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OZET

ROBUST EN KUCUK KIRPILMIS KARELER YONTEMI VE UYUSUMSUZ

OLCU ANALIizi
Hasan DILMAC

Ondokuz May1s Universitesi

Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Harita Miihendisligi Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans, Haziran/2021
Danisman: Prof. Dr. Yasemin SISMAN

Jeodezik c¢alismalarda, tek anlamli ¢6ziim elde etmek igin dengeleme hesabi
yapilir. En Kiiciik Kareler yontemi (EKK) hesap kolayligi ve gelenekselliginden
dolay1 en ¢ok tercih edilen dengeleme hesabi yontemdir. Fakat 6l¢ii grubunun siklikla
uyusumsuz Olcti igcermesi, EKK yonteminin sonuglarin1 oldukca olumsuz yonde
etkilemektedir. Her ne kadar uyusumsuz ol¢iileri belirlemek adina EKK yo6ntemine
dayali geleneksel uyusumsuz Olcii testi yontemleri gelistirilmis olsa da EKK
yonteminin hatalar1 yayici etkisinden dolay1 bu testler de basarili olamamaktadir.
Uyusumsuz 6lgiilerin dogru bir sekilde belirlenebilmesi i¢in ‘Robust’ kavrami ortaya
¢ikmig ve Robust Regresyon basligi altinda bir ¢ok yontem gelistirilmistir.

Bu tezde EKK yontemi ile birlikte bir cok Robust yontem ele alinmis ve ¢6ziim
yontemleri agiklanmistir. Uygulama i¢in Robust En Kiigiik Kirpilmig Kareler (EKKK)
yontemi se¢ilmis ve bu baslik altinda kesin ve yaklasik EKKK ¢6ziimleri olmak iizere
iki ¢6zlimden bahsedilmistir. Uygulamada materyal olarak Leica TS16 Robotik Total
Station aletiyle elde edilmis bir pencereye ait nokta bulutu verisi kullanilmigtir. EKK
ve EKKK yontemleri kullanilarak 5 ayr1 uygulama ile noktalardan diizlem
gecirilmistir. Her bir uygulamanin sonuglari irdelenmis ve genel anlamda EKKK
yonteminin uyusumsuz Slgiileri belirlemedeki basarisi ortaya konmustur.

Anahtar Sozciikler: Regresyon, Robust Yéntemler, En Kii¢iik Kareler, En Kiigiik
Kirpilmis Kareler, Uyusumsuz Olgiiler
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ABSTRACT

ROBUST LEAST TRIMMED SQUARES METHOD AND OUTLIER ANALYSIS
Hasan DILMAC
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Geomatics Engineering
Master, June/2021
Supervisor: Prof. Dr. Yasemin SISMAN

In geodetic studies, an adjustment computation is made to obtain a unique
solution.The Least Squares (LS) is the most preferred because of ease of computation
and its tradition. But, the fact that dataset contains frequently outlier affects negatively
the results of LS method. Although there are classical outlier test methods to detect
outliers based on LS method, these tests also are affected negatively due to error
propagation effect of LS. ‘Robust’ concept emerges to detect outliers correctly and
many robust methods have been developed under the robust regression.

In this thesis, many robust methods have been discussed and their solution
methods are explained as well as LS method. Robust Least Trimmed Squares (LTS)
method has been selected for the applications and exact and approximate LTS
solutions have been introduced. Point cloud belonging to a window which is produced
by Leica TS16 Robotic Total Station has been used as a material in the applications.
A plane fitting has been made with 5 different applications by using LS and LTS
methods. The results of each applications have been analysed and the success of LTS
method in determining outliers has been demonstrated.

Keywords: Regression, Robust Methods, The Least Squares, The Least Trimmed
Squares, Outliers
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1. GIRiS

Astronomi, jeodezi ve benzeri bircok farkli bilim dalinda sayisiz veri ya
dogrudan ya da dolayli bir sekilde Olgiilerek belirlenir (Ingram, 1911). Jeodezide
dogrultular, mesafeler ve yiikseklikler gibi geometrik biiyiikliiklerin yani sira yer
cekimi gibi fiziksel biiyiikliikler 6l¢iiliir ve islenir boylece ortaya bir veri yigini ¢ikar
(Fan, 1977). Yeni teknolojiler bu veri iiretimi artisina, tahmin edilemeyen bir oranda
katki saglamaktadir. Global Navigation Satellite Systems (GNSS), Light Detection and
Ranging (LIDAR), IHA ve benzeri bu teknolojilerden baslicalaridir. Diger yandan
tiretilen bu verilerin dogrulugu her zaman sorgulanan bir durum olmustur. Bir
biiytikliik, bircok kez ayni kosullar altinda 6lgiilse bile her zaman birbirinden farkl
olarak oOl¢iiliir (Ingram, 1911). Bu duruma gore ne kadar dikkatli yapilirsa yapilsin,
Olclimlerin asla kesin olmadiklar1 ve her zaman hata i¢erdikleri kabul edilmistir. Bu
nedenle verilerin kullanilmadan ©nce ve sonra islenmesi, analiz edilmesi

gerekmektedir (Ghilani, 2017).

Bir problemde 6l¢ii sayisinin bilinmeyen sayisindan biiyiik olmast durumunda
tek anlaml1 ¢dziim icin dengeleme hesabi yapilir. Olgiilerin dengelemesi igin birgok
yontem gelistirilmistir ve bu yontemlerden, En Kiigiik Kareler (EKK) olduk¢a yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. EKK istatistikte genis bir yer tutan ve veriler arasindaki
iligkiyi inceleyen ve modelleyen istatiksel bir yontemdir. Sayisiz ¢esidi ve uygulamasi
vardir (Montgomery, vd., 2012). 1805’de Legendre ve 1809°da Gauss, astronomik
gbzlemlerle giinesin etrafindaki cisimlerin yoriingelerini belirlemek i¢in bu yontemi
kullanmislardir (Yan ve Su, 2009). EKK yontemi, sonrasinda bir¢ok teknik problemin
¢dziimii i¢in kullanilmistir. Ozellikleri birgok kez incelenmis, uygulamalar icin sayisal
yontemler 6nerilmis ve yontemin kendisi belirli gereksinimlere gore gelistirilmistir
(Strejc, 1980). Yontem gelenekselligi ve hesap kolayligi bakimindan en c¢ok
benimsenen yontem olmustur (Cizek ve Visek, 2005; Rousseeuw ve Leroy, 1987)
fakat zamanla bu yontem iizerinde uyusumsuz oOl¢iilerin (6l¢iilerin ¢ogunlugundan
farkl1 dagilimda olan &lgiiler) olusturdugu tehlikenin farkina varilmasiyla bu
Olciilerden kolayca etkilenen EKK yoOnteminin yerine yeni istatistiki yontemlerin
arayigina girilmistir (Yetkin ve Berber, 2013). Boylece 6l¢ii grubunda uyusumsuz
Ol¢iiler oldugunda bile giivenilir sonuglar verecek ve ayni zamanda uyusumsuz

Olctileri belirleyebilecek robust yontemler gelistirilmistir (Rousseeuw, 1991).



Robust istatistik, klasik modellerdeki temel varsayimlardan (normal dagilim ve
benzeri) kiiciik sapmalara (uyusumsuz 6l¢ii) karsi hassas olmayan yani etkilenmeyen
kestiriciler gelistirmek ile ugrasir (Fabozzi, vd., 2014). Bu baglamda modern robust
istatistiginin temelleri, 1960°lar ve 1970’lerin baslarinda sirasiyla John Tukey’in, Peter
Huber’in ve Frank Hampel’in ¢aligsmalariyla atilmigtir (Maronna, vd., 2006; Ronchetti,
2006). Sonrasinda bir¢ok farkli kavram ile kestiricilerin robustluklari ele alinmis ve
yeni yontemler gelistirilmistir. Ortaya atilan bir¢ok robust kestirimin genel amaci ise,
uyusumsuz Olciilerden etkilenmeden giivenilir sonuglar elde etmek olmustur (Uzun,

2003).
1.1. Tezin Amaci

Bu tezin amaci; dengeleme hesabinda klasik olarak yaygin bir sekilde kullanilan
EKK yontemine alternatif yontemler olabilecek robust yontemleri ve bu yontemler
arasindan 6zellikle En Kiigiik Kirpilmis Kareler (EKKK) yontemini ele almaktir. Bu
amagla EKK yontemine karsi robust yontemlerin tercih edilme nedenlerini agiklamak
icin uyusumsuz Ol¢iiler, kirilma noktasi gibi bazi kavramlar ele alinmis ve genel olarak
robust yontemler tarihi akis sirasiyla ayri basliklar altinda agiklanmistir. Ardindan
EKK ve EKKK yontemi ile alakali olarak uygulamalar yapilmistir. Uygulamalarda
yersel LIDAR yontemi ile iiretilmis nokta bulutu verisi kullanilmistir. Sonug olarak
EKKK yonteminin EKK yontemine kiyasla daha iyi sonuglar bulabilecegi ortaya

konmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

Bu boliimde regresyon analizi, dengeleme hesabi, matematik model, EKK
yontemi, model hipotez testi, uyusumsuz oOlgiiler, geleneksel test yontemleri, robust
yontemler gibi bagliklar altinda konu ile ilgili temel bilgilere yer verilmis ayrica
literatiir taramasi baglhigiyla da robust yontemler ve EKK yontemi {izerine yapilmis

arastirmalar hakkinda bir kaynak 6zeti sunulmustur.
2.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskileri inceleyen ve
modelleyen yontemler toplulugudur (Chatterjee ve Hadi, 2012). Regresyon tip,
biyoloji, tarim, ekonomi, miihendislik, sosyoloji, jeoloji dahil bir¢cok bilimsel alanda
uygulanmigtir. ‘Regresyon’ terimi ilk kez 1908°de Francis Galton (iinlii ingiliz
biyolog) tarafindan kalitim {izerine yaptig1 ¢alismasinda agiklanmistir. Regression
towards mediocrity in hereditary stature adli yayini ile bu istatiksel yonteme adini
vermistir. Galton bu ¢alismasinda ¢ocuklarin boyu ile ailelerin boyu arasinda dogrusal
regresyon analizi yapmistir (Yan ve Su, 2009). Regresyon analizleri ¢ok cesitli

sekillerde siiflandirilabilmelerine ragmen genel olarak iice ayrilir.

1) Dogrusal regresyon, x bagimsiz degisken ve y bagimli degisken olmak tlizere
iki degisken arasindaki iligkinin dogrusal olarak modellendigi regresyon tiiriidiir (Sekil

2.1).
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Sekil 2.1. Dogrusal regresyon (Aggarwal ve Ranganathan, 2017)



Genel olarak asagidaki esitlikle ifade edilir (Yan ve Su, 2009):
y=Bo+Bix+e 2.1)
Bu esitlikte, Bo kesisim noktasi, f1 regresyon dogrusunun egimi ve € rastgele hatadir.

2) Coklu dogrusal regresyon, bir tane bagimli degisken (y) ve birden fazla
bagimsiz degisken (x;) arasindaki iliskinin dogrusal olarak modellendigi regresyon
tiriidiir (Chatterjee ve Simonoff, 2013;Montgomery, vd., 2012; Yan ve Su, 2009).
Coklu dogrusal regresyonun genel formu;

2.2)
y=Po+Pix1+ -+ Ppx, + €

y=Xp+¢ 2.3)
seklinde verilir. Burada; By, By, ***, B, regresyon katsayilaridir. Esitlik (2.3) deki ifade,
y=1L1,X=A,p =x vee=—v olacak sekilde diizenlediginde;

v=Ax —1 2.4

elde edilir. Burada; A, katsayilar matrisi; x, bilinmeyenler vektort, [, dlgiiler vektorii

ve v, diizeltmeler vektoriinli gostermektedir.

3) Dogrusal olmayan regresyon, bagimli degisken (y) ile bagimsiz degisken
(x) arasindaki iliskinin dogrusal olmadig1 durumda degiskenler arasindaki iliskiyi
modelleyen regresyondur (Yan ve Su, 2009). Bilinmeyen parametreler agisindan
dogrusal olmayan herhangi bir model, dogrusal olmayan bir regresyon modelidir
(Montgomery, vd., 2012). Ornegin;

2.5)
y = Hleezx +¢

Burada; 6 dogrusal olmayan regresyon parametresidir.

Modeller, degiskenler arasindaki iliskileri kesfetmek ve gercegi oldugu gibi
yansitmasalar bile bu modellere dayanarak dogru tahminler yapmak icin kullanilirlar

(Chatterjee ve Simonoff, 2013).
2.2. Dengeleme Hesabi

Jeodezide, hatalarin varligi, olciilerin belirli kosullart saglamasi gerektigi bir¢ok
durumu ortaya ¢ikarir. Ornegin; ayni noktada baslaylp aym noktada kapanan bir

nivelman aginda, kapanma i¢in toplam yiikseklik farki, sifir olmalidir. Bagka bir 6rnek



ise bir diizlem tiggende Olgiilen ii¢ i¢ ac¢inin toplaminin 200% olmasidir. Ancak bu
kosullar uygulamada hatalarin varlig1 nedeniyle elde edilemezler (Ghilani, 2017). Bu

nedenle,
(1) higbir 6l¢iiniin kesin olmadig,
(i) her 6l¢iiniin hata barindirdigi,
(ii1) bir Olcliniin gercek degerinin asla bilinemeyecegi ve
(iv) var olan gercek hatanin her zaman bilinmez oldugu sdylenebilir.

Bir biiytikliik tekrarh bir sekilde olciildiigiinde, elde edilen dSlgiiler, sebepleri
fiziksel, zamansal ya da bilinmeyen olabilecek sekilde bazi hata kaynaklar1 yiiziinden
farkli olur. Olciilerdeki boylesi hatalarin etkileri; rastgele hatalar, sistematik hatalar ve

kaba hatalar olmak iizere ii¢ gruba ayrilir (Ogundare, 2018; Ghilani ve Wolf, 2012).

1) Kaba hatalar, genellikle dikkatsizlikten dolay1 ortaya ¢ikan ve beklenen Sl¢ii
hatalarini fazlasiyla asan hatalardir. Uzunluk 6l¢iistinde metre hatasi, ag1 dlgiisiinde
grad hatasi, yanlis hedefe yoneltme ve benzeri hatalar bu tiirden hatalardir ve belirlenip

Olciilerden ¢ikarilmalidirlar.

2) Sistematik hatalar, stokastik olmayan ve kullanilan aletlerin, O6l¢iim
yontemlerinin ve ortam kosullarinin etkisiyle ortaya ¢ikan hatalardir. Ornegin;
refraksiyon etkisi, yatay mesafe yerine kullanilan egik mesafe vb. sistematik
hatalardir. Olgiiler bir fonksiyonel model ile iliskilendirilmeden 6nce sistematik

hatalar, matematiksel olarak ya da bazi 6l¢iim yontemleri izlenerek diizeltilir.

3) Rastgele hatalar, 6l¢ii hatasi olarak diisiiniilen ve bir 6l¢ii grubundaki kaba
hatalar ve sistematik hatalar elimine edildikten sonra 6l¢iilerde kalan hatalardir. Bunlar
oldukea kiigiik ve belirlemesi zordur. Olgiimii yapan kisinin kontroliiniin 6tesinde,
olasilik ve istatistik yasalarina uyan bu yiizden stokastik olarak diisiiniilen hatalardir.
Bu hatalar1 tamamen elimine etmenin ya da hesaplamanin bir yolu yoktur fakat
dengeleme yontemleri kullanilarak tahmin edilebilirler (Ogundare, 2018; Ghilani ve

Wolf, 2012).

Bir problemde n; Ol¢ii sayisi, u; bilinmeyen sayisini gdstermek iizere
bilinmeyenlerin tek anlamli ¢6ziimii icin n=u olmalidir. n>u olmasi durumunda ise
Ol¢iilerin timiinti kullanarak belirli bir ama¢ fonksiyonuna gore gergek deger olma

olasilig1 en yiiksek olan bilinmeyenleri bulma islemine dengeleme hesabi denir.



Dengeleme hesabi ancak; tek anlamli ¢6ziim i¢in gereken minimum 6l¢ii sayisini asan
Olcii sayis1 var oldugunda anlamlidir (Mikhail ve Ackermann, 1976). Dengeleme
hesab1 isleminde segilen bir amag¢ fonksiyonuna gore ¢oziim yapilir ve dengeleme

hesabinin genel adimlar1 asagidaki gibi gosterilebilir. (Sekil 2.2)

=

Sekil 2.2. Dengelemedeki genel adimlar (Kolenda, vd., 1999)

2.3. Matematik Model

Matematik model bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin
matematiksel temsilidir. Bu yiizden buradaki problem, bir modelin gercegi ne derece
aslina uygun olarak yansittig1 ve bu model altindaki yatan varsayimlarin gecerli olup,
olmadigidir (Grafarend ve Sanso, 2012). Matematik model; stokastik model ve
fonksiyonel model olmak {izere iki kisimdan olusur (Mikhail ve Ackermann, 1976;
Ogundare, 2018). Olgiilerin varyanslarmi (agirliklarini) belirlemek, dengelemede
stokastik model olarak bilinir (Ogundare, 2018). Dengeleme i¢in uygun bir stokastik
model segmek onemlidir; ¢linkii bir 6l¢liniin agirligl, dengeleme boyunca o Slgiiniin
alacag diizeltmeye etki eder (Ghilani, 2017). Olgiiler vektdrii I’nin varyans-kovaryans

matrisi (Ky) ile kofaktor (ters agirlik) matrisi (Qy) arasindaki iliski Esitlik (2.6)’da ve



kofaktor matrisi ile agirlik matrisi (P) arasindaki iliski Esitlik (2.7)’deki gibi ifade
edilebilir.

mi, mp, .. My,
m2, (2.6)
2
Ky =s5Qu =
Mmhy
P11 Pin
Pp=Qzgt=( ¢ ™~
Pn1 " DPnan (2'7)

Burada, s§ 6nciil varyans degerini; mf 6l¢iniin varyansiny; mf; i ve j dlgiileri
arasindaki arasindaki kovaryansi gosterir. Fonksiyonel model, analiz i¢in uygun,
anlagilabilir bir sistem kullanarak fiziksel olaylari tanimlamak i¢in insa edilen
tamamiyla kurgusal bir yapidir. Olgiimlerin iliskili oldugu fiziksel ya da kurgusal bir
sistemi temsil etmesi i¢in fonksiyonel bir model segilir (Mikhail ve Ackermann, 1976).
Eger fonksiyonel model fiziksel durumu yeterince temsil ederse, 6l¢iim hatalarinin

normal dagilim egrisine uymasi beklenebilir (Ghilani, 2017).

2.4. Amac¢ Fonksiyonu

Matematiksel model olusturulduktan sonra fazladan ol¢iilerle anlamli tek ¢oziim
elde etmek i¢in secilen amag fonksiyonunun optimizasyonu yapilir. Optimizasyon,
secilen ama¢ fonksiyonunun minimize ya da maksimize edilmesi anlamia gelir
(Grafarend ve Sanso, 2012). Bugiine kadar dengeleme hesabi yapmak i¢in bir¢ok
yontem gelistirilmistir ve bu yontemler genellikle amag¢ fonksiyonlarina gore
isimlerini almiglardir. Bu yontemlerden en yaygin olarak bilinenleri EKK, En Kii¢iik

Mutlak Toplam (EKMT) ve Toplam En Kiigiik Kareler (TEKK) yontemleridir.

1) En Kiic¢iik Kareler Yontemi (EKK), fazladan olciilerle, 6l¢iiler arasindaki
agirlikli farklarin karesinin toplamini minimumlagtirarak tekil degerler elde etmek igin
dengeleme hesabinda kullanilan yontemlerden biridir (Amiri-Simkooei, 2003; Mikhail
ve Ackermann, 1976; Wells ve Krakiwsky, 1971). Ayn1 zamanda bu ifade EKK
yonteminin amag fonksiyonunu da agiklamaktadir.

(2.8)

41
v=Ax—-L Py =0Qu =Ky
So

seklinde kurulan bir matematik modelde EKK amag¢ fonksiyonu
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n
v Py = Z piv? (2.9)
i=1

seklinde yazilabilir. Bu amag¢ fonksiyonunun minimizasyonunu saglamak igin
bilinmeyenlere gore tiirevi alinip sifira esitlenir. Esitlik (2.9)’un tiirevi alinip sifira

esitlenirse normal denklemler elde edilir:

ATPAx — ATPl =0 (2.10)
Normal denklemlerin ¢éziimiinden bilinmeyenler

x = (ATPA)~1ATPI (2.11)

olarak elde edilebir. Burada; v dlgiilerin diizeltme vektdriinii, A katsayilar matrisini, x
bilinmeyenler vektoriinii ve P Agirlik matrisini gosterir. EKK hesap kolayligi ve
geleneksellik agisindan en yaygin yaklasimdir. Ancak, gercek veri setleri siklikla
uyusumsuz ya da kaba hatali olgiiler icerir (Rousseeuw, 1990). EKK yontemi,
uyusumsuz Olgiiler ya da kaba hatalara kars1 ¢cok hassas oldugu icin robust teorisine

dayal1 hesaplama yontemleri ortaya ¢ikmistir (Gui ve Zhang, 1998).

2) En Kiiciik Mutlak Toplam Yoéntemi (EKMT), diizeltmelerin mutlak
degerce toplamini minimumlastirmak olarak bilinen bu yontem, siklikla Li-norm
regresyon problemi olarak adlandirilir (Dielman, 2005; Giloni, vd., 2006). 2.8

esitligindeki gibi kurulan matematik modele gore EKMT nin amag fonksiyonu;

pT|v| - min (2.12)

seklindedir.

EKMT yontemi genel anlamda amag fonksiyonunun tiirevi alinamadig1 i¢in
EKK’ya gore ¢oziimii daha zordur ve ¢6ziilmesi daha ¢ok zaman alir. Bu yontemin
¢Oziimii i¢in bir¢ok farkli yol izlenmistir. Genel bir formiilii olmadig: icin farklh
algoritmalarla ¢oziilmiistiir (Birkes ve Dodge, 1993) bakilabilir. Ancak modern lineer
programlama teknikleriyle bu durum EKK’ninki ile kiyaslanabilir duruma gelmistir
(Giloni, vd., 2006). Sonrasinda Marshall ve Bethel (1996) ¢alismalarinda, 6lgmede
karsilagilan problemler i¢in yonteminin genel uygulanisi i¢in teorik temeller
sunmuglardir. Ayrica lineer programlama yoluyla sayisal bir uygulamasini

yapmislardir.



3) Toplam En Kiiciik Kareler Yontemi (TEKK), EKK’da katsayilar
matrisinin (A) hatasiz oldugu varsayilir ve tiim hatalar olgii vektori (/) ile
siirlandirilir. Ancak, 6l¢gme uygulamalarinda bu varsayim pek de gercekei degildir
¢linkii katsayilar matrisi, hatali oldugu bilinen 6l¢iilerle elde edilir. Bu durumda sadece
Olcli vektoriiniin hatali olarak ele alindigi EKK ile ¢oziime gitmek pek de makul
olmamaktadir. Katsayilar matrisinde olusacak hatalarin da dikkate alindig1r bir
yaklagim ilk olarak 1980 yilinda Golub ve Van Loan tarafindan agiklanmistir (Leyang,
2012). Hem A matrisinin hem de / vektoriiniin hatali oldugunun varsayildigi TEKK

yaklagiminin matematik modeli asagidaki gibidir;
l+v=_A+v)x (2.13)

Burada, v: dlgiilerin diizeltme vektorii ve va: A matrisinin ilgili elemanlarinin diizeltme
vektoriinli gostermektedir. TEKK hakkinda daha ayrintili bilgi i¢in, (Golub ve Van
Loan, 1980), (Felus, 2004), (Akyilmaz, 2007) ve (Markovsky ve Van Huffel, 2007)
bagvurulabilir. Ayrica 3D koordinat doniisiimiiniin TEKK ile yapildigr ayrintili
calisma i¢in (Acar, vd., 2009) bakilabilir.

2.5. Model Hipotez Testi

Model hipotez testi (Global Test), kurulan modellerin istatistiki gecerliliklerini
test etmek olarak bilinir. Hipotez testi ile dlgiilerle bilinmeyenler arasindaki iliskiyi
yansitan fonksiyonel modelin uygun olup olmadigi ve stokastik modelin Olgiiler
arasindaki korelasyon ve duyarlilik iligkilerini yeterince yansitip yansitmadig: test
edilir (Bektas, 2016; Ghilani, 2017). Matematik modelin tam ve dogru olarak
gerceklesip gergeklesmedigini anlamak i¢in her dengeleme isleminden sonra hipotez
testi yapilir (Sigsman, vd., 2009). Hipotez testi i¢in birim Ol¢iiniin Onciil karesel
ortalama hata degeri s, ile soncul karesel ortalama hata degeri m, kullanilir ve sifir

hipotezi H, ile secenek hipotezi Hg kurulur.
Ho:E{sg} = E{m§} =0

He:E{s3} # E(m3} # o (2.14)

mg

T= _2; q= Ffmrfs:l_a’/z
So



Burada, T: test biiyiikliigiinii; q: F dagilim tablo degerini; f;,: m, hesabindaki fazla

Ol¢ii sayisini; f;: s hesabindaki fazla 6l¢ii sayisini ve a: dnem seviyesini gosterir.

Test biiytkligi (T) ve tablo degeri (q) karsilastirilarak matematik modelin
gecerli olup olmadigina karar verilir. Uygulamalarda tip I ve tip II olarak bilinen
hatalar sifir hipotezini (H,) kabul ederken veya reddederken ortaya ¢ikan 4 ihtimalden

dogar:
(1) Hy dogrudur ve kabul edilir;
(2) Hy dogrudur ama reddedilir;
(3) Hy yanlistir ve reddedilir;
(4) Hy yanlistir ve kabul edilir.

(1) ve (3) secenekler dogru kararlardir. (2) ve (4). secenekler ise tip I ve tip 11
olarak bilinen hatalara sebep olur. Dogru bir sifir hipotezini yanlis bir sekilde
reddetmek tip I hatasi olarak bilinir. Tip 1 hatasmin gerceklesme olasiligl « ile
gosterilir ve testin onem seviyesi olarak adlandirilir. Faydali olmasi agisindan a kiiciik
olmalidir ve klasik olarak %5, %2 ya da %1 olarak seg¢ilir. Yanlis bir sifir hipotezini
dogru olarak kabul etmek ise tip 2 hatasi olarak bilinir ki bu durumda aslinda se¢enek

hipotezi (Hs) dogrudur (Mikhail ve Ackermann, 1976).

Sonug olarak hipotez testi gecilememisse ve segenek hipotezi (Hs) gegerli
cikmigsa, stokastik model ve fonksiyonel model kontrol edilir. Once fonksiyonel
model genisletilir daha sonra da stokastik model test edilir. Stokastik model dogru
oldugu halde hipotez testi gecilemiyorsa Olgiilerde uyusumsuz oOlcli olmasi
muhtemeldir. Bu nedenle sonraki asama olarak uyusumsuz 6l¢ii testi yapilir (Sisman,

2005; Inal ve Yetkin, 2006).
2.6. Uyusumsuz Olgiiler

Bir veri setinde Olgiilerin ¢ogunun dagilimindan, dagilimi farkli olan dlgiiye
uyusumsuz Ol¢ili denir. Bir 6l¢li bagimli degisken ve bagimsiz degisken ile ilgili olarak
uyusumsuz olabilir. Ozellikle, bagimli degiskendeki (y) farkli degerler, uyusumsuz
Ol¢ii olarak adlandirilirken (Sekil 2.3) bagimsiz degiskendekilerdeki (x) farkl
degerler icin ise siklikla kaldira¢ noktasi ifadesi kullanilir. Etkili 6l¢li, veri setinden
cikarildig: takdirde kestirimin sonucunun 6nemli derecede degismesine sebep olacak

Olctilere denir. Etkili 6lctilerin ise genellikle uyusumsuz 6l¢ii ya da kaldirag noktasi
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v-ekseni (bagumli degisken uzayr)

v-ekseni (bagiml degisken uzayr)

oldugu sdylenebilir (Montgomery, vd., 2012; Freund, vd., 2006). Kaldira¢ noktalar1

ya da uyusumsuz Ol¢iilerin mutlaka kestirim sonucunu (parametre tahmini) etkilemesi

gerekmez, bu nedenle her kaldirag noktas: ya da uyusumsuz 6l¢ii, etkili 6l¢ii degildir

(Freund, vd., 2006). (Sekil 2.3)
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Sekil 2.3. (a) Orijinal 5 nokta ve onlarin EKK regresyon dogrusu (b) uyusumsuz
Ol¢iiye sahip ayni veriler ve onlarin EKK regresyon dogrusu (Rousseeuw

ve Leroy, 1987)

Kaldirag noktalari regresyonu etkilemeleri ac¢isindan kotii kaldirag noktast Sekil

(2.4) ve 1yi kaldirag noktalar1 Sekil (2.5) olarak ikiye ayrilir.
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(a)
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Sekil 2.4. (a) Orijinal 5 nokta ve onlarin EKK regresyon dogrusu (b) koti kaldirag
noktasina sahip veriler ve onlarin EKK regresyon dogrusu (Rousseeuw ve

Leroy, 1987)
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Sekil 2.5. 1yi kaldira¢ noktas1 (Rousseeuw ve Leroy, 1987)

Sekillerde goriildiigii gibi bazi uyusumsuz noktalarin (kaldirag) varligi regresyon
dogrusunu etkilerken bazilar etkilememektedir. Bu da literatiirde etkili 6l¢ii olarak

adlandirilan kavramin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur.
2.7. Uyusumsuz Ol¢ii Belirleme Yéntemleri

Geleneksel test yontemleri ve robust yontemler olmak iizere uyusumsuz dlgiileri
belirlemek i¢in kullanilan iki yaklasim vardir. Bu yaklagimlarda temel veri olarak

dlciilerin diizeltme degerleri kullanilir (Inal ve Yetkin, 2006).
2.7.1. Geleneksel Test Yontemleri

Geleneksel test yontemleri olarak da bilinen uyusumsuz 6l¢ii testleri jeodezide
uyusumsuz Olgtileri belirlemede kullanilan yaklasimlardan biridir (Erdogan, 2014).
Geleneksel test yontemleri tice ayrilir: Baarda testi, Pope testi ve t testi (Baarda, 1968;
Pope, 1976; Koch, 1999). V=Ax-1 seklinde verilen Gauss-Markov dogrusal modelinde
bilinmeyenler vektoriiniin kestirilmis degerleri, soncul varyansi, diizeltmelerin ve

bilinmeyenlerin kofaktor matrisleri asagidaki gibi bulunur:

v=Ax—1, K;=siP7! (2.15)
x = (ATPA)1ATPI (2.16)
Qxx = (ATPA)™! 2.17)

Quw = P71 — AQx AT (2.18)
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vT Py
—— (2.19)

my =

Burada; n-u: degeri serbestlik derecesi, Q. bilinmeyenlerin kofaktér matrisi, Q:

diizeltmelerin kofaktdr matrisi ve m3 , soncul varyansi gostermektedir.
1) Baarda testi (Data-Snooping, W-testi)

Baarda testi iki adimdan olusur. Global test olarak da bilinen model hipotez testi
yapildiktan sonra uyusumsuz 6lgii testi gerceklestirilir. Onciil varyans s biliniyorsa,
uyusumsuz Olgtileri belirlemek i¢in test biliylikligi (w;) Esitlik (2.20)’dan ve tablo
degeri (q), Esitlik (2.21)’den o6l¢iilerin korelasyonsuz oldugu durumda asagidaki gibi

hesaplanir:

|v; (2.20)

W =—F——
SO\/ CIvivi

’ (2.21)
q=Ni_gy2 = |Fre01-a,

Burada; qy,,,, diizeltmelerin kofaktor matrisinin i’nci kosegen elemani (Sisman, 2005;
Hekimoglu, vd., 2014). Elde edilen w; test biiytikliigii ile 1 — /2 giiven diizeyindeki
normal dagilim tablosundan alinan g degeri karsilastirilarak 6l¢iiniin uyusumsuz 6l¢ii

olup olmadigina karar verilir.
2) Pope testi (Tau testi)

Onciil varyansin bilinmemesi durumunda ya da giivenilir bir deger olarak
goriilememesi durumunda bu degerin yerine soncul varyans mj3 degeri kullanilir
(Sisman, 2005; Hekimoglu, vd., 2014). Bu durumda test biiyiikliigii Esitlik (2.22)’den
ve tablo degeri g, Esitlik (2.23)’den asagidaki gibi hesaplanir:

T = lvil il (2.22)
l mO\/ QUivi m‘l]i
q="Tr1-qa,/2 (2.23)

Burada; m,, soncul standart sapmay1 gostermektedir. T;, test biiylikligii ve t (tau)
dagilimi tablosundan alinan q tablo degeri karsilastirilir ve 6l¢iiniin uyusumsuz 6lgii

olup olmadigina karar verilir.
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3) t (Student) testi

Bir dengeleme hesabinda soncul karesel ortalama hata degeri m, elde edilirken
her bir dl¢iliniin diizeltme degerleri kullanilir ve eger bu Ol¢iilerden herhangi biri kaba
hatali ise bu kaba hatali dl¢iiniin sonuca etkisi dogal olarak daha biiyiik olur. Bu
nedenle soncul karesel ortalama hata degeri hesaplanirken en biiyiik katki saglayan
Olct siipheli olarak goriiliir ve bu 6l¢ii disindaki dlgiiler kullanilarak elde edilecek olan
soncul varyans m3; degeri, test biiyiikliikleri ve tablo degerleri asagidaki gibi

hesaplanir (inal ve Yetkin, 2006; Sisman, vd., 2009):

2
v.
mZ; = [(WTPv) — ——]/(f — 1) (2.24)
viv;
|v;
To=—° (2.25)
4 mOi\/ CIvivi
q=tr—11-ay/2 (2.26)

Test degeri ile t dagilim tablosundan alinan q degeri karsilastirilarak dl¢iiniin
uyusumsuz olup olmadigina karar verilir. EKK yontemi sonuglarina dayali olarak
yapilan geleneksel test yontemleri bu yontemin hatalar1 yayma etkisinden etkilenir.
Hatalar1 yayma etkisiyle bir ol¢iideki hata diger bir 6l¢iiye dagilir. Boylece ortaya
batma ve gizleme etkisi ad1 verilen etkiler ¢ikar. Bu nedenle iyi bir 6l¢ii, kotii bir 6l¢ii
gibi goziikebilirken, kotii bir 6l¢ii de iyi bir Ol¢ii olarak belirlenebilir (Hekimoglu,
2005). Geleneksel test yontemleri Ozellikle de kaba hata sayisinin fazla oldugu
durumlarda etkili olamamaktadir. Bu yiizden kaba hatalar belirlenememekte ve hatta
aksine yukarida bahsi gecen etkilerden dolay: iyi olgiiler uyusumsuz 6l¢ii olarak

belirlenebilmektedir (Valero ve Moreno, 2005).
2.7.2. Robust Yontemler

Cogu klasik yontem, olciilerin normal dagilimda oldugu varsayimlarina dayanir
(Tiku ve Akkaya, 2004). Bir regresyon modelindeki 6l¢iimler, normal dagilima sahip
oldugu zaman, EKK yontemi en iyi sonuglar1 verir (Montgomery, vd., 2012). Ancak
normal dagilimi bozan ve bu varsayimlari ihlal eden uyusumsuz olgiiler, EKK
sonuclarinin giivenilirligini azaltir (Muhlbauer, vd., 2009). Olgii grubunda uyusumsuz
Ol¢iilerin varlhigr siklikla uygulamalarda karsilagilan bir durumdur (Rousseeuw ve
Leroy, 1987) ve uyusumsuz 6lgiiler EKK yontemi {izerinde, regresyon dogrusunu

kendi yonlerine dogru cok fazla c¢ekmesi agisindan giiclii bir etkiye sahiptirler
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(Montgomery, vd., 2012). Bu yiizden uyusumsuz Ol¢iileri barindiran problemlerin
¢oziimiinde EKK yo6ntemi ¢oziimii uygun degildir (Almongy ve Almetwaly, 2018). Bu
sorunla basa ¢ikma yollarindan bir tanesi bu tarz gozlemlerin belirlenip ¢ikartildig:
geleneksel test yontemleridir fakat bu yontemler, birden fazla uyusumsuz Olcliyii
belirlemede basarisiz ayn1 zamanda batma ve gizleme etkileri nedeniyle yanlis
yonlendirici olabilmektedir. Bu gibi problemleri ¢6zmek i¢in ilk olarak 1960’larda J.
Tukey, P. Huber ve F. Hampel tarafindan robustluk (saglamlik) teorisi gelistirilmistir.
Robust kelimesine bazi zaman tutarsiz da olan bir¢ok yan anlam yiiklenmistir ancak
dar anlamuyla ‘“varsayimlardan kiiciik sapmalara karsi duyarsizlik’ olarak ifade
edilmektedir (Huber, 1981). EKK yontemi bu agidan robust degildir ¢linkii tek bir
uyusumsuz Ol¢li bile bu yontemi olumsuz etkileyebilmektedir (Coakley ve
Hettmansperger, 1993; Muhlbauer, vd., 2009). Bir kestirimin, uyusumsuz 6l¢iiye karsi
robustlugu etki fonksiyonuyla ve bir kestirimin birden fazla uyusumsuz Slgiiye yani
yogun kirlilige karsi robustlugu ise kirilma noktas1 kavramiyla oOl¢iiliir (Birkes ve
Dodge, 1993). Kirilma noktasi, kestirimin kullanigsiz olmasina yol agabilecek

uyusumsuz Ol¢iiniin en kii¢lik oranini ifade eder (Montgomery, vd., 2012).

Tarihsel olarak, EKMT yo6ntemi (Li-norm) robust yontemlerin en eskisidir.
Sonraki adimda M-kestiricileri ortaya ¢ikmistir. 1964 yilinda ilk defa Huber tarafindan
ortaya atilmistir. Ardindan sirasiyla R-kestiricileri ve L-kestiricileri gelistirilmistir.
Robust yontemlerin kendi aralarindaki robustlugunu karsilastirmak i¢in sonrasinda
kirilma noktas1 kavrami ortaya atilmistir. Bahsedilen kestiricilerin hepsinin kirilma
noktasi kotii kaldirag noktalarina kars1 olan duyarhiliklarindan dolay1 oldukca diistiktiir
(Rousseeuw ve Leroy, 1987). Robust yontemlerden beklenen iki onemli 6zellik
verimlilik ve kirilma noktasinin yiiksek olmasidir. Robust kestirimlerin verimliligi, bir
veri setinde kaba hatalar ve uyusumsuz olgiiler olmadiginda ve dlglimler normal
dagilimda oldugunda, o robust kestirimin {iiretecegi sonuclarin EKK ydntemi
sonuglaria yakin olup olmadigiyla belirlenir (Montgomery, vd., 2012). EKMT, M, R
ve L- Kkestiricilerinin kaldirag noktalarina kars1 olan zafiyetinden dolay,
Genellestirilmis M-kestiricileri (GM-kestiricileri) gelistirilmistir. Bu yontemin temel
amaci kaldira¢ noktalarinin etkilerini baz1 agirlik fonksiyonlariyla sinirlamaktir. Ama
Olcli sayisinin artmasiyla bu yontemin de kirilma noktasinin diistiigii fark edilmis ve
bu sorun yiiksek kirilma noktasina ve sinirlandirilmis etki fonksiyonuna sahip tek

adimli GM-kestiricisi ile ¢oziilmiistiir. Tiim bu gelismeler, yliksek kirilma noktali
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kestiriciler elde edebilmenin miimkiin olup olmadig1 sorularini dogurmustur. ilk cevap
Siegel’den gelmis ve Tekrarli Medyan (TM/RM) yontemini 6nermistir (Toka ve Cetin,
2011). Sonrasinda sirasiyla, En Kiigilk Medyan Kareler (EKMK) (1984), S-
kestiricileri, MM-kestiricileri ve En Kiigiik Kirpilmis Kareler (EKKK) gibi yiiksek
kirilma noktali kestiriciler ortaya ¢ikmistir (Hubert, vd., 2008; Rousseeuw ve Leroy,
1987; Staudte ve Sheather, 2011). Bunlar haricinde de bir¢cok farkli yontem ileri
stiriilmistiir. (Sekil 2.6)

[ EEMT (1887) ]

l *  Kmnlma noktas: %0

+  Kaldirag noktalanna karsi hassas

[ M-kestiricileri(1973) } Ce;tﬂl\[foﬂksnﬂﬂm
Huber
Hampel
Andrew
# +  Beaton-Tukey
*  Danish
+  Far
Yang I
Yang I1

Kaldwag noktalaring kars hassas | :
Kinlma noktas pok digik (1/n)

w

[ GM-kestiricileri (1975) ]

Ol savis arthba kanlma
noktas dismekte

+  Tom Gh-kestincilen aym
kmlma noktasina sabup degil

.

Yiiksek Kinlma Noktali Kestiriciler

J
I N R

Tekrarh Medyan (1982) ) EKMEK (1984) }i{ EKKEK (1984)
L ) \
I | }
+ Kigitk bovutlu veri gruplan o Asimptotk agsdan zayif + Asimptotik acidan daha iyi
1510 Uy gun + Yakinsama oram digik + Yakinsama oram normal

Sekil 2.6. Robust yontemlerin tarihsel akisi

2.8. Literatiir Taramasi

Bu boliimde robust yontemler ile ilgili yapilan ¢aligmalara iliskin bir literatiir

Ozeti sunulmaktadir.

. Kim, vd. (1996) calismalarinda, En Kiiclik Kirpilmis Kareler yontemi ile K-
means, Fuzzy C-Means gibi prototip tabanli kiimeleme algoritmalarini entregre
etmiglerdir. Kirlilik (noise) dahil tim 06zellik vektorlerinin hepsini kullanarak
kiimeleme yapan genel kiimeleme algoritmalarinin aksine Onerdikleri algoritma,
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kiimeleme isleminden once kirli vektorleri sistemden elimine etmeye ¢alismaktadir.
Algoritma optimum kirpma oraninit tahmin etmekte ve ardindan kirli vektorleri
belirlemektedir. Ama Onerdikleri algoritma bazi durumlardan dolay1 (6zellikle kirlilik
orant ¢ok biiyiikk oldugunda) lokal minimuma sikismakta ve baz1 sartlar

karsilanmadigindan iyi sonuglar verememektedir (Kim, vd., 1996).

. Yang (1999) calismasinda, Cin’deki 37 tane noktanin GPS koordinatlar
(WGS-84) ile bu noktalara ait yersel koordinatlarint (Beijin-80) kullanarak datum
parametrelerini bulmayir amacglamistir. Baglangic olarak uyusumsuz o6l¢iiniin

bulunmadig1 veri grubu i¢in agagidaki 4 senaryoyu gerceklestirmistir:
1) Klasik EKK yontemi ile ¢oziim

2) (Klasik EKK yoéntemi ile ¢oziim+Geleneksel test ydntemleri) Olgiilerin

diizeltmelerinin, diizeltmelerin standart sapmalarina boliindiigii test
3) (Klasik EKK yontemi ile ¢oziim+Robust analiz)

4) (Robust yontemi ile ¢oziim+Robust analiz) Koordinat farklarinin medyani

ile baglayan Robust yontem (yliksek kirilma noktalr)

Sonraki agsamada veri grubundaki 10 noktanin, 20.0 m’lik hataya sahip 10 tane
uyusumsuz nokta ile yeri degistirilmis ve ayni 4 senaryoya bagli kalarak ¢oziimii
yapilmustir. Sonuclara gore, yiiksek kirilma noktali robust yontemin diger 3 yonteme

oranla ¢cok daha iyi sonuglar verdigi gozlemlemislerdir (Yang, 1999).

. Gokalp ve Boz (2005) caligmalarinda, GPS aglarinda uyusumsuz baz
vektorlerini belirlemede robust yontemleri kiyaslamistir. GPS aglarinin dengelemesi
ve sonrasinda uyusumsuz Olgiilerin arastirilmasi icin MATLAB teknik hesaplama
dilinde hazirladiklar1 bir program ile serbest dengeleme islemi gerceklestirmislerdir.
Yaptiklar1 program calistirildiginda secilen robust yontem uygulanmakta ve tercih
edilen yontemin sonuglar1 bir dosyaya yazdirilarak kullanigh bir bigimde irdelenmesi
saglanmaktadir (Gokalp ve Boz, 2005).

. Hekimoglu (2005) c¢alismasinda, robust kestirimlerin giivenilirligini
Olgebilmek i¢in 1999°da Koch ile beraber agikladiklar ortalama basart orant (MSR)
kriterini kullanmistir. Ayrica gizleme, batma etkileri ile kritik uyusumsuz ol¢iiler
kavramlarii ele almis ve uyusumsuz Olgiileri kaba hatalar, kaldira¢ noktalar1 gibi
orneklerle de ¢esitlendirmistir. Boylece birgok agidan robust yontemlerin
giivenirliklerini incelemistir. Sonug¢ olarak yaptigi calismada uyusumsuz Olciileri
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belirlemede robust yontemlerin geleneksel yontemlere gore daha {istiin oldugunu
gbzlemlemis ve uyusumsuz Olgiilerin belirlenmesinde robust yontemlerin kullanilmasi
gerektigini belirtmistir. Ayrica veri setinin onceden kaldirag noktalar1 cinsinden
uyusumsuz Olgiiler igerip igermedigi bilinemeyecegi icin dengelemeye robust

yontemlerle baglanilmasin1 6nermistir (Hekimoglu, 2005).

. Valero ve Moreno (2005) c¢alismalarinda, bir GPS aginin, EKK yontemi,
iteratif en kiiclik karelerle hesaplanan robust yontemler ve global optimization (GO)
teknikleriyle hesaplanmis robust yontemlere gore ¢oziimlerini karsilagtirmistir. 2 farkl
senaryo gerceklestirilmistir. Ilk senaryoda sadece rastgele hatalara yer verilmistir.
Ikinci senaryoda +100 centesimal seconds, +500 centesimal seconds ve +5 centesimal
degrees araliginda degisen kaba hatalar1 ekledikleri 6l¢iiler i¢in diizelteme degerlerini
incelemistir. Sonug olarak EKK yontemine gore bulunan diizeltmelerin hicbir sekilde
uyusumsuz olgiilerin gercek miktarini yansitmadigi diger ii¢ robust yontemin EKK’ya
oranla ¢ok daha basarili bir sekilde miktarlar1 yansittig1 ayn1 zamanda bu ii¢ robust
yontem icinden de GO ile yapilan robust ¢dziimiin en dogru sonuglar1 verdigi

gbzlemlenmistir (Valero ve Moreno, 2005).

o Rousseeuw ve Driessen (2006) ¢alismalarinda, EKKK yonteminin ¢6ziimii i¢in
Hizli-EKKK (FAST-LTS) adini verdikleri bir algoritma gelistirmislerdir. Bu amacla
secici-iterasyon (selective iteration) ve yuvalanmis uzantilar (nested extensions) adini
verdikleri teknikleri tanitmiglar ve hassasiyeti gelistirmek i¢in de intercept adjusment
adim verdikleri bagka bir yontem kullanmislardir. Yaptiklar: simiilasyonlar ile Hizli-
EKKK algoritmasinin biiyiik boyutlu veri gruplariyla basa ¢ikabildigini ve kiigiik veri
gruplar1 i¢in bulunan sonuclarin kesin EKKK ¢oziimii ile benzer olduklarin

gbzlemlemislerdir (Rousseeuw ve Driessen, 2006).

. Inal ve Yetkin (2006) caligmalarinda, basit bir dogrusal regresyon modelinde,
M Kestirimleri, BIBER kestirimi, iteratif agirliklandirma yontemi, Berberan yontemi
gibi robust yontemlerle c¢esitli uygulamalar yapmislar ve kaba hatali 6l¢iimlerin
belirlenmesinde kullanilan test yontemlerini, kirilma noktasi ve kaldira¢ noktasi gibi

kavramlar1 ele almislardir (1nal ve Yetkin, 20006).

. Hekimoglu ve Erenoglu (2007) ¢alismalarinda, klasik test yontemleri ve robust
yontemlerin jeodezik bir agdaki uyusumsuz Olciileri belirlemedeki basarilarini

incelemislerdir. Yapay olarak olusturduklar1 agda rastgele hatali dl¢iiler ve uyusumsuz
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Olctiler tiretmislerdir. Karsilastirma yapmak i¢in ortalama basar1 orani kavramini
kullanmislardir. Yontemler ile ilgi elde edilen ortalama basari oranlarinin, kaba
hatalarin  biiylikliigline, sayisina, Olgiilerin sayisina; redundans paylarina ve
bilinmeyen sayisina bagli olarak degistigini gozlemlemislerdir. Sonug¢ olarak robust
yontemlerin 6zellikle kiiciik uyusumsuz olgiileri belirlemede daha basarili olduklari

goriilmiistiir (Hekimoglu ve Erenoglu, 2007).

o Knight ve Wang (2009) calismalarinda, EKK sonunda yapilan uyusumsuz 6l¢ii
testleri ile robust yontemleri karsilastirmak i¢in 24 saatlik GPS verilerini
kullanmiglardir. Sonug olarak higbir yontemin %100 olarak basarili olmadigini ama
geleneksel uyusumsuz 6lcii testlerinin tek bir uyusumsuz 6l¢ii i¢in en yiiksek dogru
basar1 oranina sahip iken uyusumsuz 0l¢ii sayist arttikca en yliksek basari oraninin
MM-kestirimleri ve Li-norm tarafindan saglandigin1 gozlemlemislerdir. Yaptiklar: bu
calismadan genel ¢ikarimlari ise su olmustur: Uyusumsuz oOlgiilerin sayist arttikca,
uyusumsuz Olciilerin dogru belirlenme olasiligi azalmaktadir. Uyusumsuz Olgiilerin

biiytikliigii arttiginda ise bu olasilik artmaktadir (Knight ve Wang, 2009).

o Sisman (2010) ¢alismasinda, geleneksel test yontemleriyle, bazi robust M-
kestirim yontemlerini kiyaslamistir. Bunun i¢in gercek ag verisi kullanarak bir
uygulama yapmis ve bu yoOntemlerin uygulanabilirligi arastirmistir. 20 baz
6l¢iimiinden olusan bir GPS aginda geleneksel test yontemlerinden t-testini ve robust
yontemlerden Yang-II, Huber, Beaton-Tukey ve Andrews, Danimarka ve L
yontemlerini kullanmistir. t-testi ile 10. iterasyonda sonuca ulagmis ve 9 0dl¢ii, dl¢ii
grubundan ¢ikarilmistir. Robust yontemlerde ise uyusumsuz 6lciiler 6l¢li grubundan
cikartilmayip, sonug iizerindeki agirliklari, agirlik fonksiyonlariyla azaltilmis boylece
sonugclar {izerindeki etkileri azaltilmistir. Danimarka, Huber, Beaton-Tukey, Andrews
ve Yang-II de uyusumsuz 6l¢ii olarak bulunan 6Slgiilerin agirliklar sifira yaklagmis
iken Li-norm yonteminde uyusumsuz dlgiilerin agirliklarinin ayni kaldigini ve diger
Olctilerin agirliginin ise arttigini gézlemlemistir. Sonug¢ olarak uyusumsuz Olgiilerin
belirlenmesinde yalniz geleneksel testlerin kullanilmasinin dogru bir yaklasim
olmadigini, bunlarin yaninda destekleyici bir yontem olarak robust yontemlerinde
kullanilmast gerektigini belirtmis ayrica robust yontemler arasinda yaptigi
kiyaslamada ise uyusumsuz ol¢iileri belirlemede en basarili yontemlerin Danimarka

ve Yang-II yontemleri oldugunu gézlemlemistir (Sisman, 2010).
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. Yetkin ve Inal (2011) ¢alismalarinda, EKK’ya gére daha robust bir ydntem
olan Li-norm yontemi ile EKK’y1 kiyaslamiglardir. Y ontemler simiile edilmis bir GPS
agina uygulanmistir. Uyusumsuz 6l¢ii bulunmasi ve bulunmamasi durumlarinda her
iki yontemin elde ettigi performanslar incelenmistir. Sonu¢ olarak uyusumsuz
Olctilerin bulunmadig1 sadece rastgele hatalarin s6z konusu oldugu zaman Li-normun,
EKK’ya oldukg¢a yakin sonuglar verdigini ve uyusumsuz ol¢iiler oldugu zaman ise Li-
normun en iyi sonucu verdigini gézlemlemiglerdir. Ayrica her iki yontemin diizeltme
vektorlerine bakarak uyusumsuz Olgiileri en dogru sekilde belirleyenin Li-norm
yontemi oldugu ve en kiiciik karelerde hatalarin diger dlgiilere yayilarak gizlenme ve

batma etkilerine sebep oldugu gozlemlenmistir (Yetkin ve Inal, 2011).

o Erdogan (2014) ¢calismasinda, jeodezik bir agda tekrarli 6lgiiler yapmis ve agin
dengeleme asamasinda bu orijinal Slgiilerin ortalama degerlerini kullanmistir. Bu
calismada orijinal tekrarli 6l¢iilerin ortalamasini kestirmenin etkilerini gostermek igin,
geri ve ileri dlgiimler igeren bir nivelman ag1 simiile edilmistir. iki farkli durum igin
klasik uyusumsuz o6l¢ii belirleme yontemleri ile robust yontemler olan Danish ve
Huber yontemlerini uygulamustir. Ilkinde, orijinal 6lgiilerin ortalama degerlerini
kullanmig daha sonrasinda da tiim orijinal Slgiiler, uyusumsuz Ol¢ii belirlemede
degerlendirilmistir. Yontemlerin giivenirlikleri ortalama basari orani kavrami ile
Ol¢iilmiis ve sonugta ikinci durumun daha giivenilir sonuglara sahip oldugu

saptanmistir (Erdogan, 2014).

. Koch, vd. (2017) ¢aligmalarinda, uyusumsuz 6l¢iileri belirlemek i¢in yeni bir
yaklagim Onermislerdir. Bunun icin EKKK ydntemi ile birlikte metaheuristik bir
yontem uygulamiglardir. En kiiciik kirpilmis kareler-Fazlalik Kisitlamasi (LTS-RC)
adin1 verdikleri bu yaklasimla klasik ¢oziim olarak EKKK yonteminde yapilan en
biiyiik diizeltmelerin eliminasyonu islemine bir kisitlama getirmislerdir. GNSS
aglarindaki dengeleme islemi i¢in tasarladiklar1 bu yaklasimda, EKKK yodnteminde
yapilan eliminasyon isleminde tek parametre kullanilmasi yerine 2 parametre
kullanmiglardir. Yontemi test etmek icin yaptiklari GNSS uygulamasinda, bu
yaklasimin tiim uyusumsuz Sl¢iileri dogru bir sekilde belirleyebildigini ve daha kiigiik
boyuttaki hatalara oranla biiyiik boyutlu uyusumsuz 6l¢iilerin daha dogru bir sekilde
belirlendiklerini gozlemlemislerdir. Ayrica klasik olarak ¢6ziimii yapilan EKKK

yontemiyle bu yaklasimi kiyaslamak icin aymi senaryolara bagli kalarak testler
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yapmislardir. Yaptiklar1 testlerde Onerdikleri yaklagimin daha 1yi sonuglar

verdiklerini gézlemlemislerdir (Koch, vd., 2017).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal
3.1.1. Nokta Bulutu ve Elde Etme Yontemleri

Gelisen teknolojilerle birlikte ¢esitli amaglar i¢in {iretilen bir nesneye ya da bir
ylizeye ait nokta bulutu verileri 3 boyutlu (3D) bir koordinat sisteminde bir dizi nokta
verisinden olusur. Nokta bulutu iiretiminde genellikle, lazer tarama diger adiyla Light
Detection and Ranging (LIDAR) ve fotogrametrik ydntemler kullanilmaktadir
(Barsanti, vd., 2012).

1) LIDAR (Light Detection and Ranging)

LIDAR yontemi giiniimiizde ¢ok farkli amaclar i¢in kullanilan popiiler bir
yontemdir. Haritacilik, jeoloji, hidroloji, risk yonetimi, askeri ve benzeri olmak iizere
bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Radar benzeri bir mantikla ¢alisan bu sistem ondan
farkli olarak radyo dalgalar1 yerine lazer isinlari kullanir (Polat ve Uysal, 2016).
LIDAR ile yiizeylerden ya da nesnelerden lazer 1sin1 yardimu ile 3D koordinat bilgisi
toplanir. LIDAR yéntemi, taramanin yapildigi konuma bagl olarak uydu kaynakli,
yersel ve hava olmak iizere iige ayrilir. Havadan LIDAR genellikle harita iiretmek ya
da bir arazinin sayisal modelini elde etmek amaciyla ucak, helikopter ve benzeri
diizlemlere monte edilerek kullanilir (Bosche, vd., 2015). Havadan bir yiizeyin ya da
nesnenin lazer 1g11 yardimiyla 3D koordinat bilgisinin hesaplanmasi sdyle gerceklesir

(Kugak, vd., 2019):
1. Lazer 1s1min sistemden ¢ikis ve doniisli arasinda gecen zaman farki
2. Sistemin o andaki durumu (doniikliik ve benzeri)
3. Sistemin o andaki diinya {izerindeki kesin konumu

Isinin gidis ve doniisii arasindaki zaman fark: ile nesne ve sistem arasindaki
mesafe belirlenir. Sistemin konumu (X,Y,Z) entegre GPS sistemleriyle uydulardan
alinir. Ayrica diger bir sistem elemani olan IMU (Inertial Measurement Unit) ile de
sistemin durumu (Pitch, Roll ve Heading agilar1) kaydedilir. Bu bilgiler kullanilarak
nesnenin konumu hesaplanir (Polat ve Uysal, 2016). (Sekil 3.1)
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J X,Y,Z (GPS)

Pitch (IMU)GT-:»)Ron (MU)

Heading (IMU)

Sekil 3.1.Havadan LIDAR sistemi ve calisma prensibi

Yersel LIDAR tarihi ve sanatsal yapilarin kaydi ve ddékiimantasyonu,
miihendislik ¢calismalari, deformasyon 6l¢gmeleri, planlama ¢alismalari ve benzeri igin
kullanilir (Bosche, vd., 2015; Duran, vd., 2017). Havadan LIDAR sistemleriyle dl¢ii
prensibi benzer olsa da yersel LIDAR sistemlerinin ¢ogu lokal bir koordinat
sisteminde c¢alisabilmektedir. Tarayicinin yani lazer sisteminin konum bilgileri
yaninda Ol¢iilen mesafe ve tarama agisi bilgileri kullanilarak, lazer 1sinlarinin ¢arpitgi

noktalarin 3D koordinatlari 6l¢iilebilir (Lemmens, 2011). (Sekil 3.2)

Sekil 3.2. Yersel LIDAR sistemi
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LIDAR’in harita sektdriine girisinden beri, CBS ve diger alanlardaki
uygulamalari artmis ve ¢esitlenmistir. Yogun nokta verisine sahip nokta bulutlar1 en

uygun yiizeyi liretmek i¢in modellenebilir (Habib, vd., 2004).
2) Fotogrametri

Fotogrametri fotograflar/goriintiiler ya da bunlardan elde edilen 3 boyutlu
modeller kullanilarak giivenilir ve hassas Olglilerin tiiretildigi bir yOntemdir.
Fotogrametrik goriintiiler yersel, uydu, uzaktan algilama, hava ve hatta deniz alti
goriintiileri olarak elde edilebilir. Ancak 3D bilgi iiretebilmek i¢in ayni1 yiizeyin en az
2 ortiisen goriintiisiine ihtiya¢ vardir (Barsanti, vd., 2012). Son 50 yilda fotogrametrik
Olgiimlerin yapildig1 fotogrametrik algilayicilar (metrik kameralar ve benzeri) ve
bunlarin tagindigir platformlarda yasanan gelismelerle 6zellikle de insansiz hava
araglarmin (IHA) gelistirilmesiyle harita iiretiminde biiyiik ilerlemeler saglanmistir.
[HA, klasik hava fotogrametrisi ve uydu goriintiilerine kiyasla daha diisiik maliyetli
olmasi ve getirdigi daha yiiksek ¢Oziiniirliik olanaklar ile gittik¢e yayginlasan bir

platform olmustur (Uzar ve Ozemir, 2019).

[HA ile fotogrametrik veri iiretiminde ugus plan1 yapilir ve goriintiilerin gergek
konumuna yerlestirilebilmesi i¢in yer kontrol noktalar: iiretilir. Ucuslar manuel, yar1
otomatik ya da otonom sekilde yapilabilir. THA platformlarindaki GNSS/INS
navigasyon cihazlariin yardimiyla otonom uguslar gergeklestirilir. Fotograflar i¢in

belirlenen bindirme oranlarina gére alanin dl¢limii yapilir.(Sekil 3.3)

Sekil 3.3. Belirli bindirme oranina sahip goriintiilerin elde edilmesi

24



Ardindan kamera kalibrasyonu ve goriintiilerin oryantasyonu yapilir (Nex ve
Remondino, 2014). Fotograflarin alindig1 andaki kamera parametrelerini belirlemek
icin kamera kalibrasyonu yapilir. Kameranin kalibrasyon asamasi i¢ ydneltme
elemanlar1 ve dis yoneltme elemanlarinin belirlenmesiyle gergeklestirilir. Bu adimlar
sonrasinda ¢esitli yazilimlar ve goriintii eslestirme yontemleri kullanilarak goriintiiler
tizerinden yiiksek kalitede 3D modeller ve dlgiiler olusturulabilir (Sanlioglu, vd.,

2013).

Fotogrametrik yontem ile LIDAR arasindaki en belirgin fark, LIDAR ile
dogrudan konumsal bilgi elde edilebiliyorken; fotogrametrik yontemle goriintiiler
tizerinden birtakim islemler yapilarak konumsal veri {iretilebilmesidir. Her iki
yonteminde kendine gore bazi avantajlar1 ve dezavantajlart oldugu ve farkli alanlarda

iistiinliiklere sahip oldugu icin ikisinin entegrasyonu da 6dnemli bir rol oynamaktadir

(Habib, vd., 2004).
3.1.2. Uygulama I¢in Elde Edilen Nokta Bulutu

Uygulamada yersel LIDAR yéntemiyle Leica TS16 Robotik Total Station aleti
kullanilarak iiretilen Ondokuz Mayis Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi D Blok

binasinin nokta bulutundan yararlanilmistir. (Sekil 3.4)

Sekil 3.4. Nokta bulutu tiretilen yiizeyin CloudCompare ile gdsterimi

Bu nokta bulutundan uygulama ig¢in bir pencere kesiti alinmistir. Pencere

kesitinin nokta bulutu verisi 3D koordinata sahip 1870 noktay1 icermektedir ve Matlab
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programlama dili ile 3D gosterimi verilmistir. (Sekil 3.5) Uygulamada bir diizlem

belirten pencereye ait nokta bulutu verisinden EKK ve EKKK yontemleriyle diizlem

gecirilmistir.
Nokta Bulutu
252 —
i .
-t . .
251.5 — :!u.".-'!‘—""-_?t":‘:“!-"".'-":"' o
L
1 i i
251 - "{l_ii
s
“ i
250.5 - '!1; g‘.‘ !
!!.:I}.., o . T2k . “..- -
LAV TP A S
RPEShE s
A f A SELT Sy
v * > ot s
¥
2495 -
.1 -
249 -
5153218 o108
' 4.5810598
5 > 19928153224 4.5810596 .
10 75 153226 45810594 X 10

Y 5.153228 4.5810592

Sekil 3.5. Uygulama i¢in alian pencere kesitinin Matlab programlama dili ile 3D
gosterimi

3.1.3. Nokta Bulutu Verileriyle Diizlem Geg¢irilmesi

Literatiirde diizlemin matematiksel ifadesi i¢in bir ¢ok farkli gdsterim vardir

(Wang, vd., 2001). (Tablo 3.1)

Tablo 3.1. Diizlemin matematiksel gosterimleri ve diizlem parametreleri (Weingarten,

vd., 2004)
Denklem Diizlem Parametreleri
1 nx—d=0 n = (ny,ny,n,)",d
2 xcosOcosg + ycosOsing + zsinf —p =0 0,0,p
3 Z=aX+bY+d ab,d
4 ax+by+cz+1=0 a,b,c
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Yukaridaki esitliklerden hepsi EKK yontemi ile dengeleme i¢in uygun degildir.
Tablo 3.1°deki 1. model, Hesse gosterimi (nx —d = 0), diger modellerin hepsine

cevrilebilecek en genel gosterimdir:

np; —d =n,x; +nyy; +nyz,—d =0 3.1

Burada; p; = (x;,v;,2;)T 3D koordinatlar, n = (n,, ny,nZ)T normal vektorii ve d

orijine olan dik uzaklig ifade eder. (Sekil 3.6)

'
d’.

\G

Sekil 3.6. Diizlem uzayinin gosterimi (Kanatani, 2005)

Ancak, gergekte bu noktalarin ¢ok az bir kismi tam anlamiyla diizlem
tizerindedir. Bu ylizden bu esitligin sag tarafi i¢in bir diizeltme (hata) degerinden

bahsedilir:

n,x; + nyy; +n,z; — d= & (3.2)

Esitlik (3.2) (-d) ye boliiniirse Tablo 3.2°deki 4. model elde edilir:

S.
ax; + by; +cz;+1= —_zi (3.3)

Bu model diizeltmelerin karesinin toplamini minimumlastirmaz. O yiizden

Esitlik (3.2), (n,) ye boliiniir ve Tablo 3.2°deki 3. model elde edilir:

Z—aX—bY—dz_g:l (3.4)
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Ortogonal bir EKK ¢6ziimii yalniz n, = +1 oldugu zaman elde edilir (Wang,
vd., 2001; Weingarten, vd., 2004) . 2. model ise ¢dzmesi zor dogrusal olmayan bir
regresyon problemini gerektirir. Bu nedenle uygulama i¢in 3. model se¢ilmis ve ona

gore bir uygulama gergeklestirilmistir.
3.2. Yontem

Pratikte klasik dengeleme yontemi sonrasinda yapilan uyusumsuz oOlgii testleri
ile uyusumsuz 6l¢iiler belirlenip ¢ikartilabilir. Ancak istatistiki modelleme agisindan
faydali olan bu islemin bazi dezavantajlar1 vardir (Montgomery, vd., 2012).
Uyusumsuz o6l¢iiler her durumda kotii 6lciiler olmak zorunda degildir. Aksine, dogru
iseler, belki de veri setindeki en bilgilendirici noktalar olabilirler. Ornegin, verinin
normal bir dagilima uymadigini ya da modelin dogrusal olmadigin1 gosterebilirler
(Chatterjee ve Hadi, 2015). Ayrica, klasik yontemler uyusumsuz Olgiiler tarafindan
olumsuz bir sekilde etkilenebilir ve dengeleme sonucglart modelden sapan olciilerin
belirlenebilmesine izin vermeyebilir. Bu nedenle, uyusumsuz Olgiilerle basa
cikabilecek ya da onlar1 belirleyebilecek robust yontemler gelistirilmistir (Alma,
2011). Uyusumsuz Olgiilerin etkilerinden kurtulmak igin, robust yontemlerin amaci
uyusumsuz Olciiler olmadan bulunacak olan dengelemeye en yakin sonuclari
bulmaktir. Sonra da uyusumsuz Olgiiler, bu robust dengelemeden biiylik Ol¢iide

sapmalariyla belirlenebilir (Rousseeuw ve Hubert, 2018).

3.2.1. En Kii¢iik Mutlak Toplam (Li-norm)

En kiigiik mutlak toplam yontemi (EKMT), EKK’dan neredeyse 50 yil
oncesinde 1757 yilinda Roger Joseph Boscovich tarafindan diinyanin seklini tahmin
etmek i¢in tutarsiz 6l¢iileri dengelemek amaciyla gelistirdigi bir yontem olarak ortaya
atilmistir. EKMT yOnteminin amag¢ fonksiyonunun ¢dziimiiniin zor olmasi nedeniyle
EKK yonteminin golgesinde kalmistir. Sonrasinda 1887 yilinda Edgeworth, EKMT
yontemini kullanarak dogrusal regresyon i¢in bir ¢6ziim sunmustur (Birkes ve Dodge,
1993). Li-norm regresyonu olarak da bilinen bu yontem, model parametrelerinin 1 <
p < 2 arahiginda )i~ |v|? fonksiyonunu minimize etmek igin se¢ildigi Lp-norm

regresyonunun 6zel durumlarindan biridir (Montgomery, vd., 2012).

EKMT nin, EKK’ya gbre 6nemli avantaji ona gore daha robust bir teknik
olmasidir. Bu durumda EKMT yontemi uyusumsuz ol¢iilere kars1 daha az hassas olur.

(Amiri-Simkooei, 2003). Diizeltmelerin kareleri alinmadigi i¢in, uyusumsuz 6l¢iilerin
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etkisi EKK yonteminde oldugundan daha azdir (Knight ve Wang, 2009). EKMT

yonteminin amag fonksiyonu;

ZIPvl - min 3.5)

esitligiyle verilir. Bu problemi ¢6zmenin genel yolu lineer programlama yaklagimidir.
Li -norm yontemi kot kaldirag noktalarina karsi hassastir ve kotii bir sekilde
etkilenebilir. V=Ax-1 seklindeki klasik Gauss-Markov modelinde; stokastik ve

fonksiyonel model asagidaki gibi
l+v=Ax
DTx =0
P=Qy" =oasKy"

3.6)

yazilir. Burada; D7, katsayilar matrisinin rank defektini tamamlamak i¢in eklenen agin

datum matrisini gosterir.

Coziim icin genel strateji lineer programlamay1 kullanmak ve negatif olmayan
esnek degiskenleri isin i¢ine katarak Esitlik (3.5)’deki ifadeyi mutlak deger isareti
olmadan yazabilmektir. Ustten de anlagilacag: gibi Li normu, lineer programlama
yoluyla hesaplamak hem parametrelerin hem diizeltmelerin hem de tiim degiskenlerin
negatif olmadig1 bir matematik model formiile etmeyi gerektirir. Bunun i¢in en basta
Esitlik (3.6)’nin L; -norm kestirimine doniistiiriilmesi i¢in; parametreler i¢in iki tane o

ve B esnek vektorii diizeltmeler icin de u ve w iki esnek vektorii tanimlanir;

x=a—p, a,=20 37

Esnek degiskenler cinsinden Esitlik (3.5) yeniden yazilirsa agagidaki denklem elde

edilir.

z=pTv|=pTlu—w|=p"(u+w) > min (3.8)

Burada; z, amag¢ fonksiyonunu gdstermektedir ve minimum kosulunun saglanmasi

i¢in;

u;=0yadaw; =0 3.9
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yazilir. Esnek degiskenler cinsinden esitlik (3.6) yeniden yazilirsa;
l+u—w=A(a - ) (3.10)
Di(a—p)=0 3.11)

elde edilir. Coziimii saglanabilecek uygun bir formata ulagsmak i¢in Esitlik (3.8), (3.10)
ve (3.11) tizerinde birtakim degisiklikler yapilarak A x =b formati elde edilir:

z=p'(u+w)+0"(a+p) > min
a

(3.12)
z =[0T 0T pT p7] ﬁ - min
w
l=A(a—pB)+w—u
DT(a—B)+Z(u+w)=0 (3.13)

a
[gT _D/; 7 . ﬁ :[é]' @ puw2=0
w

Burada Z, 0 matrisidir. Son olarak Esitlik (3.12) ve (3.13) diizenlenecek olursa Esitlik

(3.14) ve (3.15) elde edilir;

a
B _
u =< (3.14)
w
A —A

pT DT Z ’[(IJ]ZQ 319

~

|

N ~
Il

b Y

Boylece, lineer programlama ile ¢oziilebilecek bir model elde edilmis olur ve simplex
yontemi ile ¢oziime gidilir.

z

Ax=b; x 20 (3.16)

Simplex yontemi sistematik bir sekilde izin verilen ¢6ziim uzayinda bir kdseden
diger koseye hareket ederek lineer programlama problemini ¢ozer. x 1 ¢ozmek ile

a,f,uvew elde edilir sonrasinda da ¢oziim vektorii x bilinmeyenleri ve v
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diizeltmeleri elde edilebilir. Dogrusal olmayan modellerde bu islemler dogrusal ¢6ziim

vektoril x sifira yakinsayana kadar iteratif bir sekilde ¢6ziillir (Amiri-Simkooei, 2003).

3.2.2. M-Kestiricileri

Huber 1964 yilinda 6zellikle normal dagilim ile ilgili varsayim agisindan robust
bir yontem olan M-kestiricisini gelistirmistir (Birkes ve Dodge, 1993). Genelde, bir
robust kestirici sinifi, diizeltmelerin bir fonksiyonunu (p) minimize eden sey olarak
tanimlanir. M-kestiricisi, maksimum olasilik yonteminin genellestirilmis durumudur.
M harfi maksimum olasilig1 temsil eder (Fox ve Weisberg, 2002; Susanti, vd., 2014;
Hekimoglu, 2006). Yani; p fonksiyonu hata dagiliminin uygun secimi i¢in olasilik

dagilimu ile iliskilidir (Montgomery vd, 2012).

n n n n
M = Zp(x -1l = ZP EAijxj =)= z p(v;) » min (3.17)
i=1 i=1 j=1 i=1

M-kestiriminde, amag fonksiyonu olan v'v veya |v| yerine kayip fonksiyonu
olarak adlandirillan diizeltmelerin daha uygun fonksiyonu p(v) minimize edilir
(Zeliznakova ve Hurcik, 2018). Bu acidan EKK ve EKMT’yi, M-kestiricisinde p(v)=
vIv veya p(v)=|v| alindigindaki olusan &zel durumlar olarak goriilebilir (Birkes ve

Dodge, 1993).

p(v) » min (3.18)

Diizeltmelerin, c¢esitli fonksiyonlara gore etkilerinin o fonksiyonlar: nasil

etkiledigi asagidaki sekilde verilmistir. (Sekil 3.7)

F 3 p(‘]
EKK

EKMT

M-Kkestiriciler

Y

Sekil 3.7. Cesitli fonksiyonlara gore diizeltmelerin etkisi (Yasayan,1992)
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Bir fonksiyonu minimize etmek icin bilinmeyenlere gore tiirevleri alinarak sifira
esitlenirse, fonksiyonu minimum yapacak bilinmeyen degerleri bulunmus olur. M-
kestiricilerini daha ¢ok temsil edecek olan yapi etki fonksiyonudur. Bir kestirimin etki
fonksiyonuyla, Ol¢li grubundaki kiigiik miktardaki kirliligin kestirimde sebep
olabilecegi sapma degeri Olciliir (Birkes ve Dodge, 1993). Kayiplar fonksiyonu p(v)
ya da amag fonksiyonu olarak adlandirabilecegimiz fonksiyonun tiirevi alinarak etki
fonksiyonu w(v) elde edilir ve diizeltmesi biiyiilk olan Olgiilerin, kestirimdeki

etkilerinin az olmasi istenir.

0 .
Pw) = ggjv) 3.19)

Sonrasinda ortaya ¢ikan esitlik eger dogrusal degilse robust olmasi igin farkl

agirliklara sahip iteratif bir yontemle c¢oziilir (Gasincova, vd., 2011). Agirlik
fonksiyonu w(v), etki fonksiyonunun diizeltmelere (v) boliinmesiyle asagidaki gibi

turetilir:

W) = @ (3.20)

Kayip fonksiyonu, etki ve agirlik fonksiyonu kavramlart M-kestiricisinin 6nemli
kavramlaridir. Tanimlanan her bir farkli kayip, etki ve agirlik fonksiyonu i¢in bugiine
kadar bircok M-kestiricisi sunulmustur (inal ve Yetkin, 2006). Asagidaki cizelgede
yaygin M-kestiricilerinin, amag, etki ve agirlik fonksiyonlar: ile birlikte kullanilan
sinir degerleri verilmistir. (Tablo 3.1) Sinir degerleri i¢in genelde kullanilan degerler
tabloda verilmistir ama literatiirde genellikle 1.5 so ve 2 so (50, Onciil standart sapma)
gibi tecriibelere dayali sabit degerler verilir (Uzun, 2003; Gokalp ve Boz, 2005).

Bunlar haricinde sinir degerler hesap yoluyla da bulunabilirler.
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Tablo 3.1. Yaygin olarak kullanilan bazi M fonksiyonlar1 (Yasayan, 1992; Yang, vd.,
2001; Yang, vd., 2002; Uzun, 2003; Gokalp, vd., 2008; Erenoglu ve
Hekimoglu, 2009; Gasincova, vd., 2011)

Yontem Sinur Amag Fonksiyonu Etki Agirlik
p(v) Fonksiyonu Fonksiyonu
9p(v) Y
pov) === | Wv)==>
EKK 1, v 1
—v
EKMT [v| 1 1
[v|
lv| <c¢ lvz v 1
Huber lv| > ¢ 1, cveyac <
vl 29¢ sign(v) vl

c=1.5 ya da 2 olarak almir

1
v <a EUZ v 1
a<|v| 1, a.sign(v) a
<b a.|v| —EU |17|
Hampel b < vl ab—la2 +la ¢ —b)[1— (12 lLip el
<c 2 > ( ) G C— sign(v) a(c—b)lvl
c < |v| 0 0

b ! 2+1 b
a. 2a 2a(c )

Bazi kaynaklarda renklendirilmis koyulastirilmis kismin kullanilmadigt goriilmiistiir.
Standard olarak; a=2, b=4 ve c=8
Bazi kaynaklarda; a=1.7, b=3.4 ve ¢=8.5

> 2(1 — cos™ v Wh—1 vl
lv| < crm c?(1 - cos?) csinu &) 1smT
c

Andrew vl > cm 2c? 0 0

c=1.5,1.339, 1.8 ya da 2 olarak alinir
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Tablo 3.2. Yaygin olarak kullanilan baz1 M fonksiyonlar1 (devam)

lv|<v c? 2,3 N2 N2
“a-(1-O)) pa-()) | a-())
Beaton-
Tukey [v| > v lcz 0 0
6
c=1.5 ya da 2 olarak almir
1
lv|<c Evz v 1
. lv] > ¢ —lv| =lvl —lv|
Danish —(c?+clvlec |vle™c ec
c= genellikle 2 ile 3 arasinda deger alir
2 _n(1+ M [v| lvly-1
c"(z—In(1+7)) _ v 1+
il
Fair 1+ c )
c= 1.3998 olarak alinir
[v'| < ¢ 1
» ENCELAY
G | e<Wi=a T\ eimco
(Yang I)
[v'| = ¢ 0
v'=v/co ve co=1.0-1.5 ve c;=2.5-3.0 olarak alinir.
v~ < ¢ 1
o <Iv]<qg %o
IGGII lv~]
(Yang II) V> o 0
vT = = (v~, standartlagtiritlmis diizeltmeler ve s, diizeltmelerin standart sapmasi)
co=2.0-3.0 ve ¢;=4.5-8.5 olarak almir

Her bir yontem farkli durumlarda birbirlerine gore daha iistiin olabilirler.

Ornegin; Danimarka M-kestirimi kaba hatali dlgiilere kars1 pek tercih edilmez ve

kullanilmazlar (Inal ve Yetkin, 2006). EKMT yéntemi ise kaldirag noktalarindan

olumsuz etkilenebilir. M-kestiricilerinin agirlik fonksiyonlari, EKK’nin agirlikli

karelerinin iteratif ¢6ziimiinde kullanilarak ¢oziiliip etkili sonuglar elde edilebilir bu

ylzden istatistiki kaynaklarda genellikle M-kestiriciler {izerinde durulmustur. (Uzun,

2003). Esitlik (3.17)’nin ¢6ziimii i¢in;

ATY(w) = ATY(Ax - 1) =0
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esitligi elde edilir (Birkes ve Dodge, 1993; Uzun, 2003). Yukaridaki esitligin ¢oziimi
cesitli sekillerde yapilabilir ama uygulamada en ¢gok ragbet goren iteratif yontemdir.

Bunun i¢in Esitlik (3.21), (Ax-/) ile ¢arpip boliiniir ve asagidaki gibi bir esitlik elde

edilir:
Y(Ax — 1)
T - = 3.22)
A Ax =D Ax—-1) =0
Esitlik (3.22)’de Ilzgix__l;) yerine Esitlik (3.19) yazilirsa;

ATW@W)(Ax—1) =0 (3.23)

elde edilir. Buradan asagidaki esitlikteki gibi en kiigiik karelerdekine benzer bir ¢6ziim

elde edilmis olur.

x = (ATW (@) A)LATW (v)l (3.24)

M-kestiricileri kullanarak iteratif EKK seklinde bir ¢oziim yapmak igin

asagidaki adimlar izlenir:

1. Ik énce birim agirliklar (ya da &nciil agirliklar varsa onciil agirhiklar)

kullanilarak EKK yontemi gerceklestirilir.

2. Dengelenmis diizeltmelerden yeni agirliklar ilgili secilen kestiricinin agirlik
fonksiyonuyla yeniden hesaplanir (ya da o degerlerle varsa onciil agirliklar

yeniden Olceklendirilir).

3. Yeni agirliklarla birlikte yeni bir EKK yontemi yeniden uygulanir. Ta ki iki
ardisik sonug kabul edilebilir bir denklik saglayincaya kadar 2. adima doniiliir
(Valero ve Moreno, 2005).

3.2.3. R-Kestiricileri

Robust kestiricilerin 3 temel smifindan biridir. Ranklar, istatistiki olarak
kiiclikten biiyiige ya da biiyiikten kii¢tige dogru siralanarak tanimlanirlar (Uzun, 2003).
Ornegin en kiigiik diizeltme degerine 1 ranki verilir sirasiyla kiiciikten biiyiige dogru

giderek ranklar 2,3 vb. sekilde artar.
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-2.1 1

| a4 |2
v= I 7 ‘ =>RW) = 13‘ (3.25)

10 4

Ranklar, asagidaki genel formiildeki gibi kullanilarak agirlikli olarak asagidaki
gibi hesaplanir (Anonim, 2010).

n
n+1
minZ‘Ri— . ’vi (3.26)

=1

Daha genel bir ifade ile yazilacak olursa;

min ) R(v;)v; 3.27)
2,

n+1
z [rank(Axi —1)— > ] * (Ax; — 1;) (3.28)

elde edilir. Burada; R(v;), skor fonksiyonu R;, R(v) matrisinin elemanlar1 (i=1:n)
gostermektedir. Farkli skor fonksiyonlari da olabilir (Birkes and Dodge, 1993).

Normal skor fonksiyonu ve isaret skor fonksiyonu;

R 2
RO = 7 () 329

1
R(v) = sgn <R —3 (n+ 1)) (3.30)

esitlikleri ile verilebilir. Burada; @, Standart normal dagilimin kiimiilatif dagilim
fonksiyonunu ve sgn(t), t nin isaretini gosterir ( Eger t negatif ise -1, t=0 ise 0 ve t
pozitif ise 1). R-kestiricileri genis veri yapilarinda pek kullanigh degillerdir bu ytlizden

kaynaklarda R-kestiricileri ilgili genis bir bilgi yoktur (Uzun, 2003).

3.2.4. L-Kestiricileri

Bir L-kestiricisi, sirali istatistigin dogrusal kombinasyonuna dayalidir
(Stephanie, 2017). Sirali istatistigin ya da sirali istatistik fonksiyonlarinin dogrusal
kombinasyonu seklinde olan L-kestiricileri esitlik sistemlerinin ya da minimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii seklinde degil, agik bir sekilde formiile edilirler (Jureckova ve
Picek, 2006). Tiim L-kestiricileri robust degildir (6rnegin minimum, maksimum ve
ortalama robust olarak goriilmezler) ve bazilar1 digerlerinden daha iyi verimlilige

sahiptir. Bu kestiricilerin hesaplama yontemleri kolaydir fakat pek etkili ¢oziimler
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vermezler. Tekrarli yontemlerle ve dogrusal programlama ile ¢6ziime ulagmasi
ylizinden robust kestirime pek uygun olmadigi i¢in fazla tercih edilmezler (Uzun,

2003).

3.2.5. Genellestirilmis M-Kestiricileri

M-kestiricisinin etki fonksiyonu, A katsayilar matrisindeki uyusumsuz ol¢iiler
yani kaldira¢ noktalari agisindan sinirlandirilmamistir. Bu yiizden; olast kaldirag
noktalarina karsi hassastirlar. Etki fonksiyonunun (y) se¢iminin bu durum iizerinde
etkisi yoktur (Jureckova ve Picek, 2006). Bu agidan Mallow, Genellestirilmis M-
kestiricilerini (GM) onermistir (Knight ve Wang, 2009). GM-kestiricileri kaldirag
noktalariin etkilerini bir agirlik fonksiyonu (7(4)) yoluyla sinirlandirir. Mallow

Esitlik (3.21) yerine asagidaki esitligi onermisken:
NAATY@) =0 (3.31)

Schweppe ise (3.31) yerine

n(AA P (v/(A)) =0 (3.32)

esitligini 6nermistir. Bu kestiriciler, etkileri, etki fonksiyonuyla dlgiilebilecek olan tek
bir uyusumsuz 6l¢iiniin etkisini sinirlama umuduyla kurulmustur. Boyle bir kriteri esas
alarak, etki (y) ve agirlik (n) fonksiyonlarinin en uygun se¢imi yapilmistir. Bu ylizden
GM-kestiricileri su an genel olarak Sinirli-Etki kestiricileri olarak da bilinir. Ancak,
tiim GM-kestiricilerinin kirilma noktasinin, bilinmeyenlerin sayisinin bir fonksiyonu
olarak azaldig1 agiga ¢ikmistir. Bu da uyusumsuz 6lgiilerin gerceklesme sansinin bir
hayli arttig1 yiliksek boyutlu modellerde, kirilma noktasinin azalmasi anlamina

gelmektedir (Rousseeuw ve Leroy, 1987).
3.2.6. Tekrarh Medyan

Tekrarli Medyan (TM) algoritmasi, i¢inde i¢ ice medyanlarla, tekil ortalamalarin
yer degistigi robustlastirilmis U-istatistigidir. U harfi (unbiased) tarafsiz anlamina
gelir. Tekrarli medyan kestirimi %50°lik kirilma noktasini korur ve verinin neredeyse
yaristyla ugrastiginda bile uyusumsuz 6lgiilerin etkilerine kars1 direng gosterebilir.
Dogrudan hesaplandiklari i¢in (iteratif bir sekilde degil), bu yontemler iteratif robust

kestirimler i¢in baslangi¢ degeri olarak kullanilabilirler (Siegel, 1980).
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Siegel (1980), calismasinda basit dogrusal regresyon i¢cin TM yOntemi
¢Oziimiini gostermistir. Esitlik (2.1) hatirlanacak olursa basit dogrusal regresyon y =
Bo + B1x + € seklinde ifade edilebilir. Bu noktada karisiklik olmasin diye o, kesisim
noktasi a ve 1, egim b olacak sekilde diizenlenirse y = a + bx modeli elde edilir ve
n Ol¢ii say1s1 olmak iizere (xi, yi) degerleri (i=1,........ ,h) icin a, b bilinmeyenlerinin bu

yontemle hesaplamasi;

b(i,j) = (vj —y)/(xj — x;) (3.33)

b egimi i¢in n(n-1)/2 tane farkli sekilde hesaplanacak egimler iki asgamali medyan

kullanilarak;
b = Median;{Median;,; b(i,j)} (3.34)

esitligiyle hesaplanir. Kesisim noktasi degeri (a) ise iki farkli sekilde hesaplanabilir.

Esitlik (3.34)’de bulunan tekil medyan b kullanilarak tek bir medyan islemi ile

a = Median;(y; — bx;) ya da dogrudan a(i, j) = % olacak sekilde i¢ ice iki
JTXL
medyan kullanilarak asagidaki esitlikle
a = Median;{Median; a(i,j)} (3.35)

hesaplanir. Literatlirde, Gauss-Markov modeli i¢in bu yontemin nasil kullanilabilecegi

tizerine pek kaynaga rastlanamamaistir.

3.2.7. S-Kestiricileri

1984°te Yohai ve Rousseeuw tarafindan Onerilen S-kestiricileri, M-kestiricisinin
diizeltme olgekleri ile ilgilidir. M-kestiriminin zayif yonii veri dagiliminin
bilinmemesi ve agirlikli deger olarak tiim verilerin bir fonksiyonunu degil de sadece
medyan kullanmasidir. Bu yontem medyanin zayifliginin iistesinden gelmek i¢in

diizeltmelerin standart sapmasini kullanir (Susanti, vd., 2014).

3.2.8. MM-Kestiricileri

Yohai 1987°de S-kestiricileri ve M-kestiricilerini kombine eden MM-
kestiricilerini 6nermistir. Yontemde baslangigta S-kestiricisini kullanarak baslangic
degerleri elde edilir ve daha sonra bu kestirimden elde edilen diizeltmeleri kullanarak
Olcek faktorii hesaplanir. Daha sonra bu olgek faktorii M-kestiriminin pes pese

iterasyonlarinda sabit tutularak baslangic degerler ile birlikte kullanilir. Bagslangic
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degerler icin S-kestiriciler yerine En kiiclik medyan kareler (EKMK) kestiricileri de
kullanilabilir (Knight ve Wang, 2009).

3.2.9. En Kii¢iik Medyan Kareler

En kiiciik kareler toplami yerine en kiiclik medyan karelerin (EKMK) amag
fonksiyonu olarak secildigi bu yontem Rousseeuw tarafindan 1984 yilinda ortaya
atilmistir (Rousseeuw ve Leroy, 1987: 14). Bu yontem adindan da anlasilacagi gibi
diizeltmelerin karelerinin medyanini minimize ederek ¢oziim bulur (Knight ve Wang,

2009).
Min(Median(v?)p,.,) (3.36)

Burada h, dengelemeye ya da regresyona dahil edilen olgiilerin sayisidir. EKMK
yontemi %50’lik kirilma noktasina sahip yiiksek kirilma noktali bir robust kestiricidir.
EKMK yonteminde en yiiksek olast kirilma noktasini elde etmek i¢in 4 asagidaki
esitlikteki gibi bulunur (Rousseeuw ve Leroy, 1987: 125; Rousseeuw ve Driessen,

2006):

(54 ) o<

Burada, u regresyon parameterlerinin (bilinmeyenlerin) sayisidir. Bu yontem her veri
seti i¢in robust degildir ve hesaplama yonii zordur ve diisiik verimlilige sahip olmasi
nedeniyle uyusumsuz Olgiilerin belirlenmesinde ya da iteratif yontemlerde baslangi¢

kestirim olarak kullanilabilir (Birkes ve Dodge, 1993).

3.2.10. En Kiiciik Kirpilmis Kareler

Asimptotik verimlilik agisindan ¢ok verimli olmayan EKMK y6nteminin bu
zafiyetini asmak amaciyla bu yontem Rousseeuw tarafindan gelistirilmistir
(Rousseeuw ve Leroy, 1987: 15). Diizeltemelerden agirlikli kareler toplami en biiytik
olanin ¢ikarilmasi disinda EKK’ya olduk¢a benzer bir yontemdir. Amag fonksiyonu

asagidaki gibidir:

h
Min Z P (3.38)
i=1

Esitlik (3.38)’deki (v?);., diizeltme degerlerinin karelerinin kiigiikten biiyiige
stralanmasidir (Giloni ve Padberg, 2001):
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W) << Wy << W)y 339

Regresyona dahil edilecek diizeltmelerin sayisini belirlemede farkli kistaslar
alimmigtir.  Knight ve Wang (2009) calismalarinda h=n(l-a)+1, (burada o
regresyondan c¢ikarilacak yani ayiklanacak diizeltmelerin yiizdesidir) seklinde
bulunmasini 6nermislerdir. Fakat en iyi robustluk 6zellikleri i¢in 4 degerinin yaklasik
olarak n/2 alinmasi gerektigi ve bu durumda kirilma noktasinin %50 olacagi
(Rousseeuw ve Leroy, 1987) tarafindan belirtilmistir. Hem EKKK hem de EKMK
yontemleri yliksek kirllma noktasina sahip olmalarindan dolay1 ayni zamanda birden
fazla uyusumsuz 0lcii ile bas edebilirler. EKKK yonteminde h degeri i¢in olmasi

gereken kesin optimal degerin asagidaki gibi

[(m+u+1)/2] (3.40)

hesaplanmasi gerektigi yine (Rousseeuw ve Leroy, 1987: 132) tarafindan belirtilmistir.
Optimal h degeri bu sekilde hesaplandiginda yontemin kirilma noktasi esitlik (3.37)’de
hesaplanan EKMK’ninki ile esdeger olur (Rousseeuw ve Leroy, 1987; Rousseeuw ve
Driessen, 2006). EKMK yontemiyle kiyaslandiginda EKKK yontemi daha iyi bir
yakinsama (convergence) oranina sahiptir (Rousseeuw ve Leroy, 1987). Ayrica
asimptotik verimlilik, yerel etkilere karsi hassaslik gibi 6zellikler acisindan
diisiiniildiiglinde daha {istiin bir yontem oldugundan dolay1 (Rousseeuw ve Driessen,
2006) uygulamalarda tercih edilmelidir. EKKK ydnteminin EKMK y6ntemine karsi
ana dezavantaji amag fonksiyonlarini ¢ozerken daha c¢ok islem gerektirmesidir. Bu
durum, EKKK yontemi i¢in O(nlogn) islem gerekirken EKMK yontemi i¢in O(n)
kadar islem gerekmesi ile agiklanir (Rousseeuw ve Leroy, 1987: 135).

EKKK yonteminin ¢6ziimii i¢in literatiirde farkli farkli algoritmalar
gelistirilmistir (Rousseeuw ve Driessen, 2006). Bu algoritmalar incelendiginde

sunduklar1 ¢oziimlerle kesin ve yaklasik ¢oziim olarak ikiye ayrildiklar

goriilmektedir.
1) Kesin EKKK ¢oziimii

Kesin EKKK (exact LTS) ¢oziimiinde ortaya ¢ikacak tiim alt kiimeler i¢in ¢6ziim
aranir ve genellikle kii¢iik boyutlu veri gruplar i¢in islevsel olan bir ¢6ziimdiir. Kesin
EKKK’da segilen h degeri igin s = (2) kadar alt kiime olugur. Her bir alt kiime i¢in

EKK ¢6ziimii yapilir. Elde edilen her bir alt kiime i¢in hesaplanan diizeltme kareleri
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toplam1 incelenerek en kiiciik degere sahip olan segilir. Segilen alt kiime
incelendiginde o alt kiimede olmayan Olgiiler i¢cin uyusumsuz 6l¢ii ya da hatali 6l¢i
olduklar1 seklinde bir varsayim yapilabilir. Asagidaki sekilde kesin EKKK ¢6ziimii
adimlar verilmistir. (Sekil 3.8)

Olgiimler
(n)

| Kombinasyon

1 8= (;:) Alt kiimeler
Alt kiime 1 Alt kiime 2 s Alt kilme S

F EKK ¢oziimii \-’ EKK ¢oziimii F’ EKK ¢oziimii F EKK ¢oziimii

Alt kiime 1 Alt kiime 2 Alt kiime S
sonuglar sonuglari e sonuglari

Minimum diizeltme kareleri toplamina sahip Alt
kiimenin segilmesi

Sekil 3.8. Kesin EKKK ¢6ziimii adimlari
2) Yaklasik EKKK ¢oziimii

Olgiilerin boyutunun artmasiyla ortaya ¢ikan probleme kars1 yaklasik bir ¢oziim
gelistirilmistir ve yaklasgik EKKK (approximate LTS) adiyla bilinir. Kesin EKKK’daki
gibi olas1 tiim alt kiimeler i¢in ¢6ziim aranmadigi i¢in bu adi almistir. Literatiirde
yaklasik EKKK ¢6ziimii i¢in bir¢cok algoritma gelistirilmistir. Bu tezde uygulanmasi
amaciyla Rousseeuw ve Driessen (2006) tarafindan gelistirilen algoritma {izerinde
durulmustur. Bu algoritma C-adimi1, Hizli-EKKK algoritmas1 (FAST-LTS algorithm)

ve Secici Iterasyon olmak iizere ii¢ kissmdan olusur.
(a) C-adim (C-step)

Coklu dogrusal regresyon esitligi y; = B1x;1 + P2Xiz + -+ + BpXiy + o olmak
tizere, burada y; bagimh degiskenleri, (x;q,x;2,*,X;,) bagimsiz degiskenleri ve

x = (Bo, B1, B2, f) bilinmeyenleri ifade eder ve 5, kesisim noktasi olarak bilinir.
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Kesisim noktas1 her regresyon modelinde kullanilmasi zorunlu degildir. Bu sekliyle

diisiiniildiiglinde bilinmeyenler vektorii x in boyutu u + 1 kadardir.

Ayrica yukaridaki ¢ok dogrusal regresyon modelini ¢ozmek iizere
(%11, %12, X1 Y1) = (Xn1y Xn2, > Xnw Yn)  Seklinde Olgiimler yapilmis olsun.

Klasik Gauss-Markov modeli asagidaki gibi olusturulur:

(%1 X11 X120 X1p V1

Va| %21 X2 X2p _ 2 (3.41)
V. X. X cee X

n n1  Xn2 np \.y"__l

V. on1 nu+1 x u+1,1 L na

C- adimina gbre bu modelin ¢6ziimii Adim 1 ve Adim 2 olmak iizere iki adimda

gercgeklestirilir.
» Adim 1

Eldeki tiim dlgiiler kullanilarak klasik bir sekilde EKK islemi yapilir. ilk EKK
islemi sirasinda kullanilan tiim Olgiileri icerecek kiime H; = {1,2,---,n} ile Esitlik

(3.41)’deki model kurulur ve bilinmeyenler vektorii X¥; asagidaki gibi hesaplanir.

% = (ATPA)ATPI (3.42)

[lk EKK sonrasi elde edilecek diizeltme degerleri v;(i) olmak iizere

diizeltemelerin karelerinin toplama:

0= ) m®) (343

esitligiyle bulunur. Burada; v, (i) = Ax; — 1 (i = 1,2,---,n) seklindedir.

> Adim 2

Adimm 1°’de yapilan ilk EKK sonrasi elde edilen diizeltme degerleri mutlak

degerce siralanir:

Ivlll:n < |v1|2:n << |v1|n:n (344)
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Mutlak degerce siralanan diizeltme degerlerinden, Esitlik (3.40)’daki gibi

hesaplanan yeni h kadar diizeltme segilir:

V1l1m < V1lom < - < |V1lpm (3.45)

Olusan yeni kiime H, = {1,2, -+, h} olur. Olusan bu kiime ile Esitlik (3.41)’deki
model yeniden diizenlenir ikinci kez EKK islemi yapilir. Ikinci EKK sonrasi elde

edilen X, ile diizeltmelerin karesinin toplami (3.43) esitliginde oldugu gibi bulunur:

%= ) D) (346)

i=1n

Burada; v,(i) = Ax; —1 (i = 1,2,:--,n) seklindedir. Bu islemler C-adimi olarak
tamimlanir. C- adimim tekrarlanarak iteratif bir sonuca gidilir. iterasyon sayis1 k olmak
lizere, iterasyon Q_; = Qi oluncaya kadar bu islem yapilir. Boyle bir yakinsamaya,
sonlu sayida iterasyon ile her zaman erisilir (pratikte siklikla k<70 dur) (Rousseeuw
ve Driessen, 2006). Fakat C-adiminda bazi gelistirilmesi ya da dikkate alinmasi
gereken durumlar vardir. Ornegin; baslangi¢ i¢in &lgiilerin tiimiiniin mii yoksa bir
kisminin m1 kullanilmasi ve bir kismi kullanilacaksa hangi olgiiler ile alt kiimeler
olusturulacagi, farkli alt kiimelerinin ayni sonucu verebilecek olmasindan dolay1
tekrardan nasil kaginilacagi, daha az iterasyon yapilip yapilamayacagi, veri sayisinin
bliylimesi durumu ve benzeri durumlar dikkate alinmalidir. Bu gibi durumlara cevap
olacak sekilde C-adimi daha da gelistirilmis ve sistematik hale getirilerek Hizli-EKKK

algoritmasi kurulmustur.
(b) Hizh-EKKK algoritmasi

Hizli EKKK algoritmasinda, C-adimindaki Adim 1 i¢in en basta kullanilacak
baslangig alt kiime H; olusturulur. C-adiminin Adim 1’inde anlatildig1 iizere baglangi¢
alt kiime H; olusturulurken tiim olgiiler kullanilmaktadir. Ancak bu durum, Hizli-
EKKK algoritmasinda gelistirilerek baslangi¢ alt kiime H;’in olusturulmasi i¢in 2

segenek sunulmustur:
(1) n elemanl 6l¢ii grubundan rastgele h elemanli bir alt kiime olusturma.

(2) n elemanh 6l¢ii grubundan u elemanl: bir alt kiime ] olusturma. Eger | alt
kiimesi tekil bir sonu¢ veremiyorsa ( ranki u dan kiigiikse), tekil sonuglar

verebilecek duruma gelinceye kadar rastgele satirlar eklenmesi.
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Ol¢ii grubunda uyusumsuz 6l¢ii olmadiginda (1) ile (2) arasinda pek fazla bir
fark olmamaktir (Rousseeuw ve Driessen, 2006). Ancak, Rousseeuw ve Driessen, 6l¢ii
grubunda uyusumsuz 6l¢ii oldugunda (1)’in koétii kaldirag noktast etkisinden dolay1
basaril1 bir sonug¢ vermedigini (2)’nin ise robust bir sonu¢ verdigini gozlemlemistir.
Sonuglarin farkli ¢ikmasinin sebebi 6rnegin 1000 dl¢iiye sahip (n=1000), bilinmeyen
sayist 1 olan (u=1), uyusumsuz 6l¢ii oranin %20 oldugu (€= 0.20) bir 6l¢ili grubunda
(1) ile uyusumsuz 6l¢ii olmayan bir alt kiimeyi rastgele elde etme ihtimalinin asagidaki

gibi ¢ok diisiik bir degere tekabiil etmesidir:

(1-e)" =0.8501 =~ 2.8107% (3.44)

Burada, €= 0.2 (0l¢li grubundaki oOlgiilerin %20’lik bir kisminin uyusumsuz ol¢ii
olarak diisliniilmesinden dolay1), h=501 (Esitlik 3.40’da n=1000, u=1 olarak
diisiiniildiiginde hesaplanir) alinir. Yonteme kotii secilmis bir H; alt kiimesi ile
baslandiginda iterasyonlarin iyi bir sonuca yakinsamasi beklenemez. Diger taraftan (2)
durumunda oldugu gibi u elemanl bir alt kiimenin uyusumsuz 6l¢ii igermeme orani

asagidaki gibi yiiksek bir deger olarak hesaplanmaistir:

(1—€)* = 0.82 = 0.64 (3.45)

Benzer sonucglara uyusumsuz 0l¢ii ylizdesinin diisiik tutuldugu senaryolarda da
ulagilmistir. Bu gibi sebeplerden dolay1 uygulamada (2) ile islem yapilmasi daha

giivenilir ve daha robust bir sonug verecektir (Rousseeuw ve Driessen, 2006).
(¢) Segici Iterasyon

Bu baslik altinda C-adim1 ve Hizli-EKKK adimlarinin nasil bir bakis agisiyla
kullanilmas1 gerektigi agiklanmistir. C-adimi ile yontemin baglangi¢ asamasinda neler
yapilmast gerektigini ve iteratif islemlerin nasil yapilmasi gerektigini, Hizli-EKKK
algoritmasi ile baslangi¢ alt kiimenin eleman sayisinin en fazla tekil bir sonug verecek
kadar yiiksek tutulmas1 gerektigini bunun da genelde pratikte bilinmeyen sayis1 u ‘ya
esit tutularak saglandig1 goriilmiistiir. Ancak hala hangi 6l¢iilerden olusacak alt kiime
ile isleme baslanmasi gerektigine bir cevap bulunamamistir. Segici iterasyon ile
yontemi daha da robust yapmak i¢in; 6rnegin secilecek k tane u elemanli alt kiime ile

C- adim1 yapilir. Bu ylizden her bir k sayida alt kiime ile uygulanan C-adimi1 sonrasinda
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olusan Q degerlerinden en kiiclik degerlere sahip a kadar alt kiime secilir ve sonuglar

yakinsayincaya kadar bu alt kiimelerle C-adimlar tekrarlanir.

Algoritmanin temel mantig1 ve adimlari i¢in bir is akis semas1 diizenlenmistir
(Sekil 3.9). Bu is akisinda dikkat edilmesi gereken nokta ilk C-adim1 uygulanirken
baslangi¢ alt kiime eleman sayisinin en az bilinmeyen sayist (u) kadar olmasi
gerektigidir. Sonrasindaki her bir iterasyon i¢in isleme sokulacak kiimelerin eleman

sayist kirpma degeri (h) kadar alinir. Dikkat edilmesi gereken diger bir nokta ise

diizeltme degerlerinin tiim 6l¢iimler i¢in bulunmasidir.

C-adimi C- adimi C-adim C- adimi
uygulanir. uygulanir. uygulanir. uygulanir.

[

C-adimi ardigik Q degerleri C- adimi ardhgik Q degerleri C- adimi ardisik Q degerleri C- adimi ardigik Q degerleri
yakinsayinca kadar yapilir yakinsayinca kadar yapihr yakinsayinca kadar yapilir yakinsayinca kadar yapihr

T

Sekil 3.9. Yaklasik EKKK ¢oziimii adimlari

Bu algoritmadan farkli olarak hem kesin EKKK hem de yaklasitk EKKK
coziimleri baslig1 altina girebilecek cesitli algoritmalar iiretilmistir (Bai, 2003;
Hofmann vd, 2010; Rousseeuw ve Leroy, 1987). EKKK yontemi literatiirde ¢esitli
amaglar i¢in kullanilmistir. Ornegin; EKKK yontemi dogrudan regresyon
problemlerinde tek basma kullanilabilecegi gibi, iki asamali ¢6ziime sahip

Genellestirilmis M-Kestiricisi ve MM-kestiricisi gibi yontemlerin baglangi¢ noktasi
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olarak da kullanilabilir (Rousseeuw ve Driessen, 2006). Ayrica, K-ortalamalar (K-
means) ve Fuzzy C-ortalamalar1 gibi prototip bazli kiimeleme algoritmalarini daha
robust bir ydntem yapmak amaciyla bu yontemlerle entegre edilerek de

kullanilmislardir. (Kim, vd., 1996).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Yersel Lidar yontemiyle Leica TS16 Robotik Total Station aleti kullanilarak
15.09.2020 tarihinde yapilan bir ¢alisma sonucunda nokta bulutu elde edilmistir. Bu
nokta bulutundan alinan pencere kesitinden bir ylizey gecirmek i¢in, EKK ve EKKK
yontemleri kullanilmigtir. Bu islemler i¢in Matlab programlama dilinde kod
yazilmigtir. Sekil (3.5)’deki nokta bulutu incelendiginde, veriler bir pencere
goriintiisiinden alindigindan noktalarin y ve z ekseni lizerinde bir diizlem belirttigi
goriilmiis ve bu bilgi dogrultusunda uygulamanin altyapisini olusturacak matematik

model
X+vy=a¥Y+bZ+c “.1)

seklinde kurulmustur. Burada, (X,Y,Z) ii¢ boyutlu nokta koordinatlari, a,b ve ¢
regresyon parametreleri (bilinmeyenler) ve v, diizeltme degerlerini gostermektedir.

Matematik model, Genel Gauss-Markov gosterimi (V=Ax-[) seklinde diizenlenirse:

vl Yl Zl 1 a X1
l”ﬂ :lYZ 221 lb]— X2 4.2)
ml Vo zo 1% X
\%4 A l

esitligi elde edilir. Bilinmeyenler vektoriiniin ¥ ve ardindan diizeltme vektorii

v ¢Ozimii
X = (ATPA)_lATPl 4.3)
v=Ax —1 4.4)
B vTPv
my = n—u 4.5)
My = Mo~/ Qxixi Qxx = (ATPA)_l (4.6)

esitlikleri ile bulunur (Bektas, 2016). Burada; m, birim 6l¢iiniin ortalama hatasi, m,;

bilinmeyenlerin ortalama hatalarini ifade eder.

47



4.1. En Kiiciik Kareler Yontemi ile Diizlem Gecirme

EKK yontemi ile diizlem ge¢irmede segip ayiklamaksizin tiim dl¢iiler kullanilir.
n=1870 ve u=3 olmak iizere yontemde kullanilacak katsayilar matrisi (A) ve dl¢iiler
vektori (1), Esitlik (4.2)’e uygun sekilde kurulmustur. Agirlik matrisi (P) igin birim
matris kullanilmistir. Ardindan Matlab’da yazilan bir kod ile Esitlik (4.3), (4.4) ve
(4.5)’e gore ¢Oziim yapilmistir. Regresyon parametreleri ¢oziimii Tablo (4.1)’de
diizeltmelerin karelerin toplami ve birim Ol¢iiniin karesel ortalama hatasi ile birlikte
mutlak degerce maximum ve minimum diizeltme degerleri de Tablo (4.2)’de

verilmistir.

Tablo 4.1. EKK ydntemine gore regresyon parametrelerinin ¢oziimii

Yontem a b ¢ (m)

EKK 0.649969188 -0.004557469 4246117.099

Tablo 4.2. EKK ydntemine gore diizeltme ve karesel ortalama hata degerleri

Yontem [VV] (cm?) Vpmax (€M) Vmin (cM) my (cm)

EKK 32168 23.92 3.86%10* +4.15

Elde edilen EKK regresyon parametreleri (a,b ve c) ile bu noktalardan gecen

diizlem Sekil 4.1°deki gibidir.

252 —

Noktalar

251.5 - Gegirilen Duzlem

251

Z 5505 -  5.153218

250 5.15322

249.5

5
5.153222 %10

249 )

4.5810593
4.5810594
4.5810595

x10° 4.5810596
: 4.5810597

X 4.5810598

4.5810599

5.153224
5.153226

5.153228

Sekil 4.1. EKK yontemi ile gecirilen diizlem
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EKK yontemi ile gecirilen diizlemin ¢esitli acilardan goriinlimii asagidaki
sekillerdeki gibidir.

252
251.5

251

. Noktalar
| Gegirilen Duzlem

Z 250.5
250

2495

249 5.153219

4.5810593 5.15322
4.5810594 5453221
dicRibots 5.153222 =<10°
=<10° : 5.153223
4.5810596 & iaEEg
X 4.5810597 5.153225
4.5810598 5.153226
45810599 5.153227
Sekil 4.2. Gegirilen diizlemin profilden gériiniimii
252 2
i
Y .:\'- ..- S Tole
2515 - LSl of degne i 2300
b ‘}:i e T
Vel A7 = |
Uy Ll 1P P L !
251 ‘i:;flg'_ i ~ s -t I
o fali . |
Al O <
Z t.i.:;:!‘;‘l'}.‘-.; ‘ . Noktalar
250.5 e }.1..' fizy | Gegirilen Diiziem
'u] ‘.- I~ eiv s
| YIthase| =
250 n F R et i SESpEaa il
L B > r40) 2
Beso L 3
2495
249 4.58106
FARI218 4.5810598
5.15322 .
458 5.153222 4.5810596 %10
X

5.153224 X
- & fEas 4.5810594

5.153228 4.5810592

Sekil 4.3. Gegirilen diizlemin 6nden goriinimii
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Gegirilen diizlemin tistten kus bakis1 goriiniimii incelediginde, EKK yonteminin,
diizlemi verilerin ortalamasina yakin bir yerden gecirdigi goriilmektedir. Nokta bulutu
incelendiginde verilerin ¢ogunlugunun on tarafta y1g1ldig: arka taraftaki nokta bulutu
verilerinin camin disina atilan noktalar olabilecegi ve uyusumsuz 6l¢li olduklar1 gibi

yorumlar yapilabilir.

6
45810599 < 1°

4.5810598

4.5810597

4.5810596

Noktalar
Gegirilen Dtizlem

4.5810595

4.5810594

4.5810593 - i ' ; - ; Y
5.153219 5.15322 5.1532215.1532225.1532235.153224 5.1532255.153226 5.153227

%x10%
Sekil 4.4. EKK ile geg¢irilen diizlemin kus bakis1 goriiniimii
4.1.1. Geleneksel Test Yontemleriyle Uyusumsuz Ol¢ii Analizi

EKK yonteminin sonuglart i¢in geleneksel test yontemlerinden biri olan t testi
kullanilarak uyusumsuz 6l¢ili analizi yapilmistir. Matlab ortaminda yazilan kod ile
iteratif bir sekilde Esitlik (2.24), (2.25) ve (2.26)’nin ¢ozlimleri yapilmistir. Her bir
iterasyon sonucu elde edilen test biiytikliikleri ile t tablosundan alinan c tablo degerleri
kiyaslandiginda 674 tane 6l¢li uyusumsuz olarak belirlenmistir. (Tablo 4.3) Boylece

uyusumsuz 6l¢ii oraninin geleneksel testlere gore %36 oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 4.3. iterasyon sonuglari

1.iterasyon  2.Iterasyon 3.iterasyon . 675 Iterasyon
[VV] 32168 32268 31310 2631
(cm?)
mo (cm) +4.15 +4.16 +4.10 +1.49
JTest 55693 5.2407 5.0596 1.9524
biiytkligi

Tablo 19612 19612 1.9612 1.9620
degeri

Geleneksel test yontemleri ile uyusumsuz 6l¢ii analizi sonucu 674 nokta olcii
grubundan ¢ikarilmistir. Nokta bulutundan ¢ikarilan noktalarin rengi kirmizi olarak

secilmistir. Nokta bulutunda kalan noktalar ise mavi olarak se¢ilmistir. (Sekil 4.5)

-
ar . -
. 8 ¥ T
A Sgute
! . L4
* g e i .'. ¥
252 - { IR iz L o[ ™™
by b Y
", o, WTEE .
Y o (g
o o
LY L N
O ARRED
~ ol
. ) »
L

251.5

Kalan Noktalar
251 ~ Geleneksel test ile
¢ikartilan Noktalar
250.5 e
250
2495 | a
5.153218
249 J
4.5810593 5.15322
4.5810594 5.153222 «10%
& 4.5810595
x10 4.5810596 5.153224 Y

4.5810597
X 4.5810598
i 45810509 5.153228

5.1563226

Sekil 4.5. Nokta bulutundan ¢ikartilmis noktalar

Nokta bulutundan ¢ikarilan noktalarin daha net gdsterimi i¢in {istten kus bakisi

goriiniimii de gosterilmistir. (Sekil 4.6)
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sk '.".’ -,’
i

il

i

: -

/

L
-!

. Kalan Noktalar

'i'
/

)
Fre T "..'
i 4

sag 2!
,!
s ¥ 3

Gelencksel test ile
¢ikartilan Noktalar

5.163218

i

4.5810593
5.16322

:f.-
-l [l

e l.-'/f.

4.5810594

'/

- ¥ . -
ELPNG

x10°
5.153222

Y

«10° 4.5810595
4.5810596 5.153224
X 4.5810597
5.1563226
4.5810598

4.5810599 5.1563228

Sekil 4.6. Nokta bulutundan ¢ikartilmis noktalarin kus bakis1 goriiniimii

4.2. En Kiiciik Kirpilmis Kareler Yontemi ile Diizlem Gecirme

Olcii sayisi diisiiniildiigiinde (n=1870), kesin EKKK ile ¢6ziim yapilmasinda
hesap zorlugu dikkate alinarak yaklagik EKKK ile ¢oziim yapilmistir. Bunun igin
Rousseeuw ve Driessen’in HizliI-EKKK algoritmasina uygun bir bigimde Sekil
3.6’daki adimlara uyularak bir islem yiiriitiilmiistiir. Rousseeuw ve Driessen
caligmalarinda Sekil (3.9)’da bahsi gecen k ve a (islem adimlarindaki alt kiime say1ilar1)
icin alinmasi gereken belirli degerlerden bahsetmemis ama uygulamalarinda sirasiyla
k ve a i¢in 100 ve 10 degerlerini se¢mislerdir. Bu dogrultuda baslangi¢ islemini daha
robust hale getirmek i¢in uygulamada k=500 ve a=10 olarak se¢ilmistir. Ancak
baslangig alt kiimenin eleman sayis1 (u#) kadar degil (u+1) kadar alinmis yani 4 olarak
secilmistir. Boylece A katsayilar matrisinin rankinin olabilecek en minimum sekilde
secimi yapilmis ve bilinmeyenlerin (x) ¢Oziimiinin  x = A™!b yerine x =
(ATPA)1ATPI ‘ye gore yapilabilmesi saglanmistir. MATLAB’da yazilan bir kod ile

cozlimler yapilmustir.

EKKK ile ¢oziimde en kritik noktalardan biri h degerinin ka¢ olmasi
gerektigidir. Bu nedenle uygulama agisindan 4 farkli kirpma degeri (2) kullanilmastir.
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Uygulamalardaki kirpma degerleri 6l¢ii grubundaki uyusumsuz oOl¢ii oranlarinin
strastyla %35, %20, %36 ve %50 oldugu varsayilarak hesaplanmistir. %5 ve %20
oranlar1 keyfi olarak se¢ilmistir. EKK uygulamasi sonucu yapilan geleneksel test
yontemi sonuglariyla dogrudan kiyaslama yapilabilmesi amaciyla h kirpma degeri
1196 olarak alinmistir. Bu deger (/870-674=1196) seklinde hesaplanmis ve bu
durumda 6l¢ili grubundaki uyusumsuz 6l¢ii oran1 %36 olarak bulunmustur. %50 orani
ise (Rousseeuw ve Leroy, 1987)’un optimal ¢6ziim icin verdigi Esitlik (3.40)

kullanilarak elde edilmistir.
4.2.1. Kirpma Degeri h=1780 icin Uygulama Sonuglari

Uyusumsuz 06l¢ii oraninin %5 olarak alinmasi yaklagik 90 dl¢iliniin uyusumsuz
Olcii olabilecegi anlamina gelir. Bu durumda hA=1780 olarak hesaplanir. Yaklasik
EKKK’nin ilk adiminda rastgele se¢ilmis 4 elemanli (4 6l¢tim) 500 alt kiime icin EKK

hesab1 yapilir ve diizeltme degerlerinin karelerinin toplam1 bulunur. (Tablo 4.4)

Tablo 4.4. Rastgele 4 elemanli 500 alt kiime i¢in diizeltmelerin kareleri toplami

(h=1780)
K1 Kz K3 Ksoo
[VV] 3.2144 3.2178 3.2241 10644.1660

*[VV] degerleri birimleri m?

Elde edilen 500 alt kiimeden en kiigiik diizeltme kareleri toplamina sahip 10
kiime secilir ve bunlarla isleme devam edilir. Bu 10 kiime i¢in 10 kez iterasyon
yapilmistir ve her bir iterasyondaki 10 kiimeye ait diizeltmelerin kareleri toplami
hesaplanmistir. Sonuglar incelendiginde iterasyon ile yakinsama yapilmadigi
goriilmiis hatta en kiiciik diizeltme kareleri toplami  degerinin genellikle ilk

iterasyonda elde edildigi goriilmiistiir. (Tablo 4.5)
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Tablo 4.5. En kiiclik diizeltme karelerine sahip 10 alt kiimenin iterasyon verileri

(h=1780)

vl  [vvl, [l [Vvly [VWls [VV]e [VV]; [VVIg [VV]e [VV]ig
K, 32576 32656 33086 33302 3.2672 34082 32575 3.2870 32781 3.2479
K, 32351 34053 32812 33371 32833 34405 34673 32440 33948 3.3415
K; 3.3011 32784 3.4492 33121 3.3590 3.3479 3.2880 3.3370 3.2668
K, 32779 3.2499 3.3999 3.3213 3.2999 3.2425 3.3564 3.2812 3.3677 3.2666
Ks 3.2602 33362 32580 32685 3.4014 33795 33266 3.2638 3.2470 3.2331
K, 3.2844 33386 3.3593 3.2779 3.4555 3.2638 3.2646 3.2655 3.3120 3.2622
K, 32602 32479 33487 33447 33671 32859 33671 3.2653 33302 33926
Ky 3.3025 32709 32871 32853 3.3810 34060 3.2828 3.2048 33121 33185
Ky 3.2635 3.3293 3.3713 3.2608 3.3249 3.3282 3.2824 3.2624 3.2800 3.3539
Kio 33340 32607 33684 3.3588 33762 33795 3.2970 33772 3.2422 3.3084

*[VV] degerleri birimleri m?
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Bu durumda en kiigtik diizeltme kareleri toplamina sahip olan alt kiime segcilir ve
o kiimeye ait degerlerin en robust degerler oldugu kabul edilir. Buna gére bulunan

regresyon paremetreleri degerleri asagidaki gibidir. (Tablo 4.6)

Tablo 4.6. Yaklasik EKKK yontemine gore regresyon parametrelerinin ¢oziimii

(h=1780)
Yontem a b ¢ (m)
EKKK (h=1780) 0.654068309 0.001048844 4244003.3259

Diizeltmelerin kareleri toplami iki ayr1 sonug¢ halinde verilmistir. Tiim Slgiilere
gore dizayn edilen katsayilar matrisi (A) ve 6l¢li vektorti (/) ile bir ¢oziime gidildiginde
ve segilen 1780 oOlgiiye gore dizayn edilen katsayilar matrisi (A) ve 6l¢ii vektori (/) ile
bir ¢éziime gidildiginde elde edilen diizeltmelerin karelerin toplami, birim 6l¢iiniin
karesel ortalama hatasi ve mutlak degerce maximum ve minimum diizeltme degerleri
Tablo (4.7)’de verilmistir.

Tablo 4.7. Tim olgiiler ve kirpma sonucu elde kalan 1780 6lgii kullanilarak elde
edilmis diizeltme ve karesel ortalama hata degerleri

Yéntem [VV] (cm?) Vmax (€M) Vpnin (cm) mg (cm)
EKKK 32194 24.57 2.06%10* ¥4.15
(Tiim dlgiiler)
EKKK 17934 9.01 2.06%10* +3.18
(h=1780)

Elde edilen EKKK regresyon parametreleri (a,b ve c) ile bu noktalardan gecen
diizlem Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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5.15322
2495 5.153222
4.5810593 5
4.5810594 %10
4.5810595 5.153224 Y

<108 4.5810596

4.5810597 5153220

X 4.5810598
45810599  5.153228

Sekil 4.7. EKKK ile gegirilen diizlem (h=1780)

EKKK ile gecirilen diizlemin iistten kus bakisi goriiniimii incelediginde bazi
noktalarin olmasi gerektigi gibi veri setinden ¢ikarildigi goriinmektedir (Sekil 4.8)

X x10°
4.5810598 |-

4.58105975 -

4.5810597

i

4.58105965 -

4.5810596 |-

4.58105955 |-

4.5810595

T

458105945 F * =,

. "-. % s *  Nokta
\ Y \ Gegirilen Diizlem
4.5810594 - “ .
LT

458105935 % %

A | 1 I | I | Y
515322 5153221 5153222 5153223  5.153224  5.153225  5.153226

5

%10

Sekil 4.8. EKKK ile gecirilen diizlemin kus bakisi goriiniimii (h=1780)

Son olarak ayiklanan noktalarin hangileri oldugu incelenmistir. Nokta bulutu
verisinin ait oldugu pencere goriintlisii bilindiginden uyusumsuz Ol¢ii oldugu
diistiniilen noktalar pencerenin arka yiizeyindeki gérece daha az siklikta olan noktalar
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4.5810593

4.5810594

%108

oldugu anlagilmistir. Kirpilan noktalarin rengi kirmizi olarak secilmistir. Regresyon

islemi i¢in uygulamaya dahil edilen noktalar ise mavi olarak secilmistir. (Sekil 4.9)

Nokta bulutundan ayiklanan noktalarin daha net gosterimi icin istten kus bakisi
goriiniimii de gosterilmistir. (Sekil 4.10)

252 <
251 g . o
4 .3 G Kullanilmig Noktalar
250 - Kirpilmig Noktalar
5.153219
249 5 5.15322
4.5810593 5.153221
4.5810594 5.153222 x10°
4.5810595 5.153223
x10° Y
4.5810596 5.153224
4.5810597 5.153225
- 4.5810598 5.153226
45810599  5.153227
Sekil 4.9. Nokta bulutundan kirpilmis noktalar (h=1780)
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45810599  5.153227

Sekil 4.10. Nokta bulutundan kirpilmis noktalarin kus bakis1 goriiniimii (h=1780)
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4.2.2. Kirpma Deger h=1500 i¢cin Uygulama Sonuclan

Uyusumsuz 6l¢ii oraninin %20 olarak alinmasi yaklagik 370 6l¢iiniin uyusumsuz

Ol¢ii olabilecegi anlamina gelir. Bu durumda 2=1500 olarak hesaplanir.

Hemen bir 6nceki uygulamada oldugu gibi ayn1 sekilde Yaklasik EKKK nin ilk
adiminda rastgele secilmis 4 elemanli (4 6l¢iim) 500 alt kiime i¢in EKK hesab1 yapilir

ve diizeltme degerlerinin karelerinin toplami bulunur. (Tablo 4.8)

Tablo 4.8. Rastgele 4 elemanli 500 alt kiime i¢in diizeltmelerin kareleri toplami

(h=1500)
K1 Kz K3 Ksoo
[VV] 3.1953 3.2125 3.2654 38763.8873

*[VV] degerleri birimleri m?

500 alt kiimeden en kii¢iik diizeltme kareleri toplamina sahip 10 kiime segilir ve
bunlarla isleme devam edilir. Bu 10 kiime i¢in 10 kez iterasyon yapilmistir ve her bir
iterasyondaki 10 kiimeye ait diizeltmelerin kareleri toplami hesaplanmistir. (Tablo

4.9)
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Tablo 4.9. En kiiclik diizeltme karelerine sahip 10 alt kiimenin iterasyon verileri

(h=1500)

vl  [vvl, [l [Vvly [VWls  [VV]e [VV]; [VVIg [VV]e [VV]ig
Ky 3.1942  3.1997 3.2267 3.2067 3.2224 3.2082 3.2385 3.2485 3.2029
K, 32195 3.2332 3.2220 3.2144 3.2264 3.2122 3.2499 3.2334 3.2523 3.2284
K; 3.2534 3.2537 3.2078 3.2374 3.3051 3.2326 3.2246 3.2205 3.2183 3.2236
K, 3.2372 3.2599 3.2441 3.2250 3.2135 3.2248 3.2042 3.2296 3.2079 3.2491
Ky 3.2172 3.2464 3.2823 3.2276 3.2067 3.3908 3.3590 3.4703 3.5068 3.4914
Kes 33023 3.2308 3.2342 3.3462 3.4495 3.5046 34761 3.4665 3.4615 3.3751
K, 32609 3.3850 3.4428 3.3008 3.3762 3.3176 3.4110 3.4604 3.4999 3.5290
Kg 3.2874 3.3313 3.3228 3.4507 3.4400 3.4473 3.5060 3.4696 3.4920 3.4580
Ky 3.2373 3.3350 3.4013 3.4402 3.4629 3.3854 3.4872 3.5662 3.5530 3.5480
Ky 3.2336 3.4111 3.4352 3.3973 3.4333 3.4505 3.4072 3.5033 3.6105 3.6341

*[VV] degerleri birimleri m?
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En kiiciik diizeltme kareleri toplamina sahip olan alt kiime seg¢ilir. Bu kiimeye

gore bulunan regresyon paremetreleri degerleri asagidaki gibidir. (Tablo 4.10)

Tablo 4.10. Yaklasik EKKK yoOntemine gore regresyon parametrelerinin ¢oziimii
(h=1500)

Yontem a b ¢ (m)

EKKK (h=1500) 0.66409819 -0.00397505 4238835.9692

Diizeltmelerin kareleri toplami iki ayr1 sonug halinde verilmistir. Tiim 6lgiilere
gore dizayn edilen katsayilar matrisi (A) ve 6l¢li vektorti (/) ile bir ¢oziime gidildiginde
ve segilen 1500 odlgiiye gore dizayn edilen katsayilar matrisi (A) ve 6l¢ii vektori (/) ile
bir ¢oziime gidildiginde elde edilen diizeltmelerin karelerin toplami, birim 6l¢iiniin
karesel ortalama hatasi ve mutlak degerce maximum ve minimum diizeltme degerleri
Tablo (4.11)’de verilmistir.

Tablo 4.11. Tim olgiiler ve kirpma sonucu elde kalan 1500 6l¢ti kullanilarak elde
edilmis diizeltme ve karesel ortalama hata degerleri

Yontem [VV] (cm?) Vimax (€M) Vpnin (cm) mg (cm)
EKKK 31902 23.70 9.79%10° ¥4.13
(Tiim olgiiler)
EKKK 6433 6.12 9.79%107 ¥2.07
(h=1500)

Elde edilen EKKK regresyon parametreleri (a,b ve c) ile bu noktalardan gecen

diizlem Sekil 4.11°de ve iistten kus bakis1 goriiniimii de Sekil 4.12°de gosterilmistir.
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Sekil 4.11. EKKK ile gegirilen diizlem (h=1500)
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Sekil 4.12. EKKK ile gegirilen diizlemin kus bakist gériintimii (h=1500)
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Nokta bulutundan kirpilan noktalarin rengi kirmizi olarak se¢ilmistir. Regresyon
islemi icin uygulamaya dahil edilen noktalar ise mavi olarak se¢ilmistir. (Sekil 4.13)
Nokta bulutundan ayiklanan noktalarin daha net goésterimi icin lstten kus bakist

goriiniimii de gosterilmistir. (Sekil 4.14)
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Sekil 4.13. Nokta bulutundan kirpilmis noktalar (h=1500)
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X 5.153226

Sekil 4.14. Nokta bulutundan kirpilmis noktalarin kus bakisi goriiniimii (h=1500)
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4.2.3. Kirpma Degeri h=1196 icin Uygulama Sonuc¢lar1

Geleneksel test yontemlerine goére uyusumsuz Ol¢li analizinde 674 nokta
uyusumsuz 6l¢ii olarak belirlenmistir. Bu rakam baz alinarak hesaplanan kirlilik orani
%36’dir. Béylece bu uygulama igin kullanilacak h degeri 1196 olarak bulunur. Onceki
uygulamalarda oldugu gibi rastgele secilmis 4 elemanli 500 alt kiime i¢in EKK hesabi

yapilir ve diizeltme degerlerinin karelerinin toplam1 bulunur. (Tablo 4.12)

Tablo 4.12. Rastgele 4 elemanli 500 alt kiime icin diizeltmelerin kareleri toplami

(h=1196)
Kl KZ K3 KSOO
[vv] 3.1908 3.2072 3.2371 237334.7335

*[VV] degerleri birimleri m?

500 alt kiimeden en kiiclik diizeltme kareleri toplamina sahip 10 kiime secilmis
ve bunlarla isleme devam edilmistir. Bu 10 kiime i¢in 10 kez iterasyon yapilmistir ve
her bir iterasyondaki 10 kiimeye ait diizeltmelerin kareleri toplami hesaplanmustir.

(Tablo 4.13)
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Tablo 4.13. En kiiciik diizeltme karelerine sahip 10 alt kiimenin iterasyon verileri

(h=1196)

vvl, v, vls Vi [WVIs Ve [WV1, [WWls [VVle [V
K, 32237 31931 31988 32426 32059 32294 32203 32291 32131 3.2035
K, 3.2073 3.2688 3.2260 3.2515 3.2781 3.2394 3.2077 3.2079 3.2027 3.2229
K; 32000 32299 32313 32453 32243 32163 32619 32799 32068 3.2083
K, 32198 32148 32173 32312 32443 32319 32256 32067 32204 3.2383
Ks 3.2276 3.2306 3.2301 3.2069 3.2351 3.2153 3.2104 3.2204 3.2183 3.2588
Ko @1937) 32587 32422 32673 32547 32160 32310 32448 32339 32216
K, 3.2330 3.2774 3.2413 3.2250 3.2382 3.2341 3.2126 3.2371 3.2329 3.2425
Kg 3.2608 3.2199 3.2592 3.2391 3.2260 3.2702 3.2472 3.2610 3.2473 3.2165
K, 32102 32058 32670 32156 32279 32204 32355 32377 32326 32270
Ko 3.2357 3.2325 3.2480 3.2348 3.2400 3.2538 3.2600 3.2338 3.2404 3.2647

*[VV] degerleri birimleri m?
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En kiiciik diizeltme kareleri toplamina sahip olan alt kiime seg¢ilir. Bu kiimeye

gore bulunan regresyon paremetreleri degerleri asagidaki gibidir. (Tablo 4.14)

Tablo 4.14. Yaklasik EKKK yontemine gore regresyon parametrelerinin ¢oziimii
(h=1196)

Yontem a b ¢ (m)

EKKK (h=1196) 0.66568318 -0.005448397 4238019.5530

Diizeltmelerin kareleri toplami iki ayr1 sonug halinde verilmistir. Tiim 6lgiilere
gore dizayn edilen katsayilar matrisi (A) ve 6l¢li vektorii (/) ile bir ¢oziime gidildiginde
ve segilen 1500 odlgiiye gore dizayn edilen katsayilar matrisi (A) ve 6l¢ii vektori (/) ile
bir ¢oziime gidildiginde elde edilen diizeltmelerin karelerin toplami, birim 6l¢iiniin
karesel ortalama hatasi ve mutlak degerce maximum ve minimum diizeltme degerleri

Tablo (4.15)’de verilmistir.

Tablo 4.15. Tiim olgiiler ve kirpma sonucu elde kalan 1196 6l¢li kullanilarak elde
edilmis diizeltme ve karesel ortalama hata degerleri

Yo6ntem [VV] (cm?) Vimax (€M) Vpin (cm) mg (cm)
EKKK s _
(Tiim Olgiiler) 31927 23.65 1.58*10 +4.14
EKKK 2048 3.67 1.58*10° +1.31
(h=1196)

Elde edilen EKKK regresyon parametreleri (a,b ve c) ile bu noktalardan gecen

diizlem Sekil 4.15°de ve iistten kus bakis1 goriiniimii de Sekil 4.16’da gosterilmistir.
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Sekil 4.15. EKKK ile gegirilen diizlem (h=1196)
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Nokta bulutundan kirpilan noktalarin rengi kirmizi olarak se¢ilmistir. Regresyon
islemi i¢in uygulamaya dahil edilen noktalar ise mavi olarak se¢ilmistir. (Sekil 4.17)
Nokta bulutundan ayiklanan noktalarin daha net gosterimi icin istten kus bakisi

goriiniimi de gosterilmistir. (Sekil 4.18)
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Sekil 4.17. Nokta bulutundan kirpilmis noktalar (h=1196)

5.153218
+  Kullanilmig Noktalar -':""-:"' .

Kirpilmis Noktalar ,':'-.:.':-: yLch

5.15322
4.5810593

x10°

4.5810594 5.153222

<108  4.5810595

5.153224
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Sekil 4.18. EKKK ile gegirilen diizlemin kus bakis1 goriiniimii (h=1196)
67



4.2.4. Kirpma Degeri h =937 icin Uygulama Sonug¢lan

Bu uygulamada h degerinin optimal hesabi i¢in (Rousseeuw ve Leroy, 1987) nin
onerdigi h=[(n+u+1)/2] formili kullamilmistir. Boylece h=937 olarak
hesaplanmistir ve bu da uyusumsuz 6l¢ii oraninin %50 olarak kabul edildigi anlamina
gelir. Onceki uygulamalarda oldugu gibi rastgele se¢ilmis 4 elemanli 500 alt kiime i¢in

EKK hesabi1 yapilir ve diizeltme degerlerinin karelerinin toplami bulunur. (Tablo 4.16)

Tablo 4.16. Rastgele 4 elemanli 500 alt kiime i¢in diizeltmelerin kareleri toplami

(h=937)
Kl KZ K3 KSOO
[VV] 3.2285 3.2333 3.2445 256685.8527

*[VV] degerleri birimleri m?

500 alt kiimeden en kiiclik diizeltme kareleri toplamina sahip 10 kiime secilmis
ve bunlarla isleme devam edilmistir. Bu 10 kiime i¢in 10 kez iterasyon yapilmistir ve
her bir iterasyondaki 10 kiimeye ait diizeltmelerin kareleri toplami hesaplanmustir.

(Tablo 4.17)
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Tablo 4.17. En kii¢iik diizeltme karelerine sahip 10 alt kiimenin iterasyon verileri

(h=937)

vl [vvl, [vvly [Vl [VV]s [VV]e [VV], [VVIg [VV]e [VV]qo
K, 32252 32160 32017 32916 32433 3.1983 32145 32182 3.2636 3.3009
K, 3.2088 3.2088 3.3476 3.3877 3.2023 3.2078 3.2845 3.2343 3.2064 3.4358
K; 32340 32119 32178 33845 32915 33404 3.1993 3.4264 3.2288 3.2210
K, 3.2678 3.2020 3.2003 3.2181 3.2388 3.2445 3.6934 3.3995 3.3184 3.3346
Ks 3.2845 3.2340 3.2169 3.2003 3.2270 3.2021 3.2063 3.2567 3.5953 3.5140
K, 32740 32215 32475 32278 32942 32203 3.3316 3.3939 3.3258 3.3857
K, 3.2273 3.2401 3.2061 3.2259 3.3018 3.4220 3.2689 3.7782 3.9156 3.9823
Kg 3.2238 3.3375 3.4790 3.3810 3.2758 3.6886 3.6724 4.0536 4.1804
Ko 32576 32500 3.2499 32190 33272 33990 3.3541 3.6625 4.2603 4.5099
Ko 3.2452 3.3135 3.3189 3.3693 3.5515 3.4824 3.7702 3.9549 4.0272 4.3118

*[VV] degerleri birimleri m?
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En kiiciik diizeltme kareleri toplamina sahip olan alt kiime seg¢ilir. Bu kiimeye

gore bulunan regresyon paremetreleri degerleri asagidaki gibidir. (Tablo 4.18)

Tablo 4.18. Yaklasik EKKK yontemine gore regresyon parametrelerinin ¢oziimii
(h=937)

Yontem a b ¢ (m)

EKKK (h=937) 0.66798017 -0.00572601 4236835.9358

Diizeltmelerin kareleri toplami iki ayr1 sonug halinde verilmistir. Tiim 6lgiilere
gore dizayn edilen katsayilar matrisi (A) ve 6l¢li vektorii (/) ile bir ¢oziime gidildiginde
ve segilen 1500 odlgiiye gore dizayn edilen katsayilar matrisi (A) ve 6l¢ii vektori (/) ile
bir ¢oziime gidildiginde elde edilen diizeltmelerin karelerin toplami, birim 6l¢iiniin
karesel ortalama hatasi ve mutlak degerce maximum ve minimum diizeltme degerleri
Tablo (4.19)’da verilmistir.

Tablo 4.19. Tim olgiiler ve kirpma sonucu elde kalan 937 6l¢li kullanilarak elde
edilmis diizeltme ve karesel ortalama hata degerleri

Yéntem [VV] (cm?) Vimax (€M) Vpnin (€M) mg (cm)
EKKK s _

(Tiim Olgﬁler) 31913 23.57 4.67*10 +4.13
EKKK 763 2.62 4.67%10* +0.9
(h=937)

Elde edilen EKKK regresyon parametreleri (a,b ve c) ile bu noktalardan gegen

diizlem Sekil 4.19°da ve {istten kus bakis1 goriiniimii de Sekil 4.20°de gosterilmistir.
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Sekil 4.20. EKKK ile gegirilen diizlemin kus bakis1 goriintimii (h=937)

Nokta bulutundan kirpilan noktalarin rengi kirmizi olarak segilmistir. Regresyon

islemi i¢in uygulamaya dahil edilen noktalar ise mavi olarak se¢ilmistir. (Sekil 4.21)

71



Nokta bulutundan ayiklanan noktalarin daha net gdsterimi i¢in iistten kus bakisi
goriinlimii de gosterilmistir. (Sekil 4.22)
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Sekil 4.22. Nokta bulutundan kirpilmis noktalarin kug bakis1 goriintimii (h=937)
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5. SONUC

Bir¢ok bilim dalinda oldugu gibi Harita miihendisligi alaninda da 6l¢limlerin
modellenmesi, analizi ve dengelenmesi gibi islemler i¢in siklikla En Kii¢lik Kareler
(EKK) yontemi kullanilir. Ancak veri setinde uyusumsuz Ol¢ii olmasi, EKK
sonuclarint olumsuz yonde etkilemektedir. Her ne kadar uyusumsuz Olgiileri
belirlemek adina dengeleme sonrasi uyusumsuz 6l¢ii testleri olsa da, EKK’nin hatalar1
yayici etkilerinden dolay1 uyusumsuz olgiiler dogru bir sekilde belirlenememektedir.
Bu yiizden Robust baghigi altinda bir ¢ok yontem gelistirilmistir. Bu tezde, birgcok
robust yontem ele alinmig ve genel hatlariyla agiklanmistir. Tezin ana konusunu
olusturan Robust En Kiiciik Kirpilmis Kareler (EKKK) yontemi de bir ¢cok yoniiyle
ele alinmis ve lizerine uygulamalar yapilmistir. Tezde 5 uygulamaya yer verilmistir.
Eldeki nokta bulutu verileriyle EKK ve EKKK yontemlerine gore diizlemler
gecirilmistir. Ik uygulamada EKK’ya gore sonraki 4 uygulamada ise EKKK ile
diizlem gecirme islemi h kirpma degeri farkli degerler secilerek yapilmistir.

Her bir uygulamadaki tiim 6lg¢iiler kullanilarak hesaplanan diizeltmelerin kareleri
toplami1 ([VV]) degerleri incelendiginde aralarinda belirgin farklar goriilmemektedir.
(Tablo 5.1) Diizeltmelerin kareleri toplami sonucu dengeleme isleminin ne kadar
robust oldugu hakkinda bilgi veren bir faktor olsa da verilerin yapisi da bu sonuglarin
yorumlanmasinda onemli bir rol oynamaktadir. Tablo (5.1)’deki maximum ve
minimum diizeltme ve karesel ortalama hata (m,) degerleri incelendiginde de bu
durum ortaya ¢ikmaktadir. Kirpma degeri h sayisi diistikkge, [VV] degerlerinin diistigii
gbzlemlense de bu durumun herhangi bir kararliligi olmadig1 goriilmiistiir. Ayrica h
sayis1 distiikge [VV] degerinin diistiigii gozlemlense de bu bir yandan o kadar az
veriden de yararlanildig1 anlamina gelmektedir. Bu da yararli olabilecek dl¢timlerin
dengeleme isleminden ¢ikarilmasina sebep olabilir. O yiizden EKKK ydnteminin

uygulamadaki en 6nemli noktalardan biri de h degerinin belirlenebilmesidir.
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Tablo 5.1. Her bir uygulama ait regresyon paremetreleri ve tiim ol¢iiler kullanilarak
hesaplanmis diizeltme ve karesel ortalama hata degerleri

Uygulama a b c [VV] Vmin Vmax mo
o m)  (em)  (em)  (em)  (em)
I 0.64997  -0.00456 4246117.099 32168  3.86*10* 23.9 +4.15
I 0.65407 0.00105  4244003.326 32194  2.06*10* 24.6 +4.15
I 0.66410  -0.00398 4238835.969 31902  9.79*107 23.7 +4.13
v 0.66568  -0.00545 4238019.553 31927  1.58+*107 23.6 +4.14
A% 0.66798  -0.00573 4236835.936 31913  4.67*10* 23.6 +4.13

Geleneksel test sonucu elde kalan ol¢ii grubu ve EKKK uygulamalarinda
kirpilmis olgiiler kullanilarak hesaplanan ([VV]) degerleri incelendiginde aralarinda
belirgin farklar oldugu goriilmektedir.(Tablo 5.2) Bu diizeltme kareleri toplami
degerleri ile Tablo 5.1°deki tiim o6lgiiler kullanilarak hesaplanan diizeltme kareleri
toplam1 degerleri ve karesel ortalama hata degerleri kiyaslandiginda ise goze ¢arpar
sekilde azaldiklar1 goriilmektedir. Ayrica EKKK uygulamalari i¢in kirpma degeri (h)
azaldik¢a Tablo 5.2°deki degerlerin kendi aralarinda da bariz seviyede diistiikleri
gozlemlenmistir. Boyle bir diislisiin kaynagi i¢in Ol¢li sayisinin azalmasi yaninda
uyusumsuz Olgiilerin ayiklanmis olabilecegi ihtimalinden de bahsedilebilir. Tablo
5.2°deki sonuglardan en 6nemlisi ise EKK yontemine dayali olarak uyusumsuz 6l¢ti
testi i¢in yapilan geleneksel test yontemi sonuglariyla EKKK yontemini dogrudan
kiyaslayabilmek i¢in h degerinin 1196 alinarak bulunan EKKK sonuglarinin
kiyaslanmasidir. Sonug olarak EKKK yontemi ile bulunan [VV] ve karesel ortalama

hata (mo) degerlerinin daha diisiik oldugu goriilmektedir.
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Tablo 5.2. Geleneksel test ve EKKK sonucu elde kalan 6l¢iiler kullanilarak bulunan

diizeltme ve karesel ortalama hata degerleri

Uygulama No [VV] Vmin Vimax mo
(cm?) (m) (cm) (cm)

I 2631 2.22%1073 3.06 +1.49

I 17934 2.06%10™ 9.01 +3.18

11 6433 9.79%10° 6.12 +2.07

v 2048 1.58*107 3.67 +1.31

\Y% 763 4.67%10* 2.62 +0.9

Geleneksel test sonucu nokta bulutundan ¢ikarilan olgiiler ile h=1196 alinarak

yapilan EKKK yo6ntemi sonucu 6l¢ii grubundan kirpilan olgiiler kiyaslandiginda

EKKK yonteminin uyusumsuz Olciileri

goriilmektedir. (Sekil 5.1)
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Nokta bulutundaki noktalar incelendiginde temelde 3 farkli gruba ayrildiklari
gozikmektedir. (Sekil 5.2) Eldeki nokta bulutundaki noktalarin bu sekilde 3 gruba
ayrilmasi, diizeltme degerleri toplaminin ([VV]), neden birbirine yakin degerlerde
olduklarini agiklamak agisindan 6nemlidir. 1. Uygulamada tim veriler kullanildig1
i¢in tim bu 3 grup verinin ortalamasina yakin bir diizlem geg¢irilmistir. 3. gruptaki
verilerin varlig1 her ne kadar uyusumsuz 6l¢ii olsalar da gegirilecek diizlemi 2. gruptan
1. grup yoniine dogru ¢ektigi i¢in [VV] degerinin gorece diisiik ¢ikmasini saglamigtir.
Bu 3. gruptaki verilerin II. Uygulamada ayiklandiklar1 sira neden [VV] degerinin I.
uygulamadakine kiyasla daha yiliksek olduklarini da agiklamaktadir. Uyusumsuz
Olciilerin ayiklanmasi agisindan II. Uygulama , I. Uygulamaya kiyasla daha robust
olmasina karsin [VV] degerinin biiyiikligii agisindan da daha biiyiik bir degere
sahiptir. Bu da bir dengeleme isleminin tamamiyle basarili bir sekilde gergeklestigini
sorgulamada sadece [VV] degerlerine bakmanin her zaman dogru olmayabilecegini
gostermektedir. Ardindan yapilan III. ve IV. Uygulamalarda h kirpma degerinin

digiiriilmesi ile de [VV] degerlerinin distiigi goriilmektedir.

21 3

*  Noktalar
) Noktalarin ayrildigi gruplar

252
7 251
250

5.153219
4.5810593

5.15322
1981094 5.153221

3 5
5.153222 <10

5.153223
/( Y
/5153224

5.153225

<108 4.5810595

4.5810596

4.5810597

4.5810598 5.1563226

45810599  5.153227

Sekil 5.2. Nokta bulutundaki noktalarin ayrildig1 3 grup
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Kirpma degeri h’in 1780 secildigi II. Uygulamada ilk olarak 3. gruptaki noktalar,

kirpma degeri h’in 1500 ve 1196 secildigi III ve IV. Uygulamada 2 ve 3.gruptaki

noktalar, kirpma degeri h’in 937 secildigi IV ve V. Uygulamada, 2 ve 3. gruptaki

noktalar ile birlikte 1. gruptaki noktalarin da bir kisminin dengeleme isleminden

cikarildig1r gozlenlenmistir. Bu durumlar Sekil 4.10, Sekil 4.14, Sekil 4.18 ve Sekil

4.22°de goriilmektedir. Sonu¢ olarak EKKK ydntemini uygulamada en kritik

noktalardan biri de h degerinin dogru se¢imi oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Genel olarak

tiim bu sonuglardan asagidaki gibi ¢ikarimlar yapilmistir:

Diizeltmelerin kareleri toplami ([VV]) degerleri, dengeleme isleminin ne kadar
basarili olabildigi hakkinda 6nemli bir faktor olsa da tek basina incelendiginde
ozellikle de uyusumsuz odlgiiler rastgele hata sinirina yakin degerlere sahip iken

yanlig yonlendirici olabilirler.

EKKK ile EKK’ya kiyasla daha robust sonuglar iiretilebilir ve ayni zamanda
uyusumsuz Olgiiler cok daha dogru ve basit bir sekilde, tek tek degil, istenilen
sayida tek defada belirlenebilir.

EKKK sonucunun en robust degerini almasi i¢in h degerinin dogru se¢imi de kritik
bir rol oynamaktadir. Bu degerin uygulamadan uygulamaya degisebilecegi sabit
bir sekilde formiilize edilemeyecegi de bu uygulamanin sonuglar agisindan ortaya

cikmaktadir.

Kirpma degeri h’in yanlis secilmesi, dengeleme isleminde uyusumsuz 6lgii
haricinde dogru olan 6l¢iilerin de islemden ¢ikarilabilecegi anlamina geldiginden

biiyiik 6nem arz etmektedir.

EKK yontemine dayali olarak yapilan geleneksel test yontemleri iteratif bir sekilde
uyusumsuz Olgiileri belirler. Ancak her bir iterasyonda yalnizca bir Olciiyii
uyusumsuz olarak belirler ve 6l¢ii grubundan ¢ikarir. EKKK ydntemi buna kiyasla
belirlenen kiprma degeri (h) kadar Sl¢iiyii ayn1 anda 6l¢ii grubundan ¢ikarir ve
olabilecek tiim kombinasyonlar1 arastirarak en iyi sonuglar1 bulur. Bu da
uyusumsuz Olciilerin etkisini sinirlandirma anlaminda daha olumlu sonuglar

verebilir.
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