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bugiine indirgenmis (optimal) fayday: temsil etmektedir.
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tim bilgileri durum degiskeni yani k Gzetler.
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Bu problemin " Bellman denklemini” ya da " Recursive formunu” (zaman indislerinden arindirip) soyle

yazabiliriz:
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V(k)= max U(f(k) — k') + BV(K")
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m  V/(k), cari donemde elinde k sermaye stoku bulunduran bir kisinin miir boyunca elde edecegi

bugiine indirgenmis (optimal) fayday: temsil etmektedir.

V/(k) denklemi Bellman Denklemi ya da Deger Fonksiyonu (Value Function) ya da Recursive
Formulation olarak adlandinimaktadir.

k cari dénemindeki sermaye stokunu gostermekte olup durum (state) degiskenidir. Cari donemdeki
tim bilgileri durum degiskeni yani k Gzetler.
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g(k) = k" policy function (politika fonksiyonu) olarak adlandinimaktadir.
Bu fonksiyon, cari dénemde k bilindiginde bir sonraki dénem icin optimal k’ miktarini verir.

Daha genel bir ifadeyle " Recursive Formulation” su sekilde yazilabilir:

V(x) = max U(x,x") + BV(x")
x'ex

Burada x :durum (state) degiskeni; x’ : kontrol (control) degiskeni ve x’ € X kontrol/segim
degiskeni tizerindeki kisittir.
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Zarf Teoreminin Uygulanmasi:

V(ke) = max
0<kpt1 <f(kt

[U(g (ke ket1)) + BV (key1)]
)

V/(kt) degeri kii1'e gére maksimize edilmis degerdir.

FOC w.r.t. key1 (zincir kurali ile):

OV (ke) - U (glke, kt+1))ag(kt’ ke+1)

+ BV (kep1) =0 (+1)
Oket1 Oktt1 i

Simdi de V/(k¢) degiskeninin ki ile nasil degistigine bakalim:
dV(k)  OV(k) _ OV(k) Okiit
dk¢ Okt Okey1 Ok

%‘Qfﬁ = 0 olur ciinkii zaten V/(k;) degeri ky1'e gore maksimize edilmis degerdir.

dV(ke) , OV/(ke) , 9g(ke, ke1)
=V/(ke) = = U (g(ke, kep1)) Eort fext)
ke (kt) ok (g(kt, ket1)) ok

Yukaridaki denklemi 1 dénem ilerisi i¢in yazarsak:

Og(ket1, ket2)

(x2)
kit

V/(key) = U'((kesas ket2))

(*1) ve (*2) denklemi birlikte ¢oziilerek dnce " Euler denklemi” ve sonra "Duragan Durum sonuglan”
elde edilir.

Zarf teoreminin Neo-Klasik Biiylime Modeline uyarlanmasi da bu adimlar izlenerek basit bir sekilde
yapilabilir.
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m  gibi "sequential” formda tanimlanmis bir Neo-Klasik biiyiime modelini Tahmin ve Dogrulama
yontemi ile ¢dzmek i¢in modeli ilk 6nce "recursive” formda yazalim.
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V(k)= max log(Ak® — k') + B V(K')
0< k! <Ak e e
bugunku  fayda gelecekteki  fayda

m Burada V/(k) cari dsnemde elinde k miktarinda sermaye bulunduran bir kisinin 6miir boyunca elde
edecegi optimal faydanin bugiine indirgenmis halini gdstermektedir.
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1. asama: Tahmin

1. asama olarak V/(k) fonksiyonunun V(k) = hy + hj log k formunda oldugunu tahmin edelim.
Bu tahmin gegerli iken V/(k") = hg 4 hy log k’ denklemi de gecerli olacaktir.

Bu durumda maksimizasyon problemi su sekilde yazilir:

V(k)= max log(Ak™ — k') 4+ BV(K')
0< k! <Ak

V(k max log(Ak™ — k/) + B(hg + hy log k/) (*)
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Ao —w TP
4 degiskenini gekersek:
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(*) denklemini, sermaye igin buldugumuz optimal sonucu (k = Aghlﬁiil ) ve V(k) = hg + hy log k

esitligini kullanarak yeniden yazabiliriz:
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1. asama olarak V/(k) fonksiyonunun V(k) = hy + hj log k formunda oldugunu tahmin edelim.
Bu tahmin gegerli iken V/(k") = hg 4 hy log k’ denklemi de gecerli olacaktir.

Bu durumda maksimizasyon problemi su sekilde yazilir:

V(k)= max log(Ak™ — k') 4+ BV(K')
0< k! <Ak

V(k max log(Ak™ — k/) + B(hg + hy log k/) (*)

T o<k <Ak
F.0.C. k’ degiskenine gore:
-1 1
— 4 Bm—=0
Ao —w TP
4 degiskenini gekersek:

k' = BmAK* — k' Bh; =

k’ _ Akaﬁhl
Bhy +1
(e
(*) denklemini, sermaye igin buldugumuz optimal sonucu (k = Aghlﬁiil ) ve V(k) = hg + hy log k

esitligini kullanarak yeniden yazabiliriz:
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= Yukaridaki denklemde esitligin her iki tarafinda log(k) teriminin 6niinde bulunan degerleri birbirine
esitlersek:
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m Bu problemde asil ulasilmak istenen g(k) = k’ yani politika fonksiyonudur (policy function). Yani
herhangi bir k degeri verildiginde gelecek donem optimal sermaye icin (k’) ne segilmeli sorusuna
yanit aranmaktadir.

= Politika fonksiyonunun ¢éziimii icin hy bilgisi yeterlidir (hg'a gerek yoktur).

AKS Bhy

Dinamik
m Bu sorunun cevabi k/ = B denkleminde hy'in yerine ilgili parametreler yazilarak elde edilir.

Programlama
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Bu problemde asil ulasilmak istenen g(k) = k’ yani politika fonksiyonudur (policy function). Yani
herhangi bir k degeri verildiginde gelecek donem optimal sermaye icin (k’) ne segilmeli sorusuna
yanit aranmaktadir.

Politika fonksiyonunun ¢oziimii icin hy bilgisi yeterlidir (hg'a gerek yoktur).

@
Bu sorunun cevabi k’ = % denkleminde hy'in yerine ilgili parametreler yazilarak elde edilir.
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AkYB+—2—
— ailf"‘ﬂ = Ak™Ba
Bi—eg +1

Bu durumda k/ = Ak®Ba olur. kg ve diger parametreler bilindigi zaman tiim k' degerleri bulunur.




Dinamik
Programlama

Dinamik Programlama

Tahmin ve Dogrulama Yéntemi igcin 1.Asama

Bu problemde asil ulasilmak istenen g(k) = k’ yani politika fonksiyonudur (policy function). Yani
herhangi bir k degeri verildiginde gelecek donem optimal sermaye icin (k’) ne segilmeli sorusuna
yanit aranmaktadir.

Politika fonksiyonunun ¢oziimii icin hy bilgisi yeterlidir (hg'a gerek yoktur).
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herhangi bir k degeri verildiginde gelecek donem optimal sermaye icin (k’) ne segilmeli sorusuna
yanit aranmaktadir.

= Politika fonksiyonunun ¢éziimii icin hy bilgisi yeterlidir (hg'a gerek yoktur).
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m Bu durumda k' = Ak Ba olur. ky ve diger parametreler bilindigi zaman tiim k’ degerleri bulunur.
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Bu problemde asil ulasilmak istenen g(k) = k’ yani politika fonksiyonudur (policy function). Yani
herhangi bir k degeri verildiginde gelecek donem optimal sermaye icin (k’) ne segilmeli sorusuna
yanit aranmaktadir.

Politika fonksiyonunun ¢oziimii icin hy bilgisi yeterlidir (hg'a gerek yoktur).

@
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Bu durumda k/ = Ak®Ba olur. kg ve diger parametreler bilindigi zaman tiim k' degerleri bulunur.

k’ degerleri bilindigi zaman optimal ¢ degerleri de bulunur:

c(k) = AKY — k' = AK™ — AK™Ba = AK*(1 — Ba)

Burada sermaye degerleri ky'dan baslayarak k' = Ak® Sa denklemindeki zaman patikasini
izleyecektir ve sonunda k*° gibi sabit bir degere yakinsayacaktir.
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Bu problemde asil ulasilmak istenen g(k) = k’ yani politika fonksiyonudur (policy function). Yani
herhangi bir k degeri verildiginde gelecek donem optimal sermaye icin (k’) ne segilmeli sorusuna
yanit aranmaktadir.

Politika fonksiyonunun ¢oziimii icin hy bilgisi yeterlidir (hg'a gerek yoktur).

@
Bu sorunun cevabi k’ = % denkleminde hy'in yerine ilgili parametreler yazilarak elde edilir.
Yani o o
AkYB+—2—
— ailf"‘ﬂ = Ak™Ba
Bi—eg +1

Bu durumda k/ = Ak®Ba olur. kg ve diger parametreler bilindigi zaman tiim k' degerleri bulunur.

k’ degerleri bilindigi zaman optimal ¢ degerleri de bulunur:

c(k) = AKY — k' = AK™ — AK™Ba = AK*(1 — Ba)

Burada sermaye degerleri ky'dan baslayarak k' = Ak® Sa denklemindeki zaman patikasini
izleyecektir ve sonunda k*° gibi sabit bir degere yakinsayacaktir.

Benzer sekilde tiiketim degerleri c(k) = Ak®(1 — Ba) zaman patikasini izleyerek c*° gibi sabit
bir degere yakinsayacaktir.
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m k' = Ak®Ba ¢oziimiini birinci sira kosulu olan
Wik, + 5h1% = 0 denkleminde yerine koyarak kontrol
edelim:

-1 +8 o 1 -
Ake — Ak®Ba 1—af AkaBa

saglandigindan cevabimiz dogrulanmistir.

0




Dinamik Programlama

Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)

Dinamik
Programlama



Dinamik Programlama

Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)

m  Neo-Klasik Biiyiime modelini ele alalim:

Dinamik
Programlama



Dinamik Programlama

Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)

m  Neo-Klasik Biiyiime modelini ele alalim:
L]
oo
max S~ Bllog(AkY — ket1)
Dinamik t+1 10
Programlama



Dinamik Programlama

Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)

m  Neo-Klasik Biiyiime modelini ele alalim:
L]
oo
max S~ Bllog(AkY — ket1)
Dinamik t+1 10
Programlama

ko > 0 veri



Dinamik Programlama

Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)

m  Neo-Klasik Biiyiime modelini ele alalim:

oo
max S~ Bllog(AkY — ket1)
Dinamik t+1 =0
Programlama

ko > 0 veri

m Biyiime modeli igin Bellman denklemini yazarsak:



Dinamik Programlama

Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)

m  Neo-Klasik Biiyiime modelini ele alalim:

oo
max S~ Bllog(AkY — ket1)
Dinamik t+1 =0
Programlama

ko > 0 veri

m Biyiime modeli igin Bellman denklemini yazarsak:

V(k)= max log(Ak* — k') + B v(k')
0<k! <AKO e [

bugunku fayda gelecekteki  fayda



Dinamik Programlama

Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)

m  Neo-Klasik Biiyiime modelini ele alalim:
L]
oo
max S~ Bllog(AkY — ket1)
Dinamik t+1 10
Programlama

ko > 0 veri

m Biyiime modeli igin Bellman denklemini yazarsak:

V(k) log(AKk® — k') + 8 v(k')
N—r e

= max
0<k/ <Ak
bugunku fayda gelecekteki  fayda

m  Algoritma asamalarini gosterebilmek icin su sekilde yazalim:



Dinamik Programlama

Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)

m  Neo-Klasik Biiyiime modelini ele alalim:

oo
max S~ Bllog(AkY — ket1)
Dinamik t+1 =0
Programlama

ko > 0 veri

m Biyiime modeli igin Bellman denklemini yazarsak:
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m  Algoritma asamalarini gosterebilmek icin su sekilde yazalim:

Vi1 (k)= max  log(Ak® — k') + BV,(K).
0<k! <Ak



Dinamik Programlama

Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)

Dinamik
Programlama



Dinamik Programlama

Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)

Dinamik u

Programlama Vpy1(k) = max  log(Ak® — k') + BV,(k').
0< k! <Ak



Dinamik Programlama

Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)
Dinamik u

Programlama Vpy1(k) = max  log(Ak® — k') + BV,(k').
0< k! <Ak

m Burada n > 1 iterasyon sayisini géstermektedir.
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m Burada n > 1 iterasyon sayisini géstermektedir.

m  Deger fonksiyonu iterasyonunda belirli bir asamadan sonra V), degeri V), degerine yakinsamalidir.
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Programlama Vpy1(k) = max  log(Ak® — k') + BV,(k').
0< k! <Ak

m Burada n > 1 iterasyon sayisini géstermektedir.
m  Deger fonksiyonu iterasyonunda belirli bir asamadan sonra V), degeri V), degerine yakinsamalidir.

m V4 =0V k gibi bir baslangi¢ degerinden baslanarak V,, — V11 olana kadar iterasyon devam eder.
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Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)

Vi1 (k)= max  log(Ak® — k') + BV,(K).
0<k! <Ak

Burada n > 1 iterasyon sayisini gostermektedir.
Deger fonksiyonu iterasyonunda belirli bir asamadan sonra V), degeri V), degerine yakinsamalidir.
Vi = 0V k gibi bir baslangic degerinden baslanarak V,, — V41 olana kadar iterasyon devam eder.

Vp — Vpq1 durumunu saglayan g(k) = k' fonksiyonu problemin politika fonksiyonunu (i.e. k icin
zaman patikasini) olusturur.
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Deger Fonksiyonu iterasyonu (Value Function Iteration)

Vi1 (k)= max  log(Ak® — k') + BV,(K).
0<k! <Ak

Burada n > 1 iterasyon sayisini gostermektedir.
Deger fonksiyonu iterasyonunda belirli bir asamadan sonra V), degeri V), degerine yakinsamalidir.
Vi = 0V k gibi bir baslangic degerinden baslanarak V,, — V41 olana kadar iterasyon devam eder.

Vp — Vpq1 durumunu saglayan g(k) = k' fonksiyonu problemin politika fonksiyonunu (i.e. k icin
zaman patikasini) olusturur.

Daha sonra g(k) ve biitce kisiti kullanilarak tiiketim degerleri de kolayca bulunabilir.
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Algoritma adimlarim s6yle siralayabiliriz:

6]

Problem "recursive” formda yazilir.
Baslangic degeri Vj(k) = 0 V k kabul edilir.
Vi (k) = 0 iken yukaridaki maksimizasyon problemi ¢oziilerek V5 (k) degerleri bulunur.

Vi (k) — Vi(k) < e olup olmadig kontrol edilir. Eger saglanmissa problem ¢oziilmiistiir.
Saglanmamissa saglanana kadar iterasyon devam eder (e herhangi bir kiiciik deger).

Vii1(k) — Via(k) < € ifadesini saglayan n. asamadaki g(k) = k' ifadesi problemin ¢dziim kiimesidir.

Daha sonra biitge kisiti ve k degerleri kullanilarak ¢ degeri de bulunur.
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m V,1 — V, < e. Burada epsilon herhangi bir kiiciik sayi. Bu 6rnekte € = 0.01 olsun.
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m Bu durumda bulunmak istenen g(k) = k’ ifadesidir.
m Vpi1 — V, <0.01 saglandiginda g(k) = k' ifadesini bulmus olacagiz.
= Baslangic degeri de Vj(k) =0V k olsun.

m  Coziimiin mantigim anl k icin ilk 6nce "MATLAB"” yerine bu algoritmalari ”el yordamina yakin
bir sekilde excel programinda” nasil gerceklestirecegimize Ek 2 yardimiyla bakalim.
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m  Zaman sonsuz ve kesikli olsun t = 0,1,2,....

Dinamik m Indirgeme faktorii 0 < 8 < 1 araliginda olsun.

Programlama m  Bir kisinin baslangicta Wy > 0 biiyiikliigiinde bir keke sahip oldugunu kabul edelim.

m Tiiketici her t déneminde W; biiyiikligiindeki kekin bir kismini yemektedir (ct) ve geri kalanini
sonraki dénemler icin saklamaktadir Wy 1.Yani ¢ + W1 < W Vt.

m  Saklanan kekin bozulmadigini varsayalim.

m Kisinin fayda fonksiyonu sdyle verilmistir:

o
t
max E B log(ct)
ct, Wi pard

= Bu durumda kisinin her dénem tiiketmesi gereken optimal kek miktari (c¢) ne kadardir?
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m N (sonlu) sayida farkli durum (state) olsun: 1,2, ..., 4, j, ..., N.

Dinamik
Programlama



Stokastik Sureclerin Tanimlanmasi

Markov Siirecleri
m N (sonlu) sayida farkli durum (state) olsun: 1,2, ..., 4, j, ..., N.

m  Markov siireci cari dénemde i. durumda bulunulurken bir sonraki dénemde j. duruma ge¢me

olasihgini yansitir.
Dinamik

Programlama



Stokastik Sureclerin Tanimlanmasi

Markov Siirecleri
m N (sonlu) sayida farkli durum (state) olsun: 1,2, ..., 4, j, ..., N.

m  Markov siireci cari dénemde i. durumda bulunulurken bir sonraki dénemde j. duruma ge¢me

olasihgini yansitir.
Dinamik

Programlama m Bu olasilik i seklinde iafde edilir.



Stokastik Sureclerin Tanimlanmasi

Markov Siirecleri
m N (sonlu) sayida farkli durum (state) olsun: 1,2, ..., 4, j, ..., N.
m  Markov siireci cari dénemde i. durumda bulunulurken bir sonraki dénemde j. duruma ge¢me

olasihgini yansitir.
Dinamik

Programlama m Bu olasilik i seklinde iafde edilir.

m  Markov siireci icin tanimli olan matris su sekilde ifade edilir:

T T12 el TIN

1 T2 o) TN
M= .

i1 Ti2 Tij TN

TNL N2 TNj TNN



Stokastik Sureclerin Tanimlanmasi

Markov Siirecleri
m N (sonlu) sayida farkli durum (state) olsun: 1,2, ..., 4, j, ..., N.
m  Markov siireci cari dénemde i. durumda bulunulurken bir sonraki dénemde j. duruma ge¢me

olasihgini yansitir.
Dinamik

Programlama m Bu olasilik i seklinde iafde edilir.

m  Markov siireci icin tanimli olan matris su sekilde ifade edilir:

T T12 el TIN
1 T2 o) TN

TNL N2 TNj TNN

[ C")rneéin 712 1. durumdan 2. duruma gegme olasiligidir.



Stokastik Sureclerin Tanimlanmasi

Markov Siirecleri

Dinamik
Programlama



Stokastik Sureclerin Tanimlanmasi

Markov Siirecleri

e m t+ 1 doneminde j. duruma gecme olasiligi sadece bir
?lﬂ;ﬂ'nﬁhma donem onceye yani t doneminde hangi durumda
bulunulduguna bagh olan bu tip durumlara 1. siradan
Markov stirecleri denir.



Stokastik Sureclerin Tanimlanmasi

Markov Siirecleri

e m t+ 1 doneminde j. duruma gecme olasiligi sadece bir
?lﬂ;ﬂ'nﬁhma donem onceye yani t doneminde hangi durumda
bulunulduguna bagh olan bu tip durumlara 1. siradan
Markov stirecleri denir.

m 1. siradan Markov siireci icin "kosullu olasihk”: P(ji41/it).



Stokastik Sureclerin Tanimlanmasi

Markov Siirecleri

e m t+ 1 doneminde j. duruma gecme olasiligi sadece bir

?lﬂ;ﬂ'nﬁhma donem oOnceye yani t doneminde hangi durumda
bulunulduguna bagh olan bu tip durumlara 1. siradan
Markov stirecleri denir.

m 1. siradan Markov siireci icin "kosullu olasihk”: P(ji41/it).

® P(jet1/it,e—1,,..t—n) ifadesi ise t + 1 déneminde j.
durumda bulunma olasiliginin n'ye kadar olan tiim
donemlere bagh oldugunu ifade eder ve bu siireclere de n.
siradan Markov siirecler adi verilir.




Stokastik Sureclerin Tanimlanmasi

Dinamik

Duragan Markov Siiregleri: 2 durum olsun.
Programlama



Stokastik Sureclerin Tanimlanmasi

Dinamik
Programlama

Duragan Markov Siiregleri: 2 durum olsun.

lim 11 12 t _ a b
t— 00 T T2 a b

durumuna duragan Markov siirecleri (stationary Markov Process) adi verilir.



Stokastik Sureclerin Tanimlanmasi

Dinamik

Duragan Markov Siiregleri: 2 durum olsun.
Programlama

lim 11 12 t _ a b
t— 00 T T2 a b

durumuna duragan Markov siirecleri (stationary Markov Process) adi verilir.

m  Hangi durumda olunursa olunsun limitte 1. duruma gitme olasiligi zaman igerisinde a'ya, 2. duruma
gitme olasilig zaman igersinde b'ye yakinsayacaktir.




Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri

Dinamik
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri

- - m  Neo-Klasik Biiyiime Modelinin Stokastik Ortamda ifade Edilmesi ve Géziimii:
inami

Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri
- - m  Neo-Klasik Biiyiime Modelinin Stokastik Ortamda ifade Edilmesi ve Géziimii:
inami

Programlama m "Stokastik Biiyiime Modelinde” iiretim fonksiyonundaki A;k< ifadesinde yer alan A; teriminin rassal

bir degisken oldugunu varsayalim.



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri
- - m  Neo-Klasik Biiyiime Modelinin Stokastik Ortamda ifade Edilmesi ve Géziimii:
inami

Programlama m "Stokastik Biiyiime Modelinde” iiretim fonksiyonundaki A;k< ifadesinde yer alan A; teriminin rassal

bir degisken oldugunu varsayalim.

m A terimi yoplam faktor verimliligi (total factor productivity) olarak yorumlanabilir.



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri

- - m  Neo-Klasik Biiyiime Modelinin Stokastik Ortamda ifade Edilmesi ve Géziimii:
inami

Programlama m "Stokastik Biiyiime Modelinde” iiretim fonksiyonundaki A;k< ifadesinde yer alan A; teriminin rassal

bir degisken oldugunu varsayalim.
m A terimi yoplam faktor verimliligi (total factor productivity) olarak yorumlanabilir.

m Aj = 24 ve Ay = 16 degerlerini alsin yani ekonomide gerceklesebilecek 2 farkli durum olsun: N = 2.



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri

- - m  Neo-Klasik Biiyiime Modelinin Stokastik Ortamda ifade Edilmesi ve Géziimii:
inami

Programlama m "Stokastik Biiyiime Modelinde” iiretim fonksiyonundaki A;k< ifadesinde yer alan A; teriminin rassal

bir degisken oldugunu varsayalim.
m A terimi yoplam faktor verimliligi (total factor productivity) olarak yorumlanabilir.
m Aj = 24 ve Ay = 16 degerlerini alsin yani ekonomide gerceklesebilecek 2 farkli durum olsun: N = 2.

m Bu 6rnekte A1 ekonomideki iyi durumu yansitirken, Ay kétii durumu yansitmaktadir.



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri

- - m  Neo-Klasik Biiyiime Modelinin Stokastik Ortamda ifade Edilmesi ve Géziimii:
inami

Programlama m "Stokastik Biiyiime Modelinde” iiretim fonksiyonundaki A;k< ifadesinde yer alan A; teriminin rassal

bir degisken oldugunu varsayalim.
m A terimi yoplam faktor verimliligi (total factor productivity) olarak yorumlanabilir.
m Aj = 24 ve Ay = 16 degerlerini alsin yani ekonomide gerceklesebilecek 2 farkli durum olsun: N = 2.
m Bu 6rnekte A1 ekonomideki iyi durumu yansitirken, Ay kétii durumu yansitmaktadir.

m  Bu rassal degiskenin asagida belirtilen 1. sira Markov siireci izledigi varsayilsin:

T11 T2 _ 0.8 0.2
T T2 - 0.3 0.7



Dinamik Stokastik Programlama

Dinamik Stokastik Programlama ve Duragan Markov
Siirecleri: Birinci durumu iyi ve ikinci durumu kotii sok olarak
nitelendirirsek kosullu olasiliklari soyle ifade edebiliriz:

Dinamik
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Dinamik Stokastik Programlama ve Duragan Markov
Siirecleri: Birinci durumu iyi ve ikinci durumu kotii sok olarak
nitelendirirsek kosullu olasiliklari soyle ifade edebiliriz:

Dinamik
Programlama

m 711 = P(1]1) = 0.8 (iyiyken iyi kalma olasiligr)



Dinamik Stokastik Programlama

Dinamik Stokastik Programlama ve Duragan Markov
Siirecleri: Birinci durumu iyi ve ikinci durumu kotii sok olarak
nitelendirirsek kosullu olasiliklari soyle ifade edebiliriz:

Dinamik
Programlama

m 711 = P(1]1) = 0.8 (iyiyken iyi kalma olasiligr)
m 71 = P(1]2) = 0.3 (kotiyken iyi olma olasiligr)



Dinamik Stokastik Programlama

Dinamik Stokastik Programlama ve Duragan Markov
Siirecleri: Birinci durumu iyi ve ikinci durumu kotii sok olarak
nitelendirirsek kosullu olasiliklari soyle ifade edebiliriz:

Dinamik
Programlama
m 711 = P(1]1) = 0.8 (iyiyken iyi kalma olasiligr)
m 71 = P(1]2) = 0.3 (kotiyken iyi olma olasiligr)
m 712 = P(2|1) = 0.2 (iyiyken kotii olma olasiligr)



Dinamik Stokastik Programlama

Dinamik Stokastik Programlama ve Duragan Markov
Siirecleri: Birinci durumu iyi ve ikinci durumu kotii sok olarak
nitelendirirsek kosullu olasiliklari soyle ifade edebiliriz:

Dinamik
Programlama

m 711 = P(1]1) = 0.8 (iyiyken iyi kalma olasiligr)
m 71 = P(1]2) = 0.3 (kotiyken iyi olma olasiligr)
m 712 = P(2|1) = 0.2 (iyiyken kotii olma olasiligr)

P(2[2)

m T = P(2]2) = 0.7 (kétiiyken koti kalma olasiligr)



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri: Bu durumda dinamik programla problemini
su sekilde yazabiliriz:

Dinamik
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri: Bu durumda dinamik programla problemini
su sekilde yazabiliriz:

Dinamik = ;o
Programlama V(k,A) = m:); log(c) + BE(V(k", A"))
<,



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri: Bu durumda dinamik programla problemini
su sekilde yazabiliriz:

Dinamik = ;o
Programlama V(k,A) = m:); log(c) + BE(V(k", A"))
<,

c+ k' < AK*



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri: Bu durumda dinamik programla problemini
su sekilde yazabiliriz:

Dinamik = ;o
Programlama V(k,A) = m:); log(c) + BE(V(k", A"))
<,

c+ k' < AK*



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri: Bu durumda dinamik programla problemini
su sekilde yazabiliriz:

Dinamik =

Programlama V(k,A) = m:); log(c) + BE(V(K', A"))
<,
m st
c+ k' < AK*
| ]
o,k >0

= Yukaridaki problemin deterministik ortamda belirtilen dinamik programlamadan farklarini belirtelim:



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri:

Dinamik
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri: Yukaridaki problemin deterministik ortamda
Dinamik belirtilen dinamik programlamadan farklarini belirtelim:

Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri: Yukaridaki problemin deterministik ortamda
Dinamik belirtilen dinamik programlamadan farklarini belirtelim:

Programlama Artik durum degiskeni sadece k degildir. Durum degiskenleri hem elde bulunan sermaye stoku (k),

hem de o an icinde bulunan durumu yansitan A'dir. Dolayisiyla bir sonraki dénemde sermaye
stokunu (k) secmek icin cari dénemdeki k ile birlikte yine cari dénemdeki A degerlerinin bilgisine
ihtiyag vardir.



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri: Yukaridaki problemin deterministik ortamda

Dinamik belirtilen dinamik programlamadan farklarini belirtelim:

Programlama Artik durum degiskeni sadece k degildir. Durum degiskenleri hem elde bulunan sermaye stoku (k),
hem de o an icinde bulunan durumu yansitan A'dir. Dolayisiyla bir sonraki dénemde sermaye
stokunu (k) secmek icin cari dénemdeki k ile birlikte yine cari dénemdeki A degerlerinin bilgisine
ihtiyag vardir.

Cari dénemde A bilinse de, bir sonraki ve diger tiim donemlerde A rassal olarak belirlenecegi icin
gelecek donemlerdeki degerler icin beklenen deger ifadesi ve hesabi kullanilacaktir.



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri: Yukaridaki problemin deterministik ortamda
Dinamik belirtilen dinamik programlamadan farklarini belirtelim:

Programlama Artik durum degiskeni sadece k degildir. Durum degiskenleri hem elde bulunan sermaye stoku (k),

hem de o an icinde bulunan durumu yansitan A'dir. Dolayisiyla bir sonraki dénemde sermaye
stokunu (k) secmek icin cari dénemdeki k ile birlikte yine cari dénemdeki A degerlerinin bilgisine
ihtiyag vardir.

Cari dénemde A bilinse de, bir sonraki ve diger tiim donemlerde A rassal olarak belirlenecegi icin
gelecek donemlerdeki degerler icin beklenen deger ifadesi ve hesabi kullanilacaktir.

Ekonomide 2 durum oldugu icin 2 politika fonksiyonu olacak: g(k, A1).g(k, Az).



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri: Yukaridaki problemin deterministik ortamda
Dinamik belirtilen dinamik programlamadan farklarini belirtelim:

Programlama Artik durum degiskeni sadece k degildir. Durum degiskenleri hem elde bulunan sermaye stoku (k),

hem de o an icinde bulunan durumu yansitan A'dir. Dolayisiyla bir sonraki dénemde sermaye
stokunu (k) secmek icin cari dénemdeki k ile birlikte yine cari dénemdeki A degerlerinin bilgisine
ihtiyag vardir.

Cari dénemde A bilinse de, bir sonraki ve diger tiim donemlerde A rassal olarak belirlenecegi icin
gelecek donemlerdeki degerler icin beklenen deger ifadesi ve hesabi kullanilacaktir.

Ekonomide 2 durum oldugu icin 2 politika fonksiyonu olacak: g(k, A1).g(k, Az).

Bu problem " Tahmin ve Dogrulama yontemiyle” analitik olarak ¢oziilebilir. Fakat daha genel ¢oziimlerde ise
" Stokastik ortamda deger fonksiyonu iterasyonu” yontemini (MATLAB kullanarak) kullanmamiz gerekir.



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri:

Dinamik
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Yukarida belirtilen problemi ¢ + k' = Ak“
esitligini kullanarak 3 yerine 2 degiskenle ifade edilecek sekilde yazabiliriz:

Dinamik
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Yukarida belirtilen problemi ¢ + k' = Ak“
esitligini kullanarak 3 yerine 2 degiskenle ifade edilecek sekilde yazabiliriz:

| ]
V(k,A)= max log(Ak® — k') + BE(V(K', A"))
0< k! <Ak

Dinamik
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Yukarida belirtilen problemi ¢ + k' = Ak“
esitligini kullanarak 3 yerine 2 degiskenle ifade edilecek sekilde yazabiliriz:
L]

V(k, A) max  log(Ak% — k') + BE(V(K', A"))

T o<k <AKkx
m Bu problemi 2 pargaya ayirabiliriz.

Dinamik
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Yukarida belirtilen problemi ¢ + k' = Ak“
esitligini kullanarak 3 yerine 2 degiskenle ifade edilecek sekilde yazabiliriz:

| ]
V(k,A)= max log(Ak® — k') + BE(V(K', A"))
0< k! <Ak

m Bu problemi 2 pargaya ayirabiliriz.
Dinamik = Yani genel olarak V/(k, A) yerine Aj ve Aj icin ayri ayri 2 Bellman denklemi yazabiliriz:
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Yukarida belirtilen problemi ¢ + k' = Ak“
esitligini kullanarak 3 yerine 2 degiskenle ifade edilecek sekilde yazabiliriz:

| ]
V(k,A)= max log(Ak® — k') + BE(V(K', A"))
0< k! <Ak

m Bu problemi 2 pargaya ayirabiliriz.
Dinamik = Yani genel olarak V/(k, A) yerine Aj ve Aj icin ayri ayri 2 Bellman denklemi yazabiliriz:
Programlama m  Mevcut sermaye stoku k ve A; igin:

2
V(k,A))= max log(Aik® — k') + B <Z 7r,-jV(k/,Aj)>
j=1

0<k! <Ak



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Yukarida belirtilen problemi ¢ + k' = Ak“
esitligini kullanarak 3 yerine 2 degiskenle ifade edilecek sekilde yazabiliriz:
L]

V(k, A) max  log(Ak% — k') + BE(V(K', A"))

T o<k <AKkx

m Bu problemi 2 pargaya ayirabiliriz.

= Yani genel olarak V/(k, A) yerine Aj ve Aj icin ayri ayri 2 Bellman denklemi yazabiliriz:

Dinamik
Programlama m  Mevcut sermaye stoku k ve A; igin:
2
— e ! ™ / .
V(k, Aj) = o< i log(A;k™ — k') + 8 J;m,wk JA)

m  Bu ifadeyi her bir durum igin agik¢a tekrar yazarsak:



Dinamik
Programlama

Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Yukarida belirtilen problemi ¢ + k' = Ak“
esitligini kullanarak 3 yerine 2 degiskenle ifade edilecek sekilde yazabiliriz:

V(k, A) max  log(Ak% — k') + BE(V(K', A"))

T o<k <AKkx

m Bu problemi 2 pargaya ayirabiliriz.
= Yani genel olarak V/(k, A) yerine Aj ve Aj icin ayri ayri 2 Bellman denklemi yazabiliriz:

m  Mevcut sermaye stoku k ve A; icin:

2
V(k,A))= max log(Aik* — k') + V(K A
(k, A7) o<k ke g(A; )+ 8 j;lmj (K, Aj)

m  Bu ifadeyi her bir durum igin agik¢a tekrar yazarsak:

m  Elinde k stoku olan A; durumundaki bir kisi icin Bellman denklemi:

V(k,A) = max log(Aik® — K')+ 8 (ruV(K', Ar) + maVK A7) (1)
0< k! <Aq ke



Dinamik
Programlama

Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Yukarida belirtilen problemi ¢ + k' = Ak“
esitligini kullanarak 3 yerine 2 degiskenle ifade edilecek sekilde yazabiliriz:

V(k, A) max  log(Ak% — k') + BE(V(K', A"))

T o<k <AKkx

m Bu problemi 2 pargaya ayirabiliriz.
= Yani genel olarak V/(k, A) yerine Aj ve Aj icin ayri ayri 2 Bellman denklemi yazabiliriz:

m  Mevcut sermaye stoku k ve A; icin:

2
V(k,A)= max log(Aik® — k') + 8 <Z 7r,-jV(k/,Aj)>
J=1

0<k! <Ak
m  Bu ifadeyi her bir durum igin agik¢a tekrar yazarsak:

m  Elinde k stoku olan A; durumundaki bir kisi icin Bellman denklemi:

V(k,A) = max log(Aik® — K')+ 8 (ruV(K', Ar) + maVK A7) (1)
0< k! <Aq ke

m  Elinde k stoku olan Ay durumundaki bir kisi icin Bellman denklemi:

V(k, A7) = log(Azk™ — k') + B (maa V(K A1) + o V(K A2))  (2)

max
0< k! <Agker



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri:

Dinamik
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Bu durumda tahmin denklemi su sekilde
olacaktir:

Dinamik
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Bu durumda tahmin denklemi su sekilde
olacaktir:

L]
V(k, Aj) = ho + hylog(k) + bj1log(A1) + bizlog(Az)

Dinamik
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Bu durumda tahmin denklemi su sekilde
olacaktir:

L]
V(k, Aj) = ho + hylog(k) + bj1log(A1) + bizlog(Az)

m Dolayisiyla

V(K', Aj) = ho + hilog(k") + bj1log(A1) + bizlog(As)
Dinamik
Programlama



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Progr ve Duragan Markov Siirecleri: Bu durumda tahmin denklemi su sekilde
olacaktir:
L]
V(k, Aj) = ho + hilog(k) + bi1log(Ay) + bjplog(A2)
m Dolayisiyla

V(K', Aj) = ho + hilog(K') + biylog(A1) + byplog(Az)
Dinamik

Programlama m Simdi bu ikinci tahmin denklemini kullanarak 1. Bellman denklem igin optimal K degerini bulalim:



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Bu durumda tahmin denklemi su sekilde
olacaktir:

L]
V(k, Aj) = ho + hylog(k) + bj1log(A1) + bizlog(Az)

m Dolayisiyla
V(K', Aj) = ho + hilog(k") + bj1log(A1) + bizlog(As)
Dinamik
Programlama m Simdi bu ikinci tahmin denklemini kullanarak 1. Bellman denklem igin optimal K degerini bulalim:
L]
V(k, A1) = max log(A1 k™ — k") + B(m11lho + h1/0g(/</) + bi1log(A1) + bialog(Az)]+
0< K <Ap ke

m1alho + hilog(K') + bo1log(A1) + byolog(A2)]  (x)



Dinamik Stokastik Programlama

Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Bu durumda tahmin denklemi su sekilde
olacaktir:

L]
V(k, Aj) = ho + hylog(k) + bj1log(A1) + bizlog(Az)

m Dolayisiyla
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Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Bu durumda tahmin denklemi su sekilde
olacaktir:
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V(k, Aj) = ho + hylog(k) + bj1log(A1) + bizlog(Az)

m Dolayisiyla
V(K', Aj) = ho + hilog(k") + bj1log(A1) + bizlog(As)
Dinamik
Programlama m Simdi bu ikinci tahmin denklemini kullanarak 1. Bellman denklem igin optimal K degerini bulalim:
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Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri:
m Optimal k' bilgisini (yani *2 denklemini) ve V/(k, A7) tahminini kullanarak (*) denklemini yeniden
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Di ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri:
m Optimal k' bilgisini (yani *2 denklemini) ve V/(k, A7) tahminini kullanarak (*) denklemini yeniden
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= Burada esitligin saginda ve solunda log(k) 6niinde bulunan terimler birbirine esitlenirse hy terimini
elde edebiliriz:
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Di ik Stokastik Progr ve Duragan Markov Siirecleri:
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m Dolayisiyla optimal 4 yani politika fonksiyonunu ifade eden (x2) denkleminde hy yerine yazilirsa:
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Di

ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siirecleri:
Optimal k’ bilgisini (yani *2 denklemini) ve V/(k, A1) tahminini kullanarak () denklemini yeniden
yazarsak:

ho + hylog(k) + bi1log(A1) + bialog(Az) =

ALK (B (s + m2)) ) ot tog (LB m2)) b

log(A1 k™ —[
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T12[ho + h1 Iog([%]} + ba1log(A1) + bplog(Az)]

Burada esitligin saginda ve solunda log(k) 6niinde bulunan terimler birbirine esitlenirse hy terimini
elde edebiliriz:
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, Ak Bligamg gy (71 + 712))
1+ Blgaq

o
Ty T+ m2)



Dinamik Stokastik Programlama

Di ik Stokastik Progr ve Duragan Markov Siirecleri:
m Optimal k' bilgisini (yani *2 denklemini) ve V/(k, A7) tahminini kullanarak (*) denklemini yeniden
yazarsak:
L]
ho + hylog(k) + bi1log(Ar) + biolog(Az) =
L]
Dinamik
Programlama A1k (Bhy(m11 + 712)) ALk (Bhy(m11 + 712))
log(A1 k™ —[————————"=])+B(m11[ho+h1 log (| —————————————1)+b11log(A1)+b12
1+ Bhi(m1 + m12) 1+ Bhi(m11 + m12)

A k™ (Bh +
T12[ho + h1 Iog([%]} + ba1log(A1) + bplog(Az)]

= Burada esitligin saginda ve solunda log(k) 6niinde bulunan terimler birbirine esitlenirse hy terimini
elde edebiliriz:

o

M= ——
1 — Ba(my + m12)
m Dolayisiyla optimal 4 yani politika fonksiyonunu ifade eden (x2) denkleminde hy yerine yazilirsa:

, Ak Bligamg gy (71 + 712))
1+ Blgaq

o
Ty T+ m2)

m 711 + 712 = 1 oldugu hatirlanmalidir. Ayrica, benzer islemler yapilarak 2. Bellman denklemi icin de
k' elde edilir.
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Dii ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Sayisal Ornek
Dinamik m Stokastik Neo-Klasik biiyiime modelinde A; = 24,A, = 16,8 = 0.6,a« = 0.3 ve 1. sira Markov

Programlama siirecinin 1 712 = 0.8 02 oldugunu varsayalim.
™1 T2 03 0.7
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Programlama L 711 T2 0.8 0.2

siirecinin — — ) = ( 03 0.7 ) oldugunu varsayalhm.

u g(k,24) = 4.32k%3 (1. politika fonksiyonu) sonucuna ulasilir.
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ik Stokastik Progr ve Duragan Markov Siiregleri: Sayisal Ornek

Di

Dinamik m Stokastik Neo-Klasik biiyiime modelinde A; = 24,A, = 16,8 = 0.6,a« = 0.3 ve 1. sira Markov
Programlama L T T2 0.8 0.2 d |

surecinin T T2 ) = ( 03 0.7 ) oldugunu varsayalim.

u g(k,24) = 4.32k%3 (1. politika fonksiyonu) sonucuna ulasilir.

m Benzer bir sekilde 2. Bellman denklemi igin tiim islemler tekrar edilir ve deggrler yerine yazilirsa

g(k,16) = 2.88k%-3 (2. politika fonksiyonu) sonucuna ulasilir.
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Dinamik Stokastik Programlama

Di

ik Stokastik Programl ve Duragan Markov Siiregleri: Sayisal Ornek
Stokastik Neo-Klasik biiylime modelinde A; = 24,A; = 16,8 = 0.6, = 0.3 ve 1. sira Markov

. T T12 _ 0.8 0.2
siirecinin ( — — ) = ( 03 0.7 oldugunu varsayalhm.

g(k, 24) = 4.32k%-3 (1. politika fonksiyonu) sonucuna ulasilir.

Benzer bir sekilde 2. Bellman denklemi igin tiim islemler tekrar edilir ve deggrler yerine yazilirsa
g(k,16) = 2.88k%-3 (2. politika fonksiyonu) sonucuna ulasilir.

Bu denklemlerin anlam elinde k sermaye stoku bulunan bir kisi eger iyi donemde ise gelecek dénem
icin olan sermaye birikimini 1. politika fonksiyonuna gore yapmasi iken, yine eninde k sermaye stoku
bulunan bir kisi eger kotii donemde ise sermaye stoku tasarrufunu 2. politika fonksiyonuna gore
yapacak olmasidir.
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