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OZET

Uygulamalr bilimlerde ¢oziim icin kullanilan 6l¢ii grubunda uyusumlu ve uyusumsuz bi¢iileri bir arada bulunur. Gergege en yakin
¢Oziimii bulmak icin yapilan dengeleme hesabi ile ayni zamanda 6lgiiler de uyusumlu ve uyusumsuz olarak ayrilabilmelidir. Olgii
grubundaki uyusumsuz olgtileri belirlemek icin ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Geleneksel ¢ézim yontemlerinin uyusumsuz
olciileri belirlemekte bazi dezavantajlar: vardir. Bu dezavantajlar her adimda birden fazla uyusumsuz 6l¢iiyii belirleyememesi, ol¢ii
hatalarini diger ol¢iilerin diizeltmelerine yaymas! ve uyusumsuz olarak belirlenen 6l¢tivii 61¢ii grubundan ¢ikarmasidir. Geleneksel
¢oziim yonteminin bu dezavantajlari, uyusumsuz 6/¢ii gruplarimin belirlenmesi igcin baska yontemler arayisini ortaya ¢ikarnustr.
Robust kestirim yontemi 6l¢ii agirlikiarini degistirerek 6l¢ii hatalarindan daha az etkilenen bir ¢oziim yontemi sunmaktadir. Robust
kestirim yontemi de En Kiiciik Kareler yontemine gore iteratif ¢ozimde olcii agirlikdarmi yeniden belirler. Olgii agirliklarinm
yeniden belirlenmesinde birka¢ farkli kestirim yontemi kullanimaktadir. En Kiiciik Mutlak Toplam yontemi (L1-norm) de dl¢ti
agirliklarinin kestiriminde kullanilabilir.

Bu calismada uyusumsuz él¢iiler analizinde robust kestirim yontemlerinin kullaniimasi gerekgeleri belirtilerek L1-norm yontemi ile
Olciilerin agirlilarinin yeniden belirlenmesi agiklannustir. 20 bazl bir GPS aginin gercek verileri kullanilarak bir uygulama yapilmis
ve yontemler karsilastiriinugstir.

Anahtar Kelimeler :Jeodezik Aglar, Hata Analizi, Robust Kestirim, LI-norm

ABSTRACT
ROBUST ESTIMATION AND L1-NORM METHODS FOR OUTLIER DETECTION

There are both consistent and outlier in measurement group used for solution in application sciences. The adjustment calculus, is

made to obtained the nearest solution for real, is detached measurements as consultant or outlier. Conventional solution methods

used in determining of outlier measurement groups have some negative characteristics, such as, these methods are failed in

determining of more than one outlier measurement, distribute a measurement’s error to the other measurements’ corrections and
eliminate the measurement determined as outlier ffom measurement group. Therefore, different solution ways for determining outlier

measurement groups have been required. Another method is the robust estimation method, which is considered to be less susceptible

to the measurement errors by changed measurements weight. The weight of measurements determined iteratively as the solution of
Least Mean Square methods for robust estimation methods. There are several estimation finctions for determined measurements

weight. a Least Absolute Deviations (L1-norm) is used for re-weighted measurements.

In this study; afier the reasons, used robust estimation methods for outlier detection, have been introduced, an explanation has been
made with L1-Norm method for re-weighted measurement. Then, an application is made a real-work case, a GPS network with 20
baselines and to be compared of these methods has been done.

Keywords: Geodetic Networks, Detection of Error, Robust Estimation, LI-norm

1. GIRIS

Miihendislik ¢alismalarinda olgiilerin ve oOlgiilerden elde edilen sonuglarm dogrulugunu artirmak ve giivenirligini
saglamak i¢in gerekli dlgiiden fazla sayida dlgii yapmak temel ilkedir. Gereginden fazla yapilan dlgiilerden tek anlaml
sonug elde etmek icin bu odlgiiler bir amag fonksiyonuna gore degerlendirilerek dengeleme hesabi yapilir. Segilen amag
fonksiyonu genelde Gauss’un En Kiigiik Kareler Yontemi (EKKY) dir. EKKY diger kestirim yontemlerine gore daha
basit, karmagik istatiksel bilgi gerektirmeyen bir yontem ve sadece Olgiilerin ortalamasi ile varyans-kovaryanslari
gerekli oldugu i¢in uygulamalarda yaygin olarak kullanilma imkani1 bulmustur (Ayan, 1992; Dilaver, 1996)

Cesitli sekillerde elde edilen jeodezik oOlgiiler; kaba, sistematik ve rasgele olarak siniflandirilabilen hatalarla
yiikliidiirler. Kaba ve sistematik hatalar 6l¢ii grubundan gesitli sekilde kismen ya da tamamen arindirilabilirler fakat
ol¢li grubundaki rasgele hatalarma yakin biiyiikliikteki kaba ve sistematik hatalarin belirlenmesi ve dlgii grubundan
arindirilmasi ¢ok giictiir. Fakat bu hatalar igin; 6l¢ili sayis1 sonsuz olunca, pozitif olanlarinin sayisi negatif olanlarna esit
olmasi, normal dagilima uymalar1 ve kiiglik degerli olanlarin sayilar1 biiyiik degerli olanlarin sayilarindan ¢ok oldugu
icin Olgiilerin dagilimini biiylik bir oranda etkilemezler. Kaba ve sistematik hatalardan rasgele hata biiyiikliigiinde olan
hatalar ise tek yanli hatalar olduklari igin bu hatalar1 iceren oOlgiiler olgli grubundaki biitiinligli bozar ve
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uyusumsuzluklar ortaya ¢ikmasina neden olur. Olgii kiimesinin dagilimdan farklh bir dagihmda olan &lgiiler uyusumsuz
ol¢ii olarak adlandirilir (Hekimoglu, 1995).

Dengelemenin matematik modeli 6l¢iilerle bilinmeyenler arasindaki iliskiyi yansitacak sekilde fonksiyonel ve stokastik
modelden olusur. Dogrusallastirilan fonksiyonel modelde gerekli diizeltme denklemleri yazilirsa,

—1
v=Ax-1 3 x=(470! A A0 ()

esitlikleri elde edilir. v diizeltmeleri Ol¢iiniin rastlant1 hatalar1 yaninda fonksiyonel modele bagl olarak diger olgiilerin
hatalariyla olusur ve gergek ile farklar1 gosterir. Bu anlamda v vektoriine 6l¢ii diizeltmeleri yerine dengeleme artiklari
(residual) denir. v vektorii 6zel test yontemleriyle analiz edilerek olgiiler hakkinda bilgiler alinabilir ve uyusumsuz
Olciiler belirlenebilir.

2. MODEL HATALARI VE GLOBAL MODEL HIPOTEZININ TESTI

Yapilan dengeleme hesabinin gegerliligi matematik modelin tam ve dogru olarak gerceklesmesine baglidir. Fonksiyonel
ve stokastik modelin, Olgiilerle bilinmeyenler arasindaki geometrik iliskilere ve fiziksel gergeklere uygun olup
olmadiklari, gézlemler arasmndaki duyarlik iligkilerini tam olarak yansitip yansitmadiklari model hipotezinin testi ile
denetlenir (Erenoglu, 2003). Bu nedenle her dengeleme isleminden sonra model hipotezi testi yapilir ve varsa model
hatalar1 giderilerek dengeleme islemi yenilenir. Model hipotezinin testi i¢in, ayn1 kosullarda yapilan benzer tiirde
oOlgiilerin degerlendirilmesi sonucunda dengelemeden once elde edilen ve gozlemlerin agirliklarmm belirlenmesinde
kullanilan birim 6l¢liniin karesel ortalama hatasinin dnciil degeri o, ve dengeleme hesabr sonucunda hesaplanan birim
Ol¢linlin karesel ortalama hatasit my kullanilir. Bu iki deger, kuramsal standart sapma o’nin uygulamada elde edilen

degerleridir. Uygulamada Global Test olarak da adlandirilan model hipotezinin testi i¢in dengeleme 6ncesi varyans ag

ile dengeleme sonrasi bulunan varyans mg karsilastirilir. Model hipotezinin testi i¢in hipotez olarak matematiksel

modelin geometrik ve fiziksel iliskileri ve Olgiilerin stokastik 6zelliklerini dogru ve noksansiz bir bigimde tanimladigi
ileri siiriiliir ve

H, ;E{ag }: E{m2 }: o HS;E{ag }¢ E{m@ }¢ o’ )

seklinde sifir ve secenek hipotezi kurulur. H, hipotezinin gegerliliginin tespiti i¢in ilgili dagilimdan hesaplanan sinir
degerlerle karsilastirmak i¢in 7'test biyiikliigii hesaplanir.

T=—riq=F ®)

Test biiyiikliigii, dengeleme sonrasi ve dncesi serbestlik dereceleri £, _file tablodan alinan q degeri ile karsilagtirilarak,

e T < q durumunda dengeleme i¢in kurulan matematik model, 6lgiilerle bilinmeyenler arasindaki geometrik ve
fiziksel iliskileri ve dlgiilerin duyarliklar1 ile aralarmdaki korelasyonu yeterince saglamaktadir.

e T > qdurumunda dengeleme i¢in kurulan matematik model gegerli degildir. Matematik modelin gecersizligine,
oOlciilerden biri veya birkaginda kaba hata olmasi, dl¢iilerin agirliklarmin iyi belirlenmemis (stokastik modelin
dogru kurulmamis) olmasi ya da olgiilerle bilinmeyenler arasindaki geometrik ve fiziksel iliskinin iyi
belirlenmemis (fonksiyonel modelin dogru kurulmamis) olmasi neden olur. (Konak, 1994)

Bu durumda once olgiilerdeki VA sistematik hatasmin varligir anlayabilmek igin fonksiyonel modelin test edilir.
Fonksiyonel modelin testinde genisletilmis model ile dogrusal hipotez testlerine gore ¢oziim yapilir. Fonksiyonel
modelin genisletilmesiyle diizeltme degerleri kiigiiliir fakat bilinmeyenler ¢ogalir. Bu durumda dengelemenin fazla 6l¢ii
sayist yani serbestlik derecesi ve istatistik giiven azalir.Bu nedenle sistematik hata olarak tahmin edilen bilinmeyenler
onceden tani dengelemeleriyle belirlenmeye ¢aligilir. Daha sonra indirgenmis dlgiilerle dengeleme hesabi
gergeklestirilir (Oztiirk ve Serbetci, 1992). Fonksiyonel modelin testinden sonra stokastik model test edilir. Bu sekilde
dengeleme hesabinda kullanilan Olgiilerde kaba hata olup olmadigmi ya da olgiilerin agirliklarmm iyi belirlenip
belirlenemedigi uyusumsuz 6lgiiler analizi ile test edilir. Uyusumsuz dlgiiler analizinde iki yaklagim kullanilir. Bunlarm
ilki Olgiilerin agirlik degerlerini sabit alip dengeleme islemleri sonucunda en biiyiik diizeltmeye sahip olgliyii Ol¢ii
planindan ¢ikarmak ve bu isleme uyusumsuz 6l¢ii kalmayincaya kadar devam etmektir. Bu yaklagima geleneksel ¢6ziim
denir. Uyusumsuz olgiiler testinde ikinci yaklasim olgiiler ve fonksiyonel model sabit tutularak Slgiilerin agirliklarinin
degistirilmesidir. Bu ¢6ztimde, agirlik matrisi yeniden hesaplanarak dengeleme islemleri yenilenir. Bu ¢dziime yeniden
agirliklandirmali ¢6ziim denir (Yavuz, Coskun ve Baykal, 2001)
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3. UYUSUMSUZ OLCULERIN BELIRLENMESI

Yapilan olgiilerde cesitli hatalar sonucunda kaba veya uyusumsuz Olgiiler olusabilir. Uyusumsuz olgiileri, ¢esitli
amaglarla yapilan Olgiiler arasinda 6l¢ii kiimesinin dagilimma uymayan olgiiler olarak tanimlayabiliriz. Uyusumsuz
oOlgiilerin tiimii kaba hatalardan kaynaklanan koétii veriler degildir, bazi durumlarda bu dlgiiler veri grubu igin ¢ok énemli
olabilir. Uyusumsuz olgiileri giivenilir ve hizli bir sekilde belirlemedeki davranis sekli de bir sorundur. Kaba hatalarin
sadece siklig1 ve boyutlari, verilerin giivenirligi ile ilgili bilgilerden degerlendirilebilir. Model iyi kurulmugsa ve
verilerin ¢gogunluk egilimi ile ilgileniliyorsa ayrica degerlendirilme yapilmadan uyusumsuz dlgiiler direk veri grubundan
¢ikarilabilir fakat bu durumda bu dlgiilerin igerdigi bilgilerden de vazgegilir (Hampel,Ronchetti,Rousseeuw ve Stahel, 1986)
Uyusumsuz dlgiilerin  belirlenmesi igin bugiine kadar birkag yaklagim kullanilmistir. Uzun yillardir jeodezik
calismalarda ¢ok yaygin bir sekilde kullanilan yontem EKKY ne dayali geleneksel uyusumsuz 6lgii test yontemidir. Bu
yontemin bazi dezavantajlart nedeniyle son yillarda robust kestirim yontemi ile uyusumsuz oOlgiilerin belirlenmesi
calismalar1 baslamistir. EKKY yontemi parametrik bir yontemdir. EKKY ile geleneksel ¢oziim yontemleri kolay
uygulanabilirligi ve matematik modelin ¢6ziim sonuna kadar ayni kalmasi nedeniyle tim uygulamali bilimler gibi
jeodezide de yaygin olarak kullanilmaktadir. EKKY kullanilirken sadece rasgele hatalar1 igeren 6l¢ii grubunun normal
dagilima uydugu kabulleri yapilmaktadir. Gergek Olgiilerden bu kabulleri saglayan durumu elde etmek ¢ok zordur.
EKKY ile ¢oziimde kurulan matematik model geregi; ¢oziim sonucunda elde edilen diizeltmeler fonksiyonel modele
bagli olarak tiim 6l¢iilerin hatalarindan etkilenirler. Bu durumda kendi 6l¢ii hatasi ile uyusumsuz olmayan bir 6l¢ii diger
oOlgiilerin hatalarindan uyusumsuz olarak goriinebilecegi gibi uyusumsuz bir 6lglide uyusumlu olarak goriinebilir,
(Dilaver, Konak ve Cepni, 1998).

Uyusumsuz Olgiilerin belirlenmesi ve ayiklanmasinda alternatif bir yontem robust (saglam) istatistik ve robust kestirim
yontemidir. Robust kestirim, oOlgiilerin dagilim fonksiyonlarindaki kiiciik degisimlerden ve kaba hatalardan
etkilenmeyen yaklasik parametrik bir yontemdir. Robust istatistik ilk olarak Huber tarafindan 1964’de agiklanmistir.
Daha sonra birgok arastirmacinin ¢aligmalariyla gesitli yontem ve kestiriciler gelistirilmistir. Bu istatistik yontemi
oOlglilerdeki kaba hatalarin varligi ve bu kaba hatalarin belirlenmesi gerekliligi nedenleriyle gelistirilmis ve
kullanilmaktadir.

3.1. Geleneksel Coziim Yontemleri

Istatistikte parametrik modellerin kullanimi oldukca basittir. Bunun nedeni nitelik bilgileri ve oldukca az sayida
gozlemle veri grubunun tamaminin yaklasik tarifinin saglanabilmesidir. Ayrica parametre degerleri ile birlikte gbzlenen
verilerin genellestirilmesi ve diger gozlemlerin stokastik modelini kolayca tarif edebilmeyi ve tamamlamayi saglar. Veri
yogunlastirilmas: yada azaltilmasi olarak adlandirilan istatistigin ana amaglarindan birini yerine getirir ve tiim veri
grubunun tamamen tarifinde muhtemel teori metotlarinin uygulanmasina izin verir (Aktas, 1993)

Yalnizca gergege bir yaklasim olan parametrik model, normal dagilimdaki verilerin analizi i¢in belirlenecek sinirlar
hakkinda bilgi verir fakat verilerin bu smirlara ne kadar uzak olundugu ya da tahminlerin basaris1 konusunda bilgi
vermez. Jeodezik galigmalar i¢in yapilan olgiilerin degerlendirilmesinde kaba hatalarin ve uyusumsuz olgiilerin tespiti
giivenirlik ve kalite agisindan 6nemlidir. Olgiiler ne kadar dikkatli yapilirsa yapilsin uyusumsuzluklar igermesi
kaginilmazdir. Jeodezik ¢alismalarda uzun yillardir EKKY ile ¢6ziime dayali Uyusumsuz 6lgiiler testi kullanilmaktadir.
Geleneksel ¢oziim yontemlerinde uyusumsuz Olgiilerin belirlenmesi isleminde her islem adiminda sadece bir
uyusumsuz (diizeltmesi en biiyiik) 6lcii belirlenebilir. Olcii kiimesinden bu 6lcii ¢ikarilir ve dengeleme islemi
tekrarlanir. Dengeleme hesabi sonucu 6lgiilerde kaba hata olup olmadigmin analizi igin,

Hy :EVA}=0;  Hg:E{VL}=VL, 20 @)

seklinde sifir ve segenek hipotezi kurulur. Hipotez testi analizi i¢in olgiilerin diizeltme degerleri v kullanilarak her dlgii

icin test degeri hesaplanir. Bu deger dlgiilerin dagiliminin uydugu tablodan serbestlik derecesi =n-u ‘ya gore belirlenen
sinir deger ile karsilagtirtlir. Sinir degerin {istiinde test degerleri varsa bu degerlerin en bilyiligiine sahip olan 0l¢ii
uyusumsuz olarak kabul edilir ve 6l¢ii grubundan gikarilir. Yeni ol¢li grubu ile dengeleme hesabi ve uyusumsuz 6l¢ii
analizi iglemleri tekrarlanir. Bu isleme test degerlerinin tiimii sinir degerin altinda kalincaya kadar devam edilir.

Tablo 1°de; ay anlamlilik, f serbestlik seviyesi N, 1, t ise normal, tau ve student dagilimlari gostermektedir.
Geleneksel ¢oziim yontemlerinde ii¢ farkli yaklagim kullanilmaktadir. Bu yaklagimlar Data-Snooping (Baarda), Tau ve t
(student) testidir. Bu yontemlerin ii¢li de ayn1 ilkelere gore ¢oziim yapmaktadir, farkliliklar: ise ¢éziimde kullandiklar1
varyans degerleri ve bu degerlere bagh olarak dlgiilerin dagilim tablolaridir (Oztiirk ve Serbetgi, 1992).
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Tablo 1. Geleneksel Uyusumsuz Olgiiler Analizi Yéntemleri

Yontem Data-Snooping Tau-Testi t-Testi
v [vi v
Test Degeri W, = T = t; =
%0/ Qry, | Quy, 114 Quy;
Test Dagilim ~NO, 1) ~ T fl-gy2) ~t £1,(1-0y/2)
Sinir Deger Mi-ay2) T f(1-ap2) t £1,(1-0,/2)

3.2. Robust Istatistik ve Robust Kestirim Yontemi

Robust istatistik, istatistik biliminde yaygin olarak kullanilan normallik, dogrusallik gibi varsayimlarin tahminleriyle
ilgilenen bir bilim dalidir. Olgii grubunun normal dagilimda oldugu ve kaba ve sistematik hatalardan armdirildig
kabulleriyle ¢oziim yapan EKKY’ne dayali klasik istatistik yontemleri, yalnmizca bu yaklasimm dogru olmasi
durumunda anlamli sonug verirler. Bu modeller 6zellikle 6l¢ti grubu dagiliminin kiigiik sapmalarma kars1 oldukga zay1f
kalirlar (Aktas, 1993, Hampel, Ronchetti, Rousseeuw, and Stahel, 1986).

Robust istatistik yontemi, ideal durum varsayimlardan sapmalar1 ve iligkili modellerini gosteren parametrik model
istatistigine robustluk goriisiinii ekleyerek parametrik modellerden daha genis sekilde komsuluk iligkilerini inceleyen
yaklasik parametrik yontemdir. Robust istatistik, istatistikte yaygin olarak kullanilan bir¢ok dagilim modeline gore
gergege en yakin yaklagim olmasi ve uyusumsuz dlgiilerin analizi i¢in kullanilan diger bir¢ok yontemin deneysel olmast
nedenleriyle, uyusumsuz Olgiilerin belirlenmesinde etkili bir sekilde kullanilabilen bir yontemdir. Robust kestirim
yontemi ile ¢oziimde, Olgiiler kendi hatalarindan ve diger olgiilerin hatalarindan etkilenmemekte, 6l¢li hatalarinin
sonuglar tizerindeki bozucu etkileri azaltilmakta, hatta yok edilmektedir.

Olgii grubunda kaginilmaz olan uyusumsuz dlgiiler yapilan dengeleme hesabi sonuglarina gore yapilan istatistik testler
dolayli olarak bu hatalardan etkilenirler. Robust istatistik ilk olarak Huber tarafindan 1964’de agiklanmistir. Huber’e
gore uyusumsuz oOlgiiler, uyusumlu olgiilerden ayr1 dagilima sahip olan bir 6l¢ii grubudur ve uyusumlu ve uyusumsuz
oOlgtilerin dagilim fonksiyonlari, ortalamalar1 ve onciil varyanslar: birbirinden farklidir (Huber, 1964).

3.2.1. Robust Kestirim Yontemi Ile Uyusumsuz Olgiilerin Belirlenmesi

Robust kestirimi, EKKY’nin agirlikli iteratif ¢oziimiinde kullanilarak etkili sonuglar elde edilebilir. Bu ¢dziimde;
agirlikl karelerin toplammin en kiigiik (minimum) (v’ A = min.) amag fonksiyonu yerine, diizeltmelerin hatalardan

daha az etkilenen baska bir fonksiyonu amag fonksiyonu p(g) olarak segilerek bu amag fonksiyonu en kiigiik yapilan

¢Oziim aranir. Amag fonksiyonu P(l/): l/Tfl/ alinirsa EKKY ¢oziimiiniin elde edilir. Robust kestirimindeki amag
fonksiyonuyla elde edilen esitlik EKKY’ne gore ¢oziiliirse robust kestirim algoritmasi EKKY algoritmasina
indirgenerek ¢éziim yapilmis olur.

Robust kestiriminde; p(g) amag fonksiyonunun v ’ye gore tiirevi ile \v(g) etki (kestirim) fonksiyonu; \V(g) etki
fonksiyonunun v ’ye gore tiirevi ile W(l’) agirlik fonksiyonu elde edilir. Robust sonug elde etmek igin bu
fonksiyonlarin timiiniin siirekli ve smnirlari belirli olmalidir. Bu fonksiyonlardan yalnizca birinin belirlenmesi
digerlerinin belirlenmesi ve ¢6ziim i¢in yeterli olmaktadir. (Pilgrim, 1996; Kara, 1998; Yang, 1999).

Robust kestirim fonksiyonlar: i¢in saglamlilik denilince akla nitel saglamlilik gelmelidir. Eger bir kestiricinin amag
fonksiyonunun p(g) tiirevi sinirlandirilmis ise o Kestiriciye nitel saglam kestirici denir. Ornegin EKK ydntemi saglam
degildir, ¢iinkii ama¢ fonksiyonu kareseldir ve tirevi dogrusal ve sinirsizdir. Tiirevi \V(g)dogrusal olmayan

sinirlandirilmig bir fonksiyon segilerek nitel saglam bir kestirici olusturulabilir. Boylece gozlemlerdeki uyusumsuz
oOlgiilerin kestirilen degerlere olan bozucu etkileri azaltilabilir (Kara, 1998). Robust kestirici fonksiyonlarindan M-
kestiricileri istatistiksel analizlerde kullanilmaktadir.

Olgiileri ve bilinmeyenleri arasinda dogrusal fonksiyonel bir iliski olan dl¢ii grubunun olasilik fonksiyonu FE ) olarak

almirsa M-kestirimi, ¢arpimlart maksimum yapan X degerleri olarak tanimlanir ve

Liy=][Fu -+ Loghy ==Y Loz K=Y A )
=1 =1 =l

esitligiyle verilir. Burada toplam olasilik fonksiyonunu maksimum, amag fonksiyonunu minimum, yapan ¢dziim aranir
( Ata,1995; Kara, 1998). Genellestirilmis M-kestiricisi, EKKY ile ¢éziimde kurulan fonksiyon dikkate alinarak (6)
esitligine gore,
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M= nzp(w = nzap(vi ) (21? = iﬂvi Ja;=0 o

i1 T M
seklinde yazilabilir. Bu esitliginin ¢dziimiinden,

Alyly) = ATy(Aax)) = A" M(Ax-1)=0 ()

esitligi yazilabilir (Yang, 1999). (7) esitliginin ¢esitli sekillerde ¢6ziimii yapilabilir. Uygulamada en ¢ok kullanilan
iteratif ¢oziim i¢in (7) esitligi diizenlenirse, EKKY ’nin normal denklemleri gibi X bilinmeyenleri igin,

x=(a"wA A w ®)

¢Oziim yapilabilir. Bu sekilde EKKY ile iteratif ve yeniden agirliklandirilmali ¢6ziim,

s=laTwA A ws zt{ﬁ(;ﬁmé)"!w,—g}z o

w, :M(t—l) t=12,.. > LV(VO):E

esitlikleriyle yapilir. Burada ¢ iterasyon sayisi, Wsecilen agirhik fonksiyonunu gostermektedir. Baslangi¢ igin W= E
birim matristir ve ¢oziim; EKKY ile yapilan ¢oziimden sonra v diizeltme vektoriinden Wagirlik matrisinin belirlenip

yeniden iteratif olarak ¢6ziim yapilmasi olarak 6zetlenebilir. Burada EKKY ile (6) esitliginde verilen M-kestirim kosulu
saglanarak ¢6ziim yapilmistir. (9) esitliginde yeniden agirliklandirilmali EKKY kestirimi ile ¢6ziimii bulunan Robust
M-kestiriminde her 6l¢ii i¢in uygun agirliklar belirlenmis ve robust bir ¢oziim elde edilmistir. Bu sekildeki EKKY
algoritmasi robust kestirim algoritmasini olusturmaktadir.

Bu sekilde yapilan bir ¢dziim sonucunda (9)’da verilen esitliklerde uyusumlu olan dlgiilerin x, bilinmeyenleri ve W,
agirliklarmin degismedigi, uyusumsuz sayilan dlgiilerin W,.; agirliklarininsa giderek kiiciildiigii ve hatta sifira yaklastig
goriiliir. Bu durum uyusumsuz olgiilerin bilinmeyenler {izerindeki bozucu etkileri de giderek azalmaktir. Bu robust
kestirimin en onemli ozelliklerinden birisidir ve Ozellikle uyusumsuz olup olmadigi karari verilemeyen Olgiilerin
analizinde 6nemlidir (Caspary and Barutta, 1987; Hekimoglu, Ayan ve Aktas, 1993).

3.2.2. En Kii¢iik Mutlak Toplam Yo6ntemi (L1-Norm)

L;-norm ydntemi ilk olarak astronomik konum belirleme amaciyla yapilan gozlemlerin degerlendirilmesinde Galilei
tarafindan 1632 yilinda kullanilmistir. EKKY’nde oldugu gibi EKMT yodntemininde amag fonksiyonu nitel saglam
degildir. Yani amag fonksiyonunun tiirevi tiirevi dogrusal ve sinirsizdir.

Ll-norm ydntemi, bazi hesaplama zorluklar1 ve sadece gerekli Olgiiler igin hata arastirmasi yaparken, fazla olgiileri
ihmal etmesi gibi nedenlerden dolayr EKKY kadar ¢ok kullanilmamistir. Ayrica L1-norm yontemi dengelemesinin
sonuglarmin istatistiksel analizleri de son yillara kadar yapilamamistir. Bazi ¢alismalarda, L1-norm yontemi ile
EKKY ni birlestiren bir ¢dziimler iiretilmistir. Bunlardan biri de robust kestirime gore yeniden agirlik belirlenerek
yapilan iteratif uyusumsuz Olgiiler analizinde yeniden agirlik belirlenirken L;-norm yontemini kullanmaktir. Tiim bu
caligsmalardan da anlasilabilecegi gibi L1-norm yontemi, klasik EKKY dengelemesini tamamlayacak ek bir yontem
olarak verilmistir. Jeodezik veri gruplarinin analizinde L1-norm yontemi, ¢oziim i¢in gerekli olan koordinatlarin
yaklasik degerlerini belirlemek i¢in ve EKKY ¢o6ziimlerinin rank bozuklugundan dolayr karsilasabilecek zorluklarin
¢oziilmesine ve agiklanmasina yardimer olmak amaciyla kullanilabilir.

Aralarinda dogrusal fonksiyonel bir iligki bulunan veri gruplar1 i¢in L;-norm yonteminin fonksiyonel model,

=2 v = min. (10)

=1

seklinde verilir. Bugiine kadar miihendislik bilimlerinde veri gruplarmin analizinde bu yontemin kullanilmamis
olmasinin nedeni etkin bir algoritmasmin ve ilgili istatistik kuramlarin gelistirilmemis olmasidir. 1950’11 yillarda bu
yontemin ¢oziimil i¢in simpleks yontemin ve daha sonra Barrodale-Roberts (1973)’de verilen diizenlenmis yontemin
gelistirilmesi ile bilgisayar ¢aligmasma uygun bir algoritma bulunmustur. Matematiksel olarak L1-norm yontemi

Z |Z| =min. seklinde tanimlanir ve v = Ax—A esitligi ile verilen standart dogrusal programlama problemine kolayca

doniistiiriilebilir. Coziim diizenlenmis simpleks yontem kullanilir. Bilinmeyenler igin en uygun ¢6ziim, ,; A Olgii
vektoriinden secilmis u adet 6l¢ii ve A,'de bu 6lgiilere karsilik gelen katsayilar matrisi olmak iizere,

x=(4)"n (11)
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esitligiyle yapilir. Burada. Bu durumda bilinmeyen olarak segilen 6lgiilerin hata icermedigi ve diizeltmelerinin sifir
oldugu varsayilir. Uyusumsuz 6lgiilerin geriye kalan (n-u) adet 6l¢iiniin icerisinde bulundugu varsayilir ve bu 6lgiilerin

vV, dizeltmeleri, bu diizeltmelerin kovaryansi hesaplanir. Bu ¢oziimden sonra uyusumsuz Olgiileri belirlemek igin

istatistik testler yapilir (Bektas,2005; Kara,1998). Sozii edilen simpleks algoritmasi ¢oziim i¢in EKKY ¢oziimiinden
daha ¢ok zaman gerektirir. Oysa ki, yeniden agirliklandirmalit EKKY kullanilarak ¢ok daha kolay ve az zamanda ¢6ziim
elde edilebilmektedir.

3.2.3 Robust Kestiriminde Kullanilan Kestirici Fonksiyonlar

Robust kestiriminde kullanilan birgok yontem vardir. Tablo-2’de robust kestiriminde kullanilan yontemlerin agirlik
fonksiyonlart verilmistir (Hekimoglu, 1995; Kara, 1998, ,Ata, 1995; Gokalp, Giingdr, Boz, 2008).

Tablo 2. Robust kestirim Yonteminde Agirlik Fonksiyonlart

Yontem Sinir Deger | Agirlik Fonksiyonu Yontem Sinir Deger | Agirlik Fonksiyonu
<e | Vi<c 1
_______________________________________ Damimarka |7y
Huber e | dli e ][5
MS cll (Ivi/c)_lsin(lvf/c) M<q 1
Andrews | T IoTTTTyTTTTTTTTTTToT B 1 17 | e .
rews M> cll 0 G < M <q ‘070‘
vse 1= (/ef
Beaton-Tukey  |---=-----------f------ (I vi/c) ____________ L1-norm Yok ﬁ
> 0

4. SAYISAL UYGULAMA

Yapilan teorik agiklamalarm 1s18inda uyusumsuz Olgiilerin belirlenmesinde yontemlerin avantaj ve dezavantajlarini
belirlemek i¢in 20 bazi 6l¢iilmiis olan bir GPS agmin gergek verileri kullanilarak ¢oziim yapilmistir.
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IIk olarak geleneksel ¢oziim yontemleri icin uyusumsuz dlgiiler analizi yapilmistir. Geleneksel ¢oziim yontemlerinden t-
testi kullanilmistir. Yapilan ¢6ziimde uyusumlu 6l¢ii grubuna 10. iterasyon adiminda ulasilmis ve 9 tane Olgii, dl¢i
grubundan ¢ikarilmistir. (Tablo 3)



Tablo 3. Geleneksel Coziim Yontemleri Ile Uyusumsuz Olgiiler Analizi
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Iterasyon - t-Testi
Olgii No t; Sinir Deger Karar
1 1004-10004 AZ 2.710 2.39 ®
2 533-101 AZ 2.568 2.39 ®
3 1003-533 AX 2.476 2.39 ®
4 1004-101 AZ 3.407 2.39 ®
5 1004-10004 AY 2.562 2.39 ®
6 533-101 AY 2.655 2.40 ®
7 10004-533 AX 2.793 2.40 ®
8 1004-533 AX 2.726 2.40 ®
9 1003-533 AY 2.412 2.40 ®
10 207-1006 AX 2.143 2.40 ©

Robust kestirim yontemleri igin uyusumsuz olgiiler analizi yapilirken L1-norm ydntemi, Danimarka yontemi, Yang-I1
yonteminin agirlik fonksiyonlar1 kullanilarak 6lgiilere yeniden agirlik belirlenmistir. Yapilan ¢éziime 6l¢ii agirliklarinda
anlaml1 bir degisiklik olmayincaya kadar devam edilmistir. Bu ¢oziime 3. iterasyonda ulasilmistir. (Tablo 4)
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Tablo 4. Robust Kestirim Yéntemleri Ile Uyusumsuz Olgiiler Analizi

OLCUNO L1-norm Yoéntemi Danimarka Yoéntemi Yang-II OLCU L1-norm Yoéntemi Danimarka Yoéntemi Yang-I1
iterasyon 1. 11. 111, Karar 1. 11. III. | Karar | L. 11. III. | Karar 1. 11. 111, Karar | 1. II. | III. | Karar | L. II. | III. | Karar

533-101 AX|0.217] 0.211 0.207] ® [1.000 ]0.453 |0.000 ® ]0.217] 0.245 10.302| O 207-533 |AX]| 0.194 0.215 0.236] © [1.000/0.331]0.050] © ]0.194]0.271]0.368] ©
AY [0.150{ 0.134 0.132] ® ]0.255 ]0.000 |0.000 ® [0.000| 0.000 |0.000 ® AY| 0.552 0.615 0.639] © [1.000/1.000[1.000] © [1.000{1.000{1.000] ©
AZ|0.124] 0.110 0.108] ® ]0.136 |1.000 |0.004 ® [0.000| 0.000 |0.000 ® AZ| 0.361 0.442 0.485| © [1.000/1.000(1.000] © ]0.361[1.000{1.000] ©
207-10006 0.323| 0.473 0.688) © [1.000 |1.000 |1.000 © [0.323] 0.486 |1.000| © 207-101 |AX| 0.566 0.907 1.624| © [1.000[1.000({1.000] © ]1.000{1.000{1.000] ©
0.641| 0.662 0.673] © [1.000 |0.825 |1.000 © [1.000| 1.000 |1.000| © AY| 0.699 1.277 1.274| © [1.000[1.000({1.000] © ]1.000{1.000{1.000] ©
1.190] 1.030 1305 © [1.000 ]0.917 |1.000 © [1.000] 1.000 |1.000| © AZ| 2.047] 11444 19959 © ]1.000]1.000|1.000{ © |1.000[1.000[1.000] ©
207-10004 |AX]0.204| 0.182 0.167] ® [1.000 |0.228 |0.000 ® [0.204]| 0.178 |0.170| ® 10006-533 |AX| 0.234 0.211 0.200] © [1.000/1.000[1.000] © ]0.234]0.261]0.297| ©
AY|[1.292| 28.170| 214.434| © [1.000 [1.000 |1.000 © [1.000] 1.000 |1.000| © AY| 0412 0.376 0.364] © [1.000|1.000[1.000] © ]0.412]0.282]0.255| ©
AZ |2.047| 1.957 1.682] © [1.000 |1.000 |1.000 ©  [1.000| 1.000 |1.000| © AZ| 1.591] 139.310f 171.204] © |1.000]|1.000|1.000{ © [1.000[1.000({1.000] ©
10006-10004 [AX[1.707| 4.510] 29.479] © [1.000 [1.000 |1.000 ©  [1.000| 1.000 |1.000] © 10006-101 |AX| 0.405 0.358 0.338] © [1.000[1.000|1.000] © ]0.405[0.393|0.351] ©
AY|[1.400] 39.693| 109.822| © [1.000 [1.000 [1.000 ©  [1.000| 1.000 |1.000| © AY| 0.598 0.932 0910 © [1.000/1.000(1.000] © [1.000{1.000{1.000] ©
AZ [0.201| 0.208 0.202] ® [1.000 |1.000 |1.000 ©  [0.201] 0.225 |0.248| O AZ| 0.203 0.223 0.232| © [1.000/1.000[0.128] © ]0.203]0.257(0.289| ©
1004-10006 [AX[0.492] 0.671 0.827] © [1.000 |1.000 |1.000 ©  [0.492] 1.000 |1.000| © 10004-533 |AX]| 0.206 0.211 0.214] ® [1.000/0.124[0.000] ® ]0.206]0.179]0.159| ©
AY [0.490] 1.260 1.666] © [1.000 |1.000 |1.000 ©  [0.490| 1.000 |1.000| © AY| 0.271 0.362 0.376] © [1.000/1.000(1.000] © ]0.271{1.000{1.000] ©
AZ|2.778| 3.147 2.100] © [1.000 |1.000 |1.000 © [1.000] 1.000 |1.000| © AZ| 0.538 0.728 0.797] © [1.000|1.000[0.293] © [1.000{1.000{1.000] ©
1004-10004 [AX|2.229| 3.724 5.709| © |1.000 [1.000 [1.000 © [1.000| 1.000 |1.000| © 10004-101 |AX| 17.500| 82.786| 310.287| © |1.000]|1.000|1.000{ © [1.000[1.000(1.000] ©
AY|[0.146| 0.114 0.111] ® ]0.222 ]0.000 |0.000 ® ]0.000| 0.000 |0.000| ® AY| 7.000] 19.099] 94.132] © ]1.000]1.000|1.000{ © |1.000[1.000(1.000] ©
AZ|0.110{ 0.101 0.101] ® ]0.071 ]0.000 |0.000 ® [0.000| 0.000 |0.000 ® AZ| 0.294 0.357 0.363| © [1.000/1.000(1.000] © ]0.294]1.000{1.000] ©
1003-207  |AX|0.195] 0.180 0.168) © [1.000 ]0.337 |0.000 ® ]0.195] 0.190 |0.181] O 1004-533 |AX| 0.456 0.439 0.435| ® [1.000|1.000]0.209] © ]0.456]0.339]0.260] ©
AY|[0.512] 0.772 0.865| © [1.000 |0.827 |1.000 © [1.000| 1.000 |1.000| © AY| 0.483 0.947 1.055| © [1.000[1.000({1.000] © ]0.483]1.000{1.000] ©
AZ(0.380] 0.344 0.310) © [1.000 ]0.722 |0.263 © ]0.380] 0.324 |0.343| O AZ| 0.218 0.305 0.321] © [1.000|1.000[1.000] © ]0.218]0.455]1.000] ©
1003-10006 [AX]0.972] 2.197 4722 © [1.000 [1.000 [1.000 © [1.000| 1.000 |1.000| © 1004-101 |AX| 2.536 1.614 1.374| © [1.000[1.000({1.000] © ]1.000{1.000{1.000] ©
AY|0.824| 1.978 29221 © [1.000 |1.000 |1.000 © [1.000] 1.000 |1.000| © AY| 0.523] 15.084 9.877| © [1.000|1.000(1.000] © [1.000]{1.000{1.000] ©
AZ|1.892| 8.415| 203.027| © [1.000 [1.000 [1.000 © [1.000| 1.000 |1.000| © AZ| 0411 0.455 0.453| ® [1.000/1.000(1.000] © [0.411]0.490(0.462| ©
1003-10004 |AX]|4.118] 30.019] 45.162] © [1.000 |1.000 |1.000 © [1.000] 1.000 |1.000| © 1003-533 |AX| 0.143 0.141 0.141] ® ]0.220/0.000[0.000] ® ]0.000]0.000{0.000] ®
AY|[0.654]| 7.647| 20.538] © [1.000 [1.000 [1.000 © [1.000| 1.000 |1.000| © AY| 0.177 0.163 0.161] ® [1.000/0.251]0.000] ® ]0.177]0.183]0.193| ©
AZ0.329] 0.303 0.283] © [1.000 |1.000 |1.000 © [0.329] 0.333 |0.443| O AZ| 0.556 0.494 0.523| © [1.000|1.000(1.000] © [1.000]0.443]0.299] ©
1003-1004 |AX([9.459| 7.396| 10277 © [1.000 [1.000 [1.000 © [1.000| 1.000 |1.000| © 1003-101 |AX| 1.429 2.245 2.669| © [1.000/1.000(1.000] © [1.000{1.000{1.000] ©
AY|[1.211] 3.474 3.875] © [1.000 |1.000 |1.000 © [1.000] 1.000 |1.000| © AY| 0.560 2.090 2935 © [1.000[1.000(1.000] © [1.000]{1.000{1.000] ©
AZ|0.592| 1.664 3.043] © [1.000 |1.000 |1.000 © [1.000] 1.000 |1.000| © AZ| 0.603 1.247 1920 © [1.000[1.000{1.000] © ]1.000{1.000{1.000] ©
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5. IRDELEME VE SONUC

Yapilan uygulama ile uyusumsuz 6l¢ii analizi i¢gin segilen GPS agindaki baz olgiileri kullanilarak dengeleme hesabi
yapilmistir. Elde edilen diizeltme degerleri ile geleneksel yontemlerden t-testi kullanilarak uyusumsuz olgiiler
belirlenmistir. Geleneksel ¢6ziim yontemiyle uyusumlu Ol¢ii grubuna 10. iterasyonda ulasilmistir ve uyusumsuz
bulunan 9 6l¢ii, dl¢li grubundan ¢ikarilmistir. Ayni sonuglar kullanilarak Robust kestirim yontemlerinden L1-norm
yontemi, Danimarka yontemi ve Yang-II kestirim fonksiyonlar ile uyusumsuz oSlgiiler grubu belirlenmistir. Robust
kestirim yonteminde agirliklar kestirim fonksiyonu ile yeniden belirlenerek uyusumsuz olgiiler 6lgli grubundan
¢ikarilmamis, sonuglara yaptiklar etkiler azaltilmistir.

Robust kestirimi i¢in yapilan ¢oziimde Danimarka ve Yang-II yontemlerinde uyusumsuz bulunan 6lgiilerin agirliklart
azalarak sifira yaklagmistir. L1-norm yonteminde ise uyusumsuz Olgiilerin agirhiklar1 degismemis diger Olgiilerin
agirliklar ise biiylimiistiir. Her 3 yontemde yaklasik ayn1 sonuglar1 bulmustur.

Robust kestirim yontemleri ile uyusumsuz bulunan olgiiler, geleneksel ¢oziim yontemleri ile bulunan olgtileri de
icermektedir ve ayrica baska 6l¢iilerde uyusumsuz 6l¢ii olarak bulunmustur. Uyusumsuz bulunan bu dlgiiler iki kistmda
ele alabilir. Bir kisim 6lgiilerin geleneksel ¢oziim yontemlerindeki oOlgiilere ek olarak tamamen uyusumsuz olarak
belirlendigi goriilmiistiir. Bu 6lgtilerin agirliginm Danimarka ve Yang-II yonteminde sifir oldugu, L1 yonteminde ise az
miktar degistigi belirlenmisitr. Uyusumsuz olarak belirlenen 6lgiilerin bulunan diger kisminda ise 6l¢ii agirliklarin
baslangigtakinden farkli oldugu fakat tamamen uyusumsuz olarak belirleyemedigi, siipheli biraktigi goriilmiistiir. Bu
oOlgiilerin agirligi Danimarka ve Yang-II yonteminde tamamen sifir olmamis, L1 norm yonteminde ise diger noktalara
oranla daha az degisim gostermistir. Robust kestirim yontemlerinden L1-norm yontemi 12 uyusumsuz, 10 siipheli, 38
uyusumlu 6l¢ii; Danimarka yontemi 10 uyusumsuz, 5 siipheli, 45 uyusumlu 6l¢ii; Yang-II yontemi 5 uyusumsuz, 15
stipheli, 40 uyusumlu 6l¢ii bulmustur.

Yapilan bu ¢éziim sonucunda robust kestirim yontemlerinin uyusumsuz olgiileri belirleme konusunda ¢ok basarili
oldugu goriilmiistiir. Bu yontem o6lgiileri 6l¢ii grubundan ¢ikarmadigi bazi dlgiilerin agirhigmi sifir yaparak ¢oziimdeki
etkilerini yok ederken diger oOlgiilerin agirliklarini 6lgeklendirdigi goriilmiistiir. Bu sonuglara dayanarak uyusumsuz
oOlgiiler analizinde sadece geleneksel yontemlerin kullanilmasinin ¢ok dogru bir yaklasim olmadigi, bu yontemin
yaninda destekleyici olarak robust kestirim yonteminin de kullanilmasi gerektigi goriilmiistir. Robust kestirim
yontemleri arasinda yapilan irdelemede L1-norm yonteminin de uyusumsuz Olgiileri belirlemekte diger yontemlerle
yaklasik ayni sonuglari verdigi ve bagarilt oldugu sonucuna varilmistir.
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