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Ozet

Literatiirde hem otokorelasyon problemini hem de normal olmayan dagilimlara iliskin siire¢ kontroliinii
ele alan ¢ok az ¢aligma mevcuttur. Bu caligmada her iki problemi ayn1 anda ele alan AR(1) siirecine uygun
carptk normal dagilimli veriler i¢in kalite kontrol grafikleri incelenmistir. Ele alman tiim kontrol kartlari
ARL degerlerine dayali bir simiilasyon ¢aligmast ile karsilagtirilmistir. Sonug olarak, saglam S, tahmin
edicisine dayali kontrol grafiginin kullanilmasinin yanlis alarm olasiligin1 azalttig1 tespit edilmistir.

Anahtar sézciikler: Carpik normal dagilim, Kontrol karti, Otokorelasyon, Saglam tahmin ediciler.

Abstract
Robust control charts for Ar(1) model with skew normal distribution

There are very few studies in the literature that address both the autocorrelation problem and the process
control of non-normal distributions. In this study, we examined quality control charts for skewed normal
distribution data in accordance with the AR(1) process, which handles both problems simultaneously. We
compared the considered control charts over a simulation study that is based on ARL values. As a result,
we found that the use of the control chart based on the robust S,, estimator reduces the probability of false
alarms.

Keywords: Skew normal distribution, Control chart, Autocorrelation, Robust estimator.
1.Giris

Genel olarak kalite kontrol ¢aligmalar istatistiksel siire¢ kontrolii, kabul 6rneklemesi ve deney tasarimi
seklinde ii¢ alandan olusmaktadir. Istatistiksel siire¢ kontroliinde bir siirecin belirli bir ¢iktisinin
degiskenligini 6lgmek ve kontrol altinda tutulmasimi saglamak amaglanmaktadir [1]. Istatistiksel siireg
kontroliinde pareto ve neden-sonug diyagrami, tabakalama analizi, beyin firtinasi gibi ¢esitli yontemler
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bulunmasina ragmen, tasarimlarinin ve kullamimlarmin gorsel olarak anlasilmalarindaki kolaylik
nedeniyle kalite kontrol grafikleri yaygin kullanima sahiptir [2,3]. Literatiirdeki ilk kontrol grafigi
1931°de Walter A. Shewhart tarafindan onerilmistir ve Shewhart grafigi olarak adlandirilmistir [4,5].
Kalite kontrol grafikleri, siirecin 6nceki gbzlemlerinden hareketle olusturulan sinirlara gore siirecin su
andaki durumunu tespit etmeye yarayan grafiklerdir [6].

Geleneksel kalite kontrol grafiklerinin temel varsayimu siirecin gézlemlerinin bagimsiz, ayni ortalamali
normal dagilima sahip olmasidir. Fakat, ¢ogu uygulamalarda normallik varsayimi gegerli olmayabilir.
Bu durumda, carpik anakitleleri kontrol edebilmek icin ii¢ yaklasim 6nerilmektedir. Bunlardan ilki,
ornek ortalamasinin yaklasik olarak normal dagilmasi i¢in 6rnek boyutunu arttirmaktir. Ancak bu islem
genellikle pahalidir [7]. ikincisi, temelde olan dagilimin bilindigini ve istenen yanlis alarm oranlarini
veren kesin kontrol grafiklerini olusturdugu varsayilmaktadir. Fakat, temel dagilim bilinmiyorsa bu
yontem kullanilamaz [7]. Ugiinciisii, asimetrik kontrol sinirlarim kullanan yaklagimlardir.

Carpik anakitleleri kontrol edebilmek igin onerilen asimetrik kontrol yontemlerden ilki Choobineh ve
Ballard (1987) tarafindan tanimlanan ve Choobineh ve Branting’ in (1986) yar1 varyans yaklagimina
dayanan Agirlikli Varyans (AV) yontemidir. Bu ydntemde, carpik dagilimlar i¢in orneklem
ortalamalarmin ve degisim araliklarinin standart sapmasina dayanarak asimetrik kontrol sinirlar1 elde
etmislerdir. Bai ve Choi (1995) de Agirlikli Standart Sapmalar (ASS) yontemini kullanarak X ve R
grafiklerini olusturmak igin bir yontem 6nermislerdir. Bu yontem, carpik dagilimlar i¢in X, birikimli
toplam ve iistel agirlikli hareketli ortalama kontrol grafiklerini olusturmak ve standart sapmay1 iki
parcaya ayirarak kontrol limitleri elde etmek igin kullamlir. Chan ve Cui (2003) tarafindan X ve R
grafigini olusturmak ig¢in Onerilen ve dagilim tzerinde herhangi bir varsayim olmaksizin siireg
dagilimimin garpiklik derecesi dikkate alan diger bir yontem ise Diizeltilmis Carpiklik (DC) yontemidir.

Kontrol grafiklerinin dayandig: diger bir varsayim siire¢ verilerinin birbirinden bagimsiz olmasidir.
Ancak ozellikle bagimsizlik sart1 uygulamada cok gercekei degildir. Ozellikle giiniimiizde sanayi 4.0
caligmalari ile birlikte kalite kontrol i¢in yiiksek hizda, otomatik ve sik alinan numuneler nedeniyle
veriler arasinda otokorelasyon s6z konusudur. Ayrica, kimya endiistrisinde oldugu gibi siirecin dogasi
geregi otokorelasyon ile karsilagilabilinen siirecler mevcuttur. Otokorelasyonlu bir siireg igin geleneksel
kalite kontrol grafikleri kullanildiginda, tahmin edilen parametre degerleri hatali olmakta, yanlig alarm
oranlar1 yiikselmekte ve siire¢ kaymalar1 ge¢ tespit edilebilmektedir. Otokorelasyonlu veriler igin
EWMA, EWMAST, DFTC gibi kalite kontrol grafikleri gelistirilmistir. Ancak artik kontrol grafikleri
en eski ve kullanim kolaylig1 nedeniyle en ¢ok tercih edilen siire¢ kontrol yontemidir. CUSUM ve
EWMA, gecmis verilere daha az agirlik verdikleri i¢in kiigiik kaymalar tespit etmek i¢in uygundur.
Ancak, biiyiik degisimlere Shewhart’a dayali artik kontrol kartlari kadar hizli tepki veremezler [8].
Otokorelasyonlu veriler, artik kontrol grafigi olusturularak kolayca analiz edilir ve otokorelasyon
ortadan kaldirilabilir.

Ik artik kontrol ¢izelgesi, yani 6zel neden ¢izelgesi (special cause chart-SCC), Alwan ve Roberts
tarafindan 1988'de tamitilmistir. SCC ¢izelgesi, literatiirde X artik ¢izelgesi olarak da bilinmektedir.
Artik ¢izelgelerinde, tahmin hatalarinin, yani artiklarin istatistiksel olarak iliskisiz oldugu varsayilir.
Otokorelasyonlu gézlemlere uygun bir zaman serisi modeli belirlenir ve artiklar i¢in bir kontrol grafigi
cizilir. Bu nedenle, iyi bilinen tiim kontrol semalar1 artik kontrol semasina donistiiriilebilir. Artik
grafiginin temel avantaji, slirecin duragan olup olmamasina bakilmaksizin herhangi bir otokorelasyonlu
veriye uygulanabilmesidir [9].

Ancak siireg verileri hem otokorelasyonlu hem de normal dagilimli olmadiginda problemin karmasiklig
artmaktadir. Literatiirde bu konuda sinirli sayida ¢alisma bulunmaktadir. Son dénemde ¢arpik normal
dagilim, normal dagilimi da kapsamasi nedeniyle kalite kontrol ¢alismalarinda olduk¢a 6ne ¢ikmaktadir.
Carpik normal dagilima sahip siire¢ ortalamasi i¢in iki yeni kontrol karti ve siire¢ yetenek oranlar
gelistirilmistir [10,11,12,13]. Carpik normal dagilimmn bazi 6zellikleri kullanilarak, uygulamalarda
kullanim kolayligi saglanmistir. Endiistriyel siiregler incelenirken carpik normal ve iki degiskenli
normal siiregler i¢in bazi kontrol kartlar1 gelistirilerek performanslari analiz edilmistir [14].



A.A. Yavuz, H. Akdogan / Istatistikgiler Dergisi: Istatistik & Aktiierya, 2022, 2, 34-47 36

Ayrica, otokorelasyon varliginda Ornek verilerin ortalamalarinin farkli G6zellikleri incelenerek,
istatistiksel siire¢ kontrolii icin Oneriler sunulmustur. Gozlemleri atlayarak ayrilmis kiigik veri
gruplarinin ortalamalar1 dikkate alinarak otokorelasyon siireglerinin izlenmesi 6nerilmistir [15]. AR(1)
stireci i¢in elde edilen bu sonuglar kullanilarak, atlama olmadan da ¢ok daha biiyiik veri setleri igin iyi
performans elde edilebilecegi gosterilmistir [16]. AR(1) modeli i¢in gesitli artik kontrol kartlarinin
karsilagtirmast yapilmistir [9]. Otokorelasyonun grafik performansi tizerindeki etkisini azaltmak ya da
ortadan kaldirmak i¢in bir kontrol grafigi onerilmistir [17]. AR(1) modelinde normal dagilima uygun
olmayan veriler i¢in kontrol grafiklerinin gii¢ fonksiyonu iizerindeki etkisi incelenmistir [18]. Medyan
mutlak sapma tahmin edicisine (MAD) dayali kontrol grafiginin performansi ¢arpik normal dagilim i¢in
mevcut kontrol grafiklerinin performanslartyla karsilastirilmistir [19].

Bu calismanin amaci, ¢arpik normal dagilimdan gelen otokorelasyonlu veri setleri igin kalite kontrol
kartlarinin performansini karsilagtirmaktir. Bu amagla ¢arpik normal dagilim icin kesin kontrol sinirlari
ve AV, ASS, DC yontemlerine ek olarak, saglam 6l¢ek tahmincilerine dayanan MAD, S, Q,,, ceyrekler
arast degisim Kkatsayisi, Gini, 6lgegin Andrews M, iki agirlikli orta varyans tahmin edicileri ele
almmustir. Otokorelasyonlu siire¢ olarak AR(1) modelinde artik kontrol grafikleri i¢in kontrol limitleri
belirlenmistir. Bu kontrol grafiklerinin performanslari ARL 6l¢iisiine dayali olarak gerceklestirilen bir
simiilasyon calismasiyla karsilagtirilmustir.

Calismanin ikinci boliimiinde ¢arpik normal dagilim, iigiincii boliimde AR(1) modeline dayali artik
kontrol kart1 tanitilmistir. Dordiincii ve besinci boliimde literatiirde var olan ve yeni Onerilen tahmin
yontemleri tanitilmistir. Monte Carlo benzetim caligmasinin ardindan, son bdliimde Onerilere yer
verilmistir.

2. Carpik normal dagilim

Y rastgele degiskeni ¢arpik normal dagilima sahip olsun. Y ~ SN(A, 82, a) olarak gosterilir ve olasilik
yogunlugu Esitlik 1 de verildigi gibidir.

f(y;)\,S,a)zgqb(yT_)‘)d)(ayT_}‘), yeR(a,AeR, 5 eRY), (1)

Burada A konum, §26lcek ve a sekil parametresini, ¢ ve ® ise sirasiyla, standart normal dagilimin
olasilik yogunluk fonksiyonu (pdf) ve birikimli dagilim fonksiyonunu (cdf) gostermektedir. 1 =0 ve
6 =1 ise, SN(a) ile gosterilen standart ¢arpik normal dagilimi elde edilir. Carpiklik parametresi A
dagilimin seklini kontrol etmektedir. A = 0 oldugunda dagilim simetrik, 4 > 0 oldugunda pozitif ve
A < 0 oldugunda negatif carpik olmaktadir [14]. Carpik normal dagilim, normal dagilimin birgok
istatistiksel 6zelligini korumaktadir. Carpik normal dagiliminin avantaji, ¢arpiklik parametresi olan A
parametresi ile genis dagilim sinifin1 temsil etmesidir. Bu dagilim sinifi, normal dagilimm (A = 0)
disinda, farkli diizeylerde garpiklik ve basiklik iceren modelleri igerir. Normal durumlarda bile verilerde
bazi bozulma olasilig1 olmakta ve garpik normal dagilim siire¢ verilerini daha giivenilir bir sekilde
tanimlayabilmektedir.

3. AR kontrol karti

Bir zaman serisi modeli ile otokorelasyonlu bir siireci tanimlama fikri ilk olarak 1988 yilinda Alwan ve
Roberts tarafindan ortaya atilmistir [15].

Zaman serisi analizinde genellikle degiskenin gdzlemlenen degerinin ge¢misteki bazi degerleri ile
aciklanabilecegi varsayilir. Olgiimler genellikle ayn1 zaman araliklari ile elde edilir. Otoregresif bir

zaman serisi asagidaki gibi tanimlanir. Genel olarak bir AR(p) modeli,

Xt =c+ (plxt_l + -+ (prt—U + Et
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bi¢iminde yazilir ve burada ¢; modelin parametreleri, ¢ sabit terim ve ¢, ak giiriiltiidiir. AR(1) siireci
1se Ozel olarak,

Xe=c+ X1+ &

seklinde tanimlanir. Burada, t 6rnekleme zamanidir, X;, t zamanindaki 6rnek degeri, c¢ sabit terim, ¢
otoregresif katsayisi ( -1< ¢ <1) ve & N(0, 62) dagilimli bagimsiz rastgele hata terimidir

Siireg, || < 1 ise duragan, |@| = 1 ise X; sonsuz varyansa sahip oldugundan duragan degildir. |¢| <
1 varsayildiginda, ortalama E (X;), duraganlik sebebiyle tiim t degerleri i¢in aynidir.

AR(1) siirecinin ortalamasi ve varyansi sirastyla asagida verilmistir.

oé
1-¢?

u= ﬁ! Var(Xt) =
X, otokorelasyonlu gozlemler olmak iizere, artiklar agagida bicimde yazilabilir.
er =X, — X,

Burada, X; t zamaninda X, nin tahmin degeridir. Shewhart artik kontrol kart1 i¢in orta cizgi, 3o alt ve
iist kontrol sinirlar1 asagidaki gibidir:

AKL = & — 3a,
oc=¢
UKL = & + 30,

Artan bir dogrusal egilime sahip X; degeri, AR(1) siireci i¢in su sekilde temsil edilebilir.
Bir kayma veya sigrama degeri ile X,:
Zi =X +6

seklinde yazilabilir. Burada § ortalamanin yukar1 dogru kayma biyiikliigidiir (Karaoglan ve Bayhan,
2011).

4. Tahmin yontemleri

Bu boliimde AR(1) siirecine sahip kalite kontrol karakteristiklerinin dagiliminin ¢arpik normal dagilim
olmasi durumunda kullanilabilecek gesitli tahmin yontemleri ele alinmistir. Bu yontemler iki baslik
altinda toplanmustir. Ilki c¢arpik dagilimlar icin kullanilan tahmin ydntemleri, ikincisi ise dagilimsal

sapmalara kars1 direngli olan saglam tahmin yontemleridir.

X1, X5,..., Xi carpik normal dagilimidan alinan rassal bir 6rneklem olsun. Carpik normal dagilim i¢in
kontrol grafiginin kesin sinirlari sirasiyla,

AKL = p, — Ux(ylzl_g_ﬂ +v2) UKL =p, + crx(ylzl_g_l —V2)

. . A 2 1 a . .
seklindedir ve burada p = Nery vk a, = \/; V1 = \/lepz y V2 = \/ﬁ olarak belirlenir.
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4.1. Agwlikl varyans (AV) yontemi

Agirliklt varyans yonteminde, carpik bir dagilim ortalamaya gore iki pargaya ayrilir ve her parcanin ayni
ortalamaya, farkli standart sapmalara sahip yeni simetrik dagilimlar oldugu kabul edilir [7,20].

Siire¢ parametreleri bilindigi durumda AV yontemine dayali kontrol sinirlart,

.. Oy
UKLz = p, + 3% 2P,

g.
ARLy = e = 3220 =P
n

seklindedir. Burada, Py kalite degiskeni X’ in siire¢ ortalamasi py’ e esit veya kiiciik olma olasiligi Py
=P (X< p)dir.

4.2. Agwlikl standart sapma(ASS) yontemi

ASS yonteminde garpik bir dagilim ortalamaya gore iki pargaya ayrilir ve her bir parga yeni simetrik
dagilimlar olusturmak i¢in kullanilir. Yeni simetrik dagilimlarin standart sapmalarinin toplami ¢’ ya
esittir (0 = o5 + ay) [21]. Siireg parametreleri bilindiginde ASS yontemine dayali kontrol grafiginin
sinirlari,

UKLy = 4 + Ze 22 = 4 Za 2 2P
X_I'l 7 \/ﬁ =u SVn
20, o
AKLg = p—Za =u—Za—2(1—-P)
z n Z2/n

seklindedir [21].

4.3.Diizeltilmis ¢arpikitk (DC) yontemi

Diizeltilmis carpiklik yontemi, dagilimin c¢arpiklik derecesine bagli olarak kontrol grafiklerinin
olusturulmasina dayanmaktadir. Bu yontemde temel dagilim {izerinde herhangi bir varsayim
bulunmamaktadir. Klasik Shewhart grafiginin dagilimin garpikligina gore diizeltilmesiyle elde edilen
kontrol siirlarin1 kullanmamizi saglamaktadir.

X, ortalama 0, standart sapma 1 ve ¢arpiklik x5 olan bir standartlastirilmis rastgele degisken olsun. Siireg
parametreleri bilindiginde, DC yontemine dayali kontrol grafiginin sinirlari,

N (B +cy")oy
UKLg = py + —— X
X Hy \/T_l
MCx = py
(=34 c,)oy
AKLg = piy + ~——— 2%
X Uy \/T_l
seklindedir belirlenir [22]. Burada k5 (X) , alt grup ortalamasi (X) nin ¢arpiklig1 ve
4
. 3 K3 X)

“ T Tt 02r52(X)
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seklindedir.
5. Saglam yontemler

Saglam yontemler, birgok istatistiksel yontemde var olan temel normallik varsayimi ihlal edildiginde en
stk kullanilan yontemlerdir. Saglam istatistiksel yontemler normallik varsayimindan sapmalar
konusunda duyarsiz, aykir1 degerlerin varligima karsit direngli tahmin yontemleridir. Bu nedenle
geleneksel yontemlere yararli ve uygulanabilir alternatifler sunmaktadir.

Olgek tahmin edicileri istatistiksel uygulamalarda cok onemlidir. Olgegin en yaygin tahmin edicisi 6rnek
standart sapmasidir. Ancak Ornek standart sapmasi normal dagilimdan az miktardaki sapmalardan,
carpiklik ve basiklik degerlerinden etkilenen bir tahmin edicidir [23]. Ornek standart sapmasi normal
dagilima gore basikligi daha az ya da biraz daha fazla olan dagilimlar i¢in etkinligini korurken, normal
dagilimdan uzaklastikca etkinligini kaybetmektedir [24].

Kalite kontrol ¢alismalarinda verilerin normal dagilma varsayimi vardir. Ancak bu durum ¢ogu zaman
saglanmaz. Bu nedenle kalite kontrol ¢aligmalarinda kontrol limitlerinin belirlenmesinde 6rnek standart
sapmasina alternatif tahmin edicilerin kullanilmas1 6nem kazanmuistir.

5.1.Medyan mutlak sapma (MAD)

MAD o6rnek standart sapmasinin saglam tahmin edicilerinden biridir ve normal olmayan dagilimlarda
ornek standart sapmasina gore etkinligi daha yiiksektir. MAD tahmin edicisinin kirilma noktasi 0.5 dir
ve etki fonksiyonu sinirlidir [25].

X1,X5,..., X, m alt gruptan alian n birimlik rassal 6érnek olsun. Adekeye ve Azubuike (2012) MAD’a
dayal1 X grafiginin kontrol limitlerini asagidaki gibi elde etmislerdir.

UKLy = py + o
X = My MAD

MC)? = Uy

AKLg =, + 30
X = Uy MAD

Burada MAD tahmin edicisi,

median(|x; — median(x;)|)

MAD = 0.6745

seklinde hesaplanmaktadir.

5.2. S, Tahmin edicisi

MAD tahmin edicisinin avantajlar1 yaninda bazi dezavantajlari da vardir. MAD, dagilim iizerinde
simetrik bir goriis alir, 6nce merkezi bir deger olan medyan tahmin edilir ve daha sonra ondan pozitif
ve negatif sapmalara esit 6nem verir. Aslinda MAD, medyan etrafinda simetrik aralig1 bulmaya karsilik
gelir. MAD yontemini ¢ok ¢arpik dagilimlarda kullanmak verimsiz sonuglar verebilir.
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Rousseeuw ve Croux (1993) tarafindan onerilen ayni1 sekilde baslangi¢ veya yardimci 6lgek tahminleri
olarak kullanilabilecek ancak daha verimli ve simetrik dagilimlara meyilli olmayan MAD alternatifler
olarak tahmin ediciler gelistirilmistir. Bunlardan ilki S,,,

S, =¢,1.1926 mediani{medianj|xi — xj|}, i,j=12,...,n

ile ifade edilir [25].

5.3.Q,, Tahmin edicisi

MAD ve S,,’ e alternatif olan bir diger saglam tahmin edici Q,, tahmin edicisidir. Q,, tahmin edicisi
asimetrik dagilimlar i¢in uygundur ve kirtlma noktas: 0.5 dir [25].

Qn = dn2.2219{|x; — x;|; i < j} i,j=12,..,n

0’

Burada, k = (%) ~ (%)/4 ve h degeri (g + 1) dir.

5.4.Ceyrekler arast degisim Katsayisi

Bir siiregte aykir1 degerler oldugunda, siire¢ dagiliminda meydana gelen degisiklikleri izlemek igin
ceyrekler aras1 degisim katsayisina dayali tahmin edicinin kullanilmasi 6nerilmektedir [25].

Olgegin saglam bir tahmin edicisi olarak tanimlanan IQR,

_ Q3 — Q4
IOR = 1.34898

seklinde tanimlanir [26]. IQR tahmin edicisinin kirtlma noktasi 0.25” dir ve etki fonksiyonu sinirhdir.

5.5.Gini tahmin edicisi

Olgegin bir diger dayanikli tahmin edicisi olan Gini asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

4 v p2i-n-1
Gml:n—lzl( 2n )X(i)
1=

Burada X;) I’ inci sira istatistigini gdstermektedir. Gini tahmin edicisi aykiri degerlere karsi 6rnek
standart sapmasi ve degisim araligindan daha saglam ve etkin bir tahmin edicidir [25].

5.6.0lI¢egin Andrews wave M tahmin edicisi
Olgegin Andrews wave M tahmin edicisi asagidaki gibidir.

, 0.5
B (cMADINY2[ %), 1<1 Sin? (Twy) |

wa —
7| Xy 1<1 cos (uy)|

Burada,
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olarak hesaplanmaktadir [25].

5.7.Biweight midvariance tahmin edicisi

i— 1, <1 . L . . . C
XM e ; —{ 1Q:l olmak iizere, Biweight midvariance tahmin edicisinin

U =toman EH T, o) 21

karekoki,

VA [ a6 = M)2(1 - @2)*
$pi =

a1 -0 —507)|

seklinde elde edilir. K degeri olarak 9°un kullanim1 genel kabul gérmektedir. Bu tahmin edicinin kirilma
noktas1 yaklagik olarak 0.5’tir [25,27].

6. Monte Carlo benzetim calismasi

Bu kisimda ele alinan kontrol kartlarinin performansini karsilagtirmak icin bir simiilasyon calismasi
gerceklestirilmistir. AR(1) modelindeki gozlemlerin farkli carpiklik degerlerine sahip ¢arpik normal
dagilimdan geldigi varsayilmigtir. Carpik normal dagilimin parametreleri A = 1.592, 6 = 0.196 ve a =
0.66,1.2 ve 2.17 olarak secilmistir. Otokorelasyon degeri literatiirde 0-0.30 oldugunda diisiik, 0.30-
0.70 orta siddetli ve 0.70’den biiyiik oldugunda yiiksek siddetli olarak adlandirilmaktadir. Bu nedenle
otokorelasyon i¢in ¢ = 0.25,0.50,0.75 ve 0.95 degerleri segilmistir. Ortalama kayma miktarlar1 da
biiyiikliiklerine gore kiigiik, orta ve biiylik kaymalar olarak 3’e ayrilmaktadir. Literatiirde, kiigiik
kaymalarin § < 1.5’ten kiigiik; orta kaymalarin 1.5 <§ < 2.5 arasinda ve biiyiik kaymalarin 2.5'ten daha
bliyiik 6 > 2.5 oldugu belirtilmektedir. Bu nedenle bu ¢alismada kayma miktar1 i¢in 6=0, 0.25, 0.50,
0.75, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5 ve 3.0 degerleri goz oniinde bulundurulmustur.

Yukarida belirtilen parametrelere gore veriler bir AR(1) modelinden iiretilmis ve siire¢ parametrelerinin
bilindigi varsayilarak karsilik gelen artiklar hesaplanmistir. Kontrol kartlarimin performanslarinin
kargilagtirilmasinda ARL o6lgiitiinden yararlanilmustir.

Bir kontrol grafiginin en 6nemli performans 6l¢iisii ARL’ dir. ARL, kontrol dis1 bir sinyal olana kadar
kontrol grafiginde beklenen alt grup sayisidir ve siirecin davranisini degerlendirmek i¢in kullanilir. Eger
siire¢ kontrol altinda ise ilk kontrol grafigi sinyalinden dnce beklenen alt grup sayisi, kontrol i¢i ortalama
caligma uzunlugu olarak adlandirilir ve ARL olarak gosterilir. Eger siire¢ kontrol diginda ise ilk kontrol
grafigi sinyalinden 6nce beklenen alt grup sayisina kontrol disi ortalama ¢alisma uzunlugu denir ve
ARL, ile gosterilir. Siire¢ kontrol altinda iken ortalama c¢alisma uzunlugunun biiyiik, siire¢ kontrol
disindayken ortalama ¢alisma uzunlugunun kii¢iik olmasi istenir.

Tim kontrol kartlarinin tasariminda +30 ya karsilik gelecek sekilde @ = 0.0027 olarak segilmistir.
10000 tekrarli bir Monte Carlo simiilasyon g¢alismasi sonucunda kontrol kartlarinin ARL degerleri
asagidaki gibi hesaplanmustir.

_TiRL,

ARL 10000

Elde edilen sonuglar Cizelge 1-3° te verilmistir.
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Cizelge 1. AR(1) siireci igin artik kontrol kartlarinin ARL degerleri
& =0.25 a=0.66
o CN AV ASS CcD Qn |Andrew| MAD | Gini |Biweight| Sn | IQR
0 377 355| 361| 359 387 385 390 379 381| 393| 378
0,25 334 300| 295 297 325 327 324| 331 329| 321 332
0,5 210 194 187 189 176 177 173 180 178| 170| 184
0,75 140 134 129 131 134 136 132 139 137 129| 141
1 88 93 87 89 87 88 86 90 89 81| 89
1,5 30 33 30 31 29 29 28 30 30 26| 30
2 14 14 12 13| 11,8 11,9 116 12,4 12 11 13
2,5 6,7 6,4 6 6 5,9 5,9 5,8 6 59| 52 6
3 3,5 3,7 3 3,4 3,2 3,3 31 34 3,2 3] 3,6
& =0.50 a =0.66
[ CN AV ASS (o)) Qn Andrew | MAD |Gini | Biweight|Sn IQR
0 369| 360| 361| 358| 368 366 370 363 367| 373] 361
0,25 345 325| 323 325 322 324 320 328 326| 319 330
0,5 272 240 239 241 233 234 231 236 235| 229| 237
0,75 193 179 176 178 173 173 171 174 173] 169]| 175
1 136 126 120 123 119 120 117 122 121 116] 124
1,5 65 64 59 61 55 56 53 57 56,6 51| 58
2 29 29 25 27 24 24,4 23 25 24,8 22| 25
2,5 12] 12,2| 11,8 12| 10,8 10,8 10,2 11,2 11 10| 114
3 5 5,2 4,8 5 4,2 42| 4,00 4,4 4,3 4] 4,6
&$=0.75 a=0.66
) CN AV ASS CcD Qn |Andrew| MAD | Gini |Biweight| Sn | IQR
0 354| 347| 350| 347 359 358 361 356 357| 367] 355
0,25 345 340 339| 341 329 331 328| 335 333| 324 337
0,5 320 299 295 298| 280 282 279 286 283 | 274 | 287
0,75 261 241 235 240| 229 231 228 | 235 233| 225] 238
1 216 199 195 198 191 193 189 195 193| 187| 196
1,5 114| 107 100 105 97 98 96 100 99 95| 100
2 50,6 55 50 54 43 43 41 44 43,6| 404| 45
2,5 14,8 14| 132| 13,8| 12,6 12,8| 12,3| 13,2 13| 12] 13,6
3 3 3 3 3 2 2| 2,00 2 2 2| 2,8
$=0.95 a=0.66
) CN AV ASS cD Qn Andrew | MAD | Gini Biweight | Sn IQR
0 393 372 375 371 453 451 457 448 450| 460 441
0,25 354| 358| 357| 359 339 340 338| 345 341| 334 347
0,5 345 330 330| 332 312 313 310 317 314| 306] 321
0,75 274 271 269| 270| 253 254 251 258 256 | 247 261
1 142 164 164 165 123 125 122 127 126 120] 129
1,5 14 14 14| 142] 11,2 11,6 11| 12,4 11,8 10| 13
2 1,47| 1,47 1,47| 1,57| 1,37 1,37 1,37| 1,47 1,47| 1,37| 1,47
2,5 1,00 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Cizelge 2. AR(1) siireci igin artik kontrol kartlarinin ARL degerleri
$=025 a=1.2
o CN AV ASS CcD Qn |Andrew| MAD | Gini |Biweight| Sn | IQR
0 371 318| 317| 315 391 389 394| 381 385| 399]| 378
0,25 348 | 240| 239| 241 288 290 287 295 292 | 285] 297
0,5 251 187 187 188 194 196 193 199 197| 186 201
0,75 165 149 144 147 98 99 97 104 101 96| 106
1 107 104 102 105 71 73 69 78 74 67| 79
1,5 44 42 42 43 31 33 29 37 35 28| 38
2 20 19 19 20| 15,6 16 15| 17,2 17 15 18
2,5 10 9 8,7 9 7 7,4 6,8 8,3 8| 6,6 9
3 4,5 4,3 4,2 4,3 3,6 3,8 3,6 4 4| 34| 4,2
=050 a=1.2
[ CN AV ASS (o)) Qn Andrew | MAD |Gini | Biweight|Sn IQR
0 370 318| 322 319 382 379 384| 373 376] 391] 371
0,25 360 269 268| 270| 323 325 321 328 326| 317] 330
0,5 299 251 248 250 245 246 243 248 246| 231| 251
0,75 228 188 186 187 185 188 182 190 189| 174| 192
1 167 162 159 161 103 105 100 109 107 97| 111
1,5 84 79 76 78 66 67 63 70 69 60| 72
2 40 39 38 39 29 30 28 33 32 25| 35
2,5 18,00 19 18 19 15 15,6| 14,4| 16,7 16 14| 17
3 7,6 7 6,8 7 7 71 7,00 7,4 72| 67| 76
& =0.75 a=1.2
) CN AV ASS CcD Qn |Andrew| MAD | Gini |Biweight| Sn | IQR
0 370 322| 323 321 370 368 371 365 367| 375] 363
0,25 368| 286| 285 287 325 327 321 331 329| 319 333
0,5 344 239 236 238 218 219 217 223 220| 215| 225
0,75 293 192 190 191 179 181 178 185 183| 177 187
1 241 151 149 150 143 146 141 147 145| 139| 148
1,5 140 88 87 89 84 85 83 87 86 81| 89
2 67 43 42 43 38 39 37 40 39 36| 41
2,5 23 14 14 14| 134 14 13 15 15| 12,6] 15,2
3 6] 42| 41| 441 4 4,1 4| 4.2 4,1 4| 42
=095 a=1.2
) CN AV ASS cD Qn Andrew | MAD | Gini Biweight | Sn IQR
0 372 317| 321| 318| 390 389 393 386 387| 397]| 384
0,25 369| 301| 300| 302 362 362 361 366 364| 356| 369
0,5 361 287 286 | 287 321 322 320 326 325| 317] 327
0,75 299| 283 280| 282 234 235 232 238 237| 230 239
1 195 172 169 170 139 140 138 143 142 | 136 145
1,5 20 14 13 13| 11,2 11,3 11| 11,6 11,5 11 11,7
2 15| 15| 1,35| 14| 15 15| 1,15| 1,5 15| 15| 1,6
2,5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Cizelge 3. AR(1) siireci igin artik kontrol kartlarinin ARL degerleri
$=0.25 a=2.17
[ CN AV ASS CcD Qn |Andrew| MAD | Gini |Biweight| Sn | IQR
0 369| 282 283 281| 373 371 374| 367 370| 376| 364
0,25 366| 205 204 206| 279 280 278 282 281 | 275]| 187
0,5 305 132 130 132 170 171 169 173 171| 167| 176
0,75 197 96 92 95 99 100 98 103 101 96| 106
1 131 64 61 65 63 64 62 67 65 61| 71
1,5 59 32 30 31 28 28 27 30 29 26| 32
2 29| 154 15 15 14 15 14 16 15 14 17
2,5 15 7,6 7 7 7 7 7 8 7,7 7 8
3 7 4,3 4 4 3,6 3,8 3 4,3 4 3| 47
&=0.50 a=2.17
[ CN AV ASS (o)) Qn Andrew | MAD |Gini | Biweight |Sn IQR
0 370 270 273 271 371 368 372 363 366| 374| 359
0,25 360| 235 233 235| 312 314 310 320 317| 308| 324
0,5 349 196 196 197 165 167 164 170 167| 161| 172
0,75 265 124 121 123 111 113 109 117 114| 108| 119
1 198 96 94 95 92 93 89 95 94 87| 97
1,5 105 50 49 50 47 48 46 49 48 44| 49
2 55 33 32 33 28 29 27 30 29 26| 31
2,5 31 16 15 16| 12,6 13 12 14 13 12| 16
3 14 10 9 9 5,6 6 5 6,6 6 5 8
& =0.75 a=2.17
[ CN AV ASS CcD Qn |Andrew| MAD | Gini |Biweight| Sn | IQR
0 390| 289 289| 287 429 426 431| 419 423 | 433| 409
0,25 370 244 243 244 327 329 325 337 332 321 341
0,5 365 209 209| 210| 240 242 238 247 245| 235| 250
0,75 337 188 188 189 170 171 169 177 174| 166| 186
1 275 167 164 168 120 123 118 134 126| 115| 145
1,5 189 122 119 121 89 92 87 97 94 84| 100
2 111 41 40 42 38 40 37 42 41 35| 45
2,5 43 17 16| 16,6 13 14 13 16 15 12 17
3 12 6 5 6 4 4,6| 4,00 6 5 3 7
$=095 «a=2.17
) CN AV ASS cD Qn Andrew | MAD | Gini Biweight | Sn IQR
0 381| 305 307| 304| 413 410 413| 403 408 | 415| 390
0,25 372 279 278| 280| 342 347 341 351 349| 336| 359
0,5 355 257 255 256| 265 270 263 276 272 | 267| 280
0,75 343 198 198 199 177 181 176 188 184| 174| 197
1 265 111 107 110 120 126 117 129 126 113] 132
1,5 47 19 18 19 10 12 10 15 12 9 18
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2,5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Cizelge 1’ de, a = 0.66 ve ve otokorelasyon degeri ¢p = 0.25 i¢in ortalamadan kayma miktar1 6 = 0
oldugunda bir baska ifade ile siirecte herhangi bir kayma olmadiginda AV, ASS ve CD yontemleri i¢in
elde edilen ARL degerleri, ARL, = 370 degerinden kiigiik olarak tespit edilmistir. Siirecte herhangi bir
kayma olmadiginda ARL degerinin biiyiik, kayma miktar arttiginda ise ARL degerinin diisiik olmas1
istenir. Bu nedenle siire¢ kontrol altinda iken bu yontemlerin yanlis alarm verme sayisi yiiksektir.
Herhangi bir kayma olmadiginda ARL degeri en yiiksek olan yontem S,, tahmin edicisine dayali kalite
kontrol grafigidir. Bunu izleyen kontrol grafikleri sirasiyla, MAD, @,,, Andrew, Biweight, Gini, IQR ve
CN’ dir.

6 = 0.25 oldugunda en kiiciik ARL degerine sahip kontrol kartinin en etkin kart oldugu sdylenir. Bu
nedenle kayma miktar1 0.25 oldugunda en kiigiik ARL degerine sahip olan kontrol grafikleri ASS, CD,
AV, Q,, seklinde siralanmaktadir. Kayma miktar1 6 = 0.5 oldugunda saglam tahmin edicilere dayali
kontrol grafiklerinin ARL degerlerinin en diisiik oldugu tespit edilmistir. Kayma miktar1 arttik¢a tiim
kontrol grafiklerinin ARL degerleri azalmakta, ancak en kiiciik ARL degerine sahip olan kontrol grafigi
Sy tahmin edicisine dayali kalite kontrol grafigidir.

Otokorelasyon degeri ¢ = 0.5 oldugunda siire¢ ortalamasinda herhangi bir kayma s6z konusu degilken
tiim kontrol grafiklerinin ARL degerlerinin azaldig1 goriilmektedir. Benzer sekilde en yiiksek ARL
degerine sahip kontrol grafigi S,, tahmin edicisine dayal kalite kontrol grafigidir.

Otokorelasyon degeri ¢ = 0.75 oldugunda da benzer sonuglar elde edilmistir.

Tablo 2’de, dagilimin ¢arpiklik parametresi @ =2.17 oldugunda kayma miktar1 & = 0 iken benzer olarak
AV, ASS ve CD kontrol grafiklerinin ARL degerleri 370 degerinden daha kiiciiktiir. Dagilimin ¢arpiklik
degeri arttiginda kontrol grafiklerinin performansi benzer sekilde devam etmektedir.

S, tahmin edicisine dayali kalite kontrol grafiginin dagilimin tiim carpiklik parametre degerlerinde ve
otokorelasyon diizeylerinde istenilen daha biiyiik bir kontrol i¢i ARL, degerine ve daha kiiciik bir
kontrol dis1 ARL, degerine sahip oldugu belirlenmistir.

7. Oneriler

Bu ¢alismada, birinci dereceden otokorelasyonlu veriler i¢in ¢arpik normal dagilima dayali artik kontrol
grafikleri igin gesitli yontemler ele alinmustir. Kalite kontrol caligmalarinda kullanim kolayligi nedeniyle
cokea tercih edilen kontrol kartlariin temel iki varsayiminin saglanmamasi durumunda ele alinan bu
kontrol grafiklerinin performanst ARL degerleri iizerinden karsilastirilmistir. Verilerin normal dagilima
sahip olmama durumu i¢in alternatif olarak carpik normal dagilim, otokorelasyonlu olmasi durumu i¢in
ise AR(1) siireci goz oniinde bulundurulmustur. Siire¢ ortalamasinda herhangi bir kayma olmamasi
durumunda en yiliksek ARL degerine sahip yontem S,, tahmin edicisine dayali yontemdir. Geleneksel
kullanima sahip olan AV, ASS ve CD yontemlerinin kontrol i¢gi ARL degerleri ele alman tiim
durumlarda arzu edilen 370 degerinden oldukga kiigiiktiir. Bu nedenle yanlig alarm degerleri yiiksektir.
Kontrol dis1 durum ig¢in istenilen en kii¢iik ARL degerini veren kontrol grafigi kayma miktar1 0.50 den
biiyiikk oldugunda benzer sekilde S, tahmin edicisine dayali kontrol grafigidir. Bu nedenle hem
otokorelasyonlu hem de carpik dagilima sahip siirecler i¢in S,, tahmin edicisine dayali kontrol grafiginin
kullanilmasi yanlis alarm olasiliginin azalmasina neden olacaktir.
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Abstract

Stationarity Test by Auto-Regression Equation Estimation:
An Industrial Workshop Communication Example

The AR and ARMA estimations remain well-known tools for determining an underlying mathematical
expression for a series at hand. Once a mathematical equation is obtained, it is possible to derive a transfer
function between the input and output. If the poles of this transfer function reside on or outside the unit circle,
the series generated would not be stationary. Such a series with a significant number of samples generated would
cause integer overflows for a simulation activity. For the study, the MTBF observation purposed validation
series is considered from an Industrial Embedded PC Communications Test-Bed. These are compared on time
and frequency to AR and ARMA estimated ones. The AR estimation possesses a better match to the original,
with a 57-degree polynomial maintaining the stationary property.

Keywords: Auto-Regression (AR), Moving Average (MA), Auto Regression Moving Average (ARMA), Internet
of Things (loT), Homoscedasticity, Heteroscedasticity, stationarity, MTBF.

Oz
Oz Baglanim Denklem Tahmini ile Duraganlik Testi: Bir Endiistriyel Isletisim Ornegi

AR ve ARMA tahminleri, eldeki bir seri igin temel bir matematiksel ifadeyi belirlemek agisindan iyi bilinen
araglar olmaya devam etmektedir. Matematiksel bir denklem elde edildiginde, girdi ve ¢ikti arasinda bir
transfer fonksiyonu tiiretmek miimkiindiir. Bu transfer fonksiyonunun kutuplari birim ¢emberin tizerinde veya
disinda yer aliyorsa, iiretilen seri duragan olmayacaktir. Onemli sayida numunenin iiretildigi boyle bir seri,
bir benzetim etkinligi icin tamsay: tagmalarina neden olacaktir. Calisma igin, Hatalar Arasi Ortalama Zaman
(HAOZ) gézlem amach dogrulama serisi, bir Endiistrivel Gomiilii PC Iletisimi Sinama yatagindan alinmistir.
Bunlar zaman ve siklik acisindan AR ve ARMA tarafindan tahmin edilenlerle karsilastirilir. AR tahmini,
duragan ozelligi koruyan 57 derecelik bir polinom durumunda, orijinal gézlemle daha iyi bir eslesmeye
sahiptir.

Anahtar sozciikler: Oz Baglanim (AR), Hareketli Ortalama (MA), Oz baglanim hareketli ortalama (ARMA),
Cisimlerin Interneti (IoT), es-varyans, varyans degiskenligi, duraganhk, HAOZ
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1. Introduction

Auto-regression Series are primarily employed for modeling the stock market exchange or currency values.
They are mostly affiliated with the economics arena. An ancillary benefit of adhering to this technique is
the possibility of generating new data by predicting underlying characteristics. These anticipated series
have some consideration for error and irregular fluctuation either. With the mentioned qualities, adding
more samples to a series or generating a whole new one at the desired length is possible. The generated
data can later be employed for simulation and modeling purposes. A series developed for such an effort, at
significantly high indexes, need a stable character or stationarity property. This quality would guarantee
that the sequence generated would remain reasonably within certain limits. Suppose the originating one for
the predictions possesses these qualities. In that case, it may be possible to talk of an Independent and
Identical Distributed (11D) character. This quality would require at least the series need be stationary so that
each sample could be coming from the same distribution without a trend or seasonality.

The generality of the available academic work is about stationary conditions and tests, which aim to identify
if a unit root exists. This task is mainly done with available tests without identifying the auto-regression
series that are auxiliary to this work. Therefore, whenever a particular mathematical tool is employed, its
exceptions, assumptions, and technique limit the quality of a test outcome. The prediction, the precision of
prediction, prediction errors, and following the original series too closely are sources of error. Even though
they are generally accepted tests, predicting a random event to the uttermost precision is not evident in its
benefits. Still, some interesting issues can be of importance. For example, the degree of the considered
polynomial, AR, or ARMA process could be an interesting factor. Generally, tests are all deciding for these
factors in built-in libraries. However, for modeling and simulation purposes, they have importance along

with the polynomials.

The series subject to this study comes from our previous studies. It is a validation purpose mean time
between failure (MTBF) observation series from an Embedded PC Industrial Shop Communications
physical testbed in Yucesan et al. [1][2]. It is a composite of a couple of experiments with slightly seasonal
outcomes affected by ambient temperature. Nevertheless, they were statistically possessing stationary and
exponential distribution characteristics. In our early studies, the series was subject to some existing known
test techniques for stationarity and underlying existing classical random distributions involving Open
Platforms Collaborations — Unified Access (OPC UA). The existing studies in the literature generally
consider some known techniques applied to identify a unit root existence therefore stationarity yet studies

which actually model a series with a known model (i.e. AR / ARMA\) for any purpose are not too common.

The document organization is as follows: Section 1 Introduction gives acquaintance to the topic, followed

by a brief literature survey Section 2. Theoretical Background. The Material and Methods in Section 3
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describe the material at hand and the techniques employed. The Results and discussion in Section 4 present
the results and support the initiation of a discussion on the topic. The text finalizes with Section 5.

Conclusion and Recommendations.

2. Theoretical Background

There are studies on auto-regression series parameter estimations. Nevertheless, few studies comparatively
identify these. Barman et al.[3] compare estimated parameters of AR, MA, and ARMA series based on
three different information criteria. Besides them, the Regression Scores, Mean Absolute Error (MSE),
Mean Squared Error (MSE), Median Absolute Error (MeAE), Root Mean Square Error (RMSE), and
statistical stationarity tests are also considered.

There is time to time trends and seasonality among the observation or resourcing series. These properties
generally can be visualized as a persistent increase in values as the trend name goes along. Seasonality
means that a set of characters or values are happening for a period. Nevertheless, for a while in another
duration, it could be repeated or not. The stationarity is also affected by the timescale of the series tested
[4]. Longer times scales can include regular repetitions of a temporary trend or a seasonal effect. Stationary
series would possess the property that the mean and variances are statistically persistent [5][6]. However,
the series having this property does not guarantee stationarity. The student-t test is a valuable technique for
a control for mean and variance levels [7]. Standard deviations, along with the variance, for the stationary

character are essential as well. Therefore test on homoscedasticity is employed to control this factor [8]

[91[10].

Nevertheless, the observed series that do not have these qualities can be augmented to see the underlying
characters. Pre-filtering [11], differencing and mean adjustment [12][13][14] type technigques change

natural characteristics. However, they reveal a hidden and persistent character.

3. Material and Methods

Aim is still to test for stationarity in this study, however, extra step to actually generate a series matching
the originating one been considered. This technique not only tell if the series is stationary or not by
identification of a unit root existence, also yields a basis for a future simulation of the data collected in the
physical testbed. A comparison of AR and ARMA expression based generation of the predicted series is
more indicative of the characteristics of the observations at hand, getting us to know the system better.

In this section material at hand and the techniques employed for simulation is briefly outlined. The

techniques AR/ARMA, which will serve as the basis for identification is presented. The reliability series
observation method is outlined and the methodology employed for the study is described later on.

3.1. Auto-Regression (AR)

The auto-regression series in the simple form is as in equation (1).
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It is expressed in the z-domain.
AlZ]Y[Z] = E[Z] 1)

Assuming E[Z] is white noise, the term becomes constant in this domain. Where Y[Z] is the output of the
transfer equation. Therefore the input term is not considered for an AR series. The terms of A[Z] indicate
the leading terms of every output lag. This represents z' for increasing i € [1,n] and n = 57 in our final
case outcome that is detailed in later on sections.

3.2. Auto-Regression Moving Average (ARMA)

The auto-regression series moving average is also based on an equation of various output lags with different
constant leading terms. However, the white noise term also possesses leading constants. Therefore
providing a weighted average for error. Again in the z-domain, the ARMA equation is expressed as in
equation (2).

A[Z]Y[Z] = C[Z]E[Z] (2)

As in the AR equation, the A[z] terms are the leading terms for the lag constants, and Y[Zz] is the output.
E[z] represents the error modeled as white noise. Therefore C[z] represents the leading terms for the
relevant lags of the error.

3.3. The Reliability observations series

The observations were made in a peer-to-peer communication physical testbed, mimicking an industrial
plant workshop. This plant supposedly makes polling of a past of data from a server software over an
Embedded Personal Computer with the Windows Operating System. The experiment involved starting with
a reset. Later this query for a history of the progressing counter information is polled as an array every 15
to 20 seconds. The number of successful repetitions of this poll activity is counted and recorded. The series
has been obtained to predict an MTBF figure.

3.4. Methodology

First, AR and ARMA series were generated using MATLAB built-in AR and ARMAX generators
accordingly to the above definitions. These tools provide some information criteria and MSE-type values
as a basis for comparison. The Fit Percent has been considered as the main criteria in this study. Besides
this one, tools provide a simultaneous Loss Function final parameter, MSE, Akaike Information Criterion
(AIC), Bayesian Information Criterion (BIC), and a Final Prediction Error (FPE) figure. Those are yielding
very similar outcomes. A better fit over the observations is aimed to be obtained using the outcomes. The
maximum absolute value of the transfer function poles is monitored with increasing AR/ARMA degrees of
prediction. Based on this maximum pole, the prediction degree of the polynomials, therefore, maximum
lag, is increased. As the polynomial increases its degree, the maximum absolute value of the poles remains
inside the unit circle condition to a point. After this point, they leave the unit circle, leaving the stationary
zone. Therefore the degree of prediction polynomial with the maximum fit and the absolute value of the
maximum pole remaining within the unit circle identifies the maximum degree of the prediction and
decision for the AR or ARMA polynomial.

The obtained maximum degree of the polynomial and series type based on the conditions mentioned above
are later compared on Fourier domain response and time-domain match for the predicted series and
originating observation series.
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4. Results and Discussions

4.1. Results

The progress of AR and ARMA fit predictions and their corresponding maximum absolute value poles with

the increasing prediction polynomial degree is provided in figure 1.
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Figure 1. Progress of maximum poles for AR and ARMA along with fit percentages (lower lines)

In this figure, the inverse triangles represent AR fit percentage. The light-colored small '+' signed series
represent ARMA fit percentage. The maximum ARMA fit percentage is around degree for the A[z] and
C[z] series 25" sample, at roughly 41% fit percent. The above residing lines with straight triangles represent
the maximum absolute value of the pole of the ARMA series. It has a darker shade. Interrupted lines with
small '+' markers represent the progress of the maximum absolute value of the poles of the AR process.
This maximum absolute value of the pole of the AR process surpasses one, namely, the unit circle boundary

into the unstable region with the 58th A[z] degree.
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Figure 2. Progress of AR and ARMA predicted series along with originating series.

Second, the time-domain representation of the prediction is provided in figure 2. The series move together
in the first oscillatory group. However, we see that the ARMA with the maximum possible degree of
prediction of 30 is residing low, lacking the ability to follow the high values in this season. Nevertheless,
the AR is sufficient to follow the originating series with a 61-degree polynomial. The lightest shades belong
to the initial validation or MTBF observation data series. The issue is reconsidered in the discussions

section.
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Figure 3. The spectrum of the AR, ARMA, and originating validation series

Third, the Fourier domain power spectrum of the estimations along with the originating series is available
in figure 3. Here the original series has mediocre oscillations in the spectrum. AR series represented with
red have the first peak and follow smooth oscillations of the original one with harsher but consistent peaks
(zero). The Blue one having the first ditch (pole) is the one that is missing some of the characteristics of the

original, especially in middle-range frequencies, which can account for the unfollowed season of the
original.
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Figure 4. Time domain comparison of AR 57-degree with originating series

Fourth, from figure 1, we observe that the max AR pole is within the unit circle at the 57" degree of
prediction polynomial. Finally, figure 4 includes the time domain procession of the original and AR series
predicted with a 57-degree polynomial. Here the AR series are marked with a small ‘o', and the validation

(original) series are marked with '+'. AR series still follow the validation one.



O. Yiicesan, A. Ozkil / Istatistikgiler Dergisi: Istatistik & Aktiierya, 2022, 2, 48-59 56

Power Spectrum

From: e@y1 To: y1

— ARST
ORIGINAL

50

Power (dB)

©
54

Frequency (rad/s)

Figure 5. Time domain comparison of AR 57-degree with originating series

Fifth, figure 5 includes the Fourier domain power spectrum of the originating validation series, and the AR
predicted series with a 57-degree polynomial. The series with minor '0' marks are AR with a 57-degree
polynomial, whereas the one with '+' marks is the original validation series. Here AR mainly responds to

an increase in validation series with an increase in the shape resembling to that of a pole.

4.2. Discussions

Figure 1 presents an interesting result. The maximum pole of the AR series is pretty much constant.
However, as the parameters of the series become more specifically modeling the original validation series,
rather than the general statistical nature of the general behavior of the signal, the exact values of each sample
take precedence. Such an over-modeling can cause prediction errors and mismatches by being at the limits

of the prediction technique and the details of this instance of the experiments.

As visible from Figures 3 and 5, the ARMA series on mid-range frequencies, where spectral power is still
significant, fail to follow the originating validation series closely. The mean is related to low-frequency
components; however, this mid-range with moderate power would impact the variance of the predictions
and simulations derived. The missing spectral components meant the ARMA series missed the second

seasonal high variance high peak region, as seen in figure 2.
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On the front of the AR model, the polynomials at 58, 59, 60, and 61° degrees have maximum pole absolute
value (radius of a complex pole) outside the unit circle. This observation should be due to over-modeling
while observing the persistent plateau across the AR polynomial degrees or less and equal to 57. This
maximum radius or absolute value of the maximum pole is around 0.9989 for the 57"-degree AR
polynomial. This value is around 0.9889 for 38" degree AR polynomial. Therefore, assuming all the poles
are within the unit circle and accepting stationarity is reasonable.

From figure 1 one can also observe that the ARMA model has significantly oscillatory performance as the
max pole radius is once within and once out of the unit circle in a periodic manner. Observing the Fit
Percentage of AR and the frequency mismatches of ARMA lead us to concentrate on AR. Therefore, with
57-degree AR having a good fit yet still stationary, one can model and simulate the scenario in the future.
However, AR is not all smooth either in the Frequency domain front. The spectrum of AR with a 57-degree
polynomial has a better match, as can be seen in figure 5. However, similar spectral components seem more
powerful than the original series. Besides this, the times series seem to match with reasonable error as in

figure 4.

All of these tell the series possesses AR property. The error signal inherent in the AR process does not span
across time. Dirac delta is the time function version of the white noise. This outcome should also be related
to the independent and identical character of the series since the error model is a simple and only variant of
the current time. This simplicity can be considered, in a way, a Markovian Property. Another definition,
the output's causality condition, being dependent only on its own and previous values, is observed in the
AR series. The multiple lags considered for output could violate the Markovian property. However, error
according to a probability distribution can change output value with nothing but the past state of the system.
For the ARMA series, dependency on the other instances of the error challenges the Markovian Property
by being dependent on the previous state of the system and different instances of the input. Therefore, this
is in contrast to the situation of the 11D property of being independent of other samples. The ARMA models
do not yield consistent and closely fitting results. This misfit should not be considered along with the over-
modeling caused error. Since that is a marginal condition, the misfit is a general situation. Possibly general

acceptance of stationary condition implies 11D property is still valid here.

5. Conclusions and Recommendations

The validation observations can be modeled with an AR series with reasonable mistakes. By neglecting the
marginal conditions of the modeling boundaries, it has all poles within the Unit circle, which indicates
stationary character. Being AR modeled and dependent on the single instant of the error function
strengthens belief in the 11D character. Employment of such a model for a simulation activity could be

decent future work based on the findings.
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Oz

Bu galismada Tiirkiye yangin ve dogal afet sigortasi primlerinin gelecekteki ongoriisii igin Box-Jenkins
modelleri ve yapay sinir aglari ele alinmistir. Bu amagla Tiirkiye Sigorta Birligi tarafindan yaymlanmis 2011-
2021 yillar1 arasindaki yangin ve dogal afet sigortasi prim istatistikleri kullanilmigtir. Her iki zaman serisi
yontemi ile iki yillik prim 6ng6riisii yapilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Yapay sinir aglar ile elde edilen
tahmini prim degerleri ile daha diisiik hata kare ortalama ve ortalama mutlak yiizde hata degeri hesaplanmustir.

Anahtar sézciikler: ARIMA, Box-Jenkins Modelleri, Prim, Yangin ve dogal afet sigortasi, Yapay sinir aglari,
Zaman serileri analizi.

Abstract

Estimation of Premium of Fire and Natural Disaster Insurance with Box-Jenkins Models and
Avrtificial Neural Networks

In this study, Box-Jenkins models and artificial neural networks are discussed for the prediction of Turkey's
fire and natural disaster insurance premiums. For this purpose, fire and natural disaster insurance premium
statistics for the years 2011-2021 published by the Insurance Association of Turkey were used. A two-year
premium forecast was made with both time series methods and the results were compared. With the estimated
premium values obtained by artificial neural networks, lower mean square error and mean absolute percent
error value were calculated.

Keywords: ARIMA, Box-Jenkins Models, Premium, Fire and natural disaster insurance, Artificial neural
networks, Time series analysis.
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1. Giris

Dogal afet ¢cok sik meydana gelmeyen ancak gergeklestigi zaman yiiksek maddi kayiplara neden olabilecek
deprem, hortum, kasirga gibi doga olaylarin1 ve insan kaynakli olarak toplumsal kayiplara yol agan teror,
iklim degisikligi ve hava kirliligi gibi felaketleri icerir [1]. Afetlerin Epidemiyolojisi Arastirma Merkezi
[2]’ne gore bir olayin dogal afet olabilmesi i¢in en az 100 insanin etkilenmesi, 10 insanin 6lmesi, olaganiistii
hal ilan edilmesi veya uluslararasi yardim talep edilmesi gerekmektedir. Yangin ise atesin kontrol
edilemedigi durumlarda ortaya ¢ikmakta, canlilarin 6liimiine, yaralanmasina ve ciddi maddi kayiplara
neden olmaktadir.

Iklim degisikligi, kiiresel 1s1nma, dogal kaynaklarin bilingsiz kullanin, sanayilesme, teknolojinin yaygin
kullanimi ve kontrolsiiz niifus artis1 gibi nedenler dogal afet riskini artirmaktadir. Her tiirlii canli ve doga
icin tehdit olusturan dogal afetler, insanlar1 fiziksel, sosyolojik, psikolojik ve ekonomik olarak
etkilemektedir. Insan sagligmi ve psikolojisi tehdit etmenin yaninda, mal varhigini da olumsuz olarak
etkileyen dogal afetlerin finansal etkileri incelenmelidir. Dogal afet riski proaktif ve reaktif risk yonetimi
yontemleri ile degerlendirilebilir. Afet meydana gelmeden Once gergeklesme ihtimali ve olasi zararlarinin
tahmini proaktif yontem olarak, afet meydana geldikten sonra uygulanacak yontemler ise reaktif yontmeler
olarak adlandirilir. Proaktif risk yonetimi kapsaminda afet gerceklesmeden dnce belirli finansal araglar ile
onlemler alinmalidir. Finansal etkilerinden korunma yontemleri afet sigortasi, reasiirans, afet rezerv fonu,
afet tahvilleri ve olaganiistii durum kredisi seklinde siralanabilir [3].

Dogal afet riskinin finansmaninda risk bilinci, riski 6nleme, risk transferi, piyasalardan faydalanmak, risk
transfer Grlinii gelistirmek, riski yonetmek, riskin etkisini azaltmak, uygun risk primine karar vermek,
finansal olarak desteklemek, siireci baglatmak ve yol gostermek gibi siirecler mevcuttur ve bu siireglerde
kamu ve 6zel sektor isbirligi 6nemlidir. Her iilkenin dogal afet riski ile miicadelesi farklilik gdstermektedir.
Tiirkiye’de dogal afet riskinden korunma yontemlerinin basinda kuskusuz dogal afet sigortasi, zorunlu
deprem sigortasi ve tarim sigortasi gibi sigortalar gelir. Sigorta sistemi, tanimi ve amaci geregi belirli prim
tutarlarindan bir havuz olusturarak, risk ya da hasar meydana geldiginde olusacak finansal zararlar1 en aza
indirmeye ¢alisir. Ayrica reasiirans yoluyla sigorta sirketlerindeki riskin bir kismi reasiirans sirketlerine
transfer edilir [4].

Sigorta sisteminin dogru ¢aligmasi i¢in prim tutarmin yiikiimliklilikleri karsilayacak diizeyde dogru
belirlenmesi gerekmektedir. Primin dogru belirlenmesi her sigorta tiirii i¢in énemlidir ancak dogal afet
sigortalarinda meydana gelecek finansal kaybin olduk¢a yiiksek olmasi riskinden dolayi sirketlerin
yiikiimliilik karsilamada sorun yasamamasi agisindan diger sigorta tiirlerine gore daha fazla 6nem arz
etmektedir. Bu nedenle matematiksel, istatistiksel ve aktiieryal yontemlerden yararlanilabilir ve belirli
bilgisayar yazilimlari ile tahminler desteklenebilir. Prim tahminleri i¢in dogrusal modeller, regresyon
modelleri, genellestirilmis dogrusal modeller, genellestirilmis dogrusal karma modeller, bireysel veya
kolektif risk modelleri, makine 6grenim teknikleri veya zaman serisi modelleri kullanilabilir.

Dogrusal temelli modellerde bir yillik veri yardimiyla tahminler yapilabildigi i¢in kullanimi daha yaygin
ve kullanishidir. Zaman serisi yontemlerinden yararlanabilmek i¢in gegmis prim ya da hasar verilerinin belli
bir zaman araliginda kayit altina alinmis olmasi gerekir. Bu nedenle diger yontemlere gore aktiierya
bilimleri literatiiriinde ¢ok sik rastlanmamaktadir. Ancak gelecege dair bir dngdrii ¢alismasinda tek bir yili
baz almak yerine bir yildan daha uzun siireli bir veriyi baz alarak tahmin yapmak istatistiksel acidan daha
dogru tahminler saglayabilir. Bir yildan daha uzun siireli verilerle modelleme yapilacaksa zaman serileri
yontemlerinden yaralanmak gerekir.

Zaman serisi yontemleri dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler olarak ayrilabilir. Dogrusal zaman
serileri yontemlerinden en sik kullanilan Box-Jenkins modelleri veya diger adiyla ARIMA modelleridir.
Ustel diizlestirme yontemlerinin genellestirilmis bigimi olan Box-Jenkins modelleri mevsimsel veya
mevsimsel olmayan zaman serilerine belirli agsamalardan gecerek uygulanir. Model belirleme, modelin
tahmini, tanisal denetim ve 6ng6rii olmak iizere dért asamadan olusan bu siirece Box-Jenkins yontemi denir.
Dogrusal olmayan zaman serileri yontemlerinden 6zellikle son zamanlarda yogun olarak kullanilanlardan
biri yapay sinir aglaridir. Biyolojik sinir aglarina benzeyen yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma seklini
taklit eder ve ¢ok sayida degisken ile ¢alisip, genelleme yapabilir [5, 6]. Box-Jenkins modelleri ve yapay
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sinir aglan disinda, tistel diizlestirme yontemleri, zaman serileri i¢in regresyon yontemleri, cok degiskenli
zaman serisi yontemleri de zaman serilerinin analizinde kullanilmaktadir [7, 8].

Zaman serisi yontemleri bircok finansal ve istatistiksel verinin gelecege dair Ongoriisii amaciyla
kullanilmaktadir. Bir hisse senedi portfoyii iizerinde veri madenciligi analizi ve yapay sinir aglari
kullanarak ¢esitli finansal ve ekonomik degiskenlerin yapisal iliskisi ortaya ¢ikarilmaya calisilmustir [9].
Kaynar ve Tastan [6] aylik ve giinliik déviz kuru verilerini kullanarak Box-Jenkins modelleri ile ileri
beslemeli yapay sinir aglarim karsilagtirmistir. Schumacher ve digerleri [10] aktiierya &grencilerinin
basarilarinin Olcililmesinde yapay sinir aglarini, lojistik regresyon modelleri ve karar agaglarim
karsilastirmustir. [hracat miktarinin tahmininde Box-Jenkins ve yapay sinir aglari karsilastirmasi yapilmistir
[11]. Baska bir ¢alismada Box-Jenkins modelleri ve yapay sinir aglari enflasyon verilerini igeren bir zaman
serisine uygulanmustir [12]. Tka¢ ve Verner arastirmasinda yapay sinir aglarini; denetim ve muhasebe,
maliyet izleme, kredi puanlama, déviz ve faiz oranlari, mali sorun ve iflas, hisse senedi ve tahviller vb.
alanlar i¢in kullanmuigstir [13]. Onocak ve Kog [14], emeklilik yatirim fonu hisse senedi fiyatlarini yapay
sinir aglar1 ile tahmin etmistir. BIST 100 endeksinin 2009-2019 dénemleri arasinda altin, doviz kuru sepeti,
mevduat faizi, emisyon, dogrudan sermaye yatirimlari, portfoy yatirimlari ve sanayi tiretim endeksi verileri
otoregresif hareketli ortalama modelleri ve yapay sinir aglari ile Kantar [15] tarafindan tahmin edilmeye
calisilmistir. Genel sigorta tazminati rezervi i¢in ¢apraz siniflandirilmis asir1 dagiik Poisson modelinin
yapay sinir ag1 Ozellikleri ile gelistirilmesi tizerine bir ¢alisma yapilmustir [16]. Tirkiye ev fiyatlari
tahmininde Box-Jenkis modelleri, cok degiskenli zaman serisi yontemlerinden vektor otoregresif (VAR)
model ve genellestirilmis dogrusal model (GLM) ile karsilagtirilmistir [17]. Elektik piyasasi fiyatlarinin
Ongoriisii icin bir caligsmada [18] coklu regresyon, Box-Jenkins ve yapay sinir aglar1 karsilagtirtlmistir.

Zaman serisi yontemleri ile prim tahmini lizerine yapilan ¢aligmalar nispeten daha azdir. Prim tahmininde
risk faktorii ve enflasyon gibi fiyatlandirmay1 onemli diizeyde etkileyen faktorlerin devre dis1 birakilip,
sadece zamanin etkisinin dikkate alinmasi eksik prim tahminlerine neden olabilir. Prim tahmini tizerine
yapilmig caligmalarin birkag1 incelenmistir. Cekici [19], 1986 — 2009 yillar1 arasindaki yangin ve dogal afet
sigortast prim tutarlarindan ve hasar prim oranlarindan olusan zaman serisi ele almis ve 2011 yili i¢in
yangin ve dogal afet sigortasi prim tutar1 tahminini Pegels’in iistel diizeltme teknigi ile yapmistir. Cekici
ve Inel [20], Hazine Miistesarlig1 tarafinan 1981-2011 yillar1 arasinda yayinlanan direkt prim {iretim
verilerinin yardimiyla basit ortalama tahmin yontemi, basit hareketli ortalama tahmin yontemi, agirlikli
hareketli ortalama tahmin yontemi, basit {istel diizeltme tahmin yontemi, Holt’un iki parametreli tstel
diizeltme tahmin yontemi, Brown’nin iistel diizeltme yontemi ve dogrusal regresyon modeli ile bir yillik
prim Ongoriisit yapmislardir. Cetinkaya [21], 2006-2019 yillar1 arasinda Tiirkiye Sigorta Birligi (TSB)
internet sitesinde yayinlanan Tiirkiye hayat sigortasi prim iiretimi verilerinden yararlanarak Holt’un iki
parametreli tistel diizeltme tahmin yontemi, Box-Jenkins modelleri ve yapay sinir aglar1 ile prim 6ngoriisii
yapmustir. Istatistiksel yontemler disinda analitik hiyerarsi siireci gibi normalde finansal performans ve
siralama ¢alismalarinda kullanilan yontemlerden de prim hesabinda yararlanilabilir. Giimiis ve Uzekmek
[22] Istanbul, Bursa ve Sakarya’da konutlarmn yangin risklerini ve uygun prim tutarlarinin hesaplanmasi
icin analitik hiyerarsi siirecinden yararlanmustir.

Bu ¢aligmada yangin ve dogal afet sigortasi prim tahmini igin dogrusal zaman serisi yontemlerinden Box-
Jenkins modelleri ve dogrusal olmayan zaman serisi yontemlerinden ise yapay sinir aglari ele alinmistir.
TSB’nin internet sayfasinda [23], 2011-2021 yillar1 arasinda yayimlanan yangin ve dogal afet sigortasi prim
istatistiklerinden yararlanilmistir. Sayisal hesaplamalar R Studio [24] programinda yapilmustir. Her iki
yontemle de 2011-2019 verileri yardimiyla iki yillik prim 6ngoriisii yapilmig ve tahmin sonuglar1 2020-
2021 yillarindaki gergek prim degerleri ile karsilastirilmistir. Bu ¢alisma, prim tahmininde ¢ok sik
kullanilmayan zaman serisi analizi yontemleri ile yapildigindan prim tahminine farkli istatistiksel bir bakis
acist sunmasi bakimindan 6nem arz etmektedir. Ayrica yayinlanan son giincel istatistikler kullanildigindan,
Tiirkiye yangin ve dogal afet sigortasi primleri ile ilgili glincel bir tahmin ¢aligmasi sunulmaktadir.

Bu ¢alismanin Ikinci Béliimii’nde zaman serisi analizinde kullanilan Box-Jenkins modelleri ve yapay sinir
aglar1 hakkinda kisaca bilgi verilmistir. Ugiincii B6liim’de TSB’de yayinlanan istatistiklerden elde edilmis
zaman serisi her iki zaman serisi yontemi ile modellenmis ve iki yillik prim 6ngoriisii yapilmustir.
Calismanin sonucunda elde edilen sonug ve bulgulara ise Dérdiincii Boliim’de yer verilmistir.
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2. Zaman Serisi Analizi
2.1. Box-Jenkins Modelleri

Box-Jenkins modelleri iistel diizlestirme yontemlerinin genellestirilmis halidir ve en genel haliyle
ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s bigiminde ifade edilmektedir. Bu gdsterimde p ve q sirastyla otoregresyon (AR) ve
hareketli ortalama (MA) modellerinin derecelerini gosterirken; d, duragan olmayan bir siirecin
duraganlagmasi i¢in gerekli olan fark alma sayisim gostermektedir. Box-Jenkins modelleri, mevsimsel
olmayan (ARIMA(p,d,q)) ve mevsimsel (ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s) modeller olarak iki farkli bigcimde ifade
edilebilir. Mevsimsel modellerde P ve Q sirasiyla mevsimsel otoregresyon (SAR) ve mevsimsel hareketli
ortalama (SMA) modellerinin derecelerini gosterirken; D, mevsimsel fark alma sayisin1 géstermektedir [7].

7, duragan bir zaman serisini, &, ak giiriiltii olan hata terimini ve (1 — B)® terimi d. dereceden fark
isleminin kapali formunu gostermek tizere, mevsimsel olmayan Box-Jenkins modelinin diger bir ifade ile
ARIMA(p,d,q) modelinin genel gdsterimi Esitlik (1) ile verilmistir.

(1-¢B—¢,B*— - —¢,BP)(1 —B)?2, = (1 — 6,B — 0;B*> — - — 6,B9)¢; (1)

Mevsimsel Box-Jenkins modeli olan ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s modelinin genel gosterimi ise Esitlik (2) ile
verilmistir.

(1—-¢4B — ¢,B* — - — $p,BP)(1 — ®,BS — ®,B* — - — dpB")(1 - B)*(1 — BS)Pz, =
(1-6,B—6,B*—--—6,B7)(1—0,B5 — 0,B% —--- — 0B )¢, (2)

Esitlik (1) ve Esitlik (2)’de verilen ¢ ve @ terimleri, sirasiyla otoregresyon ve hareketli ortalama
modellerinin katsayilarin1 gosterirken, @ ve 0 terimleri mevsimsel modellerin katsayilaridir. Box-Jenkins
yontemi olarak adlandirilan modelleme yontemi dort ana asamadan olusur. Bunlar sirasiyla; zaman serisine
uygun modelin belirlenmesi, modelin tahmin edilmesi, tanisal denetimi ve son olarak éngorii islemidir [7].

2.2. Yapay Sinir Aglan

Gergek veri yardimiyla elde edilmis zaman serilerinin dogrusal modeller ile modellenmesinden elde edilen
artiklarimin dogrusalligi Mc-Leod ve Li [25] testi gibi dogrusal olmayis testleri ile incelendiginde aslinda
bircogunun dogrusal olmadigi goriiliir. Bu durumda zaman serilerinin dogrusal olmayan zaman serileri
yontemleri yardimiyla modellenmesi gerekir. Yapay sinir aglar1 sik tercih edilen dogrusal olmayan
yontemlerden birisidir ve ¢ok katmanl algilayici aglar, Elman yapay sinir aglari, Jordan yapay sinir aglari,
geri beslemeli aglar, uzun kisa donem hafiza aglar1 ve gegitli geri beslemeli aglar gibi cesitlere ayrilir [8].
Biyolojik sinir aglarina benzeyen yapay sinir aglari, bilgiyi insan gibi analiz eden ve isleyen bir bilgi isleme
sistemidir [5].

Bir yapay sinir agi hiicresinin 5 ana bileseni vardir. Bunlar; girdiler (xq,x5,..., x,,), agirliklar
(wq, Wy, ..., W), birlestirme fonksiyonu, f(.) aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 (y)’dir. Esitlik (3)’te b esik
degeri ve net = )i, wyx; + b olmak iizere bir yapay sinir hiicresi dogrusal ya da dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonu yardimryla,

y = f(net) = f(Xiz,wix; + b) (3)

bi¢iminde ifade edilir [6]. Cok katmanli yapay sinir aglarinda noronlar katmanlar olarak diizenlenmistir
ve giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani bulunmaktadir. Cok katmanli yapay sinir aglari ileri
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beslemeli ile geri beslemeli yapay sinir aglar1 olarak ikiye ayrilabilir. Ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda aktarilan bilgiler giristen ¢ikisa dogru, diger bir ifade ile ileriye dogru hareket ederken, geri
beslemeli aglarda en az bir hiicrenin ¢ikisi, diger herhangi bir hiicreye giris olarak verilir. Ileri beslemeli
yapay sinir aglari, giris katmanindayken disaridan gelen bilgilere herhangi bir degisiklik yapmadan, orta
ve ¢ikis katmaninda fonksiyonlarla belli agirliklarla ¢ikis ndronuna aktarilir [26]. Cok katmanli ileri
beslemeli bir yapay sinir aginin gosterimi Sekil (1) ile asagida verilmistir.
Esik -
7= Do B ulL:..Ln
i) -

( v
|

Girig Katmam Gizli Katman Cikis Katmam
i=1.N Lp k=1..m

Sekil 1. Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 [6]

3. Uygulama: Yangin ve Dogal Afet Sigortasi Priminin Zaman Serileri Analizi Yontemleri ile
Tahmini

3.1. Yangin ve Dogal Afet Sigortast Prim Verisi

Tiirkiye’de toplam prim iiretiminde hayat dis1 sigorta bransinin katkis1 hayat sigortasi brangina gore oldukca
yiiksektir. TSB’de 2011-2021 yillarinda yayinlanan prim {iretimi verilerine gore tiim prim iiretiminde hayat
dis1 sigorta branginin katkisinin %82-%91 araliginda degistigi gdzlenmistir. TSB verilerine gore 2011-2021
yillar1 hayat dig1 sigorta prim tiretiminde yangin ve dogal afet sigortasi primlerinin nemli bir katkis1 vardir.
Zorunlu mali sorumluluk, hastalik/saglik ve kara araglari sigortalarindan sonra toplam hayat dis1 prim
iretimine en yiiksek katkiy1 %13 civarinda yangin ve dogal afet sigortalar1 yapmustir.

TSB’de yaymnlanan genel sigorta istatistiklerinden Ocak 2011°den Aralik 2021°e kadar tiim aylara ait
yangin ve dogal afet sigortas1 prim iiretimi verisi alinmigtir [23]. 2011 yilinin Ocak ayindan 2021 yilinin
Aralik ayma kadar yangin ve dogal afet sigortasi prim iiretim tutarlarma ait histogram Sekil 2’de verilmistir.
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Sekil 2. 2011-2021 yillar1 arasinda aylar bazinda Tiirkiye yangin ve dogal afet sigortasi prim tiretimi
(milyon)

Prim iiretiminin 2011°den 2021 yilina kadar arttif1 ve her yilin aralik ayinda yiiksek bir artis oldugu
gozlenmektedir. Her yilin ay sonlarinda gézlenen artisin, sirketler i¢in raporlama dénem sonunun aralik ay1
olmasindan kaynaklandig diistintilmektedir.

3.2. Zaman Serileri Yontemleri ile Prim Tahmini

Zaman serileri yontemleri ile prim 6ngoriisii yapmak amaciyla gerekli olan sayisal hesaplamalar R Studio
[24] ortaminda yapilmigtir. Box-Jenkins modelleri i¢in “forecast” paketi altinda arima() fonksiyonu, yapay
sinir aglart ig¢in “neuralnet” paketi altinda nnetar() fonksiyonu kullanilmistir. Ek olarak “rJava”,
“XLConnect”, “ggplot2”, “zoo”, “Imtest” ve “readx]” gibi diger birgok paket kullanilmistir. Zaman serileri
tahmin yontemleri 2011 yili Ocak ayindan 2019 yili Aralik ayin1 kapsayan toplam 108 ayimn verisine
uygulanmistir. Box-Jenkins modelleri ve yapay sinir aglari ile iki yillik prim 6ngoriisti yapilmstir. Son iki
yila ait olan 2020 Ocak-2021 Aralik verisi ise tahmin degerleri ile gercek verilerin karsilastirilmasi
amaciyla orneklem dis1 test verisi olarak belirlenmis. 2011 yilinin Ocak aymdan 2019 yilinin Aralik ayina
kadar yangin ve dogal afet sigortas1 aylik primlerine ait zaman serisi grafigi ile ACF ve PACF grafikleri
Sekil 3 ile asagida verilmistir.

Zaman Serisi Grafigi Orokorelasyon Grafigi Kismi Otokorelasyon Grafigi
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Sekil 3. Ocak 2011- Aralik 2019 donemleri arasinda Tiirkiye yangin ve dogal afet sigortasi primlerine ait
zaman serisi, ACF ve PACF grafikleri

Aylik veri kullanildig1 i¢in zaman serisinin frekans1 12 alinmistir. Sekil 2’de verilen zaman serileri grafigi
incelendiginde artan bir trend ve mevsimsellik gozlenmektedir. ACF grafigi incelendiginde ilk dort ve daha
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fazla gecikmenin giiven sinirlar1 disinda olmasi trend varligi ihtimalini gliglendirmektedir. Zaman serisi
grafigi ile ACF ve PACF grafiklerinden serinin duragan olmadigi gozlenmektedir. Duraganligin tespiti i¢in
Augmented Dickey-Fuller (ADF) birim kok testi uygulanmustir [27, 28]. “urca” R paketi yardimiyla serinin
duraganligr incelendiginde seride birim kok varligi gézlenmistir ve serinin duragan olmadigi birim kok
terstleri ile de dogrulanmustir. Birim kok testine ait sonuglar Tablo 1 yardimiyla asagida verilmistir.

Tablo 1. Yangin ve dogal afet sigortasi prim serisi igin duraganlik testi sonuglari

ADF Birim Kok Testi
Sabit Sabitve Trend  Sabitsiz ve Trendsiz

p-degeri 0.1615 2.505e-05 0.3097

ADF Test istatistigi -1.1792 -4.7853 0.4636
MacKinnon Kritik Degeri (%]1) -3.46 -3.99 -2.58
MacKinnon Kritik Degeri (%5) -2.88 -3.43 -1.95
MacKinnon Kritik Degeri (%10 -2.57 -3.13 -1.62

Diizeltilmis R? 0.0160 0.1855 0.0035

Tablo 1°de verilen birim kok testi sonuglarina gore sabit model ile sabitsiz ve trendsiz kurulan modellere
gbre ADF test istatistigi degerleri kritik degerlerden biiyiik ve p>0.05 oldugundan seride birim kok
mevcuttur. Seride birim kok bulunmasi serinin duragan olmadigi anlamina gelmektedir. Sabit ve trendli
model serinin duragan oldugu hipotezini dogrulasa da diger modellerde reddedilmis ve serinin grafiklerinde
duraganlik gozlenmemistir. Fark islemleri ile seri duraganlastirmaya calisilmig ve birim kok testleri
yinelenmistir.

Seri grafiklerinde trend ve mevsimsellik gézlemlendigi igin sirasiyla bir fark ve bir mevsimsel fark islemi
uygulanmistir. Fark igslemlerinden sonra yangin ve dogal afet prim serisine ait zaman serileri grafigi ile

otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri tekrar ¢izdirilmis ve Sekil 4 ile asagida verilmistir.
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Sekil 4. Ocak 2011- Aralik 2019 donemleri arasinda Tiirkiye yangin ve dogal afet sigortasi primlerine ait
bir fark ve bir mevsimsel farki alinmis zaman serisi, ACF ve PACF grafikleri

Sekil 4’te verilen zaman serisi grafigi incelendiginde, fark islemlerinden sonra trend ve mevsimsellik
yapisinin kayboldugu gézlenmektedir. ACF ve PACF grafiklerinde giliven sinirlarini agsan ¢ok fazla deger
olmadigi ve ilk 4 deger giiven sinir1 igerisinde bulundugundan serinin duragan hale geldigi varsayilmistir.
ADF testleri de fark islemlerinden sonra tekrarlanmistir ve tiim model tirlerine gore birim kok tesit
sonuglart Tablo 2 ile verilmistir.
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Tablo 2. Yangin ve dogal afet sigortasi prim serisi i¢in duraganlik testi sonuglari (fark ve mevsimsel
islemleri sonrast)

ADF Birim Kok Testi
Sabit Sabit ve Trend  Sabitsiz ve Trendsiz
p-degeri < 2.2e-16 <2.2e-16 < 2.2e-16

ADF Test Istatistigi -8.5185 -8.5137 -8.5226
MacKinnon Kritik Degeri (%]1) -3.51 -4.04 -2.6
MacKinnon Kritik Degeri (%5) -2.89 -3.45 -1.95
MacKinnon Kritik Degeri (%10 -2.58 -3.15 -1.61

Diizeltilmis R? 0.6196 0.618 0.6177

Tablo 2’de verilen birim kok testi sonuglarina gore tiim modeller i¢in ADF test istatistigi degerleri kritik
degerlerden kii¢iik ve p<0.05 oldugundan seride birim kok oldugunu ileri siiren hipotez reddedilir. Fark
islemlerinden sonra prim serisinin duragan hale geldigi birim kok testleri ile de desteklenmistir. Ayrica fark
islemlerinden sonra birik kok testleri ile elde edilen diizeltilmis R? degerleri artmustir. Prim verisinin
duraganlastigi ve modellemeye uygun oldugu diisiintilerek belirlenen iki zaman serisi ile prim tahmini
yapilmstir.

3.2.1. Serinin Box-Jenkins (ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s) Modelleri ile Modellenmesi

Yangin ve dogal afet primlerine ait zaman serisine 1. fark ve 1. mevsimsel fark islemleri uygulandigi igin
d=1 ve D=1 olarak belirlenmistir. Sekil 4’te verilen ACF ve PACF grafiginde ilk degerler giiven sinirini
astig1 icin p=1 ve g=1 model dereceleri ile modeller kurulmustur. ACF grafigi daha hizli azaliyor gibi
goriindiigiinden hareketli ortalama modellerinin daha uygun olabilecegi diistiniilmektedir. Birinci
dereceden  hareketli ortalama (MA(1)) modelleri kapsaminda ARIMA(0,1,1)(0,1,0)[12],
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12], ARIMA(0,1,1)(1,1,0)[12] ve ARIMA(0,1,1)(1,1,1)[12] modelleri kurulmustur.
Bu modellerden ARIMA(0,1,1)(0,1,0)[12] modeli disindaki modellerde bazi1 katsayilar istatistiksel olarak
anlamli bulunmamustir ((p>0.05). Grafiksel olarak hareketli ortalama modeli prim zaman serisine daha
uygun goriinsede birinci dereceden bazi otoregresyon (AR(1)) modelleri ile bazi1 otoregresif hareketli
ortalama (ARMA(1,1)) modelleri  denenmistir. Denenen AR(1) modellerinden  bazilarn
ARIMA(1,1,0)(0,1,0)[12], ARIMA(1,1,0)(1,1,0)[12], ARIMA(1,1,0)(2,1,0)[12],
ARIMA(1,1,0)(0,1,1)[12] ve ARIMA(1,1,0)(1,1,1)[12] modelleridir. Bu modellerde istatistiksel olarak
anlamsiz katsayilara rastlannmstir.  ARMA (1,1) modellerinden ise ARIMA(1,1,1)(0,1,0)[12],
ARIMA(1,1,1)(1,1,0)[12], ARIMA(1,1,1)(0,1,1)[12] ve ARIMA(1,1,1)(1,1,1)[12] modelleri denenmistir.
Bu modellerden ARIMA(1,1,1),(0,1,0)[12] modeli disindaki modellerde anlamsiz katsayilar ile
karsilasilmistir. Katsayilar istatistiksel olarak anlamli olan Box-Jenkins modelleri arasinda bilgi kriterine
gore bir karsilastirma yapilmistir. Bu sebeple en uygun Box-Jenkins modeli, en diisiik BIC degerini veren
ARIMA(1,1,1),(0,1,0)[12] modeli olarak kabul edilmistir.

Tablo 3. Box-Jenkins (ARIMA(1,1,1)(0,1,0)[12]) modelinin parametre tahminleri ve bazi istatistikleri

Degiskenler Katsay1 Standart Hata z degeri p
AR (1) 0,4282 0,1246 3,4359 0,0005905*
MA (1) -0,8814 0,0582 -15,1499 < 2,2e-16*
Istatistikler
Log-likelihood -1788,92
AlIC 3583,83
AlICC 3584,1
BIC 3591,49

*[statistiksel olarak anlaml katsay1 (a=0,05)
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Belirlenen Box-Jenkins modeli ile elde edilen tahmini prim degerleri ile aylar bazindaki gergek prim
degerleri ayni1 diizlemde ¢izdirilmis, hatalarin ACF ve PACF grafikleri elde edilmistir. Bu grafikler Sekil 5
ile verilmistir.

Hatalarin ACF Grafigi Hatalann PACF Grafigi
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Sekil 5. ARIMA(1,1,1)(0,1,0)[12] modeli ile elde edilen tahmin degeri ile gercek degerlerin birlikte
grafigi, ARIMA(1,1,1)(0,1,0)[12] modeline ait hatalarin ACF ve PACF grafikleri

Sekil 5’te verilen ilk grafikte, ARIMA(1,1,1)(0,1,0)[12] modeli yardimiyla elde edilmis tahmin degerleri,
2011-2019 yillar1 arasindaki gercek aylik Tiirkiye yangin ve dogal afet sigortast prim degerlerine biiyiik
ol¢iide yakinsamistir. Hatalarin ACF ve PACF grafikleri incelendiginde, giiven sinirini agan ¢ok fazla
gecikme olmadigindan hatalarin ak giiriiltii siirecine uydugu soylenebilir. Hatalarin ak giiriiltii siirecine
uyup uymadigi ayrica Box-Ljung testi [29] ile test edilmistir. Test sonucuna goére hatalarin bagimsiz
oldugunu diger bir ifade ile ak giiriilti siirecine uydugunu ileri siiren yokluk hipotezi kabul edilir
(p=0,7097>0,05; X? = 8.9209, df = 12).

3.2.2. Serinin Yapay Sinir Aglart ile Modellenmesi
Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan zaman serilerinde siklikla kullanilan bir model sinifi oldugundan ilk
olarak yangin ve dogal afet aylik prim verilerinin dogrusalligit Mc-Leod&L.i testi [25] ile test edilmis ve

grafigi Sekil 6 ile verilmistir.

Mc-Leod&Li Test
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Sekil 6. Yangin ve dogal afet sigortasi aylik prim tutarlari zaman serisi i¢in Mc-Leod&L. testi grafigi

Dogrusal zaman serilerinde tiim gecikmeler i¢i p-degerlerinin kesik ¢izgi ile belirtilen referans ¢izgisinin
iistlinde olmas1 beklenir [8]. Prim verisinde bazi noktalar referans noktasinda ve altinda oldugundan
dogrusal olmama durumu vardir. Bu durumda yapay sinir aglar1 prim verisine uygulanabilir.
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Yapay sinir aglarn igin “neuralnet” R paketi i¢indeki nnetar() fonksiyonu kullanilmistir. Box-Jenkins
modellerinde oldugu gibi son iki yila ait olan veri test verisi olarak alimmustir. nnetar() fonksiyonu
mevsimsel olmayan zaman serileri i¢cin AR(p) modeline benzer sekilde, k gizli katman sayisin1 gostermek
iizere bir yapay sinir ag1 modelini NNAR(p,k) modeli olarak belirtmektedir. Mevsimsel zaman serileri i¢in,
ARIMA(p,0,0)(P,0,0)[m] modeline benzer sekilde yapay sinir aglarim1 NNAR(p,P.k)[m] modeli olarak
belirler. Ilk basta seriye uygun modelin tanimlanmasi i¢in parametre belirlenmemis, yangin ve dogal afet
aylik prim serisine uygun yapay sinir ag1 modeli nnetar() fonksiyonu yardimiyla belirlenmeye ¢aligilmistir.
Fonksiyon, parametreleri NNAR(2,1,2)[12] olarak belirlemistir. Paketin belirledigi model disinda baska
birgok model uygulanmistir. Bunlar arasindan digerlerine gore gercek veriye daha yakin tahmin saglayanlar
NNAR(2,1,2)[12], NNAR(2,2,3)[12] ve NNAR(1,2,2)[12] modelleridir. Bu ii¢ yapay sinir agi modeli
icinden gergek veriye en yakin tahmin saglayan model NNAR(1,2,2)[12] modelidir.

3.2.3. Box-Jenkins Modeli ile Yapay Sinir Aglar: Sonuglarimin Karsilastiriimast

Box-Jenkins modelleri ve yapay sinir aglari ile elde edilen 6ngorii degerleri karsilasma amaciyla Sekil 7°de
birlikte verilmistir. Sekil 7°de verilen grafiklerde her iki model i¢inde tahmini ve gergeklesen degerler
uyumludur. Karsilastirma kriterleri yardimiyla her iki yontem karsilagtirilmistir. Hata kare ortalama (MSE)
degerleri Box Jenkins modeli i¢in 2,8542 iken yapay sinir aglari igin 2,3996 olarak hesaplanmistir.
Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) degerleri ise Box-Jenkins modelleri ve yapay sinir aglari i¢in sirastyla
4,5597 ve 4,4364 olarak hesaplanmigtir. MSE ve MAPE disinda MAE ve RMSE degerleri de incelenmistir.
Yapay sinir aglar1 ile daha diigsiik hata degerleri elde edilmistir. Ancak, sadece zaman serileri
yontemlerinden yaralanarak yapilan gelecek ongoriisiinde hesaplanan karsilastirma kriteri olgiitleri yiiksek
cikmistir. Prim hesabinda; yasanan bolge, bina yapisi, iklim, sicaklik vb. risk faktdrlerinin devre dist
birakildigi bir tahmin yonteminin gercege yakin tahminlerde sorun yasadigi gézlenmektedir. Bu galigmay1
neticede iki zaman serisi yonteminin prim tahmininde karsilastirilmasi gibi diisiinmek daha dogru olacaktir.

ARIMA(1,1,1)(0,1,0)[12] Modeli-Ongdrii NNAR(1,2,2)[12] Modeli-Ongorii
3 | — ARIMA Tahmin 3 1 — vsaTanmin
o - o
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Sekil 7. Box-Jenkins modeli ve yapay sinir aglart ile Ocak 2020 - Aralik 2021 donemi i¢in tahmin edilen
prim degerlerinin gercek degerlerle grafigi

4. Sonuc ve oneriler

Tiim diinyada oldugu gibi Tiirkiye’de de kiiresel 1sinma, iklim degisikligi, dogal kaynaklarin bilingsiz bir
sekilde tiiketilmesi, sanayilesme, yaygin teknoloji kullanimi ve yogun niifus artis1 gibi nedenler ile dogal
afetlerin meydana gelme siklig1 artmustir. Dogal afetlerin finansal etkilerini en aza indirmek igin tercih
edilen yontemlerin basinda sigorta gelmektedir. Sigorta sisteminin etkin ¢alismasi i¢in sistemin girdisi olan
prim tutarlarinin yiikiimliiliikkleri karsilayacak diizeyde dogru belirlenmesi dnemlidir. Ayrica TSB’de 2011-
2021 yillar arasinda yayinlanan istatistikler incelendiginde Tiirkiye’de toplam hayat disi prim iiretiminde
yangin ve dogal afet sigortalariin 6nemli bir katkisi oldugu goriilmektedir.

Prim tahmini iizerine yapilmis aktiieryal ¢alismalar incelendiginde, prim hesabinda dogrusal modellerin,
regresyon modellerinin, genellestirilmis dogrusal modellerin, genellestirilmis dogrusal karma modellerin,



B.Dilmen, S.Gencer, F.Arikel,S.Kayir, O.K.Erdemir [ statistikgiler Dergisi:istatistik & Aktiierya, 2022,2, 60-71 70

bireysel veya kolektif risk modellerinin siklikla kullanildigi goriiliir. Dogrusal temelli bu modellerde
siklikla bir yillik veri kullanilarak gelecege dair 6ngorii yapilmaktadir. Bu calismalarda yasanan bolge,
sicaklik, bina tiirii gibi fiyatlandirmayi Onemli oOlgiide etkilen risk faktorleri modellemeye dahil
edilmektedir.

Bu ¢alismada prim tahmininde kullanimina ¢ok sik rastlanmayan zaman serisi yontemleri ile prim ongoriisii
yapilmis ve sonuglar1 incelenmistir. Bu amagla dogrusal zaman serilerinden Box-Jenkins modelleri ve
dogrusal olmayan yontemlerden yapay sinir aglari se¢ilmistir. 2011-2019 yillar1 arasinda kaydedilmis 108
aylik prim zaman serisi yardimiyla iki y1llik prim 6ngériisii yapilmistir. Ongérii degerleri 2020-2021 yillari
arasinda yayinlanan 24 aylik gercek prim degerleri ile karsilagtirilmistir. Zaman serisi yontemlerinde
mekansal ve iklimsel etki géz oOniinde bulundurulmadan sadece zaman etkisi yardimiyla modelleme
yapilmistir.

Yangin ve dogal afet sigortasi aylik primlerinin tahmininde Box-Jenkins modelleri ile yapay sinir aglart
kendi icinde karsilastirilmistir. Grafiksel incelemelerde her iki yontem ile elde edilen 6ngorii degerleri
gergek prim degerleri ile uyusmustur. Daha detayli bir karsilastirma amaciyla her iki zaman serisi yontemi
icin MSE ve MAPE gibi model Karsilastirma kriterlerinden yararlanilmistir. Yapay sinir aglar1 ile daha
diisiik MSE ve MAPE degeri hesaplanmistir. Analiz sonucunda yapay sinir aglar1 yonteminin daha tutarh
sonu¢ verdigi gozlenmistir. Bir tahmin ¢aligmasina gore hata degerleri beklenenden biraz fazla
hesaplanmistir. Bunun nedeni prim tahmininde sadece zaman etkisinin dikkate alinmasi diger bir ifade ile
risk faktorlerinin devre dist birakilmasi olarak yorumlanabilir. Ayrica bu ¢alismada prim tutarlar tizerinde
herhangi bir enflasyon diizeltmesi yapilmadan TSB tarafindan yayinlanan istatistik bilgileri ham hali ile
kullanilmistir. Enflasyon oranlari prim iizerinde 6énemli bir etkiye sahip oldugundan, ¢aligmanin devami
niteliginde, enflasyon etkisinden arindirilmig prim verisi ile zaman serisi analizlerinin tekrarlanmasi ve
enflasyonun zaman serileri yontemleri ile 6ng6rii calismalarina etkisinin incelenmesi planlanmaktadir.

Bu ¢alismada zaman serisi yontemlerinden sadece ikisi ele alinmig ve bir ongorii ¢aligmasi yapilmistir.
Yangin ve dogal afet sigortasi prim serisine uygun olabilecek bagka zaman serisi yontemleri ile ¢aligma
tekrarlanip, sonuglar karsilagtirilabilir. Zaman serisi yontemleri ile elde edilen sonuglar dogrusal modeller
veya makine dgrenmesi ve derin 6grenme gibi veri madenciligi yontemleri ile elde edilecek sonuclarla
karsilagtirilabilir. Ayrica bu ¢aligmada 2022 yili verilerinin hepsi yayinlanmadigindan en giincel y1l olarak
2021 segilmistir. Daha giincel bir ¢alisma i¢in 2022 yili verilerinin hepsi yaymlandiginda c¢alisma
glincellenebilir.
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