie €. 1
a pozorovanie &. 16. Ide o Nemocnicu na Zizkove a Nemocnicu Blansko. Ako sme uZ pri
analyze v ramci DEA modelov uviedli Nemocnica na Zizkove sa za odl'ahlé, resp. vplyvné
pozorovania d4 povazovat. Dovodom je fakt, Ze ide o najmensiu nemocnicu (Nemocnica na
Zizkove) vramci analyzovaného suboru. Neskdér sa zameriam na zmeny regresnych
charakteristik po vylafeni pozorovani ¢. 1 a¢. 16. Predtym sa pozriem na vysledky

Durbinovho-Watsonovho testu.
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Durbinov-Watsonov test
Pomocou Durbinovho-Watsonovho® testu testujeme hypotézu o neexistencii
autokorelacie rezidui. Testové kritérium nadobuda hodnoét z intervalu <0,4>. Tento interval je
na zéklade znalosti kritickych medzi (dg — dolnd medza testu, d, — hornd medza testu)
rozdeleny na podintervaly:
o (<2, 4-dyp> resp. < dy, 2>), v ktorych testovand Hy o nekorelovanosti rezdiui plati,
e (<dy4, dy> resp. <4-dy, 4-d4 >), v ktorych nedokazeme o platnosti Hy rozhodntt’,

o (<0,dg> resp. <4-dq4, 4>), v ktorych Hj o nekorelovanosti rezidui neplati.

Vybrané kritické hodnoty pre tento test potrebné k rozhodnutiu o korelovanosti ¢i
nekorelovanosti rezidui zobrazuje tabulka ¢. 13. Na zaklade hodnoty Durbinovej-Watsonove;j
charakteristiky (v primarnom modeli mé4 hodnotu 1,07061 — vid’ vystup €. 1) a porovnanim
s kritickymi medzami (tabul’ka ¢. 13) zamietame Hy o nekorelovanosti rezidui. Rezidud s

teda podl'a Durbinovho-Watsonovho testu autokorelované.

Tabulka €. 13: Kritické hodnoty pre Durbinov-Watsonov test

kritické hodnoty DW
pocet O
ozorovani vysvetl'ujucich dy dy
p premennych
22 2 1,23949 1,42888
20 2 1,20149 1,41073

Zdroj: http://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/DW_krithod.xls

Testy rezidui
Ako uz bolo spominané pri identifikécii vplyvnych pozorovani, pre spravny model je
dolezité, aby reziduid (ako odhad nahodnej zlozky) spihali uréité podmienky. Ide
0 podmienky:
¢ nekorelovanosti (vid’ predchadzajuci odsek — Durbinov-Watsonov test),
¢ homoskedasticity, tj. konStantny rozptyl rezidui a

e normalne rozdelenie rezidui.

Ci st splnené uvedené podmienky pre rezidud v primarnom modeli budem skamat
v nasledujacom kroku. Pre tieto testy bol pouzity program GiveWin z dovodu, ze Statgraphics

tieto testy nepocita priamo ako sucast’ regresnej analyzy. V pripade preukazania akejkol'vek

% Pre Durbinov-Watsonov test je definovana Hy. p=0; alternativa ako H;: p#0 (p je autokorelacny koeficient).
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,henahodnosti“ rezidui, indikuje tato skuto¢nost’ nejakti komplikaciu alebo urcity nedostatok

modelu.

Nasledujuci vystup (vystup €. 2) obsahuje test rezidui o homoskedasticite (ARCH test)
atest o normalnom rozdeleni rezidui (Asymptotic test). Vysledok ARCH' testu rozhodol
o prijati nulovej hypotézy o podmienenej homoskedasticite rezidui. Testom bol potvrdeny

predpoklad o konsStantnom rozptyle rezidui.

Pre testovanie normalneho rozdelenia rezidui, pouZiva GiveWin, Jarqueov-Berov test®
(v d’alsom texte uz len JB test). Testové kritérium JB testu je zalozené na suCasnom vypocte
Sikmosti a Spicatosti rezidui a naslednym porovnanim hodndt s hodnotami charakteristik
normalneho rozdelenia. (Vieme, Ze Sikmost' - treti normovany moment normalneho
rozdelenia ma hodnotu 0, $tvrty normovany moment tohto rozdelenia méa hodnotu 3.) Testové
kritérium ma y° rozdelenie s dvoma stupiiami volnosti (3x°(2)). Kritickd hodnota sa porovnava
s prislusnym kvantilom, tj. s hodnotou x%.05(2). Pre na§ primarny model ide o kvantil, ktorého
hodnota je 5,991. Tymto testom nebolo preukazané normélne rozdelenie rezidui (Testové

kritérium ma hodnotu 7,2979).

Vystup €. 2: Testy rezidui, model s oboma vysvetl'ujicimi premennymi, 22 pozorovani
ARCH coefficients:
Lag Coefficient Std.Error
1 -0.053796 0.07408
RSS = 0.0040644 sigma = 0.0154623

Testing for error ARCH from lags 1 to 1
ARCH 1-1 test: F(1,17) = 0.52730 [0.4776]

Normality test for Residuals

Observations 22

Mean 0.00000

Std.Devn. 0.15163

Skewness -1.1059

Excess Kurtosis 1.7518

Minimum -0.46585

Maximum 0.22595

Asymptotic test: Chi®2(2) = 7.2979 [0.0260]%*
Normality test: Chi~2(2) = 5.9343 [0.0515]

7 ARCH test (AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity Test) je zalozeny na tom, Ze sa vytvori ,,umela
regresia“ kde vysvetlovanou premennou je kvadrat rezidui e a vysvetlujicou premennou je kvadrat rezidui
v oneskoreni o jedno obdobie, tj. e’.;. Parametre takto definovaného modelu sa odhadni pomocou metody
najmensich Stvorcov. Za predpokladu nulovej hypotézy o podmienenej homoskedasticite nesystematickej zlozky
mé testové kritérium rozdelenie y°(1). (Pocet stupiiov volnosti je dany poétom oneskoreni v ramci modelu
,umelej regresie*.)

¥ Testové kritérium mé formu JB=SK*+K?, kde SK je charakteristika Sikmosti, K je charakteristika $picatosti.
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Na zaklade vysledkov testov rezidui sa domnievam, ze vylicenie niektorych pozorovani
bude nutné. PretoZe ako bolo testami otestované bez vylu¢enia pozorovani rezidua nespiiiajii
podmienky, ktoré by pre spravny model splnené mali byt — rezidud su autokorelované

a nemaju normalne rozdelenie.

V nasledujucom kroku sa zameriam na zmenu charakteristik po vyliceni pozorovani

¢. 1 a ¢. 22 a samostatné vylucenie pozorovani €. 1 a €. 16.

Zmeny po vyluceni pozorovani ¢. 1ad. 16

Po vyludeni pozorovani &. 1 a&. 16 (Nemocnice na Zizkové a Nemocnice Blansko)
zpovodného datového stboru sa hodnoty niektorych charakteristiky v porovnani
s predchadzajucou analyzou zmenili vyraznejSie. Vysledok regresnej analyzy zobrazuje
vystup €. 3. Zmenila sa predovSetkym Statistickd vyznamnost' premennej X1 pre model.
Pomocou t-testu sme ako platni hypotézu prijali nulovii hypotézu o nevyznamnosti
premennej pre model. Zvysil sa index determindcie a vyrazne vzrastla aj hodnota testového
kritéria F testu. V povodnych datach mé testové kritérium F testu hodnotu 153,83, v analyze
pri vylaceni pozorovani €. 1 a 16 tato hodnota vzrastla o viac ako 100 %, na hodnotu 366,13.
P-value v oboch analyzach je 0,0000. Treba mat stile na zreteli vysledok t-testu pre

premennt X1 a vysledky zvys$nych charakteristik treba brat’ s ,,rezervou.
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Vystup €. 3: Regresna analyza po vyluceni pozorovania €. 1 a €. 16, analyza pre nemocnice
Multiple Regression Analysis

Dependent variable: Y

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT 3,94517 0,34074 11,5783 0,0000
X1 0,043287 0,122021 0,354749 0,7271
X2 0,901213 0,128602 7,00779 0,0000

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio P-Value
Model 4,17561 2 2,0878 366,13 0,0000
Residual 0,0969388 17 0,00570229

Total (Corr.) 4,27255 19

R-squared = 97,7311 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 97,4642 percent
Standard Error of Est. = 0,0755135

Mean absolute error = 0,0498704

Durbin-Watson statistic = 2,13406

Zlepsila sa Durbinova-Watsonova charakteristika popisujuca autokorelovanost’ rezidui.
Na zaklade hodnoty testového kritéria Durbinovho-Watsonovho testu a prislusSnym medziam
(tabulka ¢. 13) je prijatd hypotéza o nekorelovanosti rezidui. Vysledky testov rezidui
naznacuju, ze podmienky kladené na klasické rezidua su splnené. Pre testovanie normality a
heteroskedasticity boli pouzité rovnaké testy ako v predchadzajucich analyzach, tj. JB test
a ARCH test. (Vysledky st zobrazené vo vystupe €. 4.) Na zéklade tychto vysledkov testov
ahodnét p-value kdanym testom prislichajucim, bolo rozhodnuté o podmienenej
homoskedasticite rezidui (tj. o konStantnom rozptyle). Po vyliceni pozorovani ¢. 1 a¢. 16 uz

nezamietame Hy o normalnom rozdeleni ich rezidui.
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Vystup €. 4: Analyza rezidui, obe vysvetlujuce premenné, vylucenie pozorovani ¢. 1 a €. 16
ARCH coefficients:
Lag Coefficient Std.Error
1 -0.21138 0.2544
RSS = 0.00147692 sigma = 0.00992278

Testing for error ARCH from lags 1 to 1
ARCH 1-1 test: F(1,15) = 0.69041 [0.4191]

Normality test for Residuals

Observations 20
Mean 0.00000
Std.Devn. 0.069620
Skewness 1.0031
Excess Kurtosis 1.2887
Minimum -0.10895
Maximum 0.19614
Asymptotic test: Chi”®2(2) = 4.7379 [0.0936]
Normality test: Chi~2(2) = 4.8278 [0.0895]

Nasledujica tabulka zobrazuje hodnoty jednoduchych, diel¢ich korelacnych
koeficientov, ako aj hodnotu viacnasobného korelacného koeficientu pre sibor nemocnic, po
vyluceni pozorovania ¢.1 a¢.16 zo zakladného stboru. Ako vidiet, hodnoty koeficientov
vzrastli. Potvrdzuje sa tym spravnost’ predpokladu o tom, Ze tieto pozorovania su ako vplyvné

oznacené spravne.

TabulPka €. 14: Korelacné koeficienty, pre nemocnice, model s oboma vysvetl'ujucimi
premennymi, po vyluceni pozorovani €. 1 a €. 16

r | 09549
w2 | 09885
I'x1x2 0,9624

ryx14x2 0,0857
ryx24x1 0:8619

Iy x1x2 0,9773

Obe alebo len jedna vysvetl’ujiica premenna?

Ako bolo ukazané, hodnoty jednoduchych korelaénych koeficientov dokazuju silnu
zavislost’ vysvetlujucich premennych. Ak by v modeli boli ponechané obe, doslo by ku
skresleniu odhadov. Vysledky regresnej analyzy apomocnych analyz (analyza rezidui,
vplyvnych pozorovani atesty rezidui) v pripade ponechania oboch premennych ako
vysvetl'ujucich premennych zobrazuji predchadzajuce vystupy. Bolo by vhodnejsie ponechat’
v modeli namiesto dvoch vysvetlujucich premennych len jednu? Vyriesil by sa tym problém
silnej linedrnej zavislosti vysvetlujicich premennych medzi sebou a s vysvetl'ovanou

premennou? Ktord z premennych by bola vhodnejsia pre ponechanie v modely?
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Odpoved’ na poslednu otazku je viac-menej jasna. Statisticka nevyznamnost’ premennej X1,
bola viackrat naznacend vysledkom t-testu. I na zaklade hodnot jednoduchych korelacnych
koeficientov je zrejmé, Ze premennou, ktord by mala byt ponechana v modeli, je premenna
X2. (Pomocou samotnej premennej X2 je vysvetlené vac¢sie percento variability dat.) Dali by
sa aplikovat’ Specidlne metody sluziace k urCeniu vhodnej podmnoziny vysvetlujicich
premennych: metéda Forward a metéda Backward. Ale v pripade dvoch premennych
a znalosti hodndt jednoduchych korelacnych koeficientov sa mi aplikécia tychto metod zda
byt zbyto¢na. (Vysledkom oboch metdéd by bolo ponechanie premennej X2 ako jedinej

vysvetl'ujucej premenne;.)

Definicia modelu

Na zaklade uskutocnenych analyz usudzujem, Ze model, ktory bol zostaveny na
zaCiatku tejto analyzy, nie je ,.tym pravym‘ modelom. V pripade premennej X1 bolo t-testom
rozhodnuté o Statistickej nevyznamnosti pre model (o bolo z Casti urcite sposobené silnou
linedrnou zavislostou oboch vysvetl'ujicich premennych). V modeli sa vyskytli odl'ahlé
pozorovania (pozorovanie ¢. 1, ¢. 16). Po ich vyluceni sa ale nezmenil vysledok t-testu
premennej X1, hoci sa zlepsili charakteristiky rezidui. Preto d’al§$im krokom bude odhad
modelu, v ktorom vysvetlujucou premennou bude premennd X2 (pocet 16zok). Opit sa
zameriam na vlastnosti rezidui a zmeny charakteristik, ktoré¢ v predchédzajicich analyzach

nevychadzali v stilade s teoretickymi predpokladmi.

Model po vyluceni premennej X1 (pocet lekdrov)

Pristipme k definicii regresnému modelu s vysvetlovanou premennou Y (pocet
hospitalizovanych) ajednou vysvetl'ujicou premennou X2 (pocet 16zok).Ako sa zmenia
charakteristiky modelu, v ktorom ponecham len jednu vysvetlujicu premennt? Je tento
model ,,dobry* alebo naopak? V modeli ponechavam vsetky povodné pozorovania. Neskor sa
budem zaoberat analyzou odlahlych pozorovani. V pripade ich existencie ich z analyzy
vyli¢im anésledne preskimam zmeny charakteristik. Vystup €. 5 zobrazuje odhad
parametrov pomocou regresnej analyzy pri povodnom pocte pozorovani s jednou

vysvetl'ovanou premennou, premennou X2.
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Vystup €. 5: Regresnd analyza, model s jednou vysvetl'ujuicou premenou (premenna X2) pre

nemocnice
Multiple Regression Analysis

Dependent variable: hospitalizovany

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT 2,81406 0,366609 7,67591 0,0000
X2 1,11113 0,061477 18,0739 0,0000

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio P-Value
Model 8,39503 1 8,39503 326,67 0,0000
Residual 0,513984 20 0,0256992

Total (Corr.) 8,90902 21

R-squared = 94,2307 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 93,9423 percent
Standard Error of Est. = 0,16031

Mean absolute error = 0,121282

Durbin-Watson statistic = 1,11841

Hodnota testového kritéria F testu sa vyrazne zvysSila (kritérium méa hodnotu 326,67)
a p-value je mensia ako o hladina vyznamnosti. Obdobne st na tom oba t-testy o vyznamnosti
jednotlivych parametrov pre model. Ani jednym t-testom sme nepreukazali Statisticku
nevyznamnost premennej pre model. Hodnota indexu R’ sa nam v porovnani
s predchddzajicim modelom vyrazne nezmenila (upraveny R? dokonca nepatrne vzrastol).
Prvy pohl'ad na vysledky regresnej analyzy hovori, ze vylicenie premennej X1 z modelu bol
spravny. Zmenili sa ostatné charakteristiky? Hodnota jednoduchého korelacného koeficientu
Iy je 0,9707 (pre model zahfiiajici vSetkych 22 pozorovani). Nasledujuce tabul’ky (tabulka
¢. 15 a¢. 16) obsahuju hodnoty charakteristik potrebnych k analyze a naslednej identifikécii
vplyvnych pozorovani. Boli pouzité rovnaké veli¢iny ako pre model s oboma vysvetl'ujicimi
premennymi. (Preto nebudem popisovat’ spdsob ich konstrukcie.) Testami vlastnosti
klasickych rezidui sa budem zaoberat’ neskor. Za zmienku stoji vyrazny rozdiel klasickych

a predikovanych rezidui pre prvé pozorovanie.

Jackknife rezidua sa porovnavaju s hodnotou kvantilu to975(22-2-1) = t995(19) 2,4344
(ak je wveli¢ina vécsSia, resp. mensSia ako uvedené hodnoty, pozorovanie sa povazuje za
vplyvné). Na zaklade tejto charakteristiky bolo identifikované jedno pozorovanie.

Projekény prvok hii sa v tomto modeli porovnéaval s hodnotou 0,1818. Opét’ bolo ako

vplyvné oznacené pozorovanie €. 1, ale aj pozorovanie €. 22.

48



Novosddova Ivana Modely hodnotenia efektivnosti a ich aplikdcia na nemocnice v CR

Tabulka €. 15: Analyza rezidui a vplyvnych pozorovani pre stibor

nemocnic,model s jednou vysvetl'ujlicou premennou
& Klasické Prigili(gzzne Rozdiel | Jackknife | Leverage
" | rezidua e; eich [(D)-(2)| rezidua h;;
1 | -0,43618 | -0,60930 | 0,17312 | -2,72086 | 0,28413
2 | 0,06958 0,07689 0,00731 | 0,43404 | 0,09506
3 | 0,11248 0,12499 0,01251 | 0,70165 | 0,10009
4 | 0,20433 0,23470 0,03037 | 1,27458 | 0,12942
5 | 0,16581 0,18725 0,02144 | 1,03434 | 0,11448
6 | 0,07420 0,07880 0,00459 | 0,46287 | 0,05829
7 | 0,23893 0,25031 0,01138 | 1,49046 | 0,04546
8 | 0,08582 0,08999 0,00417 | 0,53533 | 0,04632
9 | 0,03684 0,03871 0,00187 | 0,22981 | 0,04835
10| 0,13592 0,14320 0,00728 | 0,84784 | 0,05086
11| 0,07555 0,07921 0,00365 0,4713 0,04614
12 | -0,08398 | -0,08829 | 0,00430 | -0,52389 | 0,04874
13 | -0,04543 | -0,04814 | 0,00272 | -0,28336 | 0,05643
14| 0,04814 0,05085 0,00271 | 0,30031 | 0,05324
151 -0,11669 | -0,12530 | 0,00861 | -0,72788 | 0,06871
16 | -0,26906 | -0,29706 | 0,02800 | -1,67839 | 0,09426
17 | 0,06026 0,06486 0,00461 | 0,37588 | 0,07103
18 | -0,07078 | -0,07758 | 0,00679 | -0,44155 | 0,08754
19| 0,02623 0,02756 0,00134 | 0,16359 | 0,04844
20 | -0,06535 | -0,07354 | 0,00819 | -0,40764 | 0,11133
21| -0,11902 | -0,13241 | 0,01339 | -0,74245 | 0,10110
22 | -0,12760 | -0,16802 | 0,04042 | -0,79596 | 0,24058

Ako dalSie charakteristiky pre identifikdciu vplyvnych pozorovani boli opit’ pouzité
charakteristiky ako Mahalanobisova vzdialenost, Cookova vzdialenost, Covratio a veli¢ina
Standardizovany DFFIT(,. Kritické hodnoty pre tieto charakteristiky uvddzam v tabulke
¢. 16.
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Tabulka ¢&. 16: Dalsie charakteristiky sliZiace k analyze vplyvnych
pozorovani, model s jednou vysvetl'ujicou premennou

. Prepocet pre & .
} Mahalanobi- Mallzalano%i- Cookova . Standar(’hzo-
sova . , | Covratio vany
vzdialenost’ sovu vt o DFFIT
vzdialenost

1 5,01215 2,28297 2,05224 0,36098 -2,84150
2 1,04175 0,47450 0,01093 1,19907 0,14489
3 1,14729 0,52258 0,03042 1,16483 0,24378
4 1,76323 0,80313 0,13870 1,04633 0,53912
5 1,44959 0,66027 0,07810 1,10467 0,39740
6 0,26962 0,12281 0,00704 1,15001 0,11633
7 0,00020 0,00009 0,05542 0,90638 0,34521
8 0,01812 0,00825 0,00730 1,12720 0,11864
9 0,06076 0,02768 0,00141 1,15787 0,05182
10 0,11346 0,05168 0,02029 1,08066 0,20017
11 0,01431 0,00652 0,00563 1,13473 0,10405
12 0,06892 0,03139 0,00739 1,13144 -0,11937
13 0,23054 0,10501 0,00254 1,16433 -0,06968
14 0,16357 0,07450 0,00268 1,15923 0,07151
15 0,48840 0,22246 0,02099 1,12306 -0,20259
16 1,02496 0,46686 0,16184 0,87245 -0,60343
17 0,53701 0,24460 0,00581 1,17468 0,10551
18 0,88386 0,40259 0,01025 1,18853 -0,14030
19 0,06276 0,02859 0,00072 1,16117 0,03691
20 1,38334 0,63009 0,01171 1,22364 -0,14988
21 1,16859 0,53228 0,03449 1,15822 -0,25999
22 4,09757 1,86639 0,13214 1,33986 -0,51185

Tabul’ka €. 17: Hodnoty charakteristik pouzitych k identifikacii vplyvnych
pozorovani a identifikované vplyvné pozorovania, model s premennou X2 ako

vysvetl'ujicou
Charakteristika kritické hodnoty R O P Lo
pozorovania
Mahalanobisova delalenost Di2 >3.493 Fiadne pozorovanic
(po prepocte)
Cookova vzdialenost’ C>1 ¢. 1

covratiog ;> 1,2727 <

Covratio covratio ;< 0,7272

Podla poslednych analyz boli v modeli identifikované niektoré pozorovania ako
odlahlé. Vo vicsine charakteristik bolo ako vplyvné pozorovanie uréené pozorovane €. 1
ac¢. 16. Vysledok je rovnaky ako pri analyze odlahlych pozorovani pre primarny model

v %

(tabulka ¢. 10 a¢. 11). Pozorovanie ¢. 22 bolo oznacené ako vplyvné jednou veli¢inou.

Nebudem ho ale zmodelu vylucovat. Zmenia sa vyrazne regresné charakteristiky po ich
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vylaceni, tak ako tomu bolo v modeli zahriiujicom obe premenné, alebo nie? Hodnota
jednoduchého korela¢ného koeficientu, po vyluceni pozorovania €. 1 z analyzovaného stiboru

vzrastla na ry,,=0,9885.

Vystup €. 6: Regresnd analyza po vyluceni pozorovani ¢. 1 a €. 16, model s jednou

vysvetl'ujucou premennou, analyza pre nemocnice
Multiple Regression Analysis

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT 3,85034 0,2061 18,6819 0,0000
X2 0,945119 0,0340705 27,7401 0,0000

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio P-Value
Model 4,17489 1 4,17489 769,51 0,0000
Residual 0,0976565 18 0,00542536

Total (Corr.) 4,27255 19

R-squared = 97,7143 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 97,5873 percent
Standard Error of Est. = 0,073657

Mean absolute error = 0,0509721

Durbin-Watson statistic = 2,10366

Vidime, Ze hodnoty odhadnutych parametrov v pripade konStanty vzréstli (z hodnoty
2,81406 v modeli ktory zahfiial 22 pozorovani) na hodnotu 3,85034 po vyluceni vplyvnych
pozorovani. V pripade odhadu parametru premennej X2 sa hodnota znizila z pdvodnej
hodnoty 1,11113 na 0,945119. KonStanta i premenna zostavaji podla jednotlivych t-testov
Statisticky vyznamné, testové kritéria maju ale vyrazne vysSie hodnoty. Tuto skuto¢nost’ je
mozné interpretovat’ ako eSte jednoznacnejSie zamietnutie nulovej hypotézy H, o nulovej
hodnote jednotlivych parametrov. Uz pri analyze, ktord zahriiovala vSetky pozorovania, bolo
zamietnutie Hy ,,presvedCivé®. Za pozornost’ stoji zmena vo vysledku celkového F testu.

Nezmenil sa vysledok, ale rovnako, ako pri t-testoch, doslo k zvySeniu hodnoty testového
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kritéria. Je logické predpokladat’, Ze pri zmenach hodndt testovych kritérii, ku ktorym doslo,
dojde aj k rastu percentudlnej zhody modelu s datami. Tento predpoklad potvrdzuje index
determinacie, R>. V modeli, ktory zahfia vietky pozorovania, je jeho hodnota 94,2307 %, &o
je priblizne na urovni hodnoty R* v primarnom modeli. Po vylugeni pozorovania &. 1 a&. 16
doslo k rastu jeho hodnoty na hodnotu 97,7143 %. Hodnota Durbinovej-Watsonove;j Statistiky
je po vyliceni pozorovani 2,10366. Pred vylu¢enim pozorovani bola jej hodnota relativne
nizka, 1,11841. Netreba zabudnut’ na testy (vystup ¢. 7) rezidudlnej zlozky a predcasne sa

tesit’ z predchadzajucich vysledkov.

Vystup €. 7: Analyza rezidui, model s jednou vysvetl'ujucou premennou, po vyluceni

pozorovani €. 1 a ¢. 16,analyza pre nemocnice
Testing for error ARCH from lags 1 to 1
ARCH 1-1 test: F(1,16) = 0.79185 [0.3867]

Normality test for Residuals

Observations 20
Mean 0.00000
Std.Devn. 0.069877
Skewness 0.82439
Excess Kurtosis 0.86082
Minimum -0.10980
Maximum 0.18965
Asymptotic test: Chi®2(2) = 2.8829 [0.2366]
Normality test: Chi®2(2) = 3.7695 [0.1519]

Vysledky naznacuju, ze predpoklady kladené tedriou na vlastnosti rezidui su, po
vyluc¢eni dvoch vplyvnych pozorovania, splnené. ARCH testom bola prijata nulova hypotéza
o homoskedastickom rozptyle rezidui a JB test potvrdil predpoklad normalneho rozdelenia

rezidudlnej zlozky.

Konecény model

Na zéklade uskutonenych analyz bolo rozhodnuté, ze ako konecny model, bude
oznaceny model, ktory popisuje vdzbu vysvetlovanej premennej Y (pocet hospitalizovanych)
len pomocou premennej X2 (pocet 16zok).Na zaklade analyz rezidui a odl'ahlych pozorovani
povazujem pozorovanie ¢. 1 za pozorovania vplyvné a z kone¢ného modelu ho vylucujem.

MoéZeme teda tento model charakterizovat’ rovnicou:

¥ =3,85034 +0,945119:X2, (5.1)

kde Y je logaritmicky transformovana premenna predstavujuca pocet hospitalizovanych (InY)

a X2 logaritmicky upravenu premennu pocet 16zok (InX2).
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Ako vieme, premenné boli pre moznost pouzitia linearnej regresnej analyzy
logaritmicky transformované. Preto z modelu tak ako bol uvedeny v (5.1) je mozné spétne
transformovat’ vysledky a dostat’ tak odhad Cobb-Douglasovej produkénej funkcie pre stbor
nemocnic.  Vysledkom je rovnica:

Y =3,85034 X2%7¥"
kde Y a X2 su uz hodnoty pdvodnych, nelogaritmicky transformovanych veli¢in. Tato rovnica

popisuje zavislost’ poc¢tu hospitalizovanych (premenna Y) na pocte 16zok (premenna X2).
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5.2.2 Odhad Cobb-Douglasovej produkénej funkcie pre LDN

Rovnako ako som postupovala v pripade odhadu produkcénej funkcie pre subor
nemocnic, rozhodla som sa postupovat’ aj pre sibor LDN. Zostavila som zakladny model

s oboma vysvetl'ujucimi premennymi. Vysledok regresnej analyzy zobrazuje vystup €. 8.

Vystup €. 8: Regresnd analyza pre sibor LDN, obe vysvetlujuce premenné
Multiple Regression Analysis

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT 6,60893 3,352601 1,97128 0,1058
X1 0,599957 0,522689 1,14783 0,3030
X2 -0,378964 0,839672 -0,451324 0,6707

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio P-Value
Model 0,414801 2 0,207401 0,78 0,5061
Residual 1,32491 5 0,264981

Total (Corr.) 1,73971 7

R-squared = 23,8432 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 0,0 percent
Standard Error of Est. = 0,514763

Mean absolute error = 0,365256
Durbin-Watson statistic = 1,77354

Ako vidiet' z vystupu, hned’ podl'a prvej analyzy sa model javi ako absolutne nevhodny.
Individuélne t-testy vysli pre obe vysvetl'ujice premenné i pre konstantu nevyznamne: nizke
hodnoty testovych kritérii a vysoké hodnoty p-value svedcia v prospech nulovych hypotéz.
Vysledok priaznivy pre nulovu hypotézu sme dostali aj v pripade celkového F testu. V stlade
s vysledkami testov o vyznamnosti jednotlivych premennych, ako aj modelu ako celku, je aj
hodnota R, ktora je velmi nizka. Ako vidiet' z rozkladu rozptylu na variabilitu vysvetlena
modelom a variabilitu rezidudlnu, model vystihuje nizke percento celkovej variability. Takto
nizke percento charakteristiky R* je skor vynimkou ako nejakym $tatistickym désledkom.
Nepriaznivé vysledky sa nezmenia ani v pripade, Ze by sme do modelu zaradili len jednu
vysvetlujucu premennt. Vysledky regresnej analyzy v pripade vysvetlujicej premennej
reprezentujucej pocet lekarov zobrazuje vystup €. 9. Nasledne bol model odhadnuty pre

pripad jedinej vysvetl'ujicej premennej, premennej predstavujucej pocet 16zok.
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Vystup €. 9: Regresna analyza pre sibor LDN, jedna vysvetl'ujica premenna (pocet lekarov)
Multiple Regression Analysis

Dependent variable: Y

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value
CONSTANT 5,10938 0,417048 12,2513 0,0000
X1 0,434335 0,346628 1,25303 0,2568

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio P-Value
Model 0,360826 1 0,360826 1,57 0,2568
Residual 1,37888 6 0,229814

Total (Corr.) 1,73971 7

R-squared = 20,7406 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 7,53073 percent
Standard Error of Est. = 0,479389

Mean absolute error = 0,383058

Durbin-Watson statistic = 1,53156

Ako vidiet, vysledky analyz len sjednou vysvetl'ovanou premennou v modeli sa
nezmenili. Jednou zmoZnych pri¢in nevhodnosti modelu je urcite aj malé mnoZstvo
pozorovani. Ale pretoze ide o data, ktoré neboli ziskané experimentom, nie je mozné data

nejakym sposobom upravit,, resp. uskuto¢nit’ novy experiment.
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Vystup €. 10: Regresna analyza pre subor LDN, jedna vysvetl'ujuca premenna (pocet 16zok)

Multiple Regression Analysis

Dependent variable: Y

Error

Parameter Estimate
CONSTANT 4,26583
X2 0,297699

2,72896
0,613546

1,56317
0,485211

Df Mean Square

0,0656859
0,279004

Source Sum of Squares

Model 0,0656859 1
Residual 1,67402 6
Total (Corr.) 1,73971 7
R-squared = 3,77568 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 0,0 percent

Standard Error of Est. = 0,528208
Mean absolute error = 0,41489

Durbin-Watson statistic = 1,43438

Zaverom je teda skutocnost’, ze na zéklade dat, ktoré boli k dispozicii, nie je pre subor

lie¢ebni (LDN) mozné odhadnut’ Cobb-Douglasovu produkéna funkciu.
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6 Zavery

Analyza obalu dat bola aplikovana bez vyznamnejSich komplikécii, najprv na subor
nemocnic a nasledne na subor lie€ebni dlhodobo chorych. Pripadné obmedzenia a limity
analyz boli zmienené v prvej kapitole. V ramci analyzovaného siiboru pre nemocnice, boli
identifikované tzv. 100%-ne efektivne jednotky. Pre model CCR (orientovany ako na vstupy,
tak na vystupy) efektivnou jednotkou bola jedind jednotka, Nemocnice Pisek. Pre modely
BCC orientované na vystupu a vstupy boli ako efektivne jednotky oznaCené Nemocnice
v Jihlavé, Nemocnice na Zizkove, v Stodilkach, v Rokycanech, Fakultni Nemocnice Na
Bulovce a takisto uz spominand piseckd nemocnica. V subore LDN boli vramci CCR
modelov ako efektivne jednotky oznacené jednotky dve, ato LDN v Hradci Kralové a LDN
Jablonec nad Nisou. K tymto efektivnym jednotkdm sa po zmene predpokladu o charaktere
vynosov z rozsahu, z konStantného na variabilny, pridali dalSie: LDN Lomnice nad Popelkou,
LDN na Vojkové a LDN Opocno. Pre obe analyzy, pre sibor nemocnic i sibor LDN, boli
identifikované vzorové jednotky (jednotky ktoré v danom modeli si efektivne) a cielové
hodnoty  ktorych by neefektivne jednotky mali dosiahnut, aby sa stali jednotkami

efektivnymi. Cielové hodnoty boli uréené pre model s variabilnymi vynosmi z rozsahu.

Na rovnaky subor dat bola po analyze obalu dat aplikovana ekonometricka analyza —
odhad Cobb-Douglasovej produkénej funkcie. Prvym krokom bola logaritmicka
transformacia dat, ato zdovodu pouzitia linedrnej regresnej analyzy. Komplikacie pri
praktickom odhade boli spdsobené problémami, ktoré su typické pre odhadovanie
ekonomickych situacii. Vysvetlujuce premenné boli vzijomne silne linedrne zavislé.
V stubore sa vyskytli niektoré vplyvné pozorovania. Pre subor nemocnic sa model s oboma
vysvetlujucimi premennymi nezdal vhodny z dévodu vysledku t-testu pre tato premennd.
Medzi vysvetlujucimi premennymi bola silnd linedrna zavislost, Co takisto skresl'ovalo
vysledky jednotlivych analyz. Analyzou vplyvnych pozorovani sa ako vplyvné ukazali
pozorovania ¢. 1 (Nemocnice na Zizkové) a pozorovanie ¢. 16 (Nemocnice Blansko). Po ich
vylaceni zo =zakladného suboru dosSlo k zlepSeniu niektorych charakteristik (testy
o predpokladoch rezidui, Durbinov-Watsonov test), avSak nedoslo k zmene vysledku t-testu
pre predstavujicu pocet lekarov (tak, aby nebola v rozpore s teoretickymi poziadavkami
ohl'adne kladnej hodnoty). Nakoniec bol primérny model modifikovany tak, ze bola z modelu

vypustend premenna pocet lekarov. Pocet hospitalizovanych som sa pokusila popisat
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pomocou premennej pocet 16zok. Tak ako v primarnom modeli, aj tu sa analyzou vplyvnych
pozorovani ukdzali pozorovania €. 1 a €. 16 ako vplyvné. Nésledne boli z modelu vylucené.
Po testovani d’alSich charakteristik — opdtovny odhad regresnej funkcie pri zmensenom pocte
pozorovani a nové testy rezidui - bolo rozhodnuté¢ o konecnom tvare regresného modelu.
Modelom je model popisujtci pocet hospitalizovanych pacientov na zaklade dajov o pocte
16Z0k, s poctom pozorovani 20 (z pdvodného poctu 22). Obdobny postup, pouzity pre analyzu
suboru nemocnic, som chcela aplikovat’ aj na stibor lie¢ebni dlhodobo chorych. Tu sa vyskytli
ale vyznamné problémy hned’ od zaciatku. Primarny model, tak ako bol formulovany pre
subor nemocnice, nebol vobec Statisticky vyznamny. Vysledky sa nemenili ani v pripade zze
v modeli zostala len jedna z vysvetl'ujicich premennych. Bolo teda konstatované, ze odhad
Cobb-Douglasovej produkénej funkcie pre stibor lie¢ebni dlhodobo chorych nebol tUspesny
a nie je z dané¢ho datového stiboru mozny. Analyzovany subor obsahoval len 8 pozorovani, ¢o
sa vramci DEA modelov nezdalo byt prekdzkou, ale na aplikaciu regresnej analyzy je to
subor velmi maly, ¢o mohlo byt priinou tak nepriaznivych vysledkov, akych bolo

dosiahnutych.

V tejto praci som sa snazila pouzit’ rézne pristupy k hodnoteniu efektivnosti jednotiek:
neparametrické metody a ekonometricki analyzu. Kazda z tychto metdod mé svoje vyhody
anevyhody. Nespornou vyhodou analyzy obalu dat je moZnost' prace s viacrozmernymi
vstupmi a vystupmi, to, ze pre kazdi neefektivnu jednotku je mozné identifikovat vzor
a v zavislosti od modelu aj cielové hodnoty. Dal3ou, predovsetkym uzivatel'skou, vyhodou je
moznost’ softwarového rieSenia uloh. Na druhej strane nevyhodou tohto spdsobu skiimania
efektivnosti jednotiek je jeho deterministicky pristup anie tak prepracovana metodika
ohladne testovania vyznamnosti vstupov a vystupov. Posledny nedostatok sa ¢asom urcite
zmens$i, resp. vyrieSi. Ekonometrickd analyza je na rozdiel od DEA ,starSia“ a tym aj po
Statistickej stranke prepracovanejSia. Najméa v oblasti testovania vyznamnosti jednotlivych
premennych a v oblasti vol'by funkéného vzt'ahu zvolenych premennych (samotna formulécia
modelu). VSeobecnym problémom ekonomickych situacii je Casto silna zavislost’ jednotlivych
premennych ¢o spdsobuje problémy pri overovani zakladnych predpokladov, ktorych splnenie
je nutné pre relevantnost’ d’alSich analyz. VSetko mé svoje pre 1 proti a preto sa neda povedat,

ktory spdsob skiimania je ,,lepSi®.

Oblast’ zdravotnictva vzdy bola a stale je oblastou, v ktorej je otdzka efektivnosti, ¢i uz

zariadeni alebo jednotlivych o0s6b (lekari, pomocny zdravotny persondl) ,nadCasova®.
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Efektivnost’ v oblastiach, ktoré¢ nie su riadené ,,neviditeInou rukou trhu®, je komplikovana
oto viac, ze tu nefunguje mechanizmus samonastavenia rovnovahy. Preto je rieSenie
neefektivnosti ,,behom na dlht trat™ anie je v silach jednotlivca, aby ju vyriesil. V rdmci
tejto diplomovej prace sa nesnazim neefektivnost’ analyzovanych jednotiek riesit, ale na nu
poukdzat. Pri analyze pomocou DEA modelov je nacrtnuty mozny sposob redukcie

neefektivnosti jednotiek.

Vramci pisania mojej diplomovej prace som mohla spolupracovat na rieSeni
grantového projektu na katedre ekonometrie. Casti mojej diplomovej prace, ktoré vznikli
vramci tohto grantu su vyuzité v ¢lanku predlozenom do casopisu Politicka ekonomie
(Jablonsky, J., Dlouhy, M., Novosadova, I.: VyuZiti analyzy obalu dat pro hodnoceni

efektivnosti ¢eskych nemocnic), ktory je v tejto dobe v recenznom procese.

59



Novosddova Ivana Modely hodnotenia efektivnosti a ich aplikdcia na nemocnice v CR

7 Pouzita literatura

[1]

[8]

[9]

Coelli, T., Rao, D.S.P., Battese, G.E.: An introduction to efficiency and productivity,
Kluwer Academic Publishers, Boston/Dordrecht/London, 1998

Cooper, W. W., Seiford, L. M., Charnes, A., Lewin, A.Y.: Data Envelopment
Analysis — Theory, Methodology and Applications, 4th Printing, Kluwer Academic
Publishers, Boston/Dordrecht/London,1998

Cooper, W. W, Seiford, L. M., Zhu, J.: Handbook on Data Envelopment Analysis,
Kluwer Academic Publishers, Boston/Dordrecht/London, 2004

Farell, M. J.: The measurement of productive efficiency, Journal of Royal Statistical

Society A 120:253-281, 1957

Hebak, P., Hustopecky, J., Mala, 1.: Vicerozmérné statistické metody (2),

Informatorium, Praha, 2005

Hollingsworth B.: Non-parametric and parametric applications measuring efficiency

in health care, Health Care Management Science, ¢. 6: 203-218, 2003
Husek, R.: Ekonometricka analyza, Ekopress, Praha, 1999

Jablonsky, J., Dlouhy, M.: Modely hodnoceni produkcnich jednotek, 1. vydanie,
Professional Publishing, Praha 2004

Jablonsky, J., Lagova, M.: Linedrni modely, VSE, Praha, 2004

[10] Jablonsky, J., Dlouhy, M., Novosadova, I.: Vyuziti analyzy obalu dat pro hodnoceni

efektivnosti ¢eskych nemocnic, Politicka ekonomie, v recenznom procese

[11] Nunamaker, T. R.: Measuring routine nursing service efficiency: A comparison of

cost per patient day and data envelopment analysis models, Health Services

Reasearch, ¢. 18: 183-205, 1983

[12] Sherman, H. D.: Hospital efficiency measurement and evaluation. Empirical test of a

new technique, Medical Care, €. 10: 922-938, 1984

[13] Soukupovd, J., Horejsi, B., Macékova, L., Soukup, J.: Mikroekonomie, 3. doplnené

vydani, Management Press, Praha, 2004

60



Novosddova Ivana Modely hodnotenia efektivnosti a ich aplikdcia na nemocnice v CR

Internetové zdroje:

o Ustav zdravotnickych informaci a statistiky CR: www.uzis.cz

61



