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Bevezetés

A dolgozat keretében bepillantdst kivanok nydjtani az idésorelemzési
modszertanok elméleti és gyakorlati vizsgalatdba. A gyakorlati vonatkozdson beliil
nevezetesen annak a folyamatnak egy részére, melynek keretében a 2001/2002-es év
sordn a Kozponti Statisztikai Hivatalban kivélasztottuk és rendszeresitettiik a
TRAMO/SEATS szezondlis kiigazitdsi modszertant az X12-ARIMA alternativaval
szemben, mint egységes szezondlis kiigazitdsi mddszertant a hivatalon beliil. Azért
vélasztottam ezt a témdt, mert az emlitett munkét elvégz6 munkacsoportnak magam is
tevékeny tagja voltam.

A KSH az 1990-es évek eleje-kozepe 6ta a Kanadai Statisztikai Hivatalban
kifejlesztett X11-ARIMA mddszert haszndlta a szezondlis kiigazitdsok elvégzésére.
Idokozben a nemzetkozi gyakorlatban djabb, illetve mas elméleti alapon nyugvo
szezonalis kiigazité mddszerek is megjelentek. Az 1990-es években példaul nemzetkozi
szinten egyre inkdbb elterjedt az X12-ARIMA és a TRAMO/SEATS. Az Eurostat
felmérése szerint az EU tagédllamok gyakorlatiban e két moddszer hasznalata vélt a
legelterjedtebbé. Ehhez az elméleti és gyakorlati fejlédéshez kapcsolodéan 2000-2001
tdjan a KSH-ban is megndtt az igény egy uj, egységesen haszndlhaté mddszer és
gyakorlat bevezetésére, és joval tobb szezondlisan kiigazitott adat publikdldsiara. A
Hivatalra tobb oldalrdl nehezedett nyomas: egyrészt a negyedéves GDP kiigazitasat is el
kellett kezdeni, masrészt a hazai felhaszndlok, kiilonosen a Magyar Nemzeti Bank is
kritikat fogalmazott meg a KSH szezondlis igazitisdval kapcsolatosan, illetve az
Eurépai Uni6 harmonizdcids igénye, amely a tag és tagjelolt orszdgok szezondlis
kiigazitdsanak egységesitését timogatta, is indokolta egy Gj modszer bevezetését.

Osszességében tehdt az elméleti modellek fejlddése, az EU harmoniziciés feladat,
tovdbbd a megnovekedett felhaszndl6i igények sziikségessé tették a hivatalban
alkalmazott mddszertan feliilvizsgalatat. Az egységes szezondlis kiigazitasi igény végiil
is az X12-ARIMA vs. TRAMO/SEATS koziili vélasztds sziikségességét eredményezte.

A vélasztist megalapozé 6sszehasonlitdsi munkdnk sordn figyelembe vett szempontok,
illetve az alkalmazott mddszerek korét most egy tjabb lehetdséggel, adatbanydszati
vizsgélat bevondsival fogom kibdviteni. Az elemzés sordn elvégzendd kiigazitasok
szempontjabol eldényt jelent, hogy a sziikséges alapadatok biztositdsara nagyobb
elemszamu iddsorok véltak id6kozben elérhetdvé.

Az id6sorok viselkedését nagymértékben befolyasoljak olyan tényezdk, amelyek
kiilonbozé évek azonos idOszakaiban (pl. hénap) azonos irdnyban €s kozel azonos
mértékben hatnak az idésor alakuldsara. Ilyenek lehetnek az évszakok, vagy a piaci,
példaul a gazdasidgi konjunkturdlis ingadozdsok kovetkezményei is, esetleg
adminisztrativ hatdsok vagy kiilonféle tarsadalmi tényezOk. Ezeket egyiittesen
szezondlis hatdsnak nevezziik. Az elemzOk gyakran a folyamatok olyan jellemzdire
kivancsiak, amelyeket a nagymértékii szezondlis hatds elfed, ezért sziikség van ennek
eltdvolitdsdra. A szezonalitds kisziirését szezondlis kiigazitdsnak nevezziik, melynek
részletesebb targyaldsat is célul tiiztem ki a jelen a dolgozat elkészitése soran.



I. A szezonalis kiigazitas elméleti alapjai

A szezondlis kiigazitds targyaldsa elott ki kell térni az idGésorelemzés elméleti hatterének
sziikséges részleteire:

. Beszélni kell az iddsorok elméletérdl, az ARMA folyamatokrdl, a felhasznalt
statisztikai becslésekrdl, probdkrdl, valamint a szezondlis kiigazitds mddszereirdl és az
erre hasznalhat6 szoftverekrol;

. Az elméleti ismeretek alapjin meg kell hatdrozni az elvégzendd feladatokat,
mint példaul a szezondlisan kiigazitandé idésorok szakmai vizsgélata, trendvaltozédsok,
kiugré értékek, esetleges torések, befolydsolo tényezOk azonositdsa, hatdsuk kimutatésa,
megyvitatdsa a kiigazitist megel6z6 dontések elokészitése érdekében, valamint a
szezondlis kiigazitdsi eljardsok (X12-ARIMA, TRAMO/SEATS) program szerinti
futtatdsa, eredményeinek Osszehasonlitisa adott kritériumok szerint. A kritériumok
koziil kiemelném a szezondlis kiigazitds mindségének indexét — sa quality index —,
amely mint mérészam, az aktualizdlt alapadatokon elvégzett 6sszehasonlitisom egyik,
jelen esetben kiemelt alapjaul fog szolgalni a kisérleti szamitasokban.

Gazdasagi, tarsadalmi folyamatok vizsgalatdhoz gyakran iddsorokat hasznalnak,
amelyek a folyamatok idébeli alakulasat irjdk le.

Statisztikai szempontb6l az idésor az egyes idopontokhoz, vagy idészakokhoz rendelt
valészinliségi valtozdértékek sokasdga. Az altaluk jellemzett folyamatokban szamos
tényez0 jatszik szerepet, melyekrdl tobbnyire nem all rendelkezésre kielégitd, részletes
informécio. Sokasdguk és komplexitdsuk miatt nem lehet teljes korien, megfeleld
részletességgel figyelembe venni Oket, vagyis nem lehet analitikusan kalkuldlni a teljes
rendszer, illetve folyamat mikodésére gyakorolt részhatdsukat [6]. Erzékelhetd viszont
e tényezOk Osszhatdsa kozvetett modon, az id6tényezén keresztiil. Az idétényezd a
gyljtéje a jelenséget befolydsold tényezOk sokasdganak [2], ezéltal specidlis
sztochasztikus kapcsolatnak tekinthetdk, ahol a magyardzé valtozé szerepét formailag
az id6tényezo tolti be.

1. Az idésorelemzés tipusai

Az id6sorok vizsgélatdnak két fo6 teriilete van, nevezetesen a determinisztikus- €s a
sztochasztikus iddésorelemzés, melyek koziil az eldbbit csak roviden, megemlités
szintjén fogom érinteni egyrészt terjedelmi okokbdl, masrészt mert ennek mar hosszu
idére visszanyuld, kozismert elméleti hattere van. A kitlizott feladat szempontjabol
inkdbb a sztochasztikus idGsorelemzés elméletének targyaldsara lesz sziikség, annak is
lehetbleg a szezondlis kiigazitds elméletében valamilyen modon felhasznélt témakoreire
frekventalva.

A determinisztikus idOsorelemzés sordn alkalmazott modelltipust azért nevezik
determinisztikusnak, mert az idésornak csak az Un. determinisztikus komponenseit (pl.
az alapiranyzatb6l €s a periodikus ingadozdsb6l szdrmazé komponensét) veszi
fegyelembe. Ezeket az Osszetevoket igyekszik teljesen determinisztikusan kezelni, a
véletlen hatdsit pedig egy kiilon OsszetevObe tomoriteni és lehetéleg minél jobban
elimindlni a becslések, illetve az eldrejelzések sordn.



A véletlen ingadozasokért felelés komponensben ugyanis valdszinliségi valtozok
sokasdganak hatésa jatszik szerepet. Ez az Osszetevo mintegy azok ereddjét képezi, és
hatdsanak eredményeképpen sztochasztikusan ingadoznak a vizsgélt idésor adatai a
determinisztikus moddon becsiilt komponensekbdl eldallitott gorbe koril. Ez a
komponens fogja képezni a becslések maradékat — reziduumokat —, és egyben a
becslések hibdjat is a determinisztikus modellben.

2. Idoésorok komponensei és kapcsolodasi lehetoségei

Az additiv modell esetében az idOsor egyes értékei az alabbi alapveté komponensek
0sszegzddése révén allnak eld, az

Y() = X70) + Xs(t) + Xc() + X (D) (2.1)
formuldnak megfelel6en, ahol

Y (#) : avizsgaltidbsor tényadatai,

X 7(f) : trend (a tartésan érvényesiil6 tendencia, hosszu tavud alapiranyzat)

X s(¢) : szezonalis komponens (a trendtdl valé eltérés, az éven beliili, periodikus
ingadozés mértéke)

X ¢(®) : ciklikus komponens (a hosszabb tavi ingadozas)

X £(¢) :irregularis komponens (staciondrius, m ¢ = 0 védrhat6 értékii, oz szordsu, Gauss
eloszlasi véletlen hatds).

Az iddsorok Osszetevdi két médon kapcesolddhatnak egymashoz: 6sszegszerlien, illetve
szorzatszerlien. Az elébbi additiv, az utdbbi multiplikativ modellhez vezet. Ezeken az
alapmodelleken kiviil megkiilonboztetiink még logadditiv és pszeudoadditiv modelleket
is. A logadditiv modellben a tényezok logaritmusai kapcsolédnak Osszegszeriien
egymashoz. A pszeudoadditiv modellt az angol statisztikai hivatalban fejlesztették ki
olyan iddsorokra, ahol az Osszekapcsolddas 1ényégében multiplikativ, de egyes szezon
esetében az idésor rendkiviil kis értékeket vesz fel'. Mivel az 4ltalam vizsgalt
iparstatisztikai id6sorok esetében tobbnyire a multiplikativ 6sszekapcsoldodas tételezhetd
fel, illetve mutathat6 ki, ezért a program ismertetésénél haszndlt példak is foként erre
fognak vonatkozni.

Az emlitett idésorokra jellemz0, a programban hasznalt multiplikativ modell esetén az
iddsor felbontésa:

Y =T xS, xI, XD, XE,

ahol 7, a trend, S,a szezondlis komponens, /, a véletlen hatds, D, a munkanap-hatds,

E, a husvét-hatds.

3. ARMA folyamatok

Az idésorok elméletében €s alkalmazadsdban az autoregressziv és mozgdatlag- (ARMA)
folyamatok jelentdsége az utdbbi évtizedekben rendkiviil megnétt. Ez annak
koszonhetd, hogy az ARMA sztochasztikus folyamatok matematikai szempontbdl jol

' Sugdr Andrds (1999): , Szezondlis kisimité eljardsok Osszehasonlitdsa. Gazdasdgi Minisztérium,’
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kezelhetdk, és a folyamatok egy elég dltaldnos osztalyat képviselik. Emiatt a
gyakorlatban el6forduld, staciondrius viselkedést mutaté véletlen folyamatok nagy
része jol kozelitheté az ARMA folyamatokkal.

Az

v, ~ (7). 2.2)

sztochasztikus folyamat egymdstol fiiggetlen valdszinliségi valtozok sorozatdnak egy
reprezenticidja (egy un. valészinliségi vektorviltozd). Az egyes megfigyelések kiilon-
kiilon is egy-egy valdszinliségi véltozo adott realizacioi.

Statisztikai szempontbdl nézve egy adott

isyasesw ]

idésor az egyes idopontokhoz, vagy idészakokhoz rendelt val6sziniiségi valtozoértékek
sokasdga. Igy tehdt az iddsorokat a sztochasztikus folyamatok egy diszkrét, megfigyelt
realizdci6janak tekintjiikk. Sztochasztikus folyamat minden olyan idésor, amelynek
pillanatnyi alakuldsat sajat kordbbi 4llapotdbdl és a véletlen hatdsokbodl lehet
magyarazni. E felfogds szerint a véletlen véltoz6 beépiil a folyamatba, annak aktiv
alkotéeleme lesz, és a jelenség fO mozgatdjava valik. A sztochasztikus idosorelemzés
sordn tehdt a véletlen hatdsat reprezentdld valdsziniiségi véaltozot az idésor modelljének
szerves részeként kezeljik.

Stacionaritas

Fontos dolog tovdbba a vizsgilt folyamat stacionaritisa. A targyaldsra keriilo
autoregressziv folyamatatok példaul csak akkor becsiilhetdk, illetve eldrejelezhetok, ha
a vizsgéalt folyamat, illetve az arra illesztett modell kielégiti a tdgabb értelemben vett
stacionaritds kritériumait.

Egy staciondrius folyamat ugyanis lehet sziikebb értelemben staciondrius (szigordan,
vagy elsérendiien staciondrius), illetve tdgabb értelemben staciondrius (gyengén, vagy
masodrendiien staciondrius).

A sziikkebb értelem vett staciondritds esetén az Y(f) folyamat -eloszlas-, ill.
stiriségfiiggvényei barmely idéeltoldssal szemben invaridnsak lesznek.

Matematikai megfogalmazéasban: Az {y, teT} sztochasztikus folyamat sziikkebb
értelemben staciondrius, ha az {y., t€Ty} vektor eloszlasa a T halmaz véges T
részhalmazaira fiiggetlen s-t6l.

Téagabb értelemben staciondriusnak (gyengén staciondriusnak) nevezzilk azt az y(r)
folyamatot, amelyre teljesiil, hogy

My(t) = E[y(1)] = m, , (2.3)

azaz a varhatd érték minden idOpontban azonos, tovdbba az autokorreldcids
fiiggvényére” fenndll, hogy
Ryy(tl s t2) = Ryy(tl - t2) = Ryy(T) s (24)

vagyis a korreldciofiiggvény nem fiigg a konkrét idOpontoktdl, csak a két idOpont
kiilonbségétol (Izi-1l = 7) [26].

Egy sztochasztikus folyamat stacionaritdsa ugy is megfogalmazhatd, hogy a statisztikai
jellemz6i idében allandok. Néhany gazdasagi idésor eleve kielégiti az emlitett
feltételeket. Amelyek viszont nem, azok esetében is biztosithaté a stacionaritds,
egyszerl transzforméaciok segitségével, amint azt késébb latni fogjuk.

2 £z s . RV PR P
Az autokorrelacié (valamint az autokovarianca) definicidjardl a késébbiekben lesz sz6.



3.1. AR és MA modellek

Az autoregressziv (AR) jelzd arra utal, hogy a folyamat részben sajat multjara
vonatkoz6 linedris regresszidként irhat6 fel. A mozgo dtlag (MA) jelz6 pedig azt fejezi
ki, hogy a linedris regresszio ,,hibatagja” az & fehérzaj mozg6 atlaga, azaz a jelen és a
véges mult linedris kombindcidja.

(Mivel azonban a mozgdatlagoldsi tagok egyiitthatéi — paraméterei — nem
sziikségképpen pozitivak és Osszegiik sem okvetleniil egységnyi, igy az elnevezés
tulajdonképpen pontatlan: nem val6édi mozgoéatlagrdl van sz0).

Altalanos esetben, egy g-adrendii MA(q) folyamat alakja
6(3) gl‘ = )7t )
ahol &B) a visszaléptetés operatordnak polinomja:
aB)=6&-6B-...-9,B.
Tehat egy altalanos g-adrendii mozgdatlag MA(gq) folyamatot a kovetkezd Osszefiiggés

irja le:
aB) €[=a)8[—01 Etrq-...m 0(18[.(1:})[, (31)

ahol &, fehérzaj (korreldlatlan sztochasztikus folyamat zérus varhaté értékkel és
konstans varianciaval).

Azéltal, hogy az y-t alkotd tagokban csak a fehérzaj-folyamat kiilonb6z6 értékei
szerepelnek, és E(y,) =0, igy

£ 0, ha n<t—q vagy n>t

= . 2
i 6., ha t—qg<n<t 32)
Mivel (3.1) és y;,, szorzatanak varhato értéke

Ey irei=600Ey e, — 01 Ey e —...— eq Ey; Erqg=DY1,
igy (3.2) felhasznaldsaval

660 +66 _  +..+60 .0, ha 0<k<gqg
¢ =Ey,y,, =q i . (3.3)
0, ha k>gq

A (3.3) Osszefiiggés alapjdn a mozgditlag folyamat mindig staciondrius, mivel az
egyenlet jobb oldala véges, igy a baloldal, az autokovariancidk is végesek. Egyben az
autokorreldcids fiiggvénye is véges sok nullatél kiillonbozoé értéket vesz fel a k
késleltetési értékek fiiggvényében.

Adott ¢y, c1, ... , ¢4 valos szamokhoz akkor és csakis akkor taldlhatdk olyan &, 6, ...,
6, valos szamok, amelyekre
teljesiil , ha cp > 0 és a komplex sikon definidlt

F(B):c0+ick (B“ +B™)

k=1



fiiggvénynek az egységkoron csakis pdros multiplicitdsi gyoke van.
Wold (1954): (a) Ha a cy, ci, ... , ¢g valos szamokhoz taldlhatok olyan valos &, 6, ... ,
6, szdmok, amelyekre
k=6 6+6 Ga+...+6,:6,, ha 0<k<q
teljesiil, akkor van olyan y; MA(q) folyamat, amelyre Ey,= 0, és
¢k = Ey:yur, ha 0<k<g

(b) Ha az vy, staciondrius Gauss-folyamatra Ey;=0, és a ci=Eyyux
autokovariancidkra

=0, ha k>q

teljesiil valamilyen q =0 mellett, akkor y; MA(q) folyamat.

A mozgoéatlag folyamat 6; paramétereinek ki kell elégiteniiik az un. invertibilitdsi
feltételt, mely az elsérendit MA folyamat (¢ = 1) esetében 16,I<1. Ez azt jelenti, hogy a
beldle transzformalt végtelenrendi autoregressziv folyamatnak, mint végtelen sornak
konvergensnek kell lennie. Ezt a transzformaciét el lehet végezni szukcessziv
behelyettesitésekkel, ahogy (3.12)-bél a (3.13) elddllitisa is torténik a késObbi
modellverifikacié témajaval foglalkozo6 szakaszban.

Felhasznalva az B késleltetd operatort az el6bbi folyamat a kovetkezd format veszi
fel:

v, =(1+6B)¢,,

Egy p-edrendi AR(p) folyamat formdja dltaldnos esetben
ﬂB) y[ = 661 .

ahol @(B) a visszaléptetés operdtoranak polinomja (ill. By, =y,_1):

) pB)=1-¢ B-...- ¢, B’ (3.4)
Igy tehat

AB)y, =yi— P Yia1- .- @ Y p = O, (3.5)
ill. atrendezve

y[=¢1y[.1+...+ ¢py[.p+ O&; te Z,. (36)

ahol &£, most egységnyi szoérdsu fehérzaj, és o> 0. A o -t sokszor 1-re valasztjak, és
ekkor & mar nem egységnyi, hanem ¢ szorasu lesz. Tehat o-t mintegy beleolvasztjak a
zajfolyamatba — pl. Box-Jenkins modellek.

Amennyiben az B visszaléptetés-operdtordnak van olyan (3.4) szerinti polinomja,
amely kielégiti a (3.5) egyenletet, akkor az y, folyamatot p-edrendii autoregressziv
folyamatnak nevezziik.



Mivel a (3.4) polinomnak természetesen komplex gyokei is lehetnek, igy az a feltétel,
hogy a @B) operitorhoz mikor tartozik olyan staciondrius y, folyamat, amely
megoldésa a (3.5) differenciaegyenletnek, a kovetkezOképpen fogalmazhaté meg:

Ha &, fehérzaj-folyamat, 0>0 és az ¢ (B) = 1- ¢ s- ... - @, s” polinom gyikei az
egységkoron kiviil helyezkednek el, akkor van olyan y, staciondrius AR(p) folyamat ,
amelyre (3.6) teljesiil.

Ha ¢B) = 1+ @¢B +...+ @, B” olyan p-edfokii polinom, amelynek gyikei a komplex
egységkoron kiviil helyezkednek el, akkor a ¢ (B) operdtor invertdlhato.

Az autoregressziv folyamatok stacionaritdsi feltételei két specidlis esetben, az elso- és
masodrendli folyamatok esetén (a gyakorlatban ugyanis ezek fordulnak eld
legtobbszor):

1. Az
8[ = (1_¢]B)y[s
vagy masképpen
yt = ¢1yt—1 +€t 3’

elsérendli AR(1) folyamat esetén példaul

-l<g <1
a stacionaritds feltétele (ahol By,=y, ).

2. Az alabbi mésodrendii autoregressziv folyamat esetén:
Az

Vi=QE 1+ GE 2+ OE,
AR(2) folyamat ¢B)=1-¢ B- ¢ B 2 operator polinomjdnak stacionaritdsi — 1d.
(3.12), és a (3.13) osszefiiggések — feltétele az, hogy az aldbbi relacidk egyardnt
teljesiiljenek a paraméterekre:

ag—a1<1, 1ll. 612+Cl1<1, és -1<612<1.
TetszOleges p rendli AR folyamatra is érvényes, hogy amennyiben van konvergens

végtelen mozgodatlag eldallitdsa, vagyis invertdlhatd, akkor staciondrius, mivel a (3.3)-
nak megfelel6éen minden MA folyamat stacionarius.*[26]

Bz a folyamat egyébként egy un. Markov-ldnc, ahol barmely ,,jovobeli” eseménynek a feltételes
valészinlisége barmely ,,miltbeli” esemény és az y.;=i ,jelen” esemény mellett fiiggetlen a multbeli
eseményektol, csak a rendszer jelen dllapotatol fiigg.

4 Specidlis esetben a (3.12) szerinti elsérendli AR folyamatra, ill. a (3.15) szerinti eldallitdsara is
kimondhat6 ugyanez.



A tetszOleges rendii AR folyamat un. végtelen mozgddtlag reprezentdcidjdnak
elddllitasa a (3.5) Osszefiiggés, illetve a (3.4) polinom felhaszndlasaval a kovetkezd
modon torténik:

¢(B) yi=E&,

1 1
" eB)" T1-pB-..—gB" " = T(BJe..

ahol
r(B)=(1-¢B-...-¢,B") " =1+7,B+y,B” +...

az Un. generdtorfiiggvény.

A I({B) polinom ¥ (Wold) egyiitthatéinak kiszdmitasi moddja, ill. annak rekurziv
algoritmusa példdul a soron kovetkezd un. kombindlt (ARMA) modellek esetében az
aldbbi mddszerrel allithatd eld, szukcessziv behelyettesitéseket felhasznalva:

14 :¢1 _61
V2 :¢171 +¢2 _92

Vi :¢17j—1 +--'+¢p7j—p _9,‘

Az ¢, paraméterek a ¢ (B), a 6, paraméterek pedig € (B) polinom egyiitthatéit jelentik.

Megj:

Amennyiben a kiszamolt
=
Ck)=022 7, Vi Y=l
j=0

Wold egyiitthatok autokovariancia fiiggvényének értékei végesek — minek elégséges feltétele az

egyiitthat6k abszolit értékeibdl képzett
> |7l
Jj=0

végtelen sor konvergencidja —, akkor a folyamat staciondrius.
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3.2. ARMA modellek

A kevert, vagy kombindlt 1Gn. ARMA-modellek mind autoregressziv, mind
mozgdatlagoldsu tagokat tartalmaznak. Specidlis esetiik az elsérendii  ARMA(I, 1)
folyamat, melynek képlete:

(1_¢1B))’z = (1+6’IB)8“
illetve
Vi= 0y + &+ 016

Az altaldinos ARMA(p,q) modell forméja:

Abban az esetben, ha a véletlen folyamat az iddeltoldssal szemben nem invaridns,
legalabb mdsodrendben nem staciondrius, eldszor is megfeleld differenciaképzéssel
megpréobaljuk staciondriussa tenni a folyamatot.

A regresszidanalizis sordn ugyanis alapvetd feltétel a megfigyelések fiiggetlensége. A
gyakorlatban azonban ritkdn fiiggetlenek egymast6l a kiilénb6zé idépontokban
megfigyelt értékek

Mivel kozelitdleg linedris trend esetén példaul az egymast kovetd tényadatok kozott
konstans értékii a kiilonbség, vagyis a novekmény vagy csokkenés, igy az
egységintervallum szerinti differenciaképzéssel a trendhatast tekintve konstans értéken
tarthat6 a folyamat.

A periddusidé szerinti differencidlassal pedig a szezondlis iddeltolds mellett
tapasztalhat6 tendencidlis hatasok sziirhetok.

Példaul a (3.14)-ben bemutatott bolyongasi folyamat esetén — amelyrdl emlitettem,
hogy nem staciondrius — ldthatd, hogy az elsd differencidk sorozata az

Er=Yi-Yr1

szerinti fehérzajt szolgaltatja, amely mar stacionarius.

3.3. ARIMA modellek

A differencidldsok utdn tehdt staciondriussa teheté a folyamat és a kovetkezd
ARIMA(p, d, g) modellel irhaté fel regularis esetben:

¢ (B) V'y, = AB) ¢,

ahol V“a differenciaképzés operator-polinomja.
Egységnyi késleltetés mellett végzett differencidlds esetén példaul:

V¢ = (1-B)".
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Szezonalis késleltetés esetén
D D
Vi=1-B"",

ahol az s a megfigyelések szama / év (s=4 — negyedéves idGsorok, ill. s=12 — havi
bontasu idosorok esetében).

3.4. SARIMA modellek

Amennyiben a vizsgalt iddsor szignifikdns szezonalitist is tartalmaz, akkor (a
differencidlasok utdin mar staciondrius) Un. szezondlis autoregressziv integrdlt
mozgodtlag folyamatnak tekintjik, és egy multiplikativ, an. SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)
modelltipussal irjuk le.

Ennek 4ltaldnos képlete: @, (B)® ,(B*)VV?’y, =6 (B)®,(B’)e,, (3.7)
ahol

¢,(B)Y®,(B°)=(1+¢B+¢,B* +..+¢,B")1+D B’ +¢,B* +..+¢,B")

az Un. autoregressziv operator-polinom, ill.

6,(B)®,(B*)=(1+6,B+6,B> +..+60 B")(1+0,B° +6,B* +..+60,B%)

az Un. mozgdatlag operator-polinom.

Adott év t-edik id6szaka és az el6z6 év azonos idOszaka kozotti kapcsolatot leird
modell:

®,(B)Vyy, =0,(B ), (3.8)
Az ¢, ¢, ,, ... hibatényezd azonban dltaldban még nem autokorreldlatlan (az adott év

t-edik id6szaka nemcsak az el6zd év azonos iddszakdval, hanem pl. az azt megel6z6
iddszakokkal is kapcsolatban all).
Tehat az @, korreldciéban dllhat ¢, _, -gyel, «,_, -vel stb.

Ezt a kapcsolatot kezeld (leird) modell:
¢,(B)V'a, =6,(B)e,, (3.9)

ahol az £, mar fehérzaj-folyamat (tehat korreldlatlan €s szorésa, illetve varhat6 értéke
idoben allando).

Amennyiben a (3.9) modell képletét behelyettesitjiik a (3.8) modellbe, akkor eldall az
(3.7) altalanos modell.

E modell tipikus példdja az tn. Airline modell, melynek jelolése: SARIMA (0, 1, 1)
O, 1, 1).
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3.5. ARMA modellek ellenérzése (modellverifikacio)

Az ARMA modellek struktdrdjanak, tipusdnak, illetve a modell paramétereinek
becslését, a modellidentifikacidt, tehat a modell illesztését dltaldaban empirikus idésorok
alapjan végezziik. Bar a modell a valésdgnak csak egy megkozelitését jelenti, fontos,
hogy az illeszkedés a megfigyelt adatokra minél jobb legyen. A modell jo illeszkedése
elengedhetetlen feltétele a modell alapjan levonhat6 kovetkeztetések helyességének.

Az ARMA folyamatok az un. linedris folyamatok kategdridjdba tartoznak, azaz
felirhaték

i¢i€z—i (t=0,1,2,...)
i=0

formaban, ahol & fehérzaj-folyamat.

Mivel az alkalmazott ARIMA modellek a linedris sztochasztikus folyamatok csalddjdba
tartoznak, igy a modellek ellendrzése sordn el0szor is a standard linedris modell
kritérium-rendszerével kell foglalkozni.

3.6. A standard linearis modell

Ahhoz, hogy a paraméterek értékeinek becslését vizsgalhassuk, illetve ellendrizhessiik,
sziikség van néhdny feltétel teljesiilésére.

Mivel az iddsorok esetén az Y (eredményvéltozd) sztochasztikus valtozd, tehat
valamely adott #; ért€k mellett a mintaeclem Y ismérvértéke 7, valdszinliségi valtozo,
valamint a vizsgélt idGsorra illesztett modell & ; reziduuma szintén valdsziniliségi
valtozo, az alabbi (3.10) megszoritdsok nélkiil a kiilonbozo #; €s ¢; értékek mellett az £;
és ¢; eloszldsa, ennek kovetkeztében pedig az 7; €s 7; valdszinliségi véltozok eloszldsa
is kiilonbozo lehet. Az Y valtozénak a ¢t = ¢; feltételre vonatkozd feltételes eloszlasa
szolgéltatja ugyanis az 77, eloszlasat.

Az n. standard linedris modell feltételrendszere a kovetkezd kritériumokat tdmasztja a
becsléssel szemben:

1. &; és ezéltal 77; is normélis eloszldsd, mindeni =1, 2, ...,n )
mellett, kiillonbségiik pedig a 3y + 31#; allando érték;
2.cov(g,&)=0haiz (i=1,2,...n;j=1,2,...,n);
3.M(&)=0 (i=1,2,..n); >
4.D(e)=D(n)=0 (i=1,2,...,n); (fiiggetlenil ¢ — tol).

_
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3.7. A reziduumok korrelacios strukturajana

A linedris modell alkalmazhatésdganak kritérium-rendszere szerint a modell
reziduumainak autokorreldlatlannak kell lenni.

Az autokorreldcids fiiggvény becslése az autokovarianca-fliggvény felhasznaldsaval
torténik.

Az autokovariancidkra kétféle becslés adhaté. Az egyik a korrigdlt, a masik a
korrigalatlan.

N szami megfigyelés, ill. standard idOsor értékek mellett az autokovariancidk
becslései:

R 1 N -k
C, =m x, X, (korrigdlt)
o=
illetve
1 N-k
Cr=— D X, X, 4 (korrigdlatlan)

t=1

feltételezve, hogy az M[x(¢)] = 0.

Megj.: Amennyiben az M[(x(t)] # 0, akkor a korrigalt:

1 N-k

CAwk = N—k & (xr _}).('xt+k _;C)
ill. a korrigdlatlan:
N = _
Cp =+ Z(’xt —x)'(ka —)C)-
N5

A C, torzitatlan becslése az elméleti autokovariancidnak.
A kétféle becslés azonban kénnyen atszamithaté egymasba
A N
C,=——c
N -k

A korrigdlatlan ry autokorrelacids egyiitthaté becslése:

k-

N-k

> (x, = %) (¥, = %)

6
~ k t=1
rk -

€ S (x, ~ %)

~
—

Ha M(x,) = 0, akkor a korrigalt R; becslése:

N—-k
thka
t=1

R, = k=1,2,.., M.

Nek U2y e /2’
2 2

2| | X

t=1 t=1

Az itt szerepld M a maximalis késleltetés.
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Ha pedig M(x,) # 0, akkor:

1 N—k 1 N—k N-k
— XX , ———F= X X
I% N—k & tVt+k (N—k)2£§ t]{; t+kj

k 1/2
1 N—k

) 1 N—k 2 1 N—k 5 1 N—k ) 2
— DX | 2% — D X 5| 2X
N—k & (N_k)z@ ) N-k& ™ (N_k)z@ ”kj

1/2

Teljesen véletlen folyamat esetén, amely egymdstdl fiiggetlen, azonos eloszldsu és
teljes mértékben autokorreldlatlan  valdszintiségi  véltozdk  Osszessége, az
autokovariancia fliggvény

C(k) = Cov(X;, X111) =0, k=x1,12,...

€s az autokorrelacios fiiggvény

1, ha k=0
r(k)=
0, ha k==1,%2, ...

Ez a folyamat, melyet fehérzajnak is hivnak, nemcsak gyenge, hanem erds értelemben
is staciondrius. A fehérzaj fizikailag megvaldsithatatlan, a folyamatnak megfeleld
autokorreldcios fiiggvény az egység impulzusfiiggvény (DIRAC-féle Xx) fiiggvény).

A gyakorlatban el6forduld jellegzetes staciondrius iddsorok azonban gyakran
tartalmaznak rovid tdvd autokorreldciot. Viszonylag magas r(1) érték esetén tehat az
r(2) és r(3) is szignifikansan eltér a nulla értéktdl, de az iddeltolds (k) novekedésével
a burkologorbéje exponencidlisan nulldhoz tart, ahogy ezt a kovetkezd 4abra is
szemlélteti.

Ryx(k)

[
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A modell ellendrzése tehat az illesztett ARMA modell szignifikancidjanak vizsgalatat
jelenti. Ennek a tesztelése torténhet példdul az Gn. portmanteau proba elvégzésével.”.
Ez a préba a hibatényez6 korrelacids fiiggvényének vizsgalatan alapszik.
A

Ho: ARMA(p, gq)
nullhipotézissel szemben a

H;: ARMA(p,q1) pi12p,ql2q

alternativ hipotézist allitom.
Az ARMA(p, q) folyamatok esetén ugyanis a

Q, =Ni(f,f)2 (3.11)
k=1

prébastatisztika ;(,%_P_q eloszlasu, ahol K egy megfeleléen nagy érték, ahol N az

iddsor elemeinek szdma.

Példaul egy 5 %-os szignifikancia szint mellett a Qx 95 %-0s megbizhatsaggal kisebb
értéket kell felvegyen, mint az inverz y > — eloszlasfiiggvény 0,95-os valdsziniiségi
értékhez tartoz6 tablazati értéke. Ellenkezd esetben az eltérést szignifikansnak
tekinthetd és a nullhipotézist elutasitjuk.

A linedris modell lényegi tesztelési eljardsaként eldszor is megvizsgaljuk, hogy a
reziduumok autokorreldlatlannak tekinthetok-e.

Amennyiben nem tekinthetd annak, vagyis a hibatényez6 autokorreldlt, akkor a becsiilt
modell nem fogadhaté el, mert téves eredményre vezet.

Abban az esetben példdul, ha a hibatényezd els6érendli autokorreldciét tartalmaz, akkor
a t-edik rezidudlis érték az alabbi mddon 4ll el6:
_ 0 ha t=0
8’_{p€,_l+vt ha t=1,2,..." (3.12)
ahol p az autokorreldcios egyiitthato,
v, pedig m varhat6 értékii €s konstans szoérdsu val6szinliségi valtozo.

Az iménti képlettel leirhaté folyamatokat a szakirodalmak elsérendii autoregressziv,
AR(1) folyamatoknak — ill. specidlis esetben, amikor p=1 és m % 0, bolyongdsi
folyamatoknak — nevezik.

A (3.12)-bdl szukcessziv behelyettesitéssel élve adodik az

E =V, + PV, + DV o H AP Ve (3.13)

un. végtelenrendli mozgodtlag, vagy roviden MA folyamat. Amennyiben egy
autoregressziv folyamat eldallithaté ily médon MA folyamat formdjaban, akkor a
vizsgélt folyamat invertdlhato.

% Ezt a csekély hatékonysagu prébat Box és Pierce vezette be 1970-ben, s azéta tobben is foglalkoztak a
javitasaval.
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Az un. bolyongdsi folyamat esetén példaul & a fehér zajnak a =1 idoponttdl — ahol
a folyamat nulla értéket vesz fel — a ¢ idépontig kumulélt értéke:

E=Er1+ V. (3.14)

Ez a folyamat nyilvanval6an nem staciondrius, hiszen ebben az esetben M(e ) = tm,
ami idovel valtozo érték.

A B Kkésleltet6 operator bevezetésével azonban, melyre
Bie,=¢,; ° jeN,
a (3.12) a kovetkez6 modon is irhaté, har=1, 2, ...:

(I-pB)e, = v,
melybdl

£

= v, =(1+pB+p> B> +..)v,, (3.15)
1-pB

mivel a fenti egyenldség zardjeles kifejezésének, mint pB kvociensti végtelen geo—

metriai sornak az 0sszege .
1-pB

A (3.15)-ben kapott eredmény pedig megegyezik (3.13)-mal. Lathat6, hogy
amennyiben IpB| < 1, akkor a (3.15)-ben szerepld végtelen sor konvergens és ily médon
a (3.12) folyamat staciondrius.

Ha tehdt egy AR folyamat eldallithaté konvergens végtelen MA alakban, akkor
staciondrius. Ha IpBl > 1, akkor a végtelen sor divergens, tehit £, minden hatdron tul
a végtelenhez tart annak ellenére, hogy v, varhat6 értéke nulla. A szérdsa ugyanis nem
az, igy csak nulla koriil sz6rédik, de nullatdl kiilonbozo értékeket vesz fel.

A vizsgdlat sordn hasznélt programcsomag (Demetra) diagnosztikai koziil tobb is a
reiduumok fenti tulajdonsdgaira visszavezethetd prébastatisztikdk alapjan mitkodik.

® Az B-vel jelolt késlelteté operator természetesen az B’ specidlis esete, amennyiben j=1.
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I1. Szezonalis kiigazitasi modszerek

1. A szezonalis Kkiigazitas modszereinek fejlodése — rovid torténeti
attekintés’

A mult szdzad végén Anglidban, az asztrondomia és a meteoroldgia teriiletén
tevékenykedo kutatok fogalmaztak meg el0szor, hogy egy megfigyelt id6sor tobb, meg
nem figyelhetd tényezd 0sszhatdsdnak az eredménye. A korabeli kutaték tigy gondoltak,
hogy a két valtozo kozotti ,,hamis" korrelaciét a trend okozza, amelyet ezért elobb ki
kell sziirni az idésorbdl. Poynting (1884) és Hooker (1901) a trendet és a szezondlis
hatdsokat az drak tobb évre torténd atlagoldsaval prébalta kiszlirni. Spencer (1904) és
Andersen (1914) mutatta be magasabb fokd polinomok alkalmazdsit a trend
levalasztasara: A kozgazdasédgtan teriiletén tevékenykedd kutatok a gazdasidgi ciklus
kimutatdsa érdekében vélasztottdk le a szezondlis hatdsokat és a trendet.
A 20-as és 30-as években kezd6dott meg az igazdn aktiv kutatds a szezondlis kiigazitas
teriiletén Person (1919) munkdja kovetkeztében, amelyben felirta a hires képletet, ami
szerint (multiplikativ modellt feltételezve) egy iddsor kifejezhetd a kovetkezd
formdaban:
X, =8,XT,xXC,XR,,

ahol

S, a szezondlis ingadozast leir6 komponens;

T, a hosszitavu trend;
C, a kozéptavu ciklus;

R, a véletlen tényezd.

Person moédszere dllandé szezondlis tényezOket haszndlt, annak ellenére, hogy a kor

statisztikai irodalmdban tobb publikacid szdlt arrdl, hogy a fix szezonalitas feltételezése

sok esetben nem helytdll6. Sydensticker és Britten (1922) vezették be a formalis

szezondlis kiigazitd6 modellben a véltozé szezondlis tényezdket. Crum 1925-ben

modositotta Person mddszerét, hogy alkalmassa véljon a valtozé szezonalitds

kezelésére.

A els6 atfogd szezondlis kiigazitd rendszert Macauley (1930) dolgozta ki. A mddszer

harom alaplépésbdl 4ll:

* Havi adatokat feltételezve 12 tagi centrirozott mozgdatlag levalasztisdval és ezek
atlagoldsa utan fix szezondlis tényezok eldallitasa;

* A trend becslése linedrisan vagy magasabb fokszdmii polinom illesztésével;

* A mozgdatlagok osztasa a trend becsiilt értékével a ciklikus komponens értékének
becslését adja.

Ezt a moddszert nevezik ma klasszikus dekompoziciénak, amely sok modern

szezonkiigazito eljarasnak képezi alapjat, igy az X11-nek is.

Az 50-es évek soran két fontos djitds tortént. Az elsé az exponencidlis simit6 eljarasok

elterjedése volt, amelyekkel az addigi szamitdsok mennyiségét jelentésen csokkenteni

lehetett legalabb ugyanolyan j6 eredmények mellett, mint a kordbban hasznalt

modszerekkel. A masik fontos fejlodést a szamitégépek megjelenése jelentette, ami

szintén a szdmitdsok gyorsasidgdnak novekedését segitette eld. Arra, amire kordbban

" Bjom Fischer (1995): Decomposition of Time Series Comparing Different Methods in Theory
and Practice alapjan
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tobb nap kellett, most par méasodperc is elég volt. A kutatdk igy sokkal bonyolultabb
modelleket dolgozhattak ki, hiszen az Gj verzidkat konnyen tesztelhették nagy szamu
id6soron is.

A Census I. mdédszer 1954-ben jelent meg; ez annyival lépett til a Macauley féle
eljardson, hogy az iddsort egyszerii extrapoldldssal eldre-hatra meghosszabbitotta, hogy
pétolja a mozgodatlagolas sordn elvesztett elemeket. Ennek tovabbfejlesztett valtozata a
Census II. (1955), amely az akkor haszndlatos technikdk elektronikus verzidja volt -
kidolgozasdban Julius Shishkin jatszott Gttérd szerepet.

A Census II-t tobb kritika is érte, mégpedig azzal kapcsolatban, hogy a médszer sok
tekintetben ad hoc jellegli eljardsokra épiil, amelyeket nem tdmaszt ald semmilyen
statisztikai elmélet - a szezondlis ingadozdsoknak csak a kiugro részeit sziiri ki, a tobbit
benne hagyja stb. A modell folyamatos feliilvizsgalatat kovetden alakult ki 1965-re az
X11-es véltozat. Ennek legf6bb tijdonsdga a munkanap-tényezd regresszids modszerrel
torténd kezelése. Ezen kiviil az 4j valtozatban a felhasznalé valaszthat az additiv és a
multiplikativ modell kozott €s meghatarozhatja, hogy milyen mozgdatlagot kivan
haszndlni.

Box és Jenkins az autoregressziv mozgdatlagoladsra irdnyuld, 70-es években folytatott
kutatdsainak hatdsara fejlodott ki 1980-ra a kanadai statisztikai hivatalndl az X11-
ARIMA véltozat, ami abban kiilonbozott elédeitdl, hogy az iddsor eldre és hatra torténd
meghosszabbitasit az ARIMA modellezés segitségével végezte el. Ez a becslés
mindségét javitotta. Az tjabb X11-ARIMA/88 és X11-ARIMA/2000 verzidk foleg
diagnosztikakkal bovitették az addigi modszertant. A 90-es évek kdzepén jelent meg az
X12-ARIMA program, amely 1j alapokra helyezte a munkanapok, iinnepnapok és
outlierek® hatdsanak elemzését és a hidnyz6 adatok potlasat; valamint tovabb bdvitette a
diagnosztikdk korét.

A mozgdatlagoldsu technikdk - amelyekrdl tudjuk, hogy erésen ad hoc jellegliek -
mellett kifejlédtek modellszemléletli megkozelitések is, amelyek kozott érdemes
megkiilonboztetni a determinisztikus és sztochasztikus jellegi modelleket. A
determinisztikus modellek a trendet és a szezonalitdst egy eldre elrendelt pdlydnak
tekintik; amelyre a véletlen csak olyan mddon gyakorol hatdst, hogy eltériti az idOsor
tényleges értékét ettdl a pdlyatdl. A determinisztikus jellegi modellek a
regresszidszamitdsra épiilnek, amely a trendet és a szezonalitidst valamilyen
determinisztikus médon megadott fiiggvényekkel kezeli. Ebbe a modellcsalddba
tartoznak a DAINTIES és a BV4 programok.

A sztochasztikus mddszerek a véletlennek jelentds hatdst tulajdonitanak, ez a
modellezésben fontos szerepet jatszik. Ezek torténete Yule autoregressziv (1927),
illetve Slutsky mozgdatlagoldsi modelljéig (1937) nyudlik vissza. Wold alkalmazta
eldszor a mozgdatlagolasi modellt valds adatokra, illetve 6 dolgozta ki a vegyes ARMA
modellek hasznalatit (1954). Azonban a szamitisok nehézkessége miatt az ARMA
modelleket csak nagyon kevesen haszndltik, egészen a szadmitégépek széles kori
elterjedéséig, illetve amig Box és Jenkins meg nem fogalmazta azokat a kritériumokat,
amelyekkel minden id6sorra meghatdrozhaté egy konkrét tipusi és foki ARIMA
modell. Ennek 4ltalanos képlete szezondlis idOsorra:

$,(B)®,(B)V'V’z, =0,(B)O,(B")e,,
ahol B a késleltetési operdtor (Bz, =z,,), igy Vz, =(1-B)z,, tovibbi
9,(B),®,(B"),0,(B),®,(B") a nemszezondlis €és szezondlis autoregressziv €s

mozgddtlag polinomok, &, pedig fehér zaj folyamat.

82, 4bra
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A log (0,1,1)(0,1,1) modell (az tn. Airline modell, ami arrdl kapta a nevét, hogy egy
1égitarsasag adatait hasznaltik a mdédszer bemutatisara), viszonylag kevés paraméterrel
jol illeszthetd sok id6sorra.

A modell elsé gyakorlati megvaldsitdsa az Angol Nemzeti Bankban tortént a '80-as
években. Ezt fejlesztették tovdbb a Spanyol Nemzeti Bankban Augustin Maravall
irdnyitasa alatt, ennek eredménye a TRAMO/SEATS program. Annak ellenére, hogy a
program egy teljesen Uj megkozelitést takar, az utdébbi években nagyon széles korben
elterjedt. [56]

2. TRAMO/SEATS

A TRAMO/SEATS teljesen modell-alapi megkdzelitést alkalmaz. Két programbdl 4ll,
melyek egymassal egyiittmiikodnek. A TRAMO végzi az iddsor eldfeldolgozasat,
linearizalasat, kezeli a hidnyz6 megfigyeléseket és az outliereket, valamint a munkanap-
€s husvét-hatdst. A SEATS dtveszi a linearizalt iddsort, és elvégzi az iddsor
komponensekre bontdsit, majd a szezondlisan kiigazitott (trend-ciklus + irreguléris
komponens) idésorba tjra beveszi az outliereket.

2.1. TRAMO’ (Time series Regression with ARIMA noise, Missing values and
Outliers)

A TRAMO regressziot végez az idésorra ARIMA zajjal. A program a kovetkezd
regresszids modellt illeszti:

2, =y B+v,,

ahol z=(z,,....z,,) a megfigyelések vektora, B=(B,....5,) a regresszids
egyiitthaték vektora, y’ =(y,,,...,y,,) az n darab regressziés valtozét jeloli, v, pedig
ARIMA folyamat, igy a kdovetkezd egyenlet teljesiil ra:

§(B)S(BY, = 6(B)a,,
ahol B a backshift (visszatolds) operdtor, ¢(B), O(B) és @(B) B -ben polinomok és
a, normalis fehérzaj 0 varhat6értékkel és o szérasnégyzettel.
A J(B) polinom tartalmazza a differencialds egységgyokeit (a szezondlis
differencidldsét is), ¢(B) jeloli az autoregressziv polinomot, mig #(B) a mozgdatlag
polinomot. Ezekrdl a polinomokrdl feltessziik, hogy a kovetkezd alakba felirhatéak:

S(B)=(1-B)'(1-B")"
#(B)=(1+4B++¢ B")1+P B ++P,B"")

6(B)=(1+6,B+---+6, B")(1+0 B’ +'--+®QB“XQ),

ahol s jeloli az évenkénti megfigyelések szamat.

A regresszids véltozokat megadhatja a felhaszndl6, vagy generdlhatja a program. A
program altal generdlhaté valtozok a munkanap viltozok (egy, kettd, hat vagy hét
darab), a husvét-hatds valtozé, valamint egyéb valtozok a kovetkezok szerint:

® A programok kivetkezé ismertetése Gomez és Maravall (1996) cikkén alapul.
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a) dummy (mesterséges) valtozok
b) egyesek és nulldk tetszdleges sorozata
¢) 1/(1—-6B) raalkalmazva egyesek és nulldk sorozatdra, ahol 0 < 0 <1

d) 1/(1-0,B") rdalkalmazva egyesek és nulldk sorozatdra, ahol 0 <o, <1

e) 1/(1- B)(1-B") raalkalmazva egyesek és nulldk sorozatéra.
A program:

1) megbecsli a regressziés modell és az ARIMA folyamat paramétereit maximum
likelihood mddszerrel (vagy feltétel nélkiili/feltételes legkisebb négyzetek
mobdszerével);

2) detektalja és korrigélja a kiilonféle tipusti outliereket (2. dbra);

3) kiszdmitja az id6sor optimdlis elOrejelzését és ennek dtlagos négyzetes hibdjat
(MSE);

4) a hidanyzé megfigyelések értékét optimdlisan interpolélja és kiszdmitja a hozzdjuk
tartozé atlagos négyzetes hibat

5) rendelkezik automatikus modell identifikdcidés és automatikus outlier kezelési
lehetdséggel.

A regresszids paraméterek és az ARIMA modell paramétereinek becslése torténhet az
elobbiek kiemelésével a likelihood fiiggvénybdl, vagy egyiittes becslést alkalmazva.
Szamos algoritmus 4ll rendelkezésre a likelihood fiiggvény szamitdsara, vagy
pontosabban a nemlinedris legkisebb négyzetek minimalizdldsara (pl. a differencidlt
idésorokra Morf, Sidhu és Kailath (1974) algoritmusa). A nemdifferencialt idésorokra a
kozonséges Kalman szird, vagy négyzetgyokos verzidja (Iasd Anderson és Moore,
1979) alkalmazhatd. Ez utébbi numerikus nehézségek felmeriilése esetén megfeleld, bar
hatarozottan lassabb.

A regresszids paramétereket kiemelve a likelihood fiiggvénybdl, a becslésiikhoz eldszor
az inverz hiba kovariancia maétrixra alkalmazandé a Cholesky felbontast, amivel
transzformélni kell a regresszids egyenletet (a Kalman sziirével hatékonyan
szamolhatdk a transzformalt regresszié valtozéi). Ezutan a kapott legkisebb négyzetes
feladatot ortogondlis matrixfaktorizacioval (QR felbontas) meg lehet oldani, amihez a
Householder transzformdacié hasznalandé. Ez az eljaras hatékony €s numerikusan stabil
mobdszer, amely matrix inverzié nélkiil szamitja ki a regresszids paraméterek altalanos
legkisebb négyzetes becslését.

Az eldrejelzés lehetséges a kozonséges Kalman sziirOvel, vagy annak négyzetgyokos
verzi6javal. A hidnyzé megfigyelések interpolacidja egy egyszersitett fix-pont
simitdval torténik, ami Kohn és Ansley (1986) eredményeivel azonosat ad. A likelihood
fliggvénybdl kiemelve a regresszids paramétereket, az eldrejelzés és az interpolacid
atlagos négyzetes hibaja Kohn és Ansley (1985) megkozelitését kovetve kaphaté meg.
Amikor a kezdeti hidnyzé értékek koziil néhdny becsiilhetetlen (szabad paraméter),
akkor a program detektaltja Oket, és megjeloli azokat az eldrejelzéseket illetve
interpolacidkat, amelyek ezektdl a szabad paraméterektdl fiiggenek. A felhaszndld
ezutdn tetszOleges (tipikusan nagyon nagy vagy kicsi) értékeket rendel a szabad
paraméterekhez, és djra futtatja a programot. Ezen a mddon eljarva az ARIMA modell
Osszes paramétere megbecsiilhetd, mivel a minimalizdland6 fiiggvény nem fiigg a
szabad paraméterektdl. Ezenfeliil, nyilvanvald lesz, hogy mely eldrejelzésekre és
interpolaciokra hatnak ezek a tetszlleges értékek, mert a tobbi becsléstdl erdsen el
fognak térni. Ennek ellenére, ha az Osszes ismeretlen paramétert egyiittesen becsiiljiik,
lehetséges, hogy a program nem jelzi az 6sszes szabad paramétert.
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A hidnyzé megfigyelések additiv outlierként is kezelhetok. Ebben az esetben a
likelihood fiiggvény korrigdlhat6, dgy hogy egybeessen a standard hidnyzé
megfigyeléses eset likelihood fiiggvényével.

A program tudja detektdlni az outliereket és kiiktatni a hatdsukat; az outliereket beviheti
a felhasznald, vagy automatikusan detektdlja a program, ehhez egy Tsay (1986) és Chen
és Liu (1993) munkdin alapulé megkozelitést haszndl. Az outliereket egyesével
detektdlja Tsay (1986) javaslata szerint, és tobbszords regresszidt hasznil a hamis
outlierek detektdldsdra, mint Chen és Liu (1993). Az outlierek elfogadaséra illetve
elutasitdsdra hasznélt eljards hasonlit a ,,legjobb” regresszids egyenlet kivalasztdsdhoz
hasznalt 1épésenkénti regresszi6s eljarashoz. igy egy robusztusabb eljarast kapunk, mint
amit Chen és Liu (1993) haszndl, ott ugyanis az outlierek ,visszafelé mend”
eliminécidja torténik, ami miatt az eljards elsd lépésében til sok outliert detektalhat.

Roviden, a Tramo regresszids paramétereket kozonséges legkisebb négyzetes becsléssel
inicializalja, és az ARMA modell paramétereit eldszor két regresszioval becsiili, mint
Hannan és Rissanen (1982). Ezutdn a Kalman sziir6 és a QR algoritmus dj regresszios
paraméter becsléseket ¢és regresszids rezidudlisokat adnak. Minden egyes
megfigyelésnél t-probat végez a négy fajta outlierre, mint Chen és Liu (1993). Ha
vannak olyan outlierek, amelyek t-értékei (abszolut értékben) nagyobbak, mint egy
elore kivalasztott C kritikus szint, akkor az abszoldt értékben legnagyobb t-értékiit
vélasztja, kiillonben az idésor mentes az outlier-hatasoktdl, és az algoritmus megall.
Hogyha a program detektalt outliert, akkor az idésort megtisztitja a hatasuktol, és az
ARMA modell paramétereit tjra becsli. Majd egy tobbszoros regressziot hajt végre a
Kalman szir6 és a QR algoritmus segitségével. Ha igy az outlierek koziil valamelyik t-
értéke abszolut értékben kisebb a kritikus C szintnél, akkor a legkisebb abszolit értéki
t-értékkel rendelkez6 outliert kiveszi a regresszidbol, majd a tobbszords regressziot tjra
becsli. A kovetkezd 1épésben a legutolsé tobbszords regresszid rezidudlisait hasznélva t-
probat végez a négyféle tipusu outlierre és minden egyes megfigyelésre. Ha van olyan
outlier, amelynek a t-értéke abszolit értékben nagyobb a C kritikus szintnél, akkor a
legnagyobb abszolit értékii t-értékkel rendelkezd outliert kivalasztja, és az ARMA
modell paramétereinek becslésével folytatja az iterdciot. Kiilonben az algoritmus
megill.

Ennek az algoritmusnak figyelemre mélté tulajdonsdga, hogy az Osszes szdmolds
linedris regresszids technikdkra épiil, ami csokkenti a szamitasi idot. A figyelembe vett
outlierek a kovetkezok: additiv, innovacios (innovational), szint eltolas (level shift),
csillapod6 torés (temporary change).

Outlierek tipusai (az innovéacios ritkédn keriil alkalmazasra a gyakorlatban):

A
Yy additiv temporary change Level shift
\Y4 \V/ >
4
2. abra
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A program az automatikus ARIMA modell identifik4cidra is tartalmaz eljarast. Ez két
1épésben megy. Az elsé adja a modell nemstacionaritasi polinomjat, 5(B) -t. Ez AR és
ARMA(1,1) modellek egy sorozatdn vald iterdcidval torténik. Az eljards Tiao és Tsay
(1983, 3.2 és 4.1 Tétel) valamint Tsay (1984, 2.1 Korolldrium) munkdin alapul.

Reguldris (nemszezonalis) és szezondlis differencidkat nyer, egészen a maximalis V*V

rendig, ellendrizve a lehetséges komplex egység gyokoket nemnulla és nemszezondlis
frekvencidkndl.

A masodik 1épés azonositja az ARMA modellt a staciondrius idésorra (outlierektdl és
regresszids tipusd hatdsoktdl megtisztitva) a Hannan-Rissanen eljarast kovetve, egy
olyan finomitassal, hogy a modell innovicidinak variancidjanak becslésénél az els6
rezidudlisokat nulldk helyett a Kalman sziirével szdmolja. Az altalanos multiplikativ
modellre:

9,(B)P,(B")x, =6,(B)O,(B")q,

a keresés a 0<(p,q) <3, 0<(P,Q) <2 tartomdnyban torténik. Ezt szekvencidlisan
csindlja a program (rogzitett reguldris polinomokra a szezondlis polinomokat kapjuk és
forditva), és a polinomok végsd rendjét a BIC kritériumnak megfelelden vélasztja,
kiegészitve néhany lehetséges feltétellel, amiknek célja a takarékossidg novelése és a
,kiegyensulyozott” (balanced) modellek (az AR és MA rendek kozel vannak
egymashoz) elonyben részesitése.

Végiil a program kombindlja az outlierek automatikus detektalasat és korrekcidjat a
most leirt automatikus ARIMA modell identifikdcidval.

Bar a TRAMO hasznédlhat6 énmagaban is, példaul eldrejelzésre, de gy is tekinthetd,
mint ami megtisztit egy ,,szennyezett” ARIMA sort. Azaz, adott idGsorra interpolélja a
hianyz6 megfigyeléseket, azonositja az outliereket és hatdsukat eltavolitja, becsli a
munkanap- €s a husvét-hatast, végiil szolgaltat egy linedris, tisztdn sztochasztikus
folyamatot (azaz az ARIMA modellt). Igy a TRAMO hasznilhaté dgy, mint egy
elofeldolgozé a SEATS-hez, ami aztan felbontja a ,linearizalt” id6sort sztochasztikus
komponenseire. [56]

2.2. SEATS (Signal Extraction in ARIMA Time Series)

A program az idésorok nem megfigyelt komponensekre bontdsdnak ugynevezett
ARIMA modell alapti moédszerei kozé tartozik. Az alapvetd irodalom a kovetkezo:
Cleveland és Tiao (1976), Box, Hillmer, és Tiao (1978), Burman (1980), Hillmer és
Tiao (1982), Bell és Hillmer (1984), Maravall és Pierce (1987). Ezek a megkozelitések
szoros kapcsolatban vannak egymdssal és a programban haszndlttal. A SEATS-et
Burmannek az Angol Nemzeti Bankban szezondlis kiigazitdsra irt programjabol (1982-
es verzio) fejlesztették ki.

A program egy ARIMA modell illesztésével kezd. Jelolje x, az eredeti sort (vagy annak

logaritmikus transzformacidjat), és
z, =0(B)x,

jelolje a differencialt sort, ahol B a visszatolds operator, és d(B) jeloli a stacionaritds
eléréséhez az x, -re vett differencialdsokat. A SEATS-ben
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S(B)=VV’,

ahol V=1-B és V? =(1-B")" jeloli az s periédust szezonlis differencidldst. A z,
differencialt sorra a modellt a kovetkezoképpen lehet kifejezni:

#(B)z, =60(B)a, + i,

ahol g konstans, a, normélis eloszldst fehérzaj folyamat, nulla varhat6 értékkel és o

szorasnégyzettel, ¢(B) és O(B) autoregressziv (AR) és mozgditlag (MA) polinomok,
amiket ki lehet fejezni, mint egy reguldris (nemszezondlis), B-beli polinom és egy
szezondlis, B”-beli polinom szorzatat:

#(B)=¢.(B)¢,(B*),
6(B)=6,(B)6.(B").

A fentieket visszahelyettesitve a z,-re vonatkozé egyenletbe:
¢, (B)p. (B )V'VPx =6 (B) (B’ )a, + u.

A ¢(B) autoregressziv polinomnak lehetnek egység gyokei, amiket tipikusan nagy
pontossaggal becsiilnek. Példaul, egység gyokok jelentkezhetnek ¢(B)-ben, ha az

iddsor nemstaciondrius ciklikus komponenst tartalmaz, vagy ha a sor aluldifferenciélt.
Ugy is megjelenhetnek, mint nemstaciondrius szezonélis harmonikusok.

A program a sort tobb kiillonféle komponensre bontja. A dekompozicié lehet
multiplikativ, vagy additiv. Mivel az eldbbi logaritmdldssal az utébbiba alakithatd, ezért
jelen targyaldsban az additiv modellel foglalkozom, azaz:

X :wa
i

ahol x, jelol egy komponenst. A SEATS altal figyelembe vett komponensek a
kovetkezok:

X, =a TREND komponens,

x, = a SZEZONALIS komponens,
x,, = a CIKLIKUS komponens,

x,, = az IRREGULARIS komponens.

A trend komponens képviseli az idésor hosszitavi fejlodését, €s spektralis csticsot
mutat a nulla frekvencidndl. A szezondlis komponens jeleniti meg a szezondlis
frekvencidkndl jelentkezd spektrélis csicsokat, és az irregularis komponens képviseli a
szabalytalan, fehérzaj viselkedést, és igy lapos spektruma van. A ciklikus komponens
képviseli a szezondlisan kiigazitott sor trendjére vonatkozd, a tiszta fehérzajtdl
kiilonbozé eltéréseket. Igy a ciklust hozzdadva a SEATS irregulris komponenséhez,
kapjuk a gazdasagi ciklus standard definicidjat; 1d. példaul Stock és Watson (1988). A
komponenseket teljes egészében a megfigyelt sorra vonatkoz6 ARIMA modell
struktirdjabol vezetjik le, az ARIMA modell pedig kozvetleniil identifikdlhaté az
adatokbol. A programot leginkdbb a havi vagy ritkdbb gyakorisdgd adatokkal vald
munkdra szantdk, a megfigyelések maximaélis szdma 600 lehet.
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A felbontds azt feltételezi, hogy a komponensek ortogonalisak, és mindegyik kiilon-
kiilon ARIMA modellel felithatd. Annak érdekében, hogy azonositsuk a
komponenseket, sziikséges, hogy azok (az irreguldris komponens kivételével) zajtdl
mentesek legyenek. Ezt hivjdk kanonikus tulajdonsdgnak, és magdban foglalja, hogy az
irreguldristdl kiillonb6z6 komponensekbdl nem lehet kinyerni hozzdadott fehérzajt. Az
irreguldris komponens szérdsa ily médon maximalizélt, ezzel szemben a trend,
szezondlis és ciklikus komponens annyira stabil, amennyire csak lehetséges. Bar
onkényes feltevés, mivel barmely mdés elfogadhaté komponens kifejezhetd a
kanonikusnak és fiiggetlen fehérzajnak az Osszegeként, mégis ésszerli elkeriilni a
komponens zajjal ,,szennyezését”, hacsak nincsenek a-priori okai annak, hogy igy
tegylink.

A SEATS olyan modellt tételez fel, hogy az idésor linedris, gaussi innovacidkkal.
Amikor ez a feltételezés nem teljesiil, a SEATS képes egyiittmitkodni a TRAMO-val,
ami eltdvolitja a sorbdl a kiilonleges hatdsokat, azonositja és eltdvolitja a kiilonféle
tipusi outliereket, és interpoldlja a hidnyz6 megfigyeléseket. Rendelkezik egy
automatikus modell identifikdcids lehetdséggel is. Az ARIMA modell becslése az
egzakt maximum likelihood médszerrel torténik, ez megtaldlhaté Gomez és Maravall
(1994) munkdjaban. Legkisebb négyzetes tipusu algoritmusok szintén rendelkezésre
allnak.

Az AR és MA polinomok (inverz) gyokeinek mindig az egységkorben illetve az
egységkor belsejében kell lenniiikk. Amikor egy gyok abszolit értéke konvergil egy
elore bedllitott, 1 koriili intervallumon beliil (alapbedllitas: [0.97,1]), a program
automatikusan rogziti a gyokot. Ha ez egy AR gyok, akkor az abszolut értéket 1-re
allitja, ha MA gyok, akkor az als6 végpontra (alapbedllitds: 0.97). Ez az egyszeri
tulajdonsdg a programot nagyon robusztussd teszi a tdl- és aluldifferencidldssal
szemben.

Az ARIMA modellt haszndlja a TRAMO altal linearizalt sor szirésére, és az uj
rezidudlisokat vizsgdlja. Ezutdn a program ritér az ARIMA modell felbontdsira. Ez
frekvencia-tartomédnyban torténik.

A SEATS-moédszer dekompoziciés eljarasa a spektrumfelbontdsara épiil. Régdta
alkalmazott fiiggvényvizsgalati technika a Fourier-analizis, amelynél egy periodikus
fiiggvényt kiillonboz6 frekvencidji és amplitidoju szinuszok és koszinuszok végtelen
Osszegére bontunk fel, ahol a frekvencidk eldre adottak, és a fiiggvényt a megfeleld
frekvencidhoz tartozé amplitidokkal jellemezziik. Az eljards alkalmazhaté nem
periodikus fiiggvények és sorozatok vizsgalatara is.

A Fourier-analizis mintijara vezették be az idOsorok vizsgalatira a spekrdl-analizist
(vagy frekvenciatartomdnybeli elemzést). A spektrdl-analizis azt a megkozelitést
alkalmazza, hogy egy staciondrius idésor autokovariancia fiiggvényének értékeit irja fel
egy un. spektralis surlségfiiggvény Fourier-egyiitthatéiként. A spektralis
stirtiségfiiggvényt roviden spektrumnak szokds nevezni, és a [-m, 1] intervallumon
értelmezett szimetrikus, nemnegativ fiiggvényrol van szo.

Spektralis stirliségfiiggvény nem minden staciondrius iddsorhoz 1étezik, de a 1étezéshez
elégséges, hogy az autokovariancidk abszolutértékeinek Osszege véges legyen. Ez a
legtobb gyakorlatban eléfordul6 idésorndl feltehetd.

Ilyenkor a spektrum egyszeriien felirhaté a kovetkezoképpen:

I & 4
ﬂ - —ikA k
=5 Fe sl
ahol a y az autokovariancia fiiggvény.
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Ennek az Osszefiiggésnek a segitségével bizonyos folyamatok spektruma egyszeriien
2

p 114 s fo o
szamolhat6, példaul egy o szordsu fehérzaj spektruma o azaz konstans.
T

A spektrumban megjelend csicsok az adott frekvencidhoz tartozé periodikus
viselkedést jelzik az idésorban. A spektrum vizsgilata segitséget jelent akkor is, amikor
dgynevezett iddinvaridns linedris szlir6k hatdsat vizsgaljuk. Példdaul az ARMA-folyamat
is értelmezhetd egy specidlis idéinvaridns linedris szird outputjaként, amit a fehérzajra,
mint inputra alkalmaznak. Ilyen esetben az input folyamat spektrumdnak és a sziird
ugynevezett négyzetes erOsitésének (squared gain) szorzataként 4ll el6 az output
spektruma. Az X csaldd és a TRAMO/SEATS szezondlis kiigazitdsdnak eredménye is
értelmezhetd az eredeti idOsorra vett valamilyen idGinvaridns linedris sziird
outputjaként, ezért a spektrdlis megkozelités hasznosnak bizonyult a szezondlis
kiigazitas kiillonféle médszereinek 6sszehasonlitasanal is.

A spektrum eldallitisanal az elméleti autokovariancia fiiggvénybdl indulunk ki, tehat
elméleti spektrumrol van sz6, amelyet az iddsor tényleges realizacidja alapjan becsiilni
kell. A becslésre alapvetéen két mod kindlkozik. Az egyik az un. periodogrammal (ill.
simitott periodogrammal) valé becslés, amelynél lényegében az autokovariancia
fiiggvény becslésének segitségével torténik a spektrum becslése.

A masik lehet6ség, hogy az iddsorra valamilyen modellt (példdul ARMA) becsliink és a
modell elméleti spektrumédnak ismeretében kiszamitjuk az idésor spektrumat. Ez utébbi
megkozelitést alkalmazza a TRAMO/SEATS moédszer a spektrum becslésére.

A spektrumot a fentiekben staciondrius idOsorokra értelmezziik, de lehetdség van
bizonyos nemstaciondrius id0sorokra a spektrumhoz hasonld tn. pszeudo-spektrumot
értelmezni. A (szezondlis) ARIMA- modell pszeudo-spektrumét tigy kapjuk meg, hogy
egy olyan ARMA-modell spektrumat irjuk fel, ahol a differenciaképzést beleértjiik az
autoregressziv részbe, azaz egységgyokoket is megengediink az autoregressziv
polinomban. Ilyen médon a spektrumnak bizonyos helyeken poélusai lesznek, azaz a
reguldris (sima) differencidldsnak megfeleld zérus illetve a szezondlis diffrerencidldsnak
megfeleld szezondlis frekvencidkndl a spektrum értéke végtelen. Képlettel: ha x, egy
szezonalis ARIMA-folyamat, és @(B)x=6(B)a,, ahol a @ az autdregressziv polinom,
amely a differencidldst is tartalmazza, © a mozgé atlag polinom, a, pedig ¢ szérasu
fehérzaj, akkor az x, folyamat pszeuddspektruma:

) 0'2‘9(67”12

1.(4) ;-
271"(?((3_”1 1

A spektrumot (vagy pszeudo-spektrumot) felosztjuk a kiilonb6z6é komponensekhez
hozzarendelt spektrumok Osszegére. (Ezeket foként a modell AR gyokeibdl hatdrozza
meg a program). A trend, szezondlis és ciklikus komponensekre vonatkozé kanonikus
feltétel egyértelmii felbontédst hatdroz meg, amibdl a komponensek ARIMA modelljei
megkaphatdak (beleértve a komponens innovaciés variancidkat). Ha az ARIMA modell
nem tesz lehetévé elfogadhaté dekompoziciot, akkor helyettesiti egy felbonthatd
kozelitéssel.

Egy konkrét [x1 R S xT] realizdciéra a program kiszdmitja a komponensek Minimum
Atlagos Négyzetes Hiba (Minimum Mean Square Error /MMSE/) becslését, amit tigy
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szamol, hogy egy Wiener-Kolmogorov tipusi sziir6t alkalmaz a véges iddsorra,
kiterjesztve azt a ,,jovo” illetve a ,,mult” felé (1. Burman, 1980). Minden ¢ =1,...,T -re

és minden i komponensre kiszdmitja az )?if\T becslést, ami egyenld az E(xi,|x1,...,xT)

feltételes varhato értékkel.

Amikor 7T — oo, akkor az )?if\T becslésbdl lesz az x, ,,végsd” becslés. (A gyakorlatban

ez elég nagy k =T —t-re torténik, és a program jelzi mekkora k -t lehet feltételezni.)
t =T -re a parhuzamos becslést, )Acl.T‘T—t vesszilk, ami a sor utolsé6 megfigyelésének

becslése. Alkalmazasi nézOpontbdl a végsé €s a parhuzamos becslések a leginkdbb
érdekesek. Amikor T -k <t<T, ’?n\r ad egy eldzetes becslést, mig ¢ >T -re egy

elorejelzést. A komponensek becslése mellett a program sok év hosszisagua eldrejelzést
is ad, és a standard hibdit az Osszes becslésnek és elorejelzésnek. Az utolsé kettd és a
kovetkezo két évre vonatkozdlag az eldzetes becslés és az eldrejelzés revizidjanak
standard hibdjat is szolgéltatja. Tovabbd a program kiszdmitja minden egyes
komponensben 1év6 innovaciék Minimum Atlagos Négyzetes Hibdjat.

A komponensek (illetve azok staciondrius transzformaéltjai) és azok MMSE becsléseik
egyiittes eloszlasat kiszdmitja; a szérasnégyzetekkel, auto- és keresztkorrelacidkkal
karakterizalhatok. Az MMSE becslések elméleti €s a tapasztalati momentumainak
Osszehasonlitdsa tovabbi elemzend6 adat. A program a szir6t is kiadja, ami a stlyokat
irja le, amivel a kiillonféle a; innovédciok a megfigyelt folyamatban hozzdjarulnak az

)?W becsléshez. Ezek a silyok kozvetleniil adjdk a mozgé atlag kifejezést a revizidkra.

Ezutdn végrehajt a trend és a szezondlisan kiigazitott id6sor becslési hibdjara egy
analizist. Jelolje

a végsd becslési hibdt, az eldzetes becslési hibat és a revizids hibat az )?W eldzetes

becslésben. A d., d

it> “i|T > ¥

il szorasnégyzeteit €s autokorrelacids fiiggvényeit kijelzi a
program. Ez utin megmutatja, hogy csokken a revizids hiba szdérasnégyzete a
parhuzamos becslésben, ahogy tobb megfigyelést hozzaadunk, és igy azt is megmutatja,
hogy a gyakorlatban milyen gyors a konvergencia a végsé becsléshez. Hasonldan a
program kiszdmitja a pontossdg romlésat, ahogy az eldrejelzés tdvolodik a parhuzamos

becsléstol.

Amikor a TRAMO-t és a SEATS-et egyiitt futtatjuk, akkor a hatdsokat , amiket a
dekomponalas érdekében a TRAMO eltavolitott az idésorbol, a végsé komponensekbe
visszateszi. Igy példaul a szint eltolds outliereket a trendhez rendeli, mig az idéleges
valtozas €s additiv outlierek az irreguldris tagba keriilnek; a szezondlis komponens
tartalmazni fogja a munkanap- és hiisvét-hatast.

A programban két automatikus modell identifikacios eljards all rendelkezésre. Az egyik
pontosabb de lassabb; a masik egyszeriibb és nagyon gyors, és nagyszamu iddsor esetén
ennek haszndlata javasolt. Ez az egyszerlsitett eljards az alapmodellre épiil, és csak
akkor keres mdas bedllitast, ha a sor tisztan eltér az alaptl. Az alapmodell az
ugynevezett Airline modell, melyet Box és Jenkins (1970) vizsgalt. Az Airline modell
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gyakran bizonyul megfelelonek sok sorra, és jol viselkedd becslési szlir6t ad a
komponensekre. A modellt a kovetkezo egyenlet irja le:

VV,,x, =(1+6,B)(1+6,B%)a, +c,

ahol —1<6, <1és -1<6,, <0, és x, asor logaritmusa. A komponensek a kovetkez6
tipustak:

szp; =0,(B)a

pt?

Sx, =60 (B)a

st?

ahol S=1+B+---+B", és 6,(B) ¢és 6 (B) foka 2 illetve 11. Mas rogzitett sziir6khoz
képest a SEATS rendelkezik egy eldnnyel: harom paraméter hatdrozhaté meg: 6,, ami a
trend komponens stabilitdsdval van kapcsolatban, 6,,, ami a szezondlis komponens

stabilitdsdval kapcsolatos, és o, ami a sor teljes jésolhatésdganak egyfajta mértéke.

Igy, még az alapmodellt véve is, a komponensek becsléseire vonatkozé sziirék
alkalmazkodnak minden egyes sor egyéni struktiirdjihoz.

Annak ellenére, hogy a TRAMO-SEATS modell-alapi megkozelitést alkalmaz,
hatékony alternativdja lehet ,rutin felhasznaldsra” a (tobbé-kevésbé) rogzitett sziirds
eljarasoknak (lasd Fischer, 1994), mig ekdzben sokkal gazdagabb outputot szolgéltat,
kiilonosen, ami a rovidtavd kovetkeztetéseket illeti. [56]

3. X12-ARIMA

Az X12-ARIMA mddszer dekompozicids része lényegében megegyezik az X11-
ARIMA azonos lépéseivel. Amiben a két program eltér, az a munkanaphatis és az
outlierek kezelése. Az X11-ARIMA el8szor végrehajtja a szezondlis dekompozicidt,
azaz levdlasztja a trendet és a szezondlis komponenst, majd megvizsgilja, hogy a
maradék tényezokben maradtak-e outlierek, és, hogy a munkanaphatds és a hisvéthatas
kimutathat6-e szignifikdnsan a véletlen hatdsban. Ha igen, akkor az -eldzetes
korrekcidkat ez alapjan moédositja.

Az X12 ugyanakkor az eredeti idOsorbdl kiindulva dallapitja meg, hogy van-e
szignifikdns munkanap-, hisvét- vagy outlier hatds. Ha ezen hatidsok bdrmelyike
szignifikans, akkor el0szor igazitja az idOsort, majd a korrigalt idésorra hajtja végre a
dekompoziciot.

Az X11-ARIMA-hoz hasonléan- a mozgdatlag technika alkalmazisa miatt — az X12-
ARIMA esetén is sziikség van arra, hogy az idGsort meghosszabbitsa elére és hatra
egyarant. Az X12-nél a meghosszabbitishoz haszndlt Arima —modell paramétereinek
becslésével egyidoben torténik a naptarihatdsok, outlierek regresszids valtozéinak
meghatdrozdsa is.

Igy a dekompozici6 eldtt az X12 egy regARIMA-modellt illeszt az id3sorra:

Y, :Z@Xﬁ tz,,

ahol z, egy szezondlis ARIMA-folyamat: (p,d,q) (P,D,Q)s. Az egyenletet kifejezve z,-re
és ezt behelyettesitve az ARIMA modell egyenletébe, a kovetkezd format kapjuk:
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0,B)0,(B'J1-B) (1-B')'[¥, -6 X,)=6,(B)0, (B ).

ahol az el6z0 felyezetben hasznalt jeloléseknek megfeleléen B a késleltetési operator,
2, (B), ® p(BS ), 6, (B), @Q(BS) a nemszezondlis és szezondlis autoregressziv és

mozgdatlag polinomok, & fehérzaj.

Kivalasztja a megfeleld regresszids valtozdkat, megbecsli az egyiitthatokat, képezi az
Y, —Zc?l.X . valtozot. Ennek képezi a megfelel6 differencidit €s becsli a szezonalis

ARIMA- modellt. Ez utébbi az X11-ARIMA mddszerhez hasonléan arra szolgal, hogy
eldre-hitra meghosszabbitsa az iddsort.

Az X12 regARIMA részében kiilonbozo regresszids véltozok alkalmazhatok, példaul
trendkonstans, fix szezondlis véltoz6, munkanaphatés, a hoénap hosszdnak kezelése, a
sz0kOév kezelése, a husvéthatas, outlierek.

Munkanaphatds

A X11-ARIMA-t6l eltéréen a munkanapokat nem hét, hanem hat valtozoval kezeli. A
valtozok értéke: az adott nap szdma — vasarnapok szdma. Lehet6ség van olyan opcid
véalasztasara is, hogy a munkanapokat egy regresszids valtozoval kezelje a program.
Ebben az esetben minden hoénaphoz hozzarendeli, azaz szdmszerisiti, hogy a
munkanapok szdma mennyivel tobb, mint a hétvégi napok szdma: a [hétkdznapok
szama-5/2 (szombatok és vasarnapok szama)] értékét rendeli hozza.

A hisvét hatdsa

A hudsvéthatast is egyszeriibben kezeli, mint az X11-ARIMA. A regressziés valtozé
értéke attdl fiigg, hogy az iinnep el6tt hany napig lehet érezni a hatasat. Marciusban és
aprilisban 1/v, ahol v a hisvét el6tt adott honapra esé napok szamadt jelenti, a tobbi
hénapban 0 az értéke.

Szokéévhatds

Az X12-ARIMA miar a szok6év hatdsat is figyelembe veszi. A szok6év kezelésére
bevezetett regresszids valtozé értéke 0,75, ha szokéév februdrja van, és -0,25 a tobbi
februdrban, illetve 0 a tobbi hénapban.

Outlierek tipusa

Az X12-ARIMA is az outlierek (kiugré értékek) 4 tipusat kiilonbozteti meg: additiv
outlier, szinteltolddas, csillapodo jellegli torés, dtmeneti szinvaltas.

Az outlierek becslése torténhet automatikus kereséssel, de a felhasznalonak is
lehetésége van az idopontok megadasira. Az automatikus keresés két részbol all: a
forward és a backward valtozoszelekcids részbol.

A program eldszor a véletlen tényezdre szamol standard hibat. Megbecsli a regresszios

egylitthatokat és az ARIMA-modell paramétereit, majd a véletlen tényezok mediantdl
vett atlagos abszolut eltérését szamitja ki. Ennek 1,49-szorosat tekinti a véletlen tényezd
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szorasanak. Ennek segitségével r értéket szamol, és ezt hasonlitja a r-statisztika
értékéhez. A forward eljards keretében egy adott ¢ kritikus értékhez (alapbeallitisban
3,8) viszonyitja a modellbe be nem vont viltozok bevondsa melletti ¢ értékét.
Kivalasztja a legnagyobb abszolut értékiit, és ha ez meghaladja a kritikus értéket, akkor
bevonja a valtozét a modellbe, majd djra becsli a modellt. Az algoritmust addig
folytatja, amig taldl a kritikus ¢ értéknél nagyobb abszoltit értéket.

Az el6z6 forward eljards sordn kapott véltozokbdl indul ki a backward algoritmus. A
program itt 1épésenként kihagyja azt a véltoz6t (az abszoliit értékben legalacsonyabb ¢
értékiit), amely nem felel meg az adott kritériumoknak.

Végiil az utols6 1épés az ARIMA-modell tipusdnak meghatdrozdsa. A programban 5
alapmodell taldlhatd, de kiindulépontként barmilyen tetszéleges modell megadhatd. Az
alapmodellek szezondlis modell része mindig (0,1,1) alakd, a nem szezondlis rész
modellje pedig mindig (0,1,1)(0,1,2), (2,1,0), (0,2,2), (2,1,2) alakd lehet. A program
automatikusan valaszt a modellek koziil az Akaike-féle informacids kritérium(AIC)
alapjan, de a diagnosztikdk (autokorreldcids és parcidlis autokorrelacids fiiggvények,
erre vonatkozd Box Pierce- és Ljung-Box- prébak) segitségével a felhasznald is donthet
az alkalmazandé modellr6l. A modell illesztése utdn a program két kritérium
teljestiilését is figyeli: egyrészt az utolsé harom évre az atlagos abszolit hibanak az atlag
szazalékdban kifejezett értéke ne haladja meg a 15%-ot, masrészt a Ljung- Box-
statisztika értéke 0.1%-os szinten ne elegyen szignifikans. Ezek a kritériumok azonban
nem befolyédsoljdk a modellek kozti valasztast, csak utélagos ellenérzésre szolgalnak.
Amennyiben ezek a feltételek egyik modellre sem teljesiilnek, a program nem illeszt
ARIMA- becslést, hanem az X11-ARIMA hagyomédnyos aszimmetrikus filterét
hasznélja. [60

4. A kiigazitas minéségének ellenérzése
M-statisztikdk, Q mutato

AZ X11-ARIMA diagnosztikdit ez a program is tartalmazza. Ezek az eredmények
stabilitdsat és a véletlen tényezd szerepét értékelik.

Csiiszo tartomdnyok és vdltozdsok kovetése elvén alapulo tesztek

Az X11-ARIMA tesztjei kiegésziiltek ezekkel az 1dj diagnosztikdkkal is. A cstisz6
tartomanyok (sliding spans) elve a mintavételi hiba becslésekor alkalmazhat6 bootstrap
elvnek, a valtozasok kovetése (revision history) elv pedig a jackknife elvnek feleltethetd
meg.

A csusz6 tartomanyok teszt is az eredmények stabilitdsat ellendrzi, de ugy, hogy a
szezondlis kiigazitast évente csusztatva végzi el és az azonos idészakokra vonatkozd
értékeket (példaul a szezondlis tényezd ért€két) hasonlitja egymashoz. Multiplikativ
modell esetén a megfigyelési tartomdnyt mindig egy évvel cstsztatja. A program
szamolja minden id6szakra a szezondlis tényez0 minimdlis és maximalis értékét, ha
ezek kozott 0,03-ndl, azaz 3 szdzalékpontndl nagyobb eltérés van, akkor az adott
id@szakra a szezondlis tényez6t instabilnak tekinti. Ha ez az értékek tobb mint 15%-ra
fenndll, az eredmények nem tekinthetdk stabilnak.
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A viltozasok kovetésének elve az uj adatok megjelenésének hatdsat vizsgélja és
szamszerisiti. A valtozast éltaldban lancindexszeriien, az el6z6 iddszakhoz viszonyitva
szamszerlsiti. Az dj adat megjelenése az idésorban altaldban azzal jar, hogy a trend és a
kiigazitott értékek visszamendleg is megvaltoznak. Annak érdekében, hogy a stabilitast
valamennyire biztositani lehessen, az X12-ARIMA esetében is a modell rogzitését
ajénljak. Ez konkrétan azt jelenti, hogy az el6z6 év végéig vizsgidlva az adatokat,
szamszerlsitik az outliereket, a munkanapok hatdsét, az iinnepeket, majd az iddsor
szezondlis kiigazitdsa sordn megbecslik a kovetkezd év szezondlis hatdsat. Az dj adat
bekeriilésekor a regARIMA-modellt djrabecslik, de az el6z6 év beillitdsait (ARIMA-
modell, munkanaphatds) megtartjdk. Az igy kapott tényezdket kisziirik az idésorbdl, de
a szezondlis kiigazitast mar a becsiilt szezontényezdkkel végzik.

Szignifikdns szezonalitds az eredeti idosorban

Az eredeti id6sor helyett a program a Hederson-féle mozgdatlagoldsu trendek
levalasztasa utdn hajtja végre a tesztet. A nullhipotézis szerint a trend levélasztasa utan
kapott tényezok havi 4dtlaga megegyezik egymadssal, azaz nincs az iddsorban
szezonalitds. Ha a véletlen tényez6 normalis eloszlasu fehérzaj, akkor a hipotézist (11,
N-12) szabadsdgfokid F-probdval teszteli. Amennyiben a hullhipotézis elfogadhato,
nincs értelme a szezonalis kisimitasnak, sot karos is lehet.

Ezzel a teszttel lehet azt is ellendrizni, hogy maradt-e szezonalitds az id6sorban a
kisimitas utan. Ilyenkor a tesztet a véletlen tényez6 végso becslésére kell elvégezni.

Spektrélis elemzés

Szintén Uj diagnosztikai elem az X12-ARIMA programban a spektrdlis elemzés
megjelenése, amely lehet6vé teszi, hogy a ciklikus jellegi munkanaphatist és
szezonalitdst a frekvencia-tartomanyon torténd elemzéssel is megvizsgédljuk. A program
becsiili és kifrja a véletlen tényezd és a szezondlisan kiigazitott idsor spektrumaét,
valamint jeldli a naptari- és munkanap hosszakhoz tartoté frekvencidk helyeit. [56]
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III. A TRAMO/SEATS és az X12-ARIMA modszertanok
osszehasonlitasa

1. Az osszehasonlitas soran felhasznalt idésorok

Az eredeti kisérleti elemzéseink sordn mintegy 176 iddsort vizsgaltunk meg, illetve
igazitottuk ki szezondlisan. Els6é 1épésben a Demetra szoftver automatikus
beallitdsokkal torténd lefuttatdsiat végeztiikk el minden iddsorra, mind a Tramo/Seats,
mind az X12-Arima opcié kivdlasztdsa mellett kiilon-kiilon. A Tramo/Seats a 176
futtatds sordn csak 22 alkalommal nem tudott adekvéat modellt illeszteni a vizsglt
iddsorra a diagnosztikai eredmények kiértékelése utdn. Ez az esetek csupéan 12,5 %-a.
Az X12-Arima ugyanakkor 60 esetben vetette el az éltala illesztett modellt a kapott
diagnosztikdk alapjan. Ez mar valamivel tobb, mint 34 %-a az Osszes iddsornak.

Az djabb alapadatokat, melyeken a szezondlis kiigazit6 —mddszertanok
Osszehasonlitdsdnak specidlis kiegészitését elvégzem, a kovetkezd idOsorok havi
bontasu értékei képezik:

o Ipari tevékenység belfcldi arbevétele (TEAOR alapjan képzett 4 fé feletti ipari
véllalkozasok, 1000 Ft)

e Ipari tevékenység export drbevétele (TEAOR alapjan képzett 4 fé feletti ipari
vallalkozasok, 1000 Ft)

e Ipari tevékenység Osszes netté arbevétele (TEAOR alapjan képzett 4 £6 feletti ipari
véllalkozasok, 1000 Ft)

e Ipari tevékenység termelési értéke forgalmi adé nélkiil, arbevételbe beszamitd
arkiegészitéssel (TEAOR alapjan képzett 4 £ feletti ipari vallalkozasok, 1000 Ft)

e Exportértékesités termeldi arindexe, el6z6 h6 = 100,0 (szazalék)

¢ Fogyasztéiar-index, 1990 év = 100,0 (szazalék)

Az iparstatisztikai drbevétel-idOsorok terjedelme: 1999.janudr — 2008. méjus;

Az iparstatisztikai termelési értéksor terjedelme: 1999.janudr — 2008. méjus;

Az exportértékesités termeldi drindex-sorok terjedelme: 1999.januar — 2008. majus;
Az fogyasztdi drindex-sorok terjedelme: 1992.janudr — 2008. jilius;

Az iparstatisztikai idésorok kategéridk (TEAOR) szerinti bontésa:

C-E ipar 6sszesen
C BANYASZAT
CB EGYEB ASVANYBANYASZAT
DA ELELMISZER, ITAL, DOHANY GYARTASA
17 - 19 Textilidk, ruhazati-, bér- és szérmetermékgyartas
20 - 22 Fa-, papir-, nyomdaipari termékgyart., kiadoi tev.
23 - 25 Vegyipar
29 - 35 Gépipar
36 - 37 Egyéb feldolgozdipar, hulladékvisszanyerés
D FELDOLGOZOIPAR
DB TEXTILIA, TEXTILARU GYARTASA
DC BORTERMEK, LABBELI GYARTASA
DD FAFELDOLGOZAS
DE PAPIRGYARTAS, KIADOI, NYOMDAI TEVEKENYSEG
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DF KOKSZGYART., KOOLAJFELDOLGOZAS,
NUKLEARISFUTOANYAGGYARTAS

DG VEGYI ANYAG, TERMEK GYARTASA

DH GUMI-, MUANYAG TERMEK GYARTASA

DI EGYEB NEMFEM ASVANY!I TERMEK GYARTASA

DJ FEMALAPANYAG, FEMFELDOLGOZASI TERMEK GYARTASA
DK GEP, BERENDEZES GYARTASA

DL VILLAMOS GEP, MUSZER GYARTASA

DM JARMUGYARTAS

DN MASHOVA NEM SOROLT FELDOLGOZOIPAR

1. tablazat

A fogyasztéi arindex kategéridk (fogyasztdsi fécsoportok) szerinti bontésa:

Minddsszesen - Kiadasi fécsoportok
10-17 ELELMISZEREK OSSZESEN

_18-19 SZESZES ITALOK, DOHANYARUK
OSSZESEN

3 RUHAZKODASI CIKKEK O®SSZESEN
4 TARTOS FOGYASZTASI CIKKEK OSSZESEN
50 HAZTARTASI ENERGIA OSSZESEN

51-56 EGYEB CIKKEK, UZEMANYAGOK
OSSZESEN

6 SZOLGALTATASOK OSSZESEN

2. tdblazat

Két kiilonbozé modell eredményeinek Osszehasonlitisira a Demetra programcsomag
definidl egy, a szezondlis kiigazitds mindségét jelz6 indexet — SA quality index —, amely
mint mérészam fog alapjdul szolgalni a mdédszertani 6sszehasonlitishoz.

Az index kiszamitasa soran felhasznalasra keriilnek az alabbi, szintén altalanosan
alkalmazott diagnosztikai statisztikak:

2. Kritériumok az automatikus kiigazitas minoségellenorzéséhez

A Demetra automatikusan detektilja a nem kielégito eredményeket (az alapértelmezett
vagy felhaszndlg 4ltal definidlt dontési szabdlyoknak megfelelden).

2.1. A lehetséges diagnosztikak a Tramo/Seats SA-metédushoz:

A TRAMO/SEATS tesztjei azt mérik, hogy a megbecsiilt és aztan felhasznilt ARIMA-
modell mennyire illeszkedik az idésorra. Azt a hipotézist teszteli, hogy a becsiilt
reziduumok vajon tényleg normadlis fehérzajként viselkednek-e. Egyrészt azt vizsgilja
meg, hogy van-e autokorreldcié a reziduumokban. Ehhez tn. portmanteau tipusd
probdkat alkalmaz, a Ljung-Box- és a Box-Pierce-féle teszteket a reziduumokra. A
reziduumok linearitdsdnak teszteléséhez ugyanezen probédkat a reziduumok négyzetére
alkalmazza. Masrészt a normalitast ellen6rzi a reziduumokra vonatkozd ferdeség és
csucsossag probakkal és a kettdé kombinaldsaval kapott normalitas teszttel.
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Az emlitett probak a kovetkezoképpen néznek ki:
Reziduumok autokorreldciojdan alapulo statisztikdk

¢ Ljung-Box statisztika:

A Demetra teszteli, hogy a Ljung-Box statisztika kisebb-e mint 7. ,. A 7., értéke az

m és o-tol fligg. Az m a szabadsdgfok (az idésorok periodicitds 2-szeresének és az
ARIMA modell egyiitthat6i sziménak kiilonbsége), az o valdsziniiség pedig kiillonb6z6
értékek koziil vélaszthaté (10%, 5%, 2.5%, 2%, 1%, 0.5%, 0.2% ill. 0.1%), ahol az
alapértelmezett érték 5%.

Péld4ul:

Ha o = 5%, az id6sor pedig havi periodicitisi (3.8) és az ARIMA-modell 1
paraméterrel identifikdlhaté (m=24-1), akkor a Ljung-Box < 35,2 reldciénak kell
teljesiilnie.

A reziduumok autokorrelacios struktdrajanak ellenérzése:

Mar emlitettem, hogy tobben is foglalkoztak a (3.11) szerinti portmanteau statisztika
javitasaval, amely az els6 m késleltetés melletti (m-ed rendli) autokorreléltsag
szignifikancidjat teszteli a reziduumok esetében. A m értékének megvalasztasa azonban
onkényes. Havi bontési idésorok esetén lehet példaul m = 24.

Fehérzaj-folyamatb6l szdrmazdé adatokra az autokorreldcids egyiitthatok fiiggetlen
2

normalis eloszlastak, a Q,, stasztika pedig A eloszlasi lesz.

Amikor tehit az autokorrelaciok becslései legaldbb aszimptotikusan normalis
eloszlasuak 1/N variancidval, akkor alkalmazhat6 a portmanteau-proba.

Amikor viszont az adatok az illesztett ARIMA modell reziduumaiként allnak eld, két
korrekcio valik sziikségessé:

Eloszor is Ljung és Box megmutatta (1978), hogy kis mintdk esetében az
autokorrelaciok variancidjanak pontosabb kozelitését szolgéltatja az (N-k)/N(N+2)
kifejezés, mint az 1/N. A Q-statisztikat tehat ennek megfeleléen korrigélva:

0, :N(N+z)i_’f2(k)/(zv-k)

ahol r a reziduumok becsiilt autokorrelicié fiiggvénye. Ha a reziduumok egy
2
ARMA(p,q) folyamat reziduumai, akkor a Q,, eloszldsa aszimptotikusan x m=p+a) p
értékét az iddsor megfigyeléseinek gyakorisdga alapjan vélaszthaté meg, havi
id6soroknal m=24, negyedéves idésorokndl m=16 a haszndlatos.
2

Masrészrol pedig az (m-p-q) szabadsagfokui An-pq eloszlasfiiggvény jobb kozelitést ad
a vizsgalt autokorreldcids egyiitthatok véges dimenzids eloszldsaira.

A Q-statisztikdt tovabb mddositottdk annak érdekében, hogy a specidlis szezondlis
késleltetési értékeket is figyelembe vegyék. A 12 és 24 havi késleltetési értékhez tartozéd
autokorreldcids egyiitthatok szignifikancidja tesztelhetd példaul az aldbbi statisztika
felhaszndldsaval:

0. = N(N +2)r*(12) /(N =12)+ 7> (24) /(N — 24)]

2
Pierce (1978) megmutatta, hogy a Q, robusztus kozelitéssel X2 eloszlsu.

34



e Box-Pierce statisztika:

A Demetra teszteli, hogy a Box-Pierce statisztika kisebb-e mint ;(22,“, melynek értéke

csak o-tol fiigg. Az o valdszinliség itt is kiilonbozd értékek koziil valaszthatd (10%,
5%, 2.5%, 2%, 1%, 0.5%, 0.2% ill. 0.1%), és az alapértelmezett érték a 5%.

1 PR L . 10
A szezondlis autokorrelacié vizsgalatara val6 a Box-Pierce-teszt

3 /\ .
r
0, = N+2
JZ:;N Js

ahol s az évenkénti megfigyelések szdma (azaz 12 a havi és 4 a negyedéves

2
id6soroknél). A nullhipotézis melletti eloszlas kozelitoleg A2,

Reziduumok fiiggetlensége:

e Ljung-Box statisztika a négyzetes rezidudlok autokorreldcidja alapjan (o alapért.:
5%).

e Box-Pierce statisztika a négyzetes rezidudlok autokorreldciéja alapjan (o alapért.:
5%).

A reziduumok eloszldsdnak leirdsa (jellemzoi):

Reziduumok Normalitdsa

A normalitds-vizsgdlat itt azt teszteli, hogy a normality probastatisztika kisebb-e mint
2
VY

Reziduumok asszimetridja

Ferdeség (Skewness) (a harmadik centrdlis momentum):

A Demetra teszteli, hogy a Skewness statisztika bele esik-e a {— za,z\/%, Z,,,z\/%}

intervallumba. A \/% a Tramo/Seats altal szamitott standard hiba, ahol N az iddsor

hossza.

A Box-Pierce-féle préban gyakran nem a fenti szezonalis autokorrelaciét vizsgald tesztet értik, hanem a Ljung-
Box probanal gyengébb autokorrelacié tesztet, amelynek tesztstatisztikdja:

N Z r , és aszimptotikus eloszldsa ugyanaz, mint a Ljung-Box- tesztnél.
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A 742 csak az o-tol fiigg, ahol az a lehetséges értékei: 10%, 5%, 2.5%, 2%, 1%, 0.5%,
0.2% vagy 0.1%, és az alapértelmezett érték 5%.

Péld4ul:

Ha 0=5% és az id6sor hossza 80 megfigyelésbdl 4ll (N=80), akkor a ISkewness| < 0,537

= 1,961 f % reldcidnak kell teljesiilnie.

Kurtosis (negyedik centrdlis momentum)

A Demetra teszteli, hogy a  Kurtosis statisztika bele esik-e a

{— Za/ZJﬁ +3, zam/ﬁ +3} intervallumba. A 1/% a Tramo/Seats dltal szamitott
N N N

standard hiba, ahol N az id6sor hossza.
A zgp itt is csak az o-tdl fiigg, ahol az o lehetséges értékei: 10%, 5%, 2.5%, 2%, 1%,
0.5%, 0.2% vagy 0.1%, és az alapértelmezett érté€k 5%.

Outlier-ek szama

A program altal detektdlt Outlier-ek szdma nem haladhatja meg a megfigyelések
szamanak egy bizonyos szdzalékat (alapértelmezés szerint 5%-at).

Meygj.:

A bemutatott linedris modellek képesek leirni az id6sorok autokorreldcids viselkedését, amely a
statisztikai adatsorok mdsodrendi momentumdval kapcsolatos tulajdonsidg. A Wold dekompozicié dltal
ezek a modellek egyszertien gy tekinthetok, mint a fehérzaj-véaltozok linedris kombindcidja. Kérdés,
hogy a fehérzaj-folyamat normdlis eloszlasi vagy sem, mely meghatdrozza, hogy a reprezenticid
mennyire képes megragadni az idésorok magasabb rendii momemtumait. Normadlis eloszlasu fehérzaj-

folyamat esetében nevezetesen
m =T_128“ a=23,4,
o rend{i momentum esetén:
JTm, ~ Nlu,,ad16™) a=2,34,....

Lehetséges példdul ellendrizni, hogy a becsiilt reziduumok eloszldsa szimmetrikus-e , amint az a normaélis
eloszlas esetében is van. Ez elvégezhetd a ferdeségi teszt végrehajtasa altal, amely a harmadik momentum
alapjan szamithato:

S =T 22~ N(0,6).
O

A negyedik momentum alapjan pedig kimutathatéak a reziduumok eloszldsdnak tilsdgosan nagy szélei:

a kutosis-teszt az alabbi

K:ﬁmi:3 ~ N(0,24)
(e
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prébafiiggvény szerint végezhetd, amely szignifikdns lesz, amikor til sok reziduum vesz fel nagy abszolut
értéket. gy tehdt felhasznalhatd a reziduumokban 16v6 outlier-ek szdzalékdnak tesztelésére.

Végiil az S és a K statisztika kombindlhaté a normalitds tesztelésére, melynek forméja:
N=S’+K’

és amennyiben az S és K becslések fiiggetlenek, akkor az N statisztika } 22 eloszlasu.

2.2. A lehetséges diagnosztikak a X-12-Arima SA-metédushoz
Reziduumok autokorreldciojdn alapulo statisztikak

e Ljung-Box statisztika:
Itt az o valészinliség alapértelmezett értéke 0.1%.

Reziduumok fiiggetlensége:

e [jung-Box statisztika a négyzetes rezidudlok autokorreldcidja alapjan (o alapért.:
0.1%).

Elorejelzési hiba (Forecast Error):

A minta utolsé évére vonatkozé elbrejelzés standard hibdjanak atlagos szdzalékos
mértéke. A program ellendrzi, hogy ez az érték kisebb legyen mint «, ahol az o
lehetséges értékei: 20%, 15%, 10%, 5%; az alapértelmezett érték 15%. Ez a teszt
hasznélhat6 az ARIMA-modell kivalasztasara is: a legkisebb el6rejelzési hibaji modell
keriil kivalasztasra.

Outlier-ek szama

A program 4ltal detektalt Outlier-ek szdma nem haladhatja meg a megfigyelések
szdmdnak egy bizonyos szdzalékat (alapértelmezés szerint 5%-at).

Ad-hoc mindség értékeld statisztikdk:
Kombinalt Q statisztika (kombinalt M1 és M3 — M11).

Az M1-M11-gyel jelolt 6sszegzd statisztikdk eredménye minden esetben 0 és 3 kozotti
szdm. Az MI1-M6 statisztikdk a véletlen tényezohoz, az M7-MI11 statisztikdk a
szezondlis tényezohoz kapcsolddnak. A kiigazitas sikeresnek tekinthetd, ha valamennyi
M-statisztika értéke 0 és 1 kozé esik. Altalaban, minél kisebb értéket kapunk valamely
M-statisztikdra, annél jobbnak tekinthet a szezondlis kiigazitas.

Az M statisztikak a kovetkezok:

Ml - azeredeti idGsor 3 havi véltozasdbdl az irreguldris tényezd részardnya;
M2 - a trend kisziirésével nyert iddsor szérdsdbol az irreguldris komponens
részaranya;
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M3 - a véletlen tényez0 atlagos egyhavi valtozdsa Osszehasonlitva a trend atlagos
egyhavi véltozasaval,

M4 - az irregularis tényezd autokorrelacidjanak mértékét fejezi ki, vagyis azt; hogy
felismerhet6-e valamilyen minta az irregularis tényezdben;

MS5 - hany hoénap alatt haladja meg a trend valtozdsa az irreguldris komponens
valtozdsat;

M6 - a véletlen tényezd egyévi véltozdsa a szezondlis tényezd egyévi véltozdsihoz
viszonyitva;

M7 - avéltoz6 és dlland6 szezonalitds ardnya;

MS8 - aszezondlis tényez0 éves dtlagos ingadozdsanak nagysaga;

M9 - a szezondlis tényez0 atlagos linedris jellegh valtozésa;

M10 - az M8 mutat6, az idésor utolsé néhany évének adatéra;

MI1- az M9 mutatd, az idésor utolsé néhany évének adatéra;

A globalis kombindlt Q statisztika, mint értékelési kritérium alapjan jelzett kiigazitasi
mindség, az M1-M11 mutaték silyozott atlaga. A dekompozicié eredménye akkor
tekinthetd elfogadhaténak, ha értéke 1-nél kisebb.

3. SA Quality Index

Mindezek felhaszndldsaval a kovetkezdképpen keriil kiszdmitdsra a mindségi index (SA
quality index):

penalty
| tesziStat ; — optErtek;

/ ‘ limitErtek ; — optErtek ‘

QualityIndex = 10 Z w
M 5

limitErtek; :  a konfidencia-intervallum hatdrai az adott tesztstatisztika szdmdra (a
valaszthat6 legnagyobb konfidencia szint mellett, pl. 0.1%);

optErtek; : az adott tesztstatisztika optimalis értéke;

tesztStat; : a kiigazit6 metddus 4ltal szolgdltatott tesztstatisztika érték;

wj az egyes statisztikdkhoz bedllitott silyozd tényezd (az alapértelmezett
sulyérték 1, igy alapértelmezésben nincs befolydsold hatdsa az indexre),
j=1,...,10;

penalty : a ,,biintetd” exponens fokozza a hdtranyos/elonyos tesztérték-hatast (az

alapértelmezett értéke 1, igy alapértelmezésben nincs befolydsold hatdsa
az indexre);
M : a rendelkezésre 4ll tesztstatisztikdk szdma.

A QualityIndex értékei 0-t6l (az optimdlis érték) végtelenig (a legrosszabb érték)
véltozhat. Ha az értéke nagyobb mint 10 (standard alap érték), akkor legaldbb egy
tesztstatisztika szignifikédns kell legyen. Elfogadhat6 kiigazitds Qualitylndex - e kisebb
mint 10.

A Demetra hozzaadott silyozassal elényben részesitheti azokat a modelleket, amelyek
gyakrabban fordulnak el6 (pl. az Airline modell). Az uUn. Importance of history
sulyérték alapértelmezésben 0, mely esetben nincs hozzdadott érték engedélyezve a
torténeti modelleknek.

Lehetéség van a programban a kiilonbdzd modell-jellemzdk, illetve a diagnosztikai
statisztikdk, egylittesen a teljes modell mindség — 4. abra: TQM (Total Model Quality) —
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sulyozasara, amelyek befolydsolhatjak a quality index értékét. A TQM-ben az aldbbi
sulyozott jellemzok és statisztikdk szerepelnek (az dbran az alapértelmezett sulyérték
szerepelnek):

Parametrisation of Demetra's Stability Analysis & Expert System

Stability Analyziz Total Model Quality
v Systematically apply the Stability Analysis L Importance of history

. . Exponential penality
Stepwize [by 1 period] cut model span at ¢ Stat ¢ End

wheight of Ljung-Box
wheight of Box-Fierce

Expert System ) )
wheight of Ljung-Box [S5q.]
v fpply the Expert System on rejected adjustments E Wieight of Box-Pierce [Sq.]
[ Allow stepwise by 1 year) cutting the model span at the start “wieight of normality

wheight of skewness
v Give some information on the analysis progress and results Weight of kurtosis
wheight of forecast eror

‘Wwheight of n* of autliers

‘wheight of =11-0 statiztic

TTHTHTTTT

Cancel Restore Defaults

4. abra

Az  alapértelmezés  szerinti  kiigazitds  Qualitylndex-ének  eredményei az
ImportanceOfHistory_0 véltoz6 értékeit fogjak képezni az Osszehasonlitds alapjaul
szolgdlo osztilyozasi eljards input adatai kozott.

Az egyes sulyok értékét véltoztatva a TQM-ben, a quality index értéke eltéré moédon
valtozik kiilonbozo iddésorok esetében a valasztott mddszertdl fiiggden. Rendre
kétszeres sitllyal figyelembe véve az egyes mutatokat a szdmitott indexben az
alapértelmezett stlyértékhez képest, a kovetkezd véltozokat lehet képezni:

ImportanceOfHistory_0: nincs hozzdadott sulyérték engedélyezve a gyakoribb
eléfordulasti modelleknek a Qualitylndex-ben

ImportanceOfHistory_1: van hozzdadott sulyérték engedélyezve a gyakoribb
eléfordulasti modelleknek a Qualitylndex-ben

ExponentialPenalty_2: a penalty kitevd négyzetesen keriil alkalmazasra a QualityIndex-
ben

Az alabbi ,statisztika_2” formdju véltozé6 megnevezések azt jelentik, hogy az adott

tesztstatisztika 2-es stlytényezdvel (duplan) keriil figyelembevételre a Qualitylndex-

ben, mig a tobbi csak 1-gyel (szimplan):

- Ljung-Box_2

- Box-Pierce_2

- Ljung-Box(Sq)_2

- Box-Pierce(Sq)_2

- Normality_2

- Skewness_2

- Kaurtosis_2
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- ForcastError_2
- NoOfOutliers_2
- X11-Qstatistic_2
CombinedWeights_1: csak a Ljung-Box ill. Kurtosis statisztikdk, valamint az outlier-ek
szdma van figyelembe véve (amelyek mindkét moddszertan
diagnosztikéi kozott szerepel);
CombinedWeights_2: mindegyik statisztika benne van, de koziilik csak az elébbi
harom lesz egyszerre kiemelten silyozva;
Tramo_indicator: bindris valtozd, amely azt fogja mutatni, hogy az adott kiigazitas
melyik mddszertant kovetve keriilt végrehajtasra:
- Tramo/Seats :1
- Xl2-arima :0.

Cél: Az a valtozd, amelynek becslini akarom az értékeit mas valtozok
alapjan.
(Jelen esetben a Tramo_indicator)

Input: A célvaltozé becslésére felhasznélt (fliggetlen magyarazdé) valtozo.

(Jelen esetben a 5. abra tovabbi 15 db valtozoja)

A Demetra programcsomag automatikus moduljt lefuttatva az Gsszes iparstatisztikai,
illetve drindex idOsorra mind a Tramo/Seats, mind az X-12-Arima modszerek
kivalasztasaval, illetve minden a felsorolt TQM bedlltds mellett, a kapot Qualitylndex-
ek bekeriilnek az input adathalmazba a megfelel véltozoknak az 1. illetve 2. tdbldzat
szerinti kategoridkba tartozo értékeiként.
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Az ipari export arbevétel TRAMO/SEATS altal kiigazitott idGsorai (példa):

rbev_TrSe.dem]

] Project Yiew Frocessing Improvement of Rejected Adiustments  Options  Windaw  Help

EES
D=2E S HAe P ue " ?TNR
[ Humber | Hame [ Status of adjus... | Series span {n” of obs.) | Last time saved resuks | Res | Information on Models [ Madel 1 {Tramo-Seats)
C-E ipar dsszesen Accepted Jan1999 - M&j2008 (113) 200809116 (16 CE | Series Span (r° of obs.) Jan1999 - M&j2008 (113)
¢ BANYASZAT Accepted Jan1999 - M&j2008 (113)  2008J09/16 (16 c m”she' Span (n° of obs.) f”"’?‘g - ‘:9'2”“3 (112)
7 5 etho ramojSeats
D FELDOLGOZOPAR Accepted Jan1959 - MAZDB (113) - 200805416 (16 O | PRE.ADJUSTMENT
E VILLAMOSENERGIA, GAZ-, ¥, Accepted Jan1999 - M&j2008 (113)  Z008/0%i16 (16! E | Transformation None:
A EMERGIAHORDOZO BAN Accepted Jan1999 - M&j2008 (113)  2008/09/16 (16 C | Mean Correction Mone
CB EGYER ASVANVBANYASIAT Accepted 1an1999 - M&j2008 (113)  2008/09/16 (16:33:30)  C Cﬂ’fzﬂflﬂﬂ f‘ﬂ’ Trading Day Effects 7 REDV[ESSDV(SJ ;
4 i p Trad! t-value -0.81[-1.984, 1.954] 5%
DA ELELMISZER, ITAL, DOHA.. A ted Jan1999 - M&j2008 (113, 2008/09/16 (16:33:39, D %
seieiiile 0oty S a0 e e Tradz tovalue 0.28[+1,354, 1.984] 5%
DB TEXT[LIR, TEXT![ARU GVA' 5 Accepted Jan1999 - M&j2008 (113)  2008/09(16 (16:33:48) D Trad3 t-value 3,17 [-1.984, 1,084] 5%
DT BORTERMEK, LABBELI GYA. Accepted Jan1999 - M&j2008 (113)  2008/09/16 (16:33:57) D | Tradd t-value -1.80 [-1.984, 1.984] 5%
DD FAFELDOLGOZAS Accepted 1801999 - M&2008 (113)  2008/09/16 (16:34:07) D | Trads t-value 2.67 [-1.984, 1.984] 5%
DE PAPIRGVARTAS, KIADOL ... Accepted Jan1999 - MAZO0S(113)  Z0DB/OR16 (16:34:17) D ?ﬂgg E"’ﬂ“e Z 33 E: 93"3)‘[ 915;35“’; o
s X & rad? t-value -1 lerived) [-1.984, 1, e
DF KOKSZGYARTAS, KSOLAFE..  Accopted Febrlsen - MAZ005 (112) 2008/03f1e (160425 D |\ EES poi
DG VEGVI ANVAG, TERMEK & iccepted Jan1998 - MAZO0B(113)  Z00B/0816 (16:3435) D | Corraction For Easter EFfect Yes (6 day(s))
CH LML, MOANYAG TERME iccepted Jan1999 - MAZ008 (113)  200B/09/16 (16:34144) D | Easter effect tvalue -3.32[-1.984, 1.984] 5%
DI EGYEB NEMFEM ASYANYIT, Accepted Jan1999 - M&j2008 (113)  2008/0%416 (16:34:54) D | Correction For Outliers Autom.:A0,L5,TC; 1 Outlier(s) fixed
) FEMALAPANYAG, FEMFELD. accepted Jan1999 - M&i2008 (113)  Z008J09/16 (16:35:04) D g’o‘“;f,' ;’ggé”gt " 2 éggz 143,185, 3.155] crtval, ot saved)
, il 2 612008 tvalue 3,32 [+3.155, 3.155] critval, (ot saves
DK GEP, EEREN?EZEE]GYARTASA Accepted Jan1999 - M&jZ008 (113)  2008/09/16 (16 i o Carr, For Missing Obs. Mane
DL YILLAMOS GEP, MUSZER G... Accepted Jan1999 - M&2008 (113)  2008/09/16 (16:35:23) D | carr. for Other Reqr. Effects Mone
DM JARMOGYARTAS Accepted 18n1999 - M32008 (113)  2008/09/16 (16:35:33) D | Specif. of the ARIMA madel (01 1)601 1) ifixed)
DN MASHOVA MEM SORCLT F. Accepted 1an1999 - M&Z008 (113)  2008/09/16 (16:35:43) D | Mon-seas. MA Sﬂu 1; va‘uif -0 : y
<. 3: Mon-seas. M (lag 1) t-value -3.39[-1.954, 1.954] 5%
40 - 41 Will -, % A ted Jan1999 - M&j2008 (113, 2008/09/16 (16:35:53, 4 .
AR 90k et o R i it Seasonal MA (lag 12) value 0,345
Seasonal MA (lag 12) t-value 32 [-1,564, 1.984] 5%
Method of Estimation Exact Maximum Likslihood
DECOMPOSITION
ARIMA Decomposition Exact
< 5 | Seasonaity Seasonal mods used
Original Series (rescaled uhere needed) from C-E ipar bsszesen - Model 1 (Tramo-Seats) Information on Diagnostics [ Model 1 (Tramo-Seats) |
Final Seasonaly Adjusted Series from C-E fpar bsszesen - Madel 1 (Tramo-Seats) 5A qualky index (stond. to 10] 2,957 [0, 10] adh
1o Fire T from C-Eipar esaesan - Wodel | (e i) STT;IIS‘IT‘FC?E(IEIIEEESDIDL:ALS 10, 10] adkhoz
Liung-Bext on residuals 25.54 [0, 33,500 5%
e n Box-Pierce on residuals 246 [0, 5.99] 5%
Ljung-Boxe on squared residuals  15.45 [0, 33.90] 5%
0n {’L Boe-Pierce on squared residuals  1.49[0, 5.99] 5%
4 DESCRIPTION OF RESIDUALS
104 M 1 Normaiity 4.21[0, 5991 5%
Skewness -0.51 [-0.50, 0.50] 5%
\l Kurtosis 2.71[1.99, 4.01] 5%
038 1
{ OUTLIERS
P (2 F outl 0.89% [0%, 5.0%] ad-he
- A ‘\j ercertage of outliers [0%, 5.0%] ac-hac
Model 1 [Tramo-Seats)
k] - Sigrificant SKEWNESS statistic:
t ( f Evidence of skewness in residuals [of the ARIME mode! fitting).
LEZ] A The resicuals are asymmetically distibuted (3rd central moment)
J/ﬂ \J ~Urits in inpul seties are too lage.
044 The autput of the program refers o series divided by 109
M M T - But the model passes the diagnostic tests chosen.
028
¥
v pl VY
04
o M0
04 ame
Janad Janz0o0 Janz001 Janz002 Janz00F Janzond Janz005 JanZo0s Janzo0T Janz003% Janz0od

laccepted]Frished: 21, Refected|Error: 0, Nok pracessed: 0, Last processing tme: 4 minctes 0 seconds UM TRAMO[SEATS (Thursday, December 16, 08 _05:04 AM

3. abra
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Az ipari export arbevétel TRAMO/SEATS Aaltal kiigazitott idésorai:

] Project Yiew Frocessing Improvement of Rejected Adiustments  Options  Windaw  Help BEES
D=2E S HAe P ue " ?TNR
[ Humber | Hame [ Status of adjus... | Series span {n” of obs.) | Last time saved resuks | Res | Information on Models [ Madel 1 {&-12-Arima)
{1 CEipar gsszesen Accepted Jan1999 - M&j2008(113)  2008/08(13 (19:39:19) CE | Series Span (e of obs.) Jan1999 - M&j2008 (113)
Az c BANvAsZAT Rejected Jan1999 - M&Z008 (113) Mo results saved yet m”she' 2beft (0 iof 0bs:) e i
= 2 5 etho ~12-rima
v K] D FELDOLGOZOPAR Accepted 1an1999 - M32008 (113)  Z008/08{19 (19 O | PRE.ADJUSTMENT
E VILLAMOSENERGIA-, GAZ-, ¥, Accepted Jan1999 - M&j2008 (113)  2008/08i19 (19:40: E | Transformation None:
CA EMERGIAHORDOZO BAN Rejected 18n1999 - M&2008 (113)  No results saved yet Mean Correction Yes
CB EGYEB ASVANVBANYASZAT Rejected 18n1999 - M&2008 (113)  No results saved yet Mean t-value 0.37[-1.972, 1.972] 5%
DA ELELMISZER, ITAL, DOHA.. Accepted Jan1999 - M&jZ008(113)  Z008/08(19 (19:42:17) D C_?:;;“f_z;f\:;’ad‘”g Day Effects ;2;‘3[’_215;”7'2(5)1 T
0B TEXTILIA, TEXTILARD GYA.. Accepted Jan1999 - MA&2008(113)  2008/08(19 (19:42:41) D | 1,20 ¢ valus 5068 (derived) 1572, 1.072] 5%
DC BORTERMEK, LABBELT YA, Accepted Jan1999 - M&j2008 (113)  Z008/08(19 (19:43:02) D | Leap-year t-value 323[-1.972, 1,572] 5%
DD FAFELDOLGOZAS Accepted 1801999 - M&2006 (113)  2006/08/19 (19:43:26) D | Correction For Easter Effect Yes (6 day(s))
DE PAPIRGYARTAS, KIADOL ... Accepted Jan1999 - MAZO0S(113) 20080813 (19:43147) D | Easter E”rm t’“T‘“E =HE[L 972, 19721 5%,
DF KOKSZGYARTAS, KSOLAJFE..,  Accepted Febrisag - MA2006 (112)  2008/08/15 (19:44:12) D Cg:ﬁc“;”gvig“““ g“g;é”“"o*s‘m
DG YEGVI ANVAG, TERMEK & iccepted Jan1998 - MAZO0S (113} ZD0B/08Y13 (19:94:36) D | corr, For Missing Obs. Hone
CH LML, MOANYAG TERME iccepted Jan1999 - MAZ00B(113)  Z008/08Y13 (19 D | corr, for Other Regr. Effects Hene:
DI EGYEB NEMFEM ASYANYIT, Accepted Jan1999 - M&i2008 (113)  2008/08/19 (19 D | Specif. of the ARIMA model (21201 1) (fixed)
DI FEMALAPANYAG, FEMFELD. Accepted Jan1999 - MAZO0 (113)  Z008/08/19 (19: o m”“'ﬁss :E gsg ig;’s‘“‘a i 075[ T
, il - jor-seas, AR, (lag 1) tvalue 05 [-1.972, 1, o
DK GEP, BERENDEZES GYARTASA  Accepted 1an1999 - M32008 (113)  Z008/08{19 (19 O | Nonseas, AR (12 2} value 0831
DL VILLAMOS GEF, MUSZER G, Acrepted Jan1999 - MA200B(113)  2008/08(19 (19:46:36) D | po-seas, AR g 2) t-value 96 [-1.972, 1.972] 5%
DM JARMOGYARTAS Accepted 1an1999 - M&Z008(113)  2008/08{19 (19:96:58) D | Mon-seas. MA (lag 1) value -1.0947
DN MASHOUA NEM SORCLT F. Becepted 18n1999 - M&2008 (113)  2008/08i19 (19:47:19) D | Mon-seas. Ma Sﬂu 1; l'v‘alue 6.29[-1.972, 1.972] 5%
& 5 Mon-seas. M (lag 2) value 0.7299
40 - 41 Will -, % A ted Jan1999 - M&j2008 (113, 2008/08f19 (19:47:41; 4
AR 90k et o R R 1 Mon-seas, MA (lag 2) tvalue 43[-L.572, 1.972] 5%
Saasonal MA (lag 12) valus -0.4606
Seasonal MA (lag 12) t-valus 446 [-1.972, 1.972] 5%
Method of Estimation Exact Mawimum Likelihood
DECOMPOSITION
%11 Decomposition With ARIMA forecasts
11 Seasonal Filer 35 MA
%L1 Trend Fiter L3-term Henderson MA
< S Seasonality Sigrificant
G-E fpar bsszesen i i i Information on Diagnstics [ Model 1 (s-12-Arima) [
bl et sl o C S elesonesh SRR A qualty index (stand, to 10) 2,676 [0, 10] ad-hac
Rl G o e A RS ,) STATISTICS ON RESIDUALS
Ljung-Box on residuals 16.15 [0, 51.20] 0.1%
1200000000 n Liung-Ba on squared residusls - [0, 71 0.1%
DESCRIPTION OF RESIDUALS
1120000000 Kurtasis 226[1.47, 4.55]0.1%
M m i FORECAST ERROR
n0cuoo00) \l Forecast eror over last year 5.60% [0%, 15.0%] ad-hoc
OUTLIERS
- i
j ¢ Percentage of outliers 0.00% [0%, 5.0%] ackhoc
520000000 A ‘\j CRITERIA FOR DECOMPOSITION
Combined statistic @ (M1, M3-M11) 0,46 [0, 1]ad-hoc
E00000000
+2000000 i m Rf Model 1 (X-12-Arima)
> Model passes al diagnostic tests
st \
¥
ol i L T
sk WAL Y
400000000
320000
240000000 ame
Janad Janz0o0 Janz001 Janz002 Janz00F Janzond Janz005 JanZo0s Janzo0T Janz003% Janz0od

laccepted]Frished: 16, RejectedError: 3, Nok processed: 0, Last processing tme: 9 minLtes 13 seconds

¥-12-ARIMA Thursday, December 18, 08 [05:12 AM

4. abra
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A kiigazitasok sordn kapott 230 db rekord pedig a SAS Enterprise Miner adatbanyaszati
szoftveralkalmazds input adatait fogja képezni az ezutdn kovetkezd dontési
folyamatban:

File Edit ‘Window

v | 3

i Input Data Source

Data Variables ] Interval Variables | class variables Hotes |
Heus [ Model Role [ Measurement | Type | Format | Informac Variable Labal =

ACTIVITY rejected  mominal char 7. $7I. ACTIVITY_CATEGOEY
IMPORTAN input incerval suw  BESTS. BESTE.  IMPORTANCEOFHISTOEY O
TMEORTAD inpus incerval mum  BESTS. EBESTS.  TMEORTANCEOFHTSTOEY L
EXPONENT input interval naw  BESTS. EBESTE.  EXPONENTIALPENALTY_Z
LIUNG_EO input interval nuw  BESTS. EBESTE.  LIUNG-EOX_Z
BOX_PIER input incerval nuw  BESTS. BESTE.  BOX-PIERCE_Z
LIUMG Bl input interval sum  BESTS. BESTE.  LIUNG-BOX(SQ) 2
BOX_PIEZ input incerval suw  BESTS. BESTE.  BOX-PIERCE(SQ) 2
HORMALIT input interval sun  BESTS. BESTE.  NORMALITY Z
SHEWNESS input incerval nuw  BESTS. EBESTE.  SKEWNESS_Z
KURTOSTS inpus incerval mm  BESTS. EBESTE.  KURTOSTE 2
FORCASTE input interval naw  BESTS. EBESTE.  FORCASTERROR_Z
HOOFOUTL input interval naw  BESTS. EBESTE.  NOOFOUTLIERS_Z
K1l_QSTA input incerval mum  BESTS. BESTB.  K11-QSTATISTIC 2
COMEINED input interval sum  BESTS. EBESTE.  COMEINEDWEIGHTE 1
COMBINES input incerval suw  BESTS. EBESTE.  COMEINEDWEIGHTE 2
TRAMO_IN target binary sum  BESTS. EBESTE.  TRANO INDICATOR

| JJ

Qutput - [Untitled) E] Log - (untitled) | [ Editor - Untitled1 ‘ [# saquality.sas H Input Data Source

= C:\Documents and Settings|Adr

5. abra

A dontés meghozataldhoz a kiigazitdsok eredményeinek, illetve a kiillonbozo
tesztstatisztikak sdlyozdsa mellett kapott Qualitylndex-eknek az osztilyozdsat fogom
elvégezni dontési fa segitségével, amely egyike az eddigiekben legsikeresebbnek
bizonyult tanuldsi algoritmusoknak. Elészor a cselekvd alrendszert, majd tanitdsat
fogom megmutatni.

4. Dontési fak

Egy empirikus fa egyszerli szabdlyok sorozatdnak alkalmazdsdval reprezentilja az
adatoknak egy szegmentdldsat, vagyis bonyolult Osszefiiggéseket egyszerii dontések
sorozatira vezet vissza. Minden szabdly az input adatok valamely tulajdonsdganak
értékére vonatkozo tesztnek felel meg, a cstcsbol kilépo dgakat pedig a teszt lehetséges
kimeneteleinek felelteti meg. Egyik szabalyt a mdsik utdn alkalmazva, egymast
tartalmazé szegmensek hierarchidja all el6 eredményiil. Ezt a hierarchit nevezik fanak,
€s a szegmenseket csucsnak. Az kezd6 (origindlis) csics a teljes adathalmazt
tartalmazza és a fa gyokerének, a végsé csicsokat pedig leveleknek nevezik. Minden
levél egy dontést eredményez, amely alkalmazandé minden megfigyelésre a levélben.

A csicsokban feltett kérdésekre adott vélaszoknak megfeleléen a fa gyokerébdl
kiindulva egy levélig 1épkediink lefelé a faban. A levél cimkéje fogja meghatarozni a
dontést.

A dontési fak elonyos tulajdonsiga, hogy a feltételeket 6sszeolvasva — a gyokérbdl egy
levélbe vezetd Ut mentén — konnyen értelmezhetd szabdlyokat ad a dontés
meghozataldra, illetve jol érthetd médon magyardzhatd, hogy a fa miért az adott dontést
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hozta. A szabalyok egyértelmiiek, hiszen az input adatokbdl tetszdleges rekord
egyértelmiien keriil besoroldsra valamelyik levélbe, és az adott rekord csak ehhez a
levélhez tartoz6 szabdlyra illeszkedik.[30]

A fa csucsai felhasznalhatok példdul olyan dontési fa felépitésére, amely tobbek kozott
alkalmas a megfigyeléseknek egy bindris célviltozo értékein alapuld osztilyozdsdra. A
jelen munka sordn konkrétan erre fogom alkalmazni.

A Tree tehat szabalyoknak egy halmazat allitja eld, melyeknek SAS implementicidja
az intervallum tipusi input adataimon alapulé tobbutas vdgdsokat'' ~keres.
Megvalaszthatd a vagés kritériuma illetve annak moédja, amely meghatirozza a fa
felépitésének metddusat.

4.1. DOntési fa felépitése tanulassal

A dontési fa bemenetként egy attribitumokkal leirt rekordot kap, és egy ,,dontést", a
bemenetre adott vilasz (a Tramo_indicator, mint osztdlyattriblitum) josolt értékét adja
vissza eredményként. A bemeneti attribitumok jelen esetben folytonosak, a kimeneti
érték pedig diszkrét, ennek megfeleléen diszkrét értékkészletii fiiggvény tanuldsardl,
vagyis osztilyozasrél (classification) van sz6. Konkrétabban bindris (boolean)
osztalyozasrol, mivel minden megfigyelés (példa) vagy igaznak, vagy hamisnak keriil
besorolasra.

Ez a moddszer egy tesztsorozat végrehajtdsa utdn jut el a dontéshez, ahol a fa belsd
csdcsai egy adott tulajdonsdg értékére vonatkozd tesztnek felelnek meg, a csicsbol
kilépd agakat a teszt lehetséges kimeneteivel cimkézve. A levélcsicsok megadjik a
levél elérésekor visszaadandd értéket, mivel minden levélhez hozza kell rendelni a
dontést (a célvaltozd egy értékét), melyre haszndlhaté az Un. tobbségi szavazas elve:
amely osztilyba a legtobb tanitominta tartozik, az lesz a dontés (belsé csticsokhoz is
rendelhet6 ezen elv alapjan dontés).

A jelen dolgozatban vizsgélt probléma: eldonteni, hogy az iparstatisztikai id6sorok
esetében az adott TEAOR-ba tartozé 4gazatokban, illetve a fogyasztéi arindexnél az
adott kiadasi focsoportokban kapott kiigazitdsok elfogadhatok-e a feltételezett
moédszertan alapjan végrehajtott kiigazitdsnak. A cél: tanuldssal kialakitani a
Tramo_indicator cél-predikdtum (osztalyattribitum) definicidjat annak eldontésére,
hogy az adott kiigazitds melyik modszertan alkalmazdsédval tortént.

1 Viagas: magyardzé valtozéknak bizonyos elv szerinti kettévagasa egy valtozo (dimenzid) mentén, ugy
hogy a levelek minél homogénebbek legyenek a célvaltozo szerint.
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A dontés meghozataldt tamogato folyamat SAS EM (Enterprise Miner) diagramja:

e

Tres
ChiZ

L

Trees LeEessment

SAQUALITY Data

Partition Entropy

Tres
Gind
6. dbra
A SAS EM altal az adott feladathoz felépitett dontési fa az alabbi dbran lathato:

a E0_5% E0_0%
1 49 5% E0.0%
] 46 35
1 45 35
Total a1 70|

HIT-LSTATISTIC 2

LIUNG-BOX[S0 2| COMBINED'WEIGHTS 'I!
I 1
< 2.4345' = 2.4345' < 2.232' y= 2.232'

a 38.1% 45 . 0% a 0.0% 11.5% a 100.0% lao0.0% o 20.0% 20.0%
1 61.9% EC. 0% 1 100.0% 88_5% 1 0.0% 0.0% 1 Z0.0% Z0.0%
o 2 3 o 0] 3 o 34 13| 1] 4 &
1 13 11 1 31 23 1 a 0 1 1 1]
Total Z1 20| Total 31 26| Total 34 13| Total 5 &
LJUNG-BO, 2!
< 2.44?' o= 2447
o o.0% 0.0% o 100.0% 20.0%
1 100.0% lao0.0% 1 0.0% 10.0%
a a [ a a8 3
1 13 10 1 1] 1
Total 13 10 Total g 10|
.
7. abra.

A példakat a dontési fa a gyokérnél kezdi feldolgozni, kéveti a megfelelé dgakat, amig
egy levélhez el nem ér.
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A dontési szabalysorozat harom szabalybdl all:

I. X11_QSTA<3,482 ES LIUNG_B1<2,4345 ES LJUNG_B0<2,447 — TRAMO_IN=1
II. X11_QSTA<3,482 ES LJUNG_B1>2,4345 — TRAMO_IN=1
III. X11_QSTA<3,482 ES COMBINED>2,292 — TRAMO_IN=1

Példaul az X11-Qstatistic_2<3,482 és Ljung-Box(Sq)_2<2,4345 és Ljung-Box_2<2,447
attribitumokkal jellemezheté rekord a Tramo/Seats osztilyba soroldst fogja
eredményezni, vagyis a Tramo_indicator = 1 lesz.

Logikai felirast hasznalva a dontési fa a Tramo_indicator célpredikatum egy hipotézise,
amely a kovetkez6 forméban felirt allitdsnak felel meg:

TRAMO_IN&(X11_QSTA<3,482ALTUNG_B1<2,4345ALTUNG_B0<2,447) v
(X11_QSTA<3,482ALJUNG_B122,4345) v
(X11_QSTA<3,482 A COMBINED>2,292) ,

ahol mindegyik feltétel azon tesztek konjunkcidjanak felel meg, amelyeket a gyokértdl
egy logikai igaz kimenetet jelentd levélig megtett Uit sordn végziink. A dontési fakrol
altalanossagban is elmondhatd, hogy teljes kifejezOképességgel birnak az itéletlogikai
nyelvek teriiletén, mert dontési faként tetszdleges logikai (Boole) fiiggvény felirhatd. Ez
trividlisan is megvaldsithat6 a fiiggvény igazsdgtabldjanak minden sordt megfeleltetve a
dontési fa egy utjdnak. Ez viszont, a vizsgalt probléma minden véltozdjat figyelembe
véve, nagyon nagy dontési fahoz vezetne (a bevont valtozok szdmdval exponencidlisan
novekvd fidhoz, mivel az igazsdgtibla is exponencidlisan ndvekvd szdmud sort
tartalmazna). Azonban, mint a kiigazit6 eljardsok eredményeinek Osszehasonlitisdnak
példdja is illusztrdlja, az adott esetben a vizsgdlt fiiggvényt joval kisebb faval is
lehetséges reprezentalni.

Meygj.:

A dontési fa exponencidlisan novekvé mérete bizonyos fiiggvényfajtdkndl valéban problémét jelent.
Péld4ul a paritdsfiiggvénynél, amely akkor és csak akkor ad 1-et, ha pdros szdmu bemenet 1 értékii, vagy
a tobbségfiiggvénynél, amely akkor ad 1-et, ha bemeneteinek tobb mint fele 1 értékli. A dontési fak tehat
bizonyos fiiggvények esetén jok, masok esetén nem. Sziikség van ezért néhdny megfeleld algoritmusra,
hogy adott nagy térben is konzisztens hipotézist lehessen taldlni. [29]

A dontési fak felépitése példdk alapjan

A logikai dontési fa altal kezelt példa a bemeneti attribitumok vektorabol és egyetlen
logikai kimeneti értékbol all. Azok nevezhetOk pozitiv példaknak amelyekben a
Tramo_indicator értéke igaz, €s azok a negativ példak, amelyekben az értéke hamis. A
példdk teljes halmaza a tanit6 halmaz, ami a SAS rétegzett (Stratified) particiondld
metddusa esetén alapértelmezésben az input adatok 40 %-at teszi ki.
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Training -- az adatok 40% -a: A tanité adathalmaz, amely a kezdeti fa illesztésére
haszndlandé. Tartalmazza a fa tanitdsdra szolgdlé input és célvéltozo
értékeket.

Validation -- az adatok 30% -a: A validdlo adathalmaz alapvetéen a fa kiértékelésére
szolgdl, mert a dontési fak hajlamosak a tdltanitasra, igy a program a
validdl6 adathalmazt haszndlja egy egyszeriibb illesztéshez val6
visszatérésre (amennyiben sziikséges), mint amilyet kizdrélag a tanitd
adathalmazra alapozott illesztés eredményez. Tartalmazza az input és a
célvaltoz6 azon értékeit, amelyek kozvetett mddon keriilnek felhasznélasra
a tanitds sordn.

Test -- az adatok 30% -a: Tovabbi ,fenntartott” adathalmaz a fa kiért€kelésére.
Tartalmazza az input €s a célvdltoz6 azon értékeit, amelyek nem keriilnek
felhaszndldsra a tanitds sordn, hanem a modell hibdjanak, 4ltaldnositési
képességének egy végso, torzitatlan becslésre hasznalando.

Megj.: Az alapértelmezett véletlen magot haszndlom a particiondlt adathalmaz eld4llitdsdra.

A tanité halmaznak megfelel6 dontési fa megtaldlasanak van egy trividlis megoldésa,
amely egy olyan fa megkonstruilasat jelenti, amelyben minden példihoz egy kiilon
sajat 1t tartozik egy - a példdhoz tartoz6 - levélcsicshoz. A levélhez vezetd Uit mentén
sorra tesztelve az attribitumokat, €s a megfigyeléshez tartozé tesztértéket kovetve a
levél a megfigyelés besoroldsat adja. Ez azonban nem igen ad informéciét egyetlen mas
esetrél sem, egyszerlien memorizdlja a példdkat, nem nyer ki semmilyen mintdzatot a
példakbol. Az Ockham borotvijal2 elvét alkalmazva a legkisebb dontési fa megtaldlasa
a cél, amely konzisztens a példdkkal. Némi egyszerli heurisztika bevetésével jo
eredmény érhetd el egy ,,kisebb" fa megtaldlasidban.

'2 Az in. Okham borotvija elv: azt legegyszeriibb hipotézist részesitsiik elényben, amely konzisztens az
adatokkal, mivel azok a hipotézisek, amelyek nem egyszeriibbek, mint maguk az adatok, nem nyernek ki
semmilyen mintazatot az adatokbdl.
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A Dontési-Fa-Tanulds algoritmus alapotlete, hogy eldszor a legfontosabb attribitum
keriil tesztelésre, ahol a ,legfontosabb" attribiitum alatt az értend6, amely a példak
besoroldsdban a legnagyobb valtozast okozza.

A dontési fa tanulds sordn az attribitumok kivélasztisira szolgél6 eljards arra irdnyul,
hogy minimalizéljuk az eredményiil kapott fa mélységét. Azt az attribitumot vélasztjuk,
amellyel a lehetd legmesszebbre jutunk a példdk pontos osztdlyozdsaban. Egy tokéletes
attribitum a példakat egy csupa pozitiv és egy csupa negativ példat tartalmaz6 halmazra
osztja. Az X11_QSTA nem tokéletes attribiitum, de meglehetdsen j6. Egy valdjaban
haszontalan attribitum tesztjének eredményeként a kapott halmazokban nagyjabol
ugyanolyan ardnyban lesz pozitiv és negativ példa, mint az eredeti halmazban.
Mindossze arra van sziikség, hogy formdlis mértéket taldljunk arra, hogy mit jelent a
,meglehetdsen j6" és a ,,valdjdban haszontalan". A mérték akkor érje el maximumat,
amikor az attribitum tokéletes, és akkor legyen minimaélis, amikor az attribitumnak
egyaltalan nincs semmi haszna. Egy megfelelo mérték az attribitum altal szolgaltatott
informacié (information) varhaté értéke, ahol az informaciét abban a matematikai
értelmezésben hasznéljuk, ahogy el0szor Shannon és Weaver definidlta (Shannon és
Weaver, 1949). Az, hogy a védlaszban mennyi informécio rejlik, az az elézetes a priori
tudastol fiigg. Minél kevesebbet tudunk, anndl tobb a szolgaltatott informécid. Az
informécidelmélet bitekben méri az informéciodtartalmat. Egy bit informéacié ahhoz elég,
hogy egy olyan kérdésre, amelyr6l semmilyen eldzetes elképzelésiink sem volt
igen/nem valaszt megadjunk. [29]

Dontési fa tanulds esetén a megvalaszoldsra var6 kérdés az, hogy egy adott példanak mi
a helyes besoroldsa. Egy j6 dontési fa valaszt ad erre a kérdésre.

A tanité adatbézisbol rekurzivan keriil felépitésre a fa. A teljes tanité adatbazisbdl
kiindulva egy olyan kérdést kell keresni, amelyet megvéalaszolva a teljes tanuléhalmaz
jOl szétvaghats. Egy szétvagést akkor tekinthetd jonak, ha a célvéltozd eloszldsa a
keletkezett részekben kevésbé szort, mint a szétviagas elott. Ezutdn rekurzivan kell
alkalmazni a fenti eljarast a részekre. A rekurzi6 akkor all meg valamelyik dgban, ha az
alabbi feltételek koziil valamelyik teljesiil:

¢ alevél minden eleme ugyanabba az osztilyba tartozik;

® nincs tobb attribitum, ami alapjan az elemeket tovabb lehetne osztani (a levélhez
tartozé osztily ekkor az lesz, amelyikhez a legtobb tanitopont tartozik);

e az adott levélhez nem tartozik tanitépont;

e afa mélysége elérte az eldre bedllitott korlatot;

® nincs olyan vagds, amely javitani tudnd az aktuélis osztdlyozast. [30]

Még mieldtt egyetlen attribitum is tesztelésre keriilne, a vélaszok valdszinlisége
becsiilhetd a tanité halmazban taldlhaté pozitiv és negativ mintdk ardnyéval. Tegyiik fel,
hogy a tanit6 halmazban p pozitiv és n negativ példa taldlhat6. Ez esetben a program
tehat a vizsgdlt példdban induldsképpen a rekordokat pozitiv €és negativ
példahalmazokba sorolja a TRAMO_IN bindris célviltoz6 logikai értékei alapjan. Ezek
utin megkeresi, hogy melyik attribitumot teszteli el0szor a fiban. Sorban elveti az
olyan attribiitumokat, amelyek tesztjének a kiillonb6z6 kimenetelei esetén kozel
ugyannyi pozitiv (igaz) és negativ (hamis) példa keriil eredményiil a kapott halmazokba.
A program szerint végiil az X11_QSTA valtozé egy meglehetdsen fontos attribitumnak
bizonyult. Miutdn az els¢ attribitum (X11_QSTA) tesztje csoportokra bontja a
példdkat, mindegyik teszteredmény egy ujabb dontési fa tanuldsi problémat
eredményez, kevesebb példaval és eggyel kevesebb attribitummal:

48



Ha van mind pozitiv mind negativ példa is, akkor az algoritmus a legjobb
attribitumot vélasztja a szétosztasukra. A 7. dbran lathatd, hogy a Ljung-
Box(SQ)_2 attribitum alkalmas a megmaradé példak osztalyozasara.

Ha valamennyi megmaradt példa pozitiv, akkor a vélasz Igen, ha negativ, akkor
Nem.

Ha nem marad példa a teszt egyik kimenetele esetén, akkor nincs megfigyelve
ilyen esetet, és a vdlasz a sziilécsicsban tobbségben levd példdk alapjan keriil
meghatarozasra.

Ha nem maradt attribitum tovéabbi tesztelésre, de mind pozitiv, mind negativ
példdk is maradtak, akkor ezeknek a példdknak pontosan azonos jellemzoik
vannak, de kiillonbdz6 osztilyokba tartoznak. Ez a helyzet 4llt el6 a vizsgalt
feladatban a III. X11_QSTA<3,482 ES COMBINED>2,292 szabily
alkalmazasa utan. Ilyen esetben példaul zajosak (noise) lehetnek az adatok, vagy
az attribitumok nem adnak elég informacidt a szituicio teljes leifrasara, illetve a
problématér valdjadban nemdeterminisztikus. Ilyenkor megoldds Ilehet a
problémadra a tobbségi szavazas.

DONTESI-FA-TANULAS algoritmus (14sd [29]):

function DéNTEsi-FA-TANULAs(példdk, attribiitumok, alapérték) returns egy dontési fa
inputs: példdk, apéldik halmaza

attribiitumok, az attribatumok halmaza

alapérték, a célpredikatum alapértéke

if példdk ires then return alapérték
else if példdk minden elemének azonos a besoroldsa then return a besorolds
else if attribiitumok iires halmaz then return TéBBSEGI-ERTEK (példdk)

else

return fa

legjobb <— ATTRIBUTUM-VALASZTAS (attribiitumok, példdk)
fa<— egy Gj dontési fa, a gyokér a legjobb attriblitum tesztje

m <— ToBBSEGI-ERTEK (példck)

for each legjobb minden v;- értékére do

példdkj <— {a példdk azon elemei, amelyekre legjobb = v;}
részfa <— DNTEsi-FA-TANULAS (példdk,.-, attribiitumok-legjobb, m)
afa dontési fihoz adjunk egy v, cimké;jii dgat és a résgfia részfit

Ily médon remélhetleg kisszamu teszttel helyes osztdlyozds kaphatd, vagyis a faban
minden Ut révid lesz, igy fa mérete lecsokken.

A dontési fak nagy elénye, hogy a Iényegtelen véltozokat automatikusan felismerik. Ha
nem nyerhetd informécié egy valtozobdl a célvéiltozora vonatkozéan, akkor azt nem is
tesztelik. Ez azért eldnyds, mert igy zaj jelenlétében sem romlik a fik teljesitménye.
Tovabbd nagyban segiti a problémamegértésiinket is, mert megtudjuk, hogy mely
véltozok fontosak, €s a legfontosabb valtozokat a fa a gyokér kozelében teszteli. Elony
még az is, hogy a dontési fak hat€konyan épithetok fel nagyméretli adathalmazokra is.
Lényeges tulajdonsig tovabba az is, hogy egy csicsnak mennyi gyermeke lehet, de
minden olyan fa, amely cstcsainak kettonél tobb gyermeke is lehet, mindig atrajzolhaté
bindris fava. Ennél fogva a legtobb algoritmus csak binaris fat tud allit eld. [29]

49



4.2. Dontési fakat felépité algoritmusok
A dontési fak felépitésére az alabbi algoritmus csalddok ismertek:

I. ID3 — Interactive Dichotomizer 3 (Interaktiv tagol6 / felosztd) csaldd, melynek
aktuadlis valtozata a C5.0 . A tesztattribtitum kivélasztdsdhoz az entrépia
csokkenését alkalmazza.

II. CART - Classification and Regression Trees (Osztilyozo és regresszios fak)

III. CHAID - Chi-squared Automatic Interaction Detection (Khi-négyzet alapui

automatikus interakcié detektdlas)

Az ID3 —az egyik legismertebb osztdlyz6 algoritmus— a tesztattribitum kivalasztidsdhoz

az entrépia csokkenését alkalmazza:

Az entrépia az osztilyattribitum informdcidtartalmanak mértékét, vagyis a célvaltozéd
értékével kapcsolatos bizonytalansagot fejezi ki. A két lehetséges értéket p; és p»
val6szinliséggel felvevd Tramo_indicator, mint valészinliségi célvaltozéd
Shannon-féle entrépidja (informécid-tartalma):

2
H (TRAMO_IN) =H (p;, p2) = - Y p,log, p,

i=1
Az entropia a célvaltozo értékével kapcsolatos bizonytalansagot fejezi ki. Jelolje
valamely magyardz6 véltozot (a 15-bol) X, és megfigyelési értékét x;, ekkor a
célvaltozoval kapcsolatos bizonytalansag:

H(TRAMO _IN|X =x,)=

1
—> P(TRAMO _IN = j| X =x,)log, P(TRAMO _IN = j| X = x,)

J=0

Igy X megfigyelésével a varhaté bizonytalansag:
H(TRAMO _IN1X)=>P(X =x,)H(TRAMO _IN X =x,)

Eszerint X megfigyelésének Ilehet6sége a bizonytalansdg csokkenését
eredményezi:

I(TRAMO _IN | X )= H(TRAMO_IN)—H(TRAMO_IN 1 X ),

melynek értéke lesz az entrépia vdltozds a véagds révén, vagyis X ennyi
informécidt hordoz a célvaltozordl. Az ID3 a TRAMO _IN attribitum szerinti
osztilyozdskor olyan X attribitumon szerint 4gazik szét, amelyre
I(TRAMO _IN , X) maximalis, ill. H (TRAMO _ IN 1X) minimalis.

Az ID3 algoritmus tehdt a minimdlis feltételes entropidval rendelkezd
attribitumot vélasztja ki, és nem feltétleniil bindris fat hoz létre (amennyiben a
cél a bindris fa felépitése, akkor a magyardzé X attribitum tipusatdl fiiggden
kétféle feltételt kell 1étrehozni). Az entrépia valtozds a vagis révén ugyanis
azokndl az attribitumokndl nagy, amelyek sok értéket vesznek fel, melynek
kovetkeztében sokfelé dgazik a fa, ami terebélyes fakat eredményez. Ha példaul
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az attribitumok kozott szerepelne az azonosité kod, akkor az O feltételes
entropiat produkdlna, igy az algoritmus azt valasztana.
Megoldas lehet erre a problémara a nyereségarany mutatd (gain ratio)
hasznélata, mint normélt feltételes informécié. Ez a mutaté a gyerek csicsokba
keriild tanitopontok szdmat figyelembe véve "biinteti" azokat az attribitumokat,
amelyek tdl sok gyereket hoznak 1étre. [30]
A nyereségardny ugy kaphatd, hogy a vigas révén eldallt entrépia valtozast
elosztjuk az adott attribitum entrépidjaval :
I(TRAMO _IN, X)

H(X)
A vagas alapja tehdt a nyereségardny, de sajnos a nyereségardny sok esetben
"tilkompenzal" és olyan attribitumokat részesit elényben, amelynek az
entrépidja kicsi. Altaldnos megoldds erre a problémdra, hogy azon attribdtumok
koziil vélasztjak ki a legnagyobb nyereségardanyt add attributumot, amelyekhez
tartozé feltételes informdcié legalabb akkora, mint az Osszes vizsgalt
attribitumhoz tartozo feltételes informéciok atlaga. [30]

gain _ratio =

Az ID3 csalddba tartozd fak kizardlag osztilyozdsra, a CHAID és a CART
osztilyozdsra és elOrejelzésre is alkalmazhaté. A C4.5 (ill. kereskedelmi, javitott
véltozata a C5.0) és a CHAID fék a dontésekhez csak egyetlen attribitumra vonatkozé
egyenld, kisebb, nagyobb reldciok tesztelését alkalmazzak a csicsokban (egyvaltozds
fak), vagyis a jellemzok terét téglatestekre vagjdk fel. A CART fak ferdén is tudnak
véagni, attribitumok linearis kombinécidjat is tesztelik.

A CART eljards csak bindris dontéseket haszndl, egy C4.5 fa viszont annyi felé dgazik
egy nomindlis attribitumra, ahany lehetséges értéket felvehet az attribitum.

A leglényegesebb kiilonbség a kiilonbozd fak kozott, hogy mit tekintenek jé vagéasnak,
dontésnek. Nomindlis, ill. bindris célviltozé esetén a CHAID eljards — nevének
megfeleléen — a xz—tesztet haszndlja. A CART metodolégia a Gini-indexet
minimalizdlja. A Gini-index alapjan mindig olyan attribatumot keres, amely alapjan a
legnagyobb homogén osztdlyt tudja levalasztani.

Ha a magyardzandé célvaltoz6 intervallum skdldan mért, akkor a CART eljards a
célvaltozo variancidjanak csokkentésére torekszik, a CHAID pedig F-tesztet hasznal.

A CHAID 1n. konzervativ eljards, csak addig noveli a fit, amig egy elére adott
kiiszobot meghalad a cstcsban alkalmazhatd legjobb szétvagds y -, vagy F-teszt szerinti
szignifikancidja.

A CART és C4.5 eljarasok vagy felépithetnek nagyméretii fat, amelyik a tanuld
adatbazison tokéletesen miikodik, vagy heurisztikus lealldsi szabdlyokat alkalmaznak a
fa mélységére vonatkozdéan: a fa egy eldre adott korlatnal egyszerien nem lehet
mélyebb, illetve egy cstiicsot mar nem enged szétviagni, ha kevesebb eset tartozik bele
egy adott korldtndl. Mindenesetre a kialakul6 fa nagy és terebélyes lesz, til specidlis,
amely nem csak az alappopulacié jellemzdit, hanem a mintdban el6fordulé véletlen
sajatossdgokat is modellezi. Ez€rt a fat meg szoktdk metszeni (pruning) a felépités utdn
egy ellendrz6 adatbazist hasznalva, elhagyva ily médon a felesleges dontéseket.
Tanacsos megvizsgdlni, hogy a generdlt C5.0 vagy CHAID fa nem tesztel-e egymads
utdn ismételten kevés szamu (2-3) attribitum értékét. Ez arra utalhat, hogy az
attribitumok valamely fiiggvénye bir magyardzo erdvel és a fa az ismételt vagasokkal
ezt a kapcsolatot probalja kozeliteni.
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Tobbféle mutatészam létezik tehat a vagasi kritérium kivéalasztasara, melyek kozott nem
1étezik legjobb, mert mindegyikhez lehet késziteni olyan adatbazist, amelyet rosszul
osztalyoz az adott vagasi kritériumot hasznal6 algoritmus. [30]

4.3. Vagasi kritériumok

A SAS-beli Tree timogatja mind az automatikus, mind az interaktiv tanuldst.
Automatikus médban futtatva automatikusan rangsorolja az input valtozokat az alapjan,
hogy mennyire meghatidrozé a szerepiikk a fa megkonstrudldsdban. Ez a rangsorolds
haszndlhat6 lehet a véltozok alkalmas kivalogatdsidra. Az automatikus Iépések
feliilirhatok a védgdsi szabélyok interaktiv definidlasaval, illetve csicsok vagy részfak
explicit eltdvolitdsaval. Egy vdgdsi szabdly kiértékelésére vonatkozo kritérium vagy egy
statisztikai szignifikancia vizsgélaton, nevezetesen egy F-préban vagy egy xz—prébén,
vagy a variancia, entrépia, illetve a Gini-index mértékének csokkenésén alapul.
Mindegyik kritérium lehetové teszi részfak egy szekvencidjanak a felépitését.

A vilaszthaté vagdsi-kritériumok a célviltozé tipusatdl fiiggnek'’. Mivel a jelen
munkdban bindris célvaltozéval foglalkozom, ezért a véagdsi kritériumokat csak a
binaris'* tipust célvéltozok esetére fogom targyalni.

Bindris célvaltozé esetén SAS EM-ben a fenti hdrom algoritmusnak megfelelé harom
vagasi-kritérium hasznélhaté:

1. xz-prc’)ba (alapértelmezett) — a célvdltozo / az eldgazd cstics Pearson-féle x2 mértéke,
az alapértelmezett 0.20 szignafikancia szint mellet. A CHAID eljards csak
addig noveli a fa méretét, amig a csiicsban alkalmazhaté legjobb vagds x’-
proba szerinti szignifikancidja meghaladja az elére megadott 0.20

kiiszobértéket.
Kontingencia tibldja:
\% P .. L. P
Y Bal jobb Y és V fiiggetlenségének erdssége:
B i, N
Jo njj np; ) n; — n
2 _
=2
rossz nap nzz i,j=1 n,n,;
n
2
2 (nu Ny — Ny ”21)

2 =n

n1+ n2+ n+1 n+2

Minél szorosabb legyen a kapcsolat a V vigas és a Tramo_indicator célvéltoz6
kozott, ill. a kettd fiiggdségének erdssége.

2. Entrépia redukci6 — a levél-szennyezettség entrdpia szerinti mértékének csokkentése.

Az s levél szennyezettsége:

I(s) = I(p, 1-p) = - p loga p — (1-p) logz (1-p),

ahol a p, 1-p a bindris célvaltozo eloszlasa az s levélnél.

13 Az F-préba ill. a variancia-redukci6 intervallum tipusi célvaltozé esetén hasznédlhatd
" lletve a nominalis tipusu célvaltozdk esetén is az itt targyalt vagdsok alkalmazhaték
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3. Gini redukcié — a levél-szennyezettség Gini-index szerinti mértékének csokkentése
(CART).

Az s levél szennyezettsége:
Is) = (p. 1-p) = 1 = p* - (1-p)* = 2p (1-p),
ahol a p, 1-p a bindris célvaltoz6 eloszlasa az s levélnél.
Az utébbi két médszert alkalmazé algoritmus esetében a T fa hibdja:
E(N)=) pls)1(s
SET ’
ahol € szimbdélummal jel6lom, hogy s csicsa T-nek (levéloperator);

p(s): az s levél valdszinlisége (v. ardnya).

5 (s)= levélbeli rekordok szdma

osszes rekordok szdma

. azi—edik osztdlyba tartozo rekordok szdma s —ben — + N R
p= - : ; 1(s)=1(p,1-p)
osszes rekordok szdma s —ben

T =(T\ {s0}) U {bal} U {jobb}

EF)=3 ps)i(s)="3 p(s)1(s)+ p ()1 (B)+ p (i) 1 ()).

seT s €T
S50

Maximalizalando:

E()-E[T)=p(so)I(so)-p®) 1 (B)=p ()T ()= p(s,)] 1 (s,)- L%

5. A tanulé algoritmus teljesitményének becslése

Amennyiben egy tanuld algoritmus olyan hipotéziseket hoz 1étre, amelyek az altaluk
elézetesen nem latott rekordok (megfigyelések) osztilyba soroldsat jol josoljak meg,
akkor az algoritmus jénak mondhaté. Olyan mddszertant kell tehat taldlni, amellyel az
osztalyba sorol6 képességet méréssel lehet becsiilni, és megmondhaté éltala, hogy mi
moédon lehet elére megbecsiilni a joslds mindséget. Egy hipotézis mindsége
megbecsiilhetd az ismertté valt tényleges osztalyba-soroldsok alapjin, hiszen akkor jo
egy joslas, ha igaznak bizonyul.

Ez elvégezhetd egy teszthalmaznak nevezett mintahalmaz segitségével. Nem lehet az
Osszes rendelkezésre all6 példat tanitdsra haszndlni, mert akkor tovdbbi adatokat kell
gyljteni a teszteléshez, amint ez mar korabban is emlitésre keriilt. Ezért kényelmesebb
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megoldast jelent gyiijteni egy nagy példahalmazt, és ezt szétosztani diszjunkt részekre.
[29]

5.1. A tanulé algoritmus tanulasi gorbéje

A tanité algoritmust a tanité halmazon alkalmazva generdlhaté egy h hipotézis, a
teszthalmazon pedig megmérhetd, hogy a h hipotézis hdny szdzalékdra ad helyes
osztalyba-soroldst a tanité halmaz.

A 1épések megismétlendok kiilonboz0 halmazméretekre, és mindegyik mérethez
véletlenszerlien kivalasztott kiillénb6z6 tanitdé halmazokra.

Az eljarés egy adathalmazt allit el eredményiil, amelynek feldolgozdsdval megkaphat6
az atlagos joslasi képesség a tanitd halmaz méretének fiiggvényében. A fiiggvényt
dbrdzolva megjelenithetd az adott algoritmusnak a tanuldsi gorbéje egy adott
témateriiletre vonatkozdan.

A dontési-Fa-Tanulds algoritmus a vizsgilt feladat (a kiigazit6 mddszerek
Osszehasonlitdsa) példaival felvett tanuldsi gorbéje a 9. abran lathato.
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Téves osztilyozasok ardnya a kiillonboz6é méretii tanité halmazok esetén:

Input adatok 5%-a tanité halmazban:

Tree Name | Misclassification Rate Valid: Misclassification Rate | Test: Misclassification Rate

Chi2 0 0.2568807339 0.1559633028
Entropy 0 0.2568807339 0.1559633028
Gini 0 0.2568807339 0.1559633028
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Input adatok 10%-a tanité halmazban:

Tree Name | Misclassification Rate Valid: Misclassification Rate | Test: Misclassification Rate

Chi2 0.0416666667 0.2233009709 0.1650485437
Entropy 0.0416666667 0.2233009709 0.1650485437
Gini 0.0416666667 0.2233009709 0.1650485437

Input adatok 15%-a tanité halmazban:

Tree Name | Misclassification Rate Valid: Misclassification Rate | Test: Misclassification Rate

Chi2 0.1176470588 0.2577319588 0.1313131313
Entropy 0,058824 0,226804 0,111111
Gini 0.1176470588 0.2577319588 0.1313131313

Input adatok 20%-a tanité halmazban:

Tree Name | Misclassification Rate Valid: Misclassification Rate | Test: Misclassification Rate

Chi2 0.0652173913 0.1648351648 0.0537634409
Entropy 0,043478 0,186813 0,086022
Gini 0.0652173913 0.1648351648 0.0537634409

Input adatok 25%-a tanité halmazban:

Tree Name | Misclassification Rate Valid: Misclassification Rate | Test: Misclassification Rate

Chi2 0.0617283951 0.1477272727 0.0588235294
Entropy 0,035088 0,125 0,035294
Gini 0.0617283951 0.1477272727 0.0588235294

Input adatok 30%-a tanité halmazban:

Tree Name | Misclassification Rate Valid: Misclassification Rate | Test: Misclassification Rate

Chi2 0.0724637681 0.1375 0.0617283951
Entropy 0,043478 0,075 0,024691
Gini 0.0724637681 0.1375 0.0617283951

Input adatok 35%-a tanité halmazban:

Tree Name | Misclassification Rate Valid: Misclassification Rate | Test: Misclassification Rate

Chi2 0.0506329114 0.1973684211 0.08
Entropy 0,037975 0,052632 0,026667
Gini 0.0506329114 0.1973684211 0.08

Input adatok 40%-a tanit6 halmazban:

Tree Name | Misclassification Rate Valid: Misclassification Rate | Test: Misclassification Rate

Chi2 0.010989011 0.0714285714 0.0434782609
Entropy 0.010989011 0.0714285714 0.0434782609
Gini 0.010989011 0.0714285714 0.0434782609
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Input adatok 45%-a tanité halmazban:

Tree Name | Misclassification Rate Valid: Misclassification Rate | Test: Misclassification Rate

Chi2 0.0388349515 0.078125 0.0476190476
Entropy 0,009709 0,0625 0,015873
Gini 0.0388349515 0.078125 0.0476190476

Input adatok 50%-a tanité halmazban:

Tree Name | Misclassification Rate Valid: Misclassification Rate | Test: Misclassification Rate

Chi2 0.1043478261 0.0517241379 0.0701754386
Entropy 0.1043478261 0.0517241379 0.0701754386
Gini 0.1043478261 0.0517241379 0.0701754386

Input adatok 55%-a tanité halmazban:

Tree Name | Misclassification Rate Valid: Misclassification Rate | Test: Misclassification Rate

Chi2 0.144 0.1176470588 01111111111
Entropy 0.08 0.0784313725 0.0555555556
Gini 0.144 0.1176470588 O.1111111111

A tanité halmaz méretével javul a predikcié mindsége. Ez okbdl az ilyen gorbéket un.
boldog gorbéknek (happy graphs) is nevezik. Ez ugyanis azt jelzi, hogy az adatokban
valéban van valami mintazat, €s ezt a mintazatot az algoritmus felfedezi.

A tanul6 algoritmusnak az el6tt nem szabad ,,latnia" a tesztadatokat, miel6tt tesztelésre
nem keriil veliik a megtanitott hipotézis. Sajnos azonban konnyti abba a hibaba beleesni,
hogy a tesztadatokra kukucskalunk (peeking) tanitds kozben. Ez tipikusan a
kovetkezOképpen torténhet: daltaldban a tanulé algoritmusok szdmos hangoldsi
lehetdséggel rendelkeznek, amellyel véltoztatni lehet az algoritmus viselkedését.
Szamos kiilonbozd kritérium lehet példaul, amelyek alapjdn kivalasztja a kovetkezd
attribitumot a dontési fa a tanuldsndl. A kiilonbdz6 bedllitdsok mentén tobb kiillonbdzd
hipotézist generdl, majd a teszthalmazon leteszteli mindegyiket, és ezutdn a legjobb
hipotézis szerinti predikciés eredményt tekinti a dontés eredményének. Ilyenkor
azonban kukucskdlds torténik. Ennek az oka, hogy a hipotézist a teszthalmazon mért
eredménye alapjan vélasztja ki az algoritmus, melynek kovetkeztében beszivarog a
teszthalmaz daltal tartalmazott informécié a tanulé algoritmusba. Kovetkezésképpen
minden eljardsnak, amely Osszehasonlitja a hipotéziseknek a teszthalmazon nydjtott
teljesitményét, egy uj teszthalmazt kellene haszndlnia, hogy kukucskdlds nélkiil
mérhesse a végiil kivalasztott hipotézis teljesitményét. Ez viszont tilsdgosan problémas,
nehézkes a gyakorlatban, {gy tovdbbra is az eldbb leirt mddon, szennyezett
adathalmazokon keriilnek futtatdsra az algoritmusok. [29]

5.2. Zaj és tililleszkedés

Ha van legaldbb kettd vagy tobb példa, amelyek az attribitumokra nézve azonos
lefrassal rendelkeznek, de az osztdlyba soroldsuk eltérd, akkor nem lehet képes a
Dontési-Fa-Tanulds algoritmus olyan dontési fat taldlni, amely konzisztens mindegyik
példaval.

Az igény az lenne, hogy determinisztikus osztalyzds esetén minden levélcsics adja
vissza a hozza tartoz6 halmaz tobbségi osztalydt, mas esetekben pedig a relativ
gyakorisagok alapjan becsiilt osztidlyba tartozdsi valészinliségeket. Valdjaban elég
valészinli azonban, hogy a tanulé algoritmus akkor is taldl olyan dontési fat, amely

56




konzisztens az Osszes példdval, ha lényeges informdacié hidnyzik. Ez azért torténhet
meg, mert az algoritmus irrelevans attribitumokat is felhasznalhat, amennyiben vannak,
€s ebb0l kifolydlag hamis megkiilonboztetést tesz a példak kozt.

Amikor a hipotézisek nagy halmaza lehetséges, akkor megn6 a veszélye annak is, hogy
az algoritmus értelmetlen ,,szabélyossdgot" taldl az adatokban. Ez a probléma a
tdlilleszkedés (overfitting). Ez 4ltaldnos jelenség, akkor is elddllhat, ha a keresett
fliggvénynek egyéltalan nincs valdszinliségi jellege. Ez a probléma nem csak a dontési
fakat, hanem az Osszes tanuldsi algoritmust sujtja.

A probléma megolddsdra van egy egyszeri, tin. dontési fa metszés (decision tree
pruning) nevli moédszer. A metszés (nyesés) miikodése azon alapul, hogy a nem
nyilvdnvaléan relevidns attribitumok tesztje mentén akkor is megakaddlyozza a
mintahalmaz ismételt (rekurziv) felosztdsit, ha nem egyforma az adott csicsban az
adatok osztalyba-soroldsa. Kérdés, hogy hogyan lehet észrevenni egy attribitumrdl,
hogy irrelevans?

Amennyiben egy irrelevans attribitumra alapozva keriilt kettéosztiasra a mintahalmaz,
akkor az varhat6, hogy ilyenkor az eredményiil kapott részhalmazokban az egyes
osztalyokba tartozé mintdk nagyjabol ugyanabban az ardnyban fognak szerepelni, mint
az eredeti halmazban. Ekkor kozel nulla az informaciényereség, melynek hianya tehat
j6 jelzés lehet az irrelevanciara.

Tovabbi kérdés, hogy mekkordnak kell lennie az informaciényereségnek ahhoz, hogy
sz€toszthaté legyen a mintahalmaz ezen attributum mentén. Ennek eldontésére
statisztikai szignifikancia-tesztet kell haszndlni, amely azt a nullhipotézist teszteli, hogy
egyaltalan nincs koz6s mintazat a példakban.

Ezutdn az aktudlis adathalmazt vizsgdlva meg kell hatdrozni annak mértékét, hogy
mennyire tér el az adathalmaz a tokéletesen mintdzat nélkiilitl. Ha statisztikailag mar
val6szintitlennek tekintheté az eltérés mértéke (5% vagy ennél kisebb valdszinliség
jellemzi), akkor ez annak bizonyitékaként vehetd, hogy jelen van egy alapvetd mintdzat
az adatokban, ahol a valészinliség a véletlen mintavételezés esetén varhatd eltérések
standard eloszlasat feltételezve keriil kiszamitdsra.

Ekkor a nullhipotézis az, hogy az attribitum irrelevans, ennek kovetkeztében nulla
lenne egy végtelen nagy mintahalmazra vett informécidnyereség. Azt kell kiszdmitani a
nullhipotézist feltéve, hogy milyen valdszintiséggel 1€phet fel a megfigyelt eloszldsnak a
vért pozitiv és negativ eseteloszlastdl vald eltérése egy v méreti mintahalmazban. Az
eltérés mértéke megadhatd a részhalmazok tényleges pozitiv és negativ esetszdmanak a
nullhipotézis fennalldsa esetén vart esetszamokkal valé 6sszehasonlitasaval.

Feltéve a nullhipotézist, az eltérés mérték v-1 szabadsdgfoki > eloszldst kovet (az
attribitum irrelevancidjanak valészintisége tehdat a standard x* eloszlds segitségével
szamithato).

A zaj, metszés alkalmazasaval kezelhetd. Az osztilyozasi hibak a predikciés hibaban
linedris novekedést okoznak. A metszéssel késziilt dontési fik lényegesen jobb
eredményt adnak, mint a metszés nélkiil késziiltek, amennyiben az adatok nagy zajjal
terheltek. Tovabbd a metszéssel késziilt fak konnyebben értheték, mivel gyakran
lényegesen kisebbek.

A Kkeresztvalidacié (cross-validation) egy masik tdlilleszkedést csokkenté modszer,
amely annak becslésén alapul, hogy a még nem latott esetekre adand6 vélaszokat az
egyes hipotézisek mennyire jol fogjak megjosolni. Ennek becsléséhez az ismert adatok
egy részét félreteszi, €s ezekkel teszteli a megmaradt adatok alapjan tanulassal
létrehozott fa predikcios képességét. K-szoros keresztvalidaciorél van szo, ha k
kisérletet végezve minden esetben az adatok mas és mdas 1/k-ad része lesz félretéve

57



validacios tesztcélra, majd a végén az eredmények atlagolasra keriilnek. Elterjedten
hasznalt k érték az 5 és a 10. Specidlis esetként haszndljak a k = n vélasztast, amelyet
hagyj-ki-egyet keresztvalidacios modszernek neveznek. A keresztvalidicid tetszdleges
dontési fa tanuldsi mddszerrel egyiitt alkalmazhat6 (a metszést is beleértve). Célja a jo
predikcids képességgel rendelkezd dontési fa kivdlasztdsa, mely predikcids képességet
egy Uj teszthalmazon kell mérni a kukucskalasi jelenség elkeriilése végett.[29]

6. Az osztalyozasi feladat eredményeinek értelmezése

A kovetkez6 tdblazat mutatja a dontési feladat 7. dbra szerinti fa alapjan végrehajtott
osztalyozdsdnak eredmény tabl4jat (az 8. dbra szerinti adatparticiondlds utdn):

SOURCE | TRAMO_IN =0 | =1 | TOTAL

TRAIN M 0 46 o 46
TRAIN M 1 1 44 45
TRAIN M - 47 44 |

TRAIN Fiow 0 100 o 100
TRAIN Row 1 2 g2 100
TRAIN Fow * 52 48 100
TRAIN Col 0 58 o 51

TRAIN Col 1 2 100 49
TRAIN Col " 100 100 100
TRAIN % 0 51 0 51

TRAIN % 1 1 45 49
TRAIM % + 52 .l 100
YaLID M 0 2 3 i
VALID M 1 2 kX 35
VALID M " 34 * 70
YALID Fow 0 l g 100
VALID Fiow 1 B 54 100
VALID Fiow * 49 Bl 100
VALID Col 0 g4 8 50
YaLID Col 1 B gz 50
VALID Gl * 100 100 100
VALID % 0 46 4 E0
YALID % 1 3 47 50,
VALID % . 49 Bl 100

3. tabldzat

SOURCE jelzi, hogy a statisztika a tanit6 (TRAIN), vagy a validdlé (VALID)

A kapott fa alapjan a célvaltozénak

adatokbdl szarmazik.

STAT mutatja a megfigyelések szamat (N), a sor szazalékot (Row%), az oszlop
szazalékot (Col%) és a mindosszesen szazalékot (%).
TRAMO_IN mutatja a célvaltozoé értékeit (jelen esetben 0 és 1); a + szimb6lum

reprezentdlja a célvaltozé mindosszesen értékét.
==>(0 és ==>1 oszlopok tartalmazzdk az elOrejelzett célviltozd statisztikdit a tdbla

minden sorara.

44 db *1° értéke keriilt helyesen osztilyozésra a tanité halmazbdl;
1 db 1’ értéke keriilt rosszul (0 érték szerint) osztilyozdsra a tanité halmazbdl;
46 db *0’ értéke keriilt helyesen osztilyozésra a tanité halmazbdl;

Egy ’0’ értéke sem keriilt rosszul (1 érték szerint) osztalyozdsra a tanito

halmazbdl.

58



Az sor-, oszlop-, és mindosszesen szazalékok hasonlé médon értelmezendok.

A TRAMO_IN célvaltozora vonatkozo levél statisztikak:

Mode | Leaf | N | M*PRIORS | YN | WM PRIORS | zvo | zvi | z=o | x1
g 1 13 13 10 10 000 10000 000 100.00
g 2 8 8 10 10 9000 10.00 10000 000
5 3 3 3 % 26 1154 8846 000 100.00
3 4 39 39 24 24 9583 417 9744 256
4. tablazat
Leaf jelzi a levélcsicsok azonosité szamat.
N a megfigyelések szdmat mutatja minden levélben a tanit6 adathalmazra
vonatkozdan.
VN a megfigyelések szdmdt mutatja minden levélben a validdlé adathalmazra
vonatkozdan (gondoskodva a validdl6é adathalmaz hasznélatardl).
%1¢és %0 a ’1’ ill. ’0" értékek szdzalékat mutatja minden levélben a tanitd
adathalmazra tekintettel.
%V1 és %V0 az *1’ ill. ’0’ értékek szdzalékat mutatja minden levélben a validalo
adathalmazra tekintettel.
A kovetkezd tdblazat a tanitd és validalé adathalmazok minden részfdjaban helyesen
osztalyozott megfigyelések ardnyat listdzza ki:
Misclassification Rate
Leaves | Training | Y alidation
1 0.4945 0.5000
2 0.0989 0.1857
el 0.0989 0.1857
4 0.0110 0.0714
5 0.0110 0.0714

5. tblazat

A 5. tablazat egy olyan tablat tartalmaz, amely mértéket szolgaltat arra, hogy a fa
mennyire jOl irja le az adatokat. Minden részfara értékeld statisztikakat listdz ki a tanitd
€s a validalé adathalmaz szerint (a statisztika tipusa fiigg a célvaltozd tipusatdl és a
Tree konfiguricids interfészének ’Advanced’ lapjan valaszthaté modellértékelési
mértéktol).

A tabla megjeleniti az értékelést szamos adatparticé jeloltre. Ha van validalé
adathalmaz, a validal6 adatokon alapul6 értékelés megbizhatobb, mint a tanit6 adatokon
nyugvo.

Alapértelmezésben a legjobb értékkelés —ezen beliil- a legkevesebb levéllel rendelkezd
fa ki van jelolve, mely fanak az értékeld grafikonbeli fiiggdleges referencia vonal felel
meg (Id. 10. dbra). Ez a vizsgilt munkdban a 4 levéllel rendelkezd6 fét jelenti, mert az 5
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levéllel rendelkezé esetében mar nem javul tovdbb a téves osztidlyozdsi ardny
(Misclassification Rate).

A totdlis levélszennyezettség Gini index szerinti mértéke még némi javulast mutat, de
nem jelentds:

Average Square Error (Gini index)

Leaves | Training | Y alidation
1 0.4939 0.5001
2 01702 0.2960
3 01303 0.2574
4 00214
5 0.0176 01371

6. tablazat

A kovetkez6 dbra az eredmények grafikus megjelenitését mutatja:

Misclassification Rate

0.8

1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0 £.Z 2.4 &.6 &.8 3.0 3.Z 3.4 3.6 3.8 4.0 4.2z 4.4 4.6 4.8 E£.0

Nunber of Leawes

—&— TRAIN —&— VALID

10. abra

Az eredmények grafikus megjelenitésére szolgédlé *Plot’ lap a fiiggbleges tengelyén a
kiilonbozé részfdkra vonatkozo értékelés grafikonjat jeleniti meg. A Tree
automatikusan kivalasztja azt a részfat, amely optimalizdlja a modellnek az *Advanced’
lapon (a Tree konfiguricids interfészén) valaszthatd értékelését. A fiiggdleges fehér
referencia vonal azonositja ezt a részfat (a 4 levélszamau részfa).
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A végleges, az értékelés altal elfogadott fa (particid) tehat a kovetkezoképpen néz ki:
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A csucsok az alabbi statisztikakat tartalmazzak:

Célvaltozo értékei

o D.0%  11.5%

1 100.0%  88.5%

] 0 3

1 3l 23

Total 31 25
Validal6
adathalmaz
eredményei

/ Szazalékok
E0.0% minden célvaltozo értékhez

u} E0. 5%
1 49 _ E% LE0.0%
2 :g :g —— Darabszam
minden célvaltozo értékhez
Total a1 7o |
Mindosszesen
(darabszam)
11. abra
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A Tree diagram a részei:
e  Gyokér csucs — az 0sszes megfigyelést tartalmazza.
e Belso cstics — nem befejezd csticsok, amelyek vagasi szabalyt tartalmaznak.
e Levél csics — befejezd csticsok, amelyek a végsd osztalyozast tartalmazzak a
megfigyelések egy halmazara.

A numerikus cimke kozvetleniil a csticsok f6lott jeloli, hogy melyik értékpontndl taldlta
a Tree szignifikdnsnak a véagdast (jelen esetben) a kozépre poziciondlt cimkével jelolt
intervallum tipusd magyaraz6 valtozon. A jelen vizsgdlat sordn a kezdeti vagas az X11-
QSTATISTIC_2 valtozoén volt végrehajtva. A vagas utan eldallt elsé (bal) al-szegmens
csucsa lényegesen tobb °1° osztdlyd megfigyelést tartalmaz, mint *0’-t, mig a masodik
(jobb) sokkal tobb *0’ osztalyit, mint *1’-est, amelybdl mindossze csak egyet. Az X11-
QSTATISTIC_2 valtozén végrehajtott vagds tehat nagyon hatdsosan szétvalogatja a
vizsgélt adathalmaz rekordjait. A két LJUNG-BOX véltoz6 alapjan kovetkeznek a
tovébbi rekurziv vagasok.

A kovetkez6 ablakban a program azokat a vagasi szabalyokat listazza ki, amelyek a
gyOkér cstcsban szintén alkalmazhat6ak lennének:

EOX

File Miew Tools 3Solutions Window Help

v |

=l 2

Competing Splits E| [E| fz|

Variable | Logworth |Gruups| Label J

¥11_QSTA 12727 2 ¥11-QSTATISTIC Browse rule
FORCASTE 11.054 2 FORCASTERROR i
LJUNG_BO 9.369 2 LJUNG-BOX_2 S
COMBINE3 8117 2 COMBINEDWEIGH

MPORTAD 7 962 2 IMPORTANCEOFH

. e

Ef ou... | ElLo... | @Edi...| [ sa. .. | 534&55...| £ Ra... | £3Co. ..

=0 \Dacument

12. abra

Tall6zni lehet a vagasi szabalyok és értékmérdi kozott (mennyire j6 egy valtozo a
kezdeti adathalmaz vagasara). Az értékméro jelzi, hogy mennyire jol osztja el egy
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véltozo az adatokat az egyes osztalyokba. A j6 vagé valtozok nagy LOGWORTH
értékkel rendelkeznek.

Kategoria célvaltoz6 esetén: LOGWORTH = -log(Chi-square p-value)
Intervallum célvaltozé esetén: LOGWORTH = -log(F test p-value)

A legjobbnak itt is az X11-QSTATISTIC_2 latszik, de nem sokkal gyengébb a
FORCASTERROR_2 sem, vagyis nem rossz eredménnyel lehetne haszndlni ezt a
valtozo6t is a kezdeti vagas végrehajtisara.

A 2-es csticsban a LIUNG-BOX(SQ)_2 utdn a kovetkezd legjobb ugyancsak az X11-
QSTATISTIC_2 lenne, de itt az 6tos lista végén mar megjelennek a BOX-PIERCE_2 és
a SKEWNESS_2 viltozok is:

B(=1[ES

File “iew Tools Solutions ‘Window Help

v | [~

Competing 5plits
Variable | Logworth |Grm||15| Label J
LJUNG_Br1 2427 2 LIUNG-BOX(SQ) Browse rule
H11_QETA 1 554 2 H11-2STATISTIC
FORCASTE 1411 2 FORCASTERROR Cloce
BOX_FER 1139 2 BOX-PIERCE_Z
SHEAMESS 1.054 2 SKBEAMESS 2

. ol

Ef ou... | E]Lo... | @Edi...| & sa... | EE&SS...| £% Re... | £3Co. ..

=0 C:\Docurnent

13. abra
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A 4-es csicsban pedig az IMPORTANCEOFHISTORY_1 és a
COMBINEDWEIGHTS_2 valtozdk is széba johetnének még az eddig emlitetteken
kiviil:

[=1ES

File “iew Tools Soldations ‘Window Help

v |
Competing Splits
Variable | Logworth |Gruu|ls| Label J
LJUNG_BO 4259 2 LJUNG-BOX_2 Browse rule
FORCASTE 4259 2 FORCASTERROR
H11_@sTA, 4259 2 K11-RSTATISTIC o
ose
IMPORTAD 3.4 2 IMPORTAMCECFH
COMBIMNES 3401 2 COMBIMECWYEIGH

. i

Ou...| ] Lo... ‘ @Edi...| @s&...| A& A5, | EERE...| &% Co...

=0 Ci\Documen

14. abra

Az egyes valtozéknak a fa felépitésében betoltott szerepét, fontossagat mérlegelve tehat
konkluiziét lehet vonni, miszerint a predikcids vizsgalatok is aldtdmasztjak-e a KSH-beli
szezonalis kiigazitds sordn alkalmazandé6 modszertan kivdlasztdsira meghozott
dontésiinket.
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IV. Osszefoglalas

Megéllapithatd, hogy a modszertani Osszehasonlitds szempontjabdl a két

legmeghatarozobb diagnosztika a Demetraban az X11-Q statistic €s a LIUNG-BOX
tesztstatisztika. Az elobbi az A XI12-ARIMA, az utébbi a TRAMO/SEATS
tesztstatisztikdja. Az X12-Arima Qualitylndex-e azonban kedvezOtlenebb véltozast
mutat, amennyiben a kiigazitds mindségét mutatd indexet Osszedllité TQM-ben az
X11_Q statistic diagnosztikdt kiemelt (2-szeres) sullyal veszem figyelembe, mint a
Tramo/Seats, amikor is LJUNG-BOX statisztikét silyozom kiemelten.
Mindezek aldtimasztjak tehat —tobb egyéb érv mellett— azon dontésiinket, mikor is a
TRAMO/SEATS kiigazité mddszertant tekintettiik megfeleldbbnek a KSH idsorainak
kiigazitdsara, és ennek megfelelden a 2002-es probaévtdl kezdédéen a TRAMO/SEATS
modszertan bevezetésére, ill. alkalmazdsdra tettiink javaslatot maodszertani vdltds
keretében.

MODSZERTANI VALTAS A KSH-BAN

2002 elott a KSH-ban csak néhany teriileten végeztek szezondlis kiigazitast,
tobbnyire az XI1 és XII-ARIMA mddszerrel. Altaldban az év utolsé adatéval,
automatikus futtatdssal elvégezték a szezondlis kiigazitdst, majd a program dltal a
kovetkezd idoszakra elorejelzett szezondlis tényezOk alapjan hatdroztdk meg a
szezondlisan kiigazitott idGsor értékeit. A munkanapok és a husvét hatdsat altalaban
nem vették figyelembe, ahol azonban a munkanaphatést is szdmszerUsitették, ott ezt
havonta hataroztdk meg az eldre becsiilt szezondlis tényezd levalasztdsa utdn. A trendet
havonta djrabecsiilték a program segitségével. Sok teriileten alkalmaztik a szezondlis
kiigazitas mellett vagy helyett az eredeti id6sorbdl képzett ,,idoszak / el6z6 é€v azonos
idészaka" mutatot is.

Az Eurostat mar joval a csatlakozas elott igényelte a leendd tagorszagok adatait is,
nem csak alapadat formdjaban, hanem munkanappal kiigazitva, illetve szezondlisan és
munkanappal kiigazitva is. Annak érdekében, hogy az egyes orszdgok adatai
Osszehasonlithatéak, és aggregitumok képzésére alkalmasak legyenek, egységes
elvardsokat fogalmazott meg a jelenlegi és leendd tagorszdgok szdmdra (Eurostat,
1998). Két kiigazitdsi mddszert ajinlott: az X12-ARIMA és a TRAMO/SEATS
mobdszert. A konnyebb haszndlhatésag kedvéért kifejlesztetett egy kezelofeliiletet
(Demetra), amely mindenki szdmdra ingyenesen hozzéaférhetd (ill. letdlthetd az Eurostat
honlapjarol) és mindkét médszert tartalmazza.

2001 masodik felében a moddszertani osztdly munkatirsaibdl és az egyes
szakstatisztikak szakértdibol megalakult a szezondlis kiigazitds harmonizicidjara egy
munkacsoport, melynek magam is tagja voltam. A csoport dsszetételének kialakitasanal
alapvetd szempont volt, hogy minden olyan f6osztdly részt vegyen a munkdban, ahol
évesnél nagyobb gyakorisagu adatgyiijtések feldolgozasa folyik.

Tovabbi szempont volt, hogy majd a kialakitisra keriild gyakorlatot szakstatisztikatol
fiiggetlen szakértok koordindljdk, akik minden szakteriilet szempontjat egyforman
figyelembe tudjdk venni, hiszen a szezondlis kiigazitds moddszertana fiiggetlen a
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szakstatisztikaktél (bar a kiigazitds végeredményét nagyban befolydsolja a
szakstatisztikusok véleménye, példaul az outlierek magyardzhat6sagarél, a munkanap-
és husvéthatds meglétérdl), specidlis matematikai statisztikai ismereteket igényel, és az
Eurostat eldirdsai a f6 irdnyelvek tekintetében minden teriileten azonosak. Ezért
lehetévé valt, hogy ne valamelyik szakféosztily koordindlja a szezonalis kiigazitast,
hanem erre specializdl6dott munkatdrsak, egy munkacsoportot alakitva végezzék el ezt
a feladatot.

A munkacsoportbeli tevékenységiink sordn egy elemzésekre épiild, megalapozott
javaslatot igyekeztiink tenni a szezondlis kiigazitas Uj rendszerére vonatkozdan, amely
mind a Hivatal, mind a partnerintézmények és a felhasznal6k szdmara elfogadhat6. A
munkacsoport célja egy olyan egységes kiigazitdsi politika kialakitdsa volt, amely
minden olyan iddsorra, amelyet a KSH-ban ki kell igazitani, megfeleld6 mindséggel
alkalmazhat6, ugyanakkor 2002 elejétdl bevezetésre keriilhet.

A korabbi gyakorlat feltérképezése mellett az Eurostattal valé &sszhang érdekében
megvizsgaltuk az Eurostat dltal ajanlott XI2-ARIMA és a TRAMO/SEATS mdédszert.

A 176 idésoron a Demetra segitségével elvégzett vizsgalatok, tesztelések sordn a 11
szempont alapjan értékeltiik a médszereket: '

Ertékelési szempont TRAMO/SEATS (X12-ARIMA
Nemzetkozi ajanldsoknak megfeleld + +
modszer
Tudoményosan elfogadott, korszer ++ +
modszer
Rovid idésorok kezelése - --
Magyar iinnepnapok kezelése + -
Stabil eredmények az idésor végén ++ +
Szezonalitds szlirésének hatdsossiga ++ +
Eredmények statisztikai diagnosztikaja + ++
Automatikus futtatis lehetosége + +
Nagyszami iddsor kezelése ++ +
Konnyen kezelheté input és output + +
fajlok
Felhaszndl6barat kezel6feliilet + +

A Demetra kornyezetéb6l addéddéan az automatikus futtatds lehetdsége, a
felhasznélobarat kezeldfelillet és a konnyen kezelhetd input és output fajlok
tekintetében nem volt kiilonbség a két moédszer kozott. Szintén mindkét mddszer
megfelel a nemzetk6zi ajanldsoknak, hiszen az Eurostat ajanldsianak megfelelden
vélasztotta ki a munkacsoport ezt a két szoba johetd modszert.

A TRAMO/SEATS moédszertan elmélete az idosorelemzés korszeriibb, sztochasztikus
modszerein alapszik.

5 A 4" és ,-" jelek a két modszer kozotti kiilonbséget tiikrozik egy szempontra vonatkozdéan, de nem
alkalmasak egy mddszer kiilonféle szempontok szerinti Osszehasonlitdsara, pl. a tabldzatbdl nem
kovetkezik, hogy a TRAMO/SEATS tudomédnyosan jobban elfogadott, mint amennyire nemzetkozileg
ajanlott.
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A rovid iddsorok kezelése mindkét mddszer esetében problematikus kérdés. A rovid
idésorok problémdja azonban az ad hoc filterek sajatossdgainak kovetkeztében
érzékenyebben érinti az X12-ARIMA eljarast.

A TRAMO/SEATS moédszertan tovdbba fel van készitve a magyar iinnepnapok
kezelésére is, valamint stabilabb eredményeket szolgéltat, mivel az twjabb adatok
megjelenése a becslés sordn mérsékeltebb valtozast okoz az iddsor végén, mint az X12-
nél haszndlt ad hoc filterek esetén.

A mobdszer vizsgdlata mellett sor keriilt a szezondlisan kiigazitandé iddsorok
matematikai statisztikai szempontbdl torténd vizsgalatdra, szakmailag adekvat
modellezésére, a kiugré értékek, trendvaltozdsok, esetleges strukturdlis torések, egyéb
befolydsold tényezdk (pl. munkanapok, iinnepnapok) hatdsdnak kimutatdséra,
szignifikancidjuk vizsgdlatdra, megvitatdsra, illetve szakstatisztikai, valamint
kodzgazdasigi szempontbdl torténd magyardzatara.

Az 0sszehasonlitds eredményeit Osszesitettiik, és ezek alapjan ugy itéltilk meg, hogy
a hazai koriilmények kozott a TRAMO/SEATS jdl, illetve jobban alkalmazhat6, mint az
X12-ARIMA, igy a TRAMO/SEATS alkalmazasat javasoltuk a Hivatalon beliil. A
program matematikai-statisztikai héttere jobb eredményeket tesz lehet6vé, mint az
alternativ program, az XI12-ARIMA. A mozgdatlagolassal végzett becslések csak
kelléen hosszu idGsorok esetén képesek jo hatasfokkal kisziirni a véletlen ingadozasok
hatasat, igy az X12-ARIMA a tartés tendenciat €s a szezondlisan kiigazitott értékeket is
csak nagyobb ingadozassal, illetve nagyobb bizonytalansaggal képes becsiilni. Tovabba
a TRAMO/SEATS altal generalt trend és a szezondlisan kiigazitott idésor vége sokkal
kevésbé érzékeny egy ujabb adat megjelenésére, ezért az iddszak végére lényegesen
stabilabb eredményeket produkalt.
Bels6 egyeztetések utdn 2002 1. negyedévében kiilsd szakértok (Pénziigyminisztérium,
Magyar Nemzeti Bank) részvételével szakmai férumon keriiltek bemutatdsra és
megvitatisra az eredmények.
A bels6 és kiils6 egyeztetések utdn elkésziilt a dontési javaslat a KSH vezetdsége
részére, amely tartalmazta a munka fobb eredményeit, és ennek alapjan javaslatot tett az
alkalmazand6 modszerre.

Végiil 2002-t61, mint probaévtdl kezdddden uj, egységes modszertant vezetett be a

KSH'®, amely Osszhangban van a hazai- és az Eurostat-elvarasokkal, és teljesiti a
kiigazitassal szemben tdmasztott kovetelményeket.
Az 4j gyakorlatot a 2002. februar 5-i Gazdaséagstatisztikai Felhaszndléi Férum
elfogadta, majd a mddszertani valtast a 2002. februar 18-i Elnoki Ertekezlet jovahagyta.
Ezutdn a KSH sajtékozleményben (2002. mércius 14.) tdjékoztatta a kozvéleményt a
Hivatal szezondlis kiigazitdsi médszertandban tortént valtozasrol.

' A prébaév tapasztalatainak kiértékelése utdn a szezonalis kiigazitds egységes gyakorlatdrdl sz616
szabdlyzat, amely a KSH-ban kiigazitdsra keriild Osszes iddsorra vonatkozik 2004 dprilisdban lépett
életbe.
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tdmogatdsban tobben is segitségemre voltak.

Elsdsorban szeretnék koszonetet mondani témavezetomnek Dr. Ispany
Mirton egyetemi docens Urnak, aki segitett a munkdm szakmai
tokéletesitésében. Tovabbd koszonOm csalddomnak, akik segitettek a
dolgozat formai kivitelezésében, toleraltdk az erre forditott idOmet,
tirelmesek voltak velem szemben és biztositottdk a megfeleld
koriilményeket a munkahoz.
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