3.1. Uyusumsuz Olgiilerin Belirlenmesi

Yapilan oOlgiilerde ¢esitli hatalar sonucunda kaba veya uyusumsuz Olgiiler olusabilir.
Bu hatalara 6rnek okuma-yazma hatasi, yanlis hedefe bakilmasi, indirgeme de hata yapilmasi,
vb. verilebilir. Kaba hatalar dengeleme modelinin diizeltme denklemleri kurulurken belirlenip
ayiklanabilirler. Her uyusumsuz ol¢ii kaba hatali demek degildir. Ornegin ¢evre kosullarinin
degismesi, gozlemcinin yorulmasi ve dikkatinin azalmasi, yuvarlatma yapma, ideal
parametrik modelden sapmalar vb. nedenlerle 6l¢iilerin bir kismi diger 6l¢iilerden ayr1 6zellik
gosterebilir ve kurulan matematik modele uymayabilir. Rasgele 6l¢ii hatalarina ¢ok yakin
biiylikliikteki bdylesi hatalar, ancak dengeleme hesabi sonucunda uygulanan uyusumsuz
Olgiilerin testi ile belirlenebilir. Buna gore uyusumsuz olgiileri, degisik amaclarla yapilan
Ol¢iiler arasinda 6l¢ii kiimesinin dagilimina uymayan 6l¢iiler olarak tanimlayabiliriz.

Uyusumsuzlarin belirlenmesinde hiz ve giivenirlik i¢in ihtiya¢ duyulan sey bulunan
uyusumsuzluklarm ele alinma seklidir. flke olarak bu dlgiiler ayr1 incelenmelidir. Uyusumsuz
Ol¢iilerin tiimi kaba hatalardan kaynaklanan kétii veriler degildir, bazi durumlarda bu 6lgiiler
veri grubu i¢in ¢ok onemli olabilir. Kaba hatalar baz1 durumlarda 6l¢ii grubunun kaynagina
geri doniilerek diizeltilebilir. Buna 6rnek olarak iki degerin yanliglikla yer degistirmesi
verilebilir. Uyusumsuz o6l¢iileri glivenilir ve hizli bir sekilde belirlemedeki davranis sekli de
bir sorudur. Kaba hatalarin sadece sikligi ve boyutlari, verilerin giivenirligi ile ilgili
bilgilerden degerlendirilebilir. Model iyi kurulmugsa ve verilerin ¢ogunluk egilimi ile
ilgileniliyorsa ayrica degerlendirilme yapilmadan uyusumsuz olgiiler direk veri grubundan
cikarilabilir. Bu durum uyusumsuz Olgiilerin icerebilecegi bilgilerden vazgecilmesi sonucunu
dogurur [30].

Uyusumsuz Ol¢iilerin belirlenmesi i¢in bugiline kadar birka¢ yaklasim kullanilmistir.
Uzun yillardan beridir jeodezik calismalarda ¢ok yaygin bir sekilde kullanilan yontem en
kiiciik kareler yontemine dayali geleneksel uyusumsuz 6l¢ii test yontemidir. Bu yontemin bazi
dezavantajlart nedeniyle son yillarda Robust Kestirim Testi ile uyusumsuz Jlgiilerin
belirlenmesi c¢alismalart baslamistir. Son olarak da Fuzzy Mantik ve Kiime Teorisi ile
uyusumsuz Ol¢iilerin belirlenmesi fikri ortaya ¢ikmistir ve cesitli calismalar yapilmaistir.

En kiiclik kareler yontemi ile geleneksel ¢oziim ydntemleri, jeodezide yaygin olarak
kullanilan parametrik bir yontemdir. Uygulamali bilimlerde bu ydntemin tercih edilme
nedenleri, basit olmasi, kurulan fonksiyonel ve stokastik modelin baslangigtan sona kadar
degismez olmasidir. Ayn1 zamanda en kii¢lik kareler yontemiyle kestirimde de algoritma ¢ok

basit ve anlasilirdir.



En kiiciik kareler yontemi kullanilirken su kabuller yapilmistir;

o Biitiin kaba ve sistematik hatalar veri grubundan ¢ikarilmistir.

o Verilerde sadece rasgele hatalar bulunmaktadir ve veriler normal dagilimdadir.

Gergek Olgiilerden bu kabulleri saglayan durumu elde etmek ¢ok zordur. Bu yontemin
“biitlin gozlemler arasindan ayiklanabilir kaba hatali gézlemlerin olasiligimin sinir degerini
gosteren deger” anlamina gelen kirilma noktasi ¢ok kiiciiktiir. EKKY ’nin kirilma noktasi n
Ol¢ii sayisin1 gostermek iizere 1/n esitligiyle verilir. Bu deger EKKY ile kestirimin kaba
hatali gézlemlerin ayiklanmasina karsi duyarlikli bir yontem olmadigini, ¢ok az sayidaki
kaba hatali gozlemlerle bile saglikli sonuglar veremeyecegini gosterir. EKKY ile ¢oziimde
kurulan matematik model geregi; bir gézlemdeki hatay:1 diger gézlemlere de yaymaktadir.
Bu durumda ¢6ziim sonucunda kaba hatali olmayan bir gézlem diger gézlemlerin etkisiyle
kaba hatali yani uyusumsuz ¢ikabilecegi gibi, kaba hatali bir gézlem de kaba hatasiz yani
uyusumlu iyi bir gézlem olarak goriilebilir. Uyusumsuz gozlemlerin belirlenmesiyle ilgili
istatistikte ana hedef uyusumsuz gozlemlerin diger gozlemler arasinda olabildigince dogru
bir yaklagimla belirlenebilmesidir [31].

Uyusumsuz Olgiilerin belirlenmesi ve ayiklanmasinda alternatif bir yontem Robust
(saglam) Istatistik ve robust kestirim ydntemidir. Robust kestitim, &lgiilerin dagilim
fonksiyonlarindaki kiiciik degisimlerden ve kaba hatalardan etkilenmeyen yaklasik parametrik
bir yontemdir. Robust istatistik ilk olarak Huber tarafindan 1964’de aciklanmistir. Daha sonra
bir ¢ok arastirmacinin ¢alismalariyla ¢esitli yontem ve kestiriciler gelistirilmistir. Bu istatistik
yontemi Olgiilerdeki kaba hatalarin varligi ve bu kaba hatalarin belirlenmesi gerekliligi
nedenleriyle gelistirilmis ve kullanilmaktadir.

1965 yilinda Zadeh ilk olarak belirsizligin tanimlanmasi i¢in Fuzzy kiime teorisinin
kullanilabilecegini agiklamistir. Fuzzy kiime teorisi, tanimlanmasi1 giic veya anlami zor
belirsizliklere tiyelik derecesi atayarak onlari agiklamaya calisir. Fuzzy kiime teorisi ile
uyusumsuz Olgiilerin belirlenmesinde, Ol¢iiniin duyarligi ve diger Olciilere gore Olgme
planindaki yeri de g6z Oniine alinarak etkileri derecelendirilir ve uyusumsuz Olgiiler
belirlenmeye caligilir. Bu yontem EKKY tabanli parametrik bir yontemdir fakat verilerin

icerdigi bilgiyi incelemeye izin veren bir yapisi vardir.



3.1.1. Geleneksel Coziim Yontemleri

Istatistikte parametrik modellerin kullanimi oldukg¢a basittir. Bunun nedeni nitelik
bilgileri ve olduk¢a 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 tamamlamay1 saglar. Veri
yogunlastirilmas1 yada azaltilmasi olarak adlandirilan istatistigin ana amaglarindan birini
yerine getirir ve tiim veri grubunun tamamen tarifinde muhtemel teori metotlarinin
uygulanmasina izin verir. Parametrik model, zayif yapida ve zayif rasgele degiskenler iceren
modellerde veri grubunun tiim bilgilerinin ayrilmasina izin verir. Parametrik olmayan
istatistikse veriyi tamamen tanimlayacak dagilimlar hakkinda hi¢bir varsayimda bulunmaz ve
verilerin igerdigi bilgiyi ayrintili olarak incelemez [32].

Yalnizca gercege bir yaklagim olan parametrik model teorilerinin inceligi ve
giizelliginin unutulmamas: gerekir. Normal dagilimdaki verilerin analizi sinirlar hakkinda
bilgi verir fakat bu siirlardan ne kadar uzak olundugu ya da tahminlerin basaris1 konusunda
bilgi vermez.

Parametrik modellerde sapmalar 4 ana grupta toplanabilir.

I.  Kaba hatalarin varligi : Kaba hatalar bazi degerlerin yanlis oldugu durumdur.
Buna 6rnek olarak yanlis kopyalama ve hesap hatalar1 verilebilir.Verilerdeki
etkileri rasgele hatalarin sebep oldugundan daha biiyiiktiir ve bu nedenle
sonugta uyusumsuz deger olarak alinirlar. Bazi kaba hatalar iyi veriler arasina
saklanabilir ve zararsiz olabilirler. Bir diger sekilde, uyusumsuzluklar gegici
olaylara neden olabilir ve verilerin hepsi aynt modele uymayabilir. Uyusumsuz
Olclilerin en belirli olan1 ve en c¢ok tartisilan1 parametrik modellerden
sapmalardir. Bu durumda, yiizdesi az olan ve oldukca yaygin olan biiyiik ve
dikkate alinmamis hatalarin sonuglar1 ve istatistiksel analizi tamamen
bozabilecegi dikkate alinmalidir.

ii.  Gruplama ve yuvarlama : Biitin veriler sadece smirli duyarliktadir. Bu
nedenle, veriler kabaca smiflandirilir, gruplanir ve yuvarlanir. Ayni zamanda
Olctimden kaynaklanan kiiciik sistematik fakat yerel olarak etkin hatalar da
olabilir. Bu hatalar goz ardi edilebilir fakat unutulmamalidir. Bu hatalarin

onemli rol oynadig1 bir¢ok durum vardir ve ¢ok kaba siniflandirilmiglardir.



iii.  Her durumda yaklasikliklar i¢in model tasarlamak: Biiylik hata igermedikleri
bilinen oldukc¢a yiiksek duyarliktaki genis veri gruplari hala normal dagilima
tam olarak uymaz. Bu sekildeki veri gruplarinin dagilimi normal dagilimdan
daha uzun kuyrukludur.

iv. Bagimsiz tahminlerin ya da 06zel korelasyon yapilarin1 yaklasik olarak
gerceklestirmek : Cok az bilinen bu problem bagimsiz tahminlerin bozulmasi
ya da kusku duyulmayan seri korelasyonlara kars1 saglamliktir [30].

v.  Tablo 1. Uyusumsuz 6l¢iilerin geleneksel ¢6ziim yontemleri
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3.1.2. Robust istatistik ve Robust Kestirim Yontemi

Robust istatistik, teknik olmayan bir ifade ile istatistik biliminde yaygin olarak
kullanilan normallik, dogrusallik gibi varsayimlarin tahminleriyle ilgilenen bir bilim dalidir.
Olgii grubundaki kaba hatali dlgiiler, 6lgii grubunun dagilima uymazlar ve klasik istatistik
yontemleri i¢in tehlikeli olurlar. Uyusumsuz oOlgiiler problemi istatistik kadar eski bir
konudur. Klasik istatistik ¢6ziim yontemlerinde verilerin normal dagilimda oldugu ve kaba
ve sistematik hatalardan arindirildigi kabulleri yapilarak ¢éziim yapilir. Parametrik model
tabanl klasik istatistik yontemleri, optimal modeller olarak ele alinirlar fakat yalnizca dogru
yaklasimlarin yapildigi durumda dogru sonug verirler. Bu modeller 6zellikle veri grubu
dagiliminin ¢ok kii¢iik ve goriilemeyen sapmasi durumunda oldukga zayif kalirlar [30], [32].

Robustluk (Saglamlik) problemi uzun yillardir bilinmektedir fakat uygulamaya

gecmesi oldukca gec olmustur. Bu istatistik yontemiyle, klasik olarak kullanilan istatistik



yontemleriyle oldukg¢a zor olarak yapilan genis ve karmasik 6l¢ii gruplarinin analizi daha
kolaylagmistir ve bu yontemle ilgili yapilan yayinlar da ¢ogalmstir.

Robustluk problemi ile ilgili ¢esitli yaklasimlar vardir. Bazilar1 genellemeyi ve
saglamlik fikrini 6zetlemeyi tercih ederken digerleri farkli topoloji ve farkli matematiksel
yonlerden saglamlikla ilgilenir. Ger¢ek hayatta robustluk probleminin baslica 6zelliklerini
aciklayan yeni istatistiksel yaklagimlar gelistirilmistir. Bu yaklasimlar deneysel robustluk
probleminin tanimindaki belirsizliklerin daha kolay agiklanmasini saglarlar. Bu sekilde
gelismeler, saglamlik yoniinden varolan istatistiksel analizleri karsilastirilmast ve
degerlendirilmesi durumunu ortaya c¢ikarmistir. Sonu¢ olarak, simdiye kadar bilinen
yontemlerden daha iyi ve bilinen durumlarin disinda da kullanilabilen yeni robust kestirim

yontemleri 6nerilmis ve gelistirilmistir [37].
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Sekil 16. Model varsayimlarindan olan ¢esitli sapmalar

Veri analizi pratikte su gibi sorulara cevap verir: Veriler ve bu verilerden iiretilen
sonuglar aynt m1? Yoksa verilerin bir kismi farkli seyler mi gosteriyor? Verilerin
cogunlugunun gosterdigi nedir? Hangi azinlik veri farkli ve nasil davranmaktadir? Son
coziimlerde verinin farkli kisimlarinin etkisi nasildir? Son ¢6ziimlerde ya da model
seciminde kritik etkili olan veriler hangileridir ve nasil analiz edilmelidirler? Model ne kadar
kaba hatay1 ortaya cikarabilir ya da sonuglart etkilemeden kullanabilir? Hangi model en
biiyiik gliveni saglar ve hangi model giivenli ve verimlidir? Kesin ve kesin olmayan sabitler
icin giiven aralig1 nedir? Model kabulleri yaklasik olarak alinirsa ¢éziimler hangi giivende
olurlar? Veri analiziyle bu sorulara cevap aranirken saglamlik teorisinin analizi de

yapilmalidir.



Robustluk teorisi yalnizca gereksiz ve fazla matematiksel yorumlama degildir.

Y onetilebilir istatistiksel yontemlerin davraniglariyla ilgili bilgilerin elde edilmesini saglar.

Ozet olarak robust istatistik, idealize edilmis varsayimlardan sapmalar1 ve iligkili

modelleri gosteren yaklasik parametrik model olarak tanimlanabilir. Robust istatistik

parametrik model istatistigine robustluk goriisiinii ekleyerek ilaveler yapar ve degismez

parametrik modellerden daha genis sekilde komsuluk iliskilerini inceler [32].

Robust istatistigin ana amaglart;

Veri yiginin1 en uygun yapida tanimlamak : Parametrik model ¢oziimiiyle
sonuclar elde edilir ve uyusumsuz gozlemler veri grubundan ¢ikarilirsa kalan
verilerden veri grubunun dagilimi elde edilir. Bu durumda bazi yaklasikliklar
kabul edilerek ¢6ziim yapildigr icin alinan sonuglar bagimlhidir. Veriler
dagilima uymayan bir kismi1 da hala i¢cermektedir. Ayrica se¢ilen modelin testi
ve uygun modelin se¢imi gibi durumlarda parametrik modelin gegerliliginin de
analiz edilmesi gerekir. Genis bir modelin testinde parametreler sifira
esitlenerek kesin olup olmadiklari test edilebilir. Bu sekilde robust test teorisi
uygulanir.

Veri noktalarinin sapmalarimi1 ya da eger isteniyorsa daha 1yi inceleme ig¢in
temel sapmay1 belirlemek : Robust (saglam) ¢6ziimle bulunan diizeltmeler
uyusumsuz degerleri otomatik olarak gdstermeye uygun yapidadir. Diger
¢Oziim yontemlerinde uyusumsuzluklar birgok veri noktasini etkiler ve
diizeltmelerden hesaplanan karesel ortalama hatay1 da biiyiitiirler. Kiiciik ve
dengeli veri gruplarinda verilerin gorsel olarak dikkatlice incelenmesiyle
uyusumsuzluklarin belirlenebilmesi hala miimkiinken dengesiz, biiylik boyutlu
ve genis veri gruplarinda bu bilgisayarla yapilmasina ragmen miimkiin
degildir. Ayrica uyusumsuzlarin analizinde kullanilan bazi kurallarin glivensiz
oldugu unutulmamalidir. Baz1 durumlarda sadece %10 uyusumsuzluga izin
verilir ve ¢ok kolay bir sekilde de model kirilabilir.

Cok etkili veri hareket noktalarini belirlemek ve bu noktalar i¢in uyarida
bulunmak : Bir¢cok parametrik model icin etkili robust modelleri bulmak
miimkiinken, veri noktalarinin azligit durumunda bu degisir. Veri grubunun
dagiliminda farkli bir yerde ¢ikan gozlem digerleriyle ayni agirlikta alinirsa ya
da gbézlem uyusumsuz olarak ele alinip agirliklandirilmazsa sonuglar bozulur.

Bu durumda en uygun ¢6ziim iki robust regresyonu kullanmak ve birinde



hareket noktalar1 olarak adlandirilan bu noktalarin agirliklart diisiik alinarak
sonuclar1 karsilastirmaktir. Hareket noktalarinin tam olarak bilinememesi hala
biiyiik bir problemdir.

iv.  Beklenmedik seri korelasyonlar ya da genel korelasyon yapisindan olusan
sapmalardan bahsetmek : Robust teorisi dagilim seklindeki sapmalar1 inceler.
Uyusumsuzluklar i¢in giiven araliginda ornek biiyiikliikkler i¢in test yapilir
fakat tam olarak onlardan bahsedilmez. Ayrica ¢esitli bagimsiz veri
gruplarindaki egilimlerde analiz edilmelidir. Kiigiik fakat yiiksek korelasyonlu
uyusumsuzluklarin analizi ¢ok zordur. Oldukga tehlikeli giiven araligi ve genis

ornekleme tabanli testlerde toplanirsa yi1gilma olabilir [30], [32], [38].

Robust istatistik, yaklasik parametrik model istatistigidir. Robust istatistik igin,
istatistikte yaygin olarak kullanilan bir¢ok dagilim modeline gore gercege en yakin yaklasim
oldugu sdylenebilir. Bu istatistik yontemin kullanilmasinin nedenleri; veri grubundaki kaba
hatalarin varligi ve analizi, diger bir¢ok yontemin deneysel olmasi ve yaklasik parametrik
model olmasidir.

Robust kestirimin uygulanmasindaki en etkin yon, bilinmeyenler iizerindeki bozucu
etkilerin azaltilmasi hatta yok edilmesidir. Bu kestirim yontemi 6l¢ii hatalarini diger dlgiilerin

diizeltmelerine yaymaz ve kiiciik hatalardan da ¢ok fazla etkilenmez.
3.1.2.1. Robust Kestirim Yontemi Ile Uyusumsuz Olgiilerin Belirlenmesi

Herhangi bir biiyiikliigiin 6l¢ii degeri hem biiytiklilk hem de ¢esitli nedenlerle olusan
hatalarla ilgili bilgi igerir. Olgiilerin geometrik ve fiziksel kosullar1 da saglayan gercek
degerlerine yakin biiyiikliiklerinin hesabinda hatalarin belirlenip ayiklanmasi biiyiik bir 6neme
sahiptir. Olcii kiimelerinde kag¢milmaz olan uyusumsuzluklar bircok veri noktasmi gesitli
sekillerde etkiler ve yapilan istatistik test sonucuna yansirlar. Uygulanan istatistik test
sonuclari icerdigi uyusumsuzluklarin tanisinda zorlanir. Huber’e goére uyusumsuz olgiiler ayri

bir kiimeden ¢ikmis veri grubudur. Bu sekildeki bir 6l¢li grubunun dagilim fonksiyonu,

F(x)=[1-g)F,(x)+&H(x) (88)



seklinde yazilabilir. Burada F(x); tiim olgiilerin dagilim fonksiyonunu, Fo(X);
uyusumlu 6Slgiilerin dagilim fonksiyonunu, H(x); uyusumsuz ol¢iilerin dagilim fonksiyonunu,
e ise bozulma derecesini gostermektedir. Uyusumlu ve uyusumsuz Olgiilerin dagilim
fonksiyonlar1 farkli normal dagilimdadir ve pi ortalama degerleri ve aiz varyanslar1 da

farklidir. (88) esitligindeki dagilim fonksiyonu,

F(X):(l_e) N(Hl’clz)"'g N(Hz’cg) (89)

seklinde de yazilabilir [34].

Robustluk kavrami; oOl¢li kiimesindeki kiigiik degisimlere ya da sapmalara karsi
duyarsiz bir dagilimdan elde edilen kestirim olarak ele alinabilir. Olgii kiimesindeki herhangi
bir elemanin degisiminin bu kiimeden kestirilecek degerlere nasil yansiyacagi asagidaki

sekilde gosterilmektedir.
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Sekil 17. Minimumlagtiran ¢esitli fonksiyonlar

Sekilde, Vi Olgiilere gelen diizeltmeleri, p(vi) ise bu diizeltmelerin fonksiyonunu
gostermektedir. Olgii kiimesinde p(vi) fonksiyonunu minimumlastirmak icin bir kisim
parametrelerin  kestirilecegi ve  parametrelerin  kestirim  degerlerinin  bulunacagi
varsayllmaktadir. Sekildeki fonksiyonlardan (1), V’lere goére olduk¢a duyarhidir ve V
degerinin artmasiyla p(v) fonksiyonu hizla biiylimektedir. (2) de ise V’lere gore degisim

(1)’den oldukca az olmaktadir. Buradan bu fonksiyonlarin tiirevleri alinarak



minimumlastirilmak suretiyle elde edilecek kestirim degerlerinde (2)’nin kestirim degerleri
(1)’in kestirim degerlerinden daha robust (saglam)’dir. (3) fonksiyonu ise en robust
fonksiyondur. Bu fonksiyonlar sirasiyla En Kiigiik Kareler Yontemi (EKKY), En Kiigiik
Mutlak Toplam Yontemi (Li-norm, EKMT) ve M-Kestirim yontemidir.

Sekilden de goriilebilecegi gibi p(vi) = V7 toplamlarmin minimumlastirildigt EKKY

kestirimi V 6l¢ii hatalarina kars1 oldukca duyarlidir. Bunun anlami biiytik 6l¢ii hatalarinin bu
kestirim yontemiyle elde edilecek kestirim degerlerini ¢ok fazla etkileyecegi ve saptiracagidir.
Bu durumda V’ler daha az duyarli fonksiyonlarla minimumlastirilmali ve kestirim degerleri
robust yapilmalidir. EKKY ile kestirimin olumsuz yonleri daha az duyarli kestirim
yontemlerinin gelistirilmesine neden olmustur. Robust kestirimin amaci; kaba hatal
Olciilerden ve bir kistm bozulmus 6l¢ii kiimesinden etkilenmeden sonug¢ veren gilivenilir

kestirimler elde etmektir [32], [38].
3.1.2.1.1. Robust Kestiriminin EKKY Coziimii (Maksimum Olasilikhi Kestirim)

Robust kestirimi  kisaca “Uyusumsuz ve smir degerdeki Olgiilerin  dagilim
fonksiyonunu etkilememesi durumu” sekilde tanimlanabilir. Robust kestirimi, EKKY ’nin
agirhikli iteratif ¢oziimiinde kullanilarak etkili sonucglar elde edilebilir. Bu EKKY ’ndeki
agirlikli karelerin toplaminin min. olmasi yerine diizeltmelerin bagka bir fonksiyonunun min.
olmast  durumudur. Robust Kestirim genel bir p(v) ama¢  fonksiyonu

minimumlastirilmaktadir. Bu durumda Robust Kestirim i¢in bu esitlik su sekle gelir.
> Pp(v;) =min. (90)
i=1

Bu esitlikte p(vi) = V? almirsa EKKY’nin ama¢ fonksiyonunun elde edilecegi

[
goriilmektedir. Buradan EKKY esitliginin, (90) esitliginin bir 6zel hali oldugu anlagilir.

Bir fonksiyonun minimum olmasi i¢in, bilinmeyenlere gore tiirev almak ve ¢ikan
fonksiyonu sifira esitleyerek ¢6ziim yapildigi bilinmektedir. Bu durumda (90) esitliginde Vi
degerlerine gore tlirev alinarak bulunan esitlik sifira esitlenir ve ¢oziim yapilir. Fakat bu

durumda elde edilen esitlikler dogrusal olmayabilir. Dogrusal olmayan denklem ¢dziimlerinin

dogrusal denklem ¢oziimlerinden farki yinelemeli olmalaridir. p(vi) = V7 amag

fonksiyonuyla elde edilecek ¢oziimden dogrusallastirma ile elde edilen normal denklemler



coziilerek kestirilecek parametreler elde edilir. Bu durumda Robust Kestirim algoritmasi
EKKY algoritmasina indirgenerek ¢oziim yapilabilir.

Amag fonksiyonu ya da kayip fonksiyonu olarak adlandirilan p(vi) fonksiyonunu
se¢imine gore cesitli kestirici fonksiyonlar tanimlanmistir; 6rnek olarak p(vi) = | Vi| Li-norm
yontemi verilebilir.

p(vi) fonksiyonunun Vi’ye gore tiirevi y(vi) ile gosterilir ve bu fonksiyona etki
fonksiyonu denir. Saglam (robust) sonug elde etmek i¢in etki egrisi siirekli ve sinirlart belirli
olmalidir [40].

Huber (1964), bir dagilimin konu parametresi i¢in Maksimum Likelihood
kestiricisinin genellestiricisi olan M-kestiricisini ortaya ¢ikarmistir. Bu kestirim degeri,

EKKY ile ¢6ziimde kurulan fonksiyonel model dikkate alinarak (31) esitliginden,

M :ip(iAinj—ﬁij:ip(Vi): Min. (91)

yazilabilir. Bu esitligin ¢6ziimiinden,
ATy(V;)= ATy(AX - 1)=0 (92)

esitligi yazilabilir. X bilinmeyenlerinin tek ve yakinsak olmasi igin p(.) fonksiyonunun
konveks (digbiikey), artan ve siirekli yapida olmasi gerekir [14].
(92) esitliginin ¢esitli sekillerde ¢ozliimii yapilabilir. Uygulamada en ¢ok kullanilan

¢Oziimii ise iteratif ¢coziimdiir. Bu ¢6ziim icin (92) esitligi diizenlenirse

N

w(A)_( -/ ) =0ve W= V_V(V) = \V(V) = \I/(A>_( - E) doniistimii yapilirsa,
(AX-1) v (ax-1)

ATW(V)V =ATW(AX -1)=0 (93)

esitligi elde edilir. EKKY nin normal denklemler ¢6ziimiine benzetilerek,

X=|ATWA] ATWr (94)



esitligi yazilabilir. Bu denklemin ¢6ziimii i¢in W(v) fonksiyonunun yani p(V)
fonksiyonunun bilinmesi gereklidir. Bu sekilde bilinen bir fonksiyonla iteratif ve yeniden

agirliklandirilmali EKKY ile ¢6ziim,

X, =(ATW,AJ ATW, ¢
T 1T
V.= jalaw,a)aTw, g (95)
W, =PW,, t=12..
W(V,)=E

seklindedir. Burada P; 6lgiilerin baslangi¢ agirlik matrisi, t; iterasyon sayisi, W = W(V)
ise secilen agirlik fonksiyonudur. Baslangi¢ icin W(v) = E ve dolayisiyla W1 = P alinir. Bu
¢coziim; EKKY ile yapilan ¢6ziimden sonra V diizeltmelerinden W agirlik matrisinin belirlenip
yeniden iteratif olarak ¢oziim yapilmasi olarak Ozetlenebilir. Sonugta elde edilen X
bilinmeyenleri arasindaki fark belli bir sayidan kiiciik olunca isleme son verilir [24], [34],
[40], [41].

Bu ¢6ziimde EKKY ¢6ziimii kullanilmistir fakat bu ¢6ziim (91) esitliginde verilen M-
kestirim kosulunun saglanmasi i¢in yapilmistir. (95) esitliginde yeniden agirliklandirilmal
EKKY kestirimi ile ¢oziimii bulunan Robust M-kestiriminde her 6l¢ii i¢in uygun agirliklar
belirlenmis ve robust bir ¢6ziim elde edilmistir. Bu sekilde olusturulan EKKY algoritmasi
robust kestirim algoritmasini olusturmaktadir [42].

Bu sekilde yapilan bir ¢éziim sonucunda (95)’de verilen esitliklerde uyusumlu olan
Olgtilerin X; bilinmeyenleri ve Wi+1 agirliklarinin hemen hemen hi¢ degismedigi, uyusumsuz
sayilan Ol¢iilerin Wi+1 agirliklarininsa giderek kiigiilmekte ve hatta sifira gittigi goriilmektedir.
Bu durumda uyusumsuz O6lgiilerin bilinmeyenler iizerindeki bozucu etkileri de giderek
azalmaktadir. Bu robust kestirimin en Onemli Ozelliklerinden birisidir. Bu 6zellikle
uyusumsuz olup olmadigi konusunda karar verilemeyen 6l¢iilerin analizinde 6nemlidir.

Robust M-kestirimi su 6zellikleri igerir.

1. p(.) konveks bir fonksiyondur.

2. Cozim igin p(.), w(.) ve W(.) fonksiyonlarinin birinin bilinmesi
yeterlidir.

3. Yeniden agirliklandirilmali EKKY ¢6ziimii ile sonug bulunur.

4. Her 6lgii i¢in uygun robust agirlik belirlenir.

5. Bu ¢oziim kaba hatalardan etkilenmez. [24], [38], [43].



3.1.2.1.2. Robust Kestiriminde Kullanilan Kestirici Fonksiyonlar

Yukaridaki konu bagliklarinda anlatilmaya ¢alisilan EKKY ile klasik test istatistiginin
eksiklik ve belirsizlikleri sonucu oOl¢li gruplarnin analizi igin farkli test istatistigi
yontemlerine yonelinmistir. Robust kestirim yoOnteminde tanimlanan amac¢ ya da kayip
fonksiyonu p(.), etki fonksiyonu wy(.) ve agirlik fonksiyonu W(.) i¢in uygulamada gesitli
fonksiyonlar alinmaktadir. Bu fonksiyonlardan yalnizca birinin belirlenmesi digerlerinin
belirlenmesi ve ¢6ziim icin yeterli olmaktadir. Cesitli kaynaklarda robust kestirim amaciyla
kullanilan 70’e yakin fonksiyonun oldugu belirtilmektedir [24], [42]. Kestirici fonksiyonlar, /;
ile X bilinmeyenler ve dengeleme yoluyla belirlenen parametreler arasindaki iliskiyi ifade

ederler.

T=F (Ll £,) (96)

Fi kestirici fonksiyonlari, dlgiiler tam olarak normal dagilima uymasalar bile, eger v
'nin kabul edilebilir bir degerini verirlerse robust 6zellige sahip olurlar.
Robust kestirici fonksiyonlar1 genel olarak R-kestiricileri, L-kestiricileri ve smif

testlerinden ¢ikarilan M-kestiricileri olarak siniflandirilabilir.

R-Kestiricileri : Rank testlerinden ¢ikarilan Kkestiricilerdir. Go6zlemlerin ranklar
istatistiksel olarak kiiciikten biiylige veya biiyiikten kiiciige dogru siralanarak tanimlanabilir.
R-kestiricileri, genis veri yapilarindaki yetersizlikleri ve karmasikliklarindan 6tiirii kullanigl
degillerdir. Bu nedenle istatistik kaynaklarinda R-kestiricileri ile ilgili genis bir bilgi yoktur.

L-Kestiricileri : Istatistik kurallarin dogrusal kombinasyonuna dayali L-kestiricileri
(Line estimators) robust kestirim yontemleri arasinda daha az 6neme sahiptirler. Hesaplama
yontemleri kolay olmasina ragmen etkili ¢éziimler vermemesi, dogrusal programlama veya
diger bazi tekrarli yontemlerle ¢oziime ulagmasi, Robust Kestirim algoritmasina uygun
olmayis1 L-kestiricilerinin kullanilabilirligini kisitlamaktadir. L-kestiricileri 6zellikle konum

parametrelerinin belirlenmesi durumunda kullanighdir.



M-Kestiricileri : Maksimum olasilik kestiricileri olarak da adlandirilan bu kestiriciler

su sekilde tanmimlanir. Olgiileri ve bilinmeyenleri arasinda dogrusal fonksiyonel bir iliski olan

veri grubunun olasilik fonksiyonu olarak F(ﬁi ;X) alinirsa,

L) = S F(,: X) (97)

i=1

fonksiyonunu en biiyiik veya esit olarak,

LogL(X) = -3 Log F(¢;X) (9)

i=1

p(£i;X) = —Log F(£;; X)

olmak lizere

LogL(X) = 3 p(¢,: X) (99)

i=1
seklinde tanimlanan (99) esitligini en kii¢lik yapan X ¢oziimii aranir. Huber'e gore
(98) esitlikleri, bilinmeyenleri ve Olgiileri arasinda dogrusal fonksiyonel bir iliski olan veri

gruplari i¢in su sekilde genellestirilir.

n

M = ;p 0 X)= Zp(ZA X =1 j:izl:p(yi):min. (100)

Burada p(.); sifir noktasinda minimum olan diizeltmelerin bir fonksiyonudur. M-
kestiriminde p(.) fonksiyonunun segilmesi olgiilerin F(/) olasilik fonksiyonunun se¢ilmesi

anlamia gelmektedir ve bu iliski (98) esitliginden,
F(e;;X)=e ") (101)

ile gosterilir.



Ozetle Maksimum Likelihood kestirimi veya M-kestiriminde amac, amag
fonksiyonunun minimum yapilmasina karsilik, L(X) '1 maksimum yapmaktir.

Bir kestirim ydnteminin, kayik olmamak, etkili olmak ve tutarli olmak 6zelliklerine
sahip olmas1 gerektigi goz Oniinde tutularak, kestirim yoOntemleri arasinda bir se¢im ise
hesaplanmasi kolay, kirilma noktas1 yeterince yliksek, karesel ortalama hatay1 biiylitmemesi
gibi kriterleri de dikkate alinarak yapilabilir.

M-kestiricileri EKKY tekniklerini uygulamalar1 ve kestirim yontemlerinin genel
ozelliklerini saglayabildikleri i¢in genellikle daha c¢ok kullanilan ve tercih edilen
kestiricilerdir. Bu nedenle istatistik kaynaklarda Ozellikle M-kestiricileri {izerinde
durulmustur[24], [26].

Tablo 2'de uygulamada siklikla kullanilan Robust Kestirim fonksiyonlar1 verilmistir
[24], [42].

Bu tablodaki robust kestirim fonksiyonlarina bakilirsa agirlik fonksiyonlarinin genel

olarak iki sekilde ortaya ¢iktig1 goriilebilir.

e Tiim Vj’ler i¢in taniml fonksiyonlar,

¢ Birden fazla bolge i¢in tanimli fonksiyonlar.



Tablo 2. Robust kestirim fonksiyonlari

Kestirim Agirhk
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Robust kestiriminde veri grubundaki go6zlemlerin agirliklart en uygun sekilde
belirlenmekte ve veri grubundan gozlem c¢ikarilmaksizin bilinmeyenlerin = ¢oziimii

yapilmaktadir. Segilen agirlik fonksiyonlarinin su 6zelliklere sahip olmasi istenir.

e Sinir degerden kiiciik Vj'ler i¢in bu agirlik 1 dolayinda olsun,
e Sinir degerden biiyiik Vi'ler i¢cin de agirliklar Vi ile ters orantili birdenbire kiigiilsiin,

e Siir degerden biraz biiylik Vi degerleri icin agirlik 0.60 ile 0.70 dolayinda olsun.
[38].

Robust kestirim  yontemleri algoritmalarinda yakinsama, segilecek agirlik
fonksiyonuyla yakindan ilgili olmakla birlikte, problemin tiiriine, kondisyonuna, kaba
hatalarin sayisina, biiyiikliigiine ve dagilimina da baglidir. Ayn1 zamanda ikinci grup agirlik
fonksiyonlarinda sinir deger olarak segilen bir "c" parametresi kullanilmaktadir. "c¢" simir
degeri i¢in gercekei degerlerin alinmasi daha saglikli sonuclar elde etmek i¢in dnemlidir [24].

Robust kestirici fonksiyonlarini kullanan ¢ok degisik yontemler vardir. Burada

jeodezik amaglar i¢in uygulanabilir gériinen ve iyi bilinen yontemler tanitilacaktir.



