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ROBUST YONTEMLERLE UYUSUMSUZ OLCULERIN BELIRLENMESi

Cevat INAL, Mevliit YETKIN
S. U. Miih. - Mim. Fak. Jeodezi ve Fotogrametri Miih. Bol., KONYA.
cevat@selcuk.edu.tr, myetkin@selcuk.edu.tr

OZET: Bu calismada, jeodezide en yaygin parametre kestirim yéntemi olan En Kiiciik Kareler Yontemini
tamamlayic1 kestiriciler 6rnegin M kestiriciler, BIBER kestiricisi, iteratif agirhklandirma yontemi,
Berberan yontemi ve korelasyonlu olgiiler igin bifaktor indirgeme modeli gibi robust yontemler ve ek
olarak robust — ridge kestiricisi incelenmistir. Bunun yaninda dengeleme 6ncesi veya sonrasi kaba hatali
oOlciilerin belirlenmesinde kullanilan test yontemleri, giivenirlik, kirilma noktas: ve kaldira¢ noktas: gibi
kavramlar irdelenmistir. Son olarak basit bir lineer regresyon modelinde cesitli 6rnekler verilmistir.

Anahtar kelimeler: Uyusumsuz Olgii, Klasik Uyusumsuz Olgii Testleri, Robust Yontemler, Kirilma
Noktast

Robust Methods for the Detection of Outliers

ABSTRACT: In this study, complementary estimators to Least Squares Method which is the most
widely used estimation technique in geodesy, especially robust estimators such as M estimators, BIBER
Estimator, iterative weighting method, Berberan Method and bifactor reduction model for correlated
observations are studied. Furthermore, pre — adjustment and post — adjustment tests for outliers,
reliability, breakdown point and leverage point are described. Finally, various examples in a simple
linear regression model are given.

Key words: Outlier, Conventionel Tests for Outliers, Robust Methods, Breakdown Point

GIRis

Jeodezide en yaygin olarak kullanilan kestirim
yontemi En Kiiglik Kareler Yontemi (EKKY)'dir.
Jeodezik aglarda yapilan
dengelenmesinde bu yontemden yararlanilir.
(EKKY); hesap algoritmasinin basit olusu,
gozlemlerle  ilgili  istatistik = dagilimlarin
bilinmesine gerek duyulmamasi, fonksiyonel ve
stokastik modellerin baglangictaki degerlerini
korumasi, varyans — kovaryans dagilimi ve hata
istatistigi yoniinden basit ve anlasilir olmas: gibi
cesitli nedenlerle lineer Gauss - Markoff
yapisindaki istatistik modellerin ¢oziimiinde

Olciilerin

yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. (Dilaver v.d.
1998).

Olgiillerde  kaba  veya
yapilmadigy siirece rasgele ol¢ii hatalar1 belirli
bir standart sapmaya gore normal dagilimdadir.
Ancak, c¢ogu kez Olgiiyli yapan kisinin

sistematik  hata

dikkatsizligi, yanlis okuma, yanhs kayit, yanls
hedefleme, yanlis merkezleme veya bilgisayara
veri girisi sirasinda Olgli presizyonuna gore
oldukca biiyitk hatalar yapilabilmektedir.
Genellikle 30 ve daha biiyiik hatalar kaba hata
olarak tanimlanmaktadir. Kaba hatali dlciiler ise
uyusumsuz Olgiilerdir. Sanilanin aksine kaba
hatali Olgiiler de rasgele hatali Olgiiler gibi
normal dagilimli olabilir. Sorun rasgele Olcii
hatalarinin geldigi dagilimlarin farkli olmasidir.
Bu nedenle o6lgli hatalar1 normal dagilim da
olmaz, bu durumda 6l¢ii hatalarimizin dagilimi
karisik normal dagilim veya kirletilmis normal
dagilim olarak adlandirilmaktadir. Bu dagilimin
sekli can egrisine benzese de olasilik yogunluk
fonksiyonu normal dagilimdan farkli olur
(Wilcox  2001). Dogal olarak boyle bir
dagilimdaki  Olgiilerle EKKY ile ¢6ziim
yapildiginda yanhs degerler elde edilir.
Parametre kestiriminde, kestirilen degerle gercek
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deger arasindaki fark kayip olarak adlandirilir
(Gross 2003). Ama¢ bu kaybt minimum
yapmaktir. Iste 6lcii hatalari normal dagilimda
oldugu zaman EKKY ile parametre kestiriminde
bu farkin minimum olmasma minimum varyans
ilkesi adi verilmektedir. EKKY ile parametre
kestiriminin en iyi taraflarindan biri budur.

EKKY ile parametre kestiriminde dikkat
edilmesi gereken bir diger noktada rasgele
hatalarin varyanslarinin belli bir parametreye
gore degisip degismemesidir. Eger rasgele ol¢ii
hatalarinin hepsinin standart sapmas: belli bir
normal dagilimdan geliyorsa yani varyanslari
esit ise bu durum homoskedastiklik olarak
adlandiriir. Ayni alet ve Olglicii tarafindan
yapilan dogrultu gozlemleri buna Ornek
gosterilebilir. Eger rasgele hatalarin varyansi
belli bir parametreye gore degisiyorsa diger bir
deyisle varyanslar1 farkli ise bu durum
heteroskedastiklik olarak adlandirilir. Nivelman
aglarinda, kenar aglarinda ve GPS aglarindaki
durum ise budur. Yine dogrulugu farkh aletlerin
kullanildig1 dogrultu aglarinda da
heteroskedastiklik so6z konusudur. Bazen,
dogrultu - kenar aglarinda oldugu gibi
heteroskedastiklik ve homoskedastiklik
durumlar1 ile aymi anda karsilasilabilir bu
durumda stokastik model heterojen olur
(Erenoglu 2003; Hekimoglu ve Berber 2003).
Stokastik
bilinmeyenler kadar birim agirlikli varyansinda
yanls belirlenmesine neden olur. Bu durumda
sonsal varyansa dayali testler (Global test, Pope
testi) gecerli olmaz. Bu nedenle olagan EKKY ile
parametre kestirimi yerine agirhkli EKKY ile
parametre kestirimi yapilmalidir (Wetherill
1986).

EKKY ile parametre kestiriminde dikkat
edilecek bir diger nokta ise lineer bagimhliktir
(colinearity). A katsayilar matrisinin siitunlar
arasinda yakin bir lineer bagimlilik olmasi
durumda katsayilar matrisinden hesaplanacak N
normal denklem katsayillar matrisi kot
kondisyonlu bir matris olur, yani bu matris
elemanlarindaki ¢ok kiiciik bir degisiklik
inversin onemli Olclide degismesine neden olur.
Bu durum dogal olarak normal denklem
hesaplanan
bilinmeyenlerin varyans — kovaryans matrisinin
hatali olmasina yol agar. Bilindigi gibi jeodezik

modelin yanls kurulmasi

matrisinin inversinden
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aglarda kalite kontroliinde bu matristen
yararlanilmaktadir. Lineer bagimliliga kars: ridge
kestiriciler onerilmistir. Bazen lineer bagimlilikla
kaba hata problemi bir arada karsimiza ¢ikabilir.
Bu durumda ridge kestiricilerle robust
kestirimin bir arada kullanilmasi 6nerilir (Gross
2003).

UYUSUMSUZ OLCU KAVRAMI

Robust istatistikte Olgiiler iyi olgiiler ve kotii
dlgiiler olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. lyi
Olciiler rasgele hatali, kotii olgtiler ise kaba hatali
yani uyusumsuz Ol¢iilerdir. Diger bir deyisle iyi
Olgiiler, ayn1 dagilimdan (normal dagilimdan)
kotii  Olgliler ise baska bir dagilimdan
gelmektedir  (Hekimoglu  1998).  Robust
istatistikte uyusumsuzlar Ol¢ii uzayinda ortaya
¢ikan uyusumsuzlar (kaba hatali Olgiiler) ve
tasarim uzayinda ortaya c¢ikan uyusumsuzlar

(kaldira¢  noktalar1) olmak {izere ikiye

ayrilmaktadir (Hekimoglu  2006). Olcia
uzayindaki  uyusumsuzlara karst  Robust
yontemler, drnegin M kestiriciler, kullanilabilir.
Kaldirag noktalarindaki uyusumsuzlari
belirlemek  icinse = Robust  yontemlerden

genellestirilmis M Kestiriciler, BIBER kestiricisi
veya LMS (Least Median Squares) gibi yiiksek
kirlma noktali robust yoOntemler tercih
edilmelidir (Hekimoglu 2005).

Olgii uzayindaki uyusumsuz olgiiler rasgele
uyusumsuz Olgiiler ve ortak etkilenmis
uyusumsuz Olgiiler olarak smiflandirilabilir.
Rasgele uyusumsuz Olgiiler, Olgiilerimizde
tesadiifi bir gsekilde yapilan kaba hatalar
nedeniyle olusur. Ortak etkilenmis uyusumsuz
Olcliler ise belli bir kaynaktan etkilenmis bir
grup uyusumsuz Ol¢lidiir. Bu 0l¢iilerdeki hatalar
ayn1 yonliidiir (Berber 1997). Dolayisiyla bu
kirletilmis ol¢iiler de normal dagilimda degildir.

Uyusumsuz Olciilerin bir diger
siniflandirmast ise konumlarina gore yapilir.
Ornegin aym bir istasyon noktasinda yapilan
dogrultu Oolgiilerinde birden fazla kaba hata
yapilmigsa bu Olciiler komsu uyusumsuz
oOlciilerdir. Eger farkl istasyon noktalarinda kaba
hata yapilmis ise bu da rasgele dagilmis
uyusumsuz Olgliler olarak adlandirilir. Peki
komsulugun oOnemi nedir? Komsu Oolgiilerin
kismi redundanslari birbirine yakindir. Kismi
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redundans uyusumsuz Olgii belirlemede en

onemli kavramlardan biridir. Kismi
redundanslar bir Olciideki rasgele hatanin
sozgelimi kaba hatanin o 6l¢iiniin diizeltmesine
yansima yiizdesini verir. Gerek uyusumsuz 06l¢ii
belirleme testlerinde gerekse de robust
yontemlerde incelenen temel veri ise Olgiilerin
Olctilerdeki
hatalarin miimkiin oldugunca diizeltmelerine
yansimasl istenir. Bir 6l¢lideki hata diizeltmesine
ne kadar fazla yansirsa o kadar kolay belirlenir.
Bu nedenle jeodezik ag tasariminda miimkiin
oldugunca homojen ve yiiksek (0.5’in {izerinde)

kismi redundanslar:

diizeltmeleridir. Bu  nedenle

saglayacak aglar
tasarlanmalidir. Komsu Olglilerde kaba hata
yapilmissa
redundanslari birbirine yakin olacag icin rasgele
dagilmis uyusumsuz Olgiilere gore daha zordur
(Berber 1997).

bunlar: belirlemek, kismi

GUVENIRLIK

Uyusumsuz Ol¢ii belirlemede en Onemli
kavramlardan birisi giivenirliktir. Giivenirlik bir
agin gozlemlerdeki kaba hatalara karsi koyma
glicii  olarak
konusunda i¢ ve dis giivenilirlik ayrimi yapilir.

tanimlanabilir.  Giivenirlik
I¢ giivenirlik belli bir giiven seviyesi (1 -a ) ve
test giiciiyle (1— p ) hipotez testleri yaparak

belirlenecek minimum kaba hata sinir degeriyle
ilgilidir. Hipotez testlerinde dogru bir hipotezin
yanlislikla reddedilmesi 1. tip hata olarak
adlandirilir ve olasihigt o dir. Yanlis bir
hipotezin kabul edilmesi ise 2. tip hata olarak
adlandirilir. Bu hatanin olasilig: ise f dir. Yani
i¢ glvenirlik Olgiilerin kontrol edilebilirligi ile
ilgili olarak aga uygulanan uyusumsuz Oolgii
belirleme tekniginin duyarliligini yansitir. Belli
bir simur degerin altinda kalan kaba hatalar
belirlenemez. Dis giivenirlik ise agin kendisinin
oOlgiilerdeki kaba hatalara karsi duyarliig: ile
ilgilidir. Dis konusunda
belirlenemeyen  kaba parametre
kestirimindeki etkisinin miimkiin oldugunca
kiicik  olmasit istenir. Kismi
sayilarinin olabildigince biiyiik olmas: yiiksek
bir i¢ ve dis giivenirlik saglayacaktir (Kuang
1996).

giivenirlik
hatalarin

redundans
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UYUSUMSUZ OLCULERIN BELIRLENMESI

Gliniimiizde uyusumsuz Olctilerin
belirlenmesinde geleneksel test yontemleri ve
robust yontemler olmak {izere iki yaklasim
vardir. Her iki yaklasimda da temel veri

Olctilerin ~ diizeltmeleridir. ~ Bilindigi  gibi
dengelemeyle bulunan 0l¢ii  diizeltmeleri
korelasyonludur, EKKY'nin yayma etkisi

nedeniyle her hangi bir ol¢iideki hata diger
olciilerin diizeltmelerine de yansiyabilmektedir.
Bu durum gerek test yontemleriyle gerekse de
robust yontemlerle bazen yanhis sonuglar
alinabilmesine sebep olabilmektedir. Sozgelimi
robust yontemlerde ilk iterasyon da diizeltmesi
standart sapmasinin ii¢ katindan fazla olmayan
Olclintin  agirhginin  degistirilmemesi Onerilir
(Leick 1995). Dengeleme oncesi lup kapanmalari
kontrol edilerek veya tekrarli oOlgiiler yapilarak
ozellikle biiyiik kaba hatali Olgiiler test
yontemleriyle belirlenebilir. Kiigiik kaba hatali
Olciiler ise dengeleme
diizeltmelerin hipotez testleriyle analizi ile
belirlenmektedir (Kuang 1996).

sonrast  bulunan

Klasik Uyusumsuz Olgii Testleri

EKKY ile parametre kestiriminin en Onemli
ozelliklerinden biri dengeleme sonras1 etkin
istatistik analizlere imkan vermesidir. Ornegin
dengeleme sonucu buldugumuz varyansin dnsel
varyansla istatistiksel olarak uyusumlu olup
olmadig global testle, hangi dl¢iiniin kaba hatali
oldugu ise klasik uyusumsuz Olgii belirleme
testleriyle belirlenebilir (Kuang 1996). Bu amag
i¢in kullanilan yontemler;

- Baarda yoOntemi (Global Test + Data
Snooping)

- Pope testi

- ttesti

Bu yontemlerle giivenilir olarak ancak bir tane
uyusumsuz Ol¢ii belirlenebilmektedir (Berber
1997). EKKY'nin yayma etkisinden diizeltmeler
onemli olglide etkilenmektedir. Yani dengeleme
ile herhangi bir 6l¢iiniin diizelmesi olusurken bu
diizeltme sadece o dlciide yapilan hata nedeniyle
olusmaz, izdiisiim matrisinin diagonal olmayan
elamanlarinin ¢arpam1 kadar herhangi bir
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Olclideki hata Dbiitlin diizeltmeleri etkiler.
[zdiisiim matrisi ise agin geometrik ve stokastik
yapisini yansittigindan ag tasariminda uygun bir
izdlisim matrisinin olusturulmasina dikkat
edilmelidir. Test yontemleriyle uyusumsuz 6l¢ii
standartlastirilmis
diizeltmesi en biiyiik olan dl¢iiniin test istatistigi
kritik degeri asiyorsa uyusumsuz Ol¢ii olarak
degerlendirilir. Yani diger Olgiilerin
standartlastirilmis diizeltmesi kritik degeri assa
bile uyusumsuz 6l¢ii olarak degerlendirilmezler.
Clinkii iteratif ¢oziimde her iterasyon da
standartlastirilmis diizeltmesi en biiyiik olan
ol¢ti, Ol¢ii kiimesinden atilacagt i¢in yayma etkisi
azalacak boylece ilk iterasyonda kritik degeri
asan iyi Ol¢li artik dogru bir sekilde kritik

aragtirmasi yaparken

degerin altma diisebilecektir. Bu yOntemler
arasindaki temel fark Olgtilerin
standartlastirilmasinda farkl varyans
faktorlerinin  kullailmasidir. Ornegin Baarda
yonteminde ©nsel varyans, Pope yonteminde
sonsal varyans, t testinde ise diizeltmesi en
biiylik olan Olgii  disindaki  Olgiilerden
yararlanarak hesaplanan sonsal varyans degeri
kullanilmaktadir (Demirel 2005).

Baarda Yontemi

Baarda yontemi, Global test ve Data Snooping
olmak tizere iki asamadan olusur. Global testte
varyans degeri
karsilastirilarak model test edilir (Kuang 1996).
Global test gecilememigse {i¢ sik tiizerinde
durulur;

onsel varyansla sonsal

¢ Fonksiyonel model yanhstir.
e Stokastik model yanlistir.
e Olgiilerimizde kaba hata yapilmustir.

EKKY ile parametre kestiriminde stokastik
model biiyitk Onem tasir. Stokastik model ise
Ol¢li agirliklari, varyanslar1 ve kovaryanslarinin
belirlenmesi asamasidir. Dengelemede hangi
Olgliniin ne kadar diizeltme alacag: agirlig: ile
iligkilidir. Bu nedenle agirhiklarin miimkiin
oldugunca dogru bir sekilde belirlenmesi
gerekir. Olcii agirliklarin yanlis belirlenmesi
diizeltmelerin yanhgs hesaplanmasina, bu da
dengeleme ile bulunan sonsal varyansin hatal

olmasina neden olur. Global testin
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gecilememesinin nedenlerinden birisi bu olabilir.
Varyans, kaba
bilinmeyenlere gore daha fazla etkilenir (Wilcox
2001). Olgiilerde kaba hata varsa sonsal varyans
hataya baglh olarak artacaktir. Bu durumda da
global test gecilemeyebilir. Global test
gecilememis ise ilk olarak stokastik model
kontrol edilmelidir. Eger stokastik model dogru
oldugu halde global test hala gecilemiyorsa
Olgiilerimizde biiyiik bir olasilikla kaba hata
yapimigtir. Sonraki agama Data Snooping
Yontemi ile uyusumsuz
yerellestirilmesi yani hangi Ol¢iiniin kaba hatali
oldugunun belirlenmesidir (Kuang 1996).

hatalardan kestirilen

Olctilerin

Data Snooping yonteminde sifir hipotezi ve
alternatif hipotez sirasiyla,

H,:E(VI,)=0 )
H,:E(VI)=0 M

seklinde kurulur.

Baarda test istatistigi; V; mutlak deger olarak

Olgli diizeltmesi ve o, Olgii diizeltmesinin

standart sapmasi olmak tizere,
W =-— @)

seklinde hesaplanir. Diizeltmenin standart

sapmasi, 0 ilgili dl¢iiniin standart sapmas1 ve

I, kismi redundans sayisi olmak iizere;
Oyi =4/l 0y ®)

formiiliiyle  hesaplanir.  Buradan  Baarda
yonteminde 6l¢ii duyarliklarinin iyi bilinmesinin
diger bir deyisle Olciilerin dogru bir sekilde
agirliklandirilmasimin ne kadar 6nemli oldugu

anlasilmaktadir. Baarda, W, test istatistiklerinin

standart ~ normal dagilimda oldugunu
gostermistir. « yanilma olasiligi 0.001 olarak
alinmigsa siur deger 3.29 olarak bulunur. Bir
Ol¢liniin uyusumsuz olarak
degerlendirilebilmesi igin,

w;|>3.29 €
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veya
V;|>3.290, )
olmasi gerekir (Kuang 1996).

Baarda yontemiyle belirlenebilir kaba hata sinir
degeri;

= \/F (6)

dir. J,, hipotez testlerindeki 1. ve 2. tip hata

olasiliklarina bagh olarak degisen dis merkezlik
parametresidir. (6) formdiiliinden goriilecegi gibi
bir ol¢lintin kismi redundans sayist ne kadar
biiyiikse yani o 0l¢ii diger Olgiiler tarafindan ne
kadar fazla kontrol edilebiliyorsa o olgiide o
kadar kiiciik kaba hata Baarda testiyle
belirlenebilir. Belirlenemeyen kaba hatalarin
bilinmeyen parametrelerin kestirimindeki etkisi
ise,

Vo X =(ATPA)ATPY, | @)

dir. Burada A ; n x u boyutunda katsayilar
matrisi, X; u x 1 boyutunda bilinmeyenler
vektorii, P Olgiilerin agirlhk matrisi, VX ise

etki vektoriidiir. Buna gore eger kismi
redundanst kiigiik bir Olglide kaba hata
yapilmigsa bu kaba hatanin sonuglar {izerindeki
etkisi, kismi redundansi1 biiyiik olan ol¢iideki
kaba hataya gore daha fazla olur (Seemkooei
2001). Bunun disinda, Baarda yOnteminin
basarili olmas: igin 6l¢ii duyarliklarinin ¢ok iyi
bilinmesi gerekir (Kuang 1996). Baarda
yonteminde diizeltmelerin
standartlastirilmasinda birim agirlikhi Ol¢iiniin
Oonsel varyans degeri kullanilir. Bu deger
Olciilerin  kovaryans matrisinin  tersi ile
carpilarak agirlik matrisi elde edilir. Olgiilerden
yararlanarak hesaplanan birim agirhigin sonsal
varyans degeridir. Onsel ve sonsal varyanslarin
istatistiksel olarak egit olmasi durumunda
dengelemenin dogru oldugu soylenir. Genellikle
birim agirligin onsel varyansi 1 olarak alinir. Bu
durumda agirhk matrisi Olglilerin varyans —
kovaryans matrisinin inversine esittir (Leick
1995).
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Pope Testi

Onsel varyansin bilinemedigi durumlarda
diizeltmelerden hesaplanan varyans kullanilarak
uyusumsuz  Olcii yapilabilir.
Ulkemizde yaygin olarak kullanilan Pope
yonteminde test istatistigi (8) formiilii ile sonsal
varyansa gore hesaplanmaktadir. Hesaplanan
deger kaba hatalardan etkilenmektedir. Bu
nedenle Pope yontemi iyi bir yontem degildir.
Pope test istatistigi;

arastirmasi

T =— (8)

seklinde verilir. (8) esitliginde varyans paydada
yer almaktadir. Ne kadar biiyiik kaba hata
yapilirsa varyans o kadar artar ve bunun sonucu

T, test istatistigi de o oranda azalir. Belirli bir

degerden sonra uyusumsuz bir 6l¢ii bu yontemle
iyi bir ol¢liymiis gibi degerlendirilebilir (Kuang
1996).

t Testi

hesabinda

VTPV ifadesine her bir &lciiniin ayr1 bir katkist
vardir. Dogal olarak kaba hatali Olgiilerin iyi
Olciilere gore daha biiyiik bir katkisi olacaktir.
Iste bu ifadeye en biiyiik katki saglayan olcii
stipheli 6lclidiir. Bu olgli disindaki Olgtilerden
yararlanarak hesaplanan sonsal varyans degeri
biiyiik bir olasilikla kaba hatalardan daha az
etkilenmis olacaktir. Bu oOzelligi itibariyle t
testinin Pope yonteminden daha iyi bir yontem

Sonsal  varyansin kullanulan

oldugu sdylenebilir. f serbestlik derecesi, V;

diizeltme degeri, Q,;; diizeltmelerin agirhk

katsayilar1 matrisi olmak iizere student dagilimh
test istatistigi,

T, = |Vi| ~tiy )
Oy, (Qw )ii
v2
ol =(VTPv)-——/f-1 (10)

Vivi

(Demirel 2005) olur.
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KIRILMA NOKTASI KAVRAMI

Robust istatistigin en 6nemli iki kavramindan
birisi  kirilma noktast digeri ise etki
fonksiyonudur. Robust istatistikte amag kirilma
noktas: yliksek kestiriciler veya test yontemleri
gelistirmektir. Kirilma noktas:t bir kestiricinin
guvenilirlik oOlgtitiidiir. Farkli Kkestiricilerden
kirllma noktast daha yiiksek olan daha
giivenilirdir. Kirilma noktas: bir kestiricinin bas
edebilecegi veya tolerans gosterebilecegi
uyusumsuz Slgii sayist ile ilgilidir. Ornegin bir
kestirici bir tane bile uyusumsuz Olgiiye
duyarliysa bu Kkestiricinin kirilma noktasi
sifirdir. Olabilecek en kotii kirilma noktasi
budur. Bu duruma en giizel érnek EKKY’dir.
Bilindigi gibi en basit EKKY ortalama almaktir.
Ornegin Olciilerimizin, 10,11,12,13 ve 14
oldugunu varsayalim. Bu 0l¢iilerin ortalamasi 12
dir ve Olgiiler normal dagilimda oldugu igin
EKKY iyi sonug¢ vermistir. Simdi son Olgiiyii 14
yerine 50 yapalim ve buna gore ortalama
hesaplayalim. Yeni ortalama 19.2 olacaktir. Yani
ortalama deger, diger bir deyisle EKKY
kirilmistir, yani yontem yanlis sonug¢ vermistir.
Ortalama bir tek wuyusumsuz Olgiiye bile
duyarlik gostermistir. Oyleyse kirilma noktast
sifirdir yani giivenilir olmayan kestiricidir. Simdi
ise son Olgiiyli 14 yerine 100 alarak medyamn
hesaplayalim. Bu durumda medyan yine 12’dir
yani bir tane uyusumsuz Ol¢ii medyani
kiramamistir. Medyanin kirilma noktas: 0.50 dir.
Olabilecek en yiiksek kirilma noktast budur.
Buradan medyanin ortalamaya gore daha
giivenilir oldugu séylenebilir (Wilcox 2001).

Uyusumsuz Olgii Belirleme Testlerinin Kirilma
Noktas1

Klasik uyusumsuz olgii testleriyle giivenilir
olarak ancak bir tane wuyusumsuz Ol¢ii
belirlenebilir. Bunu bir ornekle agiklayalim.

Bilindigi gibi normal dagilimda ortalamaya (u)
ve standart sapmaya (J) gore tanimlanan

araliklarin  olasiliklar1 bulunabilir. So6zgelimi
Hto araligmin olasiligit 0.68 dir. Normal

dagilimin bu 6zelligi uyusumsuz 6lgii belirleme
testlerinin temelini olusturur. Uyusumsuz ol¢ii
testlerinde  diizeltmeler standart sapmaya

boliinerek 2, 2.5 veya 3.29 gibi segilen bir sinur

C.INAL, M. YETKIN

degerle karsilagtirlir, standartlastirilmis
diizeltmesi bu smir degeri asan 6l¢ii uyusumsuz
olarak kabul edilir. Ancak gerek EKKY ile
kestirilen degerin gerekse de standart sapmanin
kirllma noktast  sifir  oldugu igin  test
yontemleriyle ancak bir tane uyusumsuz ol¢ii
glivenle belirlenebilir. Ornegin
2,3,4,5,6,7,89,10,50 gibi degerlerimiz olsun.
Uyusumsuz Olct belirleme kriterimizi
|X - ,u|>20' olarak kabul edelim. Yani

standartlastirilmis diizeltmesi 2 den biiyiik olan
ol¢li uyusumsuz olsun. Bu degerlerle hesaplanan
ortalama 10.4, standart sapma ise 14.15 dir. Buna
gore 50 degeri uyusumsuzdur. Simdi 10 degerini
de 50 yapalim yani oda bir uyusumsuz olsun.
Buna gore hesapladigimiz ortalama ve standart
sapma sirasiyla 14.4 ve 18.89 olacaktir. Ancak bu
durumda 50 degerinin standartlagtirilmis
diizeltmesi 2'den degil de 1.88’den biiyiik

50— 14.4| >1.880 . Olgii uyusumsuz

olacaktir;

oldugu halde diizeltmesi standart sapmanin 2
katindan kiiciik olacagi i¢in uyusumsuz Ol¢ii
olarak belirlenemeyecektir. Yani uyusumsuz
olcli testi 2 tane uyusumsuz 6l¢ii oldugu zaman
kirilmis olacaktir (Wilcox 2001).

KALDIRAC NOKTASI KAVRAMI

Robust istatistikte  tasarim
uyusumsuzlar kaldirag
adlandirilir (Rousseeuw ve Leroy 1987). Kaldirag
noktalartyla ilgili olarak iki tiir problemle
karsilagilabilir. Ilkinde kaba hata yapilmasa bile
kaldira¢ noktasi yiiziinden En Kiigiik Kareler
Yontemi kirilir. Ikinci problem ise kaldirag
noktalarinda kaba hata yapilmasidir. Kaldirag
noktalarinin  en karakteristik 6zelligi kismi
redundanslarinin kiigiik olmasidir (Hekimoglu
2005). Kismi redundansi kiigiik olan olciilerde
kaba hata yapilmigsa bu tiir uyusumsuz oOlgiileri
herhangi bir yontemle belirlemek kismi
redundans1 biiyiik olan Olgiilere gore daha
zordur. Bir robust kestiricisi olan M kestiriciler

uzayindaki
noktasi olarak

de bir kaldira¢ noktasi olmasi durumunda bile
kirilmaktadir. Kaldirag
durumunda Es redundansli
(genellestirilmis M kestirimi) uygulanir. Kaldirag
noktalarina karst LMS gibi yiiksek kirilma
noktali robust yontemlerde ise yaramaktadir.

noktasi olmasi

tasarim
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Bunlarin yaminda Wicki (2001) tarafindan

sunulan  BIBER  kestiricisi de  kaldirag
noktalarindaki ~ uyusumsuzlar1  belirlemede
kullanilabilir.

Genellestirilmis M  kestiriminde normal
denklemler,

13 .
gzn(xi)/v(vi/o)aijzo, j=12,..,n (1)
i=1

(Hampel vd 1986).
Genellestirilmis M Kestirimindeki amag, 77(Xi)

seklinde verilir

agirhk  fonksiyonu

uyusumsuzlarin
sinirlandirmaktir. U(Xi) icin Huber \/l’_ , Koch

yardimiyla kaldirag

noktasindaki etkisini

t/2=8 olmak iizere I, = (]/n)zn: rt'?,
i1

Hekimoglu (1998) de ise pi* denklesmis

agirliklarin alinmasini onerilmigtir. I; olgiilerin

kismi redundanslaridir (Hekimoglu 2005).

Es redundansh tasarim iteratif olarak su
sekilde gerceklestirilebilir. Ik olarak izdiisiim
matrisi,

H = A(ATPA)"ATP (12)

esitligi ile hesaplanir. Biitiin Olglilerin geometrik
ve stokastik etkisi farkli olacag: i¢in izdiisim
matrisinin diagonal elemanlar1 farkli olacaktir.
Bu matrisin birim matristen farki redundans
matrisidir. Redundans matrisinin diagonal
elemanlar ise Olciilerin kismi redundanslaridir.
Eger kaldira¢ noktast varsa onun kismi
redundans: digerlerine gore oldukga kiiciiktiir.
Yani kaldirag noktast olup olmadigim
belirlemede en temel etken izdiisiim matrisidir
(Gross 2003). Esredundansh tasarimin birinci
asamasinda yeni agirliklar,

* r 13
PPy (13)

ile belirlenir (Hekimoglu 1998). Yeni agirliklara
gore izdiisim matrisi yeniden hesaplanir. Bu
isleme yakinsama saglayincaya kadar devam
edilir. Eger es redundansh tasarim, robust bir
yontem olan M kestiriminin her asamasinda
denklestirilmig

kullanilirsa redundanslari
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genellestirilmis M kestirimi elde edilir (Ata
1999).

ROBUST M KESTIiRIM YONTEMLERI

Robust kestirim yontemleri icinde en yaygin
kullanilanlardan biri M kestiricilerdir. M
kestiriciler maksimum olasilik kestiricisinin
genellestirilmis bi¢imidir (Hampel v.d. 1986,
Huber 1981). M kestiricisi olarak ¢ok sayida
yontem sunulmustur. Bu yontemlerin her biri
farkli amag (kayip), etki ve agirlik fonksiyonu ile
tanimlanir. Parametre kestiriminde bilinmeyen
parametrelerin gercek degeri ile kestirilen
degerleri arasndaki fark kayip fonksiyonu ile
ifade edilir. Amag¢ bu fonksiyonu minimum
yapmaktir. Kay1p fonksiyonu p(V), diizeltmelere

gore tamimlanan  bir
fonksiyonunun diizeltmelere gore tiirevinin
alinmasiyla da etki fonksiyonu elde edilir. Etki
fonksiyonu kirilma noktasindan sonra Robust
istatistigin ~ bir diger Onemli kavramudir.
Diizeltmeleri biiyiik olan olgiilerin (bir anlamda
kaba hatal1 Olgiilerin) parametre kestirimindeki
etkilerinin az olmasi istenir. Etki fonksiyonu,

fonksiyondur.  Bu

%l) w(v;)

oV

(14)

ile belirlenir. Etki fonksiyonunun diizeltmelere
boliinmesiyle de agirlik fonksiyonu elde edilir.
Agirlik  fonksiyonu ile diizeltmelere gore

Olciilerimizin  agirliklar1  belirlenir.  Agirhik
fonksiyonu,
P(v)= vby) (15)

seklinde verilir. M kestirimi, iteratif olarak
yeniden agirliklandirmali en kiigiik kareler
algoritmasiyla  gerceklestirilmektedir. =~ Her
iterasyonda standartlastirilmis diizeltmeler bir
sinir  deger ile Kkarsilastirilir, segilen agirlik
fonksiyonuna gore Olgiilerin yeni agirhiklar
belirlenir. Bu iteratif ¢6ziimde kaba hatali
Olctilerin yeni agirhiklar gittikge kiigiilmektedir.
Istenen saglayincaya  kadar
iterasyona devam edilir (Berber 1997). Normal
denklemler ve bilinmeyenler;

yakinsama
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ATP(v)= ATP(AX —L)=0 (16)
X = (ATPAJ*ATPL (17)
seklinde yazilabilir.

En yaygin olarak kullanilan agirlik fonksiyonlar:
asagida siralanmistir,

Huber
1 |v|<c
P =9 C |V-|>C c=15veya2.0 (18)
vi|
Hampel
p, vi|<a
pallv| a<|v|<b
pi= c—V
p,a c—|b| vi| b<]v|<c
0 vi|>¢
a=17,b=34,c=85 (19)

Beaton — Tukey

2
5 =P 1—(%‘} vi|<c

0 vi|>¢c
c=15veya2.0 (20)

Andrews

{pi sin(v, /c)/(v, /c) |vi|<cx
0

c=1.5veyal.339 (21)

Danimarka (Csapo, Kis, Volgyesi 2003),

1
__ :—’ a. :3 V2
P 1+ akvj?_l K / K
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v, =30, Vi > 30,
V=20, 24y <V, <30, (22)
Vk =0y Ho < Vmax < 2O-O

Danimarka yonteminde o, degeri olarak,

biliniyorsa onsel varyans bilinmiyorsa robust
standart sapma kullanilmalidir. Diizeltmelerin
standartlastirilmasinda miimkiin oldugunca En
Kiigiik Kareler Yontemindeki sonsal varyans
degeri kullamlmamalidir. Ciinkii bu deger kaba
hatalardan etkilenmis bir degerdir. Robust
standart sapma V 06l¢ii diizeltmesi olmak iizere,

R 1
G = 0.6745medyarﬂ V; —medyar(V,) |) (23)
dir (Gross 2003).

DIiGER ROBUST YONTEMLER

Asagida iteratif agirhklandirma yontemi,
Berberan yontemi, BIBER kestiricisi, Robust —
Ridge Kkestiricisi ve korelasyonlu Olgiiler igin
robust yontemler olmak tizere farkli robust
yontemler verilmisgtir.

iteratif Agirliklandirma Yontemi

EKKY'nin 1iyi yanlarindan birisi Oolgiilerin

dagilimlarmin bilinmesine gerek
duyulmamasidir. Agirhk matrisinin Olgiilere
iliskin varyans - kovaryans matrisinin tersi

alinarak  olusturulmasi minimum varyans
¢Oziimiinii saglar. EKKY’deki agirlik matrisi,

P =03 (24)

esitligi ile hesaplanir (Demirel 2005). Burada P
agirlik matrisi, %, Olciilerin varyans — kovaryans

matrisidir. EKKY ile dengelemede yapilan
budur. Bir 6l¢iide kaba hata yapilmasi o 6l¢iiniin
diizeltmesinin artmasmna yol acar. Yayma
etkisinin fazla olmadig: bir sistemde kaba hatali
Ol¢iiniin diizeltmesi digerlerinkinden belirgin bir
sekilde biiyiiktiir. Bu Ozellikten yararlanarak,
Olcti  agirliklari  varyanslarindan  bagka
diizeltmelerine de bagh olarak Dbelirlenerek
uyusumsuz Olgiilerin parametre kestirimindeki
etkisi azaltilmaya cahgilir. Bu yontem iteratif
agirliklandirma yontemi olarak adlandirilir.
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[teratif agirhiklandirma yonteminde, agirlik
matrisi agsagidaki gibi

p=(E2+x, )" (25)

belirlenir. E matrisi, V;’ler 6lgii diizeltmesi

olmak tizere,

v 0 . O
0O v, . O

E= (26)
0 O v

seklinde olusturulur (Aduol 1994).
Berberan Yontemi

Hem Robust yontemlerin hem de uyusumsuz
Olgli testlerinin birbirlerine gore avantajlar
vardir. Berberan yontemi her iki yontemin
avantajlarindan birlikte istifade edebilmek icin
sunulmustur. Berberan yonteminde Baarda test
istatistikleri belirli bir yamilma olasiligina (&)

gore normal dagilim tablosundan alman kritik
degerle karsilastirilir. Olciilerin agirliklar: ise
Danimarka yontemi ile

belirlenir. O

olgiilerimizin standart sapmasidir. Demek ki bu
yontemde 6l¢ii duyarliklar: ¢ok iyi bilinmelidir.

W, ise Baarda yonteminde hesaplanan test

istatistikleridir. K sinir degeri olarak sirasiyla
(her bir iterasyonda) o =0.1, a=0.01 ve
a =0.001 yanilma olasiliklaria karsilik gelen
ve normal dagilim tablosundan alinan 1.645, 2.58
ve 3.29 degerleri kullanilir. Berberan yontemi 3
iterasyon adimindan olusmaktadir. Berberan
yonteminde agirliklar,

— |w|>kise
_ ) oW
P i = (27)
1 .
= |w|<kise

2
Oji

fonksiyonuna gore elde edilir. Berberan
yonteminin sagladigi ilk avantaj c stir degerinin
daha giivenli bir sekilde belirlenmesidir.
Bilindigi gibi diger Robust yontemlerde c = (1.5 -
2)o gibi degerler kullanilmaktadir. Bunlar
istatistikciler ~tarafindan deneyimlere bagh
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olarak verilmis degerlerdir. Bu smir degerler,
jeodezik problemlerde her zaman ve her kosulda
gecerli olacak diye bir kural yoktur. Berberan
yonteminin diger bir avantaji ise iterasyon
sayisinin 3 olmasidir. Bazi Robust yontemler
daha biiyiik iterasyon sayis1 gerektirebilmektedir
(Berberan 1995).

BIBER (Bounded Influence By standardizEd
Residuals) Kestiricisi

BIBER (Bounded Influence By standardizEd
Residuals) jeodezik aglarin
dengelenmesi icin gelistirilmis bir kestiricidir,
Schweppe tipli maksimum olasilik kestiricisi
olan BIBER kestiricisi EKKY'ne benzer bir kayip
fonksiyonuna Olgiiler
dagilimda oldugu zaman EKKY ile 6zdes sonug
vermektedir,  aksi  takdirde  algoritmasi
standartlastirilmis diizeltmeler ile uyusumsuz

kestiricisi

sahiptir. normal

ol¢iilerin etkisini smirlandirmaktadir. Bu sayede
kaldira¢ noktalarimin etkisi azaltilabilmektedir.
Sinir deger, diizeltmenin standart sapmasi bir ¢
sabiti ile carpilarak elde edilmektedir. BIBER

verilmisgtir.

(v,)= v, vi| <k ise 2
V= sign(v, k. vi| > k; ise 29
Sinir deger,

k,=co, = CO'O\/E (29)

seklinde hesaplanabilir. ¢ degerinin (2.5 — 4)
arasinda alinmast uygun goriilmektedir. BIBER
Kestiricisi i¢in normal denklem asagidaki
gibidir.

Z Vi (Vi )aij =0 (30)
i—1

BIBER Kkestiricisinde birinci asamada EKKY ile
¢ozlim daha sonra her bir ol¢li i¢in asagidaki
formiile gore standartlastirilmis diizeltmeler
hesaplanur;

w=—t=— "t (31)
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o, ilgili oOlgliniin standart sapmasidir.

Standartlastirilmis diizeltmesi en biiyiik olan
Ol¢li siipheli Olciidiir. Bundan sonraki islem
adimi bir Onceki asamada secilen Ol¢iiniin

etkisini azaltacak sekilde bilinmeyen
parametrelerin  ve diizeltmelerin  kestirimi
asamasidir. Maksimum  standart sapmali
Ol¢lintin kurgusal agirlig p: ,
.k
vl
ile  bulunur. Buna  gore  Dbilinmeyen

parametrelerin robust kestirimi ve diizeltmeler
strastyla asagidaki gibi bulunur;

Xeos =(ATPAJTATPL
Vior = AX ros — L (33)
v

Yukaridaki gibi bulunan Vpg, vektori;
|Vi|< K, olan &lgiiler icin olgiilen deger ile
dengelenmis deger arasmndaki farki, |Vi| >k,

olan &lgiiler ise K; sinir degeri ifade etmektedir.

Biitiin islem tim diizeltmeler

|_— Ki <Vgog, < kiJ araliginda oluncaya kadar

devam eder (Wicki 2001). BIBER kestiricisi
Olclilerin  iteratif olarak agirhiklandirilmasi
ilkesine dayanir.

Ridge Kestiriciler

Ridge kestiriciler aslinda Robust kestiriciler
degildir. Sozgelimi Danimarka yontemi gibi
kaba hatali Olgiilere karst kullanilmazlar. A
Katsayilar matrisinin siitunlar1 arasinda yakin
lineer bir bagimlilik olmasi durumunda Ridge
kestiricisi iyi sonu¢ vermektedir. Ridge
kestiriminde amag¢ normal denklem matrisinin
inversinin kondisyonunu arttirmaktir. Lineer

bagimlilik problemiyle kaba hata probleminin

birlikte  olmasi  durumunda  bilinmeyen
parametreler;
X = (A"A+Kl, ) A AX ros (34)
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seklinde kestirilir. k degeri i¢in Hoerl, Kennard
ve Baldwin,
uo’

k=—
X X

(35)

alinmasin1 Onermistir. Burada u bilinmeyen

sayisidir. o’ varyans degeri, X ise bilinmeyen
parametrelerin kestirim degeridir. Robust -
Ridge kestiriminde once segilen bir Robust
yonteme gore parametre kestirimi yapilarak
X op degeri elde edilir. Daha sonra yukaridaki

formiil iteratif olarak c¢oziilerek hem kaba
hatalardan hem de lineer bagimliliktan
etkilenmeden parametre kestirimi yapilabilir
(Gross 2003).

Korelasyonlu Olgiiler i¢cin Robust Yontemler

Korelasyonlu  Olgiilerle  jeodezide  sikga
karsilasilabilir. Ornegin dogrultu  Olgiileri
korelasyonlu olmamasma ragmen dogrultu
farklarindan elde edilen agilar korelasyonludur.
Bir diger 6rnek GPS oOl¢melerinden verilebilir.
Bilindigi gibi GPS gozlemlerinde, ikili farklar
olusturma bir nevi korelasyonlu Olgiiler
demektir. Simdiye kadar verilen robust
yontemler bagimsiz Olgiiler icin uygundur.
Gozlemlerde kaba hata yapilmissa ve
korelasyonlu olgiiler s6z konusu ise indirgeme
faktorlerinin kullanilmas: gerekir. Huber’ in etki
fonksiyonu secilmigse indirgeme faktorleri,

1 [v|<c
Vi = ﬁ |\7i|>c (36)

dir. ¢, 1.0 veya 1.5 gibi bir sabittir. Agirlik
elemanlar: igin bir diger indirgeme faktorii IGG
1M,

1 V.| <kq
LS k, — || -
i = |\7i|(—kl _koJ ko <[Vi|<k, (37)
0 V| >k,

ile de belirlenebilir (Yang wv.d. 2002). Bu
ifadelerdeki V. ler

i standartlagtirilmis
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diizeltmelerdir. K, ve K, sirasiyla 2.0 - 3.0 ve 4.5

— 85 olarak secilen sabitlerdir. Bifaktor
indirgeme modelinde i. ve j. Olgiilere ait
indirgeme faktorleri sirasiyla y;; ve y; olmak

lizere,

Vii =77 (38)

dir. Olgiilerin agirlik matrisinin tiim elemanlari
i¢in hesaplanan indirgeme faktorleri kullanilarak
esdeger agirlik matrisi asagidaki gibi verilir.

V1P V1P o Y10 Prn

p_ VaPa  722Pxn o VP2 (39)

Vo Pr 7n2Pn2 7 on Pon
Bilinmeyenlerin yeni robust kestirimi,

X =(ATPAJ" ATPL (40)
Bilinmeyenlerin varyans — kovaryans matrisi,
s, =62(ATPA)” (41)

X

Birim agirligin sonsal degeri ise

., VTPV
S0 =, (42)

esitligi ile hesaplanir (Yang v.d. 2002).
SAYISAL UYGULAMALAR

Yukarida izah edilen robust yontemlere ait
gesiti  uygulamalar  asagida  verilmistir.
Uygulamalarda Y =AX +& seklinde verilen
lineer bir regresyon modeli kullanilmistir. Y
0l¢li uzayil, A tasarim uzayi (katsayilar matrisi),
X bilinmeyenler ve & ise rasgele hatalar
vektoriidiir. A ve X degerlerinin bilindigi
varsayilarak ilk oOnce hatasiz Y degerleri
hesaplanmis daha sonra hatasiz Y degerlerine
rasgele hatalar eklenerek iyi Olgiiler elde
edilmistir. Robust yontemlerin kaba hatalardaki
basarisim1 gormek icinde rasgele bir Ol¢liniin
kaba hatali olmasi saglanmistir. Yapilan
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uygulamalarda temel amag¢ parametrelerin

gercek degerleri olan X degerlerine EKKY

ile robust yontemlerin hangisinin daha fazla
yaklastigin
uygulamalarda robust yontemler ile gercek
degerlere daha fazla yaklagildig1 goriilmiistiir.

gormektir. ~ Yapilan  biitiin

Uygulama 1:

Asagida sirasiyla lineer bir regresyon
modeline iliskin katsayilar matrisi, 6l¢ii vektorii
ve bilinmeyenlerin gercek degerleri veriliyor.
Verilenleri
degerlendirelim. 2.0l¢li kaba hatalidir. Bu
Olcliniin gergek degeri (hatasiz degeri) parantez
icinde verilmistir. Baslangicta agirlik matrisi
birim matris alinmistir (P = 1) . 1lk basta EKKY

ile ¢oziim yapildiginda 2. dlglintin diizeltmesi
maksimum ¢ikmistir, bu nedenle bu Ol¢iiniin
agirlign Danimarka yontemiyle iteratif olarak
Tablo 1'deki gibi elde edilmistir. Tablo 2" de ise
her bir iterasyonda vyeni agirliklara gore
hesaplanan bilinmeyenler verilmistir Tablo
2’den goriilecegi gibi Danimarka yontemiyle 5
iterasyon sonucu gergek degere EKKY’den daha
fazla yaklasilmistir.

Danimarka  yontemine  gore

1 29] [ 41086
1 36 5.4765 (4.82)
139 4.0122
137 4.4794
1 44 55176
a|l 4Ll | loss4s | :{0.5}
1 47| 48206 | T |12
137 5.8712
1 45 59112
151 5.9749
157 8.1457
1 55| | 73366 |

Tablo 1. Siipheli Olgiiniin Agirlik Degigimi.
Table 1. Weight Change of the doubtful

measurement.
1terasyon 1 2 3 4 5
Stipheli 2 2 2 2 2

Olcia

Agirik |0.25 | 0.0214 | 0.0236 | 0.0219 | 0.0219
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Tablo 2. Danimarka Yontemiyle Kestirilen
Bilinmeyen Parametreler.
Table 2. Unknown parameters which estimated by

Danish Method.
[terasyon Bilinmeyen Parametreler
1.Iterasyon X = [0.8254 1.1569]
2.iterasyon X =[0.3870 1.2411]
3.Iterasyon X =10.3914 1.2403]
4.Iterasyon X =[0.3879 1.2410]
5.iterasyon X =[0.3879 1.2410]
EKKY X =[2.0516 0.9212]
Uygulama 2: Asagida verilen degerlerin
Berberan = Yontemiyle  degerlendirilmesiyle

asagidaki sonuglar elde edilmistir. Siir degerler
olarak sirasiyla @ =0.1,0.01,0.001 anlamlilik

diizeylerine karsilik gelen 1.645, 2.58 ve 3.29
degerleri kullanilmistir. Baslangicta agirlik
matrisi birim matris olarak alinmistir. Kaba
hatali olan 2. dlgii ve diger Olgiilerin agirliklar
Tablo 3’de, Tablo 4'de ise yeni agirliklara gore
hesaplanan bilinmeyenler verilmistir. 3.iterasyon
sonucu hesaplanan bilinmeyen degerler gercek
degerlere En Kiiciik Kareler Yontemine gore
daha fazla yaklasmistir. Kaba hatali olan 2.
Olcliniin gercek degeri Y vektoriinde parantez
icinde verilmistir.
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Uygulama 3: Asagida verilenleri Huber’ in M
kestirimine gore degerlendirelim. Bu Ornekte
onsel standart sapma degeri oy = 0.01 metredir.

EKKY ile bulunan diizeltmelerden hesaplanan
standart sapma ise 0.03 metredir. Gorildugi
gibi uyusumsuz oOlciiler varyansin (dolayisiyla
standart sapmanin) artmasina neden olmustur.
(23) formiiliine gore hesaplanan robust standart

sapma ise 0, =0.01 metredir. Yani bu sekilde

hesaplanan  standart sapma  uyusumsuz
Olciilerden daha az etkilenir. 2. dlgiiniin gercek
degeri 4.82 dir. Bu degere standart sapmann 11
kat1 biiyiikliikte bir kaba hata eklenmistir. Bu
Ornekte diizeltmelerin standartlagtirilmasinda
robust standart sapmadan yararlanilmistir. c
sinir degeri ise 1.5 olarak segilmistir. Baslangicta
agirlhk matrisi birim matris olarak alinmistir.
Huber’in agirlik fonksiyonuna gore elde edilen
agirliklarla EKKY iteratif olarak uygulandiginda
Tablo 6’den de goriilecegi gibi 4.
sonucunda gercek degerlere EKKY’den daha
fazla yaklasilmistir.

iterasyon

Tablo 3.Ol¢ii agirliklarinin degisimi.
Table 3. Change of measurement weights.

Olcii 1 2 3 4 5 6 7 8
1.iterasyon | 0.8756 | 0.7053 | 4.6628 | 10.131 | 3.7198 | 7.8322 | 3.5787 | 13.728
2Jterasyon | 57591 | 0.8103 | 31.35 | 58.272 | 53165 | 7.2363 | 4.7219 | 5.7591
3.Iterasyon | 57591 | 0.7456 | 31.35 | 58272 | 5541 | 7.8796 | 4.7219 | 5.7591

Tablo 4. Berberan yontemi ile kestirilen bilinmeyen parametreler.
Table 4.Unknown parameters estimated by Berberan Method.

[terasyon Sayisi Bilinmeyen Parametreler
1.Iterasyon X =[1.1726 1.3441]
2.iterasyon X =[0.4496 1.4762]
3.iterasyon X =[0.4252 1.4818]

EKKY X =[2.3843 1.1764]
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Tablo 5. Huber’in agirlik fonksiyonuna gore iteratif ¢oziimde 6l¢ii agirliklarinin degisimi.
Table 5. Change of measurement weights in iterative solution according to Huber’s weight function.

Ol¢ii 1 2 314 |56 |78 ]9 ]10]|11 | 12
l.iterasyon 07168 | 02331 | 1 |1 |1 |1 |1 |1]1 1 1 1
Z.iterasyon 1 02082 |1 (1|1 |1 |1|1]|1 1 1 1
3.Iterasyon 1 02051 |1 |1 | 1|1 |1|1]1 1 1 1
4.iterasy0n 1 02052 |1 |1 |11 ]1|1]|1 1 1 1
(1 2.9] [3.9701 ]
1 36 4.9300
i 23 j’;giz Uygulama 4: BIBER Kestiricisinin kaldirag
1 a4 5 7014 noktalarindaki bagarisini gormek igin lineer bir
1 41 5.4132 05 regresyon modelinde uygulama yapilmstir.
A PR Il P PT {1.2} Bunun igin kismi redundansi en kiiciik olan
1 37 4.9393 Olcliye kaba hata eklenmistir.
1 45 5.8967
1 51 6.6116
1 57 7.345 ) .
|1 55] 7.1149 | 1 3575 [5.2887]
N L ) 1 7.153 9.6814
Tablo 6.. Hube%‘ ‘1r1 M Kkestirimi yontemiyle 1 1358 19575
kestirilen bilinmeyen parametreler. 9,93
Table 6.Unknown parameters which estimated by 1 34184.15) 2324 X _ 0.
Huber’s M estimation method. A={1 3141 Y =|4.2342| “gercek™| 4 4
Herasyon Kestirilen Parametreler 1 6.83 10.657
1 X =[0.5076 1.1990] 1 543 8.::62
=o. . 1935
2 X =[0.5020 1.2001] 1 1348
3 X =[0.5019 1.2002] 15.364
1 10.5 B -
4 X =[0.5019 1.2002] - .
EKKY X =[05437 1.1931]
Tablo 7. Kismi Redundans Sayilar:.
Table 7. Partial Redundancy Numbers.
Olcii 1 2 3 4 5 6 7 8 9

fi 082 | 087 | 0.88 | 0.15 | 0.81 | 0.87 | 0.85 | 0.88 | 0.89

Tablo 8. BIBER Kestiricisi ile iteratif ¢oziimde Baarda test istatistigi en biiytiik olan 6l¢ii (siipheli 6l¢ii),
Agirliklar ve Bilinmeyen Parametreler.
Table 8. Measurement(doubtful) which have maximum Baarda test statistic in iterative solution by BIBER

estimator.
Siipheli Olcii Agirhik Bilinmeyen
up 1 & Parametreler
1. fterasyon 4. Olgii 0.0096 X =[1.0603 1.3231]
2. Iterasyon 4.0lcii 0.0015 X =[0.5533 1.3917]
EKKY 4.0lcia 1 X =[10.1228 0.0970]
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Simiilasyon c¢alismasinda yukarida verilen
degerler kullanilmigtir. Bunlar sirasiyla tasarim
matrisi, 6l¢li matrisi ve bilinmeyenlerin gercek
degeridir. Tasarim matrisinde 4 numaral
noktanin gercek degeri 4.15 iken 34.18
yapilmistir. Yani bu nokta bir kaldirag
noktasidir. BIBER kestiricisinde verilen k
formdiliinde c degeri 1.5 olarak segilmistir. BIBER
kestiricisinin kaldira¢ noktalarindaki kaba hatalt
Olciilere karsi basarisini gormek igin 4. Olgiiye
yani kismi redundans sayisi en kiigiik olan
Ol¢liye kaba hata eklenmistir. Tablo 7’den
goriilecegi gibi 4 numarali nokta kaldira¢ noktasi
oldugu i¢in kismi redundans: digerlerine gore
oldukga kiigiiktiir.

BIBER kestiricisi uygulandig1 zaman kaldirag
noktasina karsilik gelen Olcliniin Baarda test
istatistigi maksimum c¢ikmistir. (29) formiiliiyle

hesaplanan k degeri ise 0.057 dir. (32)
formiiliiyle de  yeniden  agirliklandirma
yapimigtir. BIBER Kestiricisi ile daha 2.

iterasyonda iyi bir sonug elde edilmistir.

Uygulama 5: Verilen bir veri setinde lineer
bagimliliga ilave olarak uyusumsuz ol¢iilerinde
olmas1 problemi incelenmistir. Kaba hatali olan
1. ol¢liniin gercek degeri Y vektoriinde parantez
icinde verilmistir. Bunun ig¢in basit bir lineer
regresyon modelinde robust — ridge kestiricisi
uygulanmistir. Normal matrisin kondisyonunu
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arttirmada kullanilan k degeri (35) numaral
formiile gore elde edilmistirr Y =AX+¢
seklinde lineer bir regresyon modelini ele alalim.
Bu modele ait katsayilar (tasarim) matrisi,
Olciiler matrisi ve bilinmeyenlerin gercek degeri
sirasiyla asagida verilmistir.

1 19] [5.7051(2.78)|
121 21872
A=|1 2| ; Y=| 29627 | ; xgemekzﬁﬂ
12 30438
11 18 20868 |

[k 6nce Huber” in M Kestirimi uygulanmistir.
Huber’ in M Kestirimine gore elde edilen
agirliklar ve bilinmeyenlerin kestirilen degerleri
sirastyla Tablo 9 ve Tablo 10’da verilmistir.
Diizeltmelerin (23)
robust

standartlastirilmasinda

numarali formiile goére hesaplanan

standart sapma kullanilmigtir.

Table 9. Huber’in agirlik fonksiyonuna gore olgii

agirliklari.
Table 9. Measurement weights according to Huber’s
weight function.

Olcia 1 2 3|4 5
Literasyon | 0496 | 1 | 1 | 1 | 0.775
2Jterasyon | 0448 | 1 | 1 | 1 | 0.984
3.Jterasyon | 0423 | 1 | 1 | 1 1
4.Jterasyon | 0418 | 1 [ 1 [ 1 1

Table 10. iteratif agirliklandirmali EKKY'ne gore bilinmeyenlerin kestirilen degerleri.
Table 10. Estimated values of unknowns according to iterative rewighted least squares algorithm.

iterasyon EKKY 1

2 3 4

X vektorii

[8.0866 —2.4947] | [6.5167 —1.8005]

[4.4280 —0.7820] | [4.1239 -0.6371] | [4.0884

Tablo 11. Hoerl, Kennard ve Baldwin’ e gore hesaplanan k degerleri.
Table 11. k values which calculated according to Hoerl, Kennard and Baldwin.

Iterasyon 1 2

3 4 5

k 0.017

0.305

0.728 | 0.760 | 0.762

Tablo 12. Robust — Ridge Kestiricisine gore bilinmeyen parametrelerin kestirilen degerleri.
Tablo 12. Estimated values of unknown parameters according to Robust — Ridge estimator.

[terasyon

1

Q=W

Kestirilen Parametreler
X =[1.9412 0.4715]
X =[0.7019 1.0853]
X =[0.6241 1.1005]
X =[0.6213 1.1001]
X =[0.6211 1.1001]

—0.6205]
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Verilenlerde A matrisine bakilirsa bu matrisin
siitunlar1 arasinda yakin bir lineer bagimlilik
vardir. Bu nedenle Huber yontemiyle 1. adimda
1. 6l¢li uyusumsuz olarak belirlenmistir. teratif
agirliklandirmali EKKY ¢6ziimiinde bu 6l¢iiniin
agirligy
Gerekirse bu Olgii tekrar yapilabilir. Bu
problemde uyusumsuz 6l¢ii probleminden baska
lineer bagimlilik problemi de oldugu igin salt
Huber” in M kestirimi yeterli olmaz. Bunun igin
2. adimda (34) ve (35) numarali formiillere gore
robust — ridge kestiricisi uygulanmstir. Iteratif
¢oziimde elde edilen k degerleri ve bilinmeyen
parametrelerin  kestirilen degerleri sirasiyla
Tablo 11 ve Tablo 12’de verilmistir.

Normal matrisin kondisyonunu arttirmada
kullanilan k degeri ilk iterasyonda EKKY ile
bulunan ¢oziime gore  hesaplanmustir.
Formiildeki standart sapma (23) numaral
formiile gore elde edilen robust standart sapma
olarak ele alinmustir. 5. iterasyon da elde edilen
sonuglar bilinmeyenlerin gercek degerleriyle
karsilagtirilirsa elde edilen sonucun hem kaba
hata hem de lineer bagimhhk problemine
ragmen oldukga iyi oldugu sdylenebilir.

dusiiriilerek  etkisi  azaltilmustir.

SONUCLAR

e Kaba hatali dlciiler EKKY ile bulunan
biitiin sonuglar: ve ayn1 zamanda yayma
etkisi nedeniylede test biiyiikliiklerini
bozarlar. Boylece EKKY ile bulunan
sonuglarm dogrulugunun bir garantisi
olmadig1 gibi bu yonteme dayali olarak
uyusumsuz Ol¢t
glivenilirligi de azdur.

* Robust yontemlerin en biiyiik avantaji
uyusumsuz olctiilerin etkisini
yerellestirmeleri yani yaymamalaridir.
Dolayisiyla kaba hatali olgiilerin daha
dogru bir sekilde belirlenmesi miimkiin
olmaktadir.

* Uyusumsuz 6l¢ii belirleme basarisi; kaba

belirlemenin

hatanin biiyiikliigline, sayisina, cinsine,
konumuna, serbestlik derecesine, agin
geometrisine, kismi redundans
sayilarina ve stokastik yapiya bagh
olarak degismektedir.
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Uyusumsuz 0Olgii belirlemenin basarisi
onemli Olciide stokastik modelin dogru
kurulmasina baghdir. Bilindigi gibi
dengelemede Olciilerin alacag:
diizeltmelerin biiyiikliikleri
agirliklariyla iliskilidir. Uyusumsuz 6l¢ii
aragtirmasinda temel veri ise Olgiilerin
diizeltmeleridir.

Klasik uyusumsuz 6l¢ti testleri igerisinde
en iyi yontem Baarda yontemidir. Yani
varyansin
uyusumsuz Ol¢ii  belirleme basarisi
artmaktadir.

bilinmesi durumunda

Robust kestirimde olgtilerin uyusumsuz
olup olmadigina karar vermede 6nemli
bir etken olan c¢ parametresi i¢in her
durumda gegerli bir deger verilemez.
Istatistikciler deneysel galismalara gore
15, 2 gibi degerler onermislerdir. c
parametresinin A katsayilar matrisine ve
o yanilma olasiligina bagli olarak her
Ol¢ii icin ayr1 ayri hesaplanmas: da
mimkiindiir. ¢ parametresi olarak
Baarda yontemindeki smur degerler
almabilir.  Ancak  bu
standartlastirilmig  diizeltmeler olarak
Baarda test biiytikliikleri alinmalidir.

Normal dagilimimn iki parametresinden
varyans, ortalamaya goére uyusumsuz
Olglilerden daha fazla etkilenmektedir.
Bu nedenle uyusumsuz Ol
arastirmasinda  POPE  yonteminde
oldugu gibi EKKY ile dengelemeyle
bulunan varyansi kullanmak veya
Robust  yontemlerde
standartlastirilmasinda bu  varyansi
kullanmak sakincalidir. Bunun igin
varyans

durumda

diizeltmelerin

biliniyorsa varyansi
bilinmiyorsa robust standart sapmay:
kullanmak gerekir.

BIBER kestiricisi  Ozellikle kaldirag
noktalarindaki kaba hatali Olciileri
belirlemede de basarihidir. Kaldirag
noktalarina karst basarili bir diger
yontem genellestirilmis M kestirimidir.
Lineer bagimhlik ve uyusumsuz Olgii
problemlerinin  bir arada  olmasi
durumunda robust — ridge kestiricisi
kullanilabilir.
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