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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

GENELLESTIRILMIS EN KUCUK KARELER -
YONTEMI VE BiR UYGULAMA

BAHAR DIREM

Anadolu Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiist

Istatistik Anabilim Dal

Damsman Dog. Dr. Embiya AGAOGLU
1988, Sayfa: 75

Siradan en kiigiik kareler yonteminin 6nemli iki varsayimi birbirini izleyen hata terimleri arasinda
iligki (otokorelasyon) olmamas: ile sabit varyans varsayimidir. Birbirini izleyen hata terimleri arasinda
iligki olmamasi varsayimu ile sabit varyans varsayimu gerceklesmedigi zaman siradan en kiigiik kareler
yOntemi yerine dier bir tahmin y6ntemi olan genellegtirilmig en kiigiik kareler yontemi kullamlabilir.
Bu ¢aligmanin amaci, genellestirilmis en kiigiik kareler yontemini kullanarak, en iyi doBrusal, sapmasiz
tahminleri gostermektir. Calismanin teorik bdliimiinde genellestirilmig en kiigiik kareler ydntemi
agiklanacaktir. Kurulan ekonomik model elektrik enerjisi talebiyle, gayri safi milli hasila arasindaki

iligkiyi ifade eder. Caligmanin uygulama boliimi bu ekonomik olay iizerinde gerceklesecektir.

Anahtar Kelimeler: Siradan En Kiigiik Kareler Yontemi, Otokorelasyon, Sabit Varyans,

Genellestirilmig En Kiigiik Kareler Yontemi



ABSTRACT
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GENERALIZED LEAST SQUARES METHOD AND
ONE APPLICATION

BAHAR DIREM

Anadolu University
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Supervisor: Assoc . Prof. Embiya AGAOGLU
1998, Page: 75

The two important hypothesies of the Ordinary Least Squares are lack of relationship with
following residuals (autocorrelation) and homoscedasticity hypothesis. When the lack of relationship with
following residuals and homoscedasticity hypothesis are not provided, Generalized Least Squares Method
can be used instead of Ordinary Least Squares Method. The aim of this study, to show the best linear and
unbiased estimates by using Generalized Least Squares Method. The theorical part of this study
Generalized Least Squares Method will be explained. Economical model, which is established, expresses
the relationship between the demand of electrical energy and gross national product Application part of

this study will be set on this economical phenomena.

Keywords: Least Squares Method, Autocorrelation, homoscedasticity, Generalized Least Squares
Method.



ICINDEKILER

OZET

ABSTRACT e,

SEKILLER DIiZIiNi

1.GIRIS o

................................................

CIZELGELER DIZINT oo,
SIMGELER VE KISALTMALAR DiZINI .....cc.........

ICINDEKILER oot e,

2.EN KUCUK KARELER TAHMINCILERININ OZELLIKLERI ........

2.1. lyi Bir Tahmincide Aranan Ozellikler ...............

2.1.1. lyi Bir tahmincinin kiiciik 6rnek Szellikleri

2.1.1.1.Sapmasizlik ...,

2.1.1.2.Minimum varyans ............c..c......

2.1.1.3.Etkinlik ..o

2.1.1.4.Dogrusal olma .........ccoooerieinnnns.

2.1.1.5. Dogrusal, en kii¢iik varyansl ve sapmasiz olma ................

2.1.1.6.En kiiciik ortalama hata kareli olma

...............................

2. 117 Yeterlilik oo
2.1.2.1yi bir tahmincinin biiyiik ek 6zellikleri (Asimtotik &zellikler) .......
2.1.2.1. Asimtotik beklenti .......cco.ooiiiiiii
2.1.2.2. Asimtotik varyans ......cc..ccovcvvimiiiviiiiininii
2.1.2.3. Asimtotik sapmasizlik ...

2.1.2. 4. Tutarlilik oo iens,

............................

Vi
vit

viil



ICINDEKILER (DEVAM)
2.1.2.5. Asimtotik etkinlik ..o
2.2. Siradan En Kiigiik Kareler Yonteminin Varsayimlart ........cccceeeevnvveeenens
2.3. Hata Terimleri Arasindaki Iliski Varliginin Belirlenmesi ..........c.cooe........
2.3.1.Durbin-Watson otokorelasyon testi ........cccccceeeeeerrieiriiimininnnennnn.
2.4. Hata Terimlerinin Farkli Varyansa Sahip Olmasinin Belirlenmesi ...............
2.4.1.Glejser farkli varyanslik tesSti .....ccccocoomviiiiiieiiiiiiiiiiiiiiiineeee,
.GENELLESTIRILMIS EN KUCUK KARELER YONTEMI
ILE ILGILI ACIKLAMALAR ..ot
3.1. Dogrusal Regresyon Modeli ......ccoooiiiiiiiiiiiiiiiiiii e
3.2, Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi .........ooooeieiiiiiiiiiiiniinnnnee.
3.3. Otokorelasyon Hali ... s
3.3.1.Varyans-Kovaryans matrisi V’'nin bilinmesi durumu .....................
3.3.2.Varyans Kovaryans matrisi V’'nin bilinmemesi durumu ..................
3.3.2.1.Cochrane-Orcutt iterasyon yontemi .............cecceceeeerenns
3.3.2.2. Durbin-Watson d istatiStifi yOontemi ......c.ccccccceeeeveveerences
3.3.2.3. Theil-Nagar yontemi .........ccoceveiiviennrinieinieiieinennean.
3.4. Farkli varyanslilik ... e
3.4.1.Varyans Kovaryans matrisi V’nin bilinmesi durumu .......c...c........

3.4.2.Varyans Kovaryans matrisi V’'nin bilinmemesi durumu ..................

3.4.2.1.E (u?) = 62X? varsayilmast durumu ............cccocrverens
3.4.2.2. 6% nin tahmincisi S2° nin kullanilmast durumu .................
.ELEKTRIK ENERJiSi TALEBI ILE GAYRI SAFI MILLi
HASILA ARASINDAKI ILISKiI UZERINE GENELLESTIRILMIS

EN KUCUK KARELER YONTEMININ UYGULANMASI ..............
4.1. Elektrik Enerjisinin Onemi ........ccocoovieriiiieeinne e

4.1.1.Teknik agidan elektrik enerjisinin ONEMI ....ccoovveevvieneininiineiiennne

iv



ICINDEKILER (DEVAM)

4.1.2.Ekonomik acidan elektrik enerjisinin Snemi .......cccccccevvveiininnnne

4.1.2.1. Elektrik talebinin KapsSaml ..........cccccccccmiiminnnnieeeennnn.

4 1.2.2. Elektrik enerjisi talebinin 6zellikleri ............cccccoeciiiies

4.2. Yillik Elektrik Enerjisi Talebi ve Gayri Safi Milli Hasila Verileri Uzerinde

Genellestirilmig En Kii¢iik Kareler Yonteminin Uygulanigt ........cccceeeee.
4.2.1.Y1llik elektrik enerjisi talebi ve gayri safi milli hasila

verilerinin otokorelasyon tespiti .......cccceeeveriiiiineriiiiiiieeriinnnnn.
4.2.2.Genellestirilmis en kiigiik kareler yontemi ile otokorelasyonun

ZIderiImes] ..oiniiiiii

S.SONUGCLAR oot

KAYNAKLAR

EKLER

EK-1: SPSS Paket Programi ile Otokorelasyonun Tespiti ......cccccooevninnnnninn.
EK-2: MINITAB Paket Programi ile Genellegtirilmis

En Kigiikk Kareler Yonteminin Uygulanmast .....cccoocoovieiiiiiininiinnniinnnnn,



2.1.

2.2

3.1

SEKILLER DIZINi

Sapmasizlik 6zelliginin gekille gOStErimi .......ooccovereeeieriiiiiiiiceneeennenn.

. En kiigiik hata kareli olma 6zellifinin gekille gosterimi .......ccceeveeeenuneennn
2.3.
2.4.
2.5.
2.6.
2.7.

Ortalama hata karenin bilesenleri ...........ccoooiiiiiiiiiiniiiiiniiiiniineeins
Asimtotik sapma ve Ornek hacminin etkisi .........ccocevvmveiiiiiiiieniiiann..
u;'lerin normal dafilimi ...
Esit varyans varsayiminin gekille gosterimi ......cccovevvevieeiiiiiiniiininninn.

Durbin -Watson d istatistiginin alt ve list sinirlart ..o

.Farkli varyanshilik durumu ...

vi



CIZELGELER DIZINI

2.1. Durbin-Watson d istatistifi karar Cizelgesi .........cccccevvveievvnninniiinnnn.

4.1. Yillara gore elektrik enerjisi talebi ve GSMH degerleri-



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZINI

b : Anakiitle parametresi

b : Parametre tahmincisi

b :Bagka bir parametre tahmincisi

b* : Bagka bir parametre tahmincisi

E : Anakiitle regresyon katsayilari

B : Siradan en kiigiik kareler tahmincisi ya da regresyon katsayilarn tahmincisi
E : Genellestirilmig en kiigiik kareler tahmincisi
d : Durbin Watson d istatistigi

& : Cok kiigiik pozitif bir say1

W : Anakiitle aritmetik ortalamasi

N : Anakiitle mevcudu

n : Omeklem mevcudu

p : Otokorelasyon katsayisi

B : Otokorelasyon katsay1 tahmincisi

6% : Anakiitle hata terimleri varyansi

S2 : Omeklem artklaninin varyans
u : Hata terimi

u; :i.doneme ait hata terimi

u; :j. doneme ait hata terimi

w; : Tarti

EDST : En Iyi Dogrusal Sapmasiz Tahminci
GSMH : Gayri Safi Milli Hasila

GDRM : Genellegtirilmis Dogrusal Regresyon Modeli
GEKK : Genellestirilmis En Kiiciik Kareler
GEKKY : Gernellestirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi
OHK  : Ortalama Hata Kare

SEK  : Siradan En Kiigiik Kareler

SEKY : Swadan En Kiigiik Kareler Yontemi
TEKKY : Tartili En Kiigiik Kareler Yontemi

viil



1.GIRIS

Istatistik biliminin amaglarindan biri de, degiskenler arasi iligkilerin katsayilarini
tahmin etmektir ve bu amagla olugturulan istatistiksel model yardimiyla gelecege yonelik

kestirimler yapfnaktur.

Degiskenler arasindaki iligkiyi aragtirmada kullanilan En Kiigiik Kareler Yéntemi ve
bu yontemin 1k1 varsayiminin gerceklesmemesi durumunda kullanilan yontemlerden biri
Genellestirilmig En Kiigiik Kareler Yontemidir. Bu yontem kullanilarak katsayilarin
tahmini “en iyi tahmin” 6zelligini kazanir. Burada tahminin en iyi olmasindan s6z ederken
bu kriterlerin neler olacagini da agiklamak gerekir. Iste bu noktada tahminin kriterlerine

deginilir.

Sonug olarak modelin katsayilarint en iyi sekilde tahmin edebilmek igin
otokorelasyon ve farkli varyans durumlarinda Genellestirilmis En Kii¢iik Kareler

Yontemine (GEKKY) bagvurmak gerekir.



2. EN KUCUK KARELER TAHMINCILERININ OZELLIKLERI
2.1. Iyi Bir Tahmincide Aranan Ozellikler

Bir tahminin iyi bir tahmin oldugunu &lgebilmek igin bazi kriterlere ihtiyag vardir.
Genellikle bir tahminin anakiitle parametresinin gercek degerine yakin olmasi ve bu
gercek parametre yakinlarinda dar bir aralikta degigmesi istenir. Burada tahminlerin
yakinlik derecesini Ornekleme dagiliminin ortalamasi ve varyansi ile belirlemek
miimkiindiir. Istatistik yontemleriyle her drnekten b tahminleri hesaplanarak dagilimlan
olugturulur ve bu dagilimlarin ortalamalan, varyanslan kargilagtirilarak, alternatif
tahminler arasindan anakiitle parametresine en yakin aralikta toplanmig dagilima sahip
olan bir tahmin segilir. S6zii cdilen bu yakinlik agagida siralanacak olan bazi kriterlerc
gore kararlagtirilir ve burada tahmin edici diye so6zii edilen kavram, bir parametrenin

degerini elde edebilmek igin kullanilan ydntem, kural ya da cebirsel formiildiir.
2.1.1. Iyi bir tahmincinin kiigiik 6rnek ozellikleri

Kiiciik bir 6rnekten iyi bir tahmin elde etmek amaglandiginda bagvurulacak temel
kriterler sunlar olmahdir (1):

1. Sapmasizlik,

2. Minimum varyans,

3. Etkinlik,

4. Dogrusal olma,

5. Dogrusal, en kiigiik (minimum) varyansh ve sapmasiz olma,

6. En kuguk hata kareli olma,

7. Yeterlilik.



2.1.1.1. Sapmasizhik

Eger E‘(B)zb ise, b, b’nin sapmasiz bir tahmincisidir. Yani sapma

(E) =E (B) -b=0dir (2). Bagka bir deyigle, sapmasiz bin tahminci, parametrenin
tahminine egit beklenen degerlere sahip bir istatistiktir (3). Asagida a ve b ¢izimlerinde

gercek b’ nin sapmali ve sapmasiz tahmincileri gosterilmigtir (1):

A P(/B) A P(/B)

Sapma
)
E(B) Gergek b ’B E(B) ’B
Gergek b
a) b b’nin sapmal1 bir b) i; b’nin sapmasiz bir tahmincisidir ki
tahmincisidir E®)=b’ dir.

Sekil 2.1. Sapmasizlik 6zelliginin sekille gésterimi

Sapmasizlik tek basina pek 6nem tagimaz. Ama minimum varyans dzelligi ile

birlikte olursa 6nemli olur.

2.1.1.2. Minimum varyans

Bir b tahmincisinin varyanst diger bir istatistiksel yontemle bulunmusg b
tahmincisinin varyansindan kiigiik ise, b tahmincisinin en kiigiik varyansa sahip oldugu

ifade edilebilir. Bu durum simgelerle gosterilirse;

E[b-E(b)] <E[b-E(b)] 2

buradan da kisaca:



var (B) < var (b)
yazilabilir. b, gercek parametre b’nin bagka bir tahmincisidir.
2.1.1.3. Etkinlik

Bir tahminci hem sapmasizlik, hem de minimum varyans 6zelliine sahipse bu

tahmincinin etkin bir tahminci oldugu sdylenir. b tahmincisinin etkinligi simgelerle

agagidaki gibi gosterilir:
i) E(b)=b,

i) Bb - B{ 5 )] <E[b" - Eb")]?
(ii)’de yer alan b*, gergek parametre b’nin sapmasiz tahmincisidir.
2.1.1.4. Dogrusal olma
Tahminci ornek gozlemlerinin dogrusal bir fonksiyonu oluyorsa, drnek verileriyle

olan bilesimi dogrusal ise, bu tahminci dogrusal olan bir tahmincidir. n birimlik bir

Orneklem igin gozlemler

k1Y + koY +k3Y3 4.t Ky Y
olur. Buradaki k; sabit degerlerdir ki bu da;

k1=k2=k3=m=kn=rlf



degerine esit oldugundan Y 6rnek ortalamasi dogrusal bir tahmincidir. Bu ifade

PIR?

Y=n

=LY vi=l(y,+ Yo+ Y5+ .+ Yy)
Y=L1ly, +L 1
Y= nY] + nY2 + ..+ nYn
seklindedir.

2.1.1.5. Dogrusal, en kiiciik varyansh ve sapmasiz olma

Bir tahminci, gergek parametre b i¢in dogrusal, minimum varyansh ve sapmasiz ise
yani bu ii¢ kriteri biinyesinde bulunduruyorsa o zaman bu tahminci gergek parametre
b’nin dogrusal, minimum varyansl ve sapmasiz tahmincisidir (1).

2.1.1.6. En Kkiigiik ortalama hata kareli olma

Ornege ait b tahmincisi ile anakiitle parametresi b arasindaki farka “toplam hata”
denir. Bu oran kiigiildiik¢e elde edilen tahmin o derece saglikli olur. Ayrica toplam hata
Olgiilebilirse tahminin gegerliligi artar. Toplam hata “sistematik hata” ve “tesadiifi hata”
olarak bu iki kavramdan olugur.

Sistematik hata, drnek degerlerinin sahip oldugu teorik dagilimmn beklenen degeri

E(B) ile tahmin edilmek istenen anakiitle parametresi b arasindaki farktir. Bir grafik
tizerinde sistematik ve tesadiifi hatalar soyle gosterilebilir:

ARARALY ONiVERCiTed!



» Gergek b'nin
b E(B) 0 tahminleri

Sekil 2.2. En kiigiik hata kareli olma 6zelliginin sekille gosterimi

Sekilde anakiitle parametresi b, sistematik hata nedeniyle Eft;) # b olmug ve ayrica

tesadiifi hata nedeniyle 8mek ortalamasi E(B) #b olmugtur. Buradan da toplam hata;

b-b=(b-E(5)) + (E(b) - v)

olur. Toplam hatanin karesinin beklenen degeri ortalama hata kare adin alir. Bu,

OHK(b) = E[b - b] > = E[b - E(b)] * + [E(6) - v]*
= Vzu‘(g) + SapmaZ?(b)
olarak gosterilir.

Ortalama hata kare, tahminin varyansina ve sistematik hataya bagli olarak

degisecektir (4). Bu iligki dik bir tiggen {izerinde gosterilebilir:

3]
E VOHK
=
<
g
8
A
w2
S

Sekil 2.3. Ortalama hata karenin bilegenleri



Goriildiigii gibi ortalama hata karesi iki pozitif terimin toplami olduguna gore
sapmasiz ve varyansi kiiciik olan tahmincinin ortalama hata karesi de kii¢iik olacaktir ki
bu istatistikte istenilen bir durumdur. Tahmincinin ortalama hata karesi ne kadar kii¢iik

olursa bu tahminci o kadar en iyi tahmincidir (5).

En iyi tahminciyi belirleyebilmek i¢in genellikle sapmali, minimum varyansa sahip
ve sapmasiz biiylik varyansa sahip iki tahminci arasinda se¢im yapmak sdzkonusu
oldugunda, dncelikle minimum varyansa sahip olan tahminciye bakilmasi, daha sonra da
ortalama hata kareli tahminciye bakilmasi dogru olur (6). Bununla beraber yapilacak
se¢im konusunda bir kesinlik yoktur. Istatistikgi iki Orneklemin 6zelliklerini kiyaslayarak

sonuca baglamakta ve kismen de olsa “subjektif” bir durum yaratmaktadir(7).

2.1.1.7. Yeterlilik

Ornekte mevcut ve anakiitle parametresi tahmini icin gerekli tiim bilgilerden
yararlanan tahminci yeterli bir tahmincidir (8). Oyleyse yeterli bir tahmin 6rnekteki tiim
bilgiyi kullanan tahmindir (4). Yeterlilik kriteri, segilen 6rneklemin anakiitle hakkinda

gerekli tiim bilgiyi verebilecek bir biiyiiklige sahip olmasidir (7).

Ozet olarak iyi bir tahminciden s6zedebilmek igin asagidaki noktalar dikkate
alinmalidir (1): “

i) Eger bir tahmin, diger tahminlere gore yukarida sayilan kriterlerden daha
fazlasina sahipse, o zaman bu tahminci digerlerine gore daha iistiin tutulmalidir.

ii) Minimum varyans 6zelligi sapmasizlik 6zelligi ile birlikte olursa bir tnem
kazanir. Eger bir tahminci minimum varyansh oldugu halde biiyiik bir sapmaya sahipse,
0 zaman bu tahminci yanlig ortalama degeri ile dar bir aralikta dagiliyor demektir.

iii) DES ve OHK kriterleri, birden fazla kriteri biinyesinde bulundurdugundan diger
tek bagina bulunan kriterlere gore daha gok tercih edilirler.



2.1.2.1yi bir tahmincinin biiyiik 6rnek ozellikleri (Asimtotik

ozellikler)

Genellikle, kiiciik 6rneklerle istenilen diizeyde tahmincileri elde etmek miimkiin
olmayabilir. Bu sebepten biiyiik drneklerle istenilen 6zelliklere sahip tahmincileri elde

etmek gerekir. Bu 6zellikler asimtotik 6zellikler olarak tanimlanmaktadir (6).

Biiyiik ornege ait kriterlerin kullanilmasi i¢in, tahmincinin iyiligi agisindan, 6rnegin
sonsuz biyiikliikte (n — ) olmas1 kogulunu ne siirtiliir. Bu nedenle kriterlere asimtotik
ozellikler denmektedir ve bu kriterler sunlardir:

1. Asimtotik sapmasizlik

2. Tutarhilik

3. Asimtotik etkinlik

Oncelikle asimtotik dagilim kavramini ele alalim.

Eger bir b tahmincisinin drnekleme dagihmi artan 6rnek biiyiikliigi ile belli bir
spesifik dagilima yaklagiyorsa o zaman bdyle spesifik bir dagilim asimtotik dagilim olarak
adlandinlir. Asimtotik dagilim, asimtotik ortalama ve asimtotik varyans tarafindan

karakterize edilir (2).
2.1.2.1. Asimtotik beklenti

Rassal degiskenler dizisinin asimtotik beklentisi, asimtotik dagilimin aritmetik

ortalamasidir.

{X(n)} = X(n,), X(nz)’ eee X(n-r)

rassal degigkenler dizisinin beklenen degerler dizisi,



{E(X(n))} = E(X(m))’ E(X(nz)) yorey E(X(n'r))

olacaktr. Ornek biiyiikligii sonsuza giderken, beklenen deger, L sonlu sabitine

yaklagtyorsa, bu sabite rassal degigkenlerin asimtotik ortalamas: denir ve s0yle gosterilir:

lim {E(Xm)}=u
n —oo

2.1.2.2. Asimtotik varyans

Dagilimlara ait varyanslar ,

{E[X ny - BX )] 2} = EX (1) - BX@)] 2 HXngy - EX )] 2 -

olarak gosterilir.

Rassal degiskenler dizisinin asimtotik varyansi, n—oo yaklagirken varyanslar

dizisinin limit degeri degildir, ¢iinkii genelde limit deger sifirdir. Bunu ifade edersek;

lim (varX ) = lim E[X(n) - E(X(m))] = 0

n—yoo n—yo00

olur ki, burada Xx) dagilimi tek bir noktaya iner ve bu durumda bu dagihim Yoz dagilim
olarak adlandirlir. Ciinkii artik ortada bir dagilim kalmamugtur.

Yoz dagilimlara ait tahminciler arasinda se¢im yapmak giictiir. Bu giicliikten

kurtulmak i¢in asimtotik varyans tanimlanmahdir.

Her 6rnek dagilim i¢in olusturulan varyans dizisini ele almak yerine, terimleri,
[X(ny- E(X(n))] ile 47" in ¢arpimlarinin beklenen degerlerinden olusan yeni bir dizi

geligtirilir. Bu yeni dizi v sonlu sabitine dogru yaklagtrsa,

.

s R
SR
Erbimsn ot
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lim B[ X(n) - B(X@))] > = v

n—oo

Bu durumda {Xy,)} rassal degiskenler dizisinin asimtotik varyansi:

n—yo0

seklinde tanimlanir.

Bu tamima gore asimtotik momentlerin (ortalama ve varyans) n terimi olan bir sonlu

omegin momentlerinin yaklasigidir. n biiyiidiikge yaklagiklik artar.

Simdi tahmincilerin asimtotik 6zellikleri (kriterleri) bu gerekli agiklamalardan sonra

tamimlanabilir.
2.1.2.3. Asimtotik sapmasizhk

Eger b tahmincinin asimtotik beklenen degeri, gercek b parametresine esitse, 0

zaman bu tahminci, b parametresinin asimtotik sapmasiz tahmincisidir. Bu,

lim E{bgm) =b
n —eo

olarak gosterilir.

Bir tahmincinin asimtotik sapmasi, asimtotik ortalamasiyla (beklenen degeriyle)

gercek b parametresi arasindaki farktir.
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Asimtotik sapmasiz bir tahminci, 6rnek biiyiikligii yeterli derecede artarken

sapmast kaybolan tahmincidir (1).
2.1.2.4. Tutarhhk

Ornek mevcudu n arttikga tahminin degeri tahmin edilen gercek degere
yaklagmaktadir. Limit halinde, n’in anakiitlenin mevcudu olan N’ye esit olmasi

durumunda, tahmin b ile esas deger b gakisir ve bu durumda da varyans sifir olur(9).

Eger varyans sifirsa, dagilim gercek b parametre degerinde toplanir. Gergek b
parametresi lizerinde yogunlagan noktada ve varyans: da sifira egit oldugunda dagilim yoz
dagilim adini alir ki aslinda bu tam anlamiyla bir dagilim olamaz, ¢iinkii varyans sifirdur.
Cizimde ise yogunlagma noktasinda yiiksekligi 1’e egit olan bir dik dogru ¢izilerek
gosterilir (1). Bu durumda tahmini deger, 6rnek biiyiikliigliniin artmasiyla parametreye
yakin bir deger almaktadir. Hatta P (E) olasilifinin 1’e yaklasmasi durumunda bu tahminci

‘gergek b parametresinin tutarli bir tahmincisidir (3).

Biitlin bu anlatilanlar gekilde gosterilirse (2):

L » Yoz dagilim

na
ng

N

=
Gergek b b

Sekil 2.4: Asimtotik sapma ve Ornek hacminin etkisi
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Yukaridaki sekilde b,anakiitle parametresidir. Omek hacmi ny’den ny’ye artﬁgmda,
sapma (’51 - b)’ den (32 - b)’e dogru azalir ve ayrica dagilimin varyansi da azalir(2).

Ornek biiyiikligii giderek arttinldifinda, daha ¢ok bilgi edinilir ve boylece
tahmincinin dogrulugu da giderek artar. Sonsuz bilyiik 6rnekler igin, limit durumunda

tutarls bir tahminci gergek b parametresinin tam degerini verir.
2.1.2.5. Asimtotik etkinlik

Eger;
1) B\ sonlu varyans ve sonlu ortalama ile limit durumunda bir dagilima sahipse,
ii) b, tutarls ise,
iii) f)\ b’nin tahmincileri i¢inde en kiigiik asimtotik varyansa sahipse,
bu kogullar alunda f;, b’nin asimtotik olarak etkin tahmincisidir denir (2). Bu ifade style

gosterilebilir;

Liin (6, - 0" | | Liim gff; - o)’
<
n—yoo n—oo

Yukaridaki ifadede b etkin tahmincidir ve b* da, anakiitle gercek b parametresinin
bagka bir tahmincisidir (1).

2.2. Siradan En kiiciikk Kareler Yonteminin Varsayimlan

Iki degiskenli dogrusal regresyon modelinde b katsayilarnin SEKY ile tahmini ve
tahminlerin gercek anakiitle parametrelerine yakinliginin test edilmesi durumlannda
SEKY’nin varsayimlarini saglayip saglamadif1 gdzoniinde bulundurulmalidir. Zira bu
varsayimlarin saglandigindan emin olunmazsa SEKY’ne ait formiiller kullanilamaz.

Simdi anakiitle hata terimi (u;) ile ilgili olarak SEKY nin 7 varsayim agiklanacakur (10).
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1.Hata terimi ortalamas: sifira egit stokastik bir degiskendir

Herhangi bir donemde hata terimi u;’nin sahip olabilecegi deger sansa bagh olarak
art1, eksi veya sifir olabilir u; bu degeri belli bir olasilikla almaktadir (1). Yani u; stokastik
bir degigkendir ve alabilecegi degerler kesin olarak 6nceden bilinmemektedir. u;’nin
stokastik olmas1 6zelliginden hareketle beklenen degerin yani ortalamasinin sifir oldugu
varsaydur (10):

Bu)=0 i=1,2, .. N 2.1)

Bu gekil iizerinde soyle gosterilir (11):

LY

X1 X2 X3 X4 X
O Isareti ortalamayi ifade eder

Sekil 2.5, uy’lerin normal dagilim

2. Bagimsiz degigken X, hata terimi uj ile iligkili olmayip, stokastik degildir,

degerleri sabit hatasiz gozlenmigtir:

Bagimsiz degisken X, hata terimi u; arasinda iligkinin bulunmamast kovaryanslarmi

stfira esit olmasi anlamindadir.
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Kov( u;, Xj) =0 (2.2)

Bu X’ in stokastik bir degisken olmamasi kosulunu da beraberinde getirir.
Istatistiksel olarak, anakiitleden cekilmesi miimkiin tiim Srnekler igin X degerlerinin sabit

oldugunu gosterir
3. Hata terimi u normal dagdmigtir

SEK tahmincilerinin olasilik dagilimlari, hata terimi u;” nin olasihik dagilimi ile ilgili
varsayima baghdir. Bu yiizden katsay: b tahminleri i¢in test uygulanmasi gerektiginde, bu
katsayilara ait dagilimlarin normal olmasi gerekir ki, bu durumda kogul olarak u;’ nin

dagilim1 da normal olsun.
4. Hata terimleri arasinda iligki (otokorelasyon) yoktur

u’nun herhangi bir doneme ait u; degeri kendisinden dnceki doneme ait u; deferi ile

bagimh degildir. Bu varsayimla u; ve uj’nin kovaryanslan sifira esit olmalidur:

Kowv{u;, ) = E{[u; - B(u;)] [u; - E(u;)]}
Varsayim 1’den E(u;) = E(u;) = 0’ dur. Boylece,

KOV(ui, l]j) = E(l]i Uj) =0 (1#_]) (2-3)
olur (10).

5.Hata terimlerinin varyansi birbirine egit ve sabittir.

Bagimsiz degisken X’in tiim degerleri i¢in, u;’ler kendi ortalamalan etrafinda ayni

dagilimi1 gostermektedirler. Bu gekilde gosterilirse:
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Sekil 2.6. Esit varyans varsayiminin sekille gosterimi

Goriildiigii gibi u;’lerin alacagi degerler, X;’ lerin degerlerinden bagimsiz olarak,

aym sinirlar arasinda yayilir, Sekilde AB, CD ve EF araliklan birbirine egittir (1).

Bu esit yayilmadan ya da ortalama etrafinda dagilmadan bahsederken wu;’ nin

varyansinin her X; degeri igin sabit oldugundan stzedilir. Bu,

Var(u; | X;) = E[u; - E(u;)] 2
E(u;) = 0 (varsayim 1’den)

Var(y; | X;) = E(u;) 2
Buradan,
Var(ui | Xl) =c2
veya
Va.l‘(lli) =0 2 (24)

olarak gosterilir ki bu esit varyanshlik halidir. X;” nin her degeri i¢in u;’ nin varyansi belli
bir sabit sayidir ve 6%’ ye esittir. Bu esit varyans varsayimi homoskedastiklik varsayimi

olarak da isimlendirilir.
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6.Modelin spesiﬁkaSyonu dogrudur

Regresyon modeline bazi agiklayici degiskenlerin alinmamasi, egrisel bir
fonksiyonun kullanilmas: gerekirken dogrusal bir fonksiyonun kullanilmasi, yani
iligkinin belirleniginin yanlig olmasi, model degigkenlerine ait hatali varsayimlar yapilmasi

gibi durumlarda tahmin edilen fonksiyon giivenilir olmaz ve bu yiizden spesifikasyon
hatal1 olur.

7. Bagimsiz degiskenler arasinda iligki yoktur

[
Birden fazla bagimsiz degiskenin oldugu ¢oklu modellerde degiskenler arasinda
iligkinin olmamast SEKY’ nin difer bir varsayimidir ve bu ¢oklu dogrusal baglanu

bulunmamasi anlamindadar.

Parametre ve katsayilarin gergege en yakin olarak tahmin edilmesinde kullanilan
istatistiksel yontemlerden biri de Genellestirilmis En Kii¢iik Kareler Yontemi
(GEKKY)’dir Genellikle siradan en kiigiik kareler yonteminin iigiincii ve dordiincii

varsayimlarinin saglanmadifi durumlarda GEKKY’ne bagvurulur (10).
2.3. Hata Terimleri Arasindaki Iliski Varhgnin Belirlenmesi

Hata teriminin otokorelasyonlu olup olmadigini belirlemek i¢in gesitli yontemler
vardir. Baz: testler sadece otokorelasyonun varlifini ya da varlifinin yanisira artan, azalan
bicimde yOniinii tespit etmeye yarar. Fakat GEKKY ni uygulayabilmek i¢in Oncelikle
otokorelasyon katsayisi B tahmin edilmelidir ve bunun sayesinde P doniigiim matrisi
olusturulabilmelidir. Durbin-Watson testi sadece otokorelasyonun vg.rhﬁm gostermez,

otokorelasyon katsayisini tahmin etmede kullanilacak istatistiksel bir yoldur.
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2.3.1. Durbin-Watson otokorelasyon testi

Istatistikte en gok kullanilan otokorelasyon testi budur. Ho: p =0 test etmek icin
kullanilacak kritik oran Durbin-Watson d istatistigi soyledir:

n ”~ ~~
D (G- Ty)?
_t=2
d=——— (2.5)
DA
t=1
d istatistifi u’ya bagiml bir tesadiifi degigkendir. Eger u’nun normal dagildigina ait
bir hipotez yapilirsa, d’nin dagihimi dy ve d, olarak iki sinir dagilim ve hesaplanmig d; ve
d, degerleri arasinda kaldig: diisiiniiliir. d; ve dj degerleri eleman sayis1 ve bagimsiz
degiskenlerin sayisinin fonksiyonu olarak a=0.05 ve a=0.01 anlam seviyeleri i¢in di ve

dy’nun giiven araliklarini vermektedir. Bu grafikle soyle gosterilir:

dL d dy

Sekil 2.7. Durbin -Watson d istatistiginin alt ve iist sinirlart
| 4

Karar adiminda su ¢izelge kullanilmalidir.

Cizelge 2.1. Durbin-Watson d istatistii karar ¢izelgesi

dlo d; d, 2 4-d, 4-d;

Pozitif ] Hatalarin Negatif
otokorelasyon Stiphe | pagmsizlip Stiphe | orokorelasyon

4
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Eger d ¢ok kiiciikse bunun anlami artik degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu ve
bunun da pozitif otokorelasyona sebep oldugudur. Tersine d ¢ok biiylikse negatif

otokorelasyon vardir denir (12).
Karar adiminda kullanilan tabloya bakildiginda su sonuglar ¢ikar:

0< d < d; ise pozitif otokorelasyon vardir (Hg red ).
d; < d < d; ise karar verilememektedir.

d; < d <4 - d; ise otokorelasyon yoktur (Hg kabul).
4 - dy <d <4 - d ise karar verilememektedir.

4 - d; < d < 4 ise negatif otokorelasyon vardir (Hg red ).

Otokorelasyon varlif1 belirlendikten sonra otokorelasyon katsayisinin tahmin

edilmesinde d istatisti§i sdyle bir rol oynar:
d=2(1-p) (2.6)

Formiilden de goriildiigii gibi B = () oldugunda d=2 olur ve bu otokorelasyonun
bulunmamas1 demektir. B: 1 ise tam pozitif otokorelasyon halini gosterir ki d=0
degerine kargi gelir. B= -1 oldugunda d=4 olur, bu da negatif otokorelasyon halini
gosterir. Bu agiklamalardan anlagilacag gibi otokorelasyon katsayisi tipki korelasyon

katsayis: gibi -1 <B < 1 olmalidir (10)

Durbin-Watson d istatistifinin uygulamasi baz1 kogullara baghdur;

n
1) Modelde regresyon sabiti olmalidir. Ciinkii d istatistiginin paydasindaki 2 o?
t=1
regresyon sabitine goredir.

2) Bu test sadece stokastik olmayan bagimsiz degiskenler igin gegerlidir.

3) Hata terimlerinin birinci dereceden otokorelasyona sahip olmasi durumunda
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kullanilmahidur.

4) Yi=Bo+ P1X1 + .... + Br.1Y -1 seklindeki otoregresif modeller i¢in testin
gecerliligi yoktur. Ciinkii bu durumda d istatistigi sistematik hatah sonuglar verir (13).

2.4.Hata Terimlerinin Farkli Varyansa Sahip Olmasinmin Belirlenmesi

Farklh varyansliigin varlifinin ya da yoklugunun ortaya ¢ikariimasinda baz testler
vardir. Bunlarin iginde Glejser Farkli Varyanshk testinin bir iistiinliigi 6>’nin X; ile
bagintisinin sekli konusunda bilgi vermektedir. Bu bilgi ise, farkli varyanslili1 ortadan

kaldirmada yardimci olur.
2.4.1. Glejser farkh varyanshk testi

Oncelikle Y ile X arasindaki iligki belirlenir yani regresyon denklemi elde edilir.
Buradan 6rnek hata terimleri U lar bulunur. U lanin mutlak degerleri IGJ ile G% iligkili
oldugu diislintilen X; degiskeni arasindaki regresyon sekli tahmin edilmeye ¢aligilir.

Regresyonun geklini tahmin edebilmek igin agagidaki gibi fonksiyonel bigimler kullanilir.

|G| = a1 +2,X; + v,
|ai|=al+azm+vi

|| = Va; + aX; + vy

...............

Bu modeller i¢inde en uygununu se¢ebilmek igin korelasyon katsayilarina ve a’
larin standart hata degerlerine bakmak gerekir. Buna gore en uygun model segilir.
Hp: a; = 0 hipotezi duruma gore t, z veya F testi uygulanarak test edilir. Eger Ho kabul
edilirse esit varyans vardir. Eger Hg reddedilirse farkli varyanslilik olduguna karar

verilir(10).
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3.GENELLESTIRILMIS EN KUCUK KARELER YONTEMI ILE
ILGILI ACIKLAMALAR

Genellestirilmig en kiigiik kareler yontemi (GEKKY) daha 6nce agiklanan siradan
en kiiciik kareler yontemine (SEKY) ait iki varsayimin bozulmas: durumunda kullanilan
uygun bir yontemdir. Bozulan bu iki varsayim otokorelasyonun ve farkli varyansligin
olmamasidir. Bu yontemin 6zii bu iki varsayimin saglanmamasi durumunda ilgili modele
uygun doniiglimii yapmak ve daha sonra doniistimlii verilere SEKY ’ni uygulamaktadir.
Bu iki varsayim dogrusal regresyon modelinin varsayimi oldugundan Oncelikle buna
deginilmesi gerekir. Daha sonra GEKKY matris notasyonu ile tanimlanir ve bu iki

varsayim lizerinde bu yontemin uygulanisi anlatdir.

3.1. Dogrusal Regresyon Modeli

Anakiitle i¢in dogrusal regresyon modeli:

Yi=Bo+P1Xi1+ .... + BiXikt+u; 3.1
seklindedir. Ama bu ifade kisa bir gekilde gosterilmek istenirse;

Y=XpB+u (3.2)
yazilabilir (14).

Bu modelde Y bagimli degigkeni, X ‘ler ise bafimsiz degiskenleri simgeler. Ayrica
u istatistiksel hatalari, ’lar ise bilinmeyen parametreleri yani regresyon katsayilarini

gosterir. Bu matrisler ile g0yle gosterilir.
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Y, 1 X1 Xi2... Xk Bo ug
u
Y, |1 X Xpo... Xnx B} N 2
Y (nXl) 1 an an LEEIE Xnk nx(k+l) Bk k+l)xl li nxl)

Yukarida da goriildiigii tizere bagimli degisken Y ve istatistiksel hatalar u vektorleri
(nx1) boyutluduf. Diger yandan [ sabitini de igeren bilinmeyen parametreler vektorii B,

(k+1)x1 boyutludur. X matris ise nx(k+1) boyutludur (15).

Daha once de ifade edildigi gibi SEKY’nin 4. ve 5. varsayimlarinin bozulmasi

durumunda GEKKY uygulanmaktadir. Simdi GEKKY agiklanacaktir.
3.2. Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi

Otokorelasyon olmamasi ve eg varyansin olmast varsayimlarinin dikkate alinmadigi
veya yapilmadigi ama diger tiim varsayimlarin yapildigi modele Genellestirilmis Dogrusal
Regresyon Modeli (GDRM) denir ve bu modelin ¢dziimiinde uygulanan yonteme
Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi (GEKKY) denir (16). Genellestirilmig

Regresyon Modeli ve varsaylmlari soyledir (17):

1. GDR Modeli: Yi=Bo+B1 X1+ .... + BeXik+u;

2.uy, uy, ..., u,’ in bilegik dagilimi ¢ok degiskenli normaldir.

3.Eu)=0 (i=1,2,...,n)

4. Eujuj)=0j5<ee  (i,j=1,2,...,n)

5. Bagimsiz deiskenlerin hicbiri stokastik degildir ve her drnek bilyiikligi igin,

n

3 - %)
1=

degeri her k=1, 2, ... , K i¢in sifirdan farkli sonlu bir sayidir.
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6. Gozlemlerin sayisi, bagimsiz degiskenlerin sayisindan bir fazla olmalidir, yani
n>k
n= gozlem sayisi
k= bagimsiz degisken sayisi

olmalidur,

7. Bagimsiz degigkenler arasinda tam dogrusal iligki, yani ¢oklu dogrusal baglanu

olmamalidir.

Boylece bu varsayimlar distnda GDRM’de dikkate alinmayan su iki varsayim;

1. E(u;j u;) =0 i# (otokorelasyon olmamast)
2. E(u,z) = g2 (i=1,2, ..., n) (esit varyansa sahip olunmasi)
sozkonusudur.

Es varyansa ait varsayim matrisler yardimiyla su sekilde gosterilir;

E(uu) = oI, (3.3)
uj
Uz
buradau =| : ve I, ise (nxn) boyunda birim matristir.
u‘n nx1

GDRM'ne ait varsayimlarnin 4. ise matrisler ile soyle ifade edilir:

E(uu') =V (34)

burada;
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11 C12.... O1n
'0'21 022 .... 0'2{,

Gnl 0‘n2 eeen Gn (nxn)

hata terimi varyans kovaryans matrisidir. Bu matris Genel Matris ya da GEKKY matrisi

olarak da isimlendirilir. ¢;; varyanslari, ;; kovaryanslan gosterir.

V matrisinin genel durumu ifade etmesi, genellestirilmis kelimesinin kullaniimasin
sagliyor. Zira bu matrisin 6zel durumlarina gore bagka modeller sézkonusu olmaktadir.
Ornegin; Basit Dogrusal Regresyon Modeline iliskin SEKY bu GEKKY’nin 6zel bir
halidir ve V matrisi, kdsegen elemanlant 62, diger elemanlan sifir olan kgegen bir

matristir.

GDRM’nin parametre tahmini GEKKY kullanilarak yapilir. GDRM’ne SEKY’nin
formiilleri uygulandiginda sapmasiz ve tutarli tahminler elde edilir. Ama En Iyi Dogrusal
Sapmasiz Tahminciler (EDST) elde edilemez (16). Yani kii¢iik 6rneklerde minimum
varyans ya da en iyi 0lgiitii 6zelligi kaybolur. Biiyiik 6rnek sozkonusu ise asimtotik
etkinlik 6zelligi gerceklesmez (18). Bu sebepten GDRM’ne SEKY yerine GEKKY
uygulanmasi gerekir. GEKKY’nin SEKY’ ne gore uygulanmadaki farklilig1 s6yledir:
GEKKY’nin kapsamadigi iki varsayima gore modele doniigiim uygulanir ve doniistimlii
modele SEKY nin formiilleri uygulandiginda GEKKY nin tahmincileri elde edilmis
olur(16).

Formiil (3.2)’de gosterildigi iizere GDRM’ni tekrar yazacak olursak,

Y=XB+u
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ve bu modele gore varsayimlar:
Eu)=0
E(uu')=V

Burada V, hata terimlerinin varyans kovaryans matrisi olup, tekil olmayan, pozitif

tanimh bir matristir,

Modeldeki B parametresinin SEK tahmincisi ve bu tahminciye iligkin varyans

kovaryans matrisi agagidaki gibidir (19):

~

B=(X'Xy'X'Y (3.5)
Var-Kov (B) = g{X'X)! (3.6)

Yukanda (3-5) deki B’y1 ifade eden formiilde Y yerine X3 + u yazarsak

-~

B =(X'X)!X {XB +u] (3.7)

Denklemi agarsak,

-~

B=(X'X)IX'XB +(X'X)y!'X'u
sonucu elde edilir.

(X'X)yIXX =1,
oldugundan denklem

E=B+(X'X)“X'u (3.8)

bigimi alir. Bunun beklenen degeri alindifinda ise,
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HB) = E(p) + (XX XEfw)
Varsayim geregi E(u)=0 oldugundan
Eﬁ) =B (3.9)

olur. Dikkat edilirse SEK tahmincisi yansizlik 6zelligini korumaktadir. Ayni zamanda

Formiil (3.7)’den su sonuca ulagilir:
B=(X"X)X {XB +u)

B = (X'XJIX'XB +(X'X) X u
B

B+(X'Xy'X'u

Buradan

B-B=(X'X)-IX'u (3.10)

yazilabilir

~

B i¢in varyans kovaryans matrisi (7):

E{(B - B) (B - B)] = (X X)X uu X(X X) = (X X)X VX(XX)! (3.11)

Bu son ifade de V=0?l olmazsa etkinlik ya da minimum varyans ozelligi
kaybolmaktadir. Sonugta bu farklilik SEKY’nin bdyle modele uygulanamamasina
sebeptir (14). Boylece GDRM nin ¢oziimii i¢in Aitken GEKKY’ni ortaya koymustur.
Aitken’in teoremi; “GEKK tahmincisi E, GDRM’de minimum varyansli dogrusal, yansiz

tahmincidir” (20). Daha once de ifade edildigi gibi boyle ekonometrik aragtirmalarda



26

GEKKY’nin uygulanigi doniigim yapilmig degiskenler kiimesine SEKY’nin
uygulanmasindan ibarettir. Bu doniistimiin yapilabilmesi i¢in (nxn) boyutlu simetrik bir P
doniigiim matrisi ile Y = X + u modelinin her iki tarafi carpilur:

PY = PX + Pu (3.12)
elde edilir. Ayrica,

PP =PP' =V! ve PVP' =1 | (3.13)
olmalidur.

Modeldeki P’ nun varyansi:

Var(P,) = E(P,) (P,) = P'Var{u)P' = PVP' =1

seklinde ifade edilir.

P'(PVP')P = PP
oldugundan Formiil (3.13)’deki gibi,

PP = V!

olur.

Déniigiim yapilmug regresyon denklemi artik degigen varyanslilik ve otokorelasyon

olmamast gibi tiim klasik varsayimlan icermektedir.

Y*=PY, X*=PX veu* =Pu (3.14)
seklinde tanimlandifinda,
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Y =X'B+u* (3.15)
esitligi elde edilir (17). GEKK tahmincisi E, SEK tahmincisi,
B= (X'Xy1X'Y

formiiliine paralel olarak, X yerine X" = PX ve Y yerine Y*=PY yazlarak soyle

bulunur:
B =[(px) (Px)]" (PX) (PY) (3.16)
E:(X'P'PX)-I (X'P'PY)
B=(xv1x)" (xv1Y) | (3.17)

Yukaridaki son denklemde Y yerine X + u yazildiginda P tahmincisi ile  arasinda
sOyle bir iligki bulunur:

~

B=(XVIX)'X'V-XB + u)

B=p+XVIX'X'V1 (3.18)

olarak bulunur. Béylece E’ nin varyans-kovaryans matrisi:
85 - 8) 5 - )] = ElGev-1xy xvtuwv-ix(evix) ]

E{(ﬁ B)B B)] (x'v-1x)! , (3.19)

bulunur.
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Bu §ekilde elde edilen GEKK tahmincisi B, EDST niteligini tagimaktadir. Boyle bir

¢Oziimii yapabilmek i¢in V-'’den P doniigiim matrisini elde etmek gerekir. GEKKY

~

sayesinde P doniigiim matrisi uygulanarak elde edilen modele SEKY uygulanmast 8

tahmincisini bulmamiz saglar (21).
3.3. Otokorelasyon Hali

En kiiciik kareler yonteminin dordiincii varsayimi, (u;) ana kiitle hata terimleri

arasinda otokorelasyon (iligki) olmamasidur. Iki degiskenli dogrusal bir modelde,
Yt = BO + BIXt + U¢ (t=1, ..... s N) (320)

goriildiigi gibi u,, N tane gozlemin hata paylarini géstermektedir. Buradaki hata

paylarina ait dordiincii varsayim ;
Kov(uiuj) = E(uiuj-) =0 (1#])

seklindedir. Bu varsayim saglanmadifi zaman u’nun belli bir donemdeki degeri
kendisinden onceki donem degeriyle ya da degerleriyle baglantilidir. Boyle bir bagimlilik

bulunmass, otokorelasyonun varolmast demektir. Bu da ardigik olarak soyle gosterilir(1);
E(uju;) =0 (i)
Otoregresif hata terimlerini iceren ve sadece zaman serilerinden tahmin edilmig
iligkilerde, u teriminin (i) indisi yerine (t) indisi ile gosterilmesi daha uygun olur. u’nun t
donemindeki degeri u, (t-1) dSnemdeki degeri ue.; olarak gosterilir. uw’nun bu iki

degerine ait dogrusal iligki;

Ut = Put.1 + Vi (3.21)
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ile gosterilir ve bu birinci dereceden otokorelasyon [AR(1)]dir. Otokorelasyon,
korelasyonun 6zel bir halidir. Buradaki p otokorelasyon katsayisidir ve -1 ile +1 arasinda

degerler alabilmektedir, bunu gosterirsek:

Kov(uue.1)=poi  (p|< 1) (3.22)
olur.
Benzer bigimde;

Kov(uuy.) = p*c?

KOV(U(U{_:;) = pBG%

Kov(uu) = ptlod yazlabilir.

Genel olarak,

Kov{uuy.s) = pScl (s#t) (3.23)
gosterilebilir.

p’ nun degeri O ile 1 arasinda ise; pz, p’dan daha kiiciik bir deger olacakur. Benzer
bicimde p?’ in degeri p?’den kiigiik olacaktir. Buradan “eger iki hata terimi arasindaki
donem artarsa, kovaryanslar da gitgide kiigiiliir’” sonucuna vanlir. p’nun degeri -1 ile O
arasinda olursa, p’nun yonii bir arti, bir eksi olarak sekilde devamli degisir ama
p,p2,p3.... degerleri mutlak degerce azalacaktir. Ayni durum kovaryanslar i¢inde gegerli
olur (17). p=0 olmasi demek otokorelasyonun olmadifin1 gdsterir. Bunun anlami

kovaryanslann ve beklenen degerlerin sifira esit olmas: demektir (10).
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Formiil (3.21)’deki gibi, yine birinci dereceden otokorelasyon modelini yazarsak:
Ug = pug.1 + Vi

p: birinci dereceden otokorelasyon katsayist (AR(1) igin)

v¢: EKK varsayimlarini sagladigi kabul edilen hata terimi (1)
E(v)=0 Var(v) = 62 Kov(vy, vi.1)=0

uy, . arasindaki dogrusal iligkiyi veren sabit terimsiz regresyon modelinde,

okokorelasyon katsayisi tahmini:

n

Z Ug Ug-g

p=itt (3-24)
2l

t=2

formiilii ile bulunur (1).

Hata paylar1 arasindaki iligkiler asil ( p) parametresinin degerine baglidir. Daha

Once, Formiil (3.22)’de

Kov(uy, ur.1) = pol
oldugunu ifade edilmisti. Buradan,

— KOV(U(, ut-])

p
o3

(3.25)

bulunur.

o} = Var(uy)=Var(uy.1), esit varyans varsayimindan,
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Kov(u; u.;)
Y Vax(ut) Y V&I(Ut_ J

yazilabilir.

p= (3.26)

p parametresi iki degigkenin kovaryansmnn, bu degiskenlere ait standart sapmalara

boliinmesiyle elde edildigi gériilmektedir (17).

Modele ait matematiksel kalibin yanlig kurulmasi, bagimli degiskenin
belirlenmesinde etkili olan bazi bagimsiz degiskenlerin modele dahil edilmemesi, verilerin
uygun sekilde islenmemesi, u hata teriminin yanlig belirlenmesi otokorelasyonun ortaya

ctkmasina sebep olur (10).

Hata terimleri otokorelasyonlu olsa bile SEK parametre tahminleri istatistiksel
olarak sapmasizdir. Yani beklenen degerleri gercek parametrelere esittir. Fakat u’larin
otokorelasyonlu olmasi parametrelerin SEK tahminlerinin varyanslarinin yiiksek
¢ikmasina sebep olur ki bu da minimum varyans zelliginin yitirilmesi demektir. Bu
varyanslar Genellestirilmis En Kii¢iik Kareler (GEKK) yontemi ile ¢oziildiigiinde,
SEKY’ne gore olandan daha kiigiik ¢ikacaktir (1). Otokorelasyonlu SEK tahmincileri
minimum varyans Ozelligini yitirdiginden t ve F testlerinin sonuglan giivenilmez
olacakur. Bu sebepten otokorelasyonu giderme yollar1 aranmalidir. Buradan kullanilacak

yontem GEKKY’dir(10).
3.3.1. Varyans-Kovaryans matrisi V’nin bilinmesi durumu
Hata terimleri otokorelasyonlu oldugu zaman V matrisinin elemanlan otokorelasyon

kalibina gore degisir (10). Birinci dereceden otokorelasyonun olmas: durumunda

varyans-kovaryans matrisi agagidaki gibidir (19):
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1 p  pE o p
Pl P e p-2
V = o} ’
pn-l pn-2‘ pn-3 1
V =620 (3.27)

V, pozitif tanimli simetrik bir matristir ve tahmin edilmesi gereken parametreleri

igerir (18).
Daha once, (3.19) ve (3.20) formiillerinde,
Yt=B0+ﬁlXt+ut (t=1, ..., N)
ve
U= pueg + vy Il <1

seklinde birinci dereceden otokorelasyon iliskisine (AR (1)) deginilmigtir.

E(u)=0
Euu)=06iQ=V

ve ayrica

c%

(3.28)



bu durumda varyans-kovaryans matrisi;

1 p  p? ... pn-1
) p 1 [+ S p“‘2
V= Oy .
1-p2
pi-l pn2 o3 1
olur (17).
1 P 2 .. 0 0|
p p?2 p . 0 0
11
v o2 0 -P 1+p2 ....... 0 0
0 0 0 - -1
ve
1 op p% . 0 0]
p p2 p 0 0
v-l = 1
of1-p3
0 0 O e |

bulunur P’P, V ! ile orantilidir ve PVP' = %1 - p2) I Burada P dniisiim matris:



A/ 1- p2 0 Q e
o T T | S
P=

0 0 O e
1 -p '
_p 1+p2 _p .......

PP= :
0 0 0 ...

bulunur.
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Déniigtiiriilmiis regresyon denklemi SEK tahmincisinin tiim varsayimlanni saglar

ve 3, B’ nin EDST’dir. B Formiil (3.16) ve (3.17)’ye bagh kalarak su formiiller ile elde

edilir;

=[(px)(Px)] " (PX)(PY)
= (X'P'PX)"! (X'P'PY)
(x'v-1xX) 1 (xV-1Y)

Buradan, Formiil (3.18) deki gibi

B
p

=(x'V X)XV 1(XP +u)

=B +(x'v-1x)! xVv-lu

bulunur.

(3.29)

(3.30)

(3.31)
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B’nin varyans-kovaryans matrisi ise; Formiil (3.19) dan yola ¢ikarak su sekilde

olur:

E(E B) (E [3)' —E(xv-1x)" XV v X (XV -1x) )
=(x'v-1x)"! (3.32)
=ofxa'x)" (3.33)

’nin tahmincisi, GEKK veya Aitken tahmincisi olarak isimlendirilir (17).
Tekrar doniigiirtiiriilmiis model Formiil (3.12);
PY = PXJ + Pu

ele alindifinda, bunun matrisler ile gosteriminde;

RIS [ V19?2 A1p2X g e, 1-p2X,

Yz-pY; l-p X22-pX12 ............ sz-pXIk

PY=| Y3pY: PX =| I-p X32-pX22 e Xax-pXok
L Yn'pYn-l N N l-p Xn2'an-1,2 ............ Xnk'an-l,k ]

oldugu goriiliir.

Burada Pu = u* vektoriiniin varsayimlan:

E[u*]=E[Pu]=PE[u]=0 (3.34)

olur. PP' = V ! déniistiiriilmiis modelde ilk gézlem:
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T A T X+ T | 639
Kolon (n-1) ise;
Yi-pYer =(Xi- pXe1)P + vi (3.36)

Ve  Vi=1U;- PUp] t=2,3,....,n (3.37)

olur.

En kiiglik kareler yonteminde X’ in ilk kolonu I’lerin vektorii idi. Fakat

GEKKY’de X™ 1n ilk kolonu artik sabit degildir. Ik eleman1 V1 - p? ve diger kolon

elemanlan 1 - p olacakur (21).

Daoniigtiirme igleminde P matrisinden bagka kullanilan bir doniigiim matriside Py’

dir. Py matrisi, P matrisinin iistten bir satirin ¢ikarilmasi ile elde edilir. Bu durumda

F'P 1 0 [ S 0 0
0 -P 1 0 eeeeveerne 0 0
Pi=[ ¢ P e 0 0
0 O 0 0 ceeeeeerees -p 1 | @xn

matrisi elde edilir. Boylece n yerine (n-1) doniistiiriilmiis gézlem kullanilmaktadir. Boyle

bir P} matrisi ile gozlem degerleri ¢arpildiginda:

Doniigtiiriilmiis gozlem= Orjinal gbzlem - pxBir Snceki gézlem
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sonuglan elde edilir. Bu (n-1) sayidaki yeni gézlem degerlerine SEKY uygulandiginda
elde edilecek sonuglar, GEKY ile elde edilecek sonuglara ¢ok yakin ¢ikar.

PY ve PX kullamldiginda genellestirilmis en kii¢iik kareler tahmininin aynisi, P;Y
ve P1X kullanildiginda ise yaklagtk degerleri elde edilir. Bu durumda,

Y2-pY)
Y3-pY,

PiY=] Ys-pY3

B d (n-1)x1

PiX=

] l"p Xn2‘an-1,2 ............ Xnk-an-],k N (n-l)Xk

®matrisleri ile islem yapilir. (n-1) gézlemdeki modelde regresyon katsayilarinin tahmin

”~

olan PB’ler su formiille bulunur (22).

B =[P, x)(P.x] " (P1X)(PY) (3.38)
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3.3.2. Varyans Kovaryans matrisi V’nin bilinmemesi durumu

p bilinmediginde bunun tahminleri olan B’ lar kullanilir. Formiil (3.35) ve
(3.36)’daki gibi;

V1-p2Y; =4 1-p2X B +V 1-p? +u;

ve

YepYer={XepXi1)B+ve

formillerinde p’ larin yerine B konulabilmektedir. B’nun kullanilmasinda ¢esitli
yontemler mevcuttur. Agagida Cochrane-Orcutt Iterasyonu, Durbin-Watson ve Theil

Nagar yontemleri ele alinmugtur.

3.3.2.1. Cochrane-Orcutt iterasyon yontemi

1 P 0 . 0 0
-p l+p2 -p 0 0 0

vi=| 0 -p 1+p?p
: 0
P 1+p?p
[ TR 0 -p 1

Yukaridaki V-! matrisi, otokorelasyon katsayist p(x)oldugunda Vicl olsun. Ornegin

p(x)=0 ise V=1 olur. Bu durumda B(o) tahmini katsayilar matrisi de:

2 w-ly V-
BoEX VX)X VY
elde edilir.

a2
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wW=Y- XBy(0) formiilii ile artiklar hesaplanir ve p’nun ilk tahmini;
n
0
Y, a5
t=2

=

Y (GO

t=2

elde edilir. Bundan sonra V'll matrisi igin B, kullamilir ve boylece
B = (XViIR) X ViY

regresyon katsayi tahminleri yapilir. Buna ait artiklar vektori,
W=y- XB(I)

olur ve ikinci iterasyon ile

n
11
2 Uy )G(t 1)
p2= t=n2 -
)
t=2
tahmini yapilr.

8, cok kiiciik pozitif bir niceligi, bir say1y1 temsil etmek iizere,
| D1y P()| < 8 (3.39)
formiilii yardumiyla bu iterasyonlar 8’nin uygun olarak elde edilmesine dek siirer (23).

Bazi aragtirmacilar iki iterasyon yaparak igleme son verirler. Bu durumda bu

yontemin adi iki agamali Cochrane-Orcutt yontemi olur.
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Birinci dereceden otokorelasyonun oldugu durumda almagik bir yaklagim olarak,
her adimda artiklarin otokorelasyona sahip olup olmadigint Durbin Watson d istatistigini
kullanarak sinanmasi ve otokorelasyonun olmamasi durumunda iterasyonlara son

verilmesi de onerilir (1).
3.3.2.2. Durbin-Watson d istatistigi yontemi

Durbin ve Watson bagimsiz degigskenlerin sayisina bagimli ve bagimsiz

degiskenlerin degerine bagimli olmayan yaklagik bir test olugturmuglardir.

Durbin-Watson d istatistifinin Formiil (2.5)’deki formiili tekrar yazildiginda,

T
Z ul“utl

d_t=2

T
2,

t=1
d istatistigi gelistirildiginde,

T

T
Z +26t21'22utat-1

d — t=2 t=2

t=2 t=2 t=1
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ve buradan da asagidaki formiil elde edilir.

Boyle olunca (2.6)’daki formiil dE2(1 —B) gerceklesir. Bu ifade de B yanliz
brrakiddiginda

p=1-(d2) (3.40)

elde edilir. Buradaki B degeri V-! matrisinde yerine konarak ya da P d6niisiim matrisinde

yerini alarak GEKKY uygulanabilir (12).
3.3.2.3. Theil-Nagar yontemi

Theil-Nagar Yonteminde kii¢iik drnekler i¢in Durbin-Watson d istatistifine

dayanarak otokorelasyon katsayisi sdyle hesaplanir:
p=[n21-d2)+k?]/(n2-x?) (3.41)

Burada
n: toplam gozlem sayis1 (Grnek hacmi)

d: Durbin-Watson d istatistik degeri

k: tahmin edilen B sayist

olmaktadir. Bu formiil yardimiyla B’yu bulduktan sonra GEKKY uygulanir ve 3 katsayi
tahminleri elde edilerek otokorelasyonun varlif: giderilir (10).
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3.4. Farkli Varyanshhk

Basit dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan birinin sabit varyans (es
varyanslilik) olduguna daha 6nce deginildi. Bu varsayima gore hata terimi u’nun dagilimi
X’in biitiin degerleri i¢in aym kalmaktadir. u;” nin varyanslari, agiklayici degiskenin

biitiin degerleri i¢in aynidir. Bunun simgesel olarak gosterimi:
Var (u) = E(ui - Hu)}z = E(ui)2 = G%

seklindedir ve bu sabit varyansi ifade eder (1). Baz: yerlerde sadece 2 olarak da ifade
edilir ki bu hata terimi varyansidir. Bu varsayimdan sapmalar degigen varyans diye
adlandirilir. Ozellikle yatay kesit calismalarinda, degiskenlerin aldig: degerlerin ¢ok

yaygin oldugu durumlarda varsayimdan sapma gergeklesir ve hata terimleri

varyanslarinin farkli biiyiikliiklere sahip oldugu gozlenir (24). Simgesel gosterimi:

Var (ui) = G%li

seklindedir. Buradaki indis i, her bir varyansin farkli oldugunu gosterir (1)

f(u)

Sekil 3.1. Farkh varyanshilik durumu
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Yukaridaki sekilde goriildiigii gibi X;’ nin degerleri artttkca Y;'nin sarth

varyansinin da arttift goriilmektedir. Dolayisiyla artan varyans vardir.

Farkli varyanshilik halinde modele dogrudan SEK uygulanirsa, katsay: tahminleri
icin F ve t testleri dogru tahminleri vermez. Ciinkii standart hatalar biiyiik degerli olur.
Ayrnica katsay1 tahminleri dogrusallik ve sapmasizlik 6zelligini yitirmezler ama minimum
varyans Ozelligini yitirirler. Standart hatalarin biiyiik degerli ve katsay: tahminlerinin
EDST (en kii¢iik varyansli, dogrusal, sapmasiz tahmin) olmamasindan hesaplanacak
giiven araliklart da giivenilir olmayacaktir. Bu gibi durumlann ortaya ¢ikmamasi igin
farkli varyanshigin olup olmadigini mutlaka tespit edilmelidir. Cesitli testler yardimi ile bu
durum tespit edildikten sonra giderilmelidir. Bunun i¢in de modele doniigiim uygulamak
gerekir. Dagilmas: fazla olan gozlemlere az tarti veya agirhik, dagilmas: az olan
gozlemlere ise daha fazla tart1 verilir. Bu gekilde doniigiim uygulanirken kullanilan
yontem de Tartili En Kiigiik Kareler Yontemi (TEKKY) dir. Bu yontemi ile elde edilen
tahminlere de TEKK tahminleri denir ve bu sayede hata terimleri sabit varyansli hale gelir
(10). Boylece degiskenlerin doniistiiriilmiis degerlerine SEKY uygulanmasi ile anakiitle

parametre tahminlerinin EDST olmasi saglanir (14).

TEKKY, Aitken’nin GEKKY nin 6zel bir halidir. GEKKY daha genel bir tahmin
yontemidir (1).

3.4.1. Varyans Kovaryans matrisi V’nin bilinmesi durumu

Degisen varyans durumunda GDRM’nin varyans kovaryans matrisi su bigimdedir:

5 0 ... 0
0 o2 0
V= .22 :
2
5 0 0 Cfn -
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GDRM’ne gore parametre vektorii, Formiil (3-17)’deki gibi sdyle idi:
B =(x'V-1X)!xV-ly

V matrisi diagonal bir matristir ve tersi (inversi) diagonal elementlerin tersidir:

A9 0
St
v = 0 I S 0
B 22
1
0 0 Sy
B Gin

Ana model: Formiil (3.2)’deki gibi
Y=XB+u

Modeldeki u’larin varyanslan egit olmadigindan degisen varyans durumu vardir. ve
GEKKY’nin 6zel bir durumu olan agirlikli ya da tartili en kiigiik kareler yontemi

(TEKKY) uygulanmalidir. V matrisinin tersinin alinmasiyla su tartilar elde edilir:

I S
ol %

2
Ohn

Modeldeki degiskenler iizerinde doniisiimii gerceklestirecek P matrisi ise sSyledir:
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1 5 ]
o) 0 0
A
p=1| O S 0
1
0 0 o
Ayrica,
V-1 =PP

olmaktadir. Doniiglim sonucu matrisler:

X X X |
o1 o] o1
X X . Xon
PX=l "5, o o
Xn1 X2 Xnn
| On On On _
Y]
O]
Y,
G2
PY =
Ya
L Cp
olmaktadir (7).

3.4.2. Varyans Kovaryans matrisi V’nin bilinmemesi durumu

Genellikle ekonometrik cahigmalarda o7 dnceden bilinmemektedir. Bu yiizden V

matrisi de olusturulamaz . Farkli varyanshilik bazi testler yardimiyla varlig: ispatlandiktan
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sonra orjinal verilere doniisiim yapilarak EKKY uygulanir. bu doniigtimler;

E(u?) = o? = 62X?
(u%) = 0'12 = 0-2X1
(u?) = o7 = 6¥ag + 2 XY

gibi farkli fonksiyonel yapilarda olabilir. Hatta Glejser Farkli Varyanshlik Testi 6>’nin X
ile baginusinin sekli konusunda bilgi veren bir testtir (10). Ayrica 62’nin bilinmedigi

durumda, 62’nin tahmincisi olan S?’de kullanilir ve formiilii agagidaki gibidir.

n —_—
Y (G- of
i=1

SZ —1 3.42
n-k ( )
Burada U; artiklar, k ise model parametrelerinin sayisim gosterir. V-1 diagonal
matrisinde kdscgen clemanlann 6%° nin yerine S?’ ler olur. Bu sckilde regresyon
katsayilar1 GEKKY’nin 6zel durumu TEKKY ile tahmin edilir (25).
Simdi degisik doniigtimler TEKKY gosterilecektir.

3.4.2.1. E{u?)= 62X} varsayilmasi durumu

Hata terimlerinin varyansi herhangi bir X degiskeninin karesi ile orantilr olarak

degistigi farkli varyansliii giderme durumunda varsayimlar agagidaki gibidir:

E(u)=0
E (Ui Uj) =0 i#j icin

ve yine

E (u?) = 62X?
olmaktadir. Bu durumda V matrisi agagidaki gibidir:



X} 0
0 X3
V=10 o
0 0
Bu matrisin inversi:
X2 0 0
0 UX3 0
-1 _
Vi=lo o wx?
0 0 0

Aynrica V -1 = P'P olduguna gére P déniisiim matrisi

X1 0 0 e 0
0 /Xy 0 o 0
P=10o 0 Xz - 0
0 0 0 e 17Xy
olmaktadr.
Y=XB+u

Modelinde X ve Y degiskenlerine P matrisi ile doniigiim yapildiginda doniigtiiriilmiig

matrisler agagidaki gibidir:

0 e 0
0 e 0

X% ....... 0
0 e X2

.......




48

_ _ Y,
1 X1
X, X
A Xy
2 X2
A Y;
PX =| X3 PY =| X3
1 Yy

—Xn - nKZ) __Xn_(nxl)

P matrisinin yansira orjinal gizlemler ile V-! matrisini kullanarak GEKKY ile

regresyon katsayilari:
B=(xV X)XV ly
formiili ile elde edilir (22).
3.4.2.2. ¢%nin tahmincisi S2’ nin kullamilmasi durumu

Aruklara ait ayn varyans tahminleri S%’ler kullanildiginda w tarts:;

I/SI O O ....... 0
0 1/Sy 0 oo 0
P=1 ¢ 0 1/S3  weveeee 0




ve PP=V-dir
GEKKY’nin regresyon katsay1 tahmincisi

B =lPx)(Px)]" (PX)(PY)
E: (x'v-1x)(xv-1y)

kullanilarak EDST’ler elde edilir (26).

49
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4 .ELEKTRIK ENERJiSI TALEBI iLE GAYRI SAFi MILLI HASILA
ARASINDAKI ILISKIi UZERINE GENELLESTIRILMIS EN
KUCUK KARELER YONTEMININ UYGULANMASI

1

4.1. Elektrik Enerjisinin Onemi

Diinya’da sanayi devrimi meydana geldikten sonra, ekonomik geligsme ile genel
enerji ve ozellikle elektrik enerjisi kullaniminin artmasindan dolayi, giiniimiizde elektrik
enerjisi, ekonomik ve sosyal hayatin ¢ok dnemli bir unsuru haline gelmistir. Bu yiizden

oncelikle elektrik enerjisinin teknik agidan daha sonra ckonomik agidan dnemi

aciklanmalidir (27).
4.1.1. Teknik agidan elektrik enerjisinin onemi

Encrji, fiziksel olarak is yapabilme yctenigidir. Bunun yansira, her enerji tiiri,

diger bir eneriji tiiriine doniistiiriilebilir.
Enerji kaynaklan, niteliginin degistirilebilmesi bakimindan iki gruba ayrilir (28):

i) Birincil enerji kaynaklar

ii) Ikincil enerji kaynaklart

Birincil enerji kaynagi, dogal olan ve higbir degisiklige ugramayan enerji seklidir.
Ikincil enerji kaynaklan ise, birincil enerji kaynaklarinin sekil degistirilmesiyle
olugur. Elektrik enerijisi, ¢esitli birincil enerji kaynaklarindan iiretilen ikincil enerji

tiiridiir.
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Elektrik enerjisinin en 6nemli iistiinliigii kolayca taginabilmesi ve diger enerji

tiirlerine kolayca gevrilebilmesidir (29).
4.1.2. Ekonomik acgidan elektrik enerjisinin dnemi

Cagimizin iilkeleri gelismis, gelismekte olan ve az gelismis olacak bi¢imde
aynilmaktadir. Bu ayrlmlarda ¢ok sayida olgiit kullanilmaktadir. Son yillarda ekonomik
diizeyi belirleyen bu aynmlarla ilgili olan 6lgiitler arasina, iilkelerde kisi bagina kullanilan
enerji miktari da eklenmistir. Cesitli iilkeler igin yapilan ekonomik geligmislik
siralamasinda, bu Slgiitiin 6nemli ¢eligkilere neden olmadif: goriilmiistiir. Bunun
yamsira, lilkelerin gelismiglik diizeylerinin saptanmasinda, sadece kigi bagina tiiketilen
enerji miktar ile yetinilmemig, bunun bilesimi ya da yapis1 da gdzoniine ahinmigtir.
Ciinki tilkelerin geligmislik diizeyleri yiikseldikge, kullanilan enerji tiirleri daha modern
ve bir islemden gegmis ikincil enerji tiirleridir. Bu nedenle, kisi bagina kullanilan enerji

miktart ve yapisi, giin gegtikce daha fazla kabul géren bir ekonomik gelisme olgiitiidiir.

Enerji kaynaklari, kullanimlarinin ckonomik olup olmamasi agisindan ikiye ayrihr.
Kullanim1 ekonomik olan kaynaklar ticari, digerleri ticari olmayan kaynaklar bigiminde

adlandinlmaktadir.

Giinlimiizdeki enerji kaynaklan arasinda en 6nemli yeri alan elektrik enerjisi ikincil

enerji kaynagidir ve ticari enerji olma dzelligini tagir.

Elektrik enerjisi sektorii, ekonominin diger sekttrlerine biiyiik miktarlarda girdi
veren bir sektdrdiir ve diger sektorlerdeki gelismelerden etkilenmenin yanisira diger
sektorlerin gelismesine yardimci olur. Tarim ve sanayi sektorlerinin makinelesmesiyle alt
yapinin ve ulagimin gelismesi, elektrik enerjisi kullanan dayanikl: titketim mallarimn tiirii
ve miktarinin 6nemli 6lgiide artmasi sonucu daha fazla elektrik enerjisi talep edilmekte ve

boylece elektrik enerjisi sektoriintin gelistirilmesi, yani elektrik iiretiminin arttiriimasi
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zorunlu olmaktadir. Elektrik enerjisinin yetersizligi bir iilkede sadece bazi bolgelerin
karanlikta kalmas1 demek degildir. Bunun yanisira iiretimin diigmesi, igsizligin artmas,
tiim sanayi sektoriiniin felce ugramasi yatinmlarin gerilemesi ve kisaca milli gelirin

azalmasina neden olmaktadir (27).

Elektrik enerjisinin diger endiistriler tizerindeki itici etkisi, kalkinma ile olan

iligkisini de ortaya koyar (30). )

Elektrik enerjisinin tiretmeye yonelik yatinmlar, alt yapt yatiimlardar. Tktisadi mal
olarak elektrik enerjisinin gu iki 6zelligi vardir:
i) Elektrik enerjisinin arzi, talebine baglidir. Bu sebeple talebi agan bir liretim

s0zkonusu degildir. Depo edilememesi iiretildigi an tiiketilmesi gerekmektedir (28).

ii) Elektrik enerjisi saf bir enerji tiirii olmasindan dolay: diger tiirlere rahatlikla
doniistiiriilebilmektedir. Ayni zamanda kolay, temiz,sessiz ve ucuz bir gekilde tiretilmekte
ve istenildigi kadar kii¢iik parcalara boliinebilmekte ve birlestirilebilmektedir. Bu sebeple

kullanim alani ¢ok genistir (31).

Elektrik enerjisinin, kisiler i¢in kolay, konforlu, temiz olusu ve uzak mesafelere
taginabilmesi, diger enerji tiirlerine gevrilebilmesi, her maksada gore kullanilabilmesi bu

enerji tiirlinii her yerde aranilir bir ekonomik mal haline getirmigtir (32).

Elektrik enerjisi hem genel iiretim ve tiiketim siiregleri iizerinde sosyo-ekonomik
gelismeyi etkiler, hem de ekonominin ulagtif1 tiretim ve tiiketim diizeyini etkiler.
Dolayisiyla gelisme diizeyinin elektrik enerjisi yatirim ve iiretimini belirledigi
goriilmektedir. Bu etkilesim sistemi iginde elektrik enerjisinin arz1 ve talebi birlikte
belirlenmelidir. Ayrica ulagilmig gelisme diizeyinin korunmasi ve arttirilabilmesi yoniinde
temel bir girdi olan elektrik enerjisi talebinin kargilanamamasi, iiretim ve tiikketimde ciddi

gerilemelere yol agar (33).
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4.1.2.1. Elektrik talebinin kapsam

Elektrik enerjisinin iki 6nemli 6zelligi, stok edilememesi ve talebin devamli olarak
artmasidir. Bu yiizden elektrik sektoriiniin planlamasinda, talebin, zamanindan 6nce
yatirim israfina yol agacak bicimde olmamasina ve darbogazlara sebep olmadan

kargilanmasina dikkat edilmelidir (34).

Teorik olarak bir iilkede ne kadar elektrik enerjisi iiretiliyorsa o kadar tiiketilmelidir.
Uretilen elektrik enerjisinin hepsi tiiketiciye ulagamaz. Bunun bir kismu iiretildigi
santralde kullanilir ve diger bir kismi da tiiketicilere iletim hatlan ile ulagtirilirken sebeke

kayb1 ad1 verilen kayba ugrar (30).

Elektrik encrjisini talep eden tiiketiciler dort ana gruptan olugur. Bunlar (35):
1) Sanayi,

2) Ev ve ticarethane,

3) Resmi daire ve sokak,

4) Ulagim.

Sonug olarak ¢esitli amaglarla talep edilen elektrik enerjisi arttik¢a toplam elektrik

enerjisi talebi de artar.

4.1.2.2. Elektrik enerjisi talebinin ozellikleri

Iktisadi bir mal olan elektrik enerjisinin talebinin iki Snemli 6zelligi vardur:

i) Elektrik enerjisi stok edilemediginden, ihtiya¢ aninda talebi kargilayacak sekilde
ve miktarda iiretimi yapitlmalidir.

Elektrik enerjisi sektoriinde talep, iiretimi belirleyen bir dneme sahip olmakla
beraber, darbogazlar talep yetersizliginden degil, iiretim yetersizliginden kaynaklanir.

Ozellikle gelismekte olan iilkelerde olusan darbogaz, iiretim teghizat yetersizligindendir.
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ii) Elektrik enerjisinin talebi, zaman iginde ¢ok degisken bir karaktere sahiptir.
Ornegin, hava sicakligindaki bir diisme, talepte beklenmeyen bir artiga sebep olur.
Elektrik enerjisi talebi, yilin bazi1 aylarinda, haftanin bazi giinlerinde, giiniin bazi
saatlerinde farkl: ihtiyaglara sebebiyet verir. Bu yiizden her an yeni ayarlamalara gitmek
gerekebilir (36).

4.2;Yllllk Elektrik Enerjisi Talebi ve Gayri Safi Milli Hasila Verileri

Uzerinde Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Yonteminin

Uygulamgi

Yapilan ¢aligmada 1968-1995 yillanna ait elektrik enerjisi talebi ile gayri safi milli
hasila (GSMH) degiskenleri arasinda iligki aranmgtr.

Uygulamada asil yapilmak istenilen, sdzkonusu ekonometrik modelde
otokorelasyonun belirlenmesi ve genellestirilmis en kii¢iik kareler yontemi kullamlarak

ortadan kaldiriimasidir.

Elektrik enerjisi bir altyap: unsurudur. Bir iilkede enerji yetersizligi, enerji girdisi
olan ekonomik faaliyetlerin yerine getirilememesine sebeptir. Bu durum ekonomide,
tiretim ve tiiketimin diigmesine yol agar. Elektrik enerjisi talebinin kargilanamamasi
sosyo-ekonomik gelismeyi engeller. Bu yiizden elektrik iiretiminde gerekli yatirimlarda

bulunmak i¢in dncelikle elektrik-enerjisi talebini bilmek gerekir.

GSMH, elektrik enerjisi talebini etkileyen bir faktordiir. Ciinkii gelismis ve
gelismekte olan iilkelerin ekonomilerinde gelir yani GSMH ile enerji tiiketiminin yillik
artiglart uzun dénemde birbirine paralel bir seyir izler. Bu yiizden s6zkonusu uygulamada
yillik elektrik enerjisi talebi bagimli defisken, GSMH ise bagimsiz degisken olarak
alacakur. Bu iki degigsken arasinda sabit varyans varsayiminin saglandigi Glejser farkli
varyanslilik testi ile test edilmistir. Bu degiskenler arasinda otokorelasyonun varlifi

belirlendikten sonra GEKKY uygulanarak GEKK tahmincileri bulunmugtur.
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Uygulamada kullanilan GSMH degerleri cari fiyatlarla degil, 1987 yili sabit

fiyatlariyla ele alinmigtir. Yillara gore elektrik enerjisi talebi ve GSMH degerleri soyledir:

Cizelge 4.1. Yillara gore elektrik enerjisi talebi ve GSMH degerleri

Elektrik Enerjisi (37) GSMH (38)

Yillar Talebi 10° kWh 000.000.000 TL
1968 5847.0 31635
1969 6615.8 33003
1970 7307.8 34469
1971 8289.3 36897
1972 9527.3 40279
1973 10530.1 42255
1974 11358.7 43633
1975 13491.7 46275
1976 16078.9 50438
1977 17968.8 51944
1978 18933.8 52582
1979 19663.1 52324
1980 20632.4 50870
1981 22030.0 53317
1982 23586.8 54963
1983 24465.1 57279
1984 27635.2 61350
1985 29708.6 63989
1986 32209.7 68315
1987 36697.3 75019
1988 39721.5 76108
1989 43120.0 77347
1990 46820.0 84592
1991 492829 84887
1992 53984.7 90323
1993 59237.0 97677
1994 61400.9 91733
1995 67393.9 99028

4.2.1.Yillik elektrik enerjisi talebi ve gayri safi milli hasila

verilerinin otokorelasyon tespiti

Yillara gore elektrik enerjisi talebi ve GSMH verilerine 6ncelikle SEKY

uygulanmigtir. Bu yontem sayesinde elde edilen regresyon denklemi ise soyledir:
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Y, =-25908,934 + 0,886X, R? = 0,982
(1491,88)  (0,023)

Bu denklemden elde edilen Durbin-Watson d istatistigi ise soyledir:

d=0,62

Burada formiil (2.6) uygulandifinda,

a=2(1-p)

p=0,69
olarak bulunur. n=28 ve k=1 oldugunda %5 ve %! anlam seviyesinde modelin pozitif
otokorelasyona sahip oldufu goriilir. Bu durumda SEKY’nin dordiincti varsayimi

gergeklesmemigtir. Oyleyse GEKKY uygulanarak otokorelasyon giderilmelidir.

4.2.2.Genellestirilmis en kiiciikk kareler yontemi ile otokorelasyonun

giderilmesi

Yillara gore elektrik enerjisi talebi ve GSMH degerlerine GEKKY’ni uygulamak
icin dncelikle bir Py doniisiim matrisi olugturmak gerekir. Bu daha 6nce bulunan 6:0,69
otokorelasyon katsayisina dayali bir matristir. Boylece uygulamada kullanilacak P,

doniisiim matrisi EK-2’deki M matrisi olarak gosterilmigtir. Kisaca agagidaki gibidir;
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-0.69 1 0 e, 0 0
0 -0.69 TS 0 0
0 0 -069 i, 0 0
P1= ]
0 0 0 e -0.69 1

Bu doniigiim matrist daha Once Formiil (3.2)’de ifade edilen GDRM’ye

uygulanacakur:
Y=XB+u

P matrisi bu modele 6nden ¢arpim bi¢iminde uygulandiginda,
P,Y =P, XB + Pu

olacakur. Boylece Y: elektrik enerjisi talebi ve X: GSMH degerleri doniistiiriilmiis

olacaktir. Modelin katsayilaninin tahmin edilmesi i¢in Formiil (3.38) kullanilmalidur:

~

B =[(P1X)(P1x)] " (P1X)(P1Y)

EK-2’de orjinal verilerle X matrisi M2 ve Y matrisi M3 olarak gosterilmigtir. P| matrisi
ile carpilarak doniigiim yapilan marisler P{X igcin M4 ve P1Y i¢in M8 matrisleri Ek-
2’dedir. SOyleki;
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03 11174.9] 2581.4 ]
03 11696.9 2742.9
03 131134 3246.9
PiX=103 14820.1 P1Y =| 3807.7
0.3 243359 20527.4
0.3 35732.2_( 27x2) ~25027-3—(27x1)

Ayrica (P1X)(P1X) matrisi M6 olarak ve inversi de M7 olarak EK-2’dedir. Formiil
(3.38)’deki iglemlerin Minitab paket programinda gergeklestirilmesi sonucu elde edilen

katsayilar matrisi M 10 olarak EK-2’de yer almistir ve asagidaki gibidir:

Bu durumda B\o =-26713.6 v B, = (0.9 katayilanindan olusan denklem soyledir:

~

Y, =-26713.6 + 0.9%, R?=0919
(1136.889) (0.052)

Bu denklemden bulunan Durbin-Watson d istatistigi ise soyledir:
d=1.946

d istatistifi degeri 2’ye ¢ok yakin bir deger ¢ikmigtir. Bu durumda otokorelasyonun
olmadig1 bolgede Durbin-Watson d istatistigi yer almaktadir. Aruk GEKKY ile
olugturulan model SEKY’nin otokorelasyon olmamasi varsayimini saglamaktadir. Bunun

yanisira regresyon katsayilart da EDST olma niteligi kazanmagtur.
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5. SONUCLAR

Bilindigi gibi uygulama elektrik enerjisi talebi ile gayri safi milli hasila arasindaki
iligki iizerine yapilmigtir. Gayri safi milli hasila harcamalar yoniiyle ele alindiginda toplam
tiiketim ve toplam yatirimlarin toplamindan dig kaynaklarin ¢ikarilmasiyla elde
edilir.Geligsmekte olan iilkeler sanayilegsme siireci igindedirler. Bu sebepten yatirimlarinin
biiyiik bir payin sanayilesmeye aktarirlar. Sanayinin her gegen yil biraz daha geligmesi,
elektrik enerjisi talebinin de her yil artmasina sebep olur. Gayri safi milli hasila (GSMH)
arttik¢a yatinmlar artacak, yatinmlann artmasiyla eletrik enerjisi talebi de artacaktr. Boyle
bir iligki gdzoniine alinarak GSMH bagimsiz degisken, elektrik enerjisi talebi bagiml
degisken alinarak SEKY uygulanmigtir. Bu gekilde olugturulan modelde SEKY nin sabit
varyans varsayimi gergeklegmistir. Glejser farkli varyanshlik testi ile sabit varyansa sahip
oldugu belirlenmigtir. Fakat otokorelasyon olmamasi varsayimi ger¢eklesmemigtir. Bu

sebepten GEKKY uygulanmisur. Bunun sonucunda elde edilen model;

Y, =-26713.6 + 0.9X, R2=0919
(1136.889) (0.052) d=1.946

Bu modeldeki regresyon katsayilart matris iglemleriyle elde edilmigtir. GEKKY
uygulahlrken kullanilan doniigiim matrisi P; matrisidir. Fakat P matrisi kullanilarak da
doniigiim yapilabilir. P, matrisi kullanilarak regresyon katsayilarini tahmin etmek,
genellestirilmis fark denklemlerini kullanarak regresyon katsayilarini tahmin etmekle eg
degerdedir. Fakat bu tezde GEKKY’nin genellestirilmis fark denklemleri yardimiyla
regresyon katsay1 tahminlerinin elde edilmesine deginilmemigtir.

Matris iglemleriyle GEKKY uygulandiginda elde edilen regresyon katsayilari,
higbir igleme gerek duyulmayan ve EDST 6zelligini tagiyan katsayilardir. Bu sebeple
gelecek yillara ait elektrik enerjisi talebi tahminleri yukaridaki model yardimiyla

yapilabilir.
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EK-1: SPSS PAKET PROGRAMI ILE OTOKORELASYONUN
TESPITI



C:\Program Files\SPSS\b1.sav

y X pre_1 res_1
-1 5,847.00 31635,00 2129,82089 - 3717,17911
2 6,615.80 33003,00 3342,30761 | 3273,49239
3 © 7,307.80 34469,00  4641,65375 2666,14625
4 8,289.30 36897,00 6793,64040 1495,65960
5 9,527.30 | 40279,00 9791 ,»1 7699 -263,87699
6 10530.10 42255,00 11542,54669 -1012,44669
7 11358.70 43633,00 ’ 12763,89661 -1405,19661
8 13491.70 46275,00 151 05,55589' ‘-1613,85589
9 16078.90 50438,00 18795,30895 -2716,40895
10 17968.80 51944,00 20130,10791 -2161,30791
11 18933.80 52582,00 20695,58052 -1761,78052
12. '19663.10 52324,00 20466,90978 -803,80978
13 20632.40 50870,00 19178,19949 1454,20051
14 | 22036.0b 53317,00 21347,02623 682,97377

11




C:\Program Files\SPSS\b1.sav

y "X pre_1 res_1
15 23586.80 54963,00 22305,91 010 | 780,88990 |
16 24465.10 57279,00 24858,62883 -393,52883
17 27635.20 61350,00 28466,84038 -831,64038
18 29708.60 63989,00 30805,84070 --1097,24070
19 + 32209.70 68315,00 34640,06403 -2430,36403
20 36697.30 | 7561 9,00 | 40581 ,95798 -3884,65798
21 39721.50 76108,00 41547,16122 -1825,66122
22 | 43120.00 ?7347,00 42645,31256 47468744
23 46820.00 84592,00 | 49066,70609 -2246,70600 |
24 49282.90 84887,00 49328,17061 -45,27061
25 53984.70 90323,00 54146,20991 -161,50991
‘26 59237.00 97677,00 60664,21231 -1427,21231
27 61 400.Qb 91733,00 55395,92210 6004,97790
. 28 67393.90 99028,00 61861,63158 5532,26842

241




Jression

Descriptive Statistics
Std.
Mean Deviation N

27,983.5107 | 18,260.3979 | 28
60804,6786 | 20419,8164 | 28

Correlations

| Y X
arson Correlation Y | 1,000 ,991

X | ,991 | 1,000
g. (1-tailed) Y , ,000

X | ,000 ,

Y 28 28
_ X 28 28

Model Summary®?
. Std. Error
Variables R Adjusted of the

odel | Entered | Removed R Square | R Square | Estimate Durbin-Watson

i} Xed , | ,991 ,982 ,982 | 2,472.3695 ,620

.. Dependent Variable: Y

). Method: Enter

. Independent Variables: (Constant), X

. All requested variables entered.

ANOVA?

:odel Sum of Squares | df Mean Square F Sig.
Regression | 8844009672,813 1 | 8844009672,813 | 1446,846 | ,000P
Residual 158927888,794 | 26 6112611,107
Total 9002937561,607 | 27

. Dependent Variable: Y
). Independent Variables: (Constant), X

Darna 4



Coefficients?

Stan
dard
ized
Coe
Unstandardized ffici
Coefficients ents
lgdel B Std. Error | Beta t Sig;
(Constant) | -25908,934 | 1491,880 -17,367 | ,000
| X ,886 ,023 | ,991 38,037 | ,000
a. Dependent Variable: Y
Casewise Diagnostics?
a. No outliers were found for one or more split files.
Residuals Statistics?®
Std.
_ Minimum Maximum Mean Deviation N
,'a‘ig(':’ted 2,129.8208 | 61,861.6328 | 27,983.5107 | 18,098.5058 | 28
esidual | -3,884.6580 6,004.9780 .0000 2,426.1529 | 28
td.
redicted -1,428 1,872 ,000 1,000 | 28
alue
td. 1,571 2,429 000 981 | 28
;esidual ’ ’ ? ’

a. Dependent Variable: Y

Mrrmn~ N
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Data Display

Matrix M1

-0.69 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 -0.69 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 -0.69 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00-0.69 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00-0.69 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 -0.69 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00-0.69 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 -0.69 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00-0.69 1.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00-0.69 1.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00-0.69 1.00 0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
1.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

.0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.60

-0.69 1.00 0.00 0.00 0.00
0.00 -0.69 1.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00-0.69 1.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00-0.69 1.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00-0.69 1.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.69

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00
1.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00-0.69 1.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00-0.69 1.00 0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00-0.69 1.00
0.00 0.00 -0.69
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00



0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
1.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.69 1.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00-0.69 1.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00-0.69 1.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00-0.69 1.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.69
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

-0.69 1.00



MTB >

MTB >

MTB > Read "C:\c.txt" 28 1 m3.

Entering data from file: C:\c.txt
28 rows read.

MTB > print m3

Data Display

Matrix M3

5847.0
6615.8
7307.8
8289.3
95273
10530.1
11358.7
13491.7
16078.9
17968.8
18933.8
19663.1
20632.4
22030.0
23586.8
24465.1
27635.2
29708.6
32209.7
36697.3
39721.5
431200
46820.0
49282.9
53984.7
59237.0
61400.9
67393.9

MTB > Read "C:\h.txt" 28 2 m2.

Entering data from file: C:\h.txt
28 rows read.

MTB > printm?2



Data Display

Matrix M2

31635
33003
34469
36897
40279
42255
43633
46275
50438
51944
52582
52324
50870
53317
54963
57279
61350
63989
68315
75019
76108
77347
84592
84887
90323
97677
91733
99028

P et e e et pemd e ek e e e ek e bt et et b ped b et bt et et e e b b

MTB > mult m1 m2 m4
MTB > print m4



Data Display

Matrix M4

0.3 111749
0.3 11696.9
0.3 131134
0.3 14820.1
0.3 14462.5
0.3 14477.1
0.3 16168.2
0.3 185083
0.3 171418
0.3 16740.6
0.3 16042.4
0.3 14766.4
0.3 18216.7
0.3 181743
0.3 193545
0.3 218275
0.3 21657.5
0.3 24162.6
0.3 27881.7
0.3 243449
0.3 248325
0.3 312226
0.3 265185
0.3 31751.0
0.3 35354.1
0.3 243359
0.3 357322

MTB > tran m4 m5
MTB > print m5

Data Display

Matrix M5

03 03 03 03 03 03 03 03
11174.9 11696.9 13113.4 14820.1 14462.5 14477.1 16168.2 18508.3

03 03 03 03 03 03 03 03
17141.8 16740.6 16042.4 14766.4 18216.7 18174.3 19354.5 218275

03 03 03 03 03 03 03 03
21657.5 24162.6 27881.7 24344.9 24832.5 31222.6 26518.5 317510

03 03 03
35354.1 24335.9 35732.2

MTB > mult m5 m4 m6
MTB > print mé



Data Display

Matrix M6

3 174938
174988 13083428943

MTB > inver mé6 m7
MTB > print m7

Data Display

Matrix M7

3.9329626 -0.0000526
-0.0000526 0.0000000

MTB > muit m1 m3 m8
MTB > print m8

Data Display

Matrix M8

2581.4
2742.9
3246.9
3807.7
3956.3
4092.9
5654.2
6769.6
6874.4
6535.3
6598.8
7064.9
7793.6
3386.1
8190.2
10754.3
10640.3
11710.8
14472.6
14400.4
157122
17067.2
16977.1
19979.5
21987.6
20527.4
250273



MTB > mult m5 m8 m9
MTB > print m9

Data Display

Matrix M9

87901
7064504437

MTB > mult m7 m9 m10
MTB > print m10

Data Display

Matrix M10

-25900.3
0.9

MTB >



