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Ozet

M-Kestirimi uyusumsuz ol¢iilerin etkisini azaltmak veya yok etmek
icin kullamilan robust bir yontemdir. Bu makalede M-Kestiriminin
korelasyonlu gozlemlere uyarlandigi bir yontem olan agirlik ele-
manlarinin robust bifaktor indirgeme modeli (RBIM) incelenmistir:
Agirlik elemanlarimin bifaktor indirgeme modeline dayali robust
parametre kestiricisinde agwrlik elemanlart i¢in bir kiigiiltme fak-
torii onerilmektedir. Bifaktor agirlik elemanlariyla olugturulan yeni
esdeger agirlik matrisi simetriyi ve orijinal korelasyon katsayilarini
korumaktadwr. Bir simiilasyon ¢alismasi yapilarak yontem test edil-
migstir. Ayrica en kiiciik kareler yontemi ile RBIM nin performansi
karsilagtirilmigtir: Simiilasyon ¢alismast sonucu en kiigiik kareler
yontemine gore RBIM nin uyusumsuz él¢iiler oldugu zaman daha

iyi (vansiz) bir parametre kestirimi sagladigi goriilmiistiir.
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Abstract
Robust Estimation for Correlated Observations

M-estimation is a robust technique to reduce or remove the
effect of outliers in geodetic networks. In this paper, bifactor
reduction model of weight elements, which is the adaptati-
on of M-estimation to correlated observations, is studied. A
shrinking factor for weight elements is proposed in the robust
parameter estimator based on a bifactor reduction model of
weight elements. The new equivalent weight matrix compo-
sed by the bifactor weight elements preserves the symmetry
and keeps the original correlation coefficients unchanged.
The method is tested through a simulation study. Further-
more, the performances of the least squares method and the
robust estimation for correlated observations based on the
bifactor reduction model of weight elements (RECO) have
been compared. From the findings of this study, it can safely
be said that RECO is a more successful method in outlier
detection compared with the least squares method. In other
words, RECO has provided the best possible solution while
the least squares method has yielded a highly contaminated
solution.

Key words
Robust Estimation, Correlated Observations, Bifactor Reduction
Model, GPS Network, Outliers

1. Giris

Jeodezide ¢esitli jeodezik gozlemlerle birbirine bagli nokta-
lardan olusan aglara jeodezik aglar ad1 verilir. Jeodezik ag-
larin temel amaci bir koordinat sisteminde koordinatlari bili-
nen noktalar elde etmektir. Bu koordinatlar harita bilgilerinin
iiretilmesinde ve deformasyon izleme gibi cesitli jeodezik
uygulamalarda kullanilmaktir. Jeodezik aglarda yapilan goz-
lemler kaginilmaz bir sekilde kiiciik rasgele hatalar ile yiik-
ludiir. Genelde bu hatalar merkezi limit teoreminden dolay1
normal dagilimli gézlem kiimesini olusturmaktir (CRAMER
1946). Diger pek ¢ok bilimde oldugu gibi jeodezide de en
yaygin parametre kestirim yontemi olan en kiigiik kareler
yontemi (EKKY), dogru fonksiyonel ve stokastik modeller
ile normal dagilimli gozlemlere uygulandig1 zaman, maksi-
mum olasilik yontemiyle 6zdes sonuglar vermektedir (KOCH
1999). Ayrica agirlik matrisi gézlemlerin varyans-kovaryans
matrisinin tersi olarak segildiginde EKKY bir yansiz (un-
biased) ve minimum varyans kestirimidir. Bunlarin diginda
EKKY parametre kestirimi i¢in gdzlemlerin dagilimi ile ilgili
herhangi bir bilgiyi gerektirmemektedir (SIMKOOEI 2003).
EKKY diizeltmelerin karelerinin toplaminin minimum yapil-
mas1 prensibine dayanmaktadir (DEMIREL 2003).

Bununla birlikte, gézlemler ¢ogu kez ayni dagilimda
olmayan dlgiiler (uyusumsuz dlgiiler) icerebilirler. Bu dlgiiler
EKKY ile elde edilen bilinmeyen parametreleri, diizeltmele-
ri, birim agirlikli karesel ortalama hatalari, bilinmeyenlerin
standart sapmalarin1 bozarlar. Bu nedenle uyusumsuz 6lgii-
ler uyusumsuz 6l¢ii testleri veya robust tekniklerle belirlen-
meli ve elemine edilmelidir (YASAYAN 1992, BERBER ve
HEKIMOGLU 2003). Bu islemden sonra uyusumsuz 6lgii-
lerden arinmig gézlemlere EKKY uygulanmalidir.

Uyusumsuz dl¢ii testleri matematik-istatistikteki hipotez
testleri konusuna dayanur. Iteratif olarak uygulanan bu yon-
temlerde her defasinda gézlem kiimesinde yalniz bir 6l¢iiniin
kaba hatali oldugu varsayilir. Kaba hatali ¢ikan 6l¢i, dlcii
kiimesinden atilir ve kalan olgiilerle tekrar dengeleme yapi-
lir. Bu isleme hi¢ uyusumsuz 6l¢ii ¢ikmayincaya kadar de-
vam edilir. Jeodezide yaygin olarak Baarda (1968) ve Pope
(1976) test yontemleri kullanilmaktadir. Baarda yaklagimi
birim agirlikli 8l¢iliniin varyansinin bilinmesini gerektirirken,
Pope yaklagiminda buna gerek yoktur. Fakat Kuang (1996)
ve Baselga (2007) Pope yonteminin uyusumsuz dl¢ti diizelt-
mesinin biytikliigli kritik bir degeri astiginda uyusumsuz
6lcti belirlemede basarisiz olabilecegini gostermistir.

Robust teknikler uyusumsuz 6l¢iilerin bilinmeyenler tizeri-
ne etkisini azaltmak, hatta yok etmek i¢in kullanilan istatis-
tiksel yontemlerdir. En yaygin olanlart M-kestirim ydntem-
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leri olmakla birlikte L1 norm yontemi, R-, L- ve S-kestirim
yontemleri, isaret zorlamali robust EKKY, genellestirilmis
M-kestirim yontemi, karelerin en kiigiik medyan1 yontemi gibi
pek cok robust yontem vardir (ANDREWS 1974; HUBER
1981; HAMPEL vd. 1986; ROUSSEEUW ve LEROY 1987,
YASAYAN 1992; MONTGOMERY vd. 2001; SIMKOOEI
2003; XU 2005; INAL ve YETKIN 2006; HEKIMOGLU ve
ERENOGLU 2007; YETKIN vd. 2007; YETKIN 2008).
Kaba hatalara kargi robust bir yontem olan M-kestirim
yontemi, biitiin gozlemleri dikkate alir fakat gézlemler dii-
zeltmelerinin biiytlikliklerine gore farkli agirliklara sahip
olabilirler. Buradaki temel hedef, diizeltmesi biiyiik olan bir
Ol¢iiniin agirhiginin kiiciiltiilmesidir. Bu nedenle bir 6l¢tideki
uyusumsuzlugun diizeltmesine olabildigince yansimast iste-
nir. Fakat EKKY nin yayma etkisi buna izin vermeyebilir.
M-kestirimi, maksimum olasilik kestiriminin genellesti-
rilmis halidir. Buradaki M harfi maksimum olasilik anlamina
gelmektedir. Huber, Hampel, Andrews ve Ramsay yaygin
olarak kullanilan M-kestirim yontemleridir (GROSS 2003).
Yontem iteratif yeniden agirliklandirmali En Kiigiik Kareler
(IAEK) algoritmasiyla gergeklestirilebilir (HEKIMOGLU
ve BERBER 2003). M-kestiriminde gozlemlerin normal
dagilimdan degil de kirletilmis bir dagilimdan geldigi var-
sayilir. Ornegin Huber’in M-kestirim ydnteminde belirli bir
aralikta gozlemlerin normal dagildigi, bu araligin digindaki
gozlemlerin ise Laplace dagilimina uydugu varsayilir ve bu
gozlemlerin agirliklart Huber’in agirlik fonksiyonuna gore
azaltilir (HUBER 1981).
Jeodezik aglarda uyusumsuz 6lgiiler robust yontemler ile be-
lirlenirken gozlemlerin korelasyonlu olmadig varsayilmistir
(WICKI 1999; GOKALP ve BOZ 2005; HEKIMOGLU ve
ERENOGLU 2007). Oysa GPS aglar1 basta olmak iizere,
korelasyonlu gozlemlerle sik¢a karsilasilabilir. Diger bir de-
yisle kosegen bir agirlik matrisi yerine blok-kdsegen veya
dolu bir agirlik matrisi s6z konusu olabilir. Bu nedenle robust
parametre kestiriminde, gbzlemler arasindaki korelasyonun
dikkatli bir sekilde géz 6niinde tutulmasi gerekir (YANG vd.
2002; ERENOGLU ve HEKIMOGLU 2008).

Jeodezide korelasyonlu gézlemler igin ¢esitli robust yon-
temler sunulmustur. Xu (1989) iki degiskenli fonksiyonlar
yardimiyla robust kestirimin korelasyonlu gozlemleri de
kapsayacak sekilde genisletilmesini saglamigtir. Diger yon-
temler ise IGGIII (Institute of Geodesy and Geophysics)
yontemi (YANG 1994) ile robust bifaktdr indirgeme modeli-
dir (RBIM) (YANG vd. 2002). Her ii¢ yontem de M-kestirimi
ve esdeger agirlik matrisi prensibine dayanmaktadir. Bu
calismada agirlik elemanlarinin bifaktor indirgeme modeli-
ne dayali robust parametre kestiricisi, bir GPS agina uygu-
lanmisti. RBIM, M-kestiriminin korelasyonlu gozlemlere
uyarlanmis hali olarak diisiiniilebilir. M-kestiriminde oldugu
gibi burada da IAEK algoritmasi kullanilmaktadir. Agirlik
fonksiyonu olarak Huber, Andrews veya Hampel gibi yaygin
M Kkestirici fonksiyonlar1 kullanilabilir. RBIM ile gercekles-
tirilen dengeleme hesabinda, bifaktor agirlik elemanlarindan
olusan yeni esdeger agirlik matrisi orijinal korelasyon kat-
sayilarini degistirmemekte ve simetriyi korumaktadir. Ayrica
robust yontemlerin avantajlarindan da yararlanilabilir. Bu
makalede yapilan simiilasyon galismast RBIM’ nin klasik

EKKY’ ye gore uyusumsuz dl¢iilerden daha az etkilendigini
gostermektedir.

2. EKKY’nin Yayma EtKisi

EKKY’nin 6nemli bir sakincasi, bir 6lgiideki uyusumsuz-
lugu diger oOlgiilere de yaymasidir. Buna yayma etkisi denir
(HEKIMOGLU 2005). Diger bir deyisle EKKY uyusumsuz
Olgiilerin etkisini biitiin gézlemlere yaydig1 i¢in bu tiir 6lgii-
lerin belirlenmesi zorlagmaktadir. Bu probleme karsi robust
kestirim teknikleri alternatif olabilir. Yayma etkisi Ol¢iilerle
diizeltmeler arasindaki iliskiyi tanimlayan sapka matrisi H
ile agiklanabilir. Bir 6l¢iiniin diizeltmesi bu matrisin eleman-
lart ile

Vi :_(l_hﬁ)li +2h"flj L,j=12,...n M
=

olarak ifade edilebilir. #;; ve #; FH = A(AT PA )l ATP

seklinde hesaplanan sapka matrisinin sirasiyla kosegen ve
kdsegen olmayan elemanlaridir. Bir 6l¢iideki uyusumsuz ha-
tanin diizeltmesine tam olarak yansiyabilmesi i¢in o 6lgiilye
ait 7;; degerinin 0’a yakin bir deger almasi (yani I Olgiisii-
niin kismi redundans sayis1 /;; * 1 ) ve (1) esitliginin ikinci
teriminin O civarinda olmas1 gerekir. EKKY ile hesaplanan
diizeltmeler ilgili 6l¢tide yapilan hatay1 tam olarak yansitma-
maktadir. Ornegin normal dagilima uyan iyi bir 6l¢ii kaba
hatali bir dlgliden daha biiyiik bir diizeltme degerine sahip
olabilir (batma etkisi). Benzer bir sekilde bir dlgiideki kaba
hata o oOlgiinlin diizeltmesine tam olarak yansimayabilir
(gizleme etkisi). Bu durumlarda EKKY’ye dayali uyusum-
suz Ol¢ii test yontemleri ile uyusumsuz 6l¢ii belirlemek ol-
dukc¢a zor olmaktadir (STAUDTE and SHEATER 1990;
HEKIMOGLU 1997; HEKIMOGLU 2005). M-Kestirimi de
IAEK algoritmastyla ¢oziildiigii i¢in bu durumdan olumsuz
bir sekilde etkilenebilir. Bununla birlikte robust yontemlerde
daha giivenilir parametre kestirimleri elde edildigi i¢in kaba

hatalarin 6Slgiilerin diizeltmelerine EKKY’ den daha iyi bir
sekilde yansidig1 soylenebilir.

3. Agirhik Matrisi Elemanlarinin Bifaktor
Indirgeme Modeline Dayah Robust Kestirici

Dengeleme hesabinda goézlemlere ait varyans-kovaryans
matrisi 2 n= Gop "~ temel duyarlik 6l¢iitii oldugundan,
gozlemlerin stokastik 6zelligini giivenilir bir sekilde yansit-
malidir. Eger bir gdzlem uyusumsuz ise varyansi arttirilmali,
diger bir deyisle agirlig1 azaltilmalidir. Bu kural hem korelas-
yonsuz hem de korelasyonlu gozlemler icin gegerlidir. Fakat
uyusumsuz korelasyonlu gozlemlerin agirliklart azaltilirken
gozlemlerin korelasyon katsayilarinin degismemesi gerekir
(YANG vd. 2002). Ayrica baslangigtaki agirlik matrisinin si-
metrik oldugu gibi robust kestirimde kullanilan esdeger agir-
lik matrisinin de simetrik olmasi gerekir. Simetri parametre
kestirimini ¢ok fazla etkilememekle birlikte, normal denklem
katsayilar matrisinin /N hesap yiikiinii azaltmak ve 6zellikle
biiyiik boyutlu matrislerde bilgisayar hafizasini daha verim-
li kullanmak i¢in 6nemlidir (YANG vd. 2002; STRANG ve
BORRE 1997).

l; nx1 boyutlu gézlem vektodrii, v ; nx1 boyutlu dii-
zeltme vektodrii, A ; 17X u boyutlu tasarim (dizayn) matrisi,
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Z” ; nX 1 boyutlu varyans-kovaryans matrisi, P ; nxn
boyutlu agirlik matrisi ve X ;u X 1boyutlu bilinmeyenler
vektorii olmak iizere fonksiyonel modelin

2 p-1
Ax =E(]) 2, =0, P
ve bilinmeyenler X tahmin (kestirim) degerleri vektorii ile;

(2.b)

(2.2)

[+v=Ax

oldugu lineer Gauss-Markoff modeli gecerli olmak {izere
M-kestirimi diizelmelerin bir fonksiyonunu minimize etmek-
ten ibarettir:

i p(v,) = min 3)
i1

Gozlem vektoriiniin 6nsel agirlik elemanlart ve robust M
kestirim ilkesi g6z Oniine alinarak bilinmeyen parametrelerin
M kestiricisi agagidaki kosul altinda tanimlanir:

v’ Py — min. )
Burada P esdeger agirlik matrisidir. Robust M kestirimi
A"Pv=0 )

esitligi ile verilir. Gozlemlerin esdeger agirlik matrisinin si-
metrik olmas1 ve korelasyon katsayilarinin degismemesi i¢in,
yeni esdeger agirlik elemanlari

Ve

yljz‘/yiyj i,j=12,...,n )

esitlikleri ile hesaplanir. ¥ ;; ve 7 ;; agirlik elemanlarimin (bi-
faktor) indirgeme faktorleridir. Robust kestirimde Huber’in
agirlik fonksiyonu kullanilirsa indirgeme faktorleri

1 |vl.|£c
Vi = ﬁ |Vl.|>C ®)
Vi

olur. Burada v,, (KOCH 1999)’a gore karesel ortalama ha-

tasina boliinerek (v, = mi) studentlestirilen diizeltmedir.
¢ 1.5-2.0 araliginda se(;ilev'n bir sabittir. Agirlik fonksiyonu
olarak pek cok alternatif mevcuttur. Tablo 1’de yaygin bazi
robust kestiriciler i¢in indirgeme faktorleri verilmistir.

Tablo 1: Bazi robust kestiriciler i¢in indirgeme faktorleri

Robust

Kestiriciler Indirgeme Faktorleri Sabitler
Ramsay 'Y = exp(_ a|vi|) a = 0.3
-1
_ (MJ sinM |vi| <cm
Andrews Vi = c C c=1.339
0 |V,-| >cn
1 0< |vl.| <a
— a< |vl.| <b  4-17
[vi .
Hampel Vi = a(c —|V.|) b=34
1
n[e-b) belp[<e ._gs
0 |vi| >c

Indirgeme faktorleri kullanilarak esdeger agirlik matrisi asa-
gi1daki gibi hesaplanabilir:

YuPu Yi2Pri2 Y inPin
P V2P Y2 P2 Y2nPon ©
Ynl YannZ Ynnpnn

Robust parametre kestirimi,

$=(4"P4) ATPI (10)
(4'P4)

bagintist ile elde edilir. M-Kestirimi korelasyonsuz gozlem-
lerde oldugu gibi yine IAEK algoritmasiyla ¢oziiliir. IAEK
algoritmasi ile korelasyonlu gozlemler i¢in M-Kestirimi asa-
gi1daki gibi dzetlenebilir:

1. EKKY ile bilinmeyenler kestirilir.

2. Diizeltmeler hesaplanir. Hesaplanan diizelmeler ve secilen

agirlik fonksiyonuna gore indirgeme faktorleri hesaplanir.

Esdeger agirlik matrisi olusturulur.

3. 2. adimda elde edilen esdeger agirlik matrisi ile EKKY

uygulanir. 2.adima doniiliir. Parametre kestirimine istenilen

yakinsama saglayincaya kadar iteratif olarak devam edilir.
Kestirilen parametrelerin sonsal varyans-kovaryans mat-

risi igin;

A2 vTI_)V
Oy = n-u (11)
olmak iizere
S =&@Pa) (12)

esitligi gecerlidir (YANG vd. 2002).
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4. Sayisal Uygulama

Korelasyonlu gozlemler igin agirlik elemanlarimin robust bi-
faktor indirgeme modeline dayali robust M-kestirim yontemi
ile EKKY ’nin uyusumsuz 6l¢iilerden nasil etkilendigini ince-
lemek igin bir simiilasyon g¢alismasi yapilmistir. Bunun igin
Uluslararast GNSS servisi (IGS) noktalarindan olusan bir ag
kullanilmistir. Bu dogrultuda 6 adet IGS noktas1 secilerek
bu noktalara ait 24 saatlik veri dosyalart SOPAC (Scripps
Orbit and Permanent Array Center) servisi veri tabanindan
almmustir. GPS ag1 12 adet bazdan olusmaktadir. Toplam baz
bileseni sayist 36, bilinmeyen sayist 15 serbestlik derecesi
ise 21°dir. Agin datumu SFDM noktasi sabit secilerek tanim-
lanmigtir. Olusturulan GPS ag1 Sekil 1°de goriilmektedir.

24100 24030 4200 242°30
i !
SFDM N
3y 34730
. TABL
L ]
* LEEP
ROCK . .
34000 LONG 0T
Birlesik
s TORP Devletler
;u\:.
Pasifik
Okyanusu ——
RS ; p— 33°30
281700 241°30 2400 242730y

Sekil 1: GPS ag

Bu calismada Yang vd. (2002)’nin simiilasyon yontemi kul-
lanilmigtir. GPS ag1 ilk asamada hassas ve anlik efemeris
bilgileri kullanilarak uzun bazlar ve uzun oturum siireleri
icin Onerilen strateji kullanilarak GAMIT akademik yazili-
mi ile degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucu baz vektor
bilesenleri ile bunlara ait deneysel kovaryans matrisi 2 elde
edilmistir. Bulunan koordinat degerlerinden yararlanarak ilk
énce [ hatasiz gdzlemler vektorii hesaplanmistir. Daha son-
ra Monte Carlo yontemiyle standart normal dagilimli rasgele
hatalar vektorii A simiile edilmistir. Simiile edilen rasgele
hatalar1 orijinal varyans-kovaryans matrisi ile uyumlu kil-
mak igin X ilk énce Cholegky carpanlara ayirma yontemi
(Strang ve Borre 1997) ile 2 = FF' i seklinde carpanlarma
ayrilmis ve A" = FA ilede orijinal X matrisine uygun ras-
gele hatalar vektori elde edilmistir. A" vektorii I vektoriine
eklenerek I’ uyusumlu 6lgiiler vektorii (normal dagilimli 61-
giiler vektorii) elde edilmistir. X , / "niin varyans-kovaryans
matrisi olmaktadir. Son olarak 4 adet uyusumsuz 6l¢ii (Tablo
2’de 5. siitundaki koyu ve italik degerlere bakiniz) simiilas-
yon ile olusturularak [/ ' uyusumlu dlgiiler vektoriinde ilgili
gozlemlerle yer degistirilmiglerdir. Bu ¢calismada yalnizca bir
bazin bilesenleri arasindaki korelasyon dikkate alinmustir..

Hem EKKY hem de RBIM kirletilmis 6lgiiler kiimesine

uygulanmistir. indirgeme faktérlerinin - hesaplanmasinda
Ramsay’ in agirlik fonksiyonu kullanilmistir. EKKY ile elde
edilen diizelmeler Tablo 2°de 6, 7 ve 8. siitunlarda RBIM ile
elde edilen diizeltmeler ise 9, 10 ve 11. siitunlarda verilmistir.
Hesaplamalar neticesinde elde edilen sonuglar agsagida veril-
mistir.

1. Tablo 2’de uyusumsuz dlgiiler i¢in EKKY ve RBIM
ile bulunan diizeltmeler ile simiilasyon ile olustu-
rulan hatalar incelendiginde RBIM’ nin EKKY" ye
gore, gozlemlerdeki uyusumsuz diizeltmeleri daha
iyi yansittig1 sdylenebilir. Ornegin EKKY ile yapi-
lan dengelemede uyusumsuz diizeltmeler diger dii-
zeltmelere tam olarak yansimamaktadir. Ote yandan
RBIM ile yapilan dengeleme uyusumsuz diizeltme-
leri daha basarili bir sekilde gostermektedir.

2. Dizeltmelerle (v; ) gergek hatalar (A ) arasinda
farklarin karelerinin toplamlar A vl.)2
Tablo 2’nin son satirinda verilmistir. Bu deger-
ler RBIM yontemi ile elde edilen diizeltmelerin
EKKY’den clde edilen diizeltmelere gore gercek
hatalarla daha iyi uyustugunu géstermektedir.

3. Simiilasyon calismasinda GAMIT ile elde edilen
koordinatlar hatasiz koordinatlar olarak kabul edil-
mistir. Béylece hangi yontem ile daha giivenilir so-
nuclar elde edilebilecegi daha kolay yorumlanabilir.
Tablo 3 dikkatle incelenirse EKKY hi¢ uyusumsuz
6l¢ii olmadiginda oldukea iyi sonug verirken uyu-
sumsuz 6l¢ii oldugu zaman sonuglar olduk¢a bozul-
maktadir. RBIM ise uyusumsuz &lgiiler s6z konusu
oldugu zaman EKKY’den daha iyi sonug vermek-
tedir. Tablo 3’iin son satirinda verilen hatasiz koor-
dinatlarla dengeleme sonucu bulinan koordinatlarin
farklarinin karelerinin toplamlar1 bu sonucu dogru-
lamaktadir.
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Tablo 2: Simiilasyon ile olusturulan hatalar, EKKY ve RBIM ile elde edilen diizeltmeler (m)

olusturulan hatalar

Simiilasyon ile

EKKY ile elde edilen
diizeltmeler

Robust yontemle elde
edilen diizeltmeler

Gozlem No Bazlar (Ai ) (Vi ) (Vi )
X Y Z X Y Z X Y Z
1 SFDM-TABL -0.003 -0.007 -0.978 0.245 -0.193 1.724 0.173 -0.050 0.787
2 LONG-SFDM -0.018 -0.028 1.510 -0.322 0.436 -2.056 -0.075 0.253 -1.476
3 LEEP-SFDM -0.005 0.023 -0.003 -0.056 0.184 -0.726 0.032 -0.053 -0.102
4 ROCK-SFDM 0.008 0.007 -0.003 0.052 0.339 0.174 0.130 0.462 -0.124
5 LONG-TABL -0.011 0.001 -0.006 -0.087 0.208 0.205 0.089 0.167 -0.151
6 LEEP-TABL -0.017 0.008 0.010 0.197 -0.001 0.006 0.214 -0.095 -0.306
7 ROCK-TABL -0.007 -0.002 5.010 0.308 0.148 -4.094 0314 0414 -5.328
8 LONG-TORP -0.010 -0.000 -0.000 0.162 -0.194 0.024 -0.034 -0.059 0.177
9 LEEP-LONG -0.015 -0.008 0.008 0.293 -0.194 -0.192 0.134 -0.247 -0.148
10 LEEP-TORP -0.016 -0.000 0.002 0.446 -0.396 -0.162 0.091 -0.314 0.034
11 ROCK-TORP 0.006 0.006 0.000 0.544 -0.263 0.740 0.179 0.179 0.015
12 LEEP-ROCK 0.007 0.005 3.104 -0.128 -0.144 2.204 -0.117 -0.504 3.126
36 )
A —v.
;( ! ’) 0 5.386 1.527
Tablo 3: EKKY ve RBIM ile kestirilen koordinatlarla hatasiz kabul edilen koordinatlar arasindaki farklar (m)
EKKY EKKY RBIM
(uyusumsuz 6l¢ii yok) (uyusumsuz 6l¢ii var) (uyusumsuz 6l¢ii var)
Istasyonlar
AX AY AZ AX AY AZ AX AY AZ
TABL 0.0033 0.0066 0.0049 -0.2419 0.1999 -0.7451 -0.1705 0.0573 0.1912
LONG -0.0013  0.0007 -0.0036 -0.3392 0.4084 -0.5458 -0.0919 0.2250 0.0350
LEEP -0.0055 0.0121 -0.0009 -0.061 0.2065 -0.7295 0.0272 -0.0297 -0.1056
TORP -0.0032  0.0088 -0.0005 0.0596 0.3457 0.1710 0.1376 0.4688 -0.1269
ROCK 0.0033  0.0058 0.0020 -0.4915 0.6031 -0.5694 -0.0485 0.2845 -0.1421
Farklarin karelerinin toplami1 0.0004 2.8937 0.5002

5.
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5. Sonug¢

EKKY, dengeleme sonucunda dlciilere getirilecek diizeltme-
lerin kareleri toplaminin minimum yapildig1 bir parametre
kestirim yontemidir. Normal dagilmis rasgele hatali dlciilere
dogru fonksiyonel ve stokastik modeller uygulandiginda mi-
nimum varyans, yansizlik ve maksimum olasilik ilkelerine
gbre optimal ¢6ziimii veren bu ydntem uyusumsuz Olgiile-
re kars1 duyarli olmaktadir. Bu durumda uyusumsuz olgiiler
parametre kestirimi tizerinde bozucu bir etkiye sahip olabil-
mektedir.

Uyusumsuz olgiiler bu nedenle etkin bir sekilde belir-
lenmeli ve agirliklar1 azaltilmali veya gozlem kiimesinden
cikartilmalidir. Eger gozlemler arasinda korelasyon varsa
uyusumsuz Ol¢ii belirleme asamasinda dikkate alinmasi gere-
kir. Bu calismada Yang vd. (2002) tarafindan sunulan RBiM
yontemi bir simiilasyon ¢alismasinda test edilmistir. RBIM
yonteminin parametre kestiriminde klasik EKKY’ ye gore
uyusumsuz 6l¢iilerden daha az etkilendigi goriilmiistiir.
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