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— Tdrsadalomtudomdny-e a kozgazdasdgtan?
— Nem.

— De hiszen emberek viselkedésével és emberi interakciok leirdsdval foglalkozik. Akkor mégis-

csak igen?

— Nem. Ezek a modszerek és modellek a hagyomdnyosan gazdasdginak, sét szociologiainak

tekintett jelenségek mellett alkalmasak biologiai és pszichologiai jelenségek leirdsdra is.

(K8hegyi, 2013)



1. fejezet

Bevezetés

A dolgozatban a Magyarorszagon bejelentett baranyhiml6s megbetegedések heti id6sorait vizs-
gdlom 1998 marciusa és 2013 augusztusa kozott. Az egyvaltozés modellezés sordn az erre az
iddintervallumra kiterjedd adatok jelentik a tanulémintat. A tobbvéltozds elemzések esetében
egy szlikebb tanulé mintaval dolgozok, ez a minta 2005 janudrjatél 2013 augusztusdig terjed.
A 2013 szeptembere utan felvett adatokat meghagyom a felépitett modell becsléseinek jellem-
z€sére. Az adatbdzis teljesen egyediildlld, ugyanis az adatok egy része nem érhetd el elektroni-
kusan, és az elektronikus adatokbdl sem érhets el a kész adatbazis. Az adatbazis osszeallitasa
sordn az Orszdgos Epidemioldgiai Kozpont — innentdl kezdve OEK néven roviditem — hetente
megjelend lapjanak, digitdlisan kiadott és papiralapu jelentéseit hasznaltam fel — Epinfo (OEK,
2013). A 2001. év eldtti tablazatokat digitdlisan nem tette kozz¢é az OEK, azonban digitalizalt
formaban megszereztem a lap 0sszes eddig megjelent szamat, ezekhez online elérhetdséget ké-
szitettem, amely a forrdsok kozott elérhetd (OEK! [2014). Ezekben a dokumentumokban hetekre
lebontva megtaldlhaté az 0sszes adott héten regisztralt bejelentés koteles megbetegedés, amely

valamilyen fert6z6 betegséghez kothetd. Ilyen betegség példdul a tuberkuldzis, HIV illetve a

vizsgalat témdjanak valasztott baranyhimld.

A hazai baranyhiml&s megbetegedés szam, mint induktiv statisztikdval modszerekkel elemez-

hetd epidemioldgiai jelenség az alabbi tényez6k miatt elemezhetd jol:

1. A betegséget nem 6vezi semmilyen intézményesiilt megkiilonboztetés vagy megbélyeg-
z€s, azaz a betegség tényét nem fogjak eltitkolni (Leary, Schreindorfer, |1998; Kelly,
1999).

7

2. Mis hazai bejelentés koteles fert6z6 betegségekkel ellentétben, az év minden id&pontja-

ban nagy szdmban fordul el6 a populacioban (OEK] 2013).



7

3. A hazai bejelentés koteles fert6z6 betegségek egy részével ellentétben, a baranyhimld
nem kothetd csak az orszag bizonyos vdrosaihoz, megyéihez, azaz nem teriileti klaszte-

rekben van jelen (Csepe, [2002).
4. A bejelentési kotelezettség miatt a teljes populdcié megfigyeltnek tekinthetd.

A hasonlé nemzetkozi kutatdsok egy része havi lebontdsu adatsorokat elemzett, amelyek az
esetek tobbségében nem terjedtek ki a vizsgdlat targyat képz6 orszag egészére (Chan, Tian,
2011} Perez-Farinos, Ordobas, [2007)). A kutatdsok egy masik része csak par évre visszamend-
leg elemezte a megbetegedések szdmét (Severine et al., [1998)), a legalabb egy évtizedet atfogd
adatokat felhaszndl6 elemzések esetében a felhasznalt adatok gyakran aggregdlt éves értékek
(Carol, Noah, |1988). A gyermekbetegségek viselkedésének sztochasztikus €s determinisztikus
modszerekkel torténd elemzése az epidemioldgiai irodalomban igen kedvelt (Barbel, Grenfell,
2000; |[Louise et al., [1994). Az ilyen tipusd elemzések alkalmazdsat indokolja az, hogy a je-
lenség egész egyszerlien ongerjesztonek tekinthetd a fertézések miatt (sztochasztikus jelleg),
emellett periodikusan visszatérd visszaesések, és adott hetekhez kothetd csicspontok figyelhe-
toek meg a tanitasi sziinetek kozelében (determinisztikus jelleg). A betegség 2-3 hetes lappan-
gasi ideje mellett a heti lebontdst idésor lehetdvé teszi azt, hogy relevans, informacio vesztést
nem tartalmazé modellt alkossunk, erre a kordbban emlitett havi lebontdst idésorokkal foglal-
koz6 tanulmanyok szerz6i nem tudtak kisérletet tenni. Maga a nagy mintaelemszam (hosszu

1ddsor) onmagdban egy elonyt jelent ezekkel a tanulmanyokkal szemben.

A felhaszndlt adatbézis tartalmazza a megyékre és Budapestre lebontott idésorokat is 2005
januarjatdl kezdve, amely lehetévé teszi azt is, hogy ne csak az aggregalt adatokat vizsgéljuk,
és az esetleges teriileti autokorrelaciot is elemezhessiik.

A dolgozatban hdrom kérdésre keressiik a védlaszt:

1. Az iskola és 6voda kezdés, illetve a nydri sziinet hatdsa kimutathat6-e az orszagos i1d6-

sorban?

2. A lappangési idének megfeleld sztochasztikus hatdsok vannak-e jelen az orszagos id6-

sorban?
3. Kimutathat6-e teriileti alapu egyiittmozgés a megyékre vonatkozé idésorokban?

A harom feltett kérdésre adott hipotetikus valaszunk minden egyes esetben igen, a célunk en-

nek a harom a hipotetikus vdlasznak a bizonyitésa.



A dolgozat felépitése az alabbi: a [2| fejezetben hdrom eltérd regresszids modellt épitiink fel
az aggregalt orszagos idésorra. A hdrom megkozelités egyardnt alkalmaz determinisztikus és
sztochasztikus elemeket. Ezen mddszerekkel az 1. és 2. hipotézis bizonyitdsa a célunk. Az egy-
valtozos eldrejelzéseket a[3] fejezet tartalmazza. A[] fejezetben a teriileti korreldcios kapcsola-
tokat vizsgéljuk, az alkalmazott mddszertan ebben a fejezetben nem korldtozddik a regresszios
modellezésre; ebben a fejezetben a 3. hipotézist akarjuk bizonyitani. A vektor autoregresszios
modell mellett, teriileti autokorreldciés indexek és fékomponens elemzés is szerepel. Az @ fe-

jezet foglalja 6ssze az eredményeinket és hozzdjaruldsainkat.

A dolgozatban szerepld abrdk a IATEX pgfplot csomagjaval késziiltek, mivel vektor grafiku-
sak ezért tokéletesen nagyithatéak a dolgozat elektronikus véltozatdban, az dbrdkon szerepld

tdvolsdgok €s ardnyok a nagyitastdl nem torzulnak.



2. fejezet

Egyvaltozos modellezés

Ebben a fejezetben az Gsszesitett — minden megbetegedést tartalmazé orszdgos iddsor elem-
z€sével foglalkozunk. A modellezés megkezdése el6tt érdemes megvizsgélni, hogy miképpen

alakul a megbetegedések szdma az ido fiiggvényében dbrazolva.
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A mintdban szerepld hetek 1998.03.23. —2013.08.26.

2.1. abra. Az orszagos id6sor

A [2.1] dbra alapjan érzékelhetS, hogy az idGsorban erSs szezonalitds van jelen. Az is adédik,
hogy a probléma kezelésére nem a legel6nydsebb heti lebontdsu indikator valtozok alkalma-
z4sa, az iddsort jellemzd frekvencia miatt, hiszen hatalmas bevont prediktor szdmot jelentene
az 51 indikator. Az interakcidkkal szerepeltetett polinomidlis trendek esetében pedig nehéz
lenne meghatdrozni a megfeleld illesztési pontokat a konvex €s konkdv szakaszok kozott. A
determinisztikus modellek mellett, a SARIMA modellezés sem feltétleniil elvetendd, azonban
az egy évvel kordbbi megbetegedéseknek nem biztos, hogy lehet koze, az adott évi megbe-
tegedés szdmhoz. Mivel az id6sor a megbetegedések darabszdmat irj le egy harmadik — egy

Poisson-regresszios megkozelités is alkalmazhat6 lesz az idésorra. Mindezek miatt Gsszesen



tehat harom modellt fogunk vizsgélni: egy determinisztikus és sztochasztikus elemeket is tar-
talmaz6 modellt; egy teljesen sztochasztikusat és egy Poisson-regressziot. Az elsé kettd igy
kapott modellt a likelihood alapu szelekcids kritériumokkal (AIC, BIC,HIC) lehet majd 6ssze-

//////

mutatok (MAPE ,RMSE) alapjan lehet majd 0sszehasonlitani az els6 két modellel.

2.1. Determinisztikus-sztochasztikus modell

Az elsé megkozelités a klasszikus Box-Jenkins (Box, Jenkins, |1970) metddus lesz, amely so-
rén a szezonalitds kezelését biztositd determinisztikus trendet nemlinedris legkisebb négyzetek

modszerével fogjuk illeszteni (NLS).

A teljes eljaras sémdja az alabbi lesz:
1. Fehérzaj vizsgalat az iddsorra
2. Szezondlis és nem szezondlis egységgyok teszt alkalmazasa
3. Szezonalitds kezelése

(a) Periodicitds vizsgdlata
(b) Determinisztikus trend illesztése
(c) Fehérzaj vizsgélat a maradék tagra nézve

(d) Sziikséges ARMA(p,q) rendt tagok identifikaldsa

4. Ujabb fehérzaj vizsgilat a maradékra nézve

2.1.1. Fehérzaj tesztek alkalmazasa az osszesitett idosorra

Az Osszesitett orszagos iddsor esetében eldszor tesztelni kell azt, hogy a folyamat pusztdn fehér
zajnak tekinthet6-e, azaz alkalmas-e egyéltalan arra, hogy sztochasztikus modellt épitsiink ra.
Egy id6sor fehérzajnak tekinthetS, ha adott i késleltetés mellett dlland6 O az autokorreldcids
egyiitthat nagysaga, és konstans varhatéértéke van. Az els6 alkalmazott fehérzaj teszt a Ljung-
Box (Ljung, Boxl [1978)) altal bevezetett Q-statisztika lesz, amelynek a hipotézisrendszere az

alabbi moédon irhat6 fel:

H()ZV pi:O és i=1,...,k
Hy:3 p,;éO és i=1,...,k



A nullhipotézis esetiinkben tgy foghat6 fel, hogy az adott idoszaki megbetegedés szdm korrela-
latlan az i = 1,.. .,k id6szakkal kordbban bejelentett bardnyhiml6s megbetegedések szamaval.
A teszt segitségével tetszbleges k-ad rendig bezardlag az autokorrelacids kapcsolatot vizsgal-

hatjuk az id6sorra nézve. A prébafiiggvény értékét, az alabbi képlettel kaphatjuk meg:
Qk:n(n+2> —_—,

ahol n a minta elemszama, i a késleltetés rendje, kK a maximalis késleltetés szam, és p; az au-
tokorrelacios egyiitthaté adott i késleltetés mellett. A vizsgalatot az elsd k = 15 késleltetésre
fogjuk elvégezni, és a nullhipotézis esetleges elvetéséhez az o0 = 1% szignifikancia szintet fog-
juk vélasztani. A kritikus értékek rendre y2-eloszldst kovetnek k szabadsdgi fokkal, ahol k a
késleltetések szdma. Az elézetesen vdlasztott szignifikancia szint mellett, barmilyen tetszdle-
gesk=1,...,15 késleltetés mellett elvetjiik a nullhipotézist, hiszen az empirikus szignifikancia
szint minden esetben p = 0.000. A megbetegedések szdma idében nem korreldlatlan a Ljung-
Box Q-teszt alapjan. Az adott késleltetések melletti autokorrelacids egyiitthatékat, a préba-
fliggvények értékeit és az empirikus szignifikancia szinteket tartalmaz6 tabldzat megtalalhato a
fiiggelék [A.T] alfejezetében.

Az id6sor fehérzaj mivoltat egy Wald-F (Wald, |1943) teszt segitségével is tesztelhetjiik, amely-

nek a hipotézisrendszere az alabbi:

Hy:¥V pi=0¢é i=1,....k
Hi:3pi#0 é i=1,...,k

P

A nullhipotézis értelmezése ebben az esetben az, hogy k késleltetés mellett a megel6z6 k 1d6-
szakban tortént megbetegedések szdménak nincsen szignifikdns autokorreldcidja a targyiddszak
megbetegedések szamaval. Az ellenhipotézis pedig az, hogy a k megel6z6 id6szak koziil, leg-
alabb az egyik id6szak megbetegedés szama autokorreldlt a targyid6szaki megbetegedés szam-

mal.

A teszt megkoveteli egy tengelymetszetet €s k autoregressziv késleltetés tartalmazd regresszios

modell OLS becslését, amelynek az dltalanos alakja igy irhato fel:
Yi=Po+B1 Y1+ Yot + P Yk +u,

ahol Y; a targyid6szaki megbetegedés szam, 3y a tengelymetszet, By,. .., Br az adott késlelte-
tés melletti autokorreldcids egyiitthatd, Y;_1,. .., Y; ; az adott késleltetés melletti megbetegedés

szam, és u, a hibatag. Esetiinkben egy k = 15 késleltetést tartalmazé modellt kell megbecsiilni,
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és a probafiiggvény szamitdsdhoz az igy kapott OLS modell t6bbszords determinacios egyiitt-
hat6jdra (R?) van sziikségiink. A megbecsiilt modell illeszkedési mutatéja ismeretében, a pré-
bafiiggvény éltalanos alakja igy adhaté meg:

R> n—k-1

Wald-F — :
4 1-R2 &

A képletben n a minta elemszdma, k a maximadlis késleltetés rendje, és R? a k Kkésleltetést és
tengelymetszetet tartalmaz6é OLS modell tobbszords determinacios egylitthatdja. A teszt 1énye-
gében egy globdlis Wald-F teszt. A prébafiiggvény értéke a k = 15 maximadlis késleltetéses
modell esetében:

0.8076 806 —15—1
1-0.8076 15
Wald-F = 221.0686

Wald-F =

A kritikus értékek a préba esetében F-eloszlast kovetnek, (k;n—k — 1) szabadsagi fokkal, ahol
n a mintaelemszadm és k a késleltetések szdma. A prébahoz tartoz6 empirikus szignifikancia
szint p = 0.000 lesz, amely mellett a nullhipotézist minden szokasos szignifikancia szinten el-
vetjiik. A kovetkeztetés ekkor az, hogy a k megel6z6 id6szak koziil, legalabb az egyik id6szaki
megbetegedés szam szignifikdns Osszefiiggésben van a targyid6szaki megbetegedés szammal.
A kovetkez6 fehérzaj teszt a Breusch-Godfrey Lagrange-multiplikdtor teszt (Breusch, Pagan,

1980) lesz, amelynek a hipotézis rendszere az aldbbi:

Hy:¥V pi=0¢és i=1,....k
Hy:3pi#0 é i=1,....k

Ez a teszt is megkoveteli, hogy egy djabb csak tengelymetszetet tartalmazo regressziot irjunk
fel a targyid6szaki valtozora:
Y, = BO + Uy

Ebben az esetben Y; a targyidGszaki megbetegedés szam, 3y a tengelymetszet és u; a hibatag.
Ezutan lehetséges az, hogy a hibatagra fel lehet irni egy k rendbeli autoregressziv modellt,
amely igy néz ki:

W=pP1-U—1+p2-up—2+-+pPr U +&-.

Az igy kapott modell esetében u; a tirgyidoszaki hibatag, u; _1,...u,_; a k rendben késleltetett
hibatag, p;_1,...p;—x a megfeleld késleltetés melletti autokorreldcids egyiitthato €s & az ehhez
a modellhez tartozé hibatag. Ekkor fel lehet irni egy OLS eljardssal becsiilt regressziés modellt,

a hibatagra &, amely igy fog kinézni:
& = Po+p1-d-1 +p2-lp2+- - +pPp- bkt &
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Az ehhez a modellhez tartozé tobbszords determindcids egyiitthatéra (R?) lesz sziikségiink a

teszthez, amelynek a probafiiggvénye a kovetkezd:
IM=(n—k—1)-R?

ahol R? a becsiilt modellhez tartozé determindcids egylitthatd, n az elemszam - az idésor hossza,
és k a bevont késleltetések szdma. Az Osszesitett id6sorhoz tartozé prébafiiggvény abban az

esetben, ha k = 15 késleltetést valasztunk:

LM = (806 —15—1)-0.807619
LM = 641.40811

Az empirikus szignifikancia szint p = 0.000, ami mellett a nullhipotézist minden szokdsos
szignifikancia szinten elvetjiik. A kovetkeztetés ekkor is az, hogy a k megel6z6 id6szak ko-
ziil, legaldbb az egyik id&szakra vonatkozé megbetegedés szdm szignifikdns Osszefiiggésben
van a targyidoszaki megbetegedések szdmmal. Ez azt jelenti, hogy az id6sor modellezésének
van értelme, ugyanis nem valamilyen zaj a folyamat, amely a szérdsdval és varhatoértékével

jellemezhetd.

2.1.2. Egységgyok tesztek alkalmazasa

Az el6z6 alfejezet alapjan adddik, hogy az id6sor nem tekinthetd fehér zajnak azonban az
ARMA tipusu modellezés megkoveteli azt, hogy az iddsor ne tartalmazzon semmilyen eredetli
egységgyokot. A [2.1] dbra alapjan adédik, hogy az id6sorban nem lesz linedris, exponencidlis
vagy valamiféle polinomiélis trend, azonban meg van az esélye annak, hogy szezondlis egy-
séggyokot vagy szezondlis eredetli trigonometrikus trendet tartalmaz az idGsor. Az egységgyok
teszt alkalmazdsa el6tt indokolt a korrelogram vizsgalata az elsd k = 15 késleltetésre. A 15
késleltetés vdlasztasat az aldbbi indokolja: heti mintavételezést éves szezonalitdst tartalmazé
idosor esetében k = % . 52—2 = 13 késleltetés utdn cseng le el6szor az autokorrelacié fiiggvény
nulldhoz (?). A 13. késleltetés utdn az autokorreldcié fiiggvénynek eldjelet kell véltania. Egy
tetszOleges késleltetés bnmagédban szignifikdnsnak tekinthetd, ha az aldbbi kritikus értéknél na-

gyobb az autokorrelédcids egyiitthaté nagysaga:

Zlfo‘

|pl| > —77

N
ahol p; a korrelacids egyiitthatd, Zl_% az o szignifikancia szint melletti normalis eloszldshoz
tartozé kritikus érték és n a teljes mintaeclemszam, azaz az id6sor hossza. Esetiinkben o = 1%

mellett a kritikus érték az alabbi lesz:
2.57583

Cro =
% /306
8

= 0.09072



A 15 parcialis teszt hipotézise igy irhato fel:

Ho:pi:()
lep,-;éo

Ekkor az els6 15 késleltetésre nézve az elsd 11 és az utolsé 2 parcidlis teszt esetében a nullhipo-
tézist elvetjiik. Azaz vérhato, hogy egy lassan lecsengd periodogram lesz az, amelyet kapunk.
A killonboz6 késleltetésekhez tartozé korreldcids egyiitthatok értékét a fuggelék [A.T] alfeje-
zete mdr tartalmazza, ugyanis a Ljung-Box Q-statisztikdk becslése megkovetelte a korrelacios

egyiitthatok becslését is mar kordabban.
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2.2. dbra. Az orszagos iddsorhoz tartozo korrelogram

A[2.2]4brén szereplS korrelogram vizsgalata sordn tapasztaltak miatt indokolt lehet az egység-
gyok tesztek alkalmazdsa. Az erGs szezonalitds jelenléte sejteti, hogy az egyszerii egységgyok
tesztek nem lesznek alkalmasak arra, hogy a stacionaritast vizsgaljuk. Els6 1épésként egy Aug-
mented Dickey-Fuller-féle teszt (Dickey, Fuller, 1976)! lesz az, amelyet végrehajtunk. A teszt
szezondlis egységgyok kimutatdsara heti frekvencidju idésorok esetében lényegében alkalmat-
lan, ennek ellenére a teljes korli elemzés megkoveteli az alkalmazasat.

Ebben az esetben az aldbbi valtozatokat fogjuk hasznélni:

panys

1. Konstanssal bovitett valtozat, 20 késleltetés

s

2. Konstanssal és trenddel bovitett valtozat, 20 késleltetés

s

3. Konstanssal és kvadratikus trenddel bovitett valtozat, 20 késleltetés

nnent6l kezdve ADF.



Mind a harom esetben igy lehet formalizalni a nullhipotézist és a hozza tartozé ellenhipotézist:

Hy: 9 =1 Hi: ¢ #1,

ahol ¢ az 1. késleltetéshez tartoz6 autoregresszids egyiitthatd. A nullhipotézisiink tehdt az, hogy
egységgyok van a folyamatban. A harom teszt esetében az empirikus szignifikancia szintek a
[2.1]tdblazatban szerepelnek.

ADF tesztek

Teszt tipusa p-értékek
Konstans 6.181-10714
Konstans és trend 9.865-10"14

Konstans és kvadratikus trend  6.598 - 1026

2.1. tdblazat. Az ADF tesztek eredményei

Azaz adddik, hogy barmely szokdsos szignifikancia szint mellett elvethetd az, hogy nem szezo-
ndlis eredetli egységgyok van az Osszesitett idsort jellemzd folyamatban. A részletes output a
fiiggelék[A.2]alfejezetben megtaldlhatd. A kvetkezd 1épés a Dickey-Hasza-Fuller-féle (Dickey
et al.l [1984) szezondlis egységgyok teszt alkalmazdsa lesz az idGsorra.> Ez a prébafiiggvény
nincsen beépitve a Gretl programcsomagba, azonban szabadon elérhetd €s integralhat6 az egy-
séggyok tesztek koz¢é. A programhoz tartozé bemeneti argumentumot vizsgdld kédrészletben
engedélyeztem azt, hogy heti lebontdsu adatsorokon is lehessen egységgyok tesztet végezni,
ugyanis az eredeti csomag csak havi és negyedéves adatok vizsgélatara képes. A standard k =5
késleltetést tartalmazé DHF teszt mellett a szezondlis dummy valtozokkal kibovitett k = 5 kés-
leltetést tartalmazoé valtozatot is végrehajtjuk. Ebben az esetben a két tesztre az alabbi médon

néz ki a nullhipotézis és a hozza tartozoé ellenhipotézis a késleltetésekre:
H()ZCI)ZI Hliq)ZI,

ahol @ a szezonalitdsnak megfeleld autokorreldcids egyiitthaté. A nullhipotézisiink tehat az,
hogy szezondlis egységgyok van a folyamatban. A tesztek értékeit és a kritikus értékeket a[2.2]
tablazat tartalmazza. A DHF proba szigoruan baloldali kritikus értékkel rendelkezik, ekkor a
[2.2] tablazatban Osszefoglalt eredmények alapjan mind a két esetben elutasitjuk a nullhipoté-
zist, azaz szezondlis egységgyok nincsen jelen a folyamatban. A kovetkezd 1€pés az idGsorban

jelenlévd szezonalitds identifikdldsa és eltavolitasa lesz.

2Innentd] kezdve DHF.
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DHF tesztek

Teszt tipusa Teszt értéke Kritikus érték
Konstans -6.337 -3.400
Konstans és dummyk -6.279 -4.150

2.2. tdblazat. A DHF tesztek eredményei

2.1.3. Periodicitas vizsgalata

A szezonalitds identifikdldsdra alkalmas a periodogram (Canova, |1996; Dickey, Akdi, [1999),
amely segitségével meg tudjuk hatdrozni, hogy az id6sorban milyen frekvencidk mellett vannak
erds ciklikus hatdsok, amelyekt6l az idésort meg kell tisztitani. A dbra alapjdn mar van egy
erds sejtésiink, hogy éves szezonalitds van jelen az iddsorban.

100
8 |
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A skalazott frekvencia

2.3. dbra. Az orszagos iddsorhoz tartoz6 periodogram

A 2.3] dbran szerepl periodogramon ldtszik, hogy a 15 egységnyi skélazott frekvencianal glo-
balis maximum van, €s kés6bb a 31 egységnyi skdlazott frekvencidnal taldlhaté még egy ke-
vésbé kiemelkedd cstics, amely lokdlis maximum, ez alapjan és a tobbi csics hidnya alapjan
adddik, hogy 2 trigonometrikus gorbével leirhat6 a folyamat, és nem lesznek tovdbbi harmo-
nikusok. A periodogram éltal az elsd 31 skaldzott frekvencidra kapott érték megtaldlhat6 a
fuggelék [A.3] alfejezetében. A késdbbi modellezésnél kérdés lesz majd az, hogy a masodik
gorbe szerepeltetése indokolt-e a kiillonb6z6 determinisztikus modellek esetében. A csticsok-
hoz tartoz6 skaldzott frekvencia értékek (f1) és (f2), illetve a megfigyelések szdma (n) alapjan

meghatédrozhaté a keresett szinuszgorbék periddusa (77, 7>), az alabbi képlettel (Newton,|1994):
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n 806

1 = — = —— =53.73 hét (Az els6 gorbe esetében)
15
806
y = % =30 = 26 hét (A masodik gorbe esetében)
2

Azaz a kapott eredmények konzisztensek azzal, amelyet a hasonlé nemzetkoézi kutatdsok so-
ran kaptak (Chan, Tian, 2011), hiszen a periédusok Iényegében éves, féléves hosszisagiak. Az
eredmények alapjan be lehetne vezetni két indexvaltozdt, amelyek janudr elsd hetével indulnak
és periodikusan ismétlddnek, azonban az elsé periddus nem pontosan a masodik kétszerese.
Emiatt pusztdn a hetek szamat lefedd ¢ indexvaltoz6t fogjuk bevezetni. Az igy bevezetett in-
dex valtozé modellbe val6 beépitése két frekvenciaparaméterrel megoldja a periddusok kozotti
atszadmithat6sdg problémdjat, hiszen a bevezetett frekvenciaparaméterek €s trend elemek keze-
lik az els6 és mésodik frekvencidhoz tartoz6 iddsori folyamatot. Korabban mar emlitettem azt,
hogy az 52 4 26 dummy véltoz6 bevezetése a szabadsdgfok nagy mértékii csokkenésével jarna.
Emiatt lehet indokolt valamilyen eltolt trigonometrikus fiiggvény alkalmazésa, ez az outlier
megbetegedés szamokat is kezelné, amely a dummy véltozok értékét kitérithetné. Az ilyen el-
térd periddusokhoz eltérd frekvencia és amplitid6 paramétereket alkalmazo trigonometrikus
figgvényekre specifikalt regresszidés modellek alkalmazdsa a biostatisztikdban rdaddsul elter-
jedt (Galbraith, 2005).

2.1.4. Indikator valtozos modell illesztése

Az eltolt trigonometrikus fiiggvény bevezetése elbtt, érdemes megprobédlkozni azzal, hogy mi
torténik a havi lebontdst dummy véltozok bevezetése esetében. A modell alapjan kapott gra-
fikus 4bra is szemléltetheti mar azt, hogy a trigonometrikus fiiggvény bevezetése indokolt. Az

igy bevezetett havi lebontdsu logikai véltozok dekddoldsa az alabbi:

D;, Ertéke 1, ha a hénap janudr.

Di>, Ertéke 1, ha a hénap december.

Ekkor az, aldabbi OLS mddszerrel is becsiilhet6 regressziés modellt készithetjiik el:

12
YI‘ZZBi'Di+ut7
i=1

ahol Y; az adott heti 6sszesitett baranyhiml6s megbetegedés szam, D; az adott honapra korabban
bevezetett dummy véltozo, B; a megfelelé dummy valtozéhoz tartozé paraméter €s u; a hiba-

tag. A becsiilt modell esetében, az alabbi dbran a kék pontok jelzik a becsiilt havi paraméterek
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nagysagét, és a kék szintvonalak az o = 99% megbizhat6sagi szinthez tartozé konfidencia in-
tervallumokat. Az igy kapott konfidencia intervallumok kdzéppontjait — a paraméterek értékeit

— a konnyedebb szemléltetés érdekében Osszekotottem.

1,400 ,
1,200 |
1,000 |
800 |
600 |
400 |

200 | -
0 Honap

O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

B

2.4. abra. Havi lebontdsti dummy véltozok alkalmazésa

Az igy kapott modell pontos jellemzdi, a paraméterek értékei, a szignifikancia szintek és egyéb
jellemzdk a fuggelék [A.4] alfejezetében megtaldlhatéak. Az Gsszes paraméter szignifikdns lett,
ebbdl adddik, hogy a havi atlagos megbetegedés szamok szignifikdnsan eltérnek egymastol.
Azt 1s kimondhatjuk, hogy édtlagosan a legtobb bejelentett megbetegedés a tavaszi hdnapokban
torténik, mig a legkevesebb augusztusban és szeptemberben. Kifejezetten érdekes a jinius és
julius kozott torténd drasztikus visszaesés a megbetegedések dtlagos szdmaban. A kapott ered-
ményeink alapjan is indokolt lehet a trigonometrikus fiiggvényforma vélasztdsa, hiszen a 12

ponttal torténd kozelités is szinuszos gorbét ad.

A korabban kapott éves ciklust leiré idéindex valtozét fogjuk beépiteni a modellbe, a mo-
dellezést elemi trigonometrikus fiiggvénnyel fogjuk elvégezni. Azonban azt, hogy az id&sor
minimuma és maximuma pontosan melyik hetekben lesz nem tudjuk el6re, ezért eltolds para-
métereket vezetiink be. A periodogram alapjan adédik, hogy tetszdlegesen vdlaszthatunk, hogy
mind a két periddust beépitsiik-e a modellbe. Els6 1épésként csak az egyiket szerepeltetjiik a

modellben, ezzel egy épitkezé modellszelekcid lehetdségét adjuk meg.
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2.1.5. Trigonometrikus trend beépitése

A periodogram, a korrelogram és a dbra alapjan az aldbbi determinisztikus idésor modell

felépitése lehet indokolt:

t
Yl =0+ ﬁl - sin (lIT — Y]) “+u; (NLS I. mOdeH)
1

J/

TV
Az 1. periédus beépitése

A felirt modellben Y; az adott iddszaki 6sszesitett bardnyhiml&s megbetegedés szdm, o a ten-
gelymetszet paraméter, ¢ az indexvaltozd, W az elsd periddus alapjan 1étrehozott gérbéhez
tartozo6 frekvencia paraméter, 3; az els6 periédus alapjan létrehozott gérbe amplitidé paramé-

tere, 71 a hozza tartozé eltoldsi paraméter és u; a hibatag.

A modell becslését csak nemlinedris legkisebb négyzetek modszerével (NLS) lehet végrehajtani
(Lawson, Hanson, [1974), ugyanis paramétereiben nemlinedris, és nem linearizalhat6 algebrai-
lag. Az igy becsiilt modellek esetében adott egy ® paraméter halmaz, és egy adott nemlinedris
Y fliggvényt prébalunk megbecsiilni a paraméterek fiiggvényében, egy adott idéindex mellett
- Y = f(1;@)) — gy, hogy a négyzetes eltérések Osszege a legkisebb legyen. A most 1étre-
hozott modell esetében a paraméter halmaz igy irhaté le: ® = {o, W1, 71,81} A célunk tehat
az, hogy a kordbban vélasztott fiiggvényforma mellett, amely ¢ és ® értékeitdl fiigg az aldbbi
optimalizacids problémét oldjuk meg (Cameron, Trivedi, 2005):

n

6= argrrgn [Z(Yt — £(;0))*

i=1

2.1

A becslési eljards megkoveteli azt, hogy manudlisan hozzunk létre a (2.1) problémabdl egy
gradiens vektort a becsiilendd paraméterek szerinti parcidlis derivaltakbdl. Azaz esetiinkben
az Osszes paraméter szerinti parcidlis derivéltat eld kell allitani, és a grddiens alapjan az NLS

optimum feltétele rendezés utan igy adodik altaldnosan:

Af(t;0)
90

o[£ - riwor] :2.[,1 L

5 Y, (% —£(1:0))

i=1

Az altalunk valasztott fliggvényforma mellett ezek az alabbiak lesznek:

[ eomn(i o))
[ eemn( )] (i r)
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Az (2.2)) egyenletrendszer megolddsa analitikusan nem lehetséges, a megoldashoz a Gret! NLS
csomagja azonban felhaszndlhat6. Az iteraciés folyamat megkezdéséhez egy tetszdleges xg
kezddvektorra is sziikségiink van, ez a paraméterek kezd6értékét tartalmazza. Ebben az eset-
ben az xo = [800,800, —10, 10] indulévektort vdlasztjuk, hiszen a nagyobb periddussal rendel-
kezd gorbét keressiik. A Gretl programcsomag szdméra megadott indul6 vektor deklaricios
és optimalizaciés kodrészlet megtaldlhaté a fiiggelék [A.5] alfejezetében. A numerikus Jacobi-
matrix ekkor eldéllithatd, és a konvergencia folyamat sikeresen lefut 33 iterdcids 1épés alatt. Az
adott NLS mddszerrel kapott regresszi6 altal magyarazott négyzetosszeg véltozasat figyeljiik.
Egy for ciklusba bedgyazva az NLS elven iterdl6 algoritmust, a modell stabilitdsa megvizsgal-
hat6 azzal, hogy visszahelyettesitjiik a kapott paramétereket indulé paraméterként. A tolerancia

szint, amelynél az iteracio ledll az aldbbi:
Tolerancia = 1.81899 - 10!
A becsiilt modell jellemz6i tehat az alabbiak:

Paraméter Std. hiba ¢-préba  p-érték

o 793.554 10.143 78.229 0.000

Bi  646.937 14.962 43.237 0.000

n —6.114 0.042 —144.813 0.000

] 7.698 0.079 97.029 0.000
Fliggd valtozo atlaga  801.3449 Fliggd valtoz6 std. ¢ 528.1449
SSR 65855883 Regresszio std. hiba  286.5564
R? 0.706713  Korrigilt R? 0.705616
Log-likelihood —5701.955 Akaike kritérium 11411.91
Schwarz kritérium 11430.68 Hannan—Quinn 11419.12
p 0.506561 Durbin—Watson 0.986600

2.3. tdblazat. Az I. NLS modell jellemz6i

A modell jellemz6it dsszefoglald [2.3] tabldzat alapjan az aldbbiakat tudjuk: a parcidlis tesztek
alapjan elmondhatd, hogy a paraméterek barmilyen szokdsos szignifikancia szinten szignifi-

kansak. Mivel a paraméterek nem valtozékhoz kothetéek, emiatt multikollinearitds sem lehet
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annak az oka, hogy mindegyik ilyen mértékben szignifikdns. A bevezetett o tengelymetszet
paraméter kozeliti a megbetegedések tobb éves heti dtlagét, de nem pontosan azt adja ki. A be-
vezetett egyéb paramétereknek ebben az esetben a beépitett elemi szogfiiggvény miatt nincsen
onall6 epidemioldgiai tartalmi értelmezése. Az illeszkedést jellemz6 R?, és a modell szelekci-
6ra alkalmas korrigalt R? alkalmazésa az idGsoros esetekben nem elényos, a késGbb bevondsra
keriil6 autoregressziv tagok miatt csak a determinisztikus modellek esetében lesz relevans. A
modellek Osszehasonlitdsat, szelekcidjat a likelihood alapu informécids kritériumok alapjin
fogjuk elvégezni. A magas p érték pozitiv elsérendi rezidualis autokorreldcidt sejtet, a rezidu-

alis autokorreldciot az aldbbiak okozhatjak (Hajdd, 2013):

1. Hibas fiiggvényforma vdlasztasa
2. Alacsony minta elemszam
3. Osztott késleltetési folyamat

4. Kihagyott relevans magyardzévéltozok

A modell esetében a 2. €s 3. nagy valdszintiséggel nem okozhatja a rezidudlis autokorrelaciot,
hiszen a mintaelemszdm (n = 806) a becsiilt paraméterek sziméhoz (p = 4) viszonyitva magas.
Az osztott késleltetésli folyamat alkalmazasét pedig semmilyen kdzvetleniil nem megfigyelhetd
véltoz6 jelenléte nem indokolja. A hibés fuggvényforma valasztdsat kizdrhatjuk, hiszen a[2.5]

abra alapjan is adédik, hogy a trend illeszkedése nagyon erds.

2,000 - | o ” |
1,000 | | ’“ ‘\ ﬂ ‘(m m ;/1 ,} "\ M

I \ \ \ \ \ \ \ L]
1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014
A mintaban szerepld hetek 1998.03.23. —2013.08.26.

Megbetegedések szama (f6)

— Tény adatok — Becslések

2.5. abra. Az I. NLS modell becslései
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Az elsérendd rezidudlis autokorrelédcidt vizsgdlé Durbin-Watson-féle teszthez tartozé hipotézi-
sek:

Ho: p1 #0 Hy: p =0,

ahol p; az els6rend( rezidudlis autokorreldcids egyiitthatd. A megfeleld kritikus értékek o =
1%-os szignifikancia szinten ebben az esetben, p = 3 becsiilt paraméter (tengelymetszet nélkiil)

és n = 806 mintaelemszam mellett:

D.(806,3) ¢, = 1.8763 Dy/(806,3) 1, = 1.8914

7z

Az o = 1% szignifikancia szinthez kritikus értékeket nem lehet a Gretl segitségével elddllitani,
ezért a MATLAB az, amelyet felhaszndlhatunk a kritikus értékek szamitasdhoz. A dontésiink
az, hogy o = 1% mellett elfogadjuk a pozitiv elsérendii reziduélis autokorreldcio jelenlétét a
modellben. A késdbbiekben tehat mozgdatlagolasu €s autoregressziv késleltetések bevondsa
lehet indokolt. Mivel a két periddus felhasznéldsdval torténé modellezés 6sszes kombindcidjat
el6 akarjuk allitani, ezért az egy iddindexre felépitett modellezés lehetdsége a masik periddus

esetében is adott lesz, ekkor az alabbi determinisztikus modellt lehet felépiteni:

t
Y, = a+ B -sin (‘P_ — }/2) +uy (A II. NLS modell)
2

N

A 2. periodus beépitése
A kapott modellben Y; az adott id6szaki 6sszesitett baranyhimlds megbetegedés szam, « a ten-
gelymetszet paraméter, ¢ az indexvéltozd, W, a masodik periddus alapjan létrehozott gérbéhez
tartoz6 frekvencia paraméter, 3, a masodik periédus alapjan létrehozott gérbe amplitidé pa-
ramétere, J» a hozza tartozé eltoldsi paraméter és u; a hibatag. A becslési eljardshoz tartozé

optimalitdsi feltételek ebben az esetben:

[ (o))
(B (- (o)) () o

. L: (y,_ (a+ﬁ2.sm (\P%‘”)))] By-cos (\PLZ—)Q) —0 @3
B (o (o o))) | o) =

Ekkor az NLS becsléshez tartozo iterdcids folyamat tjra végrehajthatd, ennek elsé 1épése a pa-

ramétereket tartalmazo vektor deklardcidja, kezdGvektornak most az xo = [800, —200, 15, —5]
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vektort vélasztjuk, hiszen nem az el6z6 optimalizdcié sordn megkapott paramétereket keres-
siik. A becslesi eljards ekkor megkezdddhet; felhaszndlva a paraméterekhez tartozé parcidlis
derivaltakat és optimum feltételeket, amelyeket a (2.3) egyenletrendszer definidl. A véltozok

deklaracigjat és a becslést végrehajté Gretl kod megtaldlhato a fiiggelék alfejezetében.

A numerikus Jacobi-matrix ekkor el6allithatd, és a konvergencia folyamat sikeresen lefut 22

iteracids 1épés alatt. A tolerancia szint, amelynél az iteracid leéll az alébbi:
Tolerancia = 1.81899 - 1012
A becsiilt modell jellemzgit tartalmazza a [2.4] tdblazat.

Paraméter Std. hiba r-préba p-érték
o 808.093  20.524 39.372  0.000

B> —173.388 25.418 —6.821  0.000

%) 15.347 0.308 49.879 0.000

17) —4.468 0.471 —9.489 0.000
Fiiggd valtozo atlaga 801.3449 Fiiggd valtozé std. o 528.1449
SSR 2.11934-10% Regresszi6 std. hiba  514.0587
R? 0.056161 Korrigalt R? 0.052631
Log-likelihood -6172.984 Akaike kritérium 12353.97
Schwarz kritérium 12372.74 Hannan—Quinn 12361.17
p 0.844587 Durbin—Watson 0.310049

2.4. téblazat. A II. NLS modell jellemz&i

A modellben szerepld paraméterek, barmilyen standard szignifikancia szint mellett szignifi-
kansnak tekinthet6ek. Ennek ellenére a modell illeszkedése nagyon gyenge, messze elmarad az
I. NLS modell 4ltal leirt gorbe illeszkedésétl. Mindez a korrigdlt R? és az SSR érték alapjan
is latszik. Az azonos paraméter szam miatt itt az R? értékek 6sszehasonlitdsa is megfelelne. A
likelihood alapu informécids kritériumok és a regresszié standard hibdja is sokkal gyengébb
illeszkedést mutat. Az elsd rendd rezidudlis korreldcié mértéke is nagyobb, hiszen a becsiilt
korrel4cids egyiitthatd is nagyobb, a kritikus értékek nem valtoztak, hiszen azonos a becsiilt
paraméterek szdma, és az eredményvaltoz6 sem valtozott, azaz ez a modell is legalabb els6-

rend( rezidualis autokorrelaciotdl szenved.
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7 2z

A két periddus egyiittes alkalmazasaval egy harmadik modell is elallithatd, amely mind a két

periddust tartalmazza, ennek az egyenlete igy irhat6 le:

t t
Yi=oa+B-sin(|——71 |+B2-sin| — —p | +u (A TII. NLS modell)
¥ k9

N J/
—~ —~

Az 1. periédus beépitése A 2. periédus beépitése

A kapott modellben Y; az adott id6szaki 6sszesitett baranyhiml6s megbetegedés szam, « a ten-
gelymetszet paraméter, ¢ az indexvéltozo, W, az elsd gorbéhez tartoz6 frekvencia paraméter,
Bi1 az elsd gorbe amplitidé paramétere, ¥; a hozza tartozé eltoldsi paraméter, ¥, a mdsodik
gorbéhez tartozé frekvencia paraméter, 3, a masodik gorbe amplitidé paramétere, 9, a hozza

tartozo eltoldsi paraméter €s u; a hibatag.

A modell becsléséhez az aldbbi optimalitési feltételek tartoznak; a tengelymetszet paraméterre:

2 [ﬁ‘i <Yz— <OC+51'SiH <\Itll_%) + B2 -sin <III,2—Y2)>)] =0

Az amplitid6 paraméterekre:
2. i Y,— | a+ P -sin L—yl + B, - sin L—yz -sin L—}q =0
i=1 ¥ ¥, ¥,
2- i Y, — | @+ B -sin L—Yl + B - sin L—yz - sin L—yz =0
= Y ) )

Az eltolas paraméterekre:

-2 [é (Yt <a+[51'51ﬂ <qt,l?’1> + B2 - sin <q€2?’2>>>] -B1 - cos <qt,l?’1> =0
-2- !ﬁ} (Yt_ (06+31'Siﬂ<l;,1—7’1> +ﬁ2'5in<qi2—72>>>] B2 - cos <l;,2—?’2> =0

A frekvenciat kontrollalé paraméterekre:

-2 !ﬁ} (Yt_ (06+[51'Siﬂ <l;,1—7’1> + B2 - sin <l;2—72>>>] -B1 - cos <qt,l—?’1> -l;%:O
-2 !ﬁ} (Yz— <06+l31'Siﬂ <l;,1—7’1> + B2 - sin <l;2—72>>>] B2 - cos <l;2—7’2> -qt,%z()

sz

Az egyenlet NLS mddszerrel torténd becslése megkivanja a kezdd paramétereket tartalmazd
vektor deklardldsat. Ezt most az aldbbinak vdlasztjuk meg xo = [10, 10, 10,10, 10,10, 10]; ek-
kor a kordbban felirt parcidlis derivéltak alapjan megadhaté maga a becslési eljaras is, amely
segitségével az egyenlet megbecsiilhetd. A becslési eljarashoz tartozé Gretl kéd megtaldlhatd
a fuiggelék alfejezetében. A becsiilt modell jellemzdit a[2.5]tdblazat tartalmazza.
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Paraméter Std. hiba ¢-préba p-érték

a 821.479  13.019 63.099 0.000

P —604.755  13.890 —43.540 0.000

" 34.279 0.080 429.091 0.000

73] 8.771 0.211 41.551 0.000

B> —201.421 19.100 —10.546 0.000

)2 12.666 0.186 68.283  0.000

17) 4.879 0.319 15.296 0.000
Fiiggo véltozo atlaga  801.3449 Fiiggd véltozé std. o 528.1449
SSR 57150099 Regresszio std. hiba  267.4454
R? 0.7454841 Korrigalt R 0.743573
Log-likelihood -5644.815 Akaike kritérium 11303.63
Schwarz kritérium 12372.74 Hannan—Quinn 11316.24
p 0.443867 Durbin—Watson 1.112259

2.5. tdblazat. A III. NLS modell jellemzdi

A modellrdl elmondhatd, hogy barmely a gyakorlatban hasznalt szignifikancia szinten szignifi-
kénsak a bevezetett paraméterek. A korrigdlt R? és az informacids kritériumok alapjan (Akaike,
Hannan—Quinn és Schwarz—Bayes) a III. NLS modellt preferdljuk az I. NLS modellel szemben.
Mindez azt jelenti, hogy a periodogramon megjelend mésodik lokdlis maximum nem az egy-
éves trigonometrikus trend egy felharmonikusa volt, hanem egy 6nall6 fél éves periddusokkal

rendelkezd trigonometrikus trend.

A becsiilt értékek egyike sem negativ, azaz epidemioldgiai szempontbodl értelmes a modell, amit
felépitettiink, hiszen az adott héten bejelentett megbetegedések szdma nem lehet negativ sem-
miképpen. A IIl. NLS modell valasztasat regresszios jatékok (Pintér, 2006) alkalmazasédval is
meg lehet indokolni. Tegyiik fel, hogy az elsé jatékos az alabbi paraméterekbdl, és valtozokbol
all6 halmaz {z, B1,7,¥1}. A mdsodik jatékos pedig az aldbbi halmaz: {¢, 3, >, ¥»}. Ekkor a

kifizetés vektorok a tobbszords determindcids egylitthatd alapjén:
v({0})=0 v({1})=0.70671 v({2})~ 0.05616 v({1,2}) = 0.74548
Ekkor a Shapley—¢értékek igy adédnak a jatékra:

Shy =0.69801 Shy = 0.04746
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Azaz a jatékosok értékelései az egy periddust felhasznald gorbék illeszkedési mutatdjatdl ke-
véssel térnek el, a fiiggd véltozo variancidjanak kis hdnyadit magyardzza mind a két modell.
Mindez arra utal, hogy volt értelme a masodik gorbe beépitésének ezen mddszer szerint is, hi-
szen erds sajat magyarazéerdvel rendelkezik a két periddust tartalmazé III. NLS modellben is
(Pintér, 2011). A becslési eljarassal kapott determinisztikus trend és a megbetegedések szama

egy kozos grafikonon szerepel a[2.6] dbran.
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A mintdban szerepld hetek 1998.03.23. —2013.08.26.

— Tény adatok — Becslések

2.6. abra. A III. NLS modell becslései

Az elsdrendii rezidudlis autokorrelaciot teszteld Durbin-Watson statisztikdhoz tartozé kritikus
értekek @ = 1% esetén a szignifikancia szinten ebben az esetben, p = 6 becsiilt paraméter

(tengelymetszet nélkiil) €s n = 806 mintaclemszam mellett:
D1,(806,6)14, = 1.8763 Dy (806,6)19, = 1.8914

Azaz szignifikans pozitiv elsérendi rezidudlis autokorreldcié van jelen a modellben.

2.1.6. ARMA tagok identifikalasa

A Durbin-Watson teszt alapjan mar tudjuk, hogy az u; hibatagban pozitiv elsérendi rezidudlis
autokorrelaci6 van jelen. A III. NLS modell maradékot modellezve egy olyan additiv modellt
hozhatunk 1étre, amely segitségével rezidualis autokorrelacié nélkiil becsiilhetjiik a heti meg-
betegedés szamot. A kordbban alkalmazott fehérzaj tesztek, azaz a Wald-F teszt,a Lagrange-
multiplikétor teszt €s a Ljung-Box Q-teszt alkalmas a magasabb rend{ autokorrelacio jelenlé-

tének tesztelésére is. Ekkor az u, maradék tagra k = 15 késleltetésig fel lehet irni elsd 1épésben
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egy Ljung-Box Q-tesztet, a rezidudlis autokorrel4cio tesztelésére.

A prébafiiggvény értékeit, az autokorreldcids fliggvény, a parcidlis autokorrelacids fliggvény
értékeit és az empirikus szignifikancia értékeket a fiiggelék alfejezetében csatoltam. A
nullhipotézist az empirikus szignifikancia értékek alapjan, a k =1,...,15 késleltetések mellett
elvetjiik, azaz legalabb az egyik késleltetés szignifikans lesz az adott maximadlis késleltetésig.
A maradék taghoz tartoz6 parcidlis autokorreldcié fiiggvény 4 késleltetés utan letorik, mig az

autokorrelacio fiiggvény idével lecseng.

A Wald-F préba esetében, a segédregresszis R? ismeretében adédik, hogy mi a préba fiiggvény
értéke:

R? n—k—1 03605 806—15—1
1 —R? k 1 —0.3605 15

Wald-F = =28.953932

A p = 0.000 empirikus szignifikancia szint alapjan a nullhipotézist elvetjiik. A kovetkeztetés
ekkor az, hogy a k megel6z6 iddszak koziil, legalabb az egyik késleltetés szignifikdns a maradék
tagban. A kovetkezd rezidudlis autokorrelécio teszt a Breusch—Godfrey Lagrange-multiplikator
teszt lesz, ehhez a teszthez is a segédregresszids tobbszords determindcids egyiitthatora lesz

sziikségiink, a probafiiggvény a kovetkezo:
LM = (n—k—1)-R*>= (806 —15—1)-0.3605 = 284.078267

A nullhipotézist a p = 0.000 empirikus szignifikancia szint alapjin elvetjiik. A kovetkeztetés
ekkor az, hogy a k megel6z6 1ddszak koziil, legalabb az egyik id6szakra vonatkoz6 késleltetett

rezidudlis tag szignifikdns.

A kovetkezbkben tehdt a maradék tagot fogjuk modellezni autoregressziv és mozgdatlagolasu
tagokkal, a parcidlis autokorreldci6 fiiggvény letdrése miatt a legmagasabb rendi késleltetést
tartalmaz6 modell, amelynek illesztését vizsgélni fogjuk egy ARMA(5,5) modell lesz. Ez biz-
tositja azt, hogy az esetleges magasabb késleltetések hatdsat is vizsgaljuk, annak ellenére, hogy
a kordbban emlitett letorés legfeljebb 4 késleltetés szerepeltetését indokolnd. Az ilyen model-
lezést akkor tehetjiik meg, ha a maradéktag nem tartalmaz egységgyokot, az ezzel kapcsola-
tos hipotézist mar kordbban elvetettiik. A tisztdn autoregressziv tagokat tartalmaz6é modelle-
ket 5 késleltetésig fogjuk, vizsgdlni €s a tisztdn mozgdatlagoldsu folyamatokat is legfeljebb 5
késleltetésig. Az autoregressziv és mozgdatlagolasu tagokat tartalmaz6 modellek koziil csak a
szimmetrikusakkal foglalkozunk, amelyek esetében az autoregressziv és mozgdatlagolasu ta-
gok késleltetéseinek rendje megegyezik. Ennek a megfontoldsnak az az alapja, hogy minden

bevont késleltetés esetében tudjon a modell a hibdkbdl tanulni. A becsiilt modelleket jellemzé
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informdcios kritériumokat tartalmazé tdblazat megtalalhat6 a melléklet[A.9|részfejezetében. Az

0sszes modellt Exact Maximum Likelihood eljarassal becsiiltiikk (EML).

Mivel az informdcids kritériumok koziil a Schwarz-informécids kritérium a legszigorubb a sze-
lekcids eljardsok sordn, ezért ez alapjan dontiink. Ennek a kritériumnak a minimuma ugyanazon
modell esetében van, mint a Hannan-Quinn-informacids kritérium minimuma — az ARMA(2,2)
modell esetében. Mindez rendkiviil érdekes ugyanis a kapott eredmény epidemioldgiai szem-
pontbdl is értelmes, ugyanis a leger6sebben preferdlt modell esetében a targyidészaki megbe-
tegedés szdmra még hatast gyakorolnak azok a megbetegedések, amelyek két héttel korabban
torténnek. A bardnyhiml6 lappangési ideje is két és harom hét — pontosabban 14-21 nap ko-
zOtt van a legtobb esetben (Mueller et al., 2008). Azaz a maradék modellezése soran az aldbbi

modell felépitése lehet indokolt:

Uur = OH—iZ)l U +¢2 'l/lt_zl+ 91 &1 +92 '8;_%+8[, & ~ WN(O7G),

Autoregressziv tagok Mozgé4tlagoldsu tagok

ahol u; a Ill. NLS modell tévedése az adott id6szakban, o a tengelymetszet, u, | a III. NLS
modell egy idészakkal kordbbi hibdja, ¢, a hozza tartozé paraméter, u,_, a III. NLS modell két
id6szakkal kordbbi hibdja és ¢» a hozzd tartozé paraméter. A modellben &_; az ARMA(2,2)
modell 1 id8szakkal korabbi hibdjat, 8; a hozza tartoz6 paramétert, &_, az ARMA(2,2) modell
2 iddszakkal kordbbi hib4jat, 6, a hozz4 tartoz6 paramétert €s & az adott idészaki hiba, amit az
ARMA(2,2) modell elkdvet. A maradék tagrdl ebben az esetben azt feltételezziik, hogy nulla

varhat6értéki fehérzaj és szordsa pedig konstans ©.

Az igy 1étrejovd modell esetében azonban mar elvards lesz az, hogy a maradéktagban ne legyen
rezidudlis autokorreldcié semmilyen formdban. Azaz a maradéktag fehérzaj mivoltat fogjuk
tesztelni, a kordbban felhaszndlt Ljung-Box Q-statisztikdval els6 1épésben. Ekkor az u; mara-
dék tagra k = 15 késleltetésig fel lehet irni els6 1épésben egy Ljung-Box Q-tesztet, a rezidudlis
autokorrelécié tesztelésére. A probafiiggvény értékeit és az empirikus szignifikancia értéke-
ket a mellékletekben csatoltam, a nullhipotézist az empirikus szignifikancia értékek alapjan a
k=1,...,15 késleltetések mellett elfogadjuk, azaz az egyik késleltetés sem lesz szignifikdns az
adott maximalis késleltetésig. A modell tehat mentes a rezidualis autokorrel4ciotol k = 15 kés-
leltetésig. Az autokorreldciofiiggvény €s a parcidlis autokorreldcidfiiggvény is ezt timasztja ala
ugyanezen késleltetés szam mellett. A Q-statisztikdkat tartalmazé out pur mellett a fiiggelék
alfejezetében megtaldlhat6 az autokorreldcio fiiggvény, a parcidlis autokorreldcio fiigg-
vény és az empirikus szignifikancia szintek is 15 késleltetésig. A becsiilt modelliink pontos

jellemzdit a [2.6] tabldzat foglal Gssze.
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Paraméter Std. hiba z-proba p-érték

o —0.0080 31.1300  —0.0019 0.9985
(0] 1.3725 0.2134 6.4314 0.0000
¢ —0.4307 0.1995  —2.1593 0.0308
6, —1.2010 0.2031  —5.9140 0.0000
6, 0.4426 0.1367 3.2374 0.0012
Fiigg6 véltoz6 4tlaga —2.84-107'0  Fiiggs véltozé std. ¢ 266.4468

Innovaciok dtlaga 0.030740 Innovécidk std. 215.7514
Log-likelihood -5475.575 Akaike kritérium 10963.15
Schwarz kritérium 10991.30 Hannan—Quinn 10973.96

2.6. tdblazat. A maradékra illesztett ARMA(2,2) modell

Az igy elkészitett modell alapjan meg tudjuk hatdrozni a becsiilt megbetegedés értékeket a
tanulé mintdra vonatkoztatva abban az esetben, ha az ARMA(2,2) modell és a III. NLS modell
becsléseit Osszeadjuk. A tanulé mintdn tdli adatokra vonatkozo becslések az eldrejelzésekkel
foglalkoz6 [3] fejezetben vannak. Az ex post eldrejelzett és tény adatok a tanulé minta esetében

a abran szerepelnek.

2,000 - :

1,000

Megbetegedések szama (f6)

| | Co | 0 " | L L
1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014
A mintéban szerepld hetek 1998.03.23. —2013.08.26.

— Tény adatok — Becslések

2.7. abra. A III. NLS és ARMA(2,2) modell becslései a tény adatokkal szemben

A tanuldmintdra tortént becslések alapjan latszodik, hogy a kombinédlt determinisztikus €s szto-

chasztikus modell a megbetegedések szorasdnak valtozékonysdgat nem tudja kezelni.
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2.2. Sztochasztikus modell

A korédbban keverten determinisztikus €s sztochasztikus elemeket tartalmaz6 idésorral ellentét-
ben most egy teljesen sztochasztikus iddsori modellt vezetiink be. Az elemzési eljards, amelyet

felhaszndlunk a Box-Jenkins-féle metddus lesz, azaz 1épéseink ebben az esetben az aldbbiak:
1. Fehérzaj vizsgélat az idGsorra
2. Szezondlis €s nem szezondlis egységgyok teszt alkalmazdsa
3. Sziikséges SARMA modell identifikdldsa

4. Fehérzaj vizsgalat a maradékra nézve

P

Az els6 2 1épést, mar kordbban végrehajtottuk az el6z6 modell felépitésekor. Mindezek miatt
ugy vessziik, hogy az idésor nem fehérzaj és nem valamilyen egységgyok folyamat. A szezo-
ndlis autoregressziv és mozgdatlagoldsu tagok bevezetésekor figyelni kell arra, hogy a tanu-
l6minta megrovidiil jelents mértékben. Ez a probléma azért fontos mert a likelihood értékek
nagyon erdsen fiiggnek a mintaclemszamtol, és emiatt mindez a likelihood alapu szelekcids
kritériumok Osszehasonlithat6sagat is jelentdsen befolydsolni fogja. Szdmunkra ez azt jelenti,
hogy a modelleket csak regresszids standard hibdk vagy a regresszids innovaciok hibdi alapjan

hasonlithatjuk dssze.

2.2.1. A SARMA tagok identifikalasa

A kovetkezSkben tehdt a megbetegedés szamot fogjuk modellezni szezondlis és nem szezoné-
lis autoregressziv mozgdatlagolasu tagokkal. Az elsd vizsgalt modell tipus az aldbbi 4ltalanos
alakban irhaté fel:

n n

=a+Y ¢i-Yi+t) 0w i+Pi-Y s:+O1-u s+
~ =l P =l - Szezondlis tagok
Nem szezonalis tagok
n=1,....5 us ~WN(0,0)

E modell esetében Y; az adott heti megbetegedés szdm, Y;_; az i héttel kordbbi megbetegedés
szam, és ¢; a hozza tartoz6 autoregressziv egyiitthatd. Az u,_; a modell i héttel korabbi hibdja,
és 0; a hozza tartoz6 paraméter. Az Y;_s; az egy évvel kordbbi megbetegedés szdmot jeldl,
és @, 5 a hozz4 tartoz6 paraméter, u,_sp a modell egy évvel kordbbi hibajat jeldli, és O, s, a

hozz4 tartoz6 paraméter. A maradék tagrol, amelyet u; jelol feltételezziik, hogy 0 varhatoértékdi,
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o szorasu fehérzaj hiba. Az interakcidkat, amelyek kialakulnak a nem szezondlis €s szezonalis
autoregressziv tagok kozott, nem szerepeltettem az egyenletben, és a kovetkez6kben szerepld
sztochasztikus modellek esetében sem fogom. A masik vizsgalt modell tipus igy jellemezhetd:
k k

DY jsa+ Y Or-u_jsa+u

n n
Yy=o+) ¢i-Yi+) 6i-ui+
=1 i=1 1 =

1

J
n=1,...,5, k=1,2, 1y ~ WN(0,0)

Ez a modell a két évvel korabbi megbetegedés szdmot, és a modell két évvel korabbi tévedéseit
is figyelembe veszi. A legmagasabb rendi nem szezondlis €s szezondlis késleltetést is tartal-
maz6 modell, amelynek illeszkedését vizsgélni fogjuk egy SARMA (5,5) (2,2)s, modell lesz —
a maximalisan 5 nem szezondlis késleltetés valasztasat a parsimonius elv, és a 3 hetes maxi-
malis lappangéasi 1d6 indokolja. A tisztan autoregressziv tagokat tartalmazé modelleket 5 nem
szezondlis késleltetésig fogjuk, vizsgdlni és a tisztdn mozgdatlagolasu folyamatokat is legfel-
jebb 5 nem szezondlis késleltetésig. Az autoregressziv és mozgdatlagolasu tagokat tartalmazo
modellek koziil csak a szimmetrikusakkal foglalkozunk, amelyek esetében az autoregressziv
és mozgodatlagoldsu tagok késleltetéseinek rendje megegyezik. A becsiilt modelleket jellemzd
informécids kritériumok és standard hibak megtalalhatoak a fiiggelék [A.TT] és[A.T2] alfejezeté-
ben. Azonban még egyszer érdemes hangsulyozni, hogy a jelent6sen megrovidiillé minta miatt
az inform4ciods kritériumok nem Osszehasonlithatéak, emiatt minden modellnél jeldltem, hogy
hany hétnyi rovidiilés tortént. Az Osszes vizsgalt modell EML eljarassal becslési eljarassal allt

eld. A kapott modellnek az aldbbi feltételeket kell teljesitenie:
1. A maradék fehérzaj.
2. A parsimonius elvnek megfelel a modell.
3. A bevont véltozok szignifikdnsak.
4. Eros illeszkedés, ha az 1., 2. és 3. pont teljesiil.

A két szezonalis késleltetést tartalmazé modellek esetében sériil a 2. €s 3. szempont, emellett a
magas paraméterszamot tartalmazé modellek esetében olyan szignifikdns magas rendii autoreg-
ressziv késleltetések jelennek meg a korrelogramon, amelyek jelenléte a folyamatban nem lehet
indokolt. Az egyetlen szezondlis késleltetést tartalmazd modellek esetében a maradék fehérzaj
transzformdcidjanak feltétele sériil, ez alacsony rendi szignifikdns rezidudlis autokorreldci6é
jelenlétében nyilvanul meg. Emiatt a csak sztochasztikus késleltetéseket tartalmazé modellek
esetében a differencidzds nélkiili modelleket el kell vetni annak ellenére, hogy egységgyok nem

volt a folyamatban.
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2.2.2. A SARIMA tagok identifikalasa

A SARMA modellezés sordn kideriilt, hogy a differencidzatlan id6sori modellezés nem megfe-
lel6. A differencidzott modellek esetében az adott heti megbetegedés szadm véltozdst modellez-
ziik, két tipusu differencidzdsra van lehet6ségiink hetire és szezondlisra. A szezondlis differen-
ciazas esetében figyelni kell arra, hogy djabb nagy mérték{i minta rovidiiléssel jar. Abban az
esetben, hogyha egyszer szezondlisan differencidzunk és egy szezondlis késleltetés is szerepel
a rovidiilés mar két évnek felel meg, ez 104 mintaelemet jelent. A differencidzds soran csak
szimmetrikus modellekkel fogunk foglalkozni, a két éves szezondlis késleltetések alkalmazdsat
madr korabban elvetettiik, és csak egy évvel kordbbi szezondlis késleltetéseket alkalmazunk. A
nem szezondlis autoregressziv €s mozgoatlagolasu késleltetések esetében a legmagasabb kés-
leltetés amelyet vizsgélunk legfeljebb 6tod rendl. Az ilyen modellek jellemzi megtalédlha-
téak a fiiggelék alfejezetében. A megbecsiilt modellek koziil a SARIMA(3,1,3)(1,0,1)
és SARIMA(4,1,4)(1,0,1) alkalmazédsa meriil fel. Ezek esetében az Gsszes bevont késlelte-
tés szignifikdns, és a maradék fehérzajnak tekinthetd. A maradéktagok vizsgélatdhoz tartozé
Q-statisztikak, autokorreldcids, parcidlis autokorreldcids értékek és a korrelogramok a fiig-
gelék [A.14] és [A.T5] alfejezetében megtaldlhatéak. A parsimonius szemlélet miatt, a szlikebb
SARIMA(3,1,3)(1,0,1) modellt valasztjuk, az ehhez tartozé regresszids egyenlet a differenci-

akra felirva:

3 3
A, =0+ Y 0 AY, i+ Y 6w i+P1-AY, 53+ O - uy_sp + 1y
i=1 i=1

A szinteken megfigyelt megbetegedés szdmra vonatkozé egyenlet ekkor:

3 3
Y=Y 1+a+Y, 0;-AY i+ ) 6w i+P-AY, 57+ Oy -uy_sp+ 1y
i=1 i=1
Ezen modell pontos jellemzgit tartalmazza a[2.7)tablazat. A kapott eredményeink epidemiold-
giai szempontbdl is értelmesek, hiszen eszerint a nem szezondlis késleltetések koziil legfeljebb
a 3 héttel kordbbi megbetegedés szamnak és hibdknak van hatdsa a jelenlegi megbetegedés
szam véltozdsdra, a bevont szezondlis tagok pedig kezelik a megjelend erds szezonalités hatést.
Ez szintén aldtdmasztja azt a megfogalmazott hipotézist, amely azt allitja, hogy a lappangési
1d6 és a bevont autoregressziv késleltetések dltal lefedett id6tartam kozott kapesolat van, hiszen
a baranyhiml6 lappangdsi ideje 14 és 21 nap kozott van az esetek tobbségében. A regresszids
paraméterek a standard szignifikancia szinteken mind szignifikdnsak a tengelymetszetet lesza-
mitva, a tengelymetszet benntartdsa azonban mindig indokolt, hiszen a nem megfigyelt hataso-

kat tartalmazza.
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Paraméter Std. hiba z-proba p—érték

oa —1.9193 5.8146 —0.3301 0.7413

¢ —1.2482 0.1722 —7.2479 0.0000

¢ —0.5813 0.1996 —2.9117 0.0036

¢ —0.1608 0.05692 —2.8247 0.0047

ol 0.8095 0.0259 31.1647 0.0000

0, 0.5080 0.1753 2.8978 0.0038

6, —0.2261 0.0895 —2.5255 0.0116

6; —0.0661 0.03129 —2.1124 0.0173

®; —-0.4328 0.04298  —10.0665 0.0000
Fiiggd valtozo atlaga -2.846667 Fiiggd valtozo std. ¢ 280.5876
Innovécidk 4tlaga 0.879488 Innoviciok o 213.1674
Log-likelihood -5085.762  Akaike kritérium 10191.52
Schwarz kritérium 10237.73 Hannan—Quinn 10209.33

2.7. tdblazat. A SARIMA(3,1,3)(1,1,1) modell jellemzdi

A modell becsléseinek és elGrejelzéseink jellemzését, az ezzel foglalkoz6 3] fejezetben helyez-

tem el. A [2.8) dbrdn a differencidkbdl visszatranszformalt becsiilt megbetegedés szamok és a

megfigyelt megbetegedés szdmok szerepelnek, szigortian a tanulé mintdra.

Megbetegedések szama (f6)

2,000 |

1,000 i

2002
A mintdban szerepld hetek 1998.03.23. —2013.08.26.

1998 2000

2004 2006 2008

— Tény adatok — Becslések

2010

2012

2.8. abra. A SARIMA(3,1,3)(1,0,1) modell becslései a tény adatokkal szemben
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2.3. A Poisson-regresszios megkozelités

Az adatsorunk csak nem negativ egészekbdl allhat természetébdl adéddan, ebbdl az is addodik,
hogy a fliggd valtozénkra olyan modellt épiteni, amely negativ értékeket is felvehet nem el6-
nyds. Adott, hogy a [0,o0] intervallumon vehet fel egész értékeket a megbetegedés szam; az
ilyen modellezésre alkalmas lehet a Poisson-regresszids megkozelités, ahol a megbetegedések
varhat6értékét fogjuk becsiilni. Az ilyen modellezés alkalmazdsa a megbetegedések szamanak
el6rejelzésére rdadasul meglehetsen elterjedt az epidemioldgidban (Parodi, Bottarelli, 2006
Bender], 2009). A kordbban tapasztaltak alapjan adédik, hogy a megbetegedés szam becsléséhez
hasznalt fiiggvényforma nem feltétleniil lesz linedris, emellett autoregressziv tagok bevezetése
is indokolt lehet. A leggyakrabban hasznalt idsorok vizsgélatara alkalmas statisztikai prog-
ramcsomagok azonban beépitve nem tartalmaznak ilyen becsléfiiggvényeket (Eviews, Gretl).

Mindezek miatt be kell vezetni a nemlinedris fiiggvényekre specifikélt Poisson-regressziot.

2.3.1. Nemlinearis Poisson-regresszio bevezetése

A kovetkezdkben a Poisson-regresszid egy kiterjesztett, nem csak paramétereiben linedris fiigg-
vényekre alkalmazott (Greene, [2003) valtozatat fogjuk definidlni. Emellett egy megfeleld becs-
1ési eljarast is be fogunk mutatni, amely segitségével adott adathalmazbdl a becsléfiiggvény

tetszOleges fliggvényformara és paraméter szamra el6allithato.

Adott egy tetszdleges h € N szdmu paraméterbdl 4116 ® vektor és egy a magyardzé valtozdink
értékeit tomoritd x vektor, amely tetszdleges k rendii késleltetéseket és egyéb, esetlegesen exo-
gén valtozokat tartalmaz, 6sszesen / darabot. A ®; paraméter jeloli a paramétereket tartalmazé
vektor i-edik elemét. Azt feltételezziik, hogy a h darab paraméter és az [ magyardzé véltozo
vektor valamilyen nem feltétleniil linedrisan eldéllithatd Osszetételét jeloli Q. Az Osszetétel-
ben szerepelhet logaritmikus, exponencidlis vagy akdr trigonometrikus transzformacio is. Azaz

tulajdonképpen az aldbbi dltaldnos alakban megadott fiiggvényt hozzuk 1étre:
Q= f(0;x) 2.4)

Az igy elddllitott kompozicidval szemben az az elvardsunk lesz, hogy barmely paraméter sze-
rint legaldbb egyszer differencidlhaté legyen. Ez a feltételezés a késdbbi optimalizacids elja-
rashoz sziikséges. Az eredmény viltoz6 az adott r-edik heti megbetegedés szdm (Y;) varhat6ér-
téke. Azt feltételezve, hogy a heti megbetegedéseknek Poisson-eloszldsa van az alabbi médon

definidlhatjuk a paraméterét:

A =E(Y |x) (2.5)
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Ez természetesen megfogalmazhat6 igy is, mivel a természetes logaritmus a kapocsfiiggvény

(Madsen, Thyregod, 2011)), amit alkalmazunk:
A =e? = /(0 (2.6)

Ezzel az allitdssal megadtuk a Poisson-eloszlasunk A paraméterét. Tudjuk, hogy ilyenkor a

Poisson-eloszlas (Pintér, 2012) feltételes valdszintiségi sulyfiiggvénye:

P(Y =y|®;x) = M'y‘f% 2.7)
Ez tulajdonképpen felirhaté igy is, a (2.3) és egyenletek alapjan:
P — s — O myy'. ¢ B0 o8
Ez pedig tovabb is felirhat6 a (2.6) és (2.8) egyenletek alapjén:
P(Y =y|®;x) = eY'Q).)—!eeQ 2.9

Feltételezziik a tovdbbiakban azt, hogy n darab x vektorunk és y skalarunk van. (Ez gyakor-
latban azt jelenti, hogy (I + 1) x n adatunk van). Ezeknek az egyiittes feltételes valoszintiségi
sdlyfiiggvénye igy adddik, rogzitett ® paraméter halmaz mellett, felhaszndlva a (2.9) egyenlet
produktumat:

Q

n eyi'Qi.e_e i
P(y1, - yn|@:x1, .. x,) = | |T (2.10)
i1 i

Ekkor azt a ® paraméter halmazt keressiik, amely mellett a .’ jel61ésii likelihood fiiggvényiink
értéke a legnagyobb, ez felirhatd igy a (2.10) egyenletbdl, hiszen az ugyanez mint a (2.10)

egyenlet csak masképpen irjuk fel a feltételes valoszintiségeket:

n eyi'Qi . e—eQi
$(®\y1,---,yn;x1...,xn)=H—y., Q2.11)
i=1 i
Azaz tulajdonképpen az aldbbi célfiiggvényiink van:
m eyi'gi . e_egi
max  Z(O|yi,...,yniX1...,X,) = Max —
i=1 Vi

A likelihood fiiggvény logaritmusa, ugyanott veszi fel a maximumaét, mint az eredeti fiiggvény
mert a logaritmus monoton transzformacio, ezért az tgynevezett log — likelihood fiiggvényt

alkalmazzuk:

log Z(O|y1,-- -, Y3 X1 -y Xn) =L(O|y1,. ., Y3 X1+, Xn)
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Mivel a logaritmus szepardbilisan additiv, az aldbbi fiiggvényiink adédik a (2.11]) egyenlet alap-
jén:
n

Oy, ..., Yns X1 X)) = Y ()’i‘Qi — e _10g<)’i!>>
i=1

A © paramétereket tartalmazé vektor, az utolsé kifejezésben nem jelenik meg. Az ott sze-
repld kifejezés, az adatok rogzitett mivolta miatt egy konstans. Emiatt mivel a kivonds dnma-
gdban csak egy monoton transzformdcio, a kifejezés a fliggvénybdl elhagyhatd. Gyakorlatban

az alabbi célfiiggvényiink van:

COIY1, . Yus X1y Xn) = Y <yl..Ql,_e:z,-)
i=1

Ez természetesen visszairhatd, a kordbban felirt kombinativ definiciénk (2.4) alapjan:
n
LBV, Yy XL oy X)) = Z (yi - f(®;x;) —ef(®;x")>
i=1

A célfiiggvényiink tehét az alabbi lesz:

n

max £(®|yr,...,yniX1...,X,) = max Z <y,~-f(®;x,~) —ef(®;xi)) (2.12)
i=1

A megoldast akkor tudjuk megkapni, ha teljesiil az aldbbi a paraméterek szerinti parcidlis deri-
véltakra (gradiens vektorra):

0= a£(®|y1, < Vns X1 .- ,xn)
20,

(2.13)

0— AUO|Y1, .., Y3 X1 -y Xn)
20,

A problémanak, amelyet a (2.13) egyenletrendszer jelent nincsen egyértelmi zart alakban meg-

adhaté megolddsa, még akkor sem, ha az f(Q;x) fiiggvény elére megadott (problémat okozhat
az implicit fliiggvények jelenléte és a magas paraméter szdm). Egy nemlinedris programoz4si
probléma felirdsa €s egy iterativ optimalizdlasi megkozelités, azonban megoldast jelenthet a

kérdésre.

2.3.2. Determinisztikus modell specifikacio

Azzal tisztdban vagyunk, hogy az idGsorunk nem valamilyen fehérzaj folyamat. Emellett nem
tartalmaz sem szezondlis, sem egyéb eredetli egységgyokot. Az idésor mindezek miatt deter-
minisztikus €s sztochasztikus tagokkal modellezhetd. A kordbban a felirt modell alapjan tet-
szOleges fliggvényformat valaszthatunk, amelyet bedgyazunk a Poisson-regresszidba. Elso 1é-

pésben egy olyan determinisztikus trendet fogunk beépiteni a modellbe, amely felhasznélja a

31



részfejezetben mar bevezetett periodikusan ismétlod6 index valtozot. A trigonometrikus
fiiggvények alkalmazasat ugyanazzal lehet indokolni, mint a 2.1.4] részfejezetben — az éves és
féléves periddusok meglétével. Emiatt az alabbi nemlinedris Poisson-regressziés modellt fog-

juk felépiteni:
M=EY: |, B1,B2,¥1,¥2, 11, 2,1)

A :eOH‘ﬁl -sin (TLI—Y1> + B> - sin (%2—7’2)

ahol Y; az adott id6szaki dsszesitett baranyhiml6s megbetegedés szdm, o a tengelymetszet pa-
raméter, ¢ az indexvaltoz6, ¥ az els6 gorbéhez tartozo frekvencia paraméter, B az elsé gorbe
amplitid6é paramétere, y; a hozz4 tartozé eltoldsi paraméter, W, a masodik gorbéhez tartozé
frekvencia paraméter, B, a masodik gorbe amplitid6 paramétere, ¥ a hozza tartozo eltoldsi
paraméter. Ez tulajdonképpen az aldbbi definicidt jelenti:
Q= f(©;x) = o+ fy -sin (L —%) + B2 -sin (L —}’2>
Y ¥,

Az x vektor sorozat csak a ¢ valtozokbodl all, a paramétereket tartalmazé ® vektor pedig az
o, B1,71,¥1, B, o, ¥ paraméter halmazbdl. A maximalizalandé log — likelihood fiiggvényiink

ebben az esetben tehat:

max  £(a, B, 7, Y1, B2, 1o, W2 Y1)

Ezen definici6 és a[2.12]egyenlet alapjan ad6dik:

max Ii‘iYi-(a+[31~sin(lPL1—}/1>+B2-sin<\PL2—y2))—
_Z”:ea—IrBlsin(%—%)—i—ﬁysin(%—yz)
i=1

A megoldasi algoritmus a BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) gradiens eltérésen ala-
pul6 optimalizécid lesz (Broyden, |1970; Fletcher, 1970; Goldfarb, |1970; Shanno, Kettler, 1970),
hiszen nincsen semmilyen linedris vagy nemlinedris korlatunk. A kordbban feltételezett els6
rendben torténd differencidlhatéséagi feltétel ezért volt tehat fontos. Ehhez az optimalizacid
el6tt a 7 paraméter szerint a parcidlis derivaltakat manudlisan kell eldallitani. A tengelymetszet
és amplitid6 paraméterekre:

% _ i (Yi_ea-l—ﬁ] -sin <\PL1—’}’1> +ﬁ2~sin(\{,L2—}/2)>

i=1

al " -sin( g — -sin( g—— .
B L (Y (\%‘”)‘(ew' i)l yz))‘““(%‘”))
al 1 -sin( g — -sin( g—— .
B A (Y (\p%‘”) } (B )l ”)) (‘PL_Y)>

32



A periodicitést kontrolldlé paraméterekre:

b rme (i) )

(eoH—ﬁl sm(——)ﬁ +B2sin ‘PLz YZ)) Bi - cos <— - 71) o

y2
(o)) |

( a+pBi- sm(——% +B;sin ’2 72)) Ba- COS( 72) L

w2
—Y;- B -cos L +
it P1 ¥, N

ea+B1~Sin<\ﬁlY1>+/32'Sin(lI€272>) - B1 - cos (‘PLI — }/1>
~Y;-B L_ +
i+ o - cos ¥, 12

(ea+ﬁ1~sin<\él71>+ﬁ2'sm<l1527/2>) . [32 - COS (‘{sz — ’}’2>

Az igy kapott egyenletrendszer alapjan, ha a paraméterek induléértékét egy kezddvektorba ren-
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dezziik, és a becslést végrehajthatjuk. A kezd6 vektorunk komponensei 6nkényesen megvélasz-
tott 10 értékd skalarok lesznek, a becsléshez hasznalt Gretl kod a fiiggelék alfejezetében
van elhelyezve. Az analitikus parcialis derivéltakat haszndlé maximum likelihood becslés so-
rén csak a paramétereket, a standard hibakat, a parcidlis prébakat és alapvetd modell jellemzd-
ket kapunk vissza. A becsiilt modell jellemzGit tartalmazza a [2.§] tdblazat. A megbetegedések
szdmdnak vdrhat6értékeire vonatkozé becsléseket mi magunk végezziik el emiatt. Az eltérd
likelihood optimalizéacids probléma miatt az informacios kritériumok, és a log — likelihood ér-
ték nem hasonlithaté 0ssze a tobbi modell hasonl6 értékével. Az sszes felhaszndlt paraméter
rendkiviili mértékben szignifikdns a parcidlis tesztek empirikus szignifikancia értékei alapjan.
A magas pszeudo R? érték igen erds illeszkedésre utal, hiszen az aktualis modell az iires modell-
0] kozelitdleg 76 szdzaléknyira tdvolodott el. A kordbban kiszamitott kritikus értékek alapjan
a Durbin-Watson teszt statisztika elsd rendd rezidualis korreldcié jelenlétét jelezné, azonban
az eltérd modellspecifikdcié miatt nem feltétleniil megbizhaté ez az eredmény. Azonban a hi-
batagra felirt, csak tengelymetszetet tartalmazé segédregresszid is rezidudlis autokorreldciot
jelez. Mindez indokolttd teszi autoregressziv vagy mozgdatlagoldsu késleltetett tagok beépité-

sét a modellbe valamilyen formdban.
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Paraméter Std. hiba z-proba p-érték

o 6.43825  0.00027 23530.0 0.0000

p1 —1.06141 0.00034 —3155.0 0.0000

" 9.30109  0.00057 16220.0 0.0000

¥, 8.19446  0.00128 6395.0 0.0000

B 0.42433  0.00025 1725.0 0.0000

Y 10.32350  0.00172 6015.0 0.0000

¥, 431450 0.00190 2269.0 0.0000
Fiiggo véltoz6 atlaga  801.3449 Fiiggd valtozé std. o 528.1449
McFadden R? 0.759409 Korrigélt R? 0.759397
Log-likelihood -39388.44  Akaike kritérium 78780.88
Schwarz kritérium 78790.27 Hannan—Quinn 78784.49
p 0.492406 Durbin—Watson 1.014972

2.8. tdblazat. A determinisztikus Poisson—regressziés modell jellemzdi

A csak determinisztikus, nemlinedris fiiggvényformaval specifikélt Poisson-regressziés modell

becslései dbrazolhatéak a tanulé minta altal lefedett intervallumon. A becslések alapjan adé-

dik, hogy a modell a minimumhelyeken feliilbecsli a megbetegedés szamot, azonban az 4bra

meglehet6sen hasonlit a nemlinedris legkisebb négyzetek elvén becsiilt determinisztikus mo-

dell esetében kapott dbrdra — ez a becslés szerepel a[2.9)dbrdn. Ez az eredmény nem meglepd,

hiszen nagy mintaclemszam esetén, adott Poisson-eloszlasu valésziniiségi valtozok sorozata

kozelithetd normadlis eloszldsu valésziniiségi valtozok egy sorozatdval (Pintér, 2012).

Megbetegedések szama (f6)
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2.9. dbra. A Poisson-regresszi6 becslései a tény adatokkal szemben
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2.3.3. Nemlinearis Poisson-regresszio autoregressziv tagokkal

A tovdbbiakban az értelmes becslésekhez mindenképpen sziikségiink van arra, hogy az erls
pozitiv autokorreldcidt megsziintessiik. A determinisztikus és sztochasztikus elemeket is tartal-
maz6 modellben az AR(4) modell is megfeleld lett volna, hiszen a maradék fehérzaj volt. Azon-
ban az el6nydsebb illeszkedést jelz6 informécids kritériumok alapjan az ARMA(2,2) modellt
vélasztottuk. Mindezek miatt, feltételezhetjiik, hogy elegendd egy autoregressziv késleltetése-
ket tartalmaz6 nemlinedris Poisson-regresszids modellt felépitése, amely nem tartalmaz moz-
gbatlagolasu tagokat. A megbetegedések késleltetett szdma helyett a késleltetett megbetegedés
szam természetes logaritmusdt alkalmazzuk. A nem transzformdlt késleltetéseket tartalmazé
modellek esetében a becslés sordn a konvergencia még véletleniil generalt vektorok esetében
sem torténik meg, egyes esetekben az optimaliziciot a Gretl meg sem kezdi. A bevont valtozok

mellett a varhatéérték igy adodik:

Af :E(Yt ’ aaﬁbBZlel?qJZv’}/lv’)Q?(Pl?"'7¢k7t710ng—17-'-a10thfk)

o+ P -sin (\p% —7’1> + B2 sin (lp% —Yz> + f ¢;-logY—;
h=e = ,
ahol ¥; az adott id6szaki Osszesitett bardnyhiml6s megbetegedés szam, a a tengelymetszet pa-
raméter, ¢ az indexvaltozo, ¥ az els6 gorbéhez tartozo frekvencia paraméter, B az elsé gorbe
amplitid6 paramétere, y; a hozza tartozo eltoldsi paraméter, W, a masodik gorbéhez tartozo
frekvencia paraméter, B, a masodik gorbe amplitidé paramétere, p» a hozza tartozé eltoldsi
paraméter. A logY;  jeloli a megbetegedés szam k héttel korabbi értékének természetes alapi
logaritmusat, ¢; pedig a késleltetéshez tartozé autoregressziv paraméter. A természetes alapu
logaritmus alkalmazdsa azt a feltételezést sejteti indirekt modon, hogy nem volt olyan hét, ami-
kor nem jelentettek be megbetegedést, és nem is lesz ilyen a késGbbiekben sem. A bevezetett

A paraméter, a kordbban bevezetett jelolésrendszer szerint az aldbbi definiciot jelenti:

k
. t ) t
Q:f(@;x):oc—kﬁl.sm(ql—l—fyl)+[32.sm(‘172—7/2)+;¢j.10gl’,_j

j=1

Az x vektor sorozatat,logY;_1,...,logY; ; valtozokbdl dll, a paramétereket tartalmazé ® vek-
tor pedig az a, B1, 71, Y1, B2, 12, W2, 91, - . ., O paraméter halmazbdl. A maximalizdland6 log—
likelihood fiiggvényliink ebben az esetben tehat:

max 4(a,B1,7,¥1,B2, 72, W2, 01, .., 9| Y2, logYi_q,... . logY, )
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Ezen definicié és a egyenlet alapjan adddik:

C . t . t k
max ,Z{Yl (a+ﬁ1-8m (‘P_l_%) + B, - sin (‘ITZ_Y2> _}-jzl%.logyi_j _

k
i o+ P -sin <qL,1—’}/1> + B2 -sin <\PL2 —Yz) + 'Zl ¢;-logY;_;
i=1

A megoldési algoritmus tjra a BEGS gradiens eltérésen alapuld optimalizacié lesz. Ehhez az
optimalizacié el6tt a paraméterek szerint a parcidlis derivaltakat manudlisan kell el6allitani.
Ebbdl adddik, hogy a természetes logaritmuson alapuld véaltozé transzforméacié nem neheziti

meg az analitikus derivaltak el6allitasat. A tengelymetszet és amplitidé paraméterekre:

k
o+ i -sin (lle_’}/l) + B2 - sin (WLZ —Yz> + A):lfl)j'logYifj

n
2
i=1

ol & , ( t )
— =) Y;-sin| — — —
dBi ,Z{ l ¥ n
n a+ﬁ1'Sin<xyL]*71>+ﬁ2'Sin(~%2*Yz>+.)Ii ¢j-logl;_; ) t
— Z e J=1 sin| — — 7

i=1

ZY sm( -

Zn: a+pi- s1n< 71>+/32 Sln( 2> +é] Prlogti-i -sin ( t )
i=1

A frekvenciat kontrollalé paraméterekre:

al i t t
o =L (ropeos (g -n) )+
k
n o+ P -sin —11 )+B;-sin +Y ¢;logYi_;
+Z(e 1 < 1) 2° ( EP) 2) j=1 J J 'ﬁl'COS(\PLl_'yl)'L

__i —Y"ﬁ’ L_ L +
v, - i*p2-cos 7 Y2 %

k
1 a+Py-sin( g- +Ba-sin( g~ +): ¢j-log¥_; t t
+Z(e (‘*’1 ) L) ) / ! -ﬁz'COS(——}Q)'—
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Az eltolds paraméterekre:
Il & t
- —Y:- B - _
P l;( i Br COS(T] %)) +

n o+py- sm( 71)+ﬁ2 sm( v, 2)+'§ ¢j-logY;_; t
Z j=1 . Bl .COS ( )

‘P_l_%

_|_

~.
—

ot Xn:( Y:-B cos( Y>)+
a3 = 2 TR
In o
k
n OH-ﬁl Sln(——)/1>+ﬁ2 sm( t2 ’}’2)4—'; ¢j-logY;; t
-I-; = - B2 - cos (lITZ_YZ)
Egy tetszOleges autoregressziv paraméterre:

ol n a+ﬁ1~sin< >+l32 sm( )+ ): 0jlogY;_;

— =) logY; ;- [Yi—e

d9; i=1

Az igy kapott feltétekbdl 4116 egyenletrendszer és egy tetszdleges kezddvektor alapjan a becs-
1ést végrehajthatjuk. A becsléshez hasznélt Grerl kod a fiiggelék alfejezetében van elhe-

lyezve. A becsiilt modell jellemzdit a [2.9| tabl4zat tartalmazza.

Paraméter Std.hiba  z—préba  p—érték

a 0.4274  0.0029 144.7758  0.0000
Bi —8.8039  0.2094 —42.0508  0.0000
o 1.7401  0.0017 1038.0070  0.0000
¥, —4.1012  0.0009 —4684.8847  0.0000
B, —8.8401  0.2095 —42.2058 0.0000
y,  —1.7458  0.0016 —1106.6524  0.0000
¥,  4.1032  0.0009 4737.0732  0.0000
¢ 03844  0.0005 784.9353  0.0000
¢ 02970  0.0005 632.0621 0.0000
¢; 02586  0.0005 566.3627 0.0000
McFadden R? 0.855684 Korrigalt R? 0.855641

Log-likelihood -23509.36  Akaike kritérium 47032.72
Schwarz kritérium  47065.52 Hannan—Quinn 47045.32
p 0.001542 Durbin—Watson = 1.997916

2.9. tdblazat. A sztochasztikus Poisson-regressziés modell jellemz&i
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A 3 késleltetés alkalmazdsat az aldbbiakkal lehet indokolni:
1. A 4 késleltetést, vagy tobb késleltetést tartalmaz6 modellek nem konvergdlnak.

2. A maradéktag fehérzajnak tekinthetS, nincsen szignifikdns rezidudlis autokorreldcié a

maradékban.
3. Az eredmény epidemioldgiailag is értelmes.

A specidlis modellspecifikdcié miatt a paraméterek nem feltétleniil értelmezhetéek, azonban
minden gyakorlatban alkalmazott szignifikancia szint mellett szignifikdnsnak tekinthetdek. A
McFadden-féle korrigalt pszeudo R? kozel 10 szdzalékpontos javuldst mutat; a tdrgy modell
85 szazalékban kozelitette meg a szaturdlt modellt. A log — likelihood érték és a 3 szelek-
cids kritérium is egyértelmien jelzi azt, hogy a modell magyarazé ereje nagy mértékben javult
a pusztan determinisztikus tagokat tartalmazé Poisson-regresszidhoz viszonyitva. Az, hogy a
3 késleltetést tartalmazd modell esetében torténik meg a maradék fehérzajja transzformalésa,
Ujra alatdmasztja a lappangési idovel kapcsolatos hipotézist. A késleltetések beépitése miatt
a Durbin-Watson statisztika értéke nem értelmes, emiatt a szokdsos Q-statisztikakat kérjiik le
az els6 15 késleltetésre, a parcidlis autokorreldcids statisztikdk, az empirikus szignifikancia
szintek és a korrelogram a fiiggelék alfejezetében taldlhatéak meg. A maradék ezen tesz-
tek alapjan fehérzajnak tekinthet, egyediil a 11. késleltetés esetében mutat enyhe szignifikans
pozitiv rezidudlis autokorreldciot a parcidlis teszt. A tanulé mintédra torténé eldrejelzéseket ab-
razolhatjuk az id6 fiiggvényében gy, hogy a tény értékeket is szerepeltetjiik, ezt mutatja be a
abra.
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2.10. abra. A sztochasztikus Poisson—regresszid becslései a tény adatokkal szemben
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3. fejezet

Egyvaltozos elorejelzések és elemzések

3.1. A determinisztikus modell elorejelzései

A nemlinedris legkisebb négyzetek modszerével becsiilt III. NLS modell esetében meghatéaroz-
hatjuk azt, hogy a bevezetett index mely értékeire lesz varhatéan a legmagasabb és a legalacso-
nyabb az orszdgos megbetegedés szdm. Ez tulajdonképpen a szE€lsdértékhelyek megkeresését
jelenti, melyek meglétéhez optimalizalni kell a fiiggvényt. Azért ezt a modellt valasztottam,
mert itt a paraméterek becslését nem befolydsoljak a bevont késleltetések, amelyek az index

szerinti optimalizacio sordn kiesnek az egyenletbdl. A célfiiggvényiink tehat:

. t ) t .
Y:OH—ﬁl-sm(lP—l—}q)+B2-s1n<ly—2—y2> — max (min)

A korlatozo feltétel pedig az aldbbi:
t€(1,52)

Az optimalitasi feltétel az, hogy az index szerinti parcidlis derivalt nulldval egyenld:

v
- ot
1

t 1 t
0=B - — i : _ i
Bi - cos (‘Pl }/1) 7, + - cos (lpz y2> v,
Az optimalizaciét végrehajté MAT LAB kodrészletek a fiiggelék [A. 19| alfejezetében megtaldl-

0

hatéak. Az els6 optimalizaciés probléma megoldésa, és a célfiiggvény érték ezen szélsdérték
helyen:
1~ 16.8254 Y ~ 1353.0098

Azaz az é4tlagos megbetegedés szam marcius utolsé és dprilis elsd heteiben lesz a legmaga-

sabb. Ekkor a vdrhaté megbetegedés szdm 1353 {6 lesz. A mdsodik optimalizdcids probléma
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megoldasa, €s a célfiiggvény érték ezen a szélsdérték helyen:
t ~36.4621 Y ~60.5111

Azaz az atlagos megbetegedés szam szeptemberben lesz a legalacsonyabb. Mindez aldtdmasztja
a kezdetben megfogalmazott hipotézist, hogy a megbetegedések szama er6sen kotddik az isko-
lakezdéshez, hiszen a minimum pontosan szeptember elején van. A marcius végén megjelend
maximumot €s letorést indokolhatja az, hogy a megbetegedések szamat korldtozza az érintett
populdci6é szdma. A becsiilt megbetegedés szam szerepel az 1d6 fiiggvényében, a sz&lsdérté-

kekkel egyiitt a[3.1] dbran.
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3.1. abra. A III. NLS altal becsiilt széls6értékek

A minimum pontok esetében az eltérések nem jelentdsek, azonban a maximumok esetében
nagy tévedések vannak. A maximumot gyakran kordbban veszi fel az idGsor, az id6 fiiggd va-

riancia problémdjat ez j6l mutatja.

A regresszios egyenlet alapjan a rugalmassagot is ki lehet szamitani minden hétre. Ez ebben az

esetben igy adodik:
oY, t f‘(Bl'COS(\le—%)'xy%ﬂLBz'COS(@—Yz)'%)
&§=— —=
ot Y Oc+ﬁ1-sin<q%1—'y1>+ﬁ2-sin<lPL2—y2>

Az idGindex és a paraméterek kordbbrdl adddtak, ezek alapjan és az (3.1)) egyenlet alapjan

3.1)

a rugalmassdg értékek egy for ciklus segitségével kiszamithatéak. A szdmitdsokhoz tartoz6
MATLAB kdd a fiiggelék [A.21] alfejezetében van elhelyezve. A rugalmassdg értékek alapjan

adodik, hogy az iskolaév el6rehaladtiaval atlagosan csokken a bejelentett ij megbetegedések
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szdma, majd az iskolaév kezdetével robbandsszerien ndvekedni kezd az atlagos bejelentett
megbetegedés szdm. Az abszolut értékben véve nagy, akar 20-30% koriil mozgd rugalmassig
értékek alapjan adddik, hogy a folyamat rendkiviil gyorsan valtozik iskolakezdéskor és a tanév
végén is. A negativ és abszolut értékben magas rugalmassag értékek, amelyek a nyéri heteket
jellemzik arra utalnak, hogy a folyamat nagy sebességgel hal el. A hetek szerinti rugalmassag

szerepel a hetek fiiggvényében a[3.2]abran.
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3.2. abra. A III. NLS modell idéindex szerinti rugalmassaga

3.2. A determinisztikus-sztochasztikus modell elorejelzései

A pusztan determinisztikus III. NLS modell elérejelzéseit azért nem vizsgaljuk, mert rezidua-
lis autokorrelaciotol szenved. Az eldrejelzések josagat jellemzé illeszkedési mutatdk részletes
leirasa megtalalhat6é (Hajdd, [2013) miivében. Az orszdgos megbetegedés szamot vizsgalé mo-
dellt az 1998 marciusa és 2013 szeptembere kozotti adatok alapjén parametrizéltuk. A tanul6

mintdn beliili elérejelzéseket jellemzd hiba mutatdk az aldbbiak:
ME = 0.2326 MPE =5.6231%

Az atlagolt hiba mértéke 0.2326 megbetegedés, az atlagolt szdzalékos hiba pedig 5.6231%
az adott heti valés megbetegedés szamhoz képest, ez arra utal, hogy a modell feliil becsiili a
megbetegedések szdmat a tanulé mintdn. Az abszolut eltérések, és a négyzetes eltérések alapjan

szamolt mutatok:
MAE = 149.9269 RMSE = 216.0375 MAPE = 26.1805%

Az 4tlagos abszolut tévedés a becsiilt megbetegedés szam esetében kozelitdleg 150 6, a heti va-

16s megbetegedés szamra vetitett szdzalékos érték pedig 26.1805%. Az atlagos négyzetes téved
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mértéke 216 {0, az is utal a valtozo szordsra, hogy ez nem egyezik az atlagos abszolut eltérés-
sel. A tanulé mintédn tdlra is vannak megfigyeléseink, és az utols6 adatfelvétel 2014. februar
2. hetére esik. Ezen adatokkal és a kordbban mar parametrizalt modellel statikus el6rejelzést
tudunk végezni a tanul6 mintan tilra a I1I. NLS modell és az ARMA(2,2) modell eredményeit
felhaszndlva. Az elGrejelzéseket, mindig a kovetkezd idészakra végezziik, a modell djra becs-

1ése nélkiil. Az igy kapott becsiilt megbetegedés szamokat jellemzd illeszkedési mutatok:
ME =117.6262 MPE = 28.7419%

Azaz a modell nagyon erdsen feliilbecsli ezen hetekben a megbetegedés szdmot, és a feliil
becslés mértéke dtlagosan 29% koriil mozog. Az abszolit és négyzeteltérések alapjdn is tudunk

illeszkedési mutatokat szamolni:
MAE = 193.2528 RMSE = 264.8455 MAPE = 47.7012%

Az atlagos abszolut eltérés ebben az esetben kerekitve 193 {6, az dtlagos négyzetes eltérés
pedig kerekitve 265 {6, azaz a szOrds nagy valdszinliséggel nem élland6. Az dtlagos abszo-

lit szdzalékos eltérések az 50% koriili értéket kozelitik. A kapott becslések szerepelnek a[3.3]

abran.
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3.3. abra. A III. NLS és ARMA(2,2) becslései

A[3.3]abra alapjan adédik, hogy a modell a kozel féléves tanulé mintan tili adatsoron feliilbecsli
a megbetegedés szamot, ezt a tényt az abszolut eltéréseken alapuld illeszkedési mutatdk is
kimutattdk. A sztochasztikus Poisson-regresszids modell és a SARIMA modell, nem hibazik

ilyen jol leirhato struktura szerint, azaz a hibdk nem autokorreléltak ezen az intervallumon.
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3.3. A sztochasztikus modell elorejelzései

A tisztdn sztochasztikus modellt is az 1998 marciusatol 2013 augusztusaig terjedd idGsoron

parametrizaltuk, ezen az iddintervallumon a becslések hibait jellemz6 mutatok:
ME = 0.8795 MPE = 10.0424%

Az atlagolt tévedések mérték az 1 megbetegedést kozeliti, az dtlagos szdzalékos tévedés pedig
10 szazalék folott van. Azaz a modelliink feliil becsli a megbetegedés szamot a tanulé min-
tan. A determinisztikus és sztochasztikus tagokat tartalmaz6é modellnél rosszabbul teljesit ez a
modell, azonban a két modell esetében a rovidiilések miatt nem ugyanakkora idésorra jelez-
tiink eldre. A becsléseket, amelyeket a tanulé mintdn parametrizalt modellel végeztiink a [3.4]
dbran abrazoltuk. A [3.4] dbran megfigyelhetS az, hogy nincsenek folytonos feliil becslések az

eldrejelzett megbetegedés szamban.

1,000 -

500 |

Megbetegedések szama (f6)

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
A tanul6 mintdn tdl szerepld hetek 2013.09.02. —2014.02.10.
— Tény adatok — Becsiilt adatok

3.4. abra. A SARIMA (3,1,3)(1,0,1) becslései

Az abszolut eltérések, és a négyzetes eltérések alapjdn az alabbi illeszkedési mutatok dllithatdéak
eld:
MAE = 149.9269 RMSE = 216.0375 MAPE =26.1805%

Ezen mutatdk alapjan azonban a pusztin sztochasztikus modell az, amely jobban teljesit a tanu-
l6mintéara torténd eldrejelzéseket vizsgalva. Itt is rendkiviili médon eltér egymadstdl az atlagos
abszolut eltérések és az atlagos négyzetes eltérések nagysidga. A kordbban bevezetett stati-
kus médszerrel elrejelezhetd az iddsor alakuldsa 2014 februdrjanak kozepéig, az igy kapott
el6rejelzésekre ugyanezen mutatok kiszdmolhatéak. Az eldjeles hibdkon alapulé mutatdk igy
addédnak:
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ME = —0.7194 MPE =5.5933%

Azaz a tanul6 mintdn tilra jobban teljesit a teljesen sztochasztikus modell, és enyhén alulbecsli
a megbetegedés szamot, ellentétben a determinisztikus €s sztochasztikus tagokat tartalmazo
modellel, amely erésen feliilbecsiilte a megbetegedések szamdit. Az abszoltt eltérések, és a

négyzetes eltérések alapjan az alabbi illeszkedési mutatdk allithatdak eld a tanul6 mintédn tilra:
MAE = 106.6357 RMSE = 145.5627 MAPE = 25.5039%

Ezek a mutatok is egy jobb illeszkedést jeleznek, azaz a tanulé mintan tili féléves intervallumra

jobban teljesit a sztochasztikus modell.

3.4. A determinisztikus nemlinearis Poisson-regresszio elo-
rejelzései

A determinisztikus Poisson-regressziés modell esetében meghatarozhatjuk, hogy az idéindex
mely értékeire lesz a legmagasabb €s a legalacsonyabb az orszdgos megbetegedés szdm var-
hatéértéke. Ez tulajdonképpen a szélsGértékhelyek megkeresését jelenti, melyek meglétéhez
optimalizalni kell a fiiggvényt, figyelve az intervallum korlatokra. Ez a probléma igy formali-

zalhato:

. t . t
o+ P -sin <——Yl) + B2 - sin (——}’2>
E(Y)=e ¥ ¥ — max (min)

A korlatozo feltétel pedig az alébbi:
t€(1,52)

Az exponencidlis fiiggvény azonban csak egy monoton transzformacio, a célfiiggvényiink igy

is felirhato:
o+ By - sin ! + B> - sin ! — max(min)
. — — sin| — — X
1 ¥, 4! 2 ¥, 12
Az optimalitasi feltétel tehat:

_ov
- ot
1

t 1 t
Ozﬁl'COS(\P—I—Yl) "P—1+B2'COS(\I—,2—?’2> A

0
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Az optimalizdciot végrehajté MAT LAB kédrészletek a fiiggelék [A.20] részfejezetében megta-
lalhatéak. Az optimaliz4cids probléma egyik megolddsa, €és az eredeti célfiiggvény érték ezen

sz€ls6érték helyen:
t ~ 18.1357 Y ~ 1439.517

Azaz a megbetegedés szam varhat6értéke marcius utolsé és aprilis els6 heteiben lesz a legma-
gasabb. Ekkor a megbetegedés szam varhatdértéke 1440 {6 lesz. Az optimalizacids probléma

masik megolddsa, és az eredeti célfiiggvény érték ezen szEéls6érték helyen:
t = 37.6974 Y ~ 143.295

Azaz a megbetegedés szam varhatéértéke szeptemberben lesz a legalacsonyabb. Mindez ezen
modell esetében is aldatdmasztja a kezdetben megfogalmazott hipotézist, hogy a megbetege-
dések szama novekszik az iskolakezdés utdn, hiszen a minimum szeptember elején van. A

vérhatéérték minimuma és maximuma a megfigyelésekkel egyiitt szerepel a[3.5]dbran.
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3.5. dbra. A determinisztikus Poisson—regresszi6 altal becsiilt széls6értékek

A regressziés egyenlet alapjan a rugalmasséagot is ki lehet szamitani minden hétre, a rugalmas-
sdg ebben az esetben, a parcialis derivélds és rendez€s utdn igy addodik:

_dY 1 . 31'COS<}’1—\PL1) +ﬁ2-cos<y2—q+2>

&= ot Y[_ ¥, ¥,

Az id8index és a paraméterek korabbrdl ismertek, ezek alapjan és a rugalmassagot leir6 egyen-
let alapjan a rugalmassag értékek egy for ciklus segitségével kiszdmithatéak. A szamitdsokhoz
tartoz6 MAT LAB kdd a fiiggelék [A.22] alfejezetében van elhelyezve. Az ehhez a modellhez tar-

toz6 rugalmassag értékek alapjan is latszik, hogy az iskolaév elérehaladtaval dtlagosan csokken
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a bejelentett Uj megbetegedések szama, majd az iskolaév kezdetével robbandsszertien nove-
kedni kezd. Az abszolit értékben véve nagy, akar 15-20% koriil mozgd rugalmassag értékek
alapjén itt is adédik, hogy a folyamat rendkiviil gyorsan valtozik iskolakezdéskor és a tanév
végén is. A negativ és abszolut értékben magas rugalmassag értékek, amelyek a nyéri heteket
jellemzik arra utalnak, hogy a folyamat nagyon nagy sebességgel hal el. Az iddindex szerinti

rugalmassdg az id6 fiiggvényében dbrazolva szerepel a[3.6) dbran.
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3.6. dbra. A determinisztikus Poisson-regresszié iddindex szerinti rugalmassaga

3.5. A sztochasztikus Poisson-regresszio elorejelzései

Az autoregressziv tagokkal bdvitett Poisson-regresszids modellt is az 1998 marciusatol 2013

augusztusdig terjedd idosoron parametrizaltuk, a becslések hibdit jellemzé mutatok:
ME = —1.837-10" "2 MPE = 8.7643%

Az atlagolt tévedések mértéke a 0 megbetegedést kozeliti, az dtlagos szdzalékos tévedés pedig
10 szazalék alatt van. Azaz a modelliink a tény adathoz viszonyitva feliilbecsli a megbetegedés
szamot a tanul6 mintdn. A determinisztikus €s sztochasztikus tagokat tartalmazé modellnél
rosszabbul teljesit, azonban a tisztidn sztochasztikus modellnél jobb. Az abszoliit eltérések, és a

négyzetes eltérések alapjan az alabbi illeszkedési mutatok szdmolhatdak:
MAE = 148.15724 RMSE = 222.4167 MAPE =23.9853%

Ezen mutatdk alapjan azonban a pusztin sztochasztikus modell az, amely jobban teljesit a ta-
nulémintdn a Poisson-regressziondl. A Poisson-regresszidba dgyazott sztochasztikus modell,
azonban jobban teljesit az els6 NLS és ARMA elven becsiilt modellnél. Ezen modellnél is rend-

kiviili médon eltér egymdstdl az dtlagos abszolit eltérések és az atlagos négyzetes eltérések
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nagysaga. A kordbban bevezetett statikus mddszerrel eldrejelezhetd az iddsor alakuldsa 2014
februarjanak kozepéig, az igy kapott eldrejelzésekre ugyanezen mutatdk kiszamolhatéak. Az

eldjeles hibakon alapulé mutatdk igy adédnak:
ME = —4.5276 MPE = 0.0897%

Azaz a tanul6 mintdn tdlra gyengébben teljesit min a teljesen sztochasztikus modell, és enyhén
alulbecsli a megbetegedés szdmot mint a tisztan sztochasztikus modell. Az abszoliit eltérések,
és a négyzetes eltérések alapjan az alabbi illeszkedési mutatok éllithatdak eld a tanulé mintén

talra:
MAE = 148.7322 RMSE = 167.5533 MAPE = 38.4423%

Ezek a mutatok is egy jobb illeszkedést jeleznek mint a determinisztikus modell esetében,
azonban a tanulé mintdn tdli féléves intervallumra gyengébben teljesit mint a sztochasztikus

modell. Az igy kapott becslések szerepelnek a[3.7] dbran.
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3.7. dbra. A sztochasztikus Poisson-regresszi6 becslései
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4. fejezet

Tobbvaltozos modellezés és elemzések

Ebben a fejezetben olyan elemzések és modellezések szerepelnek, amelyeknek a 19 megyére és
Budapestre vonatkoz6 egyedi id6sorok képezik az alapjat. A felhaszndlt adatok, amely alapjin
az elemzések késziiltek, 2005.01.03-2013.08.26 kozott kertiltek felvételre. Az adatbazisbol igy
egyetlen adatfelvétel sem hidnyzik, a megel6z0 id6szakokra vonatkozdan gyakran csak az agg-
regalt — orszagos — értékeket rogzitették. A fejezetben harom eltér6 szempontd megkozelitést

alkalmazok:

1. A megyéket leiré valtozokbdl kialakulé fékomponensek vizsgélatat
2. Globdlis teriileti autokorreldcids mutatok szamitdsat

3. Bayes-i vektor autoregresszios modelleket

Az elsé médszer alapjan megvizsgalhat6 az, hogy mely megyék viselkednek hasonlé médon,
és mindez milyen Osszefiiggésben van a térbeli kiterjedésekkel. A masodik moédszer alkalmas
a teriileti autokorreldcié dltalanos makro-szintli vizsgdlatara. Visszautalva a kordbbi eredmé-
nyekre, ezzel a mdédszerrel vizsgélhaté az, hogy a nyéri sziinet alatt lazabba vélik-e a teriileti
autokorreldcié a megyék kozott. A harmadik mddszer lehetdséget ad arra, hogy a teriileti és
idodbeli hatdsokat a megyék kozott akar paronként is megvizsgédlhassuk, a kapcsolatok irdanyat
vagy kolcsonds mivoltat bizonyitsuk. A Bayes-i vektor autoregressziés modellezés keretet ad
annak, hogy ne kelljen a nem relevéns teriileti kapcsolatokhoz tartozé paramétereket megbe-
csiilni. Az els6 és harmadik mddszer viszonylag szabadon paraméterezhetd és bovithetd, emiatt

csak a legalapvetobb megkozelitések keriilnek bemutatasra a dolgozatban.
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4.1. Fokomponens elemzések

A fékomponensek bevezetésének oka esetiinkben nem az, hogy a magyardazévaltozok infor-
mdcid tartalmat szeretnénk tomoriteni és nem is ortogondlis magyardazévaltozok bevezetése
(Kovacs et al., 2011). A célunk ezzel szemben az, hogy megmutassuk mely megyék megbe-
tegedés szdmai korreldlnak egymadssal er6sen, azaz mely megyékre vonatkozé idsorok visel-
kednek hasonldan. A szezondlis hatdsok altal befolyasolt iddsorok esetében a k6zos szezondlis
hatds miatt megjelend korreldci erdsen befolydsolhatja a kialakulé f6komponenseket (Joyeux,
1992), emiatt a szezondlisan differencidzott idésorokra is érdemes elvégezni a f6komponens
elemzést. A szignifikdnsan pozitiv ferdeségli valtozok esetében természetes alapu logaritmus
alkalmazdsa lehet majd sziikséges, ha igy a ferdeség abszolut értékben véve csokken (Kovacs
et al.,|2011)

A fékomponensek alkalmazdsa el6tt minden esetben meg kell vizsgélni azt, hogy a mintdink
— ebben az esetben a megyei megbetegedés szdmok — milyen mértékben korreléltak, és a f6-
komponens elemzésnek alkalmazdsanak van—e értelme. Ezt az el6feltételt a Bartlett-féle probé-
val vizsgéljuk, a f6komponensek alkalmazasit emellett a Kayser-Meyer-Olkin mértékkel lehet
megindokolni, ha annak nagysaga bizonyos kiiszobnél nagyobb (Cureton, D’ Agostino), [1983).
Mind a harom esetben a varimax rotaciot alkalmazunk (Kaiser, |1958]), ennek kdszonhetben
a valtozdk kiilonbozd csoportjai jobban szét fognak vélni. A fokomponensek szelektdldsandl a
Kaiser—szabalyt alkalmazzuk, azaz azokat a valtozokat tartjuk meg, amelyekhez legaldbb A > 1

sajatérték tartozik.

4.1.1. Fokomponensek a megyei idosorokra

A differencidzatlan megyei id6sorok esetében a valtozok egyike sem mutat o@ = 1% esetén
szignifikdns pozitiv ferdeséget, emiatt nem sziikséges a megyéket leird véltozok transzforma-
cidja. A leir¢ statisztikdkat tartalmazé tablazat a fiiggelék alfejezetében taldlhaté meg. A
Bartlett-féle teszt hipotézisei:

Hy:C=1

H :C#1

Azaz a nullhipotézis azt fogalmazza meg, hogy a korreldcidés matrix egy egységmatrix igy a

valtozok korrelalatlanok. A teszt értéke az alabbi:

Bartlett—préba = 6222.767
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A teszt kritikus értéke y? eloszldst kovet és a kritikus érték szabadsdg foka a vizsgalt vélto-
z0k szamatdl (k) fiigg egyediil. A p = 0.000 empirikus szignifikancia mellett, a nullhipotézist
elvetjiik, a korrelaciés matrix nem egységmatrix. A fékomponensek alkalmazdsa a Kayser-
Meyer-Olkin mutaté alapjin is indokolt, ugyanis ennek értéke 0.943, amely rendkiviil er6s

korreléltsagra utal.

A kordbban vdlasztott A = 1 kiiszobérték mellett két f6komponens jon 1étre. A két f6kompo-
nens az eredeti variancia kozel 60 szdzalékat magyarazza, azonban viszonylag egyenléen oszlik
meg a két valtozo kozott a magyardzott variancia, hiszen a varimax rotacio ezt biztositja. A for-
gatott fokomponensek alapjan az els6 véltoz6 az eredeti variancia 33 szdzalékit magyardzza,
a masodik csak a 27 szazalékat. A fékomponenseket jellemzd statisztikdk megtaldlhatéak a
fliggelék alfejezetében. A varimax rotacidval elforgatott komponens matrix esetében meg
lehet éllapitani, hogy mely véltozokkal korreldlnak erdsen a 1étrehozott fokomponensek. Erds
korreldcionak vessziik azt, amikor a linedris korreldcids egyiitthaté nagysdga abszolut érték-

ben meghaladja a p = 0.5 értéket. A komponensekkel a mi definicionk szerint er6sen korreldld

valtozok:
’ Budapest ( Budapest
Bacs—Kiskun Baranya
Békés Csongrad
Borsod—Abauj—Zemplén Jasz-Nagykun-Szolnok
Fejér Nograd
1. fokomp. .  Gy6r-Moson—Sopron 2. fokomp. Pest
Hajdi-Bihar Somogy
Heves Tolna
Komarom-Esztergom Vas
Pest Veszprém
\ Szabolcs—Szatmar-Bereg \ Zala

A megyéket leir6 valtozé halmazban két olyan véltozé van, amely jelentds hatdst gyakorol mind
a két forgatott ftkomponensre — a budapesti s a pesti megbetegedés szdm. A forgatott kompo-
nens matrixhoz tartozo részletes korrelacios egyiitthatok megtaldlhatdak a fiiggelék [B.3] alfe-
jezetében. A forgatott matrix alapjan megallapithatd, hogy az elsé fokomponensben szerepel-
nek a nyugat-magyarorszagi €s kelet-magyarorszagi megyék, illetve Pest megye és Budapest.
A mésodik f6komponensben szerepelnek egyes kozép és dél-nyugat magyarorszigi megyek,
ezek alapjan adodik, hogy a megbetegedésekre vonatkoz6 idésorok bizonyos jol koriilhatarol-

hat6 régidkban azonosan viselkednek.
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A abrén is kivehet6 az, hogy f6komponensek szerint megszinezett térképen elkiiloniilnek

azon eredeti véltozok, amelyek a két 1étrehozott f6komponenssel erdsen korreldlnak.

Borsod-Abauj-Zemplén

Négrad
Komarom- :
Esztergom ”
Pest Jasz-Nagykun-
Szolnok
Bacs-
Kiskun
Csongrad

Szabolcs-Szatmar-Bereg

Gyoér-
Moson-Sopron

Hajdu-Bihar

Baranya

4.1. abra. Nem differencidzott fékomponensek alapjan szinezett térkép

4.1.2. Fokomponensek a szezonalisan differenciazott megyei idosorokra

A szezondlis differencidzds hatdsiara az eredetileg n = 452 hosszisagu id6soraink n = 400
hosszisdguira redukdlédtak. A szezondlisan differencidzott megyei id6sorok esetében a val-
tozok egyike sem mutat & = 1% esetén szignifikdns pozitiv ferdeséget, emiatt nem sziikséges a
megyéket leird valtozok transzformacidja. A leird statisztikdkat tartalmazo tablazat a fliggelék
alfejezetében taldlhaté meg. A Bartlett-féle teszt értéke az alabbi:

Bartlett-proba = 2102.251

Az empirikus szignifikancia szint értéke p = 0.000 azaz a nullhipotézist elvetjiik, a korrela-
ciés matrix nem egységmatrix, a f{lkomponensek alkalmazdsa a Kayser-Meyer-Olkin mutaté
alapjan is indokolt, ugyanis ennek értéke 0.684, ez azonban csak gyenge Osszefiiggésre utal. A
kordbban valasztott A = 1 kiiszobérték mellett hét fékomponens jon létre. A hét f6komponens
az eredeti variancia kozel 65 szdzalékat magyardzza, azonban egyenlétleniil oszlik meg a hét

valtoz6 kozott a magyarazott variancia. A forgatott f6komponensek alapjan az els6 véltozo6 az
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eredeti variancia 12 szdzalékat magyardzza, a leggyengébb informacié tartalommal bir6 hete-
dik f6komponens pedig kozel a variancia 8 szdzalékat. A f6komponenseket jellemzd statiszti-
kak megtalalhat6ak a fiiggelék [B.5] alfejezetében. A varimax roticidval elforgatott komponens
matrix alapjan meg lehet dllapitani, hogy mely valtozékkal korreldlnak erésen a 1étrehozott f6-
komponensek. Erds korreldcionak vessziik azt, amikor a linedris korreldcié mértéke abszolut

értékben meghaladja a p = 0.5 értéket.

Somogy Fejér

1. fokomp.
P { Vas

2. fokomp.
Veszprém

Borsod—Abauj—Zemplén
3. fokomp. Hajdi-Bihar 4. fokomp. {

Szabolcs—Szatméar—Bereg

Gy6r-Moson—Sopron

Komérom-Esztergom

Heves Baranya

5. fokomp.
Pest

6. fokomp.
Noégrad
Bécs—Kiskun
7. fokomp. Békés
Jasz—Nagykun—Szolnok

A forgatott komponens matrixhoz tartozé részletes értékek megtaldlhatéak a fiiggelék [B.6| al-
fejezetében. A forgatott komponens matrix alapjan, megallapithat6, hogy a hét 1étrejové kom-
ponens hét kiilonb6zd két vagy harom megyébdl all6 régidval korreldl erdsen, amelyek a hét
esetbdl ot esetben szomszédosak. Mindez aldtdmasztja a dolgozat elején a harmadik kutatdsi
kérdésre adott hipotetikus vélaszt, azaz egyes esetekben kimutathat6 egyiittmozgas a megbe-
tegedés szdmok kozott a szomszédos megyék esetében; ebben az esetben még a valtozasok is
egyiitt mozognak. Azaz a szezondlisan differencidzott idésor esetében az egymassal érintkezd
megy€k korreldlnak er6sen, és hatdroznak meg fékomponenseket. Budapest, Csongrad, Tolna
és Zala megye a hét 1étrejovd f6komponens egyikével sem korreldl erésen, emiatt a fékompo-
nensek alapjan megszinezett térképen sziirke szinnel szerepelnek. A 4.2 brdn a hét fékompo-

nens mindegyike egyedi szinnel van jelolve a korabban mér felhaszndlt térképen.

4.2. A Moran-féle I-index

A Moran-féle I-index (Moranl [1950) kiillonb6z4 teriiletekrdl felvett keresztmetszeti adatok ese-
tében mutatja meg azt, hogy a szomszédos teriiletekrdl felvett adatok egy adott idopontban
mennyire erdsen korreldlnak egymadssal. A Geary-féle C-index mutatéval ellentétben a teriileti

autokorrelacié globélis mutat6 szdma. A Moran-féle I-index 1 értéket vesz fel abban az esetben,
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Borsod-Abauj-Zemplén

Szabolcs-Szatmar-Bereg

Gyoér- Komarom-
Moson-Sopron Esztergom
Szolnok

Békés
Csongrad
Baranya

4.2. abra. Szezondlisan differencidzott f{6komponensek alapjan szinezett térkép

Hajdu-Bihar

Jasz-Nagykun-

ha a szomszédos teriileti egységek altal felvett érték tokéletesen pozitivan autokorreldlt a vizs-
galt teriileti egység altal felvett ismérv értékkel; ilyen fiiggvényszer( a kapcsolat abban az eset-
ben, ha minden érintkez6 megyében azonos lenne a megbetegedés szam. A Moran-féle I-index
-1 értéket vesz fel abban az esetben, ha a szomszédos teriileti egységek 4ltal felvett ismérv ér-
tékek tokéletesen negativan korrelédltak egymadssal, negativan teriileti autokorrelélt példaul egy
sakktdbla bindris leképezése. A nulla értéket akkor veszi fel a mutatd, amikor a megbetegedés
szamok egy adott id6pontban fiiggetlenek a szomszédos megyékben kialakulé megbetegedés

szamtol.

A teriileti kapcsolatokat irja le a stilymatrix, amelyet W jeldl, k teriileti egység esetében k x k
méretdi. A kapcsolat leirdsa sokféleképpen torténhet: az érintkezd feliilet nagysdgaval, az atha-
lad6 forgalom nagysdgaval, vagy akar azzal, hogy a két teriilet érintkezik-e. A legelterjedtebb
megoldas az, hogy a matrixban 1 ért€k szerepel, ha két teriilet érintkezik, és O érté€k szerepel,
ha két teriileti egységnek nincsen érintkezd feliilete. A mi esetiinkben a keresztmetszeti adat-
felvétel az adott heti megbetegedés szam egy megyében, a sily matrix pedig a megyék kozotti
kapcsolatot irja le. A sdlymatrix értelemszerien egy szimmetrikus matrix lesz, hiszen a kap-
csolatok kolcsonosek, emellett a soraiban és oszlopaiban is csak 0 €s 1 értékek szerepelnek. A

keresztmetszeti elemzést ki lehet terjeszteni 1d6 dimenzidba is, ha minden egyes hétre kisza-
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moljuk azt, hogy mekkora a teriileti autokorrelacié mértéke.

A stlymatrix definidldsat, az aldbbi példaval lehet szemléltetni; a Baranya, Tolna, Fejér, Veszp-

rém, Zala és Somogy megyéket leird kapcsolati hdlézat:

Baranya

4.3. abra. Kapcsolati hal6zat 6 megyére

Ekkor a W sulymatrix igy adodik:

Somogy
Baranya
Tolna
Fejér
Veszprém
Zala

— = = = =
S = == O =

1
0
0
1
1
1

—_— = O O O =

1
1
1
1
0
0

S O O = =

Ha az adatfelvételeket tartalmazo k hosszusagu vektort x jeloli, azaz k teriileti egységiink van,

akkor a Moran-féle I-index igy adddik, egy adott idSpontra:

4.1

A @.1) képletben k a teriileti egységek szama, X az ismérv teriileti egységekre szamolt szamtani
atlaga, w;; a W sulymatrix i sordban €s j oszlopdban 1év0 eleme. Az x; €s x; jeloli az ismérv

megfeleld i—edik és j—edik index szerinti teriiletegységhez tartozo értékét.
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4.2.1. A Moran-féle I-index a megyei idosorokra

A szadmitdsokat a teljes hazai adatbazisra fogjuk elvégezni mind a 20 teriileti egységre, €s mind
a 452 idépontra. A 20 megye teriileti kapcsolatdt leiré bindris matrix megtaldlhato a fiiggelék
[B.7) alfejezetében, a részletes sor cimkékkel egyiitt. A szamitdsokat végz6 MAT LAB kéd sajat
munka; a kédrészlet, amely minden egyes idépontra elvégzi a mutatd szamitasat részletes ma-
gyarézattal egyiitt megtaldlhat6 a fliggelék alfejezetében. A mutaté az id6 fiiggvényében
szerepel af4.4| dbran.

0.6 N

©

~
T

|

Moran-féle I-index

| | | | |
2005 2007 2009 2011 2013
A mintaban szerepl6 hetek 2005.01.03 —2013.08.26.

4.4. dbra. A Moran-féle I-index a megyei idésorokra

A Moran-féle mérték szerint a teriileti autokorreldcié 4tlagos értéke a vizsgdlt id6szakban
Py = 0.2176 volt, azaz 4ltaldban gyenge egylittmozgds van az egymads mellett 1év6 megyék
esetében. A legmagasabb teriileti autokorreldciés mérték py, = 0.5781 volt, a legalacsonyabb
pedig pyy = —0.0281 azaz jellemzben egyiitt mozgds van a szomszédos megyék kozott. A te-
riileti autokorreldcids index ARMA modellezhet6, abban az esetben, ha a folyamat nem valami-
lyen egységgyok folyamat. Az Augmented-Dickey-Fuller tesztek alapjdn nem lesz egységgyok
folyamat az indexsor. Ekkor az autokorreldcids fliggvény és a parcidlis autokorrelacios fiigg-
vény alapjan adédik, hogy az idGsort egy AR(3) folyamat jol leirhatja. Az igy kapott modell
maradék tagja fehérzajnak tekinthet6ek a korrelogram alapjan. A kapott modell, az egységgyok
tesztek eredményei és a maradék taghoz tartozé korrelogram a fiiggelék részfejezetében
megtaldlhatdak. Azaz a teriileti korreldltsdg mértéke a harom héttel korabbi teriileti korrelalt-
sag mértékétdl fiigg, ez szintén aldtdmasztja a lappangési idével kapcsolatos hipotézist, hiszen
ha egy adott megye csoportban a megbetegedés szdm hiarom héttel kordbban hasonléan alakult,

akkor a lappangasi id6 leteltével djra egyiitt fognak mozogni a megbetegedések.
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4.2.2. A Moran-féle I-index a szezonalisan differenciazott megyei idoso-

rokra

A szdmitdsokat ekkor a szezondlisan differencidzds miatt megrovidiilt adatbazisra fogjuk elvé-
gezni mind a 20 teriileti egységre, és mind a 400 idSpontra. A 20 megye teriileti kapcsolatat
leir bindris matrix megtaldlhaté a fiiggelék [B. 7 alfejezetében, a részletes sor cimkékkel egyiitt.
A szamitdsokat végz6 MAT LAB kéd esetében csak a bemeneti paramétereket kell megvaltoz-

tatni, a megvaltozott kezd6értékeket megad6 kodrészlet a fliggelék alfejezetében van. Az

id6 fuggvényében dbrazolt index szerepel a[.5]dbran.
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0.2 .
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2005 2007 2009 2011 2013
A mintaban szerepl6 hetek 2005.01.03 —2013.08.26.

4.5. dbra. A Moran-féle I-index a szezondlisan differencidzott megyei idésorokra

A Moran-féle mérték szerint a teriileti autokorrelacié édtlagos értéke a vizsgalt idoszakban
Py = 0.1748 volt, azaz altaldban gyenge egyiittmozgds van a szomszédos megyék esetében
megfigyelt szezondlisan differencidk esetben. A legmagasabb teriileti autokorrelaciés mérték
pym = 0.4925 volt, a legalacsonyabb pedig pyr = —0.0877 azaz jellemzen a szezondlis diffe-
rencidk szintjén is egyiitt mozgds van a szomszédos megyék kozott. A szezondlis differencidk
alapjan szadmolt indexsor fehérzaj folyamat o = 1% szignifikancia szint mellett, ezért ez az

idGsor értelmes mdédon nem ARMA modellezhetd.

4.3. A Geary-féle C-index

A Moran-féle I-index a teriileti autokorrelaciét globalisan méri, és nem érzékeny a csak bizo-
nyos egymadssal szomszédos teriiletek esetében megjelend teriileti autokorreldcidra. A Geary-
féle C-mutat6 is csak adott idSpontra vonatkozo adatok esetében értelmezhetd. A mutatd kisza-

mitasdhoz szintén sziikséges egy sulymatrix, ugyantigy mint a mésik teriileti autokorrelacids
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mutaté esetében; a sor vagy oszlop szerinti normdzas itt sem sziikséges. A teriileti autokorrela-
ci6 negativ, haa 1 < % < 2 relacid dll, és pozitiv abban az esetben, ha a mutatéraa 0 < % < 1
reldcio all, nincsen teriilet autokorrelaciéo & = 1 esetén.

Kok
(k=1)- ¥ ¥ wij-(xi—x;)?

i=1j=1
€ =

4.2)

A (@.2) képletben k a teriileti egységek szdma, X az ismérv teriileti egységekre szamolt szamtani
atlaga, w;; a silymatrix i sordban €s j oszlopdban I€v0 eleme. Az x; €s x; jeloli az ismérv megfe-
lel6 i—edik és j—edik index szerinti teriiletegységhez tartozo értékét. A mutatdszam szamitisat
minden idGszakra elvégz6 MAT LAB kéd sajat munka; a fiiggelék [B.10]alfejezetében megtaldl-
haté azon kédrészletekkel egyiitt, amelyek az id6sorokat betoltik. A felhaszndlt silymadtrix a
megyék kozotti bindris kapcsolatokat leiré métrix marad, amely megtaldlhaté a melléklet [B.7]

alfejezetében.

4.3.1. A Geary-féle C-index az idosorokra

A Geary-féle C-index a teljes megyékre lebontott iddsorra kiszdmolhat6. Ebben az esetben, ha

az id6 fuggvényében dbrdzolva a mutatét, megkapjuk a[4.6| dbrit.
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A mintdban szerepld hetek 2005.01.03 —2013.08.26.

4.6. dbra. A Geary-féle C-index a megyei idosorokra

A mutat6 atlagos értéke a mintdn pc = 0.6705. Ez kézepesnél gyengébb pozitiv teriileti au-
tokorrelaciét mutat, azaz a szomszédos megyékben a megbetegedés szdmok enyhén egyiitt
mozognak, egy a kisebb csoportok egylitt mozgésara érzékeny mutatd alapjan is. A mutatd
minimuma, a pc = 0.1861 érték, a maximuma pedig a pc = 1.3707, ez alapjan adddik, hogy az
értékek egy nagyobb intervallumban szérédnak, a mutaté nagyobb kilengését a kisebb csopor-

tok erGs teriileti korrelacidja is okozhatja. Az idGsor ebben az esetben is egy stacioner AR(3)
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folyamatot kovet, ez ujfent arra utal, hogy a teriileti autokorrelacié aktualis ért€ke fiigg a 3
héttel kordbbi teriileti autokorreldcié értékétdl, ami a 3 héttel korabbi megyei megbetegedés

szamoktdl, azaz indirekt médon megint a lappangdasi id6 értékét kaptuk vissza.

4.4. A Bayes-i vektor autoregresszio

A tobb viltozos megkozelités miatt a megyék kozotti kapesolatot vektor autoregresszidval is
meg lehetne vizsgélni. Az 6konometridban altaldnosan alkalmazott vektor autoregresszié azon-
ban a tér és 1d6 dimenzio vizsgalatara nem feltétleniil alkalmas, LeSage (2003)) tobb érvet is
felhoz a vektor autoregresszi6 alkalmazdsa ellen. Ezek a problémak a mi esetiinkben is fennall-
nak. Abban az esetben, ha minden egyenletbe, minden megyére vonatkoz6an 3 nem szezondlis
autoregressziv €s 1 szezondlis autoregressziv tagot épitiink be, akkor 6sszesen p =4 x 20 x 20
paramétert kell megbecsiilniink, feltételezve, hogy nem alkalmazunk semmilyen tengelymet-
szetet.! A felhasznélt szezondlis paraméterek hatdsara rdaddsul a meglévd n = 452 hosszisagu
id6sorok megrovidiilnek egy teljes évre vonatkozé hét szamnak megfelelden, és csak n = 400
hosszusaguak lesznek. Emellett az is feltételezhetd, hogy nem feltétleniil mozog egyiitt két egy-
mastol tdvol 1évd megyében a szezonalitdstol valamilyen médszerrel megszilirt megbetegedés

Szam.

A vizsgélat targyat is képezd tér €s id6 dimenzidra kiterjedd adatsorok kapcsolatanak vizsga-
latdra alkalmas lehet a priorokon alapul6 Bayes-i vektor autoregresszié egy véltozata. A prio-
rokon alapul6 Bayes-i vektor autoregresszids modellek, amelyeket Doan et al.| (1984) vezetett

be, ugyanis az aldbbi szdmunkra elény0s tulajdonsdgokkal rendelkeznek:
1. Mar kezdetben redukdltak, nem minden térbeli kapcsolatot modelleznek.
2. Kevesebb paraméter becslése torténik.
3. A térbeli kapcsolatok silyként felhasznalhatdak.

Az egyenletekbe bevont késleltetett magyardzdvaltozokhoz rendelt autoregressziv paramétere-

ket két csoportba osztjuk:
ﬁnNN(l,Gén) ﬁmNN(OaG[%m)

Minden egyenletben f3, tipusu paraméter tartozik azokhoz a viltozdk, amelyeket relevansnak

feltételeziink, ezek esetében a paraméter normalis eloszlik, varhat6értéke 1 és GE

n

a variancidja.

I'Tengelymetszet alkalmazasakor p = 5 x 20 x 20 = 2000 paraméter becsliink meg.
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Az dltalunk nem relevansnak tartott valtozok pedig 3, tipusu paraméterrel rendelkeznek; ezek
paraméterek is normadlis eloszldssal rendelkeznek a varhatéértékiik O a variancidjuk pedig Gl%m'
A célunk a priorok szérdsdnak becslése; amely egy adott egyenlet, megadott valtozd szerinti
késleltetésére az alabbi mddon torténik (Doan et al., [1984):

Oijk =@ -w(i,j) k- ( Auj) 4.3)
Oui

A (@.3) egyenletben o jeloli az i valtozé j vektor autoregresszi6s egyenletben szerepelS k
késleltetéséhez tartozé szordsat. A O skaldr egy mesterségesen bevezetett igynevezett tightness
hiperparamétert jelol, w(i, j) egy adott W stilymatrix megfelels eleme,” k a megadott késlelte-
tésszam, a ¢ a mesterséges decay hiperparaméter, amely az autoregressziv folyamat lecsengé-
sét kontrolldlja. A 6,; becsiilt szords az egyviltozos i valtozora felirt AR(1) modell paraméter

becslésének hibdja, 6,; ugyanezen hiba a j valtozéra felirt AR(1) modell esetében.

A hiperparaméterek, a silymatrix és egyvaltozoés modellekhez tartozé szordsok alapjan tehat
kiszamithat6 a priorok variancidja. A modell parametrizici6 sordn legnagyobb mozgésteriink
a silymatrix megvalasztdsakor van; ugyanis a decay €s tightness paramétereket értékét a leg-
tobb esetben az ugynevezett Minnesota-priorok alapjan valasztjak, amelyeka ® =0.1és ¢ =1
kezd6 parametrizaciot jelentik. A {.2] alfejezetben szerepld példdban a silymadtrix azonos su-
lyokat rendel a szomszédos megyékhez €s a viszonyitdsi megyéhez, ez a Minnesota-prioroknak
nem jellemzgje (LeSage, Krivelyova,|1997). A becslésekhez médositott sulymétrixokat fogunk

alkalmazni, a 0 sulyokat 0.1 sulyokra cseréjiik:

I 11111 1P 1 1 1 1 1
1 11000 1 1 1 0.1 0.1 0.1
111100 — 1 1 1 1 01 0.1
W = ~ W =
1 01110 1 01 1 1 1 0.1
1 00111 1 01 01 1 1 1
1 00011 1 0.1 0.1 01 1 1
A Bayes-i vektor autoregresszids modellezés sordn a k = 1,. .., 6 késleltetés tartalmazé model-

leket vizsgdljuk, a felhaszndlt silymatrix pedig az a bindris matrix, amely a megyék kozotti
szomszédossagot jellemzi, €s megtaldlhaté a fiiggelék alfejezetében. A magasabb késlel-
tetés szdm mellett a program lelassul nem becsli meg a paramétereket. A két skalar hiper-
paraméter értékét a Minnesota-priorok alapjan vélasztjuk meg, és a modellt a szezondlisan
differencidzott 400 hét hosszisagu iddsorokra irjuk fel. A becslések a|LeSage| (2003)), ltal le-
irt MAT LAB kéddal torténnek. A parametrizaciot elvégzd kodrészlet megtaldlhato a fiiggelék

2Maga a W stlymatrix is mesterséges hiperparaméter.
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B.11|alfejezetében. A modell igy is rendkiviil magas paraméter szdmot becsiil, emiatt a részle-
tes outputokat a mellékletben nem csatoltam. A legtobb szignifikdns kapcsolat a 3 késleltetést
tartalmaz6 modellek esetében van. Az dltalunk valasztott & = 1% szignifikancia szint mellett,
a parcidlis prébak alapjan az aldbbi szignifikdns kapcsolatok vannak a szezondlis differenci-
akra nézve, a véltozok sajat késleltetéseit nem vizsgdlva, baloldalon a fiiggd, jobboldalon a

magyarazo valtozok szerepelnek:

Budapest, — Pest;_;,Pest,_»
Baranya, — Somogy,
Bacs—Kiskun, — Baranya,
Borsod-Abatij-Zemplén, — Heves,_
Fejér, — Tolna,
Gyor, — Veszprém,_,
Heves; — Nograd,_,
Jasz—Nagykun-Szolnok, — Békés, |, Pest, |
Komarom, — Fejér,_,
Pest; — Budapest, _;, Budapest, _,,Fejér,_,
Tolna; — Fejér,_;,Somogy,

Veszprém, — Somogy,_,, Vas;_|,Zala,_,

Azaz a prior szérdsokon alapulé modell esetében a szignifikdns autoregressziv tagok az egyen-
letekben a szomszédos megyékbdl szarmaznak. A kapcsolatok egy része azonban nem kol-
csonds, aszimmetrikus kapcsolat van példaul Borsod-Abatj-Zemplén megye és Heves megye
kozott. A megyék sajit autoregressziv késleltetései koziil az 1., 2. és egyes esetekben a 3. volt

szignifikdns. Emiatt a modell a teriileti autokorrelacié meglétérdl sz616 hipotézis mellett a lap-

pangasi id6dvel kapcsolatos hipotézist is aldtdmasztja.
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3. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozatban harom kutatdsi kérdésre kerestiik a valaszt. Az eldzetes feltételezésiink az volt,
hogy a kérdésekre adott valasz minden esetben igen; ez az elemzések utdn sem valtozott meg.

A kérdésekre adott hipotetikus valaszokat az aldbb eredmények tdmasztjak ala:

1. kérdés — Az iskola és 6voda kezdés, illetve a nydri sziinet hatdsa kimutathato-e az orszd-
gos iddsorban?
A nemlinedris legkisebb négyzetek mddszerével becsiilt legerdsebben illeszkedd trigono-
metrikus modell minimuma pont az iskolakezdés el6tt van. Ugyanezen modell esetében a
hetek szama szerinti rugalmassag alapjan megdllapithatd, hogy a megbetegedések szama
leggyorsabban a tanitdsi id6szak végével csokken. A leggyorsabb, ugrdsszerli novekedés
a megbetegedés szdmban a nydri sziinet utdni elsd hetekben torténik. A trigonometri-
kus Poisson-regresszié modszerével becsiilt modell esetében is ugyanezeket tapasztaljuk,

mind a szélsdértékek, mind a rugalmassagok esetében.

2. kérdés — A lappangdsi idének megfelel6 sztochasztikus hatdsok vannak-e jelen az orszd-
gos iddsorban?
A bardnyhimld lappangési ideje 14 és 21 nap kozott mozog, a heti frekvencidju iddsorok-
ban az ennek megfeleld hatds 2 és 3 hetes sztochasztikus késleltetések formdjaban kell,
hogy megjelenjen. A nemlinedris legkisebb négyzetek médszerével becsiilt legerdsebben
illeszkedd trigonometrikus modell maradékara illesztett sztochasztikus modell esetében
ez teljesiil. Az illesztett autoregressziv €s mozgddtlagoldsu tagok esetében az idedlis kés-
leltetés szam 2 hét. A tisztdn sztochasztikus modell esetében a nem szezondlis tagok
késleltetése 3 hét. A fehérzaj maradékkal rendelkezd Poisson-regressziés modell eseté-
ben szintén 3 hétre visszamend késleltetéseket szerepeltetiink. A teriileti autokorrelacids
mutaték a[d] fejezetben szintén 3 késleltetésig voltak autokorreldltak. A Bayes-i vektor

autoregresszids modellek esetében is az 1, 2 és 3 héttel kordbbi megbetegedés szamok
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hatdsa volt meghatdrozo6 a targyidészaki megbetegedés szdmra nézve, ha a szezonalitdst

kisztrtiik.

3. kérdés — Kimutathato-e teriileti alapii egyiittmozgds a megyékre lebontott idosorokban?

A szezondlisan differencidzatlan idésorokra szamitott f6komponensek alapjdn a megyék
két csoportra oszthatéak. A szezondlisan differencidzott idésorokat vizsgdlva a megyék-
bdl kisebb csoportok alakultak ki, ahol egyiitt mozgas volt, ezek a csoportok tobbségében
olyan megyékbdl alakultak ki, amelyek rendelkeznek k6zos hatéarfeliilettel. A globalis és
lokdlis teriileti autokorrelaciot jellemzd indexek alapjan enyhe pozitiv teriileti autokorre-
l4ci6 jellemzi mind a megbetegedés szamok alakuldsat, mind a szezondlisan differencia-
zott megbetegedés szam alakuldsat a 15 év alatt. Bayes-i vektor autoregressziés modellek
alapjan addédik, hogy egy adott megyében torténd megbetegedés szamra a megyén beliili
megbetegedés szdmon kiviil, a szomszédos megyék megbetegedés szdmai gyakorolhat-
nak hatdst. Az ilyen teriileti autokorreldcids kapcsolatok azonban, nem minden esetben

kolcsonosek.

A dolgozatban emellett tobb kisebb, 6ndllé6 médszertani hozzdjarulas is van. A [2.3]alfejezetben
taldlhat6 dltalanos alakban megadott nemlinedris Poisson-regresszid levezetés alapjan tetszo-
leges nemlinedris Poisson-regresszids modell definidlhatd. A becsléshez pedig felhasznélhat6
a fuggelék és |A.17) alfejezetében talalhatd Gretl kodrészlet. A Moran-féle I-index és a
Geary-féle C-index szdmitdsahoz készitett MAT LAB kéd, amely megtaldlhat6 a fiiggelék
és[B.10]alfejezetében tombfijlok meghivasaval is futtathatd, és idosorok teriileti autokorreldci-

Ojénak elemzésére is alkalmas.

5.1. Tovabbi kutatasi lehetoségek

Az adatbdazis és az Epinfoban megtaldlhat6 egyéb adatbazisok alapjan tovabbi elemzéseket is

el lehet végezni, ezen elemzési lehet6ségek koziil néhany:

1. Egyéb nemlinedris modellspecifikdciok az orszadgos iddsorra nézve.

2. A nem mozg6 iinnepekhez kapcsolddo tanitdsi sziinetek hatdsdnak vizsgélata.
3. A mozgo iinnepekhez kapcsolddo tanitdsi sziinetek hatdsdnak vizsgélata.

4. Ma4s rotaciot alkalmazé f6komponens elemzések.

5. Eltérd sulymadtrixok alkalmazds a a teriileti autokorreldcids indexek szdmitdsa soran.
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Tertileti autokorreldci6 eldrejelzése, a teriileti autokorreldcidés modellekre felirt autoreg-

ressziv modellekkel.
. A Bayes-i modellek mds hiperparaméterekkel torténd alkalmazasa.
. Elorejelzések a megyékre a Bayes-i vektor autoregresszios modellek segitségével.
. Nemlinedris tobbvéltozés modellek alkalmazésa.

. A budapesti HIV és tuberkuldzis fert6zések vizsgalata.
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A. Fluggelék

Egyvaltozos modellezés

A.1. Ljung-Box Q-statisztikak az osszesitett idosorra

Ljung-Box Q-statisztikak

. Parcilis
Keésleltetés 0 0TS okorreldcios  Q-statisztika  p-érték
egyiitthaté p
egyiitthaté p (h)
1. 0.8509 0.8509 585.7203 0.000
2. 0.8350 0.4023 1150.5323 0.000
3. 0.7937 0.1154 1661.4230 0.000
4, 0.7455 -0.0282 2112.7072 0.000
5. 0.6722 -0.1685 2480.0648 0.000
6. 0.5953 -0.1879 2768.5239 0.000
7. 0.5259 -0.1017 2993.9627 0.000
8. 0.4308 -0.1549 3145.4522 0.000
9. 0.3419 -0.1200 3240.9687 0.000
10. 0.2546 -0.0691 3294.0229 0.000
1. 0.1768 -0.0007 3319.6207 0.000
12. 0.0668 -0.1338 3323.2822 0.000
13. -0.0231 -0.1034 3323.7200 0.000
14. -0.1064 -0.0547 3333.0335 0.000
15. -0.1862 -0.0269 3361.5749 0.000

A.1. tablazat. Az osszesitett id6sorhoz tartoz6 Q-statisztikak



A.2. Augmented Dickey-Fuller tesztek eredményei

Az Osszesitett iddsorra alkalmazott Augmented Dickey-Fuller teszt részletes eredményei:

1 Augmented Dickey-Fuller test for Osszes
2 including 19 lags of (1-L)Osszes (max was 20)
3 sample size 786

4 unit-root null hypothesis: a =1

1 test with constant

> model: (1-L)y = b0 + (a-1)xy(-1) + ... + e

3 lst-order autocorrelation coeff. for e: -0.002

4 lagged differences: F(19, 765) = 17.757 [0.0000]
5 estimated value of (a - 1): -0.264449

6 test statistic: tau_c(l) = -8.30666

7 asymptotic p-value 6.18le-14

1 with constant and trend

2 model: (1-L)y = b0 + blxt + (a-1l)xy(-1) + ... + e
3 lst-order autocorrelation coeff. for e: -0.003

4 lagged differences: F(19, 764) = 17.816 [0.0000]
5 estimated value of (a - 1): -0.267881

6 test statistic: tau_ct(l) = -8.38264

7 asymptotic p-value 9.865e-14

1 with constant and quadratic trend

2 model: (1-L)y = b0 + blxt + b2xt*2 + (a-1)*y(-1) + ... + e
3 lst-order autocorrelation coeff. for e: -0.003

4 lagged differences: F (19, 763) = 17.879 [0.0000]

5 estimated value of (a - 1): -0.274177

6 test statistic: tau_ctt(l) = -8.47944

7 asymptotic p-value 6.598e-26

II




A.3. Az orszagos idosorhoz tartozo periodogram

Korfrekvencia (®;) Skaldzott Periodus (7;) Spektralis
frekvencia (f;) stiriiség
0.0078 1 806 1.65-10°
0.01559 2 403 2.73-10°
0.02339 3 268.67 1.63-10°
0.03118 4 201.5 3746.4
0.03898 5 161.2 81383
0.04677 6 134.33 9044
0.05457 7 115.14 43666
0.06236 8 100.75 1.52:10°
0.07016 9 89.56 34534
0.07796 10 80.6 37932
0.08575 11 73.27 48269
0.09355 12 67.17 1.17-10°
0.10134 13 62 2.21-10°
0.10914 14 57.57 1.25-10°
0.11693 15 53.73 7.62-10°
0.12473 16 50.38 3.79-108
0.13252 17 47.41 3.31-10°
0.14032 18 44.78 4.80-10°
0.14811 19 42.42 56899
0.15591 20 40.3 37403
0.16371 21 38.38 1.53-10°
0.1715 22 36.64 2712.2
0.1793 23 35.04 68743
0.18709 24 33.58 48088
0.19489 25 32.24 9104.3
0.20268 26 31 1.02:10°
0.21048 27 29.85 57185
0.21827 28 28.79 49126
0.22607 29 27.79 3912.1
0.23387 30 26.87 17978
0.24166 31 26 1.01-10°

A.2. tablazat. Az orszagos adatokra vonatkoz periodogram értékei
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A4. Periodikus dummy valtozés OLS modell jellemzoi

Paraméter Std. hiba r-préba p—érték

Dy 1130.70 32.066 35.260  0.000
D, 1185.09 32.312 36.676  0.000
D3 1331.95 32.564 40.903  0.000
Dy 1336.22 31.362 42.607  0.000
Ds 122141 31.137 39.227  0.000
Dg 1070.72 31.362 34.141  0.000
D7 440.32 31.362 14.040  0.000
Dg 103.98 30.490 3411  0.000
Do 77.77 32.066 2425 0.015
Dyp  286.45 32.312 8.864  0.000
Dy; 61280 32.312 18.965  0.000
D1,  859.18 32.312 26.590  0.000
Fiiggd valtozo6 atlaga  801.3449 Fiiggd valtoz6 std. o 528.1449

SSR 53885253 Regresszi6 std. hiba  260.5102
R? 0.9273909 Korrigélt R 0.926384
F(12,794) 845.09601 p—érték (F) 0.000000
Log-likelihood -5621.109  Akaike kritérium 11266.22
Schwarz kritérium 11322.52 Hannan—Quinn 11287.84
p 0.360512 Durbin—Watson 1.278914

A.3. tablazat. Periodikus dummy véltozés OLS modell jellemzi
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A.5. Az 1. NLS modell Gret! optimalizacios kédja

1 genr alpha = 800 $ Alfa deklaracio

2 genr betal = 800 % Béta 1 deklaracid

3 genr gammal = -10 % Gamma 1 deklaracio

4 genr psil = 10 % Pszi 1 deklaraciod

5 nls Osszes = alpha+tbetalssin(t/psil-gammal) % Valasztott filiggvényforma

1 % Alfa der.

6 deriv alpha

7 deriv betal = sin(t/psil-gammal) % Béta 1 der.
8 deriv gammal = -betalxcos(t/psil-gammal) % Gamma 1 der.
9 deriv psil = -betal*cos(t/psil—-gammal)* (t)*psil”(-2) % Pszi 1 der.

[

10 end nls % NLS ciklus lezarasa

A.6. A II. NLS modell Gretl optimalizacios kodja

[

1 genr alpha = 800 $ Alfa deklaracio
-200 % Béta 2 deklaracid

2 genr betaz

3 genr gammaz = 15 % Gamma 2 deklaracio
4 genr psi2 = -5 % Pszi 2 deklaréacio
5 nls Osszes = alpha+tbetalxsin(t/psi2—-gamma2) % Valasztott filiggvényforma

[

6 deriv alpha = 1 % Alfa der.

o)

sin(t/psi2—-gamma2) % Béta 2 der.

7 deriv beta2

8 deriv gamma2 = -betal+cos(t/psi2-gamma2) % Gamma 1 der.
9 deriv psil = -betal2+cos(t/psi2—gamma2)  (t)«psi2”(-2) % Pszi 1 der.

[

10 end nls % NLS ciklus lezaréasa




A.7.

A II1. NLS modell Gretl optimalizacios kodja

genr alpha = 10 % Alfa deklaracio
genr betal = 10 $ Béta 1 deklaraciod
genr gammal = 10 $ Gamma 1 deklaraciod
genr psil = 10 % Pszi 1 deklaracio
genr beta2 = 10 $ Béta 2 deklaracio
genr gamma2 = 10 $ Gamma 2 deklaraciod
genr psi2 = 10 % Pszi 2 deklaraciod

nls Y = alphatbetalxsin(t/psil-gammal) +betal2+sin(t/psi2—-gamma2)
deriv alpha = 1 % Alfa der.

deriv betal = sin(t/psil-gammal) % Béta 1 der.

deriv gammal = -betalxcos(t/psil-gammal) % Gamma 1 der.

deriv psil = -betalxcos(t/psil-gammal) x (t)*psil”™(-2) % Pszi 1 der.
deriv beta2 = sin(t/psi2—-gamma2) % Béta 2 der.

deriv gamma2 = -betalxcos(t/psi2—-gamma2) % Gamma 2 der.

deriv psi2 = -betal2xcos(t/psi2—-gamma2) * (t)*psi2” (-2) % Pszi 2 der.

end nls % NLS ciklus lezaréasa
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A.8. Ljung-Box Q-statisztikak a III. NLS modell maradéka-

ira
Ljung-Box Q-statisztikak
o Parcialis
Késleltetés Autokorrelaci6s autokorrelacios Q-statisztika p—érték
egyiitthaté p
egyiitthaté p (h)
1. 0.4439 0.4439 159.3799 0.000
2. 0.4687 0.3384 337.3586 0.000
3. 0.4443 0.2200 497.4259 0.000
4. 0.4364 0.1670 652.0696 0.000
5. 0.3775 0.0554 767.9130 0.000
6. 0.3223 -0.0186 852.4588 0.000
7. 0.3314 0.0385 941.9513 0.000
8. 0.2550 -0.0482 995.0071 0.000
0. 0.2269 -0.0390 1037.0876 0.000
10. 0.2149 0.0024 1074.8729 0.000
11. 0.2315 0.0630 1118.7757 0.000
12. 0.1426 -0.0572 1135.4633 0.000
13. 0.1236 -0.0447 1148.0011 0.000
14. 0.1137 -0.0198 1158.6337 0.000
15. 0.1045 0.0038 1167.6314 0.000

A.4. tablazat. A III. NLS modell maradék tagjahoz tartoz6 Q-statisztikdk
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A.9. ARMA modellek a III. NLS modell maradékaira

ARMA modell informacios kritériumok

Modell Log-likelihood Akaike krit. Schwarz krit. Hannan—-Q Krit.
-5556.499 11119.00 11133.07 11124.40
-5507.591 11023.18 11041.95 11030.39
-5487.681 10985.36 11008.82 10994.37
-5476.281 10964.56 10992.72 10975.37
-5475.073 10964.15 10996.99 10976.76
-5592.666 11191.33 11205.41 11196.74
-5558.232 11124.46 11143.23 11131.67
-5537.393 11084.79 11108.25 11093.79
-5516.924 11045.85 11074.00 11056.66
-5502.205 -11018.41 11051.26 11031.02
-5482.777 10973.55 10992.32 10980.76
-5475.575 10963.15 10991.30 10973.96
-5475.552 10967.10 11004.64 10981.52
-5469.185 10958.37 11005.29 10976.39
-5465.524 10955.05 11011.35 10976.67

VIII

A.S. tablazat. ARMA modellek a III. NLS modell maradékaira



A.10. Ljung-Box Q-statisztikak a kombinalt modell maradé-

kaira
Ljung-Box Q-statisztikak
o Parcialis
Késleltetés Autokorrelacios autokorrelacios Q-statisztika p—érték
egyiitthaté p
egyiitthaté p (h)
1. 0.0009 0.0009 0.0006 0.980
2. -0.0002 -0.0002 0.0007 1.000
3. -0.0126 -0.0126 0.1293 0.988
4. 0.0323 0.0323 0.9768 0913
5. -0.0055 -0.0056 1.0014 0.962
6. -0.0349 -0.0351 1.9924 0.920
7. 0.0455 0.0466 3.6824 0.816
8. -0.0295 -0.0310 4.3905 0.820
0. -0.0228 -0.0234 4.8171 0.850
10. 0.0169 0.0207 5.0503 0.888
11. 0.0965 0.0927 12.6823 0.315
12. -0.0215 -0.0219 13.0608 0.365
13. -0.0213 -0.0170 13.4350 0.415
14. -0.0003 -0.0029 13.4350 0.493
15. 0.0162 0.0112 13.6499 0.552

A.6. tablazat. A III. NLS és ARMA(2,2) modell maradékanak Q-statisztikai
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A.14. Ljung-Box Q-statisztikak a SARIMA 1. modell mara-

Autokorrelacids egyiitthat6

dékaira
Ljung-Box Q-statisztikak
o Parcialis
Késleltetés Autokorrelacids autokorrelacios Q-statisztika p—érték
egyiitthaté p
egyiitthaté p (h)
1. -0.0005 -0.0005 0.0002 0.990
2. -0.0034 -0.0034 0.0087 0.996
3. 0.0022 0.0022 0.0123 1.000
4, 0.0362 0.0361 1.0003 0.910
5. -0.0270 -0.0270 1.5537 0.907
6. -0.0581 -0.0579 4.1088 0.662
7. 0.0584 0.0584 6.7016 0.461
8. 0.0315 0.0302 7.4539 0.489
9. -0.0101 -0.0081 7.5323 0.582
10. 0.0124 -0.0092 7.6489 0.663
1. 0.0615 0.0547 10.5334 0.483
12. -0.0413 -0.0443 11.8346 0.459
13. -0.0684 -0.0604 15.4133 0.282
14. -0.0535 -0.0535 17.6062 0.225
15. -0.0068 0.0157 17.6415 0.282

A.10. tablazat. A SARIMA (3,1,3)(1,0, 1) modell maradékanak Q-statisztikdi

0.1 |
ol — — — O D I D — |
—0.1F 8
T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Késleltetések (k)

A.2. dbra. A SARIMA (3,1,3)(1,0,1) maradékhoz tartozé korrelogram
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A.15. Ljung-Box Q-statisztikak a SARIMA II. modell mara-

dékaira
Ljung-Box Q-statisztikak
o Parcialis
Késleltetés Autokorrelacios autokorrelacios Q-statisztika p—érték
egyiitthaté p
egyiitthaté p (h)
1. 0.0053 0.0053 0.0214 0.884
2. -0.0083 -0.0084 0.0736 0.964
3. -0.0070 -0.0069 0.1108 0.991
4. -0.0159 -0.0159 0.3012 0.990
5. -0.0158 -0.0158 0.4908 0.992
6. 0.0223 0.0222 0.8671 0.990
7. -0.0073 -0.0080 0.9073 0.996
8. 0.0226 0.0227 1.2965 0.996
0. 0.0193 0.0187 1.5792 0.997
10. 0.0122 0.0127 1.6920 0.998
11. 0.0194 0.0205 1.9797 0.999
12. -0.0326 -0.0324 2.7884 0.997
13. -0.0472 -0.0448 4.4903 0.985
14. -0.0608 -0.0611 7.3172 0.922
15. -0.0302 -0.0309 8.0166 0.923

A.11. tablazat. A SARIMA (4,1,4)(1,0,1) modell maradékanak Q-statisztikai

h=

<

=

:‘;

& 0.1F -
,:% 0,=:::::|=,:|:|:.:||:|DD:|,
T _o01f .
S

% -+ " " 71T " 1T "1 —*1 ——*71 "1 T "1 """1T /1
<‘S 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Késleltetések (k)

A.3. dbra. A SARIMA (4,1,4)(1,0,1) maradékhoz tartozé korrelogram
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A.16. Determinisztikus Poisson-regresszio maximum likeli-

hood kodrészlet

1 scalar a = 10 % Alpha skaléar
2 scalar bl = 10

o\

Béta 1 skaléar

3 scalar gl = 10 % Gamma 1 skalar

o\

4 scalar pl = 10 Pszi 1 skaléar

s scalar b2 = 10 % Béta 2 skalar

6 scalar g2 = 10 % Gamma 2 skalar

7 scalar p2 = 10 % Pszi 2 skalar

s mle loglik = Y« (atblxsin(t/pl-gl)+b2xsin(t/p2-g2))

9 —exp(atblxsin(t/pl-gl)+b2*sin(t/p2-g2)) % Loglikelihood célfliggvény
10 deriv a=Y-exp (atbl*sin(t/pl-gl)+b2+sin(t/p2-g2)) % Alpha derivalt

11 deriv bl=Y*sin (t/pl-gl) % Béta 1 szerinti derivalt

12 —exp(atblxsin(t/pl-gl)+b2+sin(t/p2-g2))*sin(t/pl-gl)

13 deriv b2=Yxsin(t/p2-g2) % Béta 2 szerinti derivéalt

14 —exp(atblxsin(t/pl-gl)+b2+sin(t/p2-g2)
15 deriv pl=-Y*bl*cos (t/pl-gl)x*(t/ (pl*pl)

) *xsin (t/p2-g2)

)
16 +texp(atblxsin(t/pl-gl)+b2xsin(t/p2-g2))+bl*cos (t/pl-gl)*(t/ (plxpl))

)

)

[)

% Pszi 1 szerinti derivalt
17 deriv p2=-Y+b2*cos (t/p2-g2)*(t/ (p2+p2)) % Pszi 2 szerinti derivalt
18 +exp(at+tblxsin (t/pl-gl)+b2+xsin(t/p2-g2)) +*b2*xcos (t/p2-g2) * (t/ (p2*p2))
19 deriv gl=-Y*bl*cos(t/pl-gl) % Gamma 1 szerinti derivéalt

20 +exp(atblxsin(t/pl-gl)+b2+sin(t/p2-g2))+blxcos(t/pl-gl)

21 deriv g2=-Y*b2*cos (t/p2-g2) % Gamma 2 szerinti derivalt

2» +exp(atblxsin(t/pl-gl)+b2xsin(t/p2-g2)) *b2xcos (t/p2-g2)

23 end mle

A.17. Sztochasztikus Poisson-regresszié maximum likelihood

kodrészlet

1 scalar a = 10 % Alpha skalar

2 scalar bl = 10 $ Béta 1 skalar

o\°

3 scalar gl = 10 Gamma 1 skaléar

o\

4 scalar pl = 10 Pszi 1 skalar

5 scalar b2 = 10

o\

Béta 2 skaléar
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20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

scalar g2 = 10 % Gamma 2 skaléar

scalar p2 = 10 $ Pszi 2 skalar

scalar hl = 10 % Phi 1 skalar

scalar h2 = 10 % Phi 2 skaléar

scalar h3 = 10 % Phi 3 skalar

mle loglik = Y=* (at+bl*sin(t/pl-gl)+b2xsin(t/p2-g2)+hl+L1+h2*L2+h3%L3)
—exp (a+bl*xsin(t/pl-gl)+b2*sin(t/p2-g2)+hl+L1+h2+«L2+h3xL3)

% Loglikelihood célfiiggvény

deriv a=Y-exp (at+blxsin (t/pl-gl)+b2*+sin(t/p2-g2)+hl+«L1+h2+xL2+h3%L3)
% Alpha derivalt

deriv bl=Y*sin(t/pl-gl) % Béta 1 szerinti derivélt

—exp (atblxsin(t/pl-gl)+b2*sin(t/p2-g2)+hl+«L1+h2+«L2+h3+L3) *sin (t/pl-gl)

deriv b2=Y*sin (t/p2-g2) % Béta 2 szerinti derivalt

—exp (atbl*sin(t/pl-gl)+b2*sin (t/p2-g2) +hlxL1+h2xL2+h3%L3) xsin (t/p2-g2)

deriv pl=-Y*blxcos (t/pl-gl)*(t/(plxpl)) % Pszi 1 szerinti derivalt
+exp (atbl*sin (t/pl-gl)+b2+sin(t/p2-g2)+hl+L1+h2+L2+h3%L3)

xblxcos (£/pl—-gl) * (t/ (pl*pl))

deriv p2=-Y*b2xcos (t/p2-g2)*(t/(p2*p2)) % Pszi 2 szerinti derivalt
+exp (a+tblxsin(t/pl-gl)+b2+sin(t/p2-g2)+hl+L1+h2+L2+h3%L3)

xb2xcos (t/p2-g2) = (t/ (p2*p2))

deriv gl=-Y*blxcos(t/pl-gl) % Gamma 1 szerinti derivalt

+exp (atbl*sin (t/pl-gl)+b2+sin (t/p2-g2)+hl+L1+h2+L2+h3%L3)

xbl*cos (t/pl-gl)

deriv g2=-Y*b2*cos (t/p2-g2) % Gamma 2 szerinti derivalt

+exp (a+tblxsin(t/pl-gl)+b2*sin (t/p2-g2) +hl+L1+h2+«L2+h3xL3)

*b2+cos (t/p2-g2)

deriv hl=Y-exp(at+blxsin(t/pl-gl)+b2+sin(t/p2-g2)+hl+«L1+h2%L2+h3xL3)
% Phil szerinti derivalt

deriv h2=Y-exp (atblxsin(t/pl-gl)+b2+sin(t/p2-g2)+hl*«L1+h2+xL2+h3*L3)
% Phi2 szerinti derivalt

deriv h3=Y-exp(atblxsin(t/pl-gl)+b2+sin(t/p2-g2)+hl+«L1+h2%L2+h3xL3)
% Phi3 szerinti derivalt

end mle
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A.18. Sztochasztikus Poisson-regresszié maradékahoz tartozoé

korrelogram
Ljung-Box Q-statisztikak
. Parcialis
Késleltetés Autokorrelacios autokorrelacios Q-statisztika p—érték
egyiitthato p
egyiitthaté p (h)
I. -0.0003 -0.0003 0.0001 0.993
2. -0.0075 -0.0075 0.0449 0.978
3. -0.0214 -0.0214 0.4136 0.937
4. -0.0092 -0.0093 0.4817 0.975
5. -0.0010 -0.0014 0.4826 0.993
6. -0.0364 -0.0370 1.5549 0.956
7. 0.0261 0.0256 2.1049 0.954
8. -0.0529 -0.0537 4.3737 0.822
0. -0.0328 -0.0341 5.2468 0.812
10. 0.0084 0.0080 5.3048 0.870
11. 0.0808 0.0787 10.6187 0.476
12. -0.0519 -0.0562 12.8165 0.383
13. -0.0190 -0.0164 13.1103 0.439
14. 0.0018 0.0001 13.1128 0.518
15. 0.0027 0.0023 13.1189 0.593

A.12. tdblazat. A sztochasztikus Poisson-regresszié maradékahoz tartoz6 korrelogram

e

<

<

:;

%no.lf D i
8 — |
= s m =

2 —0.1r -
o

% I I I I I I I I I I I I I I I
<*s 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Késleltetések (k)

A.4. dbra. A sztochasztikus Poisson-regresszié maradékdhoz tartoz6 korrelogram
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A.19. Determinisztikus modell optimalizaciés kéd

1 function fval=periodusl (x)

2 tl=x(1); % Iddindex értékadas

3 betal=-604.755; % Béta 1 deklaralas

4 betaz2=-201.421; % Béta 2 deklaraléas

s gammal=34.279; % Gamma 1 deklaraléas

6 gammal2=12.666; % Gamma 2 deklaralés

7 psil=8.771; % Pszi 1 deklardlés

8 psi2=4.879; % Pszi 2 deklaralas

9 fval (l)=betalxcos(t/psil-gammal) /psil

10 +beta2xcos (t/psi2—gamma2) /psi2; % Optimalizacids probléma

11 end

A gyokkeresést végrehajtd kodrészlet a fiiggvényre:

1 [x,y,fval,exitflag]l=fsolve('periodusl',35,15);

A.20. Poisson-regresszi6 optimalizacios kod

1 function fval=periodus2 (x)

2 tl=x(1); % Iddindex értékadas

3 betal=-1.06141; % Béta 1 deklaralas

4 beta2=0.42433; % Béta 2 deklaralés

5 gammal=9.30109; % Gamma 1 deklaralas

6 gamma2=10.3235; $ Gamma 2 deklaréalés

7 psil=8.19446; % Pszi 1 deklaralas

8 psi2=4.3145; % Pszi 2 deklaralés

9 fval(l)=betal*cos(tl/psil-gammal) /psil

10 +betal2xcos (tl/psi2—gamma2) /psi2; % Optimalizacids probléma

11 end

A gyokkeresést végrehajtd kodrészlet a két fiiggvényre:

1 [x,y,fval,exitflagl=fsolve('periodus2',35,15);
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A.21. Determinisztikus modell rugalmassag kod

1 t=[1:52]; % Idbindex értékadas

2 alpha= 821.479;% Alpha deklaralés

3 betal=-604.755; % Béta 1 deklaralas

4 betaz2=-201.421; % Béta 2 deklaraléas

s gammal=34.279; % Gamma 1 deklaraléas

6 gammal2=12.666; % Gamma 2 deklaralés

7 psil=8.771; % Pszi 1 deklardlés

8 psi2=4.879; % Pszi 2 deklaralas

9 for i=1:52

10 epsilon(i)=t (i) * (betal*cos((t(i)/psil)-gammal) /
11 psil+betal2xcos((t(i)/psi2)-gamma2) /psi2)/

12 (alphat+betal*sin((t (i) /psil)-gammal)+betal+sin((t (i) /psi2)—-gamma?2)) ;

13 end

A.22. Poisson-regresszio rugalmassag kod

1 t=[1:52]; % Id6index értékadés

2 betal=-1.06141; % Béta 1 deklaralés

3 beta2=0.42433; % Béta 2 deklaraléas

4 gammal=9.30109; % Gamma 1 deklaralas

5 gamma2=10.3235; % Gamma 2 deklaralés

6 pPsil=8.19446; % Pszi 1 deklaralas

7 psi2=4.3145; % Pszi 2 deklaralés

8 for i=1:52

9 epsilon(i)=t (i) (betal*cos (gammal- (t (i) /psil))/psil+beta?
10 *cos (gamma2- (t (1) /psi2)) /psi2);

11 end
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B. Fiiggelék

Tobbvaltozos modellezés

B.1.

Deskriptiv statisztikak a megyei idosorokra

Viltozé ~ Minimum Maximum Atlag Széras Ferdeség
Budapest 0 479 105.82 76.228  0.847
Baranya 0 194 36.41 33.820 1.263
Bécs 0 238 38.50 35.217 1.403
Békés 0 271 31.30 39.273 1.363
Borsod 1 355 58.64 50.792 1.442
Csongrad 0 199 32.50 34.178 1.675
Fejér 0 164 35.06 32.329 1.037
Gyor 0 181 43.82 36908  0.955
Hajdu 0 262 49.79 45227 1.341
Heves 0 210 3043 32529 1.001
Jasz 0 224 4242 37.773 1.043
Komarom 0 160 28.11 24981 1.298
Négrad 0 112 2328 22.545 1.326
Pest 1 431 91.25 68.223  0.762
Somogy 0 155 29.51 27.430 1.321
Szabolcs 0 203 31.87 33.064 1.796
Tolna 0 131 22.10 24.045 1.600
Vas 0 141 23.65 25932 1.579
Veszprém 0 230 43.02 42.130 1.488
Zala 0 216 20.88  22.044 1.391

B.1. tdbldzat. Deskriptiv statisztikdk a megyei idsorokra
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B.2. Fokomponensek a megyei idosorokra

Fokomponens jellemzok

L. ) Forgatott  Forgatott

L Variancia  Kumulativ .. 3

Komponens Sajatérték L. variancia  kumulativ
hanyad % variancia % | L.

hanyad % variancia%

1 10.495 52.476 52.476 32.762 32.762
2 1.361 6.807 59.283 26.521 59.283
3 0.962 4.808 64.090
4 0.884 4.421 68.512
5 0.749 3.743 72.255
6 0.666 3.330 75.585
7 0.597 2.983 78.567
8 0.545 2.723 81.290
9 0.511 2.554 83.844
10 0.448 2.241 86.086
11 0.406 2.031 88.117
12 0.360 1.800 89.916
13 0.351 1.757 91.673
14 0.318 1.588 93.261
15 0.291 1.457 94.718
16 0.264 1.322 96.040
17 0.241 1.204 97.244
18 0.228 1.140 98.384
19 0.174 0.869 99.253
20 0.149 0.747 100.000

B.2. tablazat. Fokomponensek a megyei idésorokra
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B.3. Forgatott komponens matrix a megyei idosorokra

Forgatott komponens matrix

Megye 1. komponens 2. komponens
Budapest 0.518 0.663
Baranya 0.463 0.586
Bécs 0.672 0.338
Békés 0.713 0.183
Borsod 0.665 0.377
Csongrad 0.284 0.696
Fejér 0.802 0.183
Gyor 0.805 0.348
Hajdud 0.747 0.258
Heves 0.581 0.373
Jasz 0.485 0.608
Komérom 0.743 0.337
Noégrad 0.289 0.643
Pest 0.621 0.603
Somogy 0.414 0.651
Szabolcs 0.613 0.292
Tolna 0.135 0.766
Vas 0.214 0.692
Vesz prém 0.434 0.677
Zala 0.278 0.597

B.3. tdbldzat. Forgatott komponens métrix a megyei idésorokra
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B.4. Deskriptiv statisztikak a szezonalisan differenciazott ido-

sorokra
Valtozoé Minimum Maximum Atlag Széras Ferdeség
Asp Budapest -228 386 2.04 66415 0.521
Asy Baranya -100 165 0.33 33916  0.578
Asy Bacs -210 130 -4.60 34477  -0.336
Asy Békés -236 146 -6.04 46.084  -0.992
As» Borsod -327 261 -3.59 52392  -0.108
Asp Csongrad -144 151 -0.92 40.415 0.103
As; Fejér -106 101 -3.62  33.581  -0.345
Asy Gybr -139 97 -489 31981 -0.594
Asp Hajdu 218 159 -4.07 46476  -0.736
Asy Heves -167 182 -2.43  43.108 0.092
Asp Jasz -148 125 -4.92 38798  -0.490
Asp Komarom -134 150 -475 23968  -0.198
Asp Nograd =17 79 1.55 25929  -0.280
As) Pest -288 313 0.72 58.082 -0.033
Asy Somogy -118 114 -0.17 25969  -0.126
Asyp Szabolcs -195 169 -1.37 38.645  -0.152
As; Tolna -98 118 2.01  29.097 0.589
Asy Vas -124 140 -3.07 33.427 0.272
Asy Veszprém -154 167 -3.67 41.513 0.320
Asy Zala -143 195 -2.63  25.249 0.753

B.4. tablazat. Deskriptiv statisztikdk a szezondlisan differenciazott idésorokra
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B.5. Fokomponensek a szezonalisan differenciazott idosorokra

Fokomponens jellemzok

L. ) Forgatott  Forgatott

L Variancia  Kumulativ .. 3

Komponens Sajatérték L. variancia  kumulativ
hanyad % variancia % | L.

hanyad % variancia%

1 3.458 17.291 17.291 11.519 11.519
2 2.812 14.058 31.349 9.878 21.397
3 1.793 8.966 40.315 9.412 30.808
4 1.661 8.304 48.620 9.309 40.117
5 1.183 5.916 54.536 8.789 48.906
6 1.103 5.516 60.052 8.537 57.443
7 1.060 5.299 65.351 7.908 65.351
8 0.894 4.470 69.821

9 0.816 4.082 73.903

10 0.756 3.780 77.683

11 0.673 3.365 81.048

12 0.610 3.050 84.098

13 0.547 2.733 86.831

14 0.473 2.365 89.196

15 0.451 2.256 91.451

16 0.413 2.066 93.517

17 0.385 1.927 95.444

18 0.341 1.707 97.151

19 0.300 1.502 98.653

20 0.269 1.347 100.000

B.5. tdblazat. Fokomponensek a szezonalisan differenciazott idésorokra
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B.8. A Moran-féle I-index értékét szamito kod

1 function [M] = moran (Adat, W)

2 c=length(transpose(Adat)); % Az 1d6 dimenzid meghatédrozasa

3 for t=l:c

4 X=Adat(t,:); % Az adatokat tartalmazd matrix elsd sordnak lekérése

5 k=length(X); % A kapott vektor hosszdnak meghatdrozésa

6 oszto=sum(sum(W)); % A sulymatrix bedsszegzése

7 atlag=mean (X); % Az adott iddpontban vett térbeli atlag

8 for i=1:k

9 hanyados (i)=(X(i)-atlag)"2; % A masodik tort nevezdje

10 end

n for i=1l:k

2 for j=1:k

13 szamlalo (i, J)=W(i, j)*(X(i)—-atlag)*(X(j)-atlag); $ A masodik tort szam.
14 end

15 end

16 sum(hanyados) ;

17 M(t)=(k/oszto) x (sum(sum(szamlalo))/sum(hanyados)); % Az index szamitéasa
18 end

19 end

Az adatok meghivdsa a nem differencidzott iddsorok esetében igy torténik:

1 W=csvread('proximity.csv',0,0);

2> Adat=csvread('megyek.csv',1,1);

Az adatok meghivdsa a szezondlisan differencidzott id6sorok esetében igy torténik:

1 W=csvread('proximity.csv',0,0);

2 Adat=csvread('szezdiffmegyek.csv',1,1);
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B.9. A Moran-féle I-indexre felépitett AR modell

1 test with constant model: (1-L)y = b0 + (a-1l)xy(-1) + ... + e
2 lst-order autocorrelation coeff. for e: 0.006

3 lagged differences: F (9, 431) = 5.985 [0.0000]

4 estimated value of (a — 1): -0.454962

5 test statistic: tau_c(l) = -5.41559

6 asymptotic p-value 2.67e-06

7 constant and trend model: (1-L)y = b0 + blxt + (a-1)*y(-1) + ... + e
8 lst-order autocorrelation coeff. for e: 0.006

9 lagged differences: F (9, 430) = 5.929 [0.0000]

10 estimated value of (a — 1): —-0.458116

11 test statistic: tau_ct(l) = -5.44036

12 asymptotic p-value 2.252e-05

Paraméter Std. hiba -préba p-érték
o 02170 0.0079 27.4381 0.0000

¢ 0.1091 0.0461 2.3670 0.0179
¢ 0.2233 0.0452 4.9355 0.0000
¢ 0.1903 0.0462 4.1212  0.0000

Fiiggo véltoz6 atlaga  0.217651 Fiiggd valtozé std. o 0.087023
Innovécidk éatlaga 0.109088 Innovdcios std. hiba  0.080703
Log-likelihood -496.1707  Akaike kritérium 982.3413
Schwarz kritérium 961.7729 Hannan—Quinn 974.2360

B.6. tdblazat. A Moran-féle I-indexre felépitett AR(3) modell jellemzi
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B.1. dbra. A Moran-féle I-indexre felépitett modell maradékdhoz tartoz6 korrelogram
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B.10. A Geary-féle C-index értékét szamito kod

1 function [M] = geary (Adat,W)

2 c=length (transpose(Adat)); % Az idd dimenzid meghatidrozasa

3 for t=l:c

4 X=Adat(t,:); % Az adatokat tartalmazd matrix elsd sordnak lekérése

5 k=length(X); % A kapott vektor hosszdnak meghatdrozésa

¢ for i=1:k

7 for j=l:k

8 szamlalo (i, J)=W(i, )+ ((X(1)-X(3j))"2); % A szamlald értékei
9 end

10 end

11 szamlalo=sum(sum(szamlalo)); % A kapott értékek Osszegzése
12 atlag=mean (X) ;

13 for i=1:k

14 nevezo(i)=((X(i)-atlag)”"2); % A nevezd értékei

15 end

16 C(t)=((k—-1)*szamlalo)/ (2+xsum(sum(W)) *sum(nevezo)); % A C mutatd
17 end

18 end

Az adatok meghivasa a nem differencidzott idgsorok esetében igy torténik:

1 W=csvread('proximity.csv',0,0);

2 Adat=csvread('megyek.csv',1,1);

Az adatok meghivésa a szezondlisan differencidzott id6sorok esetében igy torténik:

1 W=csvread('proximity.csv',0,0);

2 Adat=csvread('szezdiffmegyek.csv',1,1);

XXX




B.11. Bayes-i prior kod

1 clear all

2 close all

3 clc

4 W=csvread('proximity2.csv',0,20);

5 Y=csvread('szezdiff.csv',53,1);

6 nlag=3;

7 decay=1;

8 tightness=0.1;

9 result=bvar(Y,nlag,tightness,W,decay)

XXXI




	Ábrák jegyzéke
	Táblázatok jegyzéke
	Bevezetés
	Egyváltozós modellezés
	Determinisztikus-sztochasztikus modell
	Fehérzaj tesztek alkalmazása az összesített idosorra
	Egységgyök tesztek alkalmazása
	Periodicitás vizsgálata
	Indikátor változós modell illesztése
	Trigonometrikus trend beépítése
	ARMA tagok identifikálása
	Sztochasztikus modell
	A SARMA tagok identifikálása
	A SARIMA tagok identifikálása
	A Poisson-regressziós megközelítés
	Nemlineáris Poisson-regresszió bevezetése
	Determinisztikus modell specifikáció
	Nemlineáris Poisson-regresszió autoregresszív tagokkal
	Egyváltozós elorejelzések és elemzések
	A determinisztikus modell elorejelzései
	A determinisztikus-sztochasztikus modell elorejelzései
	A sztochasztikus modell elorejelzései
	A determinisztikus nemlineáris Poisson-regresszió elorejelzései
	A sztochasztikus Poisson–regresszió elorejelzései
	Többváltozós modellezés és elemzések
	Fokomponens elemzések
	Fokomponensek a megyei idosorokra
	Fokomponensek a szezonálisan differenciázott megyei idosorokra
	A Moran-féle I-index
	A Moran-féle I-index a megyei idosorokra
	A Moran-féle I-index a szezonálisan differenciázott megyei idosorokra
	A Geary-féle C-index
	A Geary-féle C-index az idosorokra
	A Bayes-i vektor autoregresszió
	Összefoglalás
	További kutatási lehetoségek
	Irodalomjegyzék
	Függelékek
	Egyváltozós modellezés
	Ljung-Box Q-statisztikák az összesített idosorra
	Augmented Dickey-Fuller tesztek eredményei
	Az országos idosorhoz tartozó periodogram
	Periodikus dummy változós OLS modell jellemzoi
	Az I. NLS modell Gretl optimalizációs kódja
	A II. NLS modell Gretl optimalizációs kódja
	A III. NLS modell Gretl optimalizációs kódja
	Ljung-Box Q-statisztikák a III. NLS modell maradékaira
	ARMA modellek a III. NLS modell maradékaira
	Ljung-Box Q-statisztikák a kombinált modell maradékaira
	SARMA modellek a megbetegedés számra I.
	SARMA modellek a megbetegedés számra II.
	SARIMA modellek a megbetegedés számra
	Ljung-Box Q-statisztikák a SARIMA I. modell maradékaira
	Ljung-Box Q-statisztikák a SARIMA II. modell maradékaira
	Determinisztikus Poisson-regresszió maximum likelihood kódrészlet
	Sztochasztikus Poisson-regresszió maximum likelihood kódrészlet
	Sztochasztikus Poisson-regresszió maradékához tartozó korrelogram
	Determinisztikus modell optimalizációs kód
	Poisson-regresszió optimalizációs kód
	Determinisztikus modell rugalmasság kód
	Poisson-regresszió rugalmasság kód

	Többváltozós modellezés
	Deskriptív statisztikák a megyei idosorokra
	Fokomponensek a megyei idosorokra
	Forgatott komponens mátrix a megyei idosorokra
	Deskriptív statisztikák a szezonálisan differenciázott idosorokra
	Fokomponensek a szezonálisan differenciázott idosorokra
	Forgatott komponens mátrix a szezonálisan differenciázott idosorokra
	Bináris területi súlymátrix Magyarországra
	A Moran-féle I-index értékét számító kód
	A Moran-féle I-indexre felépített AR modell
	A Geary-féle C-index értékét számító kód
	Bayes-i prior kód

































