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Absztrakt

A jarvanykezelés és kozegészségiigyi hatdsvizsgalatok kiemelt fontossdgti mutatészdma a
tobblethaldlozads. Ennek oka, hogy ez egy olyan kimeneti mér6szdm, amin lemérhetjiik az
intézkedés vagy jarvany potencidlis hatdsat. A kutatds sordn négy eltérd anomalia-detekcios
eljarast hasonlitottam Ossze kiilonbozé szempontok szerint. Az anomdlidk vizsgdlatdnak
relevancidja a tobblethaldlozasi elemzések targyteriiletén abbdl fakad, hogy a haldlozési
szamokban jelentés ingadozasok figyelhet6k meg a nyéri h6hullamok alatt, valamint a téli
influenza-szezonban, amiknek bekovetkezése és mértéke szabdlytalan mintdzatot kovet. A
mortalitds elemzésére rendkiviil nagy mennyiségi adat 4ll rendelkezésre. Ezek az algoritmusok
lehet6vé teszik, hogy az adattomegbdl viszonylag rovid id6 alatt relevans informéciot nyerjiink
ki az anomadlidkra vonatkozéan. A tanulmény 6 témaja a k-NN, LOF, izolaciés erdd, valamint
Seasonal-Hybrid ESD algoritmusok 6sszehasonlitasa volt. A kutatds soran megallapitottam,
hogy ezeknek az algoritmusoknak a kiilonb6z6 tipusti anomalidkra valé érzékenysége és

szamitdsigénye is rendkiviil heterogén. Az eredmények részletesen bemutatjak, melyik eljaras

milyen jellegi anomalidk észlelésében volt hatékony.
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Bevezetés

A jarvanykezelés és kozegészségiigyi hatdsvizsgalatok alapvet6 kérdései kozé tartozik, hogy
mi alapjan itélhet6 meg egy beavatkozds hatékonysaga. Sziikség van egy olyan kimeneti
mutatéra, amin lemérhetjiik az intézkedés potencialis hatasat. Ennek legf&bb nehézségeivel az
1. fejezetben részletesen foglalkozom.

Az egyik erre alkalmas mutaté a tobblethaldlozds, aminek meghatdrozasahoz minden
esetben elengedhetetlen az adott teriileten, kordbbi adatok alapjan véarhat6 haldlozasi szdmok
ismerete. Ennek pontos meghatarozasa el6segiti és hitelesen alatdmasztja az intézkedések
kifejtett hatdsarol alkotott véleményeket, segit felmérni kiillonb6z6 egészségiigyi jelenségek
veszélyeit és bizonyos attribatumait. A varhat6 haldlozds megbecslésére statisztikai médszerek
széles tarhdza 4ll rendelkezésre. Ezeken a modelleken beliil azonban sokszor kis hangsulyt
kapnak a télen és nyaron el6forduld, szabalytalan rendszerességgel bekdvetkez6 ingadozasok.
Kutatdsom sordn kiilonb6z6 anomaélia-detekcios eljarasokat hasonlitok dssze. Minden detekcid
alapja egy hosszutava kvadratikus trend, valamint egy harmonikus tag becslése volt, ami a
szezondlis hatdsokat hivatott megragadni. Ezeken feliil marad egy olyan komponens, ami
magdaban foglalja a nyari h6hulldmok és téli influenza-szezon okozta eltérd valdszintiséggel
bekovetkez6 kilengéseket. Ezeknek a mintdzatoknak a felismerése a legtobb esetben szabad
szemmel is viszonylag egyszerfi, de fontos, hogy nem feltétleniil csak extrém értékek léphetnek
fel, hanem kisebb mértékben kil6go, de az alapmintazattol jelentésen eltéré megfigyelések is.
A masik fontos szempont, hogy nagy mennyiségti id6sor esetén nem hatékony mindegyiknél
kiilon elemezni, hogy hol jelenhetnek meg ezek az outlierek. Ezt a folyamatot jelentésen
leegyszertisitheti az anomalia detekciés algoritmusok hasznalata, amiknek célja kifejezetten az
ilyen, normadlistdl eltérd értékek felkutatdsa az adathalmazban. A kutatds sordn négy kiillonb6z6
anomalia detekcios eljardst hasonlitottam Ossze annak tekintetében, hogy a halalozasi szdmok
esetében mennyire hatékonyan képesek meghatdrozni a relevdns anomalidkat.

A tanulméany f6 témdja a k-NN, LOE, izol4ciés erd6, valamint Seasonal-Hybrid ESD
algoritmusok dsszehasonlitdsa kiilonboz6 szempontok szerint. Megvizsgéltam, melyik modell
tudja leghatékonyabban megéllapitani a teljes megfigyelt id6szakon egy adott pontrdl, hogy
anomdlia-e, milyen jellegzetes csoportosuldsokra érzékeny leginkdbb az adott eljards — példaul

nagy sulyt fektet-e a szezonalitastdl eltérd kisebb ingadozasokra, vagy csak a drasztikus

kilengéseket észleli —, valamint melyik tudja legjobban jellemezni adott teriiletet a kiugré



értékek alapjan. Ezen kiviil figyelembe vettem az algoritmusok szdmitasigényét is a teljes
lefutdshoz sziikséges idé tekintetében, hiszen nagy adattomegek esetében ez a szempont
komoly relevancidval bir. Azt is megvizsgaltam, mennyiben befolydsolja a futdsid6t a bementi
adattdbla mérete. Konklizioként dsszefoglalom, melyik moédszer milyen koriilmények kozott
volt hatékony.

A kutatés f6 motivacidja a legidedlisabb anomalia detekcios eljards megadasa kifejezetten
mortalitdsi id6sorokra vonatkozéan, aminek segitségével minden bemeneti adatbazisra felirhaté
egy olyan anomadlia profil, ami akdr komolyabb becslések alapjdul is szolgalhat, ezzel el6segitve,
hogy a hatadsvizsgélat a lehet6 legobjektivebb eredményt szolgéltassa.

A tanulmany tovébbi része az alabbi médon épiil fel. Az 1. fejezet ismerteti az alapvetd
fogalmakat, alkalmazhatdségi kérdéseket, valamint kifejezetten tobblethalalozas becslésével
foglalkoz6 elemzések eredményeit. Ezek utdn a 2. fejezetben részletesen foglalkozom a
modszertannal, a kiilonb6z6 eljardsok statisztikai hatterével és ezek alkalmazhatésdgéval
ebben a specifikus kornyezetben. A 3. fejezet ismerteti a felhaszndlt adatbazist, a kiillonb6z6
eljarasok besoroldsi mechanizmusat, végiil egy példan keresztiil szemlélteti mtikodésiiket. A 4.
fejezet tartalmazza az algoritmusok 0sszehasonlitdsat szamos kiilonb6z6 szempont szerint,

végiil az 5. fejezet Osszefoglalja a tanulmanyt.



1. Szakirodalmi attekintés

A fejezetben bemutatok par olyan tanulményt, amik kifejezetten tobblethaldlozési becslésekkel
és a varhato haldlozds id6soranak modellezésével foglalkozik. Ezek a munkak nem csak azért
kiemelten fontosak, mert timpontot adnak az elemzés tovdbbi menetéhez, hanem a kutatds

kiterjesztéséhez is alapot szolgaltatnak.

1.1. A tobblethalalozas fontossdga

A tobblethaldlozas gyakran alkalmazott mutatészam, de kifejezetten nagy jelentdsége volt a
SARS-CoV-2 pandémia idejében. Komoly feladatnak bizonyult ugyanis egy miikoddképes,
orszagok kozotti relevans 0sszehasonlitdsra alkalmas statisztikat kialakitani. A COVID-19
jarvany adatbdzisaival tobb probléma is akadt: a pandémia okozta halélok felvétele nem tortént
meg a tesztelés hidnyabol fakaddan vagy az alacsony teszthatékonysag miatt, sok esetben
torténhetett félrediagnosztizalds, valamint nehéz identifikalni a kifejezetten a jarvany vagy
feltlfert6zés és egyéb szovodmények okozta haldlozas kozotti vékony hatarvonalat. Féleg a
jarvany kitorésének kezdetén, a kiilonb6z6 orszagokban a rutin regisztrdcios rendszerekben a
haldlokok megallapitdsanak moédja jelentdsen eltért, akar orszagokon beliil is valtakozhatott
(Paldy és Bobvos, 2013).

A kiilonbozé megkozelitések kozé tartozik példaul, hogy azt vették figyelembe, ha a
beteg barmikor a halal beédllta el6tt COVID-19 pozitiv teszteredményt mutatott: vagy a
halalozas bekovetkezését megel6z6en — egy elére meghatarozott idészakban — dllapitottak meg
a fert6zottséget, vagy nem volt pozitiv teszteredménye, de a tiinetei COVID-19 megbetegedésre
utaltak (Beaney et al., 2020).

Az Egészségligyi Vilagszervezet kiadott egy kozleményt COVID-19 haldlesetek besoroldsara
vonatkozéan. Ebben dgy hatdrozza meg, hogy a pandémia hatdsaként jegyezhetd egy
halaleset, amennyiben a halél okaként nagy biztossdggal megéllapithat6 a jarvany, beleértve a
megerdsitett és a feltételezett eseteket is. Amennyiben a COVID-19 hozzéjarulé tényezd, de
nem a haldlhoz kozvetlentil vezet6 ok, nem tekinthet6 relevansnak. Ez az ajanlds azonban
relative késén — 2020 aprilisanak végén — érkezett, igy sok orszag nem adaptélta megfelelGen a
mar kialakult rutinba (World Health Organization, 2020).

Ez egyesek szakemberek szerint arra enged kovetkeztetni, hogy a vildgjarvanynak a

haldlozési szdmokra gyakorolt hatasardl az egyetlen megbizhat6 adat a teljes tobblethaladlozasi



mutato, amely definicié szerint figyelembe veszi a nem azonositott COVID-19 haléleseteket,
valamint a lezdrassal és/vagy az egészségligyi szolgaltatdsokban bekovetkezett valtozasok

okozta tovabbi halaleseteket is (Pearce et al., 2020).

1.2. Kiilonb6z6 modellezési megkozelitések

A tobblethaldlozas kiszdmitasanak kritikus kérdése, hogy adott teriileten mennyi az dtlagosan
varhat6 haldlok szdma, hiszen ehhez tudjuk viszonyitani azt a tobbletet, amit esetleges kiils6
beavatkozds vagy jarvany okoz.

Kirpich et al. (2022) tanulmédnyukban kifejtik, hogy az orszagok (vagy régiok) kozotti
formalis dsszehasonlitdsok alapvetéen standardizalt pontszamok segitségével végezhetdk el.
A P-pontszamok lehet6vé teszik, hogy a kiilonb6z6 id6szakokra és kiilonb6z6 népesedésii
régidkra vagy orszdgokra vonatkozé halalozési szdmok 0sszehasonlithatoak legyenek. Ezek a
kovetkez6képpen adhaték meg:

P(t) = x(t:) — fi(ts)
ki)
,ahol x(t;) a valos, fi(t;) pedig a modell altal el6rejelzett népességhalandésag t; vizsgélt idGszak
esetében az azt megel6z6 n év adatainak felhasznélasaval végzett modellillesztés alapjan.

Az a modell, amit végiil a becsiilt fi(t;) értékek elBallitdsara vélasztunk a megfigyelt
id6szakon beliil, jelentéséget kell, hogy tulajdonitson a vizsgélt populdciéban egyidejtileg zajlo
(egymadssal verseng®) folyamatoknak, és be kell épitenie ezek mortalitasra gyakorolt hatdsainak
szétvalaszthatésagat. Ugy gondoljdk, a modellnek ahhoz, hogy valéban hatékony lehessen,
tartalmaznia kell legaldbb a mortalitds éves szezonalitdsat, a lehetséges késleltetetteket,
valamint a vizsgélt populéci6 szerkezetében és méretében felmért véltozdsokat. A modellezésre
a tanulmdanyban két id6soros technikat hasznaltak: egy dekompoziciés elérejelzé modellt és
egy autoregressziv integralt mozgoéatlag (ARIMA) modellt.

Az elsé modell Taylor és Letham (2018) tanulmanya alapjan a kovetkez6képpen definidlt:

y(t) = g(t) +s(t) + h(t) + &

Itt g(t) a trendfiiggvény, amely az idGsorok értékének nem periodikus valtozasait modellezi,
s(t) pedig a periodikus valtozdsokat (pl. heti és éves szezonalitdst), végiil h(t) a extrém

események (vagy tinnepnapok) hatdsait jelenti, amelyek potencialisan szabélytalan {itemezésbl
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szarmazhatnak. Az ¢; hibatag minden olyan egyedi véltozast jelol, amelyet a modell nem
tartalmaz.

A modell specifikacidja egy altaldnositott addtitiv modellre (GAM) emlékeztet. A GAM-
formuldnak megvan az az elénye, hogy egyszertien végezhetd rajta dekompozicios eljaras és
sziikség esetén rugalmasan fogad be tj paramétereket, példdul ha a szezonalitds valamilyen 1j
forrasat azonositjdk. A GAM-on alapul6 illesztések emellett rendkiviil gyorsnak is szdmitanak
(Hastie és Tibshirani, 1987).

Egy teljesen eltéré modellezési megkozelités az ARIMA-modell. Ez harom paraméter (p, d,
q) segitségével adhaté meg. A p paraméter hatdrozza meg a modell késleltetését, azaz azoknak
a kordbbi megfigyeléseknek a szdmat, amelyeket az aktudlis megfigyelés becslésére hasznédlnak
fel. A d paraméter a modell "fokat" jeloli, vagyis azt, hogy hanyszor kell differencidzni a
valtozot a sziikséges stacionaritdsi modellfeltevés biztositasdhoz. Példaul Y, Yi_1,...Y7 idGsor
definidldsa mellett d = 1-es specifikdciéban a modellezni kivant valtozé mér nem y(f) = Y(¢),
hanem Y; — Y;_;. A sziikséges differencidk szamanak fliggvényében az id6sort n-ed rendben
integréltnak nevezziik. A harmadik paraméter (g) a modellen beliili mozgoéatlag-paraméterek

szdmét jeloli. A teljes egyenlet altaldnositott forméban:

14 1
Vi=c+)Y Qi1+ ) 0ig1 +e
i=1 i=1

Az ARIMA Kkiterjesztéseként el6fordul, hogy az eredeti idésoron feliil egy externdlis
valtozo6t is bevonnak a becslésbe. Ez kdnnyen implementédlhaté a korabbiakban kifejtett

egyenlet kiegészitésével. Ezt a modellt ARIMAX-nak nevezziik, melynek &ltalanos felirdsa:

4 1 M
Vi=c+Y Qi1+ Y 0igr1+ Y BuXmser
i=1 i=1 i=1

Acosta és Irizarry (2022) médszeriikben Poisson regresszids becsléseket vettek alapul. Az
eseményhatést az id6 — matematikai definicio szerint — sima fliggvényeként modellezték. Mivel
a természetes véltozékonysag tobb varianciat foglal magaban, mint amit a Poisson-modell
elérejelez, valamint a napi adatok id&beli korreldciét mutatnak, olyan vegyes hatdst modellt
alakitottak ki, amely egy autoregressziv folyamatot is tartalmaz. A Poisson regresszi6 az
altalanositott linedris modellek csalddjaba tartozik. Azt feltételezi, hogy az Y eredményvaltozé
Poisson-eloszlasti, valamint, hogy varhat6 értékének logaritmusa ismeretlen paraméterek

linearis kombindcidjaval modellezhetd.



A napi haldlozdsok szdmara felirt modell ezek alapjan igy néz ki a megfigyelési id6szakra,
aholt=1,...,T:
Y|er ~ Poisson(p[1+ f(t)]er)

A p; varhat6 érték itt tovabb bonthat6, azaz magaban foglalja a modell dekompozicids jellegét:

pe = Niexp{a(t) +s(t) + w(t)}

N} a populdcitt jeldli t idépontban, amely egyfajta eltolasként kezelt paraméter, a(t) egy
lassan mozgo trendet hatdroz meg, ami a szekuldris valtozdsokat magyardzza — példédul javuld
egészségligyi tendencidkat —, s(t) egy szezonalis trendet reprezentalé éves periodikus fliggvény,
végiil w(t) a hét napjdnak hatéasa.

A felsorolt modellek médszertanilag jelentésen eltérnek egymadstol, de az alapgondolat
mindegyikben hasonl6. A cél az id8sor felbontdsa valamilyen logika szerint olyan f&bb
komponensekre, amik azt a lehet6 legjobban képesek leirni. A kiilonbdz6 megkozelitések
attekintése alapjan arra jutottam, a legtobb modellben tobbletinformécioként bevonhaté lenne
egy olyan valtoz6, ami a hémérsékleti vagy influenzaszezon hatasabol fakad6 kiugrasokat
ragadja meg. Ezek az anomadlidk ugyanis a haldlozasi id6sorok sajatjai, amit adott esetben akar
indokolatlanul tulajdonithatnak az elemzések a vizsgalt kiils tényez6nek vagy beavatkozasnak
annak ellenére, hogy nem abbdl fakadnak. Elképzelhet6 olyan hierarchikus modellspecifikacié
is, ami adott teriilet és id6szak kiugrasokra valé hajlamossagat valamilyen jol illeszked6

valoszintiségi eloszlds meghatdrozasaval épiti be az elemzésbe.



2. Moédszertan

Ebben a részben tsszefoglalom, mit tekintiink altaldban véve anomdlidnak. Ezutan pedig

részletesen kifejtem az egyes algoritmusok miikodési elveit és felépitését.

2.1. Az anomalidkrél altalaban

Az anomélia detekci6 a statisztikai médszereknek egy olyan dga, amelynek célja az outlierek
felismerése az adatokban. Az id6sorok esetében anomaélidkrél akkor beszélhetiink, ha a
megfigyelt id6szakban el6fordul olyan pont vagy szekvencia, ami szignifikansan eltér az
adatok normal viselkedésétol.

Shaukat et al. (2021) tanulmédnyukban harom anomadliatipust kiilonboztetnek meg.

A pontanomdlia egy olyan megfigyelést takar, ami valamilyen el6re meghatdrozott szempont
alapjan eltér az adathalmaz tobbi elemét6l. Ebben az esetben az algoritmus egyszerti lefutdst,
bizonyos limitérték meghatdrozasat kovetden egyértelmtien, a tobbi adattol fliggetleniil kezelve
meg tudja dllapitani a besorolt elemrdél, hogy anomaélia-e.

Az an. kontextusfiiggd anomdlidk csak az 6ket kortilvevd adatok fiiggvényében detektalhatok.
Nagyobb kihivast jelentenek azok a kontextudlis anomalidk, amelyek a normal tartomanyon
beliil jelentkeznek, de nem felelnek meg az elvart id6beli mintdzatnak.

Az utolso6 kiemelt kategoria a kollektiv anomdlidk csoportja, ahol az elébbiektdl eltér6en nem
adatpontok, hanem csak azok halmazai detektalhatok. Kiilon-kiilon vizsgalva a halmaz pontjai
megfelelhetnek az elvart mintdzatnak, de egyiittesen kiemelend6k valamilyen csoportjellegiik
alapjan. Az utébbi két esetben, azaz a szekvencidlis anomaélidk észlelésekor, gyakori hogy az
algorimusok az adatok részsorozatait olyan pontokka alakitjak at, amik az adott részsorozatra
vonatkoz6 informdcidkat tartalmazzdk. Ezutdn mér a pontanomalidk detektdldsara szolgalé

moédszereket a szekvencidlis anomadlidk esetében is lehet alkalmazni.

2.2. Legkozelebbi szomszéd analizisen alapulé detekcio

Az anomdlia detektalas egyik legintuitivabb médszere a pontok kozotti tavolsdgok vizsgalata.
Ennek a megkozelitésnek az egyik legnépszer{ibb tipusa a k legkdzelebbi szomszéd tdvolsagan
alapul¢ eljaras. Legyen adott egy k paraméter, a megfigyelések Osszességét magaba foglal6é
M halmaz, valamint egy tavolsagot méré fiiggvény d(-, -). Egy adott t megfigyelés dis(t)-vel

jelolt k-tavolsdga az elem M-beli k-adik legkozelebbi szomszédjatdl vett tavolsdgaval egyenld.



A tavolsag mértéke az elemzés sordn az euklideszi tavolsdg volt, ami két pont kozott az aldbbi
moédon adhat6é meg: d(xq,x2) = m

Amennyiben nem csak egy szomszédtol, hanem egy egész meghatarozott szomszédsagtol
vett tavolsdgot szeretnénk vizsgélni, az egy N tavolsdgi méatrix segitségével adhaté meg, ami
matematikai jelolésrendszerrel a kovetkez6képpen irhat6 fel. A matrix minden pontban az

adott k-adik szomszédtol vett tavolsagot tartalmazza, ahol i a megfigyelések szama.

disi (1) disy(1) diss(1) ... disp(1) ]
dlSl(Z) dZSQ(Z) dng(Z) dZSk(Z)

N = |dis{(3) disy(3) dis3(3) ... disi(3) (1)
| disi (i) disy(i)  diss(i) ... disg(i) |

Ezek utdn az egyes elemekhez tartoz6 knn(i) értéket a matrix soratlagai adjak meg. Azaz a
pont detektdldsakor az eljards a szomszédoktdl valé tavolsdgokat egytittesen veszi figyelembe.
Minél kisebb ez a tavolsdg, anndl biztosabban 4allithatd, hogy a f-t normal esetként definidlt
adatpontok veszik koriil, ami noveli az esélyét annak, hogy t maga is normalis elem. A korabbi
feltételek fennalldsa mellett vegyiink egy J tavolsagi hatdrt. Ebben az esetben egy t elem
k-NN anomélidnak tekinthetd, ha a hozzarendelt érték meghaladja J-t, egyébként pedig k-NN
normalitdsnak. Ez az anomaliafogalom az alacsony stirfiségii teriiletek detekcidjat jelenti a
gyakorlatban. A  egy hiperparaméter, amit az elemz hatadroz meg, elvi szinten a pontossag

és szenzitivitds trade-off dontési valtozdja.

2.3. Lokalis kiugrasi faktor (LOF — Local Outlier Factor) eljaras

A k-NN moédszertan egyfajta kiegészitése az tn. LOF analizis. Ez egy olyan nem feliigyelt
anomalia-felismer6 moédszer, amely kiszdmitja egy adott adatpont stirtiségbeli eltérését a
szomszédaihoz képest. Azokat az eseteket tekinti kiugrénak, amelyek sfir(isége lényegesen
alacsonyabb, mint a szomszédaié. Az N-ként definidlt matrixban M halmaz tobb eleméhez
is ugyanazt a disy(t) tavolsagot rendelhetjiik hozzd, azaz nem egy kolcsonosen egyértelm
hozzéarendelést definidlunk. Ezzel szemben a LOF értékek egyediek. Els6 1épésben itt is
kinyerhetjiik k legkozelebbi szomszédtdl valo tavolsdg értékét a tdvolsagmatrixbol. Adott o elem
k szomszédsagaba tartozé megfigyelésekhez viszonyitott sfirtiségét szeretnénk megallapitani.

A mérték az elérhet6ségi tavolsag mutatdjan alapszik, amit a max{disy(0),d(t,0)} fiiggvény
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ad meg. Egy t megfigyelés elérhet6ségi tavolsaga o-t6l a két objektum valodi tavolsaga, de

legalabb az o elem k-tdvolsdgaval adhaté meg. A lokdlis elérhetségi stirtiség a LOF alapja, ami

az adott objektum szomszédjaitol vett atlagos elérhet6ségi tavolsdgdnak inverzével szamithato.
. 1

Ird(i) = - ‘ ‘ (2)

max{d LA (i,
EZOGNW

Irdy (o)
lof( 3
f() Tk Og\] Irdy (i) ®)
A képlet azt mutatja, hogy az egyes pontok lokdlis elérhet6sége a szomszédos pontok lokalis
elérhetéségének atlagaval dsszehasonlitva megadja a lokalis kiugrasi faktor értékét. Ezek

alapjan ¢ hatdr mellett definidlhatjuk t elemet, mint LOF anomadlia, abban az esetben, ha

lof(t) > ¢ (Teng, 2010).

2.4. 1zolaciés erdd

A korabban bemutatott legkdzelebbi szomszédoktél szamitott tdvolsdgon alapulé médszerekkel
szemben tobb ellenérv is felhozhaté. Mindegyik azon a mechanizmuson alapszik, hogy felépiti
a normalisként definialt elemek profiljat, majd az anomalidkat olyan elemekként azonositja,
amelyek nem felelnek meg ezeknek a normalis attributumoknak. Az anomaéliafelismerd
képességiik altalaban egy olyan algoritmus mellékterméke, amit eredetileg mas célra terveztek.
Eppen ebbél kifolyélag ez a megkozelités kozel sem az anomalidk detektalasara optimalizalt.
Ezzel szemben az izolacién alapul6 algoritmusok egy teljesen mds irdnyt képviselnek, aminek
nincsen koze semmilyen korabban kifejtett tdvolsdgmértékhez (Liu et al., 2012).

Az izol4ciés erd6 egy ensemble technika, azaz egy hiperparaméter segitségével magadott
szamu izol4ciés fa bizottsdgi szavazata alapjan kapnak az egyes pontok egy-egy anomadlia
értéket. Az izolacids fak felépitése megegyezik egy BST-vel (binary search tree). A binaris fa
olyan fa adatszerkezet, ahol minden csticsnak legfeljebb 2 gyereke van, amiket leggyakrabban
bal és jobb oldali gyereknek neveziink. A bindris keres6fa a bindris fak egy specidlis tipusa,
amelyben egy csomépont bal oldali gyerekének értéke kisebb, mint a csomépont értéke, a
jobb oldali gyerekének értéke pedig nagyobb, mint a csomépont értéke. Ezt a tulajdonsagot
BST-tulajdonsagnak nevezziik és lehet6vé teszi a fa elemeinek hatékony keresését, beszardsat
és torlését (Cormen et al., 2001).

Legyen M = {my,my, ...,m, } d-dimenzi6s pontok halmaza és M’ C M valédi részhalmaz.



Ekkor az izoléacios fa az alabbi adatstruktira alapjan 4ll el6:

1. A faban taldlhaté minden T cstcsra igaz, hogy vagy egy kiils6 cstics, ami levél vagy egy

belsd cstics, ami rendelkezik egy dontési teszttel és pontosan 2 gyerekkel.

2. Adott csticsndl 1évé teszt egy g ismérvbdl és egy p vagasi értékbdl épiil fel. A g ebben az
esetben maga az eredményvaltozo, tehat a haldlozasok szama adott pontban, p pedig az
ismérv tartomanydban felvett véletlen érték. Ez alapjdn a g < p teszt meghatarozza a

pont besorolédsét T;-be vagy T;-be.

Az algoritmus a fat ugy noveszti, hogy iterativan felosztja M’'-t g ismérv mentén egészen
addig, mig (i) a csticsnak egy megfigyelése marad, (ii) minden csticsnal 1év6 pontnak ugyanaz
az értéke. Egy teljesen kifejlett izolaciés fdban M halmaz minden pontja valamely kiils6
csticsban izolalt. Az intuiciénak megfelel6en anomaélidknak tekinthet6k azok a pontok, amik
egyszeriibben izoldlhatok, azaz kisebb a hozzdjuk rendelt uthossz (h(m;)) a faban. Ezzel a
mutatéval azonban az a probléma, hogy erdsen fiigg a tesztminta elemszamatél, igy valamilyen
formédban standardizéldsa van sziikség ahhoz, hogy egymadssal 6sszehasonlithaté anomadlia
értékeket tudjunk megadni. Ennek kulcsa, hogy az izolaciés fa esetében egy kiils csticsra

érkezés a BST sikertelen keresésének felel meg, aminek pedig megadhat6 az atlagos tthossza:

2H(p—1)—2(p—1)/¢ hayp>2
c(¥) {1 hayp =2 (4)

0 egyébként

H a harmonikus szdm, ami H(i) = In(i) + vy forméban becsiilhets, ahol y az Euler-Mascheroni
allando, ¢ pedig a teszthalmaz mérete. EbbSl mar megadhat6 egy altaldnositott anomalia

érték a teljes izoldciés erdére vonatkozdan:

E(h(m))

s(m, ) =2 @ (5)

,ahol E(h(m)) az épitett fak h(m) értékeinek atlaga (Liu et al., 2008).

2.5. Seasonal Hybrid ESD (S-H-ESD)

Az dsszes vizsgalt eljaras koziil talan az S-H-ESD bizonyul a legkomplexebbnek. A médszer

kifejezetten olyan id6sorok kezelésére optimalizalt, ahol nagy aranyban fordulnak el anomalidk.
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Els6 lépésben az algoritmus beépitett dekompozicidja fut le az adatokon, ami a LOESS
simitéeljarason alapulé STL médszer. Ennek koszonhetéen a dekompozicié nem csak egyszerti
multiplikativ vagy additiv megkozelitéseket tud alkalmazni a szezonalitds levalasztdsaban,
hanem ezeknél komplexebb fliggvényeket is. A rezidudlis értékek meghatdrozasa utan az
Extreme Studentized Deviate (ESD) teszt segitségével adhatok meg az anomalidk. Annak
kiktiszobolése érdekében, hogy csak egyetlen statisztikailag szignifikdns anomadlia detektaldsa
menjen végbe, a teszt az elére meghatdrozott k szamu érték esetében adja meg a kovetkezd

kritikus értéket és tesztstatisztikat:

C, = Xkl — | (©)

S

Ap = (= Oy )

\/(n k=142, )(n—k+1)

,ahol my a megfigyelési halmaz egy kritikus eleme, n a megfigyelések szdma, t,,,, 1 pedig

a valasztott « szignifikancia szintnek megfelel6en 1 — o :

m—ban adja meg a t-eloszlas

megfelel6 értékét. A k értéke az algoritmuson beliil hatdroz6dik meg, nem hiperparaméter.
Ennek mddja, hogy az algoritmus minden tesztlépésben meghatarozza a Q teszthalmazt,
valamint az () halmazt, ami a mar kivalasztott anomalia elemeket tartalmazza. Ekkor két
eltérésvektort definidl a két csoportra: I' = |Q; — pg| és Y = |Q); — uq|. Az iterdcié addig tart,

mig az aldbbi feltétel teljesiil a vektorok szoérdsaira:
\/EO’Y Z (%e) (8)

Az alternativ hipotézis ebben az esetben, hogy legfeljebb k szdmt anomalia van az adatokban

(Hochenbaum et al., 2017) (Chhikara és Feiveson, 1980).
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3. Elemzés

Ebben a fejezetben bemutatom a felhasznalt adatok forrdsat, ismertetem a trend és szezonalitds
meghatarozasdnak menetét, valamint minden algoritmus esetében szemléltetem a detekcios

eredményeket.

3.1. Felhasznalt adatok

Az elemzés sordn felhaszndlt adatok mind az Eurostat (2023) oldaldrdl szarmaznak. A , Deaths
by week, sex, 5-year age group and NUTS 3 region" nevii adatbazisban finom felbontasban
szerepelnek, heti frekvencidban 35 orszag NUTS 3-as régidkra lebontott adatai, 18 korcsoportot
megkiilonboztetve.

Ez az adatbézis rendkiviil nagy mennyiségii adatot tartalmaz, igy a szdmitasi kapacitds
korlatozottsdga miatt a besorolhatatlan életkor kategoéridba tartozé egyéneket kivettem az
elemzésbol. Minden modellt a teljes megfigyelt id6szakon futtattam, elsésorban regiondlis
bontdsban, de a fliggvények a legtobb esetben lehet&séget adnak tovabbi, életkor szerinti

finomitésra is.

3.2. Trend és szezonalitas

A kovetkez6kben 0sszefoglalom a tanulmany sordn alkalmazott modellek pontos specifikdcioit
és ezek matematikai hétterét. Minden modell alapja a hosszu tavia trend és szezondlis
hatdsok meghatdrozasa volt. Jelolje t; és 7 az adott teriileten megfigyelt idészak kérdéses
megfigyeléséhez tartoz6 idéindexét és annak négyzetét. Ekkor a becsiilt trend a kovetkezd

regresszi6s egyenlet alapjan 4ll el6:

Y = i+ Biti + Pot? + & )

Jelolje w; a megfigyelt id6szakban az adott megfigyeléshez tartoz6é hét indexét. Ekkor
a szezonalitdsra vonatkoz6 becslési egyenlet felirhaté egy harmonikus regressziés modell
segitségével. Fourier tizennyolcadik szazadi kutatdsai 6ta ismert, hogy egy diszkrét sorozatot
reprodukélni lehet véges szamu szinuszoid hullamforma szuperpozicidjaval, egy atlagra
vonatkoz6 korrekcids taggal kiegészitve. Kezdetben a harmonikus analizis célja az ismeretlen

periodicitds megbecslése volt, aminek legf6bb eszkoze a periodogram. Az utébbi idSben
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azonban a figyelem ismert periédus melletti ciklusbecslésekre irdnyult a médszertan kapcsan
(Doran és Quilkey, 1972).

A a szezonadlis id6sorelemzésben hasznélt modellekkel — pl. SARIMA - ebben az esetben
az a probléma, hogy mig az éves szezonalitdsi havi adatokra megfeleléen illeszthetSek
autoregresszorok és mozgoatlagok a 12 tobbszoroseiben, addig a nem egészértékii mintakeresés
kifejezetten hatékonytalan és nehezen kezelhet6 ebben a modellkérnyezetben. A kordbban
kifejtett Fourier-tétel alapjan minden folytonos periodikus fliggvény felbonthat6 az alabbi

formdaban, ahol P a frekvencia alapjan meghatarozott konstans (Champeney, 1987):

f(x) = Ao+ i (An cos (27-;”) + B, sin (27-;”)) (10)

n=1

A halélozési adatok szezonalitdsat tekintve j6 kozelitésnek bizonyult mar az n = 1 mellett

felirhat6 egyenlet, azaz a szezondlis hatdsokat a kovetkez6képpen adtam meg;:

27Tw; . [ 2w
yr S preos (52,2513) Fpasin (52,21;) e -

Grenander és Rosenblatt (2008) kimutatta, hogy ezeknek a paramétereknek a becslése a
legkisebb négyzetek médszerével (OLS) aszimptotikusan BLUE becslést eredményez, fiiggetleniil
a hibatag kovariancia strukttrdjatol. Ezek utdn meghatarozhat6 a szezonalis- és trendhatasoktol

megszabaditott reziduum r; tag, amire alkalmazhaték az anomaélia detekcids eljarasok.

3.3. Detekcid és kovetkeztetések

Az elemzés soran felhasznalt adatokat még a jarvany kezdete el6tti években vizsgaltam, azaz
2019 elbtt, hogy az eredmények egy &ltalanosnak tekinthet6 id6szak alapjan alljanak els. Az
els6 1épés a kordbban meghatarozott trend- és szezonhatasok levélasztasa volt. A detekcids
eljarasokat az igy kapott reziduum tagon futtattam. Ezt kovetéen minden megfigyeléshez
rendelkezésre allt egy anomadlia érték, ami dnmagaban egyfajta anomadlia-esélyt ad meg,
azaz meghatdrozza, mennyire lehettink biztosan abban, hogy adott pont eltér az adatok
normél viselkedésétsl. Ez alapjan egyértelmtien meghatdrozhatéva valt, hogy a pontot
az eljards az anomaélidk kozé sorolta-e vagy sem. A cél ezek utdn annak megéllapitdsa
volt, hogy milyen jellegli anomalidk felismerésében erés adott médszertan, valamint milyen
kovetkeztetések vonhatdk le azzal kapcsolatban, hogy melyik hetek esetében jellemz&bbek

kiugrdsok és hol fordulnak el6 elsésorban normaél értékek. Mindez lehet6séget ad arra,
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hogy adott teriileten kialakithaté legyen egy éves, heti bontdsban feltiintetett profil, ami a
kiugrdsokra val6 hajlamossdgot foglalja 6ssze. A hetekre meghatdrozott értékek az anomalia
értékekbdl az aldbbi képlet segitségével adhatok meg, ahol z a tanulé idészakban adott hét

el6forduldsainak szama, anom; pedig adott eljarassal becsiilt anomaélia érték:
1 z
W™ = = ) anomy,; 12
w z ; w,1 ( )

Ez a heti bontdsban vett anomalia-hajlamossag minden tertileti és életkori specifikaciéban
jellemezni tudja, hogyan alakulnak az éven beliili ingadozasok. Ezek a profilok arra is

7

alkalmasak lehetnek, hogy a kiilonb6z6 detekcids eljarasok hasonlésagat objektiven felmértjiik.

3.4. A besorolids menete

Ebben a részben sszefoglalom az anomaliaként azonositott megfigyelések kivalasztasanak
pontos médszerét, majd egy példan keresztiil szemléltetem ennek eredményét minden eljaras
esetében. A szemléltetés céljabol kivéalasztott teriilet Magyarorszdg, ahol a férfiak haldlozési
szamait vettem figyelembe 2000-t6l egészen 2019-ig. Azért tartottam idedlisnak ezt az id8sort,
mert megfigyelhetSek benne felsd és alsé kiugré értékek is, valamint jol példazza az alapvetd
kiilonbségeket a moédszerekben. A detekcits eljarasokat rendre a trend- és szezonhatéstol
megtisztitott maradéktagokon futtattam. A vélasztott id6sor esetében ezeket a reziduumokat
az 1. dbra szemlélteti.

1. dbra. Maradéktagok id6sora
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Forras: sajat szerkesztés
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Az elso felirt modell a k-NN tavolsdgokon alapulé detekciés modszer. Az elemzés sordn
10 szomszédot vettem figyelembe, ami intuici6é alapjan az id6szakot kovet6 és azt megel6z6
3 honap adatainak felelne meg. A becslésben ezeket az értékeket haszndlom fel. A detekcid
soran az elemz6 maga hatarozza meg azt a vagasi értéket, ami folott anomaliaként definial
egy pontot. Az elemzési helyzet és a hibas besorolés koltségeinek fliggvényében ez a vagasi
pont egyszertien médosithatd. Az igazan nagy pontossagot igényld elemzések esetében ezeket
a paramétereket ajanlott lehet hangolni. A hangolas els6sorban a gépi tanuldsi modellekben
alkalmazott médszer, melynek sordn bizonyos intervallumon ciklusosan megadhatjuk a becslés
pontossadgét tetszbleges mutat6 alapjan, majd a legkedvez6bb eredmény melletti paramétert
hasznéljuk a tovdbbiakban. Ebben az esetben én a 20-as értéket védlasztottam vagasi pontnak,

amit a becsiilt anomalia értékek eloszlasanak segitségével hataroztam meg. A 20 olyan hatart

definidl, ami feletti anomalia értéket csak az adatok nagyjabol 1%-a kapott.

2. dbra. k-NN alapt becslés eredménye egy adott idésoron
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A 2. dbran a k-NN alapjan becsiilt anomalia értékek és azok a pontok lathaték, amiket az
algoritmus az anomalia kategodridba sorolt. A k-NN értékek rendkiviil széles skdldn mozognak.
Eloszlasuk er6teljesen jobbra elnytlé. Ennek az a kovetkezménye, hogy az extrém felst értékek
rendkiviil nagy jelent6séget kapnak és valamivel kisebb mellettiik a relevancidja a kozepesen
kiugroé értékeknek. Az eljaras, a védlasztott vagasi érték mellett, a pontok viszonylag kis aranyat

sorolta az anomalidk kozé, de a legjent6sebb ingadozasokat mér igy is sikeresen detektalta.
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Az el6z6ekbdl szarmaztathaté a LOF alapti modell, ami rendkiviil hasonléan épiil fel, azzal
a kiilonbséggel, hogy itt az anomalia értékek kozott a — szintén N tdvolsdgmatrixbol kinyert —
lof (i) mutatok szerepelnek. A LOF alapjan val6 besorolas egyszertibbnek bizonyul. A legtobb
esetben az aldbbi harom kategoéridt hatdrozzak meg.

1. lof(i) ~ 1 a szomszédokhoz hasonl¢ stirtiséget jelent.

2. lof(i) < 1 a szomszédokhoz képest magasabb stirtiséget jelent (bels6 pont).

2

3. lof(i) > 1 a szomszédokhoz képest alacsonyabb stirtiséget jelent (kiils6 pont).

3. dbra. LOF alapt becslés eredménye egy adott idésoron
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A 3. 4bra alapjan megéllapithat6, hogy a LOF segitségével anomdliaként meghatarozott
értékek jéval nagyobb aranyt tesznek ki a teljes idésorban, mint a k-NN anomalidk. Az eljaras
nem csak az egyértelmtien kiugré értékeket azonositotta, hanem a normalisnak vélt savon beliil
is felismert olyan eseteket, amik valamilyen médon kil6gnak a mintdzatb6l. Ezek altaldban a
szezonalitas periddusan kiviil es6 kiesebb pozitiv és negativ irdnyt kilengések voltak.

Az izolaciés erd6 anomédlia értékeinek szamitdsa a (5)-0s egyenlet alapjan meghatédrozott
tavolsdgmértékkel torténik. A besorolds altaldnos menete, hogy az anomadlidkhoz minimdlisan
-1-es pontszdmot rendelhetiink, a normal pontokhoz pedig legteljebb 1-est. A két hatar kozott

az anomdlia érték annak megfelelGen alakul, hogy mennyire valészintisithetd réla, hogy outlier.
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Igy azt mondhatjuk, 0,5 feletti értékek esetében mér nagy az esélye annak, hogy anomaliérél

beszéliink.
4. dbra. Izolaci6s erd6 alapt becslés eredménye egy adott id6soron
P
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A 4. 4bra azt mutatja, hogy az izoldciés erd6 sikeresen detektdlta a fels6 anomalia
értékeket nem csak abban az esetben, mikor ezek drasztikusan kiugréak voltak, hanem a
nagyobb anomalidkat kisér6 kisebb jelent6ségti kilengéseket is. Az eljards az alacsonyabb
tartomanyokban is relevansnak tekinthetd eseteket talélt, azonban j6éval kevesebbet, mint a
LOF. Az elemzés sordn 150 izoldciés fa egytittes eredményét vettem figyelembe, igy mivel
az eredmény nem determinisztikus, a bizottsdg méretének novelésével ponosithat6 lehet a
detekcid. Ez azonban jelet6s szdmitdsi kapacitdsveszteséggel jarna.

Végiil az S-H-ESD alapt modell teljesitményét vizsgaltam. Ez az algoritmus a sajat beépitett
simitéeljardsdnak elvégzése utan detektdlt anomalidkat épiti be a becsléfiiggvénybe. Itt az
elemz6nek nincs szabad keze a hatdrvonal meghatdrozasdban, hiszen ez a kordbban kifejtett
statisztikai teszt alapjan torténik. Az anomalidk tulzottan magas aranyban tortén6 detektalasat
pedig a (8)-as feltétellel gatolja a rendszer. Az itt hozzarendelt anomalia értékek mar a vérhaté

halélozasi szdmtdl vett eltérést mutatjadk minden esetben.
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5. dbra. S-H-ESD alapt becslés eredménye egy adott idésoron
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Forrés: sajat szerkesztés

Az 5. &bran lathaté eredmény igazolja, hogy ez az eljards valéban a drasztikusan
kiugré értékek detektdlasdra optimalizalt. A beépitett fliggvény azt is kiilon jelzi, hogy
mekkora ardnyban sorolta a modell a pontokat az anomalia kategéridba. Az als6 és normal
tartomanyban az algoritmus nem detektélt egy pontot sem. Ez azt jelenti, hogy az eljards
azokban az esetekben optimadlis, mikor valéban csak a drasztikus, normal profiltél jelentésen

eltér6 esetekre vagyunk kivancsiak.
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4. Eredmények

A tovabbiakban ¢sszefoglalom az algoritmusok dsszehasonlitdsdnak eredményeit. A kiilonb6z6
megfigyelési szempintok kozé tartozott a futasid6 vizsgalata 1250 id6sor esetében, a felépitett
profilok kiilonbozéségének szemléltetése, valamint a szdmitadsi id6 valtozasa a bemenet

méretének fliggvényében.

4.1. Eljarasok szamitasigénye nagy mennyiségii adat mellett

Az eljarasok futasidejét els6 1épésben regionélis és nemi bontdsban vett idésorokon vizsgaltam.
Ezekbol 6sszesen 1250 4llt rendelkezésre. Megfigyeltem, az egyes modszereknek mennyi
id6re van sziiksége ahhoz, hogy minden id6sorra elvégezzék a detekciot és felépitsék a heti

anomadlia-hajlamossdgra vonatkozé profilt. Ennek eredményeit az 1. tdblazat foglalja dssze.

1. tdblazat. 1250 idBsorra vonatkoz6 szamitdsi id6

k-NN  LOF ESD  IsoFor
Futasid6 (perc) 1,267 1,656 4,135 52,08

Forrés: sajat szerkesztés

Lathat6, hogy az értékek rendkiviil széles skdlan mozognak. A k-NN és LOF kifejezetten
gyorsnak tekinthetd, hiszen nagyjabol 1,5 perc sziikséges ahhoz, hogy 1250 adatsorrél az
Osszes fent emlitett informdciét Osszefoglaljak. Az ESD ezeknél valamivel tobb ideig, nagyjabol
4 percig szdmol, de ez tovédbbra is elfogadhat6 eredmény. Az izolacids erd6 idGigényessége
azonban nagysagrendileg meghaladja az 0sszes tobbi algoritmusét. A kozel egy 6rés futasidé
természetesen a sok fabol 4116, bizottsagi dontési mechanizmusbdl fakad, de megkérddjelezhets,

hogy a magas szamitési id6t képes-e kompenzalni a detekciés hatékonysag.

4.2. Anomalia profilok hasonlésaga

Az algoritmusok 0sszehasonlitdsat azzal folytattam, hogy megvizsgaltam, ugyanazoknak a
jelenségeknek tulajdonitanak-e nagy sulyt a kiilonboz6 eljarasok. Annak érdekében, hogy ezt
megallapitsam, kiszdmitottam az algoritmusok altal becstilt anomaélia profilokat, majd ezeket

Osszehasonlitottam egymadssal. Az eredményeket vizudlisan a 6. dbra foglalja 0ssze.
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6. dbra. A modellek altal becsiilt heti profilok dsszehasonlitasa
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Forras: sajat szerkesztés

Az 9sszehasonlittdst tgy végeztem, hogy minden algoritmus esetében az egyes hetekhez
hozzéarendelt anomalia értékeket Osszegyfijtottem egy kiilon tablazatba. Ezek a valtozok
azonban jelentdsen eltérd skédldkon mozogtak, igy a relevans dsszehasonlitds érdekében
standardizaltam Oket. Mig az els6 negyedévben a k-NN, LOF és izoldcidés erd6 értékei
hasonléan mozognak, addig az ESD itt nem var nagy kiugrasokat. A téli anomaélidkat az ESD
az év eleje helyett inkdbb év végére csoportositja. A masik intenziv id6szak a nyari hetekhez
kothets. A kora nydri kiugrasokat az ESD jelentSsen feliilértékeli a tobbi algotimusnal.
Ugyanez a helyzet a nyar végi idészakban a k-NN-nel. Az ESD még egy 6szi hullamot is
beépit a profilba, ami a tobbi eljaras esetében egyaltalan nem jelenik meg. Itt is bebizonyosodik,
hogy az egyetlen algoritmus, ami az alsébb tartomanyoknak is komolyabb stlyt ad, az a LOF.

Mindez a viszonylagos fliggetlenség hozzasegithet egy olyan algoritmus kialakitdsdhoz,
ami 6tvozi bizonyos eljardsok erdsségeit és segit hatékonyabba tenni a csak egy megkozelités
alapjan detektal6 modszereket. Ezzel a problémaval érdemes lehet behatébban foglalkozni,

amit a kitekintés sordn részletesebben ki is fejtek.
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4.3. Futasid6, mint hatékonysagi szempont

Az algoritmuselméletben az algoritmus naiv matematikai megfogalmazdsa: egy leirds, amely
egyértelmtien magadja, hogy adott input esetén milyen elemi 1épések sorozataval jutunk el az
eredményig. Az algortimusok egyik legalapvet6bb meghatdrozandé tulajdonsdga a nagy ordé.
Az O jelolést az algoritmusok osztalyozasara haszndljak aszerint, hogy milyen teljesitményt
nyujtanak a bemeneti adathalmaz méretétdl fiiggten, amelyen dolgoznak. Ez jellemz&en azt
jelenti, hogy mind a térbeli, mind az id&beli viselkedésiiket egyszerre elemezziik (Chivers és
Sleightholme, 2015).

Meg kell jegyezni azonban, hogy a nagy ordé csak olyan esetekben relevéns, ha az input
mérete a végtelenhez kozelit, azaz nagysdgrendileg jéval meghaladja ennek a tanulmanynak
a kereteit. Gayathri Devi et al. (2011) tanulmanyukban tgy fogalmaznak, hogy ez a mérték
adott fliggvény korlatolt viselkedését irja le, amikor az argumentum egy adott értékhez vagy
a végtelen felé tendal, azaz egy aszimptotikus fels6 korlatként foghat6 fel. Azért tartottam
mégis érdemenek kitérni a hatékonysdgnak erre a mértékére, hiszen az anomalia detektélds
fontossaga jelentsen felértékel6dik Big Data modszerek esetén. A tobblethaldlozas becslésének
targyteriiletén is el6fordulhatnak olyan esetek, mikor kifejezetten fontos, hogyan viselkedik
egy adott algoritmus extrém koriilmények kozott. A kordbban leirtakbdl az is latszik, hogy az
itt vizsgalt néhany eljaras esetén is jelent6s kiillonbségek mutatkoznak a futdsidében, éppen
ezért érdeklédésre adhat okot, hogy ezek pontosan mib6l szarmazhatnak.

A kovetkezbkben az elérhet6 adatok segitségével vizsgaltam a futdsidé és bemenet méretének
kapcsolatét az dltalam vizsgalt algoritmusok esetében. Ennek eredménye a 7. abran lathato.
A 8. &bran az atldthatésdg érdekében kiemeltem a hdrom, nagysigrendileg megegyez6
id6igény(i algoritmus diagramjat. Itt is bebizonyosodik a korabbi feltételezés az izolacios
erdd relativ lasstsagaval kapcsolatban, hiszen az eredmények megbecsléséhez éltalanosan

nagyjabol negyvenszer annyi id6re van sziikség, mint a tobbi médszernél.
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7. bra. Futdsid6 a bemeneti adatok méretének fliggvényében
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Forrés: sajat szerkesztés
8. dbra. Futdsid6 a nagysagrendileg megegyezd modszerekre sztikitve
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A felvazolt kapcsolatok alapjan az latszik, hogy az elvasdroknak megfelelden mindegyik

22



fliggvény monoton novS. Erdekes azonban, hogy az izoldciés erds esetében az a novekedés
laposabbnak bizonyul, mint barmelyik masikban. A legmeredekebbnek t{in fiiggvény a
vizsgalt tartomanyon az ESD-hez tartozik. A k-NN és a LOF egymashoz hasonl6, kisebb
mérték{i novekedési tendencidkat mutat a vonaldiagramok alapjan. Az ESD a legkisebb

mintaelemszadm mellett a kevés informéciébél adédéan nem tudott detekciét végezni.

2. tdblazat. Modellek futdsideje kiillonb6z6 méretti inputok mellett

Mintaelemszdm  k-NN LOF ESD IsoFor

103 0.006  0.006 1.785
214 0.006  0.008  0.029 1.858
312 0.007  0.009 0.032 1.859
427 0.007 0.01 0.032 1.911
687 0.009 0.014 0.04 2.042
1204 0.047 0.041 0.098 2315

Forras: sajat szerkesztés

A 2. tdblazatbdl azonban kiolvashat6, hogy mig az izoldciés erdd esetében a tartomany
két végpontja kozotti novekedés nagyjabol 1,3-szoros volt, addig a k-NN-nél ez az érték joval
magasabb, 7,8-szoros. A novekedés az ESD esetében sem elhanyagolhatd, kozel 4-szeres. Bér az
izolacios erdd itt kedvezd tulajdonsagokkal rendelkezik, a mintaelemszamtol valé viszonylagos
figgetlenség nem feltétleniil tud kompenzalni a drasztikus kiilonbségekért, maximum extrém
mennyiségli adat esetében. Az algoritmusok szélséségek kozotti viselkedésére azonban a

korabban leirtak szerint nagyon nehéz ilyen kevés informécié alapjan barmilyen becslést adni.

4.4. Impulzussal terhelt adatok becslése

Az utols6 szempont, ami alapjan dsszehasonlitottam a kiilonb6z6 médszertanokat az volt,
milyen hatékonysdggal képesek egy impulzussal terhelt adatsorral dolgozni. Az id6sorba
itt mesterségesen belevittem egy impulzust egy adott hétre vonatkozéan. A bevitt hatds
drasztikus, az atlagos haldlozasi szamot 1,5 interkvartilis terjedelemmel haladja meg. Az els6
vizsgdlati kérdés természetesen az volt, hogy adott algoritmus felimeri-e az extrém adatot, de
ezen feliil arra is kivdncsi voltam, mennyiben befolyédsolja ez az eredeti becslést. Az el6z6ekhez
hasonléan itt is a 2000-t61 2019-ig vett magyarorszagi férfi haldlozési adatokkal dolgoztam. Az

eredmények a 9. dbran lathatok.
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9. dbra. Impulzussal terhelt becslés
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Az egyes korok a jelmagyardzatnak megfeleléen azt jelzik, hogy melyik pontot melyik
algortimus azonositotta anomaliaként. A legtobb jelents kilengést minden eljaras sikeresen
detektalta. Nagy mértékii kiilonbségek lépnek fel azonban a normaél tartoméanyon beliil,
valamint az alsé kilengések esetében. A LOF ezekben joval magasabb ardnyban detektalt, mint
barmelyik madsik algoritmus. A besorolt pontok altaldban kisebb mértékii fels iranyban kil6gé
értékek, amik a szezonalitason kiviil esnek. Az ezeknél valamivel jelentésebb pozitiv iranyt
potencidlis anomaélidkat az izolaciés erd6 hatdrozta meg. Ezeknél a pontoknal kifejezetten
nehéz megéllapitani, hogy a dontés jogosnak bizonyult-e. Az ESD és k-NN els6sorban a felsd,
jelentés mértékben kilogo értékeket ismerte fel, mint ahogy az eredeti esetben is. Osszességében
majdnem minden algoritmus fenntartotta az eredeti id6sorban detektalt értékeket, azaz az
impulzus nem befolyasolta jelentésen a végeredményiiket. Mas a helyzet azonban az izolaciés
erd6nél, hiszen itt az impulzus bevondsa azt eredményezte, hogy az algoritmus jéval kevesebb

als6 anomalia pontot hatarozott meg.

4.5. Kitekintés, alkalmazasi lehet6ségek

A részletes dsszehasonlitds sordn kideriilt, hogy az elemzésbe bevont eljarasok egészen mas
jellegzetességekre érzékenyek. Az S-H-ESD kifejezetten er6s a fels§ anomaélidk detektdlasdban,

mig a LOF jéval nagyobb hangstlyt fektet a szezondlis mintdzatoktdl vett eltérésekre, valamint
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az als6 tartomédnyokra. Ebbdl kovetkezik, hogy érdemes lehet kialakitani egy olyan komplex
eljarast, ami 6tvozi a két detekcios algoritmust, vagyis az alsé tartomanyokban LOF, mig a
fels6bb tartomanyban S-H-ESD anomadlidkat hatdroz meg. Ez azért is lehet m{ikod6képes, mert
a becslési eredmények kiilonbdz6ségét a nulla kozeli korreldcios egyiitthato is alatdmasztja.
A tanulmény kibovitéseként érdemes lehet tehat egy ilyan eljaras kialakitasaval prébalkozni,
majd az itt meghatdrozott szempontok szerint 6sszevetni a mar 1étez6 detekciés méodszerekkel,
hogy valdban sikertilhet-e javulast elérni.

Ugy gondolom, az itt felllitott, hetekre bontott anomélia profilok hasznosak lehetnek
komplexebb mortalitdst becslé modellekben. Kifejezetten fontos lehet, hogy az elemzés
soran ezekt6l az ,endogén" anomadlia hatdsoktdl tisztitottan vizsgéljuk az id6sorokat, mert
nagy mértékben befolydsolhatjak a vizsgalt hatasrol alkotott képet. Mivel ezek az anomalidk
altaldban fels6 kilengések, a valodi hatds mértékét feltehetSen felfelé torzitjak azok a modellek,
amik ezekkel nem szdmolnak kiilon. A létez6 mortalitds predikcids eljarasok &ltalaban
lehet6séget nytjtanak tovabbi extra informdcidk beépitésére, igy ennek megfelelé alapot

szolgaltathatnak az anomalia-detekcios eljarasok alapjan felallitott profilok.

25



5. Osszegzés

A kutatds sordn négy adnomalia-detekcids eljarast hasonlitottam dssze kiilonboz6 szempontok
szerint. Az anomalidk vizsgalatdnak relevancidja a tobblethaldlozasi elemzések targyteriiletén
abbdl fakad, hogy a haldlozasi szdmokban jelent6s ingadozéasok figyelhet6k meg a nyari
hoéhullamok alatt, valamint a téli influenza-szezonban, amiknek bekovetkezése és mértéke
szabdlytalan mint4dzatot kovet. A mortalitds elemzésére rendkiviil nagy mennyiségti adat all
rendelkezésre. Ezek az algoritmusok lehet6vé teszik, hogy az adattomegbdl viszonylag rovid
id6 alatt relevans informaciét nyerjiink ki.

A tanulmanyban az Osszehasonlitdsba bevont algoritmusok a kovetkezék voltak. A
legkozelebbi szomszédoktol szdmitott tdvolsdgon alapu eljardsok koziil a k-NN és LOF
detekci6, a bindris keres6fdk modszerén alapulé izoldcids erdd, valamint a sajat simitéeljarast
és ESD teszteket alkalmaz6 S-H-ESD. A kutatds sordn megéllapitottam, hogy ezeknek az
algoritmusoknak a kiilonb6z6 tipusti anomalidkra val6 érzékenysége és szamitdsigénye
is rendkiviil heterogén. A k-NN és S-H-ESD kifejezetten a magasabb tartomanyokban
bekovetkez6, drasztikus kilengéseket észlelik leghatékonyabban. A kisebb kiugrasokat és
szezondlis mintazattol eltérs jelenségeket az izolacios erdd és LOF észleli magas ardnyban.
Az alsébb tartomédnyokban szintén ezek az eljardsok bizonyultak érzékenyebbnek, a LOF
azonban joval nagyobb szdmban detektal itt értékeket. A becsiilt anomalidk alapjan felallitott
hetekre lebontott éves profilok ennek megfeleléen szintén jelentdsen eltértek egymastol,
azonban Osszességében mindegyiknél megjelent a nydri és téli id6szakok anomékra vald
hajlamossaga. A futdsid6 vizsgdlata soran megallapitottam, hogy mig a k-NN, LOF és S-H-
ESD nagyséagrendileg egy kategéraba sorolhato, az izolacids erdé lefutédsa joval tobb id6t vesz

igénybe. A leggyorsabb algoritmusnak a k-NN bizonyult.
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