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1. fejezet
Bevezetés

A koronavirus vilagjarvany Kindban, Vuhanban jelent meg elGszor 2019. decemberében.
Hazankban 2020. méarcius 4-én jelentették be az els6 fert6zottet, igy marciustol kezd6dott
a virus elsd hullama. Ezt kovette a masodik hullam 2020. augusztus végi kezdettel, a
harmadik hullam 2021. januarjaban, végiil a negyedik hulldim ugyanezen év kora Gszén.
Az els6 hullam viszonylag enyhe volt Magyarorszag tertiletén, a kovetkez6 harom viszont

mar tobb szazezer fertézést okozott.

1.1. A halalozasi adatok hasznalatanak motivacioja

Egy jarvany helyzetét a legjobban a fertézottségi adatokkal lehet kisztirni. Ezen ada-
tok viszont nagyon szorosan osszefiiggnek a tesztelési szdmokkal. Olyan jarvanyok esetén,
amelyek erds és egyértelmi tiinetekkel jarnak, a tesztelések szama ténylegesen tiikrozheti
a megbetegedések szamat. A Covid19 esetében viszont nagyon gyakori a tlinetmentes-
ség, vagy enyhe megfazasi tiinetek fellépése, amelyek nem késztetik a beteget tesztelésre.
Ezért a megbetegedések szamat nem lehet pontosan meghatarozni. Tekintve ezt a hét-
ranyt, most vizsgaljuk a koronavirus okozta haldlozasi szamokat. A halanddésag egyben
egy jarvany sulyossaganak a legjobb fokmérgje is.

Ezek az adatok pontosabbak, hiszen minden halal be van jelentve. Az viszont még mindig
nem biztos, hogy a haldl okdnak a koronavirus van feltiintetve. El6fordulhat, hogy egy
személy a virus miatt veszti életét, de mivel nem volt tesztelve, nem annak nyilvanitjak,
illetve a forditott eset is lehetséges. Viszont mégis pontosabb a megbetegedési szamoknél,
hiszen a koronavirus létezésének tudataban altalaban tesztelték a nagyon beteg allapotbn

levé lakosokat. Végss soron tehat ez a mérési szam a gyakran nem egyértelmd halaloki



besorolasra tamaszkodik.

Nézziink meg egy harmadik lehetGséget, amelyben a haldlozasi okoktol fliggetlen hala-
lozasi szamokat vizsgaljuk. Ezzel kikiiszoboljiik a tesztelések szamanak is és a halaloki
besorolasnak is a problémajat. Ha kiszamoljuk, hogy mennyi lett volna a vart haldlozési
szam, ha nem tort volna ki a vilagjarvany, akkor ezt kivonva a tényleges halalozasi adatok-
bol, megkapjuk a virus hatésat. Viszont ez a direkt és indirekt hatést is magéaba foglalja.
Indirekt hatéas példaul az influenza gyenge hatésa az intézkedések bevezetése soran, vagy
a kevesebb autobaleset, de negativ indirekt hatasai is vannak a vilagjarvanynak, példaul a
korhazi ellatés csokkenése a mas betegségekben szenveddk szamara, magasabb kabitoszer

fogyasztas, és tobb ongyilkossag.

Lehetséges hatranyai a moédszernek

A halaloktol fliggetlen halalozasi szamok vizsgalatakor néhany probléméaba titkozhetiink.
Az els6 a halalok bejelentésébdl adodo eltolodas, hiszen tobb hétbe is beletelhet, mig egy
halél bekeriil az 6sszesitésbe. Igy, ez az indikator lasst, a régebbi jarvanyhelyzetet tiikroz,
¢és nem a jelenét. Ez olyankor jelenthet probléméat, mikor intézkedések kovetkezményeit
kell vizsgalni. A korlatozasok létesitése utan még egy honappal is lehetnek bejelentve
halalok, amelyek nem ezt az id&szakot, hanem az elGtte levét tiikrozik - torzitva az intéz-
kedésék hatasossagarol kapott képet. Ebben a dolgozatban viszont ez nem egy szamottevs
probléma, mert a célunk az Osszesitett vizsgalat, nem a jarvannyal érintett id6pontok be-
hataroléasa.

Egy maésik, nagyobb jelentGségii kérdés a dolgozat szempontjabol az, hogy hogyan lehet
minél pontosabban meghatarozni, hogy mennyi lett volna a halalesetek szama, a koronavi-
rus kitorése nélkiil. Ehhez tobb modszert is bemutatok és 6sszehasonlitom 6ket. Emellett,
ez a modszer egybeméri a jarvany direkt és indirekt hatésait is. Err6l bévebben a (3.9

fejezetben lesz sz0.

1.2. Célkittizés

A cél a koronavirus idészakdban a haldlozasi szamok novekedésének vizsgélata. A ha-
lalozési adatok elemzése segitséget nytjthat a hatosagoknak is egyes intézkedések sziik-
ségességének felismerésére, illetve a jarvany silyossaganak elemzésében és a folyamatok

megértésében is fontos szerepet jatszik. Ezért a cél Magyarorszagon a Covid19 vilagjér-



vany hatésanak vizsgalata a haldlozasi adatokbol.

1.3. Adatok

A magyarorszagi 2015-2019-es halélozasi adatokat hasonlitottuk a 2020-2021-es évek ada-
taihoz, amikor mar a koronavirus jarvany elterjedt Magyarorszag teriiletén is. A 2015-
2021-es években elhunytak szama hetekre és megyékre lebontva (az utobbi szézezer lakos-
ra nézve) a Kozponti Statisztikai Hivatal adatbazisabol letolthetd [B). A heti covid
halalozési szamokat pedig a Koronamonitor oldal adatai szolgaltattak .



2. fejezet

Elméleti: hattér

Ebben a fejezetben a dolgozathoz sziikséges matematikai fogalmakat és modszereket muta-
tom be. A definiciokat és tételeket az egyetem statisztikat tanité tanarainak a jegyzeteibdl
gytjtottem Ossze és dolgoztam fel . A modszerek és modellek kidolgozésara

pedig kiilonbo6z§ statisztika jegyzeteket és cikkeket hasznaltam , , ,
)

2.1. Id6&sorok

2.1.1. Definici6. Az X, Xo, ..., X, valdsziniségi vdltozdkat iddsornak hivjuk, ha az in-

dexeik iddként is értelmezhetdk.

Az idGsor elemzés tehat az id6tsl fiiggs adatsorok valtozasainak elemzése. Ez egy szto-

chasztikus folyamat, azaz olyan folyamat, amelyet valoszintiségi valtozok jellemeznek.

2.1.1. A modell

Az id8sorok a kovetkezd modellel irhatok le:
X(t)=1T(t)+ S(t) + €(t), (2.1)

ahol T'(t) egy lassu idébeli véaltozast, azaz a trendet irja le, S(t) az id6 periodikus fliggvé-

nye, amely a szezonalis ciklikussagot jelenti, €(t) pedig a véletlen komponens.



2.2. Regresszid

A regresszio egy statisztikai modszer, amely segitségével valtozok kozotti Osszefiiggéseket
vizsgalunk. A megfigyelt mennyiségeket nevezziik magyarazo valtozoknak, ezeket a valo-
szintiségi valtozokat jeloljik X1, X, ..., Xi-val. Y-al pedig a veliik feltehetGen Osszefiiggés-
ben all6 mennyiséget jeloljiik, melyet valasznak neveziink. A valtozok kozotti kapesolatot

szeretnénk a megfigyelt adatok alapjan minél pontosabban kozeliteni.

Y X, Xy X3 X,

Y1 11 T12 T13 ... Tik

Y2 T21 T2 T23 ... Tk
<=

Yn Tpl Tp2 Tpz ... Tnk

ahol az x;;-k és y;-k (i =1,..,n, j =1, .., k) a megfigyelt értékek.

Mivel a dolgozatban sztochasztikus kapcsolatokat fogunk vizsgalni, ezért véletlen hiba
is fellép. Ezeket Osszegezve, az Y = f(Xy, Xo, ..., Xj) + € regresszios egyenletet kapjuk,
ahol f egy k valtozos fiiggvény, € pedig fiiggetlen értékid zaj, melynek varhato értéke 0,

szorasnégyzete < oo.

2.2.1. Definicié. Egy tobbdimenzids regresszios modellt linedrisnak neveziink, ha az egyes
y; €rtékek kozelitése felirhato mint y; = Bo + Bixiq + Baxio + ... + BTk azaz a magyardzo

vdltozok B valds egyiitthatoira nézve linedris. By a konstans hatds.

Leggyakrabban a [ egylitthatokat akarjuk becsiilni és a segitségiikkel elérejelzést adni
y-ra az aktuélis x-ek esetén.

Irjuk fel matrixos alakban a tobbdimenzios linearis modellt. Ahhoz, hogy fo-t is ke-
zeljik a tobbi egyiitthatoval egyiitt, vegytk a B = (B, 01, ..., Ok) k + 1 hosszu vektort, és
a magyaraz6 valtozok vektordhoz vegyiik hozza Xy-ként a csupa 1-esekbdl 4llo oszlopvek-
tort. Igy kapunk egy n x (k + 1) mérettd X métrixot.

Ezek alapjan a matrixegyenlet a kovetkezd:

Y=XB+e (2.2)



Atrendezve az egyenletet azt kapjuk, hogy Y — X B = €. Ez mutatja, hogy a megfele-
16 egyiitthatokkal vett magyarazo valtozok linearis kombinacidja csak a zajban tér el a

valasztol.

2.2.2. Definicid. Predikcionak nevezziik a regresszioval becsiilt egyiitthatokkal elddllitott
Ui = Bo + lez}l + ...+ ,ékxzk egyenletet.
Predikciés hiba

2.2.3. Definicid. A wvdlasz és predikcidgjanak a kilonbségét, azaz az €; = y; — 1y; értéket

rezidudlisnak nevezzik.

A rezidualisok négyzetosszege i=1,..,n-re adja meg a leggyakrabban hasznalt predikcios
hiba értékét:
SN@=> wi—0)=Y_Wi—bo—bizin— . — Brix)’ =| Y = XB > (23)
i=1 i=1 i=1
2.2.1. Regresszios egyiitthaték becslése
Legkisebb négyzetes (OLS) becslés

A rezidualis négyzetisszeget, azaz a predikcios hiba értékét minimalizaljuk.
|Y - XB ||*>= (Y — XB)"(Y — XB) (2.4)

ezt derivalva B szerint, 0-t szeretnénk kapni, tehét

%(Y ~XB)"(Y - XB) =0 (2.5)
azZaz
i(Y - XB)"(Y - XB) =
OB
i(YTY ~YT'XB - B"X"Y + B"X"XB) =

OB
—2XTy +2XTXB

amelybdl B-t kifejezve, a kovetkez6 eredmény adodik:
B=(XTX)"'XxTy (2.6)
Ellenérizhetd, hogy ez valéoban minimumhely.
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Sualyozott legkisebb négyzetes (WLS) becslés

A legkisebb négyzetes becslés altalanositasa a sulyozott legkisebb négyzetes becslés, ahol
az adatpontokhoz hozza vannak rendelve nemnegativ silyfiiggvény-értékek (az OLS becs-
lés esetén minden suly 1). Ez a becslés akkor hasznalatos, amikor egyes megfigyeléseket
nagyobb preferencidval szeretnénk kezelni a regresszio illesztése soran.

Illetve, olyankor is erre a modszerre van sziikség, amikor az adatoknak nem ugyanaz a
szorasnégyzetiik (ez az un. heteroszkedaszticitas). Hiszen, ha a lineéris regresszional az ¢;
hibék szorasa nem egyezik meg, akkor ezek eltorzithatjak a minimumhelyét a rezidualis
négyzetosszegnek.

A képlet a kovetkezd:
sz’(yi - :ﬁi)27 (2.7)
i=1

ahol a w;-k a stlyok. Ezt kell minimalizalni, hasonléan a legkisebb négyzetes becsléshez.

2.3. Altalanositott linearis modell (GLM)

2.3.1. Exponenciilis eloszlascsalad

Az exponenciélis eloszlascsalad olyan dominalt valdszintiségi eloszlésok csaladja, amelyek

strtségfiiggvénye az aldbbi alaku:
Fx(a]@) = h(a)e T, (2.8)

Ahol b: Q — R és T egy statisztika. Az exponencialis eloszlascsaladba tartoznak példaul

a normalis, exponencialis, Poisson, gamma és a geometriai eloszlasok is.

A linearis regresszi6 altalanositasa

Az altalanositott linearis modell a linearis regresszi6 altalanositéasa, amelyben a vélasz-
valtozo és magyarazo valtozok kozotti fiiggést egy un. kapesolati fiiggvény (link function)
hatarozza meg. Az Y feltételes varhato értéke a kovetkezSképpen fligg az X valaszvaltozok
értékeétsl: g(E(YX)) = Bo + 51Xy + faXo + ... + Bp Xy, ahol g a kapcsolati fiiggvény.

A linearis regresszi6 is egyik fajtdja, ahol a valtozok normalis eloszlasiak, a kapcsolati

fiiggvény pedig az azonossag. Viszont X és Y sok esetben nem linearisan fiigg egyméstol,
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példaul amikor Y exponencialisan novekszik X novekedésével, ezért van sziikség a link

fiiggvényre.

2.3.2. Poisson eloszlas

2.3.1. Definicio. FEgy X wvalosziniségi vdltozo pontosan akkor \ paraméterd Poisson el-

oszldsi, ha
k
AT

P(X:k’):ye 5

k=0,1,2, .. (2.9)

ahol X > 0 konstans.

A Poisson eloszlasu valoszintségi valtozd sajatossiga, hogy a varhatd értéke és szoras-
négyzete megegyezik, azaz F(X) = D?(X). A Poisson eloszlas példaul események adott

id6 alatti bekovetkezéseinek szamat fejezheti ki.

2.3.3. Negativ binomialis eloszlas

2.3.2. Definicio. FEgy X valdsziniségi vdltozo pontosan akkor r rendd, p paraméterd ne-
gativ binomidlis eloszldsi, ha

k—1

P(X =k)= (r B 1>pr(1 ) k=rr 1042, (2.10)

ahol0 <p <1,reN.
BE(X)=:, D(X)=¥""

p

Mig a Poisson eloszlés sajatossaga az volt, hogy a varhato érték egyenld a szorasnégyzettel,

a negativ binomiélis eloszlas szorasnégyzete nagyobb is lehet a varhatod értékénél.

2.3.4. Gamma eloszlas

Egy X valoszintiségi valtozo pontosan akkor a rendid, A\ paraméterd gamma eloszlast, ha
stirtiségfiiggvénye
1
r) = — A2 e ™ >0 2.11
@) = 7 (2.11)

ahol a, A > 0ésT'(\) = (A — 1)L
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2.3.5. Loglinearis modell

A loglinearis, vagy mésnéven Poisson modell egy fajtaja az altaldnositott linearis mo-
delleknek. Tipikusan akkor hasznalatos, amikor a valaszvaltozé darabszamot jel6l, hiszen
ekkor lehet a feltételezett eloszlas a Poisson eloszlas. Legyenek az Y7, Ys, ..., Y, egymastol
fiiggetlen megfigyelések, melyekre Y; ~ Poi()\;). Vegyiik kezdetben a A\, = Sy + Siz;1 +
Batio+ ...+ Brx;, modellt minden i = 1, .., n-re, azaz legyen g az identitas. A problémaja
a modellnek az, hogy baloldalon egy nemnegativ szam kell alljon, hiszen a darabszam
varhato értéke nem lehet negativ, mikozben a jobboldal negativ is lehet. Erre egy termé-
szetesen adodo megoldés az, hogy a kapcsolati fiiggvény legyen a természetes logaritmus.
Tehat

log(A;) = Bo + Brxin + Boxio + ... + BrTik (2.12)

Ebbdl pedig
N\ — 660-',-613%,1+B2$i,2+--.+,3kl?i,k (2‘13)

Igy, egy egységgel novelve egy f;-hez tartozd magyarazo valtozot, a varhato eérték e-
szeresére nd. Az elénye tehat a log kapcsolati fliggvénynek az, hogy additiv helyett mul-

tiplikativ hatasa van a valtozoknak, amely jelllemzé a szamadatokra.

2.3.6. Regresszios egyiitthatok becslése
Maximum likelihood becslés

Az egyiitthatok becslése a loglinedris modell esetén maximum likelihood becsléssel tor-
ténik. A likelihood fliggvény n db fiiggetlen Poisson megfigyelésre az [2.3.1] definicioban

megadott valoszintiségeknek a szorzata, azaz

Yi
)‘i

—\;
e (2.14)
yi!

K
L(Bo, Br, . Beny) = [ |
i1

ahol log(\;) a Bo, B, ., Ok €S az 1, T; 2, ..., T; i linearis fiiggvényeként van kifejezve az
képletnek megfelelen. Ha z; o-t 1-nek vessziik minden i-re, logaritmalva a fenti egyenele-

tet, a kovetkez6t kapjuk:

n n k
L(Bo, B, s P y) = E yilog \i — \i —logy;! = E yz(E Bz ;) — e2i=0 Fiti log y;!
i=1

i=1 §=0

(2.15)
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A maximum likelihood becsléssel maximalizalni akarjuk a likelihood fliggvényt. Tehat az
egyiitthatok értékei a kovetkezd egyeneletrendszer megoldasai:

ol n kg
= o5, = 2 Tl — P ) (2.16)

=1

0

minden p = 1,..., k-ra, amelynek ugyan nincs zart alakban megadhaté megoldésa, de

numerikus moédszerekkel kénnyen kozelithets.

Newton-modszer

Az f(x) = 0 egyenlet megoldasa a feladat. Feltessziik, hogy létezik megoldas, és, hogy mar

ismert egy x, kozelitése. Ekkor definidljunk egy djabb x,., kozelitést a kovetkezSképpen:

Tpyl i= xn—M n=0,1,2,.. (2.17)

f(xn)’

2.3.3. Tétel. Ha f kétszer folytonosan differencidlhato, f-nek van z* gyidke eqy (a,b)
intervallumban és f'(x*) # 0, akkor a Newton-mddszer konvergdl minden, az x* pontos
megolddshoz elég kizeli xy kezdeti kizelités esetén, azaz létezik olyan 0 < C' < 1, hogy

| i1 —a* |<C- |z, —2* |, aholn =0,1,2, ...

Tehat ezzel a modszerrel kozelitheté a megoldés, majd ellenérizendd, hogy ez tényleg

maximumhely.

2.3.7. Tulszérodas

A Poisson eloszlas egyedi tulajdonsaga az, hogy a varhato értéke egyenls a szorasnégyze-
tével, azaz E(X) = D*(X).

Sok esetben azonban, olyan adatoknak, amelyek els6 ranézésre Poisson eloszlastaknak fel-
tételezhetGek, a szorasnégyzete nagyobb a varhato értéknél. Ezt nevezziik tulszorédasnak
(overdispersion). Erre egy példa a John Hinde, Clarice G.B. Demetrio: Overdispersion
jegyzetében talalhato , ahol az éves légi balesetekre alkalmaztak a Poisson modellt.
A dolgozatban a heti lebontést halalozasi szamoknak a varttol vett kiilonbségét fogjuk a
koronavirus haldlokkal modellezni és erre fogjuk kiszamolni, hogy tulszérodas 1ép fel @

alapjan).
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A szérodési paramétert a kovetkezd képlet adja:

N2
b = Z % (2.18)
azaz szummazzuk a négyzetes eltérés és varhato érték hanyadosat és osztunk n — p-vel,
ahol n a megfigyelések szama, p értéke pedig a becsiilt paraméterek szama. Megjegyezziik,
hogy a ® értéke egynél kisebb szam is lehet. Ez az alulszorodas. Ez a jelenség viszont sokkal
ritkdbb mint a tilszérodas.

A tulszérodas figyelmen kiviil hagyasanak kovetkezménye a modell hibéds elemzése. A
standard hibara és a szoérasra rossz eredményeket kapunk, amelyek befolyasolhatjék az
egyes valtozok szignifikanciajat a modellben.

A Poisson modellben a tulszérodés kezelésére két lehetGség is van: a kvazi-Poisson modell,

vagy a negativ binomiélis modell alkalmazasa.

2.3.8. Kvazi-Poisson modell

A kvazi-Poisson modell egy becslési modszer, amely nem egy valodi eloszlas. Mig a Poisoon
modell egyenlGséget tételez fel a szordsnégyzet és a varhato érték kozott, a kvazi-Poisson
modellben ez az sszefiiggés linearis, D*(Y) = ®FE(Y), ahol ® a tulszorodasi paraméter.
A Poisson modellhez hasonléan maximum likelihood becsléssel torténik az egyiitthatok
becslése, a tilszorodasi paraméter pedig a modellbél van szamolva a Tulszorodas alfe-
jezetben felirt képlettel. Tehat ugyanazokat a regresszids egyiitthatokat kapjuk,

mint a Poisson modellben, viszont a standard hibak nagyobbak.

2.3.9. Negativ binomialis modell

A negativ binomiélis eloszlas egy Poisson-gamma keverék, ahol Poisson eloszlasu valoszi-
niiségi valtozdink vannak, a paraméterre pedig gamma eloszlast tételeziink fel. Legyen X

egy Poisson eloszlasu valoszintiségi valtozo, A paraméterrel.

e 09”
P(X =20 =0) = x=0,1,2, .. (2.19)
Tegyiik fel, hogy © Gamma eloszlast kévet, o renddel és A paraméterrel. Ekkor 6 stird-
ségfiiggvénye
1
0) = —=\*0"te M >0 2.20
76) = [y e (220)
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Ebbél o
e— xr
— NP, 2.21
2 T(a) ‘ (221)

P(X = 1[0 = 6)1(6) =

Innen

P(X = z) = /OOO P(X = 2|0 = 0) £(6)d0

© =g 1
= / £y —— N\ e Mg
oz TN

— /OO A” 6x+a7167()\+1)9d9
o zT'(«a)
A T(x+a) [ A+1)*He 1 -
— prto 1 (A+1)9d9
0@ O 1 e /0 Mz +a) ¢ (2.22)
X T(r+a)
~2ll(a) (A + 1)zte

- r(lg:(-f ;—)?()oz) ()\ i 1): (A%l)
_ ($+Z‘_1) (/\:\rl> (AL) r=0,1,2, ..

helyettesitéssel lathatod, hogy ez az r rendt, p paraméterd negativ bino-

A
A1

mialis eloszlas képlete.

r=aésp=

A negativ binomiélis modell az exponenciélis eloszlascsalddhoz tartozik. A kapcsolati fligg-
vény, a Poisson modellhez hasonléan a logaritmus, az egyilitthatok becslése pedig itt is a
maximum likelihood becsléssel torténik. A Poisson modellel szemben, megengedi a varhato

értéknél nagyobb szorésnégyzetet, hiszen a kovetkezd Osszefiiggést tételezi fel kozottiik:
D*(Y) = E(Y)+ kE*(Y), (2.23)

ahol kK > 0.
A likelihood fiiggvény az

(o, Br, s Bra) = 3 [(Z In(j +a—1>>

i=1 §=0

n

- Z [In(T(ys + 1) = (g + ™ In(1 + aXi) + yidn(N) + yidn(a)]

ahol
\; = ePotBimiatBamiat +Bkwi (2.24)
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és a a Gamma eloszlas paramétere.
A fliggvény minimalizalaséhoz, a kovetkezd egyenletrendszer megoldésai lesznek a becslé-

sek:

ol . %‘j(lﬁ - )\i)
_ — JAIL TR 2.2

minden j =1, ..., k-ra és

ol N g Y1 — i
O_a—a—Z[a <ln(1+O‘)‘i>_2j+a—l) +a(1+04/\¢))] (2.26)

i=1 3=0

2.4. Simitas

IdGsorok elemzésénél gyakran egy simitott gorbe jobban mutatja a trendeket és mintéza-
tokat. Ezért, f6leg a nagyobb felbontastu adatsorokon hasznéljak, példaul napi adatoknal.
A dolgozatban heti adatokra fogjuk hasznélni, amikor a koronavirus el6tti idészak atlag-

értékeit szamoljuk.

Polinomialis regresszi6

A polinomialis regresszio a linearis regresszio egyik forméaja, ahol az X magyarazé valtozod
az id6, az Y vélaszvaltozo a simitando6 iddsor és a koztiik levs Osszegfiiggés egy n-edfoku

polinommal van modellezve.

Egyszerd mozgobatlag

A mozgoatlag egy statisztikai mutatod, amelyben egy adatsor értékeihez az adott érték és
meghatarozott szamu koriilotte 1évs elem atlagat rendeljiik hozza. Ez a modszer idGsoros

adatok simitasara hasznalt, példaul a heti ciklus kikiiszobolésére. Képlete:

Ykt T Y T Y T Y e Y
= 2.27
o 2%k + 1 ! (2:27)
ha a tagok szama pératlan és
Yi—k Yi+k
) ot Y+ Y+ Y+ F
e =2 2 (2.28)

2k ’

ha a tagok szdma péros.
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LOESS simitas

A LOESS (Locally estimated scatterplot smoothing) egy lokalis regresszio, amely altalé-
nositasa a mozgoatlagnak és a polinomialis regresszionak.

Az algoritmus a kovetkezd:

Megadunk egy 0 < s < 1 paramétert, amely azt jeloli, hogy hény szazalékat hasznalja
a megfigyeléseknek a lokalis regresszio. Ha n a megfigyelések szama, akkor a k = |[ns],
xo-hoz legkdzelebbi megfigyelés alkotja az xy lokélis kornyezetét.

Ezutan, egy harmadfoku sulyfiiggvénnyel silyok vannak hozzarendelve az o pont kisza-
mitasdhoz hasznélt értékeknek. Az i. pont stlya w; = (32/5)(1 — (d;/D)?)?, ahol D a
legnagyobb tavolsag xy kornyezetében és d; a tavolsidga az i. pontnak.

Végiil lokalis sulyozott regresszioval megkapjuk a simitott értékeket.

2.5. Konfidencia-intervallum

2.5.1. Definicid. Legyen X = (Xy,..., X)) minta Fy eloszlasbol, ahol ¥ valds paraméter.
Azt mondjuk, hogy a (T1(X), T2(X)) statisztikapdr 1—a megbizhatosdgi szinttd konfidencia-
mtervallum V-ra, ha

P,(Th(X)<w<TyX))=1-q, (2.29)

A konfidencia-intervallumot gyakran gy konstrualjuk, hogy a pontbecslés koré szimmetri-
kus intervallumot vesziink fel. Példaul, ha X = (X3, ..., X,,) minta fiiggetlen, ahol minden

X; normélis eloszlasu m varhato értékkel és o szorassal, és o ismert, akkor

— Z1—a0
ha pedig o ismeretlen, akkor
— , ln-11-25,
ahol X a mintaétlag, s* a korrigélt tapasztalati szoras, azaz s’ = mﬁ%@, z pedig

a standard normalis, t,_; az n — 1 szabadsagi foka Student eloszlas megfelel§ kvantiliseit
jelolik.
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2.5.1. Student eloszlas

2.5.2. Definicid. Legyenek zq, 21, ..., z, fiiggetlenek, standard normdlis eloszldasuak. Akkor

20
15 n 2
n =17

x = eloszldsa n szabadsdgr foku Student eloszlds.

Egymintas t-préba

2.5.3. Definicié. Legyenek Xg, Xy, ..., X, fiiggetlenek, normadalis eloszldsuak m wvdrhato

értékkel és o szordssal és legyen mg adott. Ekkor a Hy : m = mq, Hy : m # myg hipotézis

X—mg
Sp*x 7

és

mellett akkor utasitjuk el a nullhipotézist, ha | T(x) |> t,—1.«, ahol T(x) = \/n

5?

tn—1,2 azn — 1 szabadsdgi foki Student eloszlds megfeleld kvantilisét jelol.

2.6. Harmadfoku spline interpolacio

A gyakorlatban sok olyan eset van, amikor adottak pontok a sikon (vagy térben), ezek az
interpolacios alappontok és mindegyikhez tartozik egy érték. A feladat az, hogy keressiink
olyan, el6irt tulajdonsagokkal rendelkezd fiiggvényt, amely az adott interpoléciés pontok-
ban az adott értékeket veszi fel. A harmadfoku spline interpolaci6 egy modszer arra, hogy

ilyen gorbét keressiink.

2.6.1. Definicié. Az f : [a,b] — R figguényt harmadfoki és masodrendd spline figgvény-
nek nevezziik, ha szakaszonként legfeljebb harmadfokid polinom és az illesztési pontokban

kétszer folytonosan derivalhato.

Ha adva vannak az a = 2o < z; < ... < x, = b interpolaciés alappontok és a hoz-
zajuk rendelt fy, f1,..., fn értékek, akkor definialjuk a fi, f1,..., f., fo, f1, -, [ els6- és
méasodrendd derivaltértékeket. Minden [z, xgy1] részintervallumon f(x) alakja f(z) =
Ay + Byx + Cra? +4, Da3. lletve, az alappontokban az elsérendt derivaltak értékei meg
kell egyezzenek. ElGirva, hogy a masodrendd derivaltak a végpontokban 0-k legyenek,
az Osszes egyenletet felirva kapunk egy egyértelmtien megoldhaté egyenletrendszert. Ezt

megoldva megkapjuk f-et.
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3. fejezet

Adatelemzés

Ebben a fejezetben az el6z6 részben bevezetett moédszereket fogom alkalmazni egy va-
l16s probléma vizsgélatara: a koronavirus magyarorszagi hatasanak elemzésére. Ezt, mint
ahogy a bevezetésben is irtam, a halandosagi adatokbol fogom megtenni. A szdmoléasokat
Rstudioban, az R programozési nyelvben végeztem. Az 6tleteim egy részét Ferenci Tamas
weboldalarol vettem @, aki egy teljes honlapot dolgozott ki a koronavirus elemzésének

céljabol. Tobbek kozott 6 is foglalkozik a tobblethaldlozassal, de sok mas szempontbdl is

vizsgalja a jarvanyt .

3.1. Tobblethalilozas

A tobblethalalozas az Gsszes haldleset és a "vart" haldlesetek szaméanak kiilonbsége. A
"vart" esetszamnak, mas néven alapadatoknak a 2015 — 2019 évek haléleseteinek atlagat
veszem de a késGbbiekben egy mésik modszert is alkalmazok ennek kiszamitaséra.
2020-ban 141002 volt az 0sszhalalozas, a 2015 — 2019-es évek atlaga pedig 130214, tehat
a nyers tobblethaldlozas a 2020-as évben 10788. A tovabbiakban ezt a kezdeti becslést
finomitjuk és részletezziik.

Abrazoljuk a vart halalozasi szamokat és a megfigyelt értékeket a 2020 és 2021-es évben.
Azonban, mivel az adatok heti felbontasban vannak megadva, és igy sok véletlen hatast
is tartalmaznak, a vart halalesetek szamat simitsuk elGszor. Ezt az Rstudio loess fliggvé-
nyével tessziik. Mivel éves adataink vannak, el6szor megharomszoroztuk a vart értékeket
(ezek a 2015-19 kozotti évek heti atlagai), és a kozépss szakaszt simitottuk, hogy decem-
ber és januar kozott ne legyen szakadas. A simitasi paramétert s = 0, 1-nek valasztjuk,

azaz a lokalis regresszi6 minden megfigyeléshez a legkozelebbi [52 x 0,1] = 5 megfigyelést
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hasznalja.

Vart és megfigyelt értékek
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3.1. dbra. A 2015-2019-es évek alapjan kiszdmolt vdrt értékeket dbrdzoljuk a 2020 és 2021-es
megfigyelt értékek mellett. Nagyon jol ldthatd a jdrvdny mdsodik, harmaik €s negyedik hulldma,

amikor a haldlesetek szama joval nagyobb, mint a vdrt értékek.

Egy masodik médszer az alapadatok kiszamitasara

A fentiekben bemutatott nemparméteres simitas helyett pontosabb kozelitések kaphato-
ak, ha egy olyan modellt alkalmazunk, amely paraméteresen figyelembe veszi a trendet
és a periodikus komponenst . Ehhez a kovetkezd linearis regressziot irjuk fel a heti

adatokra, megengedve a trendet és a periodikus tagokat is (téli/nyéri cstcsok jellemzéek):

2rkh 2wkh
52, 18) T s COS(52, 5 (3.1)

3
My, = Bo + pih + Z[ﬁzk sin(
k=1

A betak a regresszios egyiitthatok, a h a heti indexet jeloli, amely 1-t6l 261-ig fut. A
képlet masodik részében, felhasznalva, hogy minden fliggvény felirhaté Fourier sorként,
a szezonélis komponenst modellez§ fiiggvényt is igy kozelitettiik. Az 52, 18-as osztd az
egy évben levs atlagos hét-szamot jeloli. A k harom értéke pedig az évenkénti, 6 honapos
és 4 honapos periodicitast viszi be a modellbe. A tagok szamat, azaz k értékeinek sza-
méat az alapjan allitottuk be 3-ra, hogy megnéztiik, hogy hany tagig kapunk szignifikans
egyiitthatokat. A harmadik szinusos tag még 6 - 1075 koriili szignifikanciaji, ezért benne
hagyjuk a modellben, a negyedik viszont mar kevésbé szignifikans, a koszinuszos tagra
pedig 0, 1-nél is nagyobb a p-érték, ezért a sorfejtést csak az elsé harom tagig irjuk fel.

Ez a modell viszont a hét sorszaménak egyiitthatojara 0, 88 szignifikanciaszintet ad, ami
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azt jelenti, hogy nincs szignifikdns hosszu tavi trend, mint példaul az egészségiigy fejls-
dése. Tehat a modellt e nélkiil a tag nélkiil irjuk fel.

A regresszios modell és az R predict fliggvénye segitségével meghataroztuk a 2020-as heti
"vart" halalesetek szamat. Ezeket Osszehasonlitottuk az atlagolassal kapott értékekkel a
abraban.

Atlagolassal illetve regresszidval szamolt vart értékek 2020-ban

o 3000- /\
£
«w 2800 -
o Vi
© 2600 -
1]
5 2400-
=
0 10 20 30 40 50
hetek
atlagolassal szamolva —— regresszidval szamolva

3.2. dbra. Simitott dtlagoldssal, illetve képlet szerinti regresszioval kiszdmitott alapadatok vi-
zualizdcioja a 2020-as évben. A két mddszerrel szamolt értékek kis mértékben térnek el eqgymdstal,

legfébbképpen a nydri iddszakban.

Mindkét esetben jol lathato, hogy télen és kora tavasszal a legnagyobbak a halélozési
szamok. A legkisebb értékek pedig nyaron fordulnak elé.
A két modszerrel kiszamolt "vart" halalesetek szamai 2000-3000-es nagysagrendeknél tizes
nagysagrendben kiilonboznek. Ez 2% koriili kiilonbségeket jelent.
Az év elején és végén, a harom hullam id&szakaban mindkét modszer nagyon hasonld vart
értékeket eredményez, tehat a tovabbiakban nem nagy eltérést okoz, ha csak az egyikkel

szamolunk.

3.2. Linearis modell

Magyarorszag sajnos az ¢len szerepel eurdpai viszonylatban a koronavirus okozta halélo-
zasok terén. Gyakran olvashaté az, hogy azért ennyire nagy a koronavirus okozta halalok
szama, mert mindent annak jelentenek be, mas orszagokkal szemben, ahol ez nem igy tor-

ténik. Ezért a kovetkezs a fejezetekben kiilonb6z6 regresszios modellekkel azt vizsgélom,
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mekkora szerepet jatszott a koronavirus a tobblethaldlozas novekedésében.

Az els6 és egyben legegyszertibb modell a linearis modell. A [12] cikkben hasonl6éan lineéris
modellel vizsgaltak az Egyesiilt Allamokban, allamok szerint a lehetésges aluldetektélast.
Vegyiik a megfigyelt és vart halalozasi szamok kiilonbségét mint valaszvaltozo, és a ko-
ronavirusos halalokat mint magyarazo valtozo. Mindezt heti felbontasban, szeptembertsl
kezd&dden, mert ekkor kezdett a virus hatasa erésebben érzédni hazankban. A virus elsé
(2020. méarciusi) hullama még nem okozott tobblethaldlozast a korai intézkedések kovet-
keztében. Ezért a szeptembertdl bekovetkezé masodik hullamtol kezdédGen vizsgaljuk az

adatokat. A modell a kovetkezd lesz:
T(i) = B+ B2C(30), (3.2)

ahol T'(7) a kiilonbség (t6bblet) az i. héten, C(i) pedig az i. heti koronavirusos halélozasi
szamot jeloli. Az egylitthatokat legkisebb négyzets becsléssel kiszamolva , b =
80,338, B2 = 0,91005. (Ezen egyiitthatokrol egy Osszesitett tablazat a alfejezetben
talalhato.) Ez azt jelenti, hogy koronavirus nélkiil 80 koriili lett volna a tobblethalalozas,
a o = 0,91005 pedig azt jelentené, hogy kissé feliil volt detektalva a koronavirus. Viszont
ha t-probaval kiszamoljuk, hogy ez az érték szignifikdnsan eltér-e 1-t6l, akkor azt
kapjuk, hogy nem (| 7' |< tgs 2, ahol a-t 0,02-nek valasztjuk). Tehdt a koronavirusnak,
mint haldlozasi oknak bejelentett haldlok szdma nem szignifikdnsan tér el a ténylegesen a

virus miatt elhunytak szamatol. Vizsgéljuk meg egy masodik modellel is az adatokat.

3.3. Poisson modell

Mivel a halalozasi adatok esetszamot jelolnek, egy természetes otlet az, hogy a Poisson
modellel becsiiljiink. Ehhez az Rstudio glm nevi fliggvényét hasznaljuk, ami kiszdmolja
maximum likelihood becsléssel az egyiitthatokat.

Azt szeretnénk latni, hogy mennyire voltak szignifikinsak a covid okozta haldlok a t6bb-
lethalalozas mérésénél, tehat hasonldéan a linearis modellhez, a tobblethalalozas lesz a
valaszvaltozonk, a covid halalok vektora pedig a magyarazé valtozo.

Fontos megjegyezni, hogy a linearis modellben 2020 szeptemberétsl kezd6ds adatokkal
szamoltunk, hiszen ettsl a honaptol novekedett meg a haldlok szédma a varthoz képest.
Tehét a szamok 2020. szeptember és 2021 december kézotti megfigyelések. Ebben az id6-
szakban azonban 8 héten negativ volt a tobblethalalozas értéke. Az egyik ilyen periddus

2021 februérja, amikor az influenza miatt a vart haldlozas magasabb volt, viszont 2021-ben
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nagyon kicsi volt az influenza hatésa, illetve korlatozasok is hatalyban voltak. A méasik
ilyen idGszak ugyanebben az évben a késé nyér, kora Gsz volt, amikor djra nagyon sok
korlatozas lett behozva Magyarorszag teriiletén. Mivel a Poisson modell csak nemnegativ
értékeket enged, ezért ezt a nyolc hetet kihagytuk a szamolasbol.

0.00182_g765r, azaz 1,00182-sz0r novelte

Eredményiil azt kaptuk, hogy egy covid halal e
a tobblethaldlozési szamot. Ez djra alatamasztja, hogy a bejelentett covid halalok sza-
ma realis, hiszen t-probaval szamolva, 1,00182 nem szignifikdinsan nagyobb 1-nél; 1000

bejelentett covid haldlozésnal 1001,82 tényleges halalt jelent.

3.4. Tulszordodas kezelése

A Poisson eloszlas egy egyedi tulajdonsaga az, hogy a varhato értéke egyenls a szoras-
négyzetével, azaz E(X) = D*(X) = X. Az el6bbiekben feltettiik, hogy a megfigyeléseink
Poisson eloszlastak, és a loglinearis modellel becstiltiink. Most viszont ellenérizziik, hogy
teljesiil-e, hogy a varhato érték megegyezik a szorasnégyzettel.

Ehhez rajzoljuk ki a megfigyelések varhato értékeit és szoréasnégyzeteit abra), ahol
a varhato értékek a Poisson modellbdl kapott egyiitthatokkal kiszamolt értékek (a
képlet alapjan), a szorasnégyzetek pedig a varhato értékeknek a megfigyelt értékektdl vett

kiilonbségeinek a négyzetei.

Varhato érték és szérasnegyzet kdzotti 6sszefliggés
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megfigyelések szdrasnegyzete —=— varhatd érték = szdrasnégyzet

3.3. dbra. Abdrzoltuk a vdrhato értéket a szordsnégyzet fiigguényében. A szordsnégyzet a legtobb
esetben joval nagyobb a vdrhato értéknél. Az egyenes az x = y egyenletd egyenes, tehdt ha nem

lenne tulszorddds, a pontok ezen az egyenesen kellene elhelyezkedjenek.
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A 3.3 abran lathato tehat, hogy a szorasnégyzetek nagyobbbak a varhato értékeknél.
Ellenérizziik ezt matematikailag is. A szorédasi paraméter képletébe
2 (yi — 3)*/ fis
o = - 3.3
25 o
behelyettesitve a megfigyelt értékeket, Poisson regresszio altal megkapott egytitthatokbol
kiszamolt vart értékeket és p-t 1-nek véve, mert nincs hosszi tava trend, 250-et kapunk.

Tehat egyértelmtiien nagy a tilszérodas.

Ekkor viszont a Poisson modell helyett mas modellt fogunk alkalmazni.
Két lehetdség is van: a kvazi-Poisson és a negativ binomialis modell. A két modell kozott
az az egyik jelentds kiilonbség, hogy a kvézi-Poisson modellben feltessziik, hogy a variancia
a varhato érték egy linearis fiiggvénye, azaz E(Y) = p és D*(Y) = ®u, ahol pu > 0 és
® > 1, mig a negativ binomialis modellben E(Y) = p és D*(Y) = pu+ rp?, ahol p > 0 és
Kk > 0.
Tehéat, mig a kvéazi Poisson modellben linearisan fiigg a szérasnégyzet a varhato értéktsl,

a negativ binomiélis modell esetén ez az Osszefiiggés négyzetes.

3.4.1. Kvazi-Poisson modell

Az egyik megoldas a tulszérodas figyelembe vételéhez tehat az, hogy a Poisson helyett a
kvézi-Poisson modellt alkalmazzuk. Ilyenkor, a tulszérodasi paramétert a modellbsl be-
csiiljiik a szoérodasi paraméter képletével . A valaszvaltozokra azt feltételezziik, hogy
D*(Y) = ®E(Y), ahol ® a modellbsl becsiilt tilszorodasi paraméter. A glm fiiggvényt
hasznaljuk most is.

A kvazi-Poisson modellben az egyiitthatok ugyanazok lesznek mint a Poisson modellben,
csak a standard hibak és a p értékek valtoznak. Ezen kiviil, a modell 250 koriilinek be-
csiilte a tulszorodasi paramétert, hasonléan az el6bbi szamolésainkhoz. Egy Osszefoglald

tablazat a vizsgalt modellek egyiitthatoirdl a [3.5] alfejezetben talalhato.

3.4.2. Negativ binomialis modell

Egy masik modszer a tilszorodés kezelésére a negativ binomidlis modell alkalmazasa.
A Poisson modellhez hasonl6an, most is a glm fiiggvényt hasznaljuk.

Ebben az esetben nem sokkal, de eltéré eredményeket kaptunk az egytitthatok értékeire
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(a alfejezetben vannak az egyiitthatok Osszesitve), #-nak pedig 2,1-t ad a program
(ahol 6 = % és K a egyenletben szereplé masodfoku tag egyiitthatoja) .

3.4.3. A kvazi-Poisson és negativ binomialis modellek 6sszehason-
litasa

Lattuk, hogy a mindkét modell a tulszérodas kezelésére megfelels, most pedig azt vizs-
galjuk, hogy melyik modellt érdemesebb hasznélni ebben az esetben.

Ehhez, felhasznalva, hogy ® = 250 a kvazi-Poisson modellben és k = % = % = 0.476 a
negativ binomiélis modellben, abrazoljuk a szérasnégyzetet a varhato érték fiiggvényében.
Azaz, abrazoljuk a D*(Y) = ®u egyenest és D*(Y) = mu + 6u? méasodfoki fiiggvényt.
Illetve, ugyanezen az dbran tiintessiik fel a rezidualis négyzetosszegeket is a kovetkezSkép-
pen: u szerint csoportositsuk az adatokat 6 kategoriaba tgy, hogy mindegyikben ugyan-
annyi megfigyelés legyen. Majd vegyiik egy kategorian beliil a reziduélis négyzetosszegek
értékeinek atlagat. Ezt dbrazoljuk a abran.

kvazi-Poisson és negativ binomialis modellek 6sszehasonlitasa
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3.4. dbra. Az egyenes a kvdzi-Poisson, a parabola a negativ binomidlis modell alapjdin dbrdzolt
szordsnégyzet a vdarhato érték alapjan. A piros pontok a kvdzi-Poisson, a kékek a negativ binomid-
lis modell alapjan kiszamolt rezidudlis négyzetiosszegek 6 eqyforma gyakorisdgi kategoriaba osztva

a vdrhato értékik szerint

A kvézi-Poissonnal a 6 kategoria a kovetkezd: 0 < f; < 282, 282 < f1; < 305, 305 <
i < 500, 500 < f1; < 700, 700 < ji; < 1010, 1010 < ;.
A negativ binomiélis modell esetén a 6 kategoria a 0 < f; < 214, 214 < f; < 240,
240 < f1; < 500, 500 < f1; < 700, 700 < f1; < 1200, 1200 < fi;.
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Mindegyik kategoériahoz 10-11 megfigyelés tartozik.

Ez a modszer segithet megfigyelni egy linearis vagy négyzetes 0sszefiiggést a varhato érték
és a szorasnégyzet kozott. Lathato, hogy a kisebb varhato értékekre a negativ binomialis
modell illeszkedik jobban, de Gsszeségében az egyenesre illeszkednek jobban az adatok,
azaz a kvazi-Poisson modellre.

Ez azt jelenti, hogy érdemes a kvézi-Poisson modellel szamolni, és esetleg el6rejelzés is

ennek a modellnek az alapjan adhato.

3.5. A harom modell 0sszehasonlitasa

Négy kiilonb6z6 modellt illesztettiink az adatokra. A Poisson modellt leszamitva (hiszen
ott tulszorodas miatt a masik két modellt hasznaltuk), abrazoljuk egy tablazatban a

kapott egyiitthatokat, annak érdekében, hogy jobban megfigyelhessiik a kiillonbségeket.

A modellek 6sszehasonlitésa
Modell Egyititthatok Szignifikancia p-értékek
(szabadtag, szintek (szabad- | (szabadtag,
covid) tag, covid) covid)
Linearis modell | 80,33854 69,99273 0,255
0,91005 0,09262 1,3e-14
Kvéazi-Poisson 272,46342 0,1541574 <2e-16
modell 1,0011825 0,0001387 7,07e-12
Negativ binomi- || 204,54737 0,1304126 <2e-16
alis modell 1,0015593 0,0001648 <2e-16

3.1. tabldzat. Osszehasonlitjuk a linedris, kvdzi-Poisson és negativ binomidlis modellel szdmolt

egytitthatokat, az egyiitthatok szignifikancia-szintjeit és p-értékeit.

A téblazatbol latszik, hogy hasonlé eredményeket kaptunk mindharom esetben. A
covid egyiitthatoja egyik modellben sem tér el szignifikinsan 1-t6l, tehat a bejelentett

covid halalok szama realis, nem volt sem feliil-, sem alulbecsiilve.

Lattuk az elébbi fejezetben (3.4.3), hogy a kvézi-Poisson és a negativ binomialis mo-

dellek koziil a kvazi-Poisson kicsivel jobban illeszkedik a megfigyelt adatokra. Azonban,
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mivel linedris modellel is szamoltunk, hasonlitsuk 0ssze ezt is veliik. Ehhez, abrazoljuk az

abszolut eltéréseket mindharom esetben a masodik (2020 végi) hullamon.

A harom modell 6sszehasonlitasa heti adatokra
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3.5. dbra. A koronavirus mdsodik hulldimdn vizualizdljuk a hdrom modellel kiszdmolt abszolit

eltéréseket.

A harom modellel hasonlé eltéréseket kaptunk, a negativ binomialis modell 6sszeségé-
ben kicsivel kisebb eltéréseket eredményez a kvazi-Poisson modellnél (a alfejezettel

osszhangban), a linearis modell azonban mindketténél enyhén kisebb kiilonbségeket ad.

3.6. Megyei adatok elemzése

Hasonl6an a fenti alfejezetekhez, most a 2020-as megyei adatokat is vizsgaljuk a kiillénb6z6
regresszios modellekkel. A médszerek ugyanazok mint az el6z&ekben, azzal az eltéréssel,
hogy minden modellben a megyék népességével stulyozunk. A halalozési aranyok és a ko-
ronavirus okozta halalozasi ardnyok szazezer lakosra nézve vannak megadva (3)) és a vart
haldlozési ardnyok a 2015 — 2019-es évek atlagoldsaval vannak szamolva. Tehat a modell
a kovetkezs: A tobblethalalozés (szazezer lakosra vetitve) a valaszvaltozo, a megyei koro-
navirusos halalok arénya (szézezer lakosra nézve) pedig a magyarazo valtozo. A sulyok a
megyénkénti lakossag szamai.

Abrazoljuk az abszolut eltéréseket . Azt varjuk el, hogy a modellek josaga az elGbbiek-

hez hasonlo legyen, hiszen més csoportositasban, de ugyanazokkal az adatokkal dolgozunk.
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A harom modell ésszehasonlitdsa megyei adatokra
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3.6. dbra. A hdrom modellel kiszdmolt abszolit eltérések a megyei adatokon. A vastagitott szaka-

szok a medidanokat mutatjdk.

A harom modellel ebben az esetben is -hasonléan az el6bbi fejezethez- csak kissé
eltérs eredményeket kaptunk. Az abszolut eltérések a linearis modellben voltak a legkiseb-
bek, a masik két modell pedig majdnem egyforma kiilonbségeket eredményezett. Mind-
harom esetben az egy-egy magas érték a Szabolcs-Szatmér megyei kiilonbséget mutatja.
Ez Magyarorszag legnépesebb megyéje, ehhez képest mégis kevés bejelentett koronavirus
okozta halal kovetkezett itt be.

3.7. EXCESSMORT programcsomag

Az EXCESSMORT programcsomag az R programozasi nyelv egy csomagja, amely ponto-
san a tobblethalalozas vizsgalatara volt megirva Rolando J. Acostal és Rafael A. Irizarry
biostatisztikusok altal ().

Az eredmények és abrék egyszertibb elemzése céljabol el6bb Gsszesitem egy tablazatban
a vilagjarvany 2020-21-ben bekovetkezett négy hullamat .
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A koronavirus négy hullama

Hullam szama Hullam kezdete Regisztralt covid hala-

lozas (f6)

Els6 hullam 2020. mércius 609
Miésodik hullam 2020. szeptember 11589
Harmadik hullam 2021. februar 17848
Negyedik hullam 2021. szeptember 9058

3.2. tdbldazat. A koronavirus négy magyarorszdagi hullima 2020-21-ben. Mindegyik hulldm a ko-
vetkezd kezdetéig tartott, a negyedik december 31-ig.

Az alapadatok kiszamitasa

A modell az alapadatok kiszamitasahoz (vart haldlozas) a kovetkezd:

L = Nhea(h)Jrs(h), (34)

ahol a(h) hossztu tava trendeket modellez (mint példaul az egészségligyi fejlédések az
évek soran), N, a populacié a h. héten, s(h) pedig a szezonélis komponenst modellezd
harmonikus fiiggvény. Mivel viszont csak 2015-2021-es adatokkal dolgozunk, a(h)-t az id6
linearis fuggvényének tekintjiik. s(h)-t harmonikus modellel szamoljuk, hasonléan a
alfejezetben irtakkal:

27rkh) L8 ( 2rkh
COS
52,18 2R77N 52,18

s(h) = Z[ﬁl,ksm(

k=1

)] (3.5)

Az adatokat tovabbra is heti felbontasban modellezziik.

A modell tehat hasonlo a [3.1] alfejezet alapadatainak kiszamolasahoz hasznalt modellhez.
Abban tér el az utobbitol, hogy offset-ként szerepel a népesség szama is. Ez hasznos,
hiszen 2015 és 2021 kozott csaknem 150000-rel csokkent a népesség szama, azonban a heti
lebontasti népességi adatokat csak kozeliteni lehetett, mert kizarolag évi adatok vannak
koézolve a népesség szamérol .

Abréazoljuk a megfigyelt és a modellel kapott vart halalozasi szamokat.
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Megfigyelt és vart értékek
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3.7. dbra. Megfigyelt és vdrt értékek a teljes 2015-2021-es periddusban, a 2015-2019-es adatokbol

szdmolva.

Egyértelmtien lathato a koronavirus hatasa a halalozasi szamokra, és tisztédn leolvas-
haté a harom erés hullama is a jarvanynak. Ilyenkor a varthoz képest a halalok csaknem

masfélszeresére néttek.

A tobblethalalozas kiszamitasa

A modszer a tobblethaldlozas kiszamitasahoz, amelyet a program hasznal a kovetkezo:

Y, | en Poi(pn]l + f(h)]en) (3.6)

ahol az Yj-k a heti megfigyelt haldlozasi szamokat jelolik, 100 x f(h) a szazalékban meg-
adott tobblet, uy, pedig a feljebb szamolt vart halélozas.

f(h)-t akarjuk kiszamolni, ez jeldli a keresett, covid altal bekovetkezett szazalékos tobble-
tet. Feltessziik, hogy f(h) = 0 olyan idGszakokban, amikor nincs semmilyen jarvany vagy
més természeti katasztrofa.

A pp-t is abbol az idGszakboél szamoljuk, amikor még nem volt koronavirus, azaz a 2015-
2019-es adatokbol.

A jarvanyos idGszakokban egy évi 12 csomdpontos harmadfoku splinenal modellezziik f-et.
A 12 csomopontot az alapjan valasztottuk, hogy a gorbe ebben az esetben jol megfogta
a 2020 el6tti influenza jarvanyok és a 2020-21-es koronavirus hatasait is. 6 csomépont
nem volt elég ahhoz, hogy ezeket a valtozasokat is jol modellezze. A t6bb csomdpont,
példaul 16 viszont mar nagyon sok, til sok hulldimzasa van egy éven beliil. Ennek vizu-
alizaciojahoz abrazoljuk 6 és 16 csomopontos spline hasznalatanak esetén a szazalékos
tobblethalélozast.
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3.8. dbra. Szdzalékos tébblethaldlozds 6 csomdpontos modellel.

Lathato, a[3.8 abran, hogy a harmadik hullima a koronavirusnak nagyon el van simit-

va, illetve az év eleji influenzas idészakok is til simitottak.

16 csomépontos spline
80% -

0% - ¥

40% -

%-0s ndvekedés a varthoz képest

2016 Jan 2018 Jan 2020 Jan 2022 Jan
Datum

3.9. dbra. Szdzalékos tobblethaldlozds 16 csomdpontos splinenal.

A 16 csomopontos esetben (3.9 abra) méar kevésbé simitott a gorbe, évi 5 — 6 hullam
maér til sok ingadozas.
Ezek alapjan tehat az évi 12 csomoépontos splinenal szamolunk. Megjegyezziik, hogy a
programcsomag fejlesztdi is ezt a csomdpont-szamot javasoltak . A képlettel becstil-
tiik f(h) értékét, legyen ez f (h). A becslés kvazi-Poisson modellel torténik a ttlszorodas
fennallasa miatt. A centralis hatarcloszlas tételébsl adodoan, f (h) tekinthet6 normaélis
eloszlastnak, igy a konfidenciaintervallumokat ennek megfelelen szamoljuk (B}, [24).
A i f(h) simitasa a V), — fi, kiilonbségnek. Ha annyi csomopontos splinet hasznélnank,
mint ahany megfigyelésiink van, akkor /i f konvergalna ehhez a kiilonbséghez. Abrazoljuk

1s ezt:
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Splinenal simitott értékek a nyers kulénbséegekhez hasonlitva

= 0.75- ,
o f 1]
Boso o
n 1] | F
S [ | | |
5 0-25- . 1) 'k R
m i J I r
N LUAY-{ AL ol I WL VO
“® 0.00- At N o T VA AR L WL T ) f
w W '
0 100 200 300
hetek
medgfigyelt értékek eltérése a vartol — splinenal simitva

3.10. dbra. ﬂhf(h) simitdsa a Y, — [ip, kiilonbségnek. A teljes 2015-2021-es periédust dabrazoltuk.

Abaroljuk a szazalékos tobblethalalozéast.

Szazalékos névekedés a vart halalozashoz képest
80% -

60% -

40% -

20% -

0%

-20% -

Y%-0s ndvekedés a varthoz képest

2016 Jan 2018 Jan 2020 Jan 2022 Jan

3.11. dbra. A szdzalékos tébblethaldlozds és a megfigyelt heti haldlozds dbrdrdja.

A 12 csomoépontos splinenal becsiilt szazalékos tobblethalélozas abrajabol (3.11)) leol-
vashato a koronavirus harom erds hullama, amikor 70 —80% koriili volt a tobblethalalozas.
A legnagyobb tobblethalalozast a mésodik covid hullam okozta, mig a leger&sebb influen-

za hatas a haldlozasra 2017-ben volt megfigyelhetd.

Abrazoljuk a bejelentett covid halalozasok szamat és a mért tobblethalalozést.
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Regisztralt covid halalesetek és a tébblethalalozas
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3.12. abra. Az Excessmort programcsomaggal szamolt tébblethaldlozdst dsszehasonlitjuk a bejelen-
tett covid haldlozdsi szdmokkal a 2020. mdrcius - 2021. december iddszakban, azaz a koronavirusos

periodusban.

Lathato a abran, hogy a 45-50 kozotti heteken -amelyek januar vége- februar
elejének felelnek meg- nagy a kiilonbség az adatok kozott. Ezen eltérések az influenza
jarvany hianya miatt alakultak ki. Ennel a megoldasarol a [3.9] fejezetben lesz szo.

Az abran a covid halalok regisztracidjanak elcsuszasa is megfigyelhetd.

3.8. Vart és tobblethaldlozas nemek és korcsoportok sze-
rint

Eddig végig a népesség rétegzése nélkiil szamoltunk, most viszont abrazoljunk néhany
adatot nemek és korcsoportok szerint is, hogy jobban megfigyelhets legyen a virus hatasa
a kiilonb6z6 csoportokon beliil. Az eddig hasznalt modszerekkel elGszor a megfigyelt és

vart halélozasi szdmokat abréazoljuk, tovabbra is heti felbontasban.
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3.14. dbra. Megfigyelt és vdrt adatok ndéknél.

Mindkét nemnél 2020. szeptemberétsl kezdve leolvashato a jarvany héarom erés hulla-
ma, amikor 2000 feletti halalozasi szamok is voltak mérve a vart 1500-1600 koriiliekhez
képest a hullamok cstcsidején.

Ezek utan pedig abrazoljuk a szazalékos tobblethaldlozast, ahol jobban latjuk majd a

nemek kozotti kiilonbségeket:
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8.15. dbra. Szdzalékos tobblethaldlozds férfiakndl.
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3.16. dbra. Szdzalékos tébblethaldlozds ndknél.

Lathato, hogy a férfiak korében a harmadik hullam nagyobb tobblethalalozéast okozott,
mint a néknél, a tobbi hullam viszont hasonléan hatott a két nemre. Osszesitve, a 2020-
21-es idGszakban a néknél kisebb volt a szazalékos tobblethaldlozas, mint a férfiaknal.
Erdemes azt is megfigyelni, hogy 2016-ban mennyire gyenge volt az influenza jarvany,
hiszen a varthoz képest, azaz mas évek jarvanyos idGszakaihoz hasonlitva, sokkal keve-

sebb aldozat volt, a tobblethalalozas negativ. A legerésebb influenzéas év pedig 2017 volt,

illetve, a néknél jol lathatéan a 2015-6s év is erGs volt.

Abrazoljuk a szézalékos tobblethalalozast korcsoportonként is annak érdekében, hogy
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megfigyeljiik a koronavirus hatéasait a kiilonboz6 korosztalyoknéal. Harom korcsoportra
osztjuk a populaciot: 0-34, 35-64, 65-+. A harom korcsoport valasztésa az alapjan tortént,
hogy a koronavirusos adatok a 0-34 éves korcsoportrol egyben vannak kézolve . A fel-
néttek csoportositasat pedig a 65 éves életkor osztja ketté, hiszen az oltast kezdetben a 65
éven feliilieknek ajanlottak, mert ennek a korcsoportnak a szdmara a legnagyobb a virus

veszélye.
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3.17. dbra. Szdzalékos tobblethaldlozds a 0-34 éves korosztalyndl.
A koronavirus els6 harom hullama kevésbé tinik ki, viszont a negyedik hullamnak

ebben a korcsoportban is szamottevs hatasa van, csaknem 90%-kal nagyobb a tobbletha-

lalozés..
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8.18. dbra. Szdzalékos tobblethaldlozds a 35-64 éves korosztdlyndl.

A legnagyobb hatasa a harmadik hullamnak volt, 100% koriili emelkedéssel, ezt kovette

a negyedik. A konfidenciaintervallumok lathatoan sziikebbek, mint a fiataloknal.
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65+ korosztaly
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3.19. dbra. Szdzalékos tobblethaldlozds a 65 évnél iddsebb korosztdlyndl.

A maésodik hullam okozta a legnagyobb tobblethalalozast ebben a korcsoportban, 70%-
kal volt nagyobb, mint kellett volna. Ezt kovette a harmadik, majd a negyedik hullam 55%
alatt. Valosziniileg az oltés hatasa miatt érzékelhetd ez a csokkend trend.

A 317 B.18], [3.19 abrakbol tehat jol lathato, hogy az els hullam egyik korosztalyra sem
volt nagy hatassal, a mésodik az idGsebb korostalyt, a harmadik a 35-64, a negyedik a

fiatal korosztalyt érintette a legjobban haldlozas szempontjabol.

3.9. Az influenza hatasanak elkulonitése

A koronavirus okozta haldlokat nehéz pontosan szamolni tobb okbél is. A teszteléssel nem
bizonyitott koronavirus okozta haldlokat nem tulajdonitjak a covid aldozatainak, mikoz-
ben lehetséges, hogy fert6zottek voltak, és az okozta a haldlukat.

Emellett, sok indirekt halalozashoz is vezet a jarvany, ilyenek a korhazak elérhet&ségének
hidnya miatt kovetkezett halalok, illetve a virushelyzet miatt szamos ongyilkosség, kabi-
toszer tuladagolas is torténik.

De vannak pozitiv indirekt hatasok is, mint a mas léguti fert6zések csokkenése, vagy ke-

vesebb autdbaleset bekovetkezése.

A dolgozatban a tobblethalaldlozas mérésébdl probaljuk meghatarozni a koronavirus
jarvany hatasat. Azonban tehat, a tobblethalalozas nem csak a virus direkt halalozésai-
nak szamat adja meg, hanem az indirekt hatésokat és az el6rejelzésben valo tévedést is
beleszamolja. Az alapadatok kiszamitasat mar a [3.1] fejezetben vizsgaltuk, viszont az inf-

luenza indirekt hatasat nem vettiik eddig figyelembe. Az Gsszes indirekt hatast nem lehet
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a modellbdl kiszirni, de mint a abra és a rétegzett abrak is mutatjék, az influenza
volt az a szezonalis hatéas, amely a koronavirus mellett nagymértékben befolyasolta a ha-
lalozast. A jarvanyiigyi intézkedések kovetkeztében 2020-ban és 2021-ben szamottevGen
kevesebb influenzas megbetegedés és halalozas volt mas évekkel szemben.

Ha megnézziik a 2021. januar végét és februart, a tobblethalalozas 0 koriili, vagy negativ,
mikozben a koronavirus okozta bejelentett haldlok 500-700 f6 kozott vannak. Ez a honap
tehat jol mutatja, hogy az influenza hianyabol ad6do pozitiv hatés "kinullazta" a koro-
navirus okozta halalokat.

Ezért, megprobaljuk elkiiloniteni az influenza hatésat a kovetkezéképpen: tegyiik fel, hogy
az év elsé harom honapja az influenzas idGszak. Két lehet&ségiink van: vagy teljesen Kki-
vesszik ezeket a honapokat a 2015-2019-es évekbdl szamolt vart adatok kiszadmoléasakor,
vagy csak azon éveket hagyjuk benne, amikor kevés halalozas volt az influenzanak tudha-
0.

Az els6 esetben, mivel az f fliggvényt egy splinenal szamoljuk, fogunk kapni a hianyzo
honapokra is valamilyen eredményt, viszont pontosabb lesz a becslés, ha a kis esetsza-
mu években erre az idészakra is adunk adatokat. A 2015-2019-es években 2016-ban volt
enyhébb influenza idészak, ezért ennek az egy évnek az adatait fogjuk bent hagyni az

alapadatok kiszamolésakor a januar-marcius idészakban.

Az influenzas periédus alapadatainak Ujraszamolasa
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3.20. dbra. Az influenza hatdsanak elkiilonitése, a janudr-mdrcius iddszakban csak a 2016-0s évet

bent hagyva a modellben

A B.20] abran lathato, hogy negativ értékekrsl 10% kériilire nétt a tobblethaldlozési
arany 2021-nek februarjaban, amely kiadja azt a néhany szaz koronavirus halalt, ami be

volt jelentve.
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4. fejezet
Osszegzés

A dolgozat célja az volt, hogy a halalozési adatokbol vizsgaljuk a koronavirus vilagjarvany
hatasait Magyarorszagon.

Fontos megjegyezni, hogy az eredmények csak iranyadoak, hiszen a tobblethalélozési sza-
mok tartalmazzak a virus direkt és indirekt hatasait is, amelyeket nem lehetett szétvalasz-
tani és kiilon kezelni a rendelkezésre all6 adatok alapjan. Illetve lattuk, hogy ezen indirekt
hatasok a koronavirus nélkiili vart halandosagi szamokat is befolyasoljak.

A dolgozatban elvégzett adatelemzések és szamitasok azt mutatjak, hogy a jarvany ma-
sodik, harmadik és negyedik hullama nagymeértékd tobblethalandosagot okozott, amelyet
viszonylagos pontossaggal meg is lehetett becsiilni. A hullamok csicsain 70 —80%-kal tobb
halaleset volt, mint amennyi a koronavirus hianyaban lett volna.

Illetve az is kideriilt, hogy a Magyarorszagon bejelentett covid halélok realisak, tényleg
ennyire sok aldozata volt hazankban a vildgjarvanynak. 2020-ban 6sszesen 141002 ha-
laleset volt Magyarorszagon, 2021-ben 155000. Tehét a két évben 296002 haléleset volt.
A vart halélozasi szam 258471, tehat a kiilonbség 37531. Ezzel szemben, a bejelentett
koronavirusos halalesetek szama 39185. Ezt a kiilonbséget viszont az influenza gyenge ha-
tasa adja, hiszen ha az influenzas idészak korrigalasaval szamoljuk a vart értékeket, akkor
251889-et kapunk, amihez hozzaadva a bejelentett 39185 koronavirus okozta halélesetet,
291074-et kapunk. Az 5000 koriili kiilonbség pedig a negativ indirekt hatasokbol adodo
halalokkal magyarazhato.

Zéarasképpen pedig fontos még egyszer hangsulyozni, hogy a megoszto vélemények ellenére,
a direkt és indirekt hatasokat egybe szamolva is, a vilagjarvany ténylegesen nagymérték-
ben novelte a tobblethalalandosagot és az intézkedések, oltasok és korlatozésok valoban
okkal torténtek.

40



Abrak jegyzéke

[3.1. Vart és meghgyelt értékek a 2020 és 2021-es években| . . . . . . . . . . .. 21
13.2. Atlagolassal, illetve regresszioval kiszamitott alapadatok| . . . . . . . . .. 22
[3.3. Varhato érték és szorasnégyzet kozotti osszetugges| . . . . . . . . . .. ... 24
[3.4. Kvazi-Poisson és negativ binomialis modellek osszehasonlitasa] . . . . . . . 26
[3.5. A harom modell osszehasonlitasa a masodik hullamonl . . . . . . . . . . .. 28
[3.6. A harom modell osszehasonlitasa a 2020-as megye1 adatokon| . . . . . . . . 29
[3.7. Megfigyelt és vart értékek a teljes 2015-2021-es periodusban, a 2015-2019-es |
[ adatokbol szamolval . . . . .. .. o oo 31
[3.8. Szazalékos tobblethalalozas 6 csomoépontos splinenal és a heti eltérések.| . . 32
[3.9. Szazalékos tobblethalalozas 16 csomopontos splinenal és a heti eltérések.| 32
[3.10. Splinenal simitott értékek a nyers kulonbségekhez hasonlitval . . . . . . . . 33
[3.11. Szazalékos tobblethalalozasl. . . . . . . . . . ... o000 33
[3.12. Regisztralt covid halalozas és a tobblethalalozas| . . . . . . . ... ... .. 34
[3.13. Megtigyelt és vart adatok térhiaknal|. . . . . .. ... ... ... ... ... 35
[3.14. Megfigyelt és vart adatok nékneél.| . . . . . . .. ... ... ... 35
[3.15. Szazalékos tobblethalalozas férflaknall. . . . . .. . ... ... 36
[3.16. Szazalékos tobblethalalozas ndknell . . . . . . .. ..o o000 36
[3.17. Szazalékos tobblethalalozas a 0-34 éves korosztalynal| . . . . . . . . . . .. 37
[3.18. Szazalékos tobblethalalozas a 35-64 éves korosztalynal| . . . . . . . . . .. 37
[3.19. Szazalékos tobblethalalozas a 65 évnél 1désebb korosztalynal| . . . . . . .. 38
[3.20. Az mntluenza hatasanak elkulonitése, a januar-marcius idészakban csak a |
2016-o0s évet bent hagyva a modellben|. . . . . . . . ... .00 39

41



Irodalomjegyzék

1]

2l

3]

4]

[5]

(6]

17l

8]

19]

[10]

Kozponti Statisztikai Hivatal: Magyarorszdg népességének szima nemek €s életkor

szerint, janudr 1. (https://www.ksh.hu/interaktiv/korfak /orszag.html)

Kozponti Statisztikai Hivatal: Haldlozdsok szama nemek és korcsoportok szerint, he-
tente (https://www.ksh.hu/stadat files/nep/hu/nep0065.html)

Kozponti Statisztikai Hivatal: Haldlozdsok megye €és 1égio szerint, negyedévente ku-
muldlt (https://www.ksh.hu/stadat _files/nep/hu/nep0069.html)

Koronamonitor: https://atlo.team /koronamonitor/

Rolando J. Acosta, Rafael A. Irizzary, Monitoring Health Systems by FEstimating
Excess Mortality, 2020

Rolando J. Acosta, Rafael A. Irizzary, Introduction to excessmort, 2021

(https://cran.r-project.org/web /packages/excessmort /vignettes /excessmort.html)

Ferenci Tamés, A magyarorszdgi koronavirus jdrvdny valds ideji epidemioldgidja,
2022 (https://research.physcon.uni-obuda.hu/COVID19MagyarEpi/)

Ferenci  Tamas,  Tobblethaldlozdsi  adatok — eurdopai  oOsszevetésben, — 2022
(https://github.com/tamas-ferenci/ExcessMort EURa-direkt-hat % C3%A1s-
elk%C3%BC1%C3%B6n%C3%ADt%C3%A9se-egy-k% C3% ADs% C3%A9rlet-az-
influenza-j%C3%A1rv%C3%A 1ny-kezel % C3%A9s% C3% A9re)

C. P. Farrington, N. J. Andrews, A Statistical Algorithm for the Farly Detection of
Outbreaks of Infectious Disease, 1996

P. McCullagh, J. A. Nelder, Generalized Linear Models, London New
York Chapman and Hall, 1989 (http://www.utstat.toronto.edu/  brun-
ner/oldclass/2201s11 /readings/glmbook.pdf)

42



[11] Gaspar Csaba, Numerikus Analizis 1, 2020

[12] Andrew C. Stokes, Dielle J. Lundberg, Irma T. Elo, Katheri-
ne Hempstead, Jacob Bor, Samuel H. Preston, COVID-19 and ex-
cess  mortality in  the United States: A county-level analysis, 2021
(https:/ /journals.plos.org/plosmedicine/article?id=10.1371 /journal.pmed.1003571)

[13] Liselotte Van Asten, Fzcess Deaths during Influenza and Coronavirus Disease and
Infection-Fatality Rate for Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2, the
Netherlands, 2021 (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/ PMC7853586/)

[14] John Hinde, Clarice G.B. Demétrio, Overdispersion: Models and Estimation, 2007

[15] Jay M. Ver Hoef , Peter L. Boveng, Quasi-Poisson wvs. Negative Bino-
mial REegression: How should we model overdispersed count data?, 2007
(https://digitalcommons.unl.edu/cgi/viewcontent.cgi?article=1141&context=usdept

commercepub)

[16] Michaletzky Gyorgy, Mogyorodi Jozsef, Matematikai statisztika, Tankonyvkiado,
1986

[17] Toth G. Csaba, Mdsfél év pandémia Magyarorszdgon: Mérséklddd kilonbségek
a regiondlis és korspecifikus tobblethalandosagban, 2022 (https://kti.krtk.hu/wp-
content/uploads/2022/01 /CERSIEWP202204.pdf)

[18] Aris Perperoglou, A review of spline function procedures in R, 2019
(https://bmemedresmethodol.biomedcentral.com /articles/10.1186 /s12874-019-
0666-3)

[19] German Rodriguez, The  Negative  Binomial  Distribution, 2011
(https:/ /probabilityandstats.wordpress.com /tag/poisson-gamma-
mixture/: :text=The%20Poisson%2DGamma%20Mixturetext=The%20negative%20
binomial%20distribution%20can%20be%20viewed %20as%20a%20Poisson,as%20a%2
0Poisson%2DGamma%20mixture.)

[20] Generalized Linear Models: Poisson Models for Count Data, Princeton University
(https://data.princeton.edu/wwsb509/notes/c4.pdf)

43



[21]

[22]

23]

[24]

[25]

[26]

27]

28]

German Rodriguez, Generalized Linear Models: Models for
Count Data With Qverdispersion, Princeton University, 2013
(https://data.princeton.edu/wws509/notes/c4a.pdf)

Daniel M. Weinberger, Fstimation of FExcess Deaths Associated With the
COVID-19 Pandemic in the United States, March to May 2020, 2020
(https://jamanetwork.com/journals/jamainternalmedicine /fullarticle /2767980)

Rick Wicklin, What 18 loess regression?, 2016
(https://blogs.sas.com/content /iml /2016 /10/17 /what-is-loess-regression.html)

Csiszar Villgs, Statisztikai fogalmak osszefoglaldsa,
(http://csvillo.web.elte.hu/prstat /elmelet.pdf)

Markus Lészlo, Iddsorok és tobbdim. stat. modszerek segédanyag: Poisson folyamat,

Regresszio, (https://web.cs.elte.hu/probability /markus/Elemzoldosor.html)

NCSS Statistical —Software, Negative Binomial Regression, (https://ncss-
wpengine.netdna-ssl.com/wp-content /themes/ncss/pdf/Procedures/NCSS /Negative

_ Binomial Regression.pdf)

Achim Zeileis, Christian Kleiber, Simon Jackman, Regression Models for Count Data

in R, (https://cran.r-project.org/web/packages/pscl/vignettes/countreg.pdf)

Uzzoli  Annamaéria, Kovacs Sandor Zsolt, Pager Balazs, Szabdé Ta-
mas, A  hazai COVID-19-jarvanyhulldmok  terileti  kiilonbségei, 2021
(https://www.ksh.hu/statszemle archive/terstat/2021,/2021 03/ts610302.pdf)

44



	Bevezetés
	A halálozási adatok használatának motivációja
	Célkitűzés
	Adatok

	Elméleti háttér
	Idősorok
	A modell

	Regresszió
	Regressziós együtthatók becslése

	Általánosított lineáris modell (GLM)
	Exponenciális eloszláscsalád
	Poisson eloszlás
	Negatív binomiális eloszlás
	Gamma eloszlás
	Loglineáris modell
	Regressziós együtthatók becslése
	Túlszóródás
	Kvázi-Poisson modell
	Negatív binomiális modell

	Simítás
	Konfidencia-intervallum
	Student eloszlás

	Harmadfokú spline interpoláció

	Adatelemzés
	Többlethalálozás
	Lineáris modell
	Poisson modell
	Túlszóródás kezelése
	Kvázi-Poisson modell
	Negatív binomiális modell
	A kvázi-Poisson és negatív binomiális modellek összehasonlítása

	A három modell összehasonlítása
	Megyei adatok elemzése
	EXCESSMORT programcsomag
	Várt és többlethalálozás nemek és korcsoportok szerint
	Az influenza hatásának elkülönítése

	Összegzés

