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0z
Modern portfoy teorisinin kurucusu olarak bilinen Harry M. Markowitz,
gercekei bir yatirimer i¢in beklenen faydayr maksimize ederken, beklenen getiri ve

getirilerin varyansini dikkate alan, optimal portfGyiin se¢imini gostermistir.

Bu tezde, Markowitz’in Ortalama-Varyans modeline bir tamlik kisiti
eklenerek, secilecek portfoydeki hisse senedi sayist sinirlanmistir. Buna ilave olarak,
model tamlik kisithh kuadratik programlama problemi olarak diizenlenmis ve
Lagrange Gevsetmesi yontemi kullanilarak ¢ozlilmiistiir. Bu yontemde, tamlik kisith
kuadratik programlama problemi, iki alt probleme ayrilip, bu problemler birbirleri ile

dual degiskenler yardimu ile iliskilendirilmistir.

Veriler, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasindan (IMKB) tedarik edilmistir.
IMKB-30 endeks verileri kullanilarak Markowitz’in Ortalama-Varyans modeli ve
Lagrange Gevsetmesinin sonuglari kiyaslanmistir. Son olarak, Lagrange Gevsetmesi

yontemi kullanilarak optimal kiiciik portfoyler elde edilmistir.



ABSTRACT

Harry M.Markowitz is often known as the founder of modern portfolio
theory. For a rational investor, Markowitz has suggested an optimal portfolio that
considers both expected return and variance of return while maximizing the expected
utility.

In this dissertation, a cardinality constraint is added to the Markowitz’s
Mean-Variance model. The number of securities in the chosen portfolio is restricted
to a certain limit. In addition, the model is prepared as a cardinality-constrained
quadratic programming problem and solved by using Lagrangian relaxation method.
This method involves splitting the cardinality-constrained quadratic programming
model into two models that are connected to each other with dual variables.

The data set was provided by the Istanbul Stock Exchange (ISE). The ISE-30
data were first used in order to compare the Markowitz’s Mean-Variance model and
the Lagrangian relaxation results and then, to obtain small portfolios using

Lagrangian relaxation.



ONSOZ
Modern portfoy teorisinin temellerini 1952 yilinda yazdigi “Portfolio
Selection” isimli makalesi ile atan Harry M. Markowitz, portfoy riskinin, portfoyii
olusturan menkul kiymetlerin risklerinden bagimsiz olarak diisiiriilebilecegini

kanitlamistir.

Gelisen, degisen ve kiiresellesen diinyamizda artik bir yatirimer hisse senedi
piyasalarini anlik olarak takip etme sansina sahiptir. Piyasa hareketlerinin ¢ok hizli
oldugu bu ortamda yatirimcilar daha kisa siirede karar vermek zorundadirlar. Bu
nedenle, bir yatirimciya tavsiye edilecek olan portfdyiin biiyiikliigline ilave olarak,
zaman Onemli bir parametre olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bundan dolayi, portfoy
secimi problemlerinde optimal yada optimale yakin sonuglart kisa siirede veren

sezgisel (heuristic) yontemler gelistirilmistir.

Bu yontemlerden biri de Lagrange Gevsetmesidir. Bu yontem, Dal-Sinir
tabanli bir algoritma ile birlestirilerek sezgisel bir yaklasimla, 02.01.2006 ve
03.01.2011 tarihleri arasinda IMKB-30 endeksinde yer alan hisse senetleri iizerinde
uygulanmistir. Elde edilen sonuglar Markowitz’in Ortalama-Varyans modeli ile

karsilastirilmistir.

Ayrica belirli bir hisse senedi sayisina gore ¢oziim gelistirebilmek icin;
uygulamada kullandigimiz modele, tamlik kisiti eklenerek optimal kiiclik portfoy

secimi yapilmig ve yatirimcilar i¢in yeni alternatifler tiretilmistir.

Buna ilave olarak, her bir portfoy iginde bir iist sinir (upper bound) elde

edilmistir.

Calisma siiresi boyunca, benden higbir destegini esirgemeyen danigman
hocam Sayin Prof. Dr. Erhan OZDEMIR’e, degerli hocam Saymn Prof. Dr. L. Miifit
GIRESUNLU’ya, Dr. Neslihan FIDAN’a ve Ins. Yiik. Miih. Soner GONCU’ye
tesekkiirlerimi arz ederim. Bununla birlikte her zaman yanimda olan annem Yiksel

TURAN ve babam Miinir TURAN’a daima minnet bor¢luyum.

Calismanin arastirmacilara yararli olmasini dilerim.
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GIRIS

John Burr Williams, The Theory of Investment Value adli eserinde bir varligin
bugiinkii degerinin, aynm1 varliin gelecekte getirecegi kar miktarinin bugiinkii
degerine esit olmas1 gerektigini Oneren bir yaklagim ortaya koymustur. Ancak, kar
kesin olmadig1 i¢in, bir varhigin gelecekte getirecegi kar miktarinin lizerinden yapilan
indirim miktarinin beklenen degerini, eldeki varligin degeri olarak dikkate alinmasi
diistincesi Harry M. Markowitz tarafindan gelistirilmistir. Bir yatirnmcinin sadece
hisse senetlerinin getirilerinin beklenen degeri ile ilgilenmesi, yatirimcinin sadece
portfoyilin getirisinin beklenen degeri ile ilgilendigi anlamina gelir. Bir portfoyiin
sadece getirisinin beklenen degerinin maksimize edilmesini dikkate alan (beklenen
deger tek bir hisse senedi yada birlestirilmis birkag hisse senedi icin olabilir) bu

yaklasim gercekei yatirimer davranisi olarak goriilmemektedir.*

Markowitz, portfoyiin risk ile getirisini birlikte dikkate alarak kurdugu
modelde, ozellikle kiiciik yatirimcilar i¢in, portféy kombinasyonlarinin varyansi ve
getirilerinin beklenen degerlerinin olusturdugu etkin sinir yardimiyla, yatirimciya
hangi portfoyleri tercih etmesi gerektigini gostermistir. Finansal ekonomi teorisine
yaptig1 bu oncii calismalar ile yaptig1 katkidan dolay1, William F. Sharpe, Merton H.
Miller ile birlikte 1990 yilinda Nobel Ekonomi ddiiliine layik goriilmiistiir.

Belirsizlik altinda karar verme probleminde, yatirimcinin beklenen kar1 ya da
kazancini maksimize etmeye calismast makul bir davranis olarak kabul edilir. Bu
yaklasima iki temel itiraz vardir. Bunlardan birincisi, siradan bir yatirimeinin olaylar
karsinda sadece beklenen sonuglara odaklanmasi ve olaylar defalarca tekrar etse bile

ortalama sonucu dikkate almamasidir.

'Harry M. Markowitz, “Foundations of Portfolio Theory,” The Journal of Finance, June, 1991,
5.470, (Cevrimigi) http://www.jstor.org/stable/2328831, 21 Mayis 2010.



Ikincisi ise, beklenen getirinin maksimize edilmesi igin varliklarin
cesitlendirilmesi, kaynaklarin genis bir yelpazede yer alan bu varliklara dagitilmasini

tam olarak aciklayamamaktadir.®

Modern portfoy teorisinin babasi olarak kabul edilen Markowitz kadar bu
Ovgliyli hak edecek bir isim olan A.D. Roy’da tipki Markowitz gibi ortalama ve

standart sapmayi temel alan bir model 6nermistir.

Roy ve Markowitz’in Ortalama-Varyans modeli arasindaki iki temel fark

asagidaki gibidir:®

I.  Ortalama-Varyans modelinde pozitiflik kosulu var iken, Roy tim
yatirnmin igerdigi hisse senetleri i¢in pozitiflik kosuluna yer
vermemistir.

ii.  Markowitz yatirimciya etkin sinir {izerinde yer alan portfoylerden
herhangi bir tanesini se¢ebilmeyi Onermis iken, Roy yatirimeciya

portfoyler arasindan sadece 6zellikli olan tek bir portfoy onermistir.

1963 yilinda Sharpe, 1966 yilinda Cohen & Frederick, Markowitz’in
Ortalama-Varyans modelinin daha basit sekilde formiile edildigi indeks modelleri
gelistirmislerdir. Sharpe 1971 yilinda yazdigi makalesinde “Eger portfdy analizi
probleminin 6zii, lineer(dogrusal) programlama yontemlerine uygun olabilseydi,
pratik uygulamalar i¢in gergekten biiyilk umutlara sahip olunacakti.”* seklinde bir

goriis belirtmistir.

Gergekten, uygulamada varliklarin sayis1 biiyiik bir 6nem arz etmekle birlikte,
belirli bir limite bagli olarak belirlenen varliklar tarafindan olusturulan portfoy

secimi problemlerinin ¢ézliimii zordur.

?A.D. Roy, “Safety First and the Holding of Assets,” Econometrica, July, 1952, s.431, (Cevrimici)
http://www.jstor.org/stable/1907413, 15 Ekim 2010.

$Harry M. Markowitz, “The Early History of Portfolio Theory:1600-1960,” Financial Analysis
Journal, June, 1991, s.5.

*Bernell K. Stone, “A Linear Programming Formulation of the General Portfolio Selection Problem,”
The Journal of Financial and Quantitative Analysis, September, 1973, s.621, (Cevrimigi)
http://www.jstor.org/stable/2329828, 10 Agustos 2009.



Bu zorluktan dolayr genellikle tercih edilen yaklasim, tam sonug¢ yerine
optimal nokta/lar civarinda ¢6ziim degerlerine ulastiran sezgisel ¢6zim
yontemleridir. ilerleyen yillar icerisinde ¢ok sayida sezgisel ¢dziim yontemi portfoy

se¢imi problem icin gelistirilmistir.

Bu calismanin birinci boliimii, belirsizlik halinde karar problemi olarak
¢oziilmesi gereken Portféy Se¢imi probleminin ¢dziimiinde yer alan temel matematik

kavramlar ve karar teorisine ayrilmistir.

Ikinci boliimde, portfdy secimi probleminin tanimi yapilarak, getiri, risk ve
etkin sinir kavramlart birlikte Markowitz tarafindan gelistirilen Ortalama-Varyans

modeli agiklanacaktir.

Ugiincii boliim, Lagrange gevsetmesinin igerigine ve bu konu ile ilgili temel

bilgilere ve Lagrangian sezgisellerine ayrilmistir.

Doérdiincii boliim ise; ilk ti¢ boliimde ifade edilen temel kavramlar ve
Lagrange Gevsetmesi yardimi ile, 02.01.2006 ve 03.01.2011 tarihleri arasinda
IMKB-30 endeksinde yer alan sirketlere ait hisse senetleri kullanilarak, yatirimcilara

onerilebilecek olan portfdylerin olusturulmasina yonelik uygulamay1 icermektedir.



1. KARAR TEORiSi VE TEMEL MATEMATIK
KAVRAMLAR

Bu boliimde karar teorisi ve bu ¢alismaya esas olacak optimizasyon ile ilgili

temel matematik kavramlar agiklanacaktir.

11. Karar Teorisi
Miimkiin iki ya da daha fazla davranis bi¢imi arasindan herhangi birinin
secimi “karar” olarak adlandirilir. Bir karar eyleminin elemanlar1 asagidaki gibi

siniflandirilabilir;

I.  Karar Verici: Mevcut segenekler icerisinden se¢im yapan kisi ya da

grubu yansitir.

ii.  Amagc: Karar verici/vericilerin faaliyetleri ile ulasilacak amaglardir.

iii. Karar Kriteri: Karar verici/vericilerin se¢imini olusturmada
kullanacagi degerler sistemidir.

iv. Secenekler: Karar verici/vericilerin segebilecegi alternatifler olup,
kontrol edilebilir degiskenlerdir.

v. Olaylar: Kontrol edilemeyen degiskenler olup, karar
verici/vericilerin secimlerini etkileyen c¢evre sartlaridir.

vi.  Sonug: Her bir segenek ve olaydan ortaya ¢ikan degeri yansitir.

Sonuglarin olusturdugu matrise karar matrisi adi verilir.

Kararlar; belirlilik, risk, belirsizlik, kismi bilgi haline ve rekabet (oyun

teorisi) durumlarinda karar alicilar tarafindan alinirlar.

Belirlilik halinde karar verme durumunda, ortaya ¢ikacak olay kesin olarak

bilinir ve karar matrisinde yer alan olay sadece bir adettir.

'Osman Halag, Kantitatif Karar Verme Teknikleri (Yoneylem Arastirmasi),istanbul, Evrim Basim
Yayim Dagitim, Tiirkiye, 1991, s.27.



Risk halinde karar verme durumunda, olay sayisi birden fazla ve meydana

gelebilecek olaylarin olasilik dagilimlari bilinmektedir.

Belirsizlik halinde karar verme durumunda, meydana gelebilecek olan

olaylarin olasilik dagilimlar1 bilinmemektedir.

Kismi  bilgi halinde karar verme durumunda, olaylarin gerg¢eklesme
olasiliklarinin yalnizca dagilimi ve merkezi egilim Olgiilerinin (ortalama, mod,

medyan, v.b) bazilar1 bilinmektedir.

Oyun teorisi ise, rekabete dayali problemleri igermektedir. Karar matrisinin
stitunlar1 rakip oyuncunun seceneklerini gosterir ve matris elemanlarina 6deme adi

verilir.

1.2. Optimizasyon Problemi ve Temel Matematik Kavramlar

Bir optimizasyon problemi, belirli kosullar altinda miimkiin olan alternatifler
arasinda en iyi ¢oziimiin nasil bulunacag ile ilgilenir. Zaman, maliyet gibi bilinen
nedenlerden dolayr bu tiir problemlerin ¢oziimiine ve bu tiir problemlere ait

¢oziimlerin gelistirilmesine ilgi artarak devam etmektedir.?

Eger bir optimizasyon probleminin ¢éziimii zamanla degismiyorsa, bu tiir
optimizasyon problemlerine statik optimizasyon ya da dogrusal olmayan
programlama (non-linear programming) adi verilir. Bu tiir problemler cebirsel ya da
cebirsel olmayan denklemlerle, matematiksel bir model olarak ifade edilirler. Bu
denklem, amag fonksiyonu (objective function) olarak adlandirilir. Amag fonksiyonu,
dogrusal bir denklemden olusuyorsa, bu modele dogrusal programlama (linear

programming) modeli adi1 verilir.

’D.A. Wismer and R.Chattergy, Introduction to Nonlinear Optimization, New York, Elsevier North
Holland, 1978, s.1.



Eger bir optimizasyon probleminin ¢dziimii zamanin bir fonksiyonu olarak
degisiyorsa bu problemlere dinamik optimizasyon problemleri adi verilir. Bu tiir
problemler ise, genellikle diferensiyel denklemlerden olusan ve amag fonksiyonu

bazen bir toplam olarak da ifade edilebilen problemlerdir.

Dinamik ya da statik yapilara sahip olduguna bakilmaksizin, maksimum ya da
minimum olarak ifade edilen bir amag¢ fonksiyonuna sahip ve kisitlarla ifade edilen
optimizasyon problemlerine, kusitli optimizasyon (constrained optimization) problemi
denir. Bu tiir problemlerde kisutlar, esitlik (equality) velveya esitsizlik (inequality)
olarak ifade edilirler. Eger sadece bir ama¢ fonksiyonuna sahip bir optimizasyon
problemi s6z konusu ise, bu takdirde optimizasyon problemi kisitsiz optimizasyon

(unconstrained optimization) problemi olarak adlandirilir.®

Bir optimizasyon probleminde bilinmesi gerekli temel matematik kavramlari

asagidaki bagliklar altinda agiklayabiliriz.

121. Ekstramum Noktalar
f(X) fonksiyonu, X € X olmak iizere ve X = (n-boyutlu Oklid uzay1)

icerisinde tanimli ve siirekli olsun. f (X) fonksiyonunun birden ¢ok yerel maksimum
ve minimum noktas: olabilir. Ancak bu noktalardan sadece bir tanesi mutlak

maksimum ve bir tanesi de mutlak minimumdur.

Mutlak maksimum ve mutlak minimum noktalar1 ayn1 zamanda yereldir. Bu
noktalar disinda kalan noktalar ise, sadece yerel maksimum ve yerel minimum
noktalaridir.

f(X) fonksiyonu tanimli oldugu aralikta, tek bir ekstramum noktasina

sahipse, f (X) fonksiyonu tek maksimumlu veya minimumludur.

Ae., 5.2,



f(x) fonksiyonu, X cE" icerisindeki bir X" noktasmmn &

komsulugundaki biitlin noktalarda tanimli olsun.

Eger, O<HX-X*H<8 ve f(x)> f(x*) sartlarim saglayan tiim X noktalari

i¢in, 0 <& < & olacak bicimde bir £ >0 sayis1 varsa X noktasina yerel minimum

noktasi denir. f(x)< f(x") olmas: durumunda ise, X" noktas: yerel maksimumdur.

f (x) fonksiyonu tammh oldugu, X — E" kapali kiimesinde ¥x e X igin
f(x)= f(x*) sartin1  sagliyorsa, X noktasmna mutlak minimum denir. * Eger,

f(x)< f (x) ise, X" noktasina mutlak maksimum denir.

Sekil 1-1°de, [a,b] < E* kiimesinde tammlanmus tek degiskenli bir fonksiyon

icin, ekstramum noktalar gésterilmektedir.

Mutlak Maksimum

Yerel Maksimum
. /\ \//\ -

Yerel Minimum

Mutlak Minimum h

Sekil 1-1.Ekstramum Noktalar

‘Ae., 5.33.



Eger bir fonksiyon ¢ok degiskenli ise, yukarida ifade edilen maksimum ve

minimum noktalara ilave olarak semer(eyer) noktasindan bahsetmek gereklidir.

Iki degiskenli bir f(x,y) fonksiyonun, (X,,y,) noktasinda semer(eyer)

noktasina sahip olabilmesi i¢in; £ >0 olmak fizere, X-X0||<g, ||y-y0||<g olacak
sekildeki biitin X ve y degerleri igin, f(XY,)<f(X,Y,)< f(X,,y) sartlan
sag“g,lanmahdlr.5

Buradan da anlasilacag lizere, f fonksiyonun, X degiskene gore maksimum

y degiskene gore minimum olan deger aldigi bu nokta, semer(eyer) noktas:dir.

Sekil 1-2°de semer(eyer) noktas1 gosterilmektedir.

Sekil 1-2.Semer Noktasi

°Ae., 5.38.



122. Konvekslik ve Konkavlik

Matematikteki konvekslik ve konkavlik kavramlari, optimizasyon teorisi

icerisinde 6nemli bir yer tutar.

Herhangi bir xeE" vektort, X;5Xppeees X vektorleri ile,

n

A, 20,0, 20,...,A, 20, &, +A,+...A, =1 olmak lizere, X = A, X, + A, X, +...+ A X,

seklinde ifade edilebiliyorsa, x vektoriine X;,X,,...,X, vektorlerinin bir konveks

kombinezonu ad1 verilir.

X <EM ve X;, X, € X olmak tizere, X kiimesi icerisinde yer alan, VX, ve
VX, nokta ciftinin herhangi bir konveks kombinezonu, yine bu X kiimesi igerisinde

yer aliyorsa, bu kiimeye konveks kiime denir.® Eger, bu nokta ciftlerinin konveks
kombinezonunu olusturan en az bir nokta X kiimesi igerisinde yer almazsa, bu

kiimeye de konveks olmayan kiime denir

Sekil 1-3’de X € E* de tanimlanmis olan, konveks ve konveks olmayan

kiimeler gosterilmektedir.

Konveks Kiime Konveks Olmayan Kiime

Sekil 1-3.Konveks ve Konveks Olmayan Kiime

®H.I. Sezginman, Lineer Programlama ve Problemleri, istanbul, Yildiz Universitesi Yaymnlari,
Say1:187, 1986, s.41.



X ={Xx=a%,+(1-2)x,, 0<A<1} scklinde tammlanan  noktalarin
kiimesi; X,,X, noktalar1 arasindaki dogru parcasidir. X kiimesinin igerisinde yer

alan Vx, ve VX, nokta cifti i¢in, elde edilen dogru par¢asimin her noktast X

kiimesine ait ise, X kiimesine konveks kiime denir.”

X, X, € X cE" ve f:x—E"igin, 0< A <1 olmak iizere:

i f(x) fonksiyonu, f(Ax,+(1-2)x,)<Af(x,)+(1-2)f(x,)
sartin1 sagliyorsa, konveks bir fonksiyondur.
i.  f(x) fonksiyonu, f(Ax,+(1-4)x,)22f(x,)+(1-2)f(x,)

sartin1 sagliyorsa, konkav bir fonksiyondur.

Sekil 1.4°de tek degiskenli konveks bir fonksiyon gésterilmektedir.

f(x)

L L T
X x':/?,_1’1+(1—/?,}:-tcJ X,

Sekil 1-4.Konveks Fonksiyon

Ae. s.42.

10



123. Kuadratik Formlar ve Sylvester Teoremi

Dogrusal olmayan optimizasyonda 6nemli kavramlardan biri de, kuadratik

formlardir.
(a, &, ..oy Ay,
Ay Ay a2j ),
x:(xl,x2,...,xn)T ve A=| : : : : : simetrik bir matris
a; i2 aij
ay Ay e e A

olmak iizere, f(X)=x"Ax=> > a,xX;, n degiskenli fonksiyonuna bir kuadratik

i=1 j=1

form denir.®
Buna gore;

i.  vx=#0 icin, X' Ax>0 ise kuadratik form pozitif definit,
ii.  Vx igin, X'’AX>0 ve bazt x#0 degerleri icin, X'Ax=0 ise
kuadratik form pozitif yar1 definit,
iii.  —x"Ax pozitif definit ise, kuadratik form negatif definit,
iv.  —X'Ax pozitif semidefinit ise, kuadratik form negatif yar1 definit,

v.  Eger kuadratik form, baz1 X degerleri igin pozitif, baz1 X degerleri

icin negatif degerler aliyorsa bu takdirde indefinittir.

Tiretilebilir bir f(x) fonksiyonunun, n-boyutlu birinci mertebe kismi

tiirevlerine gradient vektor denir.

vf (X):Bf_xi

f(x) fonksiyonunun en hizli deger kazandigi, tersi de en hizli deger kaybettigi

of of
—(x

.
(x), > ( )"87()()} olarak ifade edilen bu vektoriin yonii,
2 n

yondiir.

®H.A. Taha, Operations Research: An Introduction, New Jersey, Pearson Prentice Hall, 2007, Ek
D., s.158.
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Bir kuadratik formun pozitif definit olup olmadig1 Sylvester Teoremi yardimi

ile belirlenir.

Sylvester Teoremi: X'Hx kuadratik formu i¢in, H matrisinin ardisik ana

mindrlerinin tamami pozitif ise, kuadratik form pozitif definittir. Ayn1 sekilde,

-x"Hx pozitif definit ise, x"Hx kuadratik formu negatif definittir.

Burada H, nxn boyutlu, en az ikinci mertebeden tiiretilebilen siirekli kismi
tirevlere sahip f (X) fonksiyonunun, ikinci kismi tiirevlerinin olusturdugu simetrik
Hessian matristir.

o o' f ot ]
SA) 2 (x) (x)
X, X,0X, OX,0X,,
o* f o* f o* f
H(x)=| 0x,0% () ox; () OX, 0. ()
0? f o f 0? f
L ~"n Xl XnaXZ aXn nxn

Burada [H] =~ ve x#0 olmak iizere, Hx=AX esitligini saglayan x

mn
vektoriine ozvektor, A  skalerine de bu vektore karsi gelen dzdeger denir. Bir
kuadratik formun pozitif definit olabilmesi i¢in, ancak ve ancak [H]  matrisinin
biitiin 6zdegerleri pozitif olmali, kuadratik formun pozitif yar1 definit olabilmesi i¢in
ise, ancak ve ancak [H]  matrisinin biitiin 6zdegerlerinin pozitif ya da sifir olmasi

gerekir.’

Erhan Ozdemir, “Nonlineer Programlama Coéziim Yontemleri ve Portfoy Secimi Problemlemine
Uygulanmasi,” (Doktora Tezi), y.y., Istanbul, 1983, s.19.
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2. PORTFOY SECIMi PROBLEMI

Portfoy se¢imi problemi iki agsamada incelenebilir. Birinci agama, gozlem ile
deneyimlerden olusur ve varliklarin gelecekteki performanslar ile ilgilenir. Ikinci
asama ise, portfoyiin gelecekteki performansini dikkate alan ve dogrudan portfoyiin

secimine odaklanan asalmadlr.1

Iyi bir portfdy, bono ve hisse senetlerinden olusturulmus iyi ve uzun bir
listeden daha fazlasidir. Bir portfoy secimi siireci, hisse senetlerine iliskin bilgilerin
toplanmasiyla baslar ve biitiin olarak biitiin hisse senetlerine iliskin sonuglarla biter.

Portfoy se¢iminde hisse senetlerine ait iki temel kaynak kullanilir:

Bunlardan birincisi, bireysel olarak bir hisse senedinin ge¢mis performansina

bakilmasidir.

Ikinci olarak, hisse senedinin gelecekteki performansidir. Analistler gecmis
performans verilerini girdi olarak kullanirlarsa portfoy analizinin ¢iktilar1 gegmisteki
performans hakkinda bilgi verir. Gelecekteki olusmasi beklenen iyi ve Kkoti
portfdyler belirlenmek isteniyorsa, bu takdirde analister gelecege yonelik verileri

girdi olarak kullanirlar.?

Portfdy secimi probleminin tanimi ile birlikte, getiri, risk ve etkin smir

kavramlar1 asagida agiklanmistir.

2.1. Portfoy Secimi Problemi Tanim

Hisse senedi yatirimlarinin temel &zelliklerinden biri belirsizliktir. Tahmin
yapilirken siiphe ya da hatalarin otesindeki diger ekonomik giicler kolayca
anlagilamaz. Ornek olarak; Deprem, sel ve kuraklik gibi dogal afetler ya da siyasi ve
askeri hareketlilikler gibi beklenmeyen degisiklikler hisse senedi degerleri tizerinde

1Harry M. Markowitz, “Portfolio Selection,” The Journal of Finance, 1952, s.77.
’Harry M. Markowitz, Portfolio Selection:Efficient Diversification of Investments, 1959, s.3.
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biiyiik etkiler olusturabilirler. Bundan dolay1 bir yatirimci bir hisse senedinin

degerinin artmasi veya azalmasi ile ilgili bir tahmine daima ihtiya¢ duyar.

Bu tahmini gergeklestirecek olan analist ise, biitiin bilgi ve verileri derleyerek
yatirimciya uygun ve kullanilabilir bir bilgiyi sunmaya ¢alisir. Analist baz1 gegerli
diisiincelerden yola ¢ikarak ¢esitli tahminlerde bulunabilir. Ornek olarak; A
hissesinin getirisin, B hissesinden daha net olarak bilinmesi ya da C hissesinin

getirisinin, D hissesinin getirisine gore daha az spekiilatif olmasi gibi...

Hisse senedi yatirimlarina iligkin bir diger ozellik ise, hisse senetlerinin
getirileri arasindaki iligkidir. Eger hisse senedi getirileri arasinda iliski yoksa,
cesitlendirme yapilarak sistematik olmayan risk ortadan kaldirabilir. Eger hisse
senetleri getirileri arasinda milkemmel bir iliski var ise, o takdirde riski ortadan
kaldirmak miimkiin degildir. Ama bu iligki katsayist miikemmel degil de, yliksek ise

o takdirde riskin bir kisminin ortadan kaldirilabilecegi varsayilir.®

Yatirnm yapilacak olan portfylerin tercihi, hi¢ siiphesiz yatirimcinin risk
algilamasina gore farklilik géstermektedir. Buna karsin iki temel amag hi¢ degisiklik

gostermez ve genel olarak tiim yatirimei tiplerine uyarlanabilir. Bunlar:

1) Her yatiimci yiiksek getiri ister. Buradaki getiri yatirimcidan
yatirimciya gore cesitlilik gosterse de daima yiiksek olan diisiik olana
tercih edilir.

2) Yatirimer getirisinin giivenilir, diizenli ve belirsizlikten uzak olmasini
ister. Gergekten yatirnmcilar esit sartlar altinda belirlilik halini

belirsizlige tercih ederler.

Ae., s.4.
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2.2. Getiri ve Risk Kavramlari

En genis anlamiyla risk, beklenilen sonucu elde etmede var olan belirsizlik
seklinde tanimlanabilir. Bu ¢ergevede menkul kiymetlerde s6z konusu olan risk,

beklenilen getiri diizeyinin elde edilmesindeki belirsizliktir.*

Risk ve belirsizlik genellikle birbirleri ile karistirilan veya es anlamli olarak
kullanilan iki ayr1 kavramdir. Riskte gelecekteki olaylara ait alternatif sonuglarin
olasiliklar1 bilindigi halde, belirsizlikte bdyle bir olasilik dagilimindan bahsetmek

miimkiin degildir.
Yatirimcilarin kargi karsiya oldugu riski temelde iki boliimde inceleyebiliriz:

1) Sistematik Risk

Sistematik risk, kag¢inilmasi miimkiin olmayan menkul kiymetin bulundugu
finansal yapidan kaynaklanan risktir. Sistematik riskin temel kaynaklar1 ekonomik,

politik ve sosyal degismelerdir.
Sistematik risk unsurlari asagidaki gibi siralanabilir:

I.  Piyasa Riski
ii. Faiz Orani Riski
iii.  Satin Alma Giicu Riski

Piyasa riski, yatirnmcilarin gelecekteki beklentilerinden etkilenen, ulusal ve

uluslararasi piyasalardaki genel ekonomik egilimlere dayanan risk ¢esididir.

Faiz orani riski, piyasa faiz oranlarindaki degisimeler sonucu ortaya ¢ikar.
Sabit getirili varliklarin daha ¢ok etkilendigi faiz oranlari, gelecekte beklenen nakit
akimlarimin beklenen degeri olarak hesaplanan, hisse senedi fiyatlar1 icin de

sistematik bir risk ¢esididir.

*Mustafa Ozgam, “Varhk Fiyatlama Modelleri Araciligiyla Dinamik Portfoy Yénetimi,” Ankara,
1997, s.9.
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Satin alma giicii riski, enflasyon ve deflasyon ile ilgilidir. Eger yatirim
ertelenen tiiketim olarak tanimlanirsa, enflasyon veya deflasyon oranlar
yatirnmcilarin - gelecekte elde edecekleri mal ve hizmetlerin reel tutarlarini,
dolayisiyla cari menkul kiymet fiyatlarin1 etkileyecektir. Piyasadaki genel fiyat
diizeyi arttikca hisse senedi performansi diiserken bu bir risk faktorii olarak ortaya

cikmaktadir.
2) Sistematik Olmayan Risk

Sistematik olmayan risk ise, menkul kiymetin ait oldugu isletmenin
kendisinden veya bu isletmenin ait oldugu endiistriden kaynaklanan ve kagiilmasi
mimkiin olan risk ¢esididir. Sistematik olamayan risk unsurlarini asagidaki gibi

siralayabiliriz:

i. IsRiski
ii. Finansal Risk
iii.  Likidite Riski

iv.  Yonetim Riski

Is riski, isletmenin faaliyet alanindaki nakit akisi belirsizligi ile ilgilidir.
Faaliyet gelirlerinin dagilimi, satiglarin ve faaliyet kaldiracinin bir fonksiyonu olup,

is riskinin temel belirleyicileri satis hacmi ve tiretim fonksiyonu olmaktadir.

Eger faaliyet gosterilen alanda sabit varlik miktarmin artmasi ile birlikte
satista yiikseliyorsa, bu durumda karlilik azalacagi i¢in hisse senedi fiyat1 bu

durumdan etkilenecektir.

Finansal risk, isletme faaliyetlerinin finansman seklinden kaynaklanmaktadir.
Eger bir isletme 6z kaynaklarinin yardimiyla finansmanin yani sira bor¢lanmaya
giderse, belli bir zaman araliginda sabit finansman giderlerine katlanmak zorundadir.
Bu zaman araliginda isletme, gerekli beklenen getiriyi elde edemezse, temettii
dagitamayacagi gibi borglarin1 da 6deyemeyebilir. Bu durum hisse senedi fiyatini

etkileyecegi i¢in bir risk unsuru olarak dikkate alinir.

16



Likidite riski, yatirnm araglarinin ikinci el piyasasi ile ilgilidir. Hisse senedi
piyasada fazla maliyete katlanmadan anlik olarak islem gérme imkanina sahip ise, bu

durum hisse senedinin likiditesinin yiiksek oldugunu gosterir.

Eger bu sartlar saglanmiyor ve ya ileride saglanip saglanmayacag belirsizlik

tasiyor ise, yatirimci likidite riski tasiyor demektir.

Yonetim riski, adindan da anlagilacag iizere isletmenin yonetim kadrosu ve
bu kadronun kararlar1 dogrultusunda ortaya cikan risk cesididir. Isletmelerin zaman
icerisinde karsilasabilecekleri firsatlart degerlendirebilecek giiglii bir yOnetim
kadrosu yoksa, beklenen getirilerde 6nemli azalmalar olabilir. Bu durum isletmeler

icin yonetim riskine bir 6rnektir.

Buna gore bir menkul kiymetin riski, sistematik ve sistematik olmayan
risklerin toplamidir. Sistematik olmayan risk menkul kiymetin g¢esitlendirmesi yolu
ile azaltildig1 halde, sistematik risk azaltilamaz. Bu durumda bir portfoyiin riskinin
en az oldugu yer, sistematik olmayan riskinin sifir oldugu ve yalnizca sistematik

riskin oldugu noktadir.

Sekil 2-1’de goriildiigii gibi, sistematik olmayan risk sonsuzda, sistematik
riske teget olmaktadir. Bu durumda sadece sistematik riskin oldugu ve

cesitlendirmenin en 1yi yapildig portfdye ulasilir.

4 Risk
Toplam Risk
Sistematik Olmayan
Risk
Sistematik Risk
g : L - : Hisse Senedi Sayisi
5 10 15 20 25

Sekil 2-1.Sistematik ve Sistematik Olmayan Risk
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Yatirnmcr riskten kacinamayacagi durumlarda riski yok sayarak tiim riski
iistlenebilecegi gibi, riski g¢esitlendirmenin yollarin1 da aramayi tercih edebilir.

Bununla birlikte riskten kaginmak i¢in dikkate alinan bir yaklasim ise faydadir.

Fayda, belirsizlik halinde karar verme durumlarinda elde edilen varligin
yarattig1 tatmin diizeyi olarak tanimlanabilir. Faydanin 6lgiilebilir olmasi i¢in elde

edilmis veya edilecek olan ¢iktilarin kiyaslanabilir olmas1 gerekmektedir.

Theory of Games and Economic Behavior adli eserde von Neumann ve
Morgenstern faydanin olgiilebilmesi igin temel aksiyomlar ortaya koymuslardir.
Ilerleyen zamanlar icerisinde arastirmacilar bu aksiyomlar1 3 temel baslik halinde

ifade etmeye baslamislardir.
P,Q ve R gibi {i¢ olay i¢in aksiyomlar asagidaki gibidir:

i. P>QveyaQ>Pdir. P ve Q esit oranda tercih edilme derecesine
sahipse, P ~Q olup, buna ge¢isme (transitive) aksiyomu denir.
Baska bir ifadeyle, P>Qve Q>R ise, P>R dir. Ayrica,
P~QveQ~R ise, P~R olur.

ii. Eger P>Q ise, 0O0<A<l olmak {izere, her R igin
AP+(1-2)R>2Q+(1-2)R  dir. ~ Buna  independence
(bagimsizlik) aksiyomu adi verilir.

iii. Bu aksiyom fayda fonksiyonu U ile ilgilidir. P>Q igin,

U(P)>U(Q)olur.

Eger, U fayda fonksiyonu dogrusal ise, bu iki olayin fayda fonksiyonlar
arasindaU (ZP + (1— /1)Q) =AU (P) + (1— Z)U (Q) iliskisi vardir.

*David E. Bell, Peter H. Farquhar, “Perspectives on Utility Theory,”Operations Research, C.34,
No:1, 1991, s.180.
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Sekil 2-2, 2-3 ve 2-4’de ¢esitli tiplerdeki fayda fonksiyonlar1 goriilmektedir.®

KAYIP

DA

KAZANG

Sekil 2-2.Konkav Fayda Fonksiyonu

FAYDA

KKKKK

KAZANC

Sekil 2-3.Konveks Fayda Fonksiyonu

®Harry M. Markowitz, Portfolio Selection (Doktora Tezi), 1955, s.26.
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FAYDA

KAYIP KAZANC

Sekil 2-4.Konkav-Konveks Fayda Fonksiyonu

Belirsizlik halinde karar verme problemlerinde Tablo 2-1’deki fayda matrisi

dikkate alinir.

0, 0, 0,
dl U11 Ulj Uln
dl Uil Uij Uln
dm Uml Umj Umn

Tablo 2-1.Fayda Matrisi

Bu matrise gore, d, kararinin alinmasi durumunda O, olaymnin sonucu igin
U,, degeri bize faydayir gostermektedir. Burada herhangi bir, d; karari icin elde
edilen O, olayma karsilik gelen U; degeri herhangi bir kayip ya da kazanci ifade
etmeyip sadece bir deger olarak fayday: dlger. Eger, O; olayina bagl olarak olusan

fayda i¢in, bir olasilik s6z konusu ise, bu takdirde faydanin beklenen degeri,

U =pu, +p,u,+...+ p,u, olarak hesaplanir.”

Burada, i=1,2,....m ve j=12,...,ndir.

Ae. s.34.
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Fakat olasilik dagilimmin bilinmedigi durumlarda ise, g¢esitli alternatif

yontemler Onerilmistir. Bunlar sirasiyla:

I.  Tam eslik kurallari
ii.  Minimaks risk

iii.  Kisisel olasilik inanglar1

Tam eslik kuralina gore elde edilecek olan O, sonucu tam olarak sadece

yatirimei tarafindan bilinir ve genel geger tiim yaklasimlar bu kurala gore reddedilir.
Nicel olarak bu kurala gore biitiin olasilik dagilimi ve sonuglari yatirimei tarafindan

bilinmekte olup fayda bu degerlere gore hesap edilmektedir.

Minimaks risk, kotiilerin i¢inden en az kotiiyii segmek olarak tanimlanabilir.
Bir yatirimet i¢in, £1.000’lik yatirimi karsilifinda iki adet alternatif onerilmektedir.
Birinci alternatif, normal piyasa sartlarinda %100’liik bir kar, piyasa sartlarinin iyi
gitmemesi durumunda %20’lik bir zarar olsun. ikinci alternatif ise, %19,9’luk zarar
olsun. Goriildiigii gibi ilk alternatif ikincisinden daima iyidir. Ve bdylece minimaks

kural1 da isletilmis olur.

Kisisel olasilik inanglarina gore ise, alternatifler arasinda higbir iistiinliigiin
olmadig1 ve tiim ihtimallerin birbirine es oldugu sayilir. Boyle genis ve esnek bir

hareket alani igerisinde, herhangi bir O, igin herhangi bir p; olasiligina kisisel
inanglar1 dogrultusunda karar verir. O, ve O, gibi sadece iki miimkiin getiri degeri

icin, herhangi bir d, karari ile elde edilen fayda u,, ve u,, Sekil 2-5’deki gibi olur.
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4 (v, w)

U2

Sekil 2-5.1ki Alternatifli Kararin Karakteristigi

Eger burada, p, ve p, gibi olasilik degerine sahip olunursa bu takdirde,
U = pu, + p,u, olarak faydanin maksimize edilmesine ¢alisilir. Burada, p,+p, =1
ve p, p, 20 olur. Bu yaklagim, ikiden fazla O; degeri oldugu durumda da gegerli

olup beklenen fayday1 maksimize etmeye ¢alisir.

Bir yatirimin fayda fonksiyonu U (X) ve bu fonksiyonun birinci tiirevi U '(X)

u(x)
U'(x)

olarak bilinir. Bir birim riske katlanma sonucunda elde edilecek beklenen getiriyi

ikinci tiirevi U "(X) olmak iizere, R, (X) =- ifadesi riskten kacinma katsayis

temsil eden riskten kaginma katsayisi, yatirimecinin risk tercihine gore degisiklik

gosterir. Riskten kaginma katsayisi genellikle A ile gosterilir.

Riskten kaginma katsayis1 ile ilgili bir diger temel kavram ise, kayitsizlik
egrileridir. Kayitsizlik egrileri, yatirimcinin bir birim riske katlanmasi durumunda

elde edecegi beklenen getiri miktarini géstermektedir.
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Yatirimcilar risk tercihlerine gore:

I.  Riske tamamen duyarli
ii.  Tutucu
iii.  Girisken

iv.  Riske tamamen duyarsiz

olarak smiflandirilabilirler. Sekil 2-6’da kayitsizlik egrileri goriilmektedir.

Beklenen Getiri

| Riske Duyarhi —  Riske Duyarsiz

» Risk

Sekil 2-6.Kayitsizhk Egrileri

Kayitsizlik egrilerinin egimleri incelenecek olursa, riske karsi tamamen
duyarli olan bir yatirimei igin, egri beklenen getiri eksenine paralel, riske tamamen

duyarsiz olan bir yatirimet i¢in, egri risk eksenine paralel olarak hareket eder.

Ayni sekilde tutucu ve girisken iki yatirimci igin egrilerin egimlerine
bakildiginda, girisken bir yatirimcinin kayitsizlik egrisinin egimi, tutucu bir
yatirimectya gore daha kiigiiktiir. Buradan tutucu bir yatirirmcinin bir birimlik risk
artisinda bekledigi getirinin girisken bir yatirnmcidan daha fazla olacagi sonucuna

varilir.
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Bir hisse senedinin belirli bir zaman periyodundaki getirisi (2.1) esitliginde

oldugu gibi hesaplanir.

pi-p
Ri,t = pit_l (21)
R;, :i.hisse senedinint periyodundaki getirisi
pi~ :i. hisse senedinin t -1 anindaki fiyati
p; :i.hisse senedinint anmdaki fiyat:

olup, d,, :i. hisse senedinint periyodunda yatirimeisina 6dedigi temettii olmak {izere,

(2.1) esitligine d, , ilave edilerek getiri i¢in (2.2) deki esitlige ulasilir.

pi—pi +d,
R T ‘ (2.2)
Markowitz’in ortalama varyans modeline gore beklenen getiri ® (2.3)
esitliginde oldugu gibidir.

n

E(Ri):E[Zi;Rijpjj:ZE(Rij)pj (2.3)

j=1
(2.3) esitliginde;

E ( R ) =1. varligin beklenen getiri orani
R; ‘1. varhgm j durumundaki getiri orani

p; : j durumunun gergeklesme olasilig

dir.

®Hiroshi Konno, Hiroaki Yamazaki, “Mean-Absolute Deviation Portfolio Optimization Model and Its
Applications to Tokyo Stock Market,”Management Science, C.37, No:5, May, 1991, s.520.
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Gergeklesmis getiriler lizerinden hesaplandiginda menkul kiymetin ortalama

getirisi (2.4) esitliginde oldugu gibidir.

R= R (2.4)

S
p=]

Bir menkul kiymetin riski, menkul kiymetin beklenen getirisinden sapma
olarak tanimlanir ve standart sapma ile olgiiliir. (2.5) esitligi bir menkul kiymetin

riskinin nasil hesaplanacagini gostermektedir.

o, = |E {Zn:Rijpj—E(Zn:Rijpj}} (2.5)

(2.5) esitligini, p; ortak terim parantezine alirsak ifade (2.6) esitligine dontsiir.

o= [E| p, {Z R, —E[iRu]} (2.6)

Her bir durumun gerceklesme olasiligmmin esit olmast durumunda (2.6)

esitligine 1 carpani eklenerek (2.7) esitligine ulasilir.
n

o~ e {ZRE@R]} @)

Bu esitliklerde;

o; :i. varhgimn standart sapmasi
E(R,)=i. varhgin beklenen getiri orani
R; :1. varligin j durumundaki getiri oran

p; : j durumunun gergeklesme olasilig

olup, beklenen getirinin yiiksek olmasi ile birlikte standart sapma degerinin de kiiciik

olmasi beklenir.
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Ayrica sapmanin bir diger 6l¢iisii olan varyans ise, (2.6) ve (2.7) ifadelerin

karelerinin alinmasi ile hesap edilebilir.

Bir portfoyiin beklenen getirisi (2.8) esitligi ile hesaplanir.
E(R,)=Y_xE(R) (2.8)
i=1

E(R, ): Portfoyiin beklenen getirisi
X :i. varhgin portfoydeki agirlig
E ( R ) :1. varhgin beklenen getirisi

olmak tizere, (2.8) esitliginde goriilecegi gibi, portfoyiin beklenen getirisi portfoyii
olusturan varliklarin beklenen getiri oranlar1 ve portfoydeki agirliklarinin agirlikli

ortalamasidir.

Sekil 2-1°deki sistematik ve sistematik olmayan risk kavramlarindan
bahsederken bir portfoy ¢esitlendirmesi ile beklenen getirisi yiiksek ve riski diigiik
portfoyler elde edebilecegimizi ifade etmistik. Iki ya da daha fazla menkul kiymetin
getirilerinin birbirleri ile olan etkilesimleri kovaryans yardimiyla hesaplanir. Buna
gore menkul kiymet getirileri arasindaki kovaryans (2.9) daki esitlik yardimiyla

hesaplanir.

O-i,k:il:pj [(Rij_E(Ri))(Rkj_E(Rk))] (2.9)

Bu esitlikte:

o, - 1. ve K. varliklarm beklenen getirileri arasindaki kovaryans
p; : j durumunun gerceklesme olasilig

R; - Jdurumunda i. varhgin getiri orani

E(R,):i. varligin beklenen getiri orant

R, ] durumunda k. varligin getiri oran

E (R, ):k. varhgm beklenen getiri orani

dir.
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Her bir durumun gergeklesme olasiligr esit kabul edilirse (2.9) esitligine 1
n

carpani eklenerek (2.10) esitligine ulasilir.

o\ :%2[(&] ~E(R))(R, —E(Rk))] (2.10)

Bu durumda varliklarin getiri oranlar1 arasindaki kovaryans dikkate

alindiginda bir portfoyiin riski (2.11) esitligindeki gibi olur.

Op :qul:kzﬂlxixko-i,k (2.11)

o, - Portfoylin standart sapmasi(riski)

Bu esitlikte,

o, - 1. ve k. varliklarin beklenen getirileri arasindaki kovaryans
X; : 1. varhgin portfoydeki agirligi
X, K. varligin portfoydeki agirlig

olup, bu ifadenin karesi (2.12) deki portfoyiin varyansini vermektedir.

O-ZP:[ anznlxixko-i,k] :anznlxixko-i,k (2.12)

i=1 k=1 i=1 k=1
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2.3. Etkin Simir ve Uzerindeki Portfoyler
X

X=| : | portfoyii olusturan hisse senetlerinin nx1 boyutlu siitun vektori, c,
X

n

mxn boyutlu matris ve b, mx1 boyutlu siitun vektor, cx=b ve x>0 kisitlart

H
altinda, p=| : | beklenen getirilerin olusturdugu nx1 boyutlu situn vektor ve
M
On O1n
A=| : i i | nxn boyutlu pozitif definit kovaryans matrisi olmak iizere,
Oy ... O

herhangi bir portfoyiin beklenen getirisi E=p'x ve varyansi V =Xx'Ax olmak

tizere, bir E° = pn'x° ve V =x"Ax° kombinasyonunu olusturalim.

Eger, bu kombinasyondan baska bir E'>E°veV'<V® veya

E'>E° ve V' <V?° seklinde bir kombinasyon yoksa, (EO,VO) etkin simir iizerinde

yer alan portfoyii temsil eder.’

Simdi yukarida belirttigimiz bu ifadeyi {i¢ adet hisse senedinden olusturulmus

bir portfoy i¢in uygulayalim.

X, X, ve X, lic adet menkul kiymetten meydana gelmis bir portfoyiin
icindeki oranlart gostermek tizere sirasiyla, 0.75, 0.25 ve 0 olsun.

X, + X, + X, =1olmak iizere; X,U X, veX, cinsinden, X,=1-X,-X,
olarak yazabiliriz. X, X,, X, >0 olmak iizere, yatay ekseni X, ve diisey eksen X,

olmak iizere X,, X, ve X, geometrik olarak Sekil 2-7°deki gibi ifade edilir.

*Markowitz, Portfolio Selection:Efficient Diversification of Investments, s.309-310.
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Sekil 2-7.Portfoyiin Geometrik Gosterimi

Sekil 2-7°de X, eksenin altinda herhangi bir nokta segilirse, bu takdirde X,
negatif bir deger alir. Buradan elde edilen portfoy icerisinde yer alan X, degeri

X, >0 sartin1 saglayamayacagi i¢in elde edilen portfdy, uygun bir portfoy degildir.

Ayni sekilde, X, eksenin solunda bir nokta segilirse, bu takdirde X, negatif
bir deger alir. Buradan elde edilen portfoy icerisinde yer alan X, degeri, X, >0

sartin1 saglayamayacagi i¢in uygun bir portfoy degildir.

Ayrica, X,;=1-X,—X, diizleminin altindan bir nokta secilirse buradaki
portfoy ise, X,; >0 sartin1 saglayamayacagl i¢in uygun bir portfdy olmayacaktir.

Buradaki uygun set sadece abc ii¢cgeni ile ifade edilen bdlgenin igerisinde olacaktir.
Sekil 2-7°de gosterilen {i¢ varligin beklenen degerleri (2.13) deki gibi olsun.

E =Xy + X, + X, 14 (2.13)
(2.13) de X, =1-X,—X, yazarsak (2.14) esitligini elde ederiz.

E =Xy + X, +(1= X, = X, ) 145 (2.14)
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(2.14) esitligindeki parantez icerisindeki ifadeyi agarsak (2.15) esitligini elde

ederiz.

E=X, (14— 1)+ X, (1, — 145) + 115

(2.15)

1, =01 1, =0.05 g, =007 olmak iizere, portfoyiin beklenen degeri

E =0.03X, —0.02X, +0.07 olur.*

Beklenen deger E =0.08 olmak iizere, 0.01=0.03X,—-0.02X, ifadesinde

(Xl,Xz):(%,Oj ve (Xl,Xz):[O,—%j noktalarindan gegen dogru, E=0.08

degeri igin, es ortalama (iso-mean line) dogrusudur.

(X, X

2) = (1, 0) noktasi

icin  beklenen deger E=01

(X, X,)=(0,1) noktast i¢in beklenen deger E =0.05 olur.

Sekil 2-8’de es ortalama dogrular1 goriilmektedir.

2
41
X | ) \
1.0 7 <
_-Q)_ ,
S ™~
S
6= <
v s
z
/ — %
o
2 “
1 i 1 1
.2/' 4 f/ .8 /1.0 X,
Sekil 2-8.Es Ortalama Dogrular:
Ae., s.133.

olurken,
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M = t, = p; oldugu durumda ise, dogrular E nin artis yoniinde olacak

sekilde birbirlerine paralel hareket ederler.

Boyle bir durumda biitiin beklenen getiriler, birbirlerine esit oldugu ig¢in

sadece en kii¢iik varyans degerine sahip portfoy etkin sinir lizerindeki portfoydiir.

Yukarida beklenen getirilerini  hesapladigimiz X, X, ve X, menkul

kiymetlerinin varyanslar (2.16) daki gibidir.
V = X0y, + X0, + X0, +2X, X,0,, + 22X, X005 + 2 X, X0, (2.16)
(2.16) da X, =1-X,— X, yazarsak (2.17) esitligini elde ederiz.

V = X206y, + X206, + 05 (1= X, = X, ) +2X, X, 0,

(2.17)
+2X, (1= X, = X,) o35+ 2X, (1= X, = X, ) 0y
(2.17) de gerekli diizenlemeler yapilarak (2.18) esitligine ulasiriz.
V =X (0,,—20,+0, )+ X2 (0, —20,,+0,
1 ( 11 13 33) 2 ( 22 23 33) (218)

+2X, X, (612 0370y +‘733)+ 2X1(613 _0'33)"' 2X, (0'23 _0'33)"'0'33

o, =0,,=0.01, 0,,=0.04, 0, =0.005ve 0, =0,, =0 olmas: durumunda

tic menkul kiymet i¢in portfoyiin varyansi (2.19) denklemindeki gibidir.
V =0.05X; +0.05X? +0.09X,X, —0.08X, —0.08 X, +0.04 (2.19)
(2.19) denkleminde V =0.01 yazarsak (2.20) denklemine ulasiriz.

0.05X2 +0.05X 2 +0.09X, X, —0.08X, —0.08X , +0.03=0 (2.20)

(2.20) denkleminin ¢6ziim degerleri koordinat ekseninde bir elips olusturur ve

bu elipse es varyans (iso-variance) egrisi denir.

Sekil 2-9’da yukaridaki 6rnegimiz i¢in ¢esitli varyans degerleri i¢in ¢izilmis

olan es varyans egrileri goriilmektedir.
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X2

Sekil 2-9.Es Varyans Egrileri

Sekil 2-9’da c ile isaretlenen nokta es varyans egrilerinin merkezidir. Bu
noktaya karsilik gelen, X, ve X, degerlerinin olusturdugu varyans degerinden daha
diisiik degerli bir varyans degeri icin es varyans egrisi ¢izilmesi miimkiin degildir. Bu
durumda ¢ den daha kiigiik varyans degerine sahip bir portfoy olusturulmasi miimkiin
degildir.

Ayrica ¢ den biiyiik her deger i¢in es varyans egrileri ¢izilebilmesine ragmen,
varyans arttik¢a, egrilerde genislemeye baglar. Boyle bir durumda es varyans egrileri

elips formatindan uzaklasir.

Bir es varyans egrisinin elips formatindan uzaklagmas: ic¢in, asagidaki

sartlarin bir yada bir kag tanesinin bir arada bulunmas gerekir.

i. 0y —20,+0,=0ve var(X,—X;)=0
ii.  0,-20,+0,=0ve var(X,—X,)=0

iii.  (X,—X;) ve (X,—X,) arasindaki korelasyon 1 veya -1
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Sekil 2-10’da ¢esitli tiplerdeki es varyans egrileri goriilmektedir.

X
X, 2

/(

S~ X,

Xy

X, \ %
SN

Sekil 2-10.Cesitli Tiplerdeki Es Varyans Egrileri

Es varyans egrileri ve es varyans dogrularimi aymi diizlemde birlestirirsek
Sekil 2-11°de ¢izilmis olan kritik dogruya ulasiriz.

Sekil 2-11.Kritik Dogru

Sekil 2-11’de beklenen degerler E ve varyanslar V olmak iizere a

noktasindan baslayan E = E, beklenen degerli dogrunun tizerindeki tiim noktalarda
E = E, dir. Bu dogru varyanslar sirasiyla, V,,V, ve V, olan egrilerden geger. Sadece

varyansi V, olan egriye teget oldugu b noktast Sekil 2-11°de agik¢a goriilmektedir.
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Bunun anlami ayn1 beklenen deger icin, en kii¢lik varyansa sahip olan egrinin

V, varyansh egri oldugudur.

Yine ayni sekilden goriilecegi iizere, E =E, i¢in d, E=E, icin ¢, E=E,
icin € ve portfoyiin miimkiin olmasi ya da olmamas1 dikkate alinmadan bakildiginda

E =E; icin f noktasi en kiigiik varyansa sahip noktalardir.

Es varyans egrilerinin merkezi olan ¢ noktasindan gegen k dogrusu ise kritik

dogru olarak adlandirilir.

Bu dogru, miimkiin portfoyler setinden bazen gecer bazen gegmeyebilir ancak
ayni beklenen degere sahip portfoyler arasinda en az varyansa sahip olani bu dogru
tizerinde yer alir ya da bagka bir ifade ile ayn1 varyans degerine sahip portfoyler

arasindan beklenen degeri en yiiksek olani tercih edilir.**

Biitiin bu aciklamalar 1s18inda (E,V) diizlemine aktarilan portfoyler etkin

smir lizerinde yer alir.
Sekil 2-12’de etkin sinir egrisi goriilmektedir.
Getiri

Optimum
Portfoy

Yuksek Risk/
H - Yuksek Getiri
| :
1
® | @ «1 |
02 I 04| :
1 I
1 |
Diigiik Risk/ . ” .
Disgiik Getiri . St
: | Dugik Getiri
| :
1 I
| |
Risk

Sekil 2-12.Etkin Sinir Egrisi

1A e, 5.135-139.
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Bu portfoylerin hangisinin tercih edilecegi ise, yatirimcinin kayitsizlik

egrileri ile ilgilidir.

Yatirnmcinin tutumuna gore, kayitsizlik egrilerinin etkin sinira teget oldugu
noktada optimal portfoy olusur. Sekil 2-13’de yatirimci tercihine gére olusturulmus

etkin sinir ve kayitsizlik egrileri gosterilmektedir.

Beklenen Getiri

A W

Tutucu

Risk
| .
>

Sekil 2-13.Etkin Simir ve Kayitsizhk Egrileri

Sekil 2-13’de goriilecegi gibi tutucu bir yatirimer igin, a ve b gibi ayni risk
diizeyine sahip iki adet portfoyden kayitsizlik egrisine teget olan ve getirisi yliksek
olan a portfoyii tercih edilecektir. Girisken bir yatirimer ise, risk diizeyi daha yiiksek
olan ¢ ve d portfoyleri iginden getirisi daha yiiksek olan ¢ portfoyii se¢ilecektir.
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3. LAGRANGE GEVSETMESI

Tiimlesik optimizasyon (combinatorial optimization) problemleri genel olarak
iki tipte karsimiza ¢ikar. Bunlardan birincisi, az sayida kolayca ¢oziilebilen alt
problemlere ayristirilabilen ve polinomiyal olarak de§isim gdsteren bir zaman sinir1
icinde ¢oziilebilen problemlerdir. Ikinci tip problemler ise, ¢ok biiyiik dlgekli ve
¢Oziim i¢in iissel bir degisim gosteren zaman simnir1 igerisinde biitiin bilinen

algoritmalara ihtiya¢ duyan ¢6ziimii zor problemlerdir.

1970’11 yillarin ilk yarisinda, Hunt-Wesson Foods i¢in bir dagitim sistemi
dizayn etmek tizere, Arthur M. Geoffrion ve Glenn Graves, Benders Ayristirmasi
yardimiyla Karma Tamsayili Dogrusal Programlamay: kullanarak, Hunt-Wesson
Foods dagitim sistemi bir ¢oziim gelistirdiler. Daha sonraki zamanlarda Graves ceza
terimlerini dikkate alarak Dogrusal Programlama temelli Dal-Siir Algoritmasi
yardimi ile yeni bir ¢éziim gelistirdi. Bu ¢6ziim, Geoffrion tarafindan Lagrange
Carpanlart yardimi ile kesikli optimizasyon problemlerinin ¢ozliimii igin uygulanan
algoritmaya ve dogrusal olmayan programlama igerisindeki dualite teorisine ¢ok

benzemekteydi.?

Genel anlamda bir optimizasyon probleminin kisitlarindan herhangi birinin,
Lagrange c¢arpanlart yardimiyla amag¢ denklemine eklenmesi sonucunda elde edilen
yeni modele, Lagrange Gevsetmesi ile elde edilmis model adi verilir. Bu modelin
¢oziim kiimesi ve portfoy secimi problemine uygulanmasindan 6nce nasil elde

edildigini ifade etmek yararli olacaktir.

! Marshall L. Fischer, “The Lagrangian Relaxation Method for Solving Integer Programming
Problems,” Management Science, C.27, No:1, 1986, s.1.

2 AM. Geoffrion, “Lagrangian Relaxation for Integer Programming,” 50 Years of Integer
Programming 1958-2008, Ed. By M. Jiinger et al., Berlin, Springer-Verlag, 2010, s.243.
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Tamsayilt Dogrusal Programlama probleminin en genel hali asagidaki
gibidir.?
min cx
Ax>Db

Bx>d
XeZ*

(3.1)

olmak {iizere; c,X,b ve d sirasiyla, 1xn, nx1, mx1lve kx1 boyutlu vektorler olup,

A ve B ise, sirastyla mxnve kxn boyutlu matrislerdir. (3.1) deki modelde yer
alan ilk kisit, negatif olmayan bir & vektori ile garpilarak (3.1) deki modelin amag

denklemine eklenirse (3.2) deki model elde edilir.

min cx+i(b - Ax)
Bx>d

XeZ"

A>0

3.2)

(3.2) modelinde yer alan A vektorii Lagrange Carpanlar: olarak adlandirilir. (3.1)
modelini P, ve (3.2) modelini RP,;, olarak tanimlayahm.RP,, , P ’in Lagrange

carpant ile gevsetilmis hali olarak karsimiza g¢ikar. Buradan asagidaki sonuglara

varilir:?

I.  RP,, in mimkiin ¢6ziim setleri, P, ’in miimkiin ¢6ziim setlerini
kapsar.
Ii.  Herhangi bir X degeri i¢in bu iki modelin amag¢ fonksiyonu

degerleri arasinda, RP... <P, iligkisi vardir.

min — ' min

SA.M. Geoffrion, “Lagrangian Relaxation for Integer Programming,” Mathematical Programming
Study 2, 1974, s.82.

*Monique Guignard, “Lagrangian Relaxation,” Sociedad de Estadistica e Investigacion Operativa,
C.11, No:2, 2003, s.154.

37



Eger (3.1) modeli bir maksimizasyon problemi olursa bu takdirde gevsetilmig

olan model ile ana model arasinda iliski i¢in asagidaki sonuglara varilir:

I.  RP,, ’in mimkiin ¢6ziim setleri, P, ’in miimkiin ¢6ziim setlerini
kapsar.
Ii.  Herhangi bir X degeri i¢cin bu iki modelin amag¢ fonksiyonu

degerleri arasinda, RP,,, > P, iliskisi vardir.

Simdi (3.1)’deki modelimizin birinci kisitini esitlik, ikinci kisitini kiiciik esit

olarak ifade edelim. Bu takdirde (3.1) modeli asagidaki (3.3) modeline doniisecektir.

min cx
Ax=Db
Bx<d
XelZ"

(3.3)

(3.3) deki esitlik kisiti, (3.4) modelinde oldugu gibi esitsizlik halinde iki kisit

olarak yazilir.

min cx
Ax<b
-AX<-b (3.4)
Bx<d

XeZ"

p>0 ve v=0 olmak lizere (3.4) modeli asagidaki (3.5) halini alir.

min cx+p(Ax—b)+v(-Ax+b)
Bx<d (3.5)
XeZ"
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A =pn—v olmak tizere model (3.6) ifadesine doniisiir.

min cx+A(Ax—b)

Bx<d (3.6)
XeZ"

AeR

(3.6) modelinde A nin negatif olmama sart1 yoktur ve reel sayilar kiimesinin

bir elemani olarak tanimlanabilir.’

3.1. Miimkiin Lagrange Coziimii ve Geometrik Gosterimi

(3.1) modelinindeki kisitlart < olarak yazarsak (3.7) modeline ulasiriz.

min cx
Ax<b
Bx<d
xe X

3.7)

(3.7) modelinde X ; X igin isaret ve tamlik kisitlamalari i¢eren bir kiimedir.

(3.7) modelinde birinci kisitin gevsetilmesi ile (3.8) deki modele ulasiriz.

min cx+A(Ax—b)

Bx<d (3.8)
A0

Xxe X

(3.8) deki modelin ¢oziimiinden elde edilen X(l) noktast, (3.8) modeli igin

optimal ¢6ziim noktasi olup, ayn1 zamanda da Lagrangian Céziim degerleri olarak

adlandirilirlar.

*Ae., 5.156.
39



(3.8) modelinin optimal ¢6ziim degeri CX(A)+X[AX(J,)-b] ve cx(4)

arasinda degisirken,

i.  cx(4) optimal deger olursa, (3.7) modeli i¢in bir sist sinur,
ii.  cx(2)+2[Ax(2)-b] optimal deger olursa (3.7) modeli iin bir alt

sinrdir.

Karsit dolgusallik (complementary slackness) kurallarina gore, optimal halde

L[ Ax(4)-b]=0 olur ki, bu durumda cx(1)+A[ Ax(1)-b |=ex(4) dur.
Boylece X(A) degeri, (3.7) i¢in bir optimal ¢oziim degeridir.

Bu agiklamalarin 1s181inda, (3.7) modelini P, ve (3.8) modelini RP, olarak

ifade edersek asagidaki sonuglara ulalslrlz.6

i.  Eger, X(4) herhangi bir >0 degeri i¢in, RP,, i¢in optimal bir

¢oziim ise, cx(A)+A[ Ax(1)-b]<PR, dir.

ii. Eger, x(4) noktasi P, i¢in miimkiin bir ¢dziim ise, bu takdirde

cx(A)+r[ Ax(2)-b]<PR,, <ex(2) dir.

min —

iii. Eger, ){Ax(ﬂ)-b]=0 ise, X(ﬂ) noktasi, P_ icin bir optimal

min

¢dziim olup, P, =cx(4) olur.

(3.7) modelindeki kisitlardan birini esitlik kisiti halinde yazarsak bu takdirde

(3.9) modeline ulasiriz.

min cx
Ax=Db
Bx<d
xe X

(3.9)

®Ae., 5.157.
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(3.9) modelinde oldugu gibi esitlik kisit1 iceren bir model olmas1 durumunda,

X(4) (3.9) modeli i¢in bir miimkiin ¢dziim ise, karsit dolgusallik kurallarina gore,

P.n =CX(4) igin X(2) noktasi bir optimal ¢oziimdiir.

Sekil 3-1’de goriilecegi gibi, (3.7) modelinde gevsetilmemis olan, Bx<d

kisitr, x e X olacak sekilde bir sarta bagl olarak tanimlanirsa bu takdirde,

i.  Bu iki kisitin kesisimlerinin olusturdugu boélgenin igerisinde orijinal
model i¢in optimal bir nokta,
ii.  Gevsetilmis haldeki modelin, bu kisit kiimesinin kése noktalarinin
herhangi birinde gevsetilmis model i¢in optimal bir nokta,
iii.  Eger bu gevsetilmis model i¢in, bir tam say1 sart1 varsa bu takdirde de

¢Oziim degeri icin bir iist sinirdan bahsedilir.

Asagidaki sekilde Lagrange Gevsetmesi ile elde edilen ¢6ziim degerleri

gosterilmektedir.

HPmin -

st simir (RP)

opt (RP)

N

opt (P)

{xldx = bl
xeXBasd})

x| dx<sh}

Sekil 3-1.Lagrange Gevsetmesi ile Miimkiin Coziimlerin Geometrik Gosterimi

Verilmis olan bir problemin Lagrange gevsetmesi yardimi ile tekrar

kurgulamak ve ¢6ziim degerlerine ulasmak miimkiindiir.

Lagrange gevsetmesini temel alarak olusturulan bu yeni modelleri

olustururken {i¢ ana soruya cevap vermek gerekir.
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Bu ti¢ soru asagidaki sorulardir:’

I.  Hangi kisit/lar gevsetilecektir?
ii. Eniyi A degeri nasil hesaplanacaktir?
iii.  Gevsetilmis problemin ¢6ziim degerine bakarak, orijinal problem igin

bu degerin optimal olup olmadig1 nasil anlasilacaktir?

Eger problem onemli 6l¢iide kolaylagtirilmis ise, uygun kisit gevsetilmis
demektir. En iyi A degeri igin, genellikle kullanilan subgradyent yontemler ve daha
iyi sonug¢ veren heuristic(sezgisel) yontemler arasindan biri segilir. Bu durumda
problem daha spesifik bir hal alir. Eger problemin spesifiklesmesi ile birlikte ¢oziim
degeri de spesifik bir hal alirsa, bu takdirde ¢6ziim degeri orijinal problem igin

kullanilabilir.

Verilmis olan bir problemi Lagrange gevsetmesi ile yeniden olustururken
bircok yontemden yararlanilir. Biz bu yontemlerden, karmasik modeller, sezgisel ve
kisitlarin etkilesimini etkin bir sekilde saglayan ve gevsetme diizeneklerini igerisinde

barmdiran siklikla kullanilanlarini gésterecegizg. Bu yontemler:,

i. Alt problemlerden 6zel yapida olan ve iizerinde cesitli Ozel
algoritmalarin uygulanabildigi bir tanesinin genel modelden ayr
tutularak geri kalan kisitlarin gevsetilmesini temel alan kullanimdaki

en genel yaklagimdir.

Ugiincii boliimde belirttigimiz gibi, alt problemlere ayristirarak daha kolay bir
yap1 ve daha kisa bir zaman dilimi igerisinde ¢oziimiin bulunmasi i¢in gerekli olan bu
tiir yaklagimlarin nasil gergeklestigi ve alt problem kavrami asagidaki baglikta daha

detayl olarak ifade edilmistir.

"Marshall L. Fisher, “An Applications Oriented Guide to Lagrangian Relaxation,” Interfaces, C.15,
No:2, 1985, s.11.
®Guignard, Sociedad de Estadistica e Investigacion Operativa, s.166.

42



ii. ki veya daha fazla sayida ortak degiskene sahip alt problem varsa, bu
problemlerden, 6nce herhangi bir tanesi ayristirtlir daha sonra kopya

kisit yardimu ile diger problemleri gevsetmek.

Bu yontem, 1977 yilinda Soenen tarafindan Lagrangian ayristirma, 1985
yilinda Nasberg vd. tarafindan Degisken ayristirma ve 1988 yilinda Glover ve
Klingmann tarafindan, Degisken tabakalandirma olarak tanimlanmigtir. Bu
yontemte, degisken ayristirma kullanilarak model tekrar yazilir ve adi degistirilmis

olan yeni degisken bulundugu kisit i¢in bagimsiz bir degiskenmis gibi davranir.

min cx
Ax<b
Bx<d
xe X

(3.10)

(3.10) ifadesinde yeni bir y =x degiskeni tanmimlayarak modeli asagidaki

(3.11) ifadesine doniistiiriiriiz.

min cx
Ax<b
xe X
By <d
yeX
X=Yy

(3.11)

(3.10) modelini P, (3.11) modelini P’ olarak ifade edelim. P ’nin optimal

¢oziim noktas1 X iken, P’ i¢in optimal nokta, (X,y) :(X*,y*) olmaktadir.

P’ icin ifade edilen, X =y sartindan dolay1 her iki modelin ¢6ziim degerleri

birbirlerinin aymsidir. Buradaki x =y kopya kisit olarak adlandirilir.’

°Ace., s.167
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(3.11) modelindeki, x=y kisitim1 gevsetecek olursak, (3.12) modeline

ulasilir.

min cx+A(y-x)

Ax<b

X e X (3.12)
By <d

yeX

(3.12) modelini, x vey degiskenlerine bagli olarak iki ayri alt probleme
ayristirdigimiz takdirde, X degiskenine bagli olarak (3.13) modelindeki alt probleme

ulasiriz.

min (c—i)x
Ax<b
Xe X
LeR

(3.13)

Ayristirilan (3.12) modeli y degiskenine bagl olarak, (3.14) modelindeki alt

probleme doniisiir.

min Ay
By <d
yeX
LeR

(3.14)

(3.13) ve (3.14) modelleri, (3.12) de ifade edilmis olan, gevsetilmis modelin
alt problemlere ayristirilmis halleridir. Burada dikkat edilmesi gereken bir diger

ozellik ise, A 'nin pozitiflik kosuluna ihtiyag duymamasidir.
iii.  Baglanti kisitlarindan herhangi birini gevsetmek.

Baglant1 kisiti, X ve daha sonra tanimlanan y degiskenlerinin birbirleri ile

olan iliskilerini gosteren kopya kisitdir. Bu kisit yardimiyla, bagimsiz bir hale

donilismiis olan problemler alt problemlere ayristirilarak ¢oziime ulasilmaya calisilir.
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(3.15) modeli baglant1 kisit1 igeren bir model olup asagidaki gibidir.

min fx+gy
Ax<b
Xe X
Cy<d
yeX
Ex+Fy<h

(3.15)

(3.15) modelindeki baglant1 kisitt Ex+Fy <h olup, bu kisitin gevsetilmesi

sonucu (3.16) modeline ulasilir.

min fx+gy —A(Ex+Fy—h)

Ax<b

Xe X (3.16)
Cy<d

yeX

(3.16) modelinin X ve y degiskenlerine bagli olarak alt problemlere

ayristirtlmas: ile ¢oziime ulasilir. Bu ayristirma sonucunda X degiskenine bagh

olarak (3.17) modeline ulasiriz.

min fx-AEx
Ax<b (3.17)
Xe X

y degiskenine bagl olarak ise, (3.18) modeli elde edilir.

min gy —A(Fy—h)
Cy <d (3.18)
yeX

Andalaft vd. 2003 yilinda, cografi olarak birbirinden ayr1 olan bolgelerde
bulunan orman arazilerinden iriin tedarik etme ve bu arazilerin birbirleri ile
baglantisin1 saglayan yollarin inga edilmesini igeren bir problem icin ¢oziim

gelistirmislerdir.
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Bu ¢6ziimde, talep kisitin1 gevseterek her alandan elde edilen {iriin miktarini
maksimize eden bir alt problem ve elde edilen bu iirtinlerin satigin1 maksimize eden
iki alt probleme sahip olmuslardir. Boyle bir durumda gevsetilmis problemin alt
problemlerinin ¢6ziimii ile sonuca ulasilmasi ilk haldeki problemin ¢oziimiinden

daha kolaydir™.

Eger bu kisitlarin herhangi birine tamsayr sarti eklenirse, bu takdirde

Lagrange Gevsetmesi ¢0ziim i¢in daha saglam bir iist sinir ortaya koyar.

iv. Herhangi bir degiskenin kopyasi yerine, biitin degiskenleri

gevsetmek.

Bu bolimde agiklanacak olan son gevsetme yaklasiminda ise, kopya
degiskenin yerine modele direkt olarak eklenen yeni bir degiskenin tanimlanmasidir.

(3.10) modelimizde yazdigimiz ikinci kisit olan Bx<d yerine, By <d

yazarak (3.19) modeline ulagilir.

min cx
Ax<b
xe X
By <d
yeX
X=y

(3.19)

(3.19) den de goriilecegi tizere bu model (3.11) ile aynmidir. (3.10) modelinde

Bx = Dy olarak tanimlanir ise, model (3.20) haline doniisiir.

ONicolas Andalaft, Pablo Andalaft, Monique Guignard, Adrian Magendzo, Alexis Wainer, Andres
Weintraub, “A Problem of Forest Harvesting and Road Building Solved Through Model
Strengthening and Lagrangian Relaxation,” Operations Research, C.51, No:4, 2003, s.621.
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min cX

Ax<b

xe X

Dy <d (3.20)
ye X

Bx = Dy

X=y

Buradan da goriilecegi gibi, gevsetilmis haldeki kopya kisitta Dy = BXx

durumu vardir fakat bu kisit, x =y kisitindan genellikle daha zayif bir kisittir.

Eger kopya kisit bir esitlik kisit1 olmas1 halinde ise, optimal ¢6ziim degeri,

tamsayili programlama problemi i¢in de optimal ¢6ziim degeridir.

3.2. Lagrange Gevsetmesi ve Portfoy Secimi Problemi

Portféy Secimi problemi aslinda bir kuadratik programlama problemidir.
Lagrange Gevsetmesi ile Portfoy Se¢imi probleminin ¢6ziimiinii anlatmadan 6nce bir
Kuadratik Programlama probleminin Lagrange Gevsetmesi yardimi ile nasil
¢oziildiiginii inceleyelim. (3.21) modeli genel bir kuadratik programlama

problemidir.

AxX<b (3.21)
x>0

Q (nxn) boyutlu simetrik matris ve >0 olmak iizere (3.21) ifadesini

Lagrange Gevsetmesi ile (3.22) de oldugu gibi yazabiliriz.
L(x,2) :ch-%xTQx—k(Ax-b) (3.22)
(3.22) ifadesinde X igeren dogrusal terimleri, X parantezine alirsak (3.23)

ifadesini elde ederiz.
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L(x,%)=(c" —Al)x-%xTQerkb (3.23)

(3.23) ifadesi x in kisitsiz olmasi durumunda maksimize edilirse asagidaki

sartlar olusur™.

1) Eger Q pozitif definit ise, X, =Q™(c—A"A) noktasi mutlak(tek)

maksimum noktasidir. Buradan dual fonksiyon, (3.24) deki gibi

olusturulur.

0(1)= %xTAQ'lATk+(b-Ac)T k+%cTQ'1c (3.24)

(3.24) ifadesi A >0 sartinda konveks ve minimumdur.

2) Eger Q pozitif semidefinit ise, Qx=c—A"A denkleminin ¢6ziim
degeri sonlu bir maksimuma, sadece c—ATA nin Q degisim
araliginda bulunmasi durumunda sahiptir. Bunun anlami gevsetilmis
probleme ilave edilmis olan dogrusal bir kisitin ifadesidir.

3) Eger Q indefinite ise, maksimum deger, biitin A degerleri icin
@(L) =+ olup, gevsetilmis problem +oo dan daha iyi bir iist sir

Veremez.

Markowitz tarafindan gelistirilmis olan Ortalama-Varyans modelini (3.25)
deki gibi ifade edebiliriz.*?

"Claude Lemarechal, “Lagrangian Relaxation,” Computational Combinatorial Optimization, Ed.
by. M. Jiinger, D. Naddef, Berlin, Springer-Verlag, 2001, s.116.

“Norbert J. Jobst, Micheal D. Horniman, Cormac Lucas, Guatam Mitra, “Computational aspects of
alternative portfolio selection model in the presence of discrete asset choice constraints,”
Quantitative Finance, C.1, No:5, 2001, s.491.
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N N

minZ =2 xx,0; —(1—/1)ZN:Xi,ui i,j=12,...,N

i=1 j=1 i=1

> x =1 (3.25)

(3.25) modelinde:

X. = 1. varligin portfoydeki agirlig

X; = J. varhigin portfdydeki agirlig

4 = 1. varligin beklenen getirisi

oy =1. ve j. varhklarm getirileri arasindaki kovaryans
A = Riskten Kaginma Katsayisi

Ray(X)=- = A bigiminde tanimlanan riskten kacinma katsayis1™,

i.  0<R,<2 araliginda ise, bu katsayida en kiigiik bir degisim
olmast durumunda bile optimal portféy bilesiminde ciddi
degisimler gortilebilir.

.  2<R, <4 araliginda ise, katsay1 degistikce makul dlgiilerde riskli
portfoyler elde edilir ve eldeki portfoy bilesimi de makul sekilde
degisim gosterir.

lii. R, >4 ise, bu takdirde diisiik varyansl ve riskten uzak portfoyler
olusturulabilir. Bu katsayidaki ¢ok biiyiikk degisiklikler bile,

optimal portfoy bilesiminde ancak kii¢iik degisimlere sebep olur.

BJarl G. Kallberg, William T. Ziemba, “Comparison of Alternative Utility Functions in Portfolio
Selection Problems,” Management Science, C.29, No:11, 1983, 5.1266.
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Bir maksimizasyon problemi olarak ise, Ortalama-Varyans modeli (3.26) daki

gibi yazilir.

max Z =C¢'Xx—Ax' Qx

N
x =1 i=12,..,N
Z:« (3.26)

X >0
420

(3.26) modelinde:

x = Portfoydeki Varliklarin Agirlik Vektorii

¢ = Portféydeki Varliklarin Beklenen Getiri Vektor(
Q = Varyans-Kovaryans Matrisi

A = Riskten Ka¢inma Katsayisi

Aktif fon yoneticileri, bir yatirim portfoyli olusturacaklari zaman kabul
edilebilir bir risk karsiliginda, getiriyi maksimize edecek bir tavir gosterirler. Buna
karsin daha temkinli davranan ikinci bir grup fon yoneticisi grubu vardir ki; grupta
yer alan fon yoneticileri, genel olarak pazarin temel parametrelerini(borsa endeksi

vb.) gdz 6niinde bulundurarak bir yatirim portfoyii olustururlar.*

Temkinli olan bu tip fon yoneticileri takip ettikleri pazarin durumuna gore,
cesitli kiyas Olgiilerini de dikkate alarak, portfoylin kendi icinde belirli sayida
varliktan olusan bir alt set olusturur iken, aktif fon yoneticileri i¢in bu yaklasim

olagandis1 bir yaklagim olarak algilanmamalidir.

Belirli bir sayida varliga gore olusturulacak bir portfoy icin, (3.26) modeline

nnz(x)=K kisitini ekleyerek (3.27) modeli elde edilir. Burada K , bir tamsay1 olup

portfoyde yer alacak varliklarin sayisin1 gostermektedir. Bu kisit, tamlik kisitidir.

“Dong X. Shaw, Shucheng Liu, Leonid Kopman, “Lagrangian Relaxation Procedure for Cardinality-
Constrained Portfolio Optimization,” Optimization Methods&Software, C.23, No:3, 2008, s.411.
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maxZ =c'x—Ax' Qx
N
> %=1 1i=12..,N
i=1

nnz(x) =K

I <x<u (3.27)
X =0

120

KeZ"

| <x<u kisitindaki alt ve st smirlari temsil eden | veu portfoy se¢imi

problemi igin sirasiyla O ve 1 dir.

Ilave edilen kisitin esitlik kisit1 olarak tercih edilmesinin nedeni, herhangi bir
esitsizlik kisitinda oldugu gibi ¢oziim esnasinda bir alt ve {ist sinira ihtiyag

duymamasidir. Bu durum modelin ¢éziimiinii kolaylastiric: bir etkendir.'

Eger nnz(x)=K kisitini, bir esitsizlik kisiti olarak ifade etmek istersek,

K=K, K; +1,...,K, olmak iizere, K; <nnz(x)<K, seklinde ifade edebiliriz.

Cardinality Constrained Quadratic Portfolio Optimization problemi olarak
bilinen (3.27) modelini varlik sayisin1 g6z oniinde bulundurdugu icin, Tamlik Kisitl

Kuadratik Programlama problemi olarak tanimlayabiliriz.

Bu ¢aligmanin uygulama asamalarindan biri olan optimal kiiciik portfoylerin
secimi ifadesindeki, kiiciik portfoylerin elde edilmesinde, Tamiik Kisith Kuadratik
Programlama problemi olarak kurgulanan modelin belirli bir riskten ka¢inma
katsayist ile ¢oziimii sonucu secilmis kiiclik portfoyler elde edilmistir. Bu kisim bir

sonraki boliimde detaylari ile anlatilacaktir.

*Tyrone -J. Chang, Nigel Meade, John E. Beasley, Yazid M. Sharaiha, “Heuristics for Cardinality
Constrained Portfolio Optimisation,” Computers&Operations Research, C.27, No:3, 2000, s.1276.
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3.3. Lagrangian Sezgiselleri ve Portfoy Secimi Problemi

Dogrusal olmayan bir ama¢ denklemi ve/veya kisita sahip olan optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii olduk¢a giictiir. Bundan dolayi, bu tir problemlerin
¢oziimiinde kullanilan yontemlerden biri olan Lagrange Gevsetmesi, yillar icinde
gelisen bilgisayar teknolojisi ve bu teknolojilerin uygulamalar1 sayesinde son derece

sik kullanilir olmustur.

Bu yontemlerin kullanilmasi sonucunda, c¢oziilmesi zor olan gergek
modellerin yerine yaklasik bu modellere benzeyen modellerin ¢oziimlerini baz alan
caligmalar yapilirken, artik gercek modellerin ¢oziimiine odaklanan g¢aligmalarda

cogalmistir.

Lagrange Gevsetmesi, 1970’lerden giiniimiize kadar; Gezen Satici (Travelling
Salesman), Zaman Planlama (Scheduling), Tam Sayili Programlama (Integer
Programming), Yer Sec¢imi (Location), Atama (Assignment), Birlestirme ve

Ayristirma (Set Covering-Partitioning) problemlerinde yaygin olarak kullanilmustir.*®

Lagrange Gevsetmesi, 0zellikle primal modelin ayristirilabildigi durumlarda
¢cozlime son derece yatkindir. Ancak Markowitz’in ortalama-varyans modeli, farkli
risk diizeylerindeki varliklarin getirileri arasindaki korelasyondan dolay1 kosegen
olmayan bir kovaryans matrisine sahip oldugu i¢in ayristirilamaz. Bu ¢Oziimiin
zorlugundan dolayr modele ilave edilen bir yardimci degisken, problemi hem

ayristirilabilir, hem de ¢6ziim igin bir sinir degeri bulunabilir hale getirir.17

Lagrange Gevsetmesinin, ¢esitli sezgisel algoritmalar ile birlikte

kullanilmasina Lagrangian Sezgiselleri ad1 verilir.

Markowitz kendi ortalama-varyans modelinde, varliklarin getirilerinin ¢ok
degiskenli normal dagilima uydugunu varsaymistir. Bu durumda bir portfoydeki

varligin getirisini beklenen getiri ve risk ile tamamen aciklamig ve kuadratik

®Marshall L. Fischer, Management Science, s.5.
YDuan Li, Xiaoling Sun, Jun Wang, “Optimal Lot Solution to Cardinality Constrained Mean-
Variance Formulation for Portfolio Selection,” Mathematical Finance, C.16, No:1, 2006, s.85.
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programlama problemi olarak kurguladigi modeli dogrusal bir kisit yardimi ile

¢Ozmustur.
Bu yaklagimin temelde iki zayif yani bulunmaktadir. Bunlar,'®

I.  Cok degiskenli normal dagilim siirdiiriilebilir degildir. Bireysel
olarak bir varligin getirisi, u¢ degerlerin yiiksek olasiliklar1 ile
birlikte normale yaklagir.

Ii. Portfoyde yer alacak varlik sayisinin tanimlandigi tamlik kisiti

kolayca modele eklenemez.

(3.27) modelindeki nnz(x)=K kisitimin yardimiyla, Tamhk Kisith

Kuadratik Programlama problemi olarak ifade edilen, portfoy secimi problemini

elde ederiz. nnz(x)=K  tamlik kisitinin ilavesi ile birlikte miimkiin ¢dziim bolgesi

daraltilarak ¢6ziim elde edilir.

Degisken sayisinin en fazla 1000 oldugu, K degerinin 20 ile 50 arasinda
degistigi Tamlik Kisith Kuadratik Programlama problemi, Dal-kesme(branch and
cut) algoritmasi ile ¢oziilebilir. Bu degerler biiylidiik¢e ¢6ziim degeri optimal
degerden uzaklasir.”® Bu calisma, bu tip modellerin ¢oziimiindeki ilk Lagrangian

sezgiselidir.

(3.27) modelindeki N adet varligi, S adet sektore dagitarak bu sektorlerin
icerisindeki yeni portfoy agirligim x, eski portfoy agirhigmi x° olarak kabul edelim.

Varliklarin alis ve satiglariin  esit oldugu bir durumda, (3.27) modeline

'8Chang, Meade, Beasley, Sharaiha, “Heuristics for Cardinality Constrained Portfolio Optimisation,”
Computers&Operations Research, s.1272.

YDaniel Bienstock, “Computational Study of a Family of Mixed-Integer Quadratic Programming
Problems,” Mathematical Programming, C.74, No:2, 1996, s.124.
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2

N
Zci (Xi - X,O) kuadratik ifadesi eklenerek, Dal-sinwr(branch and bound) algoritmasi
i=1

temelli bir Lagrangian sezgiseli gelistirilmistir.”

(3.27) modelinde risk terimini, kabul edilebilir risk diizeyi (a) icin esitsizlik
kisit1 olarak yazalim. Ayni sekilde portfoyde yer alacak olan varlik sayisin1 gosteren

tamlik kisitin, nnz(x) = K seklinde yazarsak (3.28) modeli elde edilir.

maxZ =c'x

X'Qx<o

N
—1i=12,..,N
;X- ' (3.28)

nnz(x)=K
X, <K
KeZ*

(3.28) modelinin  ¢oziimiinii saglayan Dal-sinir(branch and bound)

algoritmasi temelli bir Lagrangian sezgiseli gelistirilmistir.21

Getirilerin  varyans-kovaryans matrisini  dikkate alarak, matematiksel
optimizasyon yontemleri yardimi ile sapma hatasmi (tracking error) minimize
etmeyi amaglayan cesitlendirme yontemi (diversity method) adli bir sezgisel yontem

gelistirilmistir.22

Bu yontemde, S&P 100 endeksinde yer alan hisse senetlerinden 20 tanesini
bir tamlik kisit1 olarak ifade edilerek model ¢oziilmeye ¢alisilmistir. (3.29) da bu

model goriilmektedir.

“Dimitris Bertsimas, Romy Shioda, “Algorithm for Cardinality Constrained Quadratic Optimization,”
Computational Optimization Applications, C.43, No:1, 2009, s.8.

'Juan P. Vielma, Shabbir Ahmed, George L. Nemhauser, “A Lifted Linear Programming Branch-
and-Bound Algorithm for Mixed Integer Conic Quadratic Programs,” INFORMS Journal of
Computing, C.20, No:3, 2008, s.439.

?Roel Jansen, Ronald van Dijk, “Optimal Benchmark Tracking with Small Portfolios,” The Journal
of Portfolio Management, C.28, No:2, 2002, s.35.
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minZ =(x-x,)" Q(x-x,)

D ox =1 (3.29)
i=1
nnz(x) =20
(3.29) modelindeki tamlik kisiti nnz (X) = 20 biitlin hisse senetleri igerisinde,
portfoydeki agirlig sifir olmayan hisse senedi sayisini géstermektedir.

(3.29) modelindeki tamlik kisiti, bir Lagrange carpani yardimi ile amag

denklemine eklenmis olup, buradan (3.30) ulasilarak, modelin ¢6ziimii yapilmstir.

minZ =(x-x,)" Q(x-x,)+2(nnz(x)-20)
100 (3.30)

(3.29) deki modeli temel alan ve bu ¢oziimii, 0-1 programlama olarak ifade
edip ayni veri seti ile daha iyi sonuclar alinmistir.”® Burada model genellestirilerek

(3.31) haline getirilerek ¢6ziim saglanmistir. Bu modellerde,

x: Portfoydeki varliklarin agirlik vektori

X, : Kiyas varliklarinin agirhik vektorii

olarak ifade edilir.

2% =1 (3.31)

(3.27) modelindeki Q matrisi Q=AFAT +D olarak ifade edilirse, bu
takdirde, (3.32) modeline ulasilir.

Frangoise Charpin, Dominigue Lacaze, “Using Binary Variables to Obtain with Small Portfolios,”
The Journal of Portfolio Management, C.33, No:4, 2002, s.69.
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maxZ =¢'x—Ax" (AFAT + D)x

I<x<u (3.32)

Q=AFA" +D ifadesi aslinda hisse senedi getirilerinin kovaryansinin goklu
faktor modeli olarak ifadesinin vektér matris notasyonlar1 ile ifade edilmesidir.
Burada, D kosegen matris, F faktorlerin kovaryans matrisi, A ise faktor yiikleme

matrisidir.

Coklu faktor modeli, bir hisse senedinin oynakligini etkileyen bir¢ok faktoriin
bulundugu ve bu faktdr degerlerinin bilindigi varsayimma dayanir. Bu faktor
degerleri bilindigi zaman her bir hisse senedine yiiklenecek olan degerlerin tahmin

edilmesi kolaydir.?*

Bunun anlami, faktorlerin getirinin bir bileseni olarak gosterilebilmesidir.
Coklu faktdr modeli, ger¢ek piyasa ve piyasa hareketlerinin dogal bir gosterimidir.
Bu modelde her bir hisse senedinin getirisi, genel faktorlerin olusturdugu yiikleme

degerlerinin getirisi ve varligin spesifik getirisi olarak iki parcaya ayr111r.25

**Barr Rosenberg, “Extra-Market Components of Covariance in Security Returns,” Journal of
Financial and Quantitative Analysis, C.8, No:4, 1974, s.265.

®Leonid Kopman, Shucheng S. Lui, Dong Shaw, “Using Lagrangian Relaxation to Obtain Small
Portfolios,” The Journal of Portfolio Management, C.35, No:2, 2009, s.75.
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Bu iki pargali yapiy1 (3.33) deki gibi gosterebiliriz.
r=Af+u (3.33)
(3.33) esitliginde:

I : Risksiz faiz oram

f: Faktor getirileri vektori

A: Faktor yikleme matrisi

u: Spesifik varlik getirileri vektorii

Yukarida agiklanan son ii¢ ¢alismanin tamaminda Dal Swmir algoritmasini
temel alarak, portfoy se¢imi probleminin ¢dziimiine yardimet olan sezgisel yontemler

kullanilmislardir.

Bizim ¢alismamiza temel olan kisim ise, Q=AFAT +D ifadesidir.
Doérdiincti boliimde asamalarin detayli olarak anlatacagimiz bu calismada, elde
ettigimiz pozitif definit varyans kovaryans matrisini bir pargasi kdsegen, diger
parcasi ise pozitif definit olmak {izere iki pargaya ayirarak c¢oziimler elde etmeye
calisacagiz. Ayrica bu matrisler yardimi ile, yatirimciya optimal portfoy adedinden

daha kiictik sayilarda varliklar igeren portfoyler olusturacagiz.

Yani elde edecegimiz D kdsegen matrisi, pozitif definit Q matrisinden

¢ikardigimiz zaman Q-D = AFAT ifadesine esittir. Aslinda elde edilen Q-D
ifadesi, F faktorlerin kovaryans matrisinin, faktor yiikleme matrisi A *nin kendisi ile
onden, elde edilen yeni AF matrisinin de A ’nin transpozesi ile 6nden ¢arpimindan
elde edilecek matrisin aynisidir. Calismamizin uygulama kisminda kullanacagimiz
AFAT ifadesini, bundan sonra bir karisikliga meydan vermemek icin, bundan sonra

B olarak ifade edecegiz. Yani B = AFAT dir.

Lagrangian sezgiselleri, klasik optimizasyon yontemlerine nazaran daha
alternatif yaklagimlar ortaya koymaktadirlar. Bu durumda daha zengin ¢6ziim setleri,

sadece siirekli ¢oziim degerleri degil, ayn1 zamanda siirekli ¢oziim setleri gelistirirler.
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Biitiin bu avantajlarina ragmen, Lagrangian sezgiselleri klasik yontemlere

oranla daha az kullanilir. Bunun temel nedenleri ise sunlardir:?

1) Lagrangian sezgiselleri modelleri detayli analiz ederler ve
optimize edilecek alt problemlerin ¢oziimlerini arastirirlar. Bu
yaklasim zaman zaman optimizasyon problemini degistirmek ve
¢coziimii gelistirmek i¢in spesifik programlara ve kodlarina ihtiyag
duyarlar. Buna karsin standart ¢oziim ydntemlerinin, standart
programlari ve kodlar1 vardir.

2) Lagrangian sezgisellerinin genel olarak kabul gordiigii kodlar
saglamlik, etkinlik, kolay kullanim ve standardizasyondan uzaktir.

3) Lagrangian sezgiselleri ile yapilan ¢oziimler son derece zorlayici
ve goz korkutucudur. Yetersiz kodlar ve problemin gercek

yapisinin zorlugu da buna etki etmektedirler.

Bunlarin sonucunda, Lagrangian yontemler, hem sinirli olmalari, hem de bu
yontemlerin kendi i¢ yapilarinin zorlugu ve diger teknolojik etkenlere ragmen, kolay
kod kullanimi nedeniyle son derece zor optimizasyon problemlere basari ile

uygulanabilmektedir.

®Antonio Frangioni, “About Lagrangian Methods in Integer Optimization,” Annals of Operations
Research, C.139, No:1, 2005, s.190.
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4. LAGRANGE GEVSETMESI ILE PORTFOY SECIMI

PROBLEMININ IMKB’YE UYGULANMASI
Bu calismada 02.01.2006 ve 03.01.2011 tarihleri arasinda Istanbul Menkul
Kiymetler Borsas1 (IMKB) biinyesinde faaliyet gosteren IMKB-30 endeksinde yer

alan hisse senetleri kullanilmistir.

IMKB 30 endeksinin kapsamina iliskin yapilan periyodik gdzden gegirme
sonucunda endekslerin kapsaminda yapilan donemsel degisikliklerin gegerli olacagi
donemi ifade eden, endeks donemi, Ocak-Mart, Nisan-Haziran, Temmuz-Eyliil ve

Ekim-Aralik olmak tizere dort donemdir.

Bu endeks donemleri igerisinde, Sermaye Piyasasi Kurulu (SPK) tarafindan
23.07.2010 tarih ve 21/657 kararilile, A ve B listeleri icerisinde yer alan hisse

senetleri igerisinden secilenler, endekslerde yer alirlar.

Hisse senetleri, degerleme donemi sonu itibariyle fiili dolasimdaki paylarinin
piyasa degerleri ve degerleme donemindeki giinliikk ortalama islem hacimlerine

gore biiyiikten kiiglige dogru siralanmaktadir.

Her iki listede, birinci sirada yer alan hisse varsa nihai listede ilk siraya
yerlestirilir. Her iki listede, birinci sirada yer alan hisse yoksa, ilk iki sira i¢inde yer
alan hisse olup olmadig: arastirilir. Nihai listede ilk sirada yer alacak hisse senedi
belirleninceye kadar bu islemler tekrarlanir. Nihai listede ilk siraya yerlestirilecek
hisse senedinin belirlenmesinden sonra yukaridaki igslem takip eden siralar i¢in tekrar
edilir. Her iki listede ilk n sira icinde olma sartin1 saglayan iki hisse senedinin

bulunmasi halinde piyasa degeri biiyiik olan nihai listede daha {ist siraya yerlestirilir.2

'SPK, 23.07.2010 tarih ve 21/657 sayih Karar, ty., (Cevrimici), http://spk.gov.tr/apps/mevzuat/,
23Agustos 2011.

’IMKB, Secim ve Endekse Alinma Kriterleri, t.y., (Cevrimici), http://www.imkb.gov.tr/Indexes/
StockIndexesHome/index_criteria.aspx , 23 Agustos 2011.
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Yapilan nihai siralamada en {ist sirada yer alan hisse senetlerinden baglanarak
ve endekslere alinmak veya ¢ikarilmak igin gereken iist ve alt siralar da gozetilmek

suretiyle endekslere se¢im yapilmaktadir.

Bu c¢alismada, IMKB-30 endeksinden segilen yirmi ii¢ adet hisse senedinin
giinliik getirileri hesaplanirken 1253x 23 boyutlu bir matris insa edilmistir. Daha
sonra, 23x 23 boyutlu, varyans-kovaryans matrisi kurularak, bu matrisin pozitif

definitligi test edilmistir.

Problemin modeli kurulup, Markowitz’in Ortalama-Varyans modeline goére
¢ozlimili tamamlandiktan sonra, varyans-kovaryans matrisi ayristirilip kurulan yeni
model Lagrange Gevsetmesi ile ¢oziilerek, elde edilen ¢oziimler, Markowitz’in

Ortalama-Varyans modeli ile kiyaslanmustir.

Uygulamanin akis1 ve asamalar1 Sekil 4-1°de verilmistir.

A g Verilerin Ayiklanmasi ve Getirilerin Hesaplamasi
Veri Set'grfgz:(t;ig'MKB'” > Segimi (02/01/2006-03/01/2011
(23 Adet Hisse Senedi) tarihleri arasinda)
. |
Varyans-Kovaryans > Varyar_15.-|§ovary_a‘ns Portfoy Segimi Modelinin
Matrisinin Kurulmasi Matrlslnln Pozitif Kurulmasi
Definitliginin Tesbiti
. |
Modelin Markowitz > Varyans-Kovaryans Lagrange Gevsetmesi
Teorisi ile CozUmu Matrisinin Ayristiriimasi Modelinin Kurulmasi
. |
Modelin Lagrange - .
Gevsetmesi iISCdzgi]mu ——> | Coziimlerin Kiyaslanmasi

Sekil 4-1. Uygulamanin Akis Semasi
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Belirtilen donemler igerisinde, 02.01.2006 ve 03.01.2011 tarihleri arasinda
IMKB-30 endeksinde siirekli olarak yer alan yirmi {i¢ adet hisse senedi ve bu

senetlere ait kodlar Tablo 4-1°de verilmistir.

HISSE SENEDI KODU
AKBANK AKBNK
AK ENERJI AKENR
ARCELIK ARCLK
DOGAN HOLDING DOHOL
DOGAN YAYIN HOLDING DYHOL
ECZACIBASI ILAC ECILC
ENKA INSAAT ENKAI
EREGLI DEMIR CELIK FAB. EREGL
GARANTI BANKASI GARAN
IS BANKASI C TERTIBI ISCTR
KOC HOLDING KCHOL
KOZA ALTIN KOZAA
KARDEMIR DEMIR CELIK FAB. | KRDMD
PETKIM PETKM
SABANCI HOLDING SAHOL
SISE CAM SISE
SEKERBANK SKBNK
TURKCELL TCELL
TURK EKONOMI BANKASI TEBNK
TURK HAVA YOLLARI THYAO
TUPRAS TUPRS
VAKIFBANK VAKBN
YAPI VE KREDI BANKASI YKBNK

Tablo 4-1.Calismada Kullanilan Hisse Senetleri ve Kodlar:

Bu bilgilere ilave olarak, c¢alismada yazilim olarak LINGO 12.0
kullanilmustir. Iterasyonlar, 2 GB RAM, Intel Core2 2.4GHz islemci ile, Windows 7

isletim sistemi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bu uygulamanin temel amaci, Lagrange Gevsetmesi ile kiiglik portfoyler
olusturabilmektir. Bunun ig¢in, riskten kaginma katsayisinin 2< A <4 araliginda

degistigi ve tamlik kisit1 kullamilarak, olasi yatirimcilara cesitli sayilarda hisse

senetlerinden olusmus portfoyler tavsiye edilmistir.
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4.1. Markowitz’in Ortalama-Varyans Modeline Gore Optimal

Portfoy Secimi Uygulamasi

Lagrange Gevsetmesine gore yapilacak olan uygulamaya dair bir kiyas ol¢iisii
olmasi agisindan Oncelikli olarak, 02.01.2006 ve 03.01.2011 tarihleri arasinda
IMKB-30 endeksinde siirekli olarak yer alan yirmi ii¢ adet hisse senedinin, giinliik
kapanis fiyatlarimi dikkate alarak olusturdugumuz veri setimizi Markowitz’in

Ortalama-Varyans modeli ile ¢6zmek yararl olacaktir.

(4.1) modeli bu ¢alismanin Markowitz’in Ortalama-Varyans modeline gore

kurulmus halidir.

maxZ =c'Xx—AX'Qx

23
D% =1
i=1

X =0
2<1<4

(4.1)

(4.1) modelinde:

x = Portfoydeki Hisse Senetlerinin Agirlik Vektori
¢ = Portféydeki Hisse Senetlerinin Ortalama Getiri Vektorl

Q =23x23 Boyutlu Varyans-Kovaryans Matrisi
A = Riskten Kaginma Katsayist

olup, hisse senetlerine ait ortalama giinliik getiriler asagidaki Tablo 4-2°de

verilmistir.

HISSE | GUNLUK |HISSE |GUNLUK |HISSE | GUNLUK
SENEDI | GETIRI SENEDI | GETIRI | SENEDI | GETIRI
AKBNK 0.000945 | GARAN | 0.001304 | SKBNK 0.000905
AKENR 0.001253 | ISCTR 0.000572 | TCELL 0.000839
ARCLK 0.000610 | KCHOL 0.001077 | TEBNK 0.000755
DOHOL 0.000466 | KOZAA | 0.001899 | THYAO 0.001447
DYHOL 0.000027 | KRDMD | 0.001083 | TUPRS 0.001100
ECILC 0.000905 | PETKM 0.000634 | VAKBN | 0.000636
ENKAI 0.001141 | SAHOL 0.000794 | YKBNK | 0.001053
EREGL 0.000973 | SISE 0.000678

Tablo 4-2.Giinliik Ortalama Getiriler (02/01/2006-03/01/2011)
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Markowitz’in Ortalama-Varyans modeli, belirli bir risk diizeyi igin beklenen
getiriyi maksimize etmeye odaklanan bir model oldugu igin; getirilerin olusturdugu
varyans-kovaryans matrisini kurmak gereklidir. Ek-1’de varyans-kovaryans matrisi

gorilmektedir.

Getirilerin varyans-kovaryans matrisi kurulduktan sonra, matrisin pozitif
definitligini incelemek gerekir. Matrisin asal mindrlerin tamaminin determinant

degerleri sifirdan biiyiik olup, matris pozitif definit bir matristir.

Tablo 4-3’de matrisin pozitif definitligini gosteren determinant degerleri

goriilmektedir.

BOYUT DETERMINANT
1x1 8.96E-04
2X2 6.45E-07
3x3 3.70E-10
Ax4 2.65E-13
5X5 1.93E-16
6X6 9.04E-20
7x7 4.85E-23
8x8 2.26E-26
9x9 8.15E-30

10x10 1.81E-33
11x11 5.15E-37
12x12 5.60E-40
13x13 2.84E-43
14x14 9.75E-47
15x15 3.00E-50
16x16 8.11E-54
17x17 5.05E-57
18x18 2.15E-60
19x19 1.03E-63
20x20 4.75E-67
21x21 1.90E-70
22%22 4.86E-74
23x23 1.23E-77

Tablo 4-3.Varyans-Kovaryans Matrisinin Asal Minérlerinin Determinantlar:
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23x23 boyutlu pozitif definit varyans-kovaryans matrisini (4.1) deki ana

modele, diger parametreler ile birlikte eklendikten sonra riskten kaginma katsayisi

2 < A1 <4 araliginda degistirilerek optimal portfoy bilesimleri olusturulmustur.

Riskten kag¢inma katsayist araligi, 0.1 lik dilimlere boliinerek portfoy

bilesimleri arastiriimistir.

Markowitz’in Ortalama-Varyans modeline gore ¢oziim igin gelistirilen ana

modelin LINGO ekranina yazilmis olan hali Ek-2’deki gibidir.

2< A <4 araliginda (4.1) modelinin ¢oziilmesi ile elde edilen amag denklemi

max Z~ degerleri Tablo 4-4’de gosterilmistir.

A max 2" | Iterasyon | Siire (sn)
2.0 0.0006212637 15 <1
2.1 0.0005835315 18 <1
2.2 0.0005463033 20 <1
2.3 0.0005095133 17 <1
24 0.0004731067 17 <1
2.5 0.0004370375 18 <1
2.6 0.0004012668 18 <1
2.7 0.0003657615 18 <1
2.8 0.0003304937 20 <1
2.9 0.0002954705 22 <1
3.0 0.0002606846 23 <1
3.1 0.0002261128 23 <1
3.2 0.0001917353 22 <1
3.3 0.0001575343 21 <1
3.4 0.0001234942 21 <1
35 0.0000896012 21 <1
3.6 0.0000558433 24 <1
3.7 0.0000222151 23 <1
3.8 -0.000011292 24 <1
3.9 -0.000044688 24 <1
4.0 -0.000077982 23 <1

Tablo 4-4.0rtalama-Varyans Modeline Gore Amag¢ Fonksiyonu Degerleri

64



Bu modelin, 2< 1 <4 araligindaki riskten kaginma katsayilarina bagli olarak

tiiretilen ¢oziimlerinin ekran ¢iktilar1 EK-3 'deki gibidir.

Hesaplanan bu amag¢ denklemi degerleri, ayn1 veri setini kullanarak ¢oziim
gelistiren Lagrange Gevsetmesine gore yapilan ¢oziimlerin kiyaslanmasinda

kullanilacaktir.

Tablo 4-5, Tablo 4-6 ve Tablo 4-7’de 2<A<4 igin, Markowitz’in
Ortalama-Varyans modeline gore c¢oziilmiis olan optimal portfoy bilesimleri

gosterilmektedir.

Riskten kacinma katsayisi ile ilgili olarak, Althashik 2.2 ve Altbashik 3.2°de
gesitli agiklamlarda bulunmustuk. Bu agiklamalara ilave olarak, riskten kaginma

katsayisini 2 < A <4 araliginda neden sectigimizi tekrar hatirlatalim.

Kallberg & Ziemba (1983) c¢alismalarinda, 2< A1 <4 araliginda degisen
riskten kaginma katsayisi ile ilgili olarak, katsayr degistikce belirli 6l¢iilerde riskli
portfoyler elde edildigini ve eldeki portfdy bilesimininde makul ve gdzlenebilir bir
sekilde degisim gosterdigini belirtmistir. Bu ¢alismada, 2 < A <4 arasinda degisen

riskten kacinma katsayisinin tercih edilmesinin temel nedeni budur.
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RISKTEN KACINMA KATSAYISI

HiSSE_

SENEDI 2.0 2.1 2.2 2.3 2.4 2.5 2.6 2.7
AKENR 16.53% 16.45% 16.38% 16.31% 16.25% 16.20% 16.15% 16.10%
ENKAI 16.43% 16.64% 16.84% 17.02% 17.18% 17.33% 17.47% 17.59%
KOZAA 16.91% 16.13% 15.43% 14.78% 14.19% 13.65% 13.14% 12.68%
TCELL 1.57% 2.61% 3.56% 4.43% 5.22% 5.95% 6.63% 7.26%
THYAO 34.07% 33.46% 32.91% 32.40% 31.94% 31.51% 31.12% 30.75%
TUPRS 14.49% 14.70% 14.89% 15.06% 15.21% 15.36% 15.49% 15.62%
Portfoy Riski 0.0380% | 0.0375% | 0.0370%| 0.0366% | 0.0362% | 0.0359%| 0.0356%| 0.0354%
Portfoy Getirisi |0.1381%| 0.1370%| 0.1360%| 0.1351%| 0.1343%| 0.1335%| 0.1328%| 0.1321%

Tablo 4-5.2< 1 <2.7 arali@inda olusturulmus optimal portfoyler
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HIiSSE

RISKTEN KACINMA KATSAYISI

SENEDI 2.8 2.9 3.0 3.1 3.2 3.3 3.4 3.5
AKENR 16.05% 15.94% 15.84% 15.75% 15.67% 15.59% 15.51% 15.44%
ECILC 0.07% 0.50% 0.90% 1.27% 1.62% 1.95% 2.26% 2.55%
ENKAI 17.70% 17.74% 17.77% 17.80% 17.83% 17.86% 17.89% 17.91%
KOZAA 12.24% 11.79% 11.38% 10.99% 10.62% 10.28% 9.96% 9.65%
TCELL 7.83% 8.29% 8.73% 9.13% 9.51% 9.87% 10.21% 10.53%
THYAO 30.40% 30.01% 29.64% 29.30% 28.98% 28.68% 28.40% 28.13%
TUPRS 15.71% 15.73% 15.74% 15.75% 15.76% 15.77% 15.78% 15.79%
Portfoy Riski 0.0351% 0.0349% 0.0347% 0.0345% 0.0343% 0.0341% 0.0340% 0.0338%
Portfoy Getirisi | 0.1315% 0.1308% 0.1301% 0.1295% 0.1289% 0.1283% 0.1278% 0.1273%

Tablo 4-6.2.8 <A <3.5araliginda olusturulmus optimal portfoyler
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RISKTEN KACINMA KATSAYISI

HiSSE_

SENEDI 3.6 3.7 3.8 3.9 4.0
AKENR 15.37% 15.29% 15.21% 15.14% 15.07%
ECILC 2.82% 3.06% 3.28% 3.49% 3.70%
ENKAI 17.93% 17.93% 17.93% 17.94% 17.94%
EREGL 0.05% 0.19% 0.32% 0.44% 0.56%
KOZAA 9.36% 9.08% 8.81% 8.56% 8.32%
TCELL 10.82% 11.08% 11.33% 11.56% 11.78%
THYAO 27.87% 27.62% 27.37% 27.14% 26.92%
TUPRS 15.79% 15.77% 15.75% 15.73% 15.71%
Portfoy Riski 0.0337% | 0.0336%| 0.0335%| 0.0333%| 0.0332%
Portfoy Getirisi 0.1269% | 0.1264% | 0.1260% | 0.1256% | 0.1252%

Tablo 4-7.3.6 < A <4 arahginda olusturulmus optimal portfoyler
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Bu c¢o6ziimlere gore, yirmi tic adet hisse senedi igerisinden 2<A<2.7
araliginda, alti adet hisse senedi portfoye girerek ¢ozliimii olusturmuslardir. Ayni
sekilde, 2.8<A1<3.5 araliginda yedi adet hisse senedi portfoye girmistir.

3.6 <1 <4 araliginda ise, portfoy sekiz adet hisse senedinden olusmaktadir.

Biiylik araci kurumlarda hesaplar1 olan yatirimcilar arasinda yapilan bir
arastirmada optimal portfoy biiyiikliigli demografik yapiya bagli olmak iizere 9.4 ile

12.1 arasinda degismektedir.

Secim yapilan hisse senedi adedine bakildigi zaman ise, portfoylin iyiye
yakin derecede cesitlendirilmis bir portfoy oldugu kolaylikla sdylenebilir ve buna
ilave olarak riskten kaginma katsayisi ylikseldikce portfoyde yer alan hisse senedi

sayis1 da artmaktadir.

2<A<2.7 araliginda, AKENR, ENKAI, KOZAA, TCELL, THYAO ve
TUPRS hisse senetleri portfoyli olusturmustur. Portfoy icerisindeki paylar
inceleyecek olursak riskten kaginma katsayisi yiikseldikge, ENKAI, TCELL ve
TUPRS hisse senetlerinin portfoy igerisindeki paylar yiikselmektedir.

2.8<1<35 araliginda olusturulan portfoyde yedinci hisse senedi olarak,
ECILC portfoye girmeye baslamistir. AKENR, KOZAA ve THYAO portfoy
igerisindeki paylart riskten kaginma katsayis1 yiikseldik¢e azalmaktadir. ECILC,
ENKAI, TCELL ve TUPRS hisse senetlerine ait portfoy paylari ise artmaktadir.

3.6<1<4 araliginda portfoye sekizinci hisse senedi olarak EREGL
girmektedir. THYAO, %27-%34 araligindaki oranlarla portfoydeki agirlig1 en fazla
olan hisse senedidir. EREGL ise, %]1’den diisiik oranlarla portfoy agirligi en az olan

hisse senedidir.

"Mire Statman, “How Many Stocks Make a Diversified Portfolio?”, Journal of Financial and
Quantitative Analysis, C.22, No:3, 1987, s.361.
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riskleri gosterilmistir.

RISKTEN
KACINMA RISK GETIRI
KATSAYISI
2.0 0.000380093 0.001381449
2.1 0.000374682 0.001370364
2.2 0.000369992 0.001360285
2.3 0.000365900 0.001351083
2.4 0.000362309 0.001342647
2.5 0.000359143 0.001334895
2.6 0.000356331 0.001327728
2.7 0.000353826 0.001321092
2.8 0.000351499 0.001314691
2.9 0.000349005 0.001307584
3.0 0.000346753 0.001300942
3.1 0.000344713 0.001294724
3.2 0.000342865 0.001288904
3.3 0.000341181 0.001283432
34 0.000339644 0.001278282
3.5 0.000338236 0.001273426
3.6 0.000336921 0.001268759
3.7 0.000335663 0.001264170
3.8 0.000334504 0.001259821
3.9 0.000333433 0.001255701
4.0 0.000332440 0.001251779

Tablo 4-8’de riskten kaginma katsayilarina gore portfoylerin getirileri ve

Tablo 4-8.2 < A <4 arahginda olusturulmus portfoylerin getirisi ve riski

70



Grafik 4-1’de Markowitz’in Ortalama-Varyans modeline gore ¢6ziim sonucu

olusan etkin sinir ve ilizerindeki portfoyler goriilmektedir.

0,1a00% Getiri
0,1380%
0,1360%
0,1340%
0,1320%
0,1300%
0,1280%
0,1260%

Risk

0,1240%
0,0330% 0,0340% 0,0350% 0,0360% 0,0370% 0,0380% 0,0390%

== GETIiRI

Grafik 4-1.Etkin Simr ve Uzerindeki Portfoyler

42. Lagrange Gevsetmesine Gore Optimal Portfoy Secimi

Uygulamasi
Lagrange Gevsetmesine gore yapacagimiz uygulamada da, yine 02.01.2006
ve 03.01.2011 tarihleri arasinda IMKB-30 endeksinde siirekli olarak yer alan yirmi
lic adet hisse senedinin, giinliik kapanis fiyatlarin1 dikkate alarak olusturdugumuz

verl seti kullanilacaktir.

Lagrange Gevsetmesi ile yapacagimiz uygulama iki asamali bir uygulamadir.
Uygulamanin ilk asamasinda, varyans-kovaryans matrisi, bir pargasi pozitif
definitligi sabit kalmak kosulu simetrik bir matris ve digeri kdsegen bir matris olmak
tizere, iki matrisin toplami olarak yazilacaktir. Bu iki matrisin olusturdugu yeni
model, 2<A1<4 arahiginda tekrar ¢oziilerek sonuglar Markowitz’in Ortalama-

Varyans modelinin sonuglart ile kiyaslanacaktir.

Ikinci asamada ise, cesitli sayilarda hisse senetleri adetleri belirlenerek bir

tamlik kisit1 yardimiyla 2 < A <4 araliginda yeni kiiciik portfdyler olusturulacaktir.
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(3.30) modelindeki pozitif definit Q matrisi, Q = AFAT +D seklinde ifade

edilmistir.

Q=AFAT +D ifadesinde, D matrisi, NxN boyutlu késegen matris olup,
A matrisi, NxM boyutlu bir matris, F matrisi, M xM boyutlu matris olmak
tizere, M >N varsayimi altinda kosegenlestirme islemi i¢in gergekten son derece

kullanisli ve kolay anlagilir bir islemdir.? Burada yukarida da belirttigimiz gibi
B =AFA" olup, B matrisi pozitif definit bir matristir.

Bu ayristirma islemi i¢in gelistirilmis olan bir bagka yontem ise, Q matrisinin
minimum 6zdegeri  (e,;,) hesaplanarak, D=e,;, olmak iizere bir ayristirma

gerg:eklestirilebilir.3

Bizim ¢alismamizda elde ettigimiz 23x23 boyutlu pozitif definit Q matrisi,

kosegen D ve pozitif definit AFAT =B matrisine ayristirilirken, Sekil 4-2°deki is
akist takip edilmistir.

Q Matrisira Al

Q Ma trisinin
Kogegen
Dederierininden D
Matrisir@l Olustur.
/ Matrizsirn Olustur. /

B

Poxztuf Definit

Son

Sekil 4-2. Q Matrisinin Ayristirilmasinin Is Akist

Harry M. Markowitz, Andre F. Perold, “Portfolio Analysis with Factors and Scenarios”, The Journal
of Finance, C.36, No.14, 1981, s.875.

% Antonio Frangioni, Claudio Gentile, “Perspective cuts for a class of convex 0-1 mixed integer
programs,” Mathematical Programming, C.106, No:2, 2006, s.234.
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Yukaridaki is akis tablosuna gore, pozitif definit B matrisini ve kosegen D
matrisini elde etmek i¢in ilk diisiiniilen alternatif sistematik ve sistematik olmayan
riskleri ayirarak elde etmeye calisalim. Bu durumda Sharpe’in gelistirdigi endeks
modelinden faydalanacagiz. Sharpe’in modelinin temel karakteristik 6zelligi, ¢esitli
varliklarinin ~ getirilerinin  sadece bazi temel faktorler ile iliskilendirilmesi
varsayimina dayanmasidir. Bu modelim iki temel avantaji vardir. Bunlarin birincisi
varliklarin arasindaki iliskiyi yok sayan yaklasimi dikkate almadan kolayca
kurulabilmesi, ikincisi ise, elde edilen sonuglarin biiyiikk oranda bu iliskiyi

aciklayabilmesidir.* Aradaki bu dogrusal iliski bir regresyon denklemi olarak (4.2)

de oldugu gibidir.
Re=a + LRy +¢ (4.2)
Bu esitlikte:
R, : I. varligin t. zamanindaki getirisi
a, . Regresyon sabiti
.. Beta katsayis1 (Sistematik Risk)
R, : Pazarm t. zamanindaki getirisi

.. Hata terimi (Sistematik Olmayan Risk)

)

olup, gecmis veriler dikkate alinarak elde edilmis olan sistematik ve sistematik

olmayan riske degerlerine ait Tablo 4-9 asagidaki gibidir.

*William F. Sharpe, “A simplified Model for Portfolio Analysis,” Management Science, C.9, No:2,
1963, s.281.
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HISSE SISTEMATIK SISTEMATIK
SENEDI RiSK OLMAYAN RiSK
AKBNK 0.000657273 0.000238486
AKENR 0.000186753 0.000647258
ARCLK 0.000268686 0.000506244
DOHOL 0.000358692 0.000608324
DYHOL 0.000373482 0.000986359

ECILC 0.000242131 0.000442774
ENKAI 0.000190920 0.000522978
EREGL 0.000342735 0.000413445
GARAN 0.000750882 0.000192892

ISCTR 0.000646649 0.000179126
KCHOL 0.000423669 0.000274597
KOZAA 0.000355934 0.001120462
KRDMD 0.000352117 0.000542083
PETKM 0.000231973 0.000367268
SAHOL 0.000467608 0.000307145

SISE 0.000350955 0.000282492

SKBNK 0.000462594 0.000621715
TCELL 0.000268930 0.000376454
TEBNK 0.000531826 0.000497590
THYAO 0.000226305 0.000487611
TUPRS 0.000256497 0.000389579
VAKBN 0.000639045 0.000256022
YKBNK 0.000525268 0.000257297

Tablo 4-9.Sistematik ve Sistematik Olmayan Riskler

Sistematik risklerin olusturdugu AFA" =B matrisi Ek-4’de ve sistematik

olmayan risklerin olusturdugu kdsegen D matrisi ise, EK-5’de goriilmektedir.

Ek-6da ise, bu degerlerin hesaplandig1 ekran ¢iktilar1 goriilmektedir.

Ek-4’de sistematik risklerin olusturdugu AFA' =B matrisine ait asal

mindrlerin determinant degerleri Tablo 4-70°da gosterilmistir.
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BOYUT DETERMINANT
1x1 6.57E-04
2x2 2.10E-08
3x3 -2.49E-12
4Ax4 -7.65E-17
5x5 4.52E-19
6x6 -5.67E-23
7x7 8.56E-28
8x8 -7.01E-33
9x9 -7.46E-37
10x10 -8.30E-41
11x11 1.64E-45
12x12 5.61E-49
13x13 -2.05E-52
14x14 1.05E-56
15x15 -7.34E-61
16x16 2.75E-65
17x17 9.93E-70
18x18 1.02E-73
19x19 -2.99E-77
20x20 -2.46E-81
21x 21 6.20E-86
22x22 -2.51E-90
23x23 -1.15E-93

Tablo 4-10.Sistematik Risklerin Asal Minorlerinin Determinantlar:

Yukaridaki tablodan da goriilecegi tizere, sistematik olmayan risklerden

olusturdugumuz AFA" =B matrisi pozitif definit olmadigi icin algoritma

caligmayacaktir.

Bunu gidermek i¢in, Sekil 4-2’deki is akisi dikkate alinarak, hem pozitif
definit AFA" =B matrisini hem de kdsegen D matrisini elde etmeye yarayan bir
Excel Makrosu gelistirilmistir. Dilim araligint 1/10.000 olarak gelistirilen yazilim ile
elde ettigimiz, pozitif definit AFA" =B matrisi Ek-7°de, kdsegen D matrisi ise, Ek-
8’de gortilmektedir.
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Yazdigimiz makronun kodu asagidaki gibidir:
Sub iterasyon()

Dim a As Single

Dim b As Single

For b =0 To 10 Step 0.0001
Range("a27") = a

If Range("'g27"). Value > 0 And Range("'g28™). Value > 0 And Range('g29™).
Value > 0 And Range("g30"). Value > 0 And Range("g31"). Value > 0 And
Range("'g32"). Value > 0 And Range(*'g33"). Value > 0 And Range("g34"). Value >
0 And Range(*g35"). Value > 0 And Range('g36"). Value > 0 And Range("g37").
Value > 0 And Range("g38"). Value > 0 And Range("g39"). Value > 0 And
Range(*'g40"). Value > 0 And Range(*'g41"). Value > 0 And Range(*'g42"). Value >
0 And Range("g43"). Value > 0 And Range(""g44"). Value > 0 And Range("g45").
Value > 0 And Range("g46"). Value > 0 And Range('g47"). Value > 0 And
Range("'g48"). Value > 0 And Range("'g49").Value > 0 Then

Range("a27") = a

Else

a=a+b

End If

Next b

MsgBox " Katsayisi = " & a

End Sub
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Tablo 4-11°de AFA" =B matrisinin asal minérlerinin determinant degerleri

gorilmektedir.

Tablo 4-11. AFAT =B Matrisinin Asal Minérlerinin Determinantlar:

BOYUT DETERMINANT
1x1 7.28E-04
2x2 3.92E-07
3x3 1.54E-10
4x4 7.64E-14
5x5 2.68E-17
6x6 8.55E-21
%7 3.31E-24
8x8 1.01E-27
9x9 1.23E-31
10x10 8.33E-37
11x11 1.01E-40
12x12 7.62E-44
13x13 2.37E-47
14x14 5.18E-51
15x15 6.90E-55
16x16 9.59E-59
17x17 3.50E-62
18x18 5.09E-66
19x19 1.28E-69
20x20 3.92E-73
21x 21 1.01E-76
2222 4.75E-81
23x23 6.85E-86

Lagrange Gevsetmesine temel teskil edecek olan modelimiz (4.3) de

gosterilmistir.”

*Leonid Kopman, Shucheng S. Lui, Dong Shaw, The Journal of Portfolio Management, C.35,

No:2, 2009, s.76.
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maxZ =¢'x—Ax" (AFAT + D)x

23

in:l

i=1

nnz(x) <K

0<x<1 (4.3)
X =0

2<A<4

KeZ*

(4.3) modelini i¢in daha dnceki boliimde belirttigimiz gevsetme yontemlerini
uygulayabilmemiz i¢in yeni bir degisken tanimlamamiz gerekmektedir. Bu degisken

x =Yy degiskeni olup, modele girdigi takdirde modelimiz (4.4) deki gibi olacaktir.

maxZ =c¢'x—AxX" (AFAT + D)x

23

D x =1

i=1

nnz(x)<K

x=y

0<x<1 (4.4)
0<y<1

X, >0

2<A1<4

KeZ"®

Modelimizde x =y seklinde bir kisitin olusmasina yardimer olan bu degisken
sayesinde x =y kisitint Xx—y seklinde yazarak bu ifadeyi de bir p parametresi ile

carptiktan sonra amag¢ denklemine ekledigimiz zaman (4.5) modeline ulasiriz.
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maxZ =c'Xx—Ax" (AFAT)X—}LyTDy—uT (x-y)

23

> ox =1

i=1

nnz(x)<K

X=y

0<x<1 (4.5)
0<y<1

X =0

2<1<4

KeZ'

(4.5) modelini iki esit pargaya ayirsak, bu iki parga p niin bir fonksiyonu
olarak (4.6) ve (4.7) da oldugu gibi yazilabilir.

f,(n)=maxZ, =p"'x-Ax' (AFAT)X

23

> x =1

i=1

0<x<1 (4.7)
X =0

2<A<4

KeZ"
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(4.6) ve (4.7) modellerinin ¢ozimi sonucunda fl(p)=max Z, ve
f,(n)=max Z, olmak iizere, (4.5) modelinin ¢dziimiinden elde edilen maxZ"

degeri arasinda, p niin biitiin degerleri igin, f,(p)+ f,(p)>maxZ" iliskisi vardir.®

Biz uygulamamizda, f (p)=maxZ, ve f,(p)=maxZ, degerlerinin

toplami olarak f,(p)+ f,(p)=max Z’ ifadesini kullanacagiz.

(4.7) modeli aslinda bir portfdy secimi problemi olup, ¢éziimii bilinen
yontemlerle hizla yapilabilir. Bu arada, (4.6) modelinin ¢ozliimii ise, daha da basittir.
Bu iki parcali ¢ozilim i¢in secgilecek olan K degeri, algoritmanin son derece hizli bir
sekilde sonu¢ vermesine yardimci olur. Bu tip algoritmalara, sonuca c¢ok hizli
ulagmalarindan dolay1 a¢gdzlii, hirsl,doyumsuz anlamlarina gelen (greedy algorithm)

algoritmalar adi1 verilir.

Belirli bir sayida hisse senedini dikkate alarak elde edilen kii¢iik portfoylerin
elde edilecegi portfy secimi problemi igin, (4.6) ve (4.7) modellerinin amag

denklemi degerlerinin toplami bir zist sinur (Upper bound) verecektir.

Bu st simir’in uygun K degeri ve riskten kaginma katsayist A ile birlikte

tespit edilecek olan p ile birlikte hesaplanmasi iglemide bu g¢alismanin uygulama

basamaklarindan biridir.

Bununla ilgili uygulama ve uygulamanin sonuglar1 Markowitz modeline ve
Lagrange Gevsetmesine gore elde edilen portféylerin amag¢ denklemlerinin bazi
riskten kaginma katsayilarina gore bir saglama islemi olarak diisiiniilerek, tezin son

kisminda yer alacaktir.

®Leonid Kopman, Shucheng S. Lui, Dong Shaw, The Journal of Portfolio Management, C.35,
No:2, 2009, s.77.
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(4.5) modeli uygulamada kullanilacak olan gevsetilmis modeldir. Burada,
ayni veri seti ile, Markowitz’in Ortalama-Varyans modeli ile sonuglarin kiyaslanmasi

acisindan p=0 olmak iizere elde edilen model, portfoye girecek hisse senedi

sayisinin st smirt tiim hisse adetleri olup, K = 23 olmak iizere, 2< A <4 araliginda

elde edilen amag fonksiyonu degerleri Tablo 4-12'de goriilmektedir.

A max Z* | Iterasyon| Siire (sn)
2.0 0.0006212635 11 <1
2.1 0.0005835313 14 <1
2.2 0.0005463031 16 <1
2.3 0.0005095130 13 <1
24 0.0004731065 13 <1
2.5 0.0004370373 14 <1
2.6 0.0004012666 14 <1
2.7 0.0003657612 14 <1
2.8 0.0003304934 16 <1
2.9 0.0002954702 18 <1
3.0 0.0002606843 19 <1
3.1 0.0002261126 19 <1
3.2 0.0001917350 18 <1
3.3 0.0001575340 17 <1
3.4 0.0001234939 17 <1
3.5 0.0000896010 17 <1
3.6 0.0000558433 20 <1
3.7 0.0000222149 19 <1
3.8 -0.000011293 20 <1
3.9 -0.000044689 20 <1
4.0 -0.000077982 19 <1

Tablo 4-12.Lagrange Gevsetmesine Gore Amac¢ Fonksiyonu Degerleri

Tablo 4-4 ve Tablo 4-12 incelendigi zaman tiim sonuglarin birbirleri ile ayni
oldugu goriilmektedir. Burada dikkat cekici 6zellik, Lagrange Gevsetmesi ile elde
edilen ¢oziimlerdeki iterasyon adetlerinin, klasik Markowitz’in Ortalama-Varyans
modeli ¢6ziimiindeki iterasyon adetlerinden daha az olmasidir. Tim sonuglara,
Markowitz’in Ortalama-Varyans modeli 15-24 arasinda degisen iterasyon sayilari ile
ulasirken, ayni sonuglar Lagrange Gevsetmesi modeline gore 11-20 arasinda

iterasyon ile elde edilmistir.
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Lagrange Gevsetmesi ile elde edilmis olan portfoylerin olusturdugu etkin

siir, Grafik 4-2’de gosterilmistir.

0,1400% Getiri
0,1380%
0,1360%
0,1340%
0,1320%
0,1300%
0,1380%

0,1260%
Risk

0,1240%
0,0330% 0,0340% 0,0350% 0,0360% 0,0370% 0,0380% 0,0390%

== GETIRI

Grafik 4-2.Etkin Simir ve Uzerindeki Portfoyler

Lagrange Gevsetmesine gore ¢oziim icin gelistirilen ana modelin LINGO

ekranina yazilmis olan hali Ek-9’da oldugu gibidir.

Lagrange Gevsetmesine gore elde edilen sonuglarin ekran ¢iktilar1 EK-70’da

goriilmektedir.
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43. Lagrange Gevsetmesine Gore Optimal Kiiciik Portfoylerin

Secimi

Altbaslhik 4.1 ve Altbaslik 4.2°de yapilan ¢ozlimler sonucunda segilen

portfoyler i¢in elde edilen, portfoy bilesimleri ve bu bilesimlerin 2<A<4

araligindaki riskten kaginma katsayilar1 altindaki etkin sinir grafikleri ¢izilmistir.

Markowitz’in Ortalama-Varyans modelinin ve Lagrange Gevsetmesine gore

elde edilen ¢éziimler sonucunda, A =2 igin alti, 4 =3 yedi ve A =4igin sekiz adet

hisse senedinden olusan portfoylerden yukarida bahsetmistik. Elde ettigimiz bu

portfoyler, en iyi ¢esitlendirilmis portfoylerdir. Simdi ise, bir tamlik kisit1 yardimiyla

A =2,3,4 degerleri i¢in kiigiik portféyler olusturalim.

A =2 degeri i¢in elde edilen portfoylerin amag¢ fonksiyonu, iterasyon sayilari

ve hesaplanma siirelerine gore olusturulan kiigiik portféyler Tablo 4-13’de

verilmigtir.
=2 | Islemci: Intel Core2 2.4GHz RAM: 2 GB
K max Z" Smir | Iterasyon | Siire (sn.)
1 0.000019153 Opt. 1673 5
2 0.000391595 Opt. 9993 23
3 0.000529558 Opt. 3267 6
4 0.000519565 Opt. 10049 19
5 0.000583972 Opt. 892 2
6 0.000621263 Opt. 259 1

Tablo 4-13. 1 =2veK =1,2,...,6i¢in Portfoy Secimi Modeli Amac¢ Degerleri

Tablo 4-14de A=2 ve K=12,...,6 degerleri igin olusturulmus olan

optimal portfoy bilesimleri igindeki agirliklar goriilmektedir.
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RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2

HiSSE_ ”
SENEDI

1 2 3 4 5 6
AKBNK 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
AKENR 0.00% 40.46% 28.66% 0.00% 20.64% 20.64%
ENKAI 0.00% 0.00% 0.00% 20.77% 21.61% 21.66%
EREGL 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.48% 0.48%
KOZAA 0.00% 0.00% 22.95% 19.97% 18.64% 18.63%
TCELL 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
THYAO 100.00% 59.54% 48.39% 38.34% 38.63% 38.63%
TUPRS 0.00% 0.00% 0.00% 20.92% 0.00% 0.00%
RISK 0.000713916 | 0.000488486 | 0.000482834 | 0.000410441 | 0.000412947 [ 0.000412942
GETIiRi |0.001446987 |0.001368566 | 0.001495225|0.001401277 [ 0.001422934 | 0.001422923

Tablo 4-14. 1 =2ve K =1,2,...,6 i¢in Optimal Kii¢iik Portfoyler
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Tablo 4-14'de goriilecegi gibi, riskten kaginma katsayisi (A =2) oldugu

durumda. K =1 degeri i¢in elde edilecek getiri en yiiksek olup, bu getiri i¢in kabul

edilen risk diizeyi en yiiksek seviyededir. Ayn1 sekilde. K =6 degeri i¢in ise risk en

diisiik seviyededir ve bu portfoylin getirisi de en diisiik getiridir. Bu gostergeler

cesitlendirme ile riskin azaltildiginin bir kanit1 olarak sunulabilir.

A =3 degeri i¢in elde edilen portfoylerin amag fonksiyonu, iterasyon sayilari

ve hesaplanma siirelerine gore olusturulan kii¢iik portfoyler, Tablo 4-15'de

verilmigtir.
A =3 | Islemci: Intel Core2 2.4GHz RAM: 2 GB
K max Z* Simir Iterasyon | Siire (sn.)
1 -0.000694764 Opt. 1431 4
2 -0.000078358 Opt. 13856 30
3 0.000009799 Opt. 2894 6
4 0.000180647 Opt. 4424 7
5 0.000124790 Opt. 4920 9
6 0.000210925 Opt. 10875 7
7 0.000260684 Opt. 317 1

Tablo 4-15.1=3ve K =1,2,...,7 icin Portfoy Secimi Modeli Ama¢ Degerleri

Tablo 4-16'da A=3 ve K=12,...,7 degerleri i¢in olusturulmus olan

optimal portfoy bilesimleri i¢indeki agirliklar goriilmektedir.
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RISKTEN KACINMA KATSAYISI=3

HISSE
SENEDI K

1 2 3 4 5 6 7
AKBNK 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
AKENR 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 15.84%
ECILC 0.00% 0.00% 22.30% 0.00% 11.64% 4.28% 0.90%
ENKAI 0.00% 0.00% 33.67% 23.48% 26.07% 20.24% 17.77%
EREGL 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 9.79% 0.00% 0.00%
KOZAA 0.00% 0.00% 0.00% 15.47% 15.22% 13.13% 11.38%
TCELL 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 11.93% 8.73%
THYAO 100.00% 52.61% 44.03% 36.07% 37.27% 31.48% 29.64%
TUPRS 0.00% 47.39% 0.00% 24.98% 0.00% 18.95% 15.74%
RISK 0.000713916 | 0.000453657 | 0.000395094 | 0.000414297 | 0.000365782 | 0.000364689 | 0.000346753
GETIiRi [0.001446987|0.001282612(0.001300220|0.001345227 |0.001345332|0.001342199| 0.001300945

Tablo 4-16. 4 =3ve K =1,2,...,7 i¢cin Optimal Kiiciik Portfoyler
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Tablo 4-16’dan goriilecegi gibi, riskten kagmma katsayisi (4 =3) oldugu

durumda, K =3,5,6,7 degerleri igin portfoye ECILC hisse senedi girmektedir.

ECILC K =3ve5 degeri igin portfoye %10’un fiizerinde oranlarda girerken,

K =6 ve 7 degerleri icin bu oran %5’in altinda yer almaktadir. Diger degerlerde ise,

portfoye girmemektedir.

A =4 degeri igin elde edilen portfdylerin amag fonksiyonu, iterasyon sayilari

ve hesaplanma siirelerine gore olusturulan kii¢iik portfoyler, Tablo 4-17’de

verilmistir.
»=4 | Islemci:Intel Core2 2.4GHz RAM: 2 GB
K max Z" Simir Iterasyon | Siire (sn)
1 -0.01408681 Opt. 1195 4
2 -0.00053110 Opt. 7742 12
3 -0.00027950 Opt. 2969 6
4 -0.00029908 Opt. 4950 11
5 -0.00014806 Opt. 9358 7
6 -0.00026263 Opt. 9232 12
7 -0.00013676 Opt. 1370 3
8 -0.00007798 Opt. 287 1

Tablo 4-17. A =4ve K =1,2,...,8 icin Portfoy Secimi Modeli Ama¢ Degerleri

Tablo 4-18de A=4 ve K=12,...,8 degerleri igin olusturulmus olan

optimal portfoy bilesimleri i¢indeki agirliklar goriilmektedir.
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RISKTEN KACINMA KATSAYISI=4

HISSE K

SENEDI 1 2 3 4 5 6 7 8
AKENR 0.00% 0.00% 27.97% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 15.07%
ECILC 0.00% 0.00% 0.00% 18.68% 0.00% 13.47% 6.43% 3.69%
ENKAI 0.00% 0.00% 31.56% 29.54% 21.80% 25.30% 19.89% 17.94%
EREGL 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 9.76% 3.05% 0.56%
KCHOL 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 6.52% 0.00% 0.00%
KOZAA 0.00% 0.00% 0.00% 13.83% 10.90% 11.69% 9.77% 8.32%
TCELL 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 16.44% 0.00% 14.37% 11.78%
THYAO|  100.00% 51.03% 40.47% 37.95% 30.16% 33.28% 28.32% 26.92%
TUPRS 0.00% 48.97% 0.00% 0.00% 20.70% 0.00% 18.18% 15.71%
RISK  |0.000713916 | 0.000452059 | 0.000393950 | 0.000404480 | 0.000351514 | 0.000385469 | 0.000341877 | 0.000332441
GETIRI | 0.001446987|0.001277133 | 0.001296296 | 0.001318011 | 0.001257990 | 0.001279244 | 0.001230744 | 0.001251782

Tablo 4-18. 4 =4ve K =1,2,...,8i¢in Optimal Kiiciik Portfoyler
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Tablo 4-18'de goriilecegi gibi, riskten kaginma katsayisi (4 =4) oldugu
durumda, en biiyiik pay THYAO hisse senedine aittir. KCHOL sadece K =6 degeri
icin portfoyde yer almistir. ENKAI hisse senedi, K =1,2 degerleri disindaki tiim

degerlerde portfoye yiiksek oranlarda yer alan bir diger hisse senedidir.

Ek-71’de optimal portféy bilesimlerini, ama¢ denklemi degerlerini ve

iterasyon sayilarini gosteren ekran ¢iktilar1 bulunmaktadir.

Yukarida da gorildigi gibi, 4 =2 i¢in alti, A=3 yedi ve A =4i¢in sekiz

adet hisse senedinden olusan portfoyleri olusturmus bulunuyoruz. (4.6) ve (4.7)

modellerinde goriildiigii gibi ayristirilan bu modeller i¢in, dncelikle p = 0 olarak elde

ettigimiz her bir portfoy icin bir zist sinir hesaplayalim.

A=2ve p=0

max Z,

max Z,

max Z'

max Z"

max Z' -max Z

0.00134903

-0.000573472

0.000756405

0.000019153

0.000737252

0.00252993

-0.000573472

0.001564863

0.000391595

0.001173268

0.00348216

-0.000573472

0.002379130

0.000529558

0.001849572

0.00442448

-0.000573472

0.003331443

0.000519565

0.002811878

0.00529970

-0.000573472

0.004142256

0.000583972

0.003558284

ol w N R A

0.00615902

-0.000573472

0.004964285

0.000621263

0.004343022

Tablo 4-19. 1 =2ve K =1,2,...,6icin Ust Stmir Degerleri

Tablo 4-719°da gériilecegi gibi maxZ'>maxZ esitsizligi gercekten p =0

ve

A=2 degerleri

i¢in

saglanmstir.

K’nin

max Z' =max Z, + max Z, degeri bir st sinir degeridir.

muhtelif degerleri

i¢in,

Burada dikkat edilecek konulardan biri de, max Z, degeridir. Bu deger, A ve

p ’niin sabit oldugu ve K degerlerinin degistigi iterasyonlarda daima ayni amag

fonksiyonu degerine sahip olmaktadir.
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Ayni sekilde, belirlenecek olan K degeri elde edilmek istenen portfoydeki

hisse senedi sayisina yaklastikga optimal noktaya yaklasmak daha kolay bir hal

olacak olup, algoritmanin ¢oziime daha kisa silirede ve kolay olarak ulagsmasina

yardimei olur.

Tablo 4-20'de, p=0 ve A =3 ve Tablo 4-21'de, p=0 ve A =4 degerleri

icin, zist simir degerleri goriilmektedir. Her iki tablo iginde, biitiin K degerleri goz

oniine alindiginda, max Z’' >max Z" esitsizligi daima saglanmaktadur.

A=3 vep=0
K| maxZzZ, max Z, max Z' max Z* maxZ'-maxZ’
1] 0.00107389 | -0.00086028 | 0.00021361 | -0.000694764 | 0.000908374
2| 0.00212174 | -0.00086028 | 0.00126146 | -0.000078358 | 0.001339818
3| 0.00290864 | -0.00086028 | 0.00204836 | 0.000009799 | 0.002038561
41 0.00368499 | -0.00086028 | 0.00282471 | 0.000180647 | 0.002644063
5| 0.00442717 | -0.00086028 | 0.00356689 | 0.000124790 | 0.003442100
6 | 0.00516609 | -0.00086028 | 0.00430581 | 0.000210925 | 0.004094885
7| 0.00585263 | -0.00086028 | 0.00499235 | 0.000260684 | 0.004731666
Tablo 4-20. A =3veK =1,2,...,7 icin Ust Stmir Degerleri
A=4vep=0
K| maxz max Z, max Z' max Z" max Z'-max Z"
1]0.000914807 | -0.00114694 | -0.00023213 | -0.01408681 | 0.013854677
21 0.001734250 | -0.00114694 | 0.00058731 | -0.00053110 | 0.001118410
31 0.002365720 | -0.00114694 | 0.00121878 | -0.00027950 | 0.001498280
41 0.002984240 | -0.00114694 | 0.00183730 | -0.00029908 | 0.002136380
5| 0.003593380 | -0.00114694 | 0.00244644 | -0.00014806 | 0.002594500
6| 0.004197620 | -0.00114694 | 0.00305068 | -0.00026263 | 0.003313310
71 0.004754030 | -0.00114694 | 0.00360709 | -0.00013676 | 0.003743850
8 | 0.005229550 | -0.00114694 | 0.00408261 | -0.00007798 | 0.004160590

Tablo 4-21. A =4veK =1,2,...,8icin Ust Stmir Degerleri

Tablo 4-19, Tablo 4-20 ve Tablo 4-21’de yer alan, maxZ, ve maxZ,

degerlerinin hesaplandig1 algoritmanin ekran ¢iktilari, EK-72de verilmistir.
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Bu ana kadar yaptiimiz uygulamalara ilave olarak simdi de c¢esitli p

degerleri i¢in, zist stnirlar hesaplayalim. Tablo 4-7 'de uygulamada kullanacagimiz 23
adet hisse senedine ait ortalama getirileri hesaplamistik. Bu tabloya gore ortalama
getirisi en yiiksek olan hisse senedi 0.001899307’lik degerle KOZAA, ortalama
getirig en diisiik olan hisse senedi ise, 0.000026665’lik degerle DYHOL dir.

Lagrange GevsetmeSine gore st swur Dbelirlenirken, (4.6) ve (4.7)
modellerini hatirlayacak olursak (4.6) modeli i¢in getirilerin olusturdugu vektérden
p vektoriinlin ¢ikarildigini goérmekteyiz. Ayni sekilde cikarilan bu p vektori (4.7)

modelinin amag fonksiyonunda yer alacaktir.

Bunun anlami, Q =B+ D seklinde ayrilan pozitif definit varyans-kovaryans

matrisine ilave olarak, getirilerin olusturdugu vektoriinde ayristirilarak algoritmanin

calistirilmasindan ibarettir.

p degerini belirlerken en diisiik getiriye sahip olan degerden daha kiiciik
degerler tespit edilerek cesitli K degerleri igin, dist sinur lar tespit edecegiz. Burada p

‘niin 0.000026665’den daha kiiclik se¢ilmesinin nedeni ise, yatirimcilarin her hisse

senedinden getiri beklentisidir. Eger p>0.000026665olursa, elde edilecek portfoye

DYHOL hisse senedi asla giremez. Ciinkii hisse senedinin getirisi sifir yada negatif

olacaktir.
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Bu calisma i¢in p degerleri, 0.000025, 0.000015 ve 0.000005 olarak

secilmistir.

Tablo 4-22, Tablo 4-23 ve Tablo 4-24’de yer alan fark siitunlarini

inceledigimiz  zaman tim  degerlerin  pozitif oldugunu  gormekteyiz.
max Z, +max Z, >max Z" esitsizligi p=0.000025 igin saglanmaktadir. A =2,3,4

degerlerinin olusturabilecegi kiigiik portfoylerin tamami i¢in bu algoritma
calistirllmis ve elde edilen biitiin kiiglik portfoyler icin esitsizlik dogrulanmustir.

Biitiin tablolar i¢in, max Z' = max Z, + max Z, degeri bir iist sinurdir.

Bu tablolardaki Fark siitunu incelendigi zaman ger¢ekten algoritmanin
a¢gozlii, hirsl,doyumsuz anlamlarina gelen (greedy algorithm) algoritma oldugunu
gormekteyiz. Gergekten de fark degerleri genellikle binde birlik farklarla optimal

nokta civarinda sonuglar vermektedir.

Tablo 4-22'te yer alan K=4 degeri i¢in fark degerine, K=3 yazarsak
ulasacagimiz yaklasik sonugla, K=5 yazarsak ulasacagimiz sonu¢ arasinda da fark
bulunmaktadir. K=5 degeri, K=4 degerinin optimal noktasina daha yakin bir deger

oldugu ayn1 zamanda da bir zis¢ sinir degeridir.

Tablo 4-22, Tablo 4-23 ve Tablo 4-24’de p=0.000025ve A =2,3,4 icin iist

sinwr degerleri goriilmektedir.

p=0.000025 ve L=2
K| maxZz, max Z, max Z' maxZ | maxZ'-maxZ
1| 0.00132443 | -0.000548472 | 0.000775958 | 0.000019153 0.000756805
2 | 0.00248032 | -0.000573472 | 0.001906848 | 0.000391595 0.001515253
3| 0.00340755 | -0.000573472 | 0.002834078 | 0.000529558 0.002304520
41 0.00432487 | -0.000573472 | 0.003751398 | 0.000519565 0.003231833
5| 0.00517510 | -0.000573472 | 0.004601628 | 0.000583972 0.004017656
6 | 0.00600942 | -0.000573472 | 0.005435948 | 0.000621263 0.004814685

Tablo 4-22. 12=0.000025, 1 =2veK =1,2,...,6icin Ust Simir Degerleri
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= 0.000025 ve ».=3

K| maxz max Z, max Z' max Z" max Z'-max Z"
1| 0.00104929 | -0.000835208 | 0.000214082 | -0.000694764 0.000908846
2 | 0.00207214 | -0.000835208 | 0.001236932 | -0.000078358 0.001315290
3| 0.00283403 | -0.000835208 | 0.001998822 | 0.000009799 0.001989023
4 | 0.00358538 | -0.000835208 | 0.002750172 | 0.000180647 0.002569525
5| 0.00430256 | -0.000835208 | 0.003467352 | 0.000124790 0.003342562
6 | 0.00501648 | -0.000835208 | 0.004181272 | 0.000210925 0.003970347
7| 0.00567803 | -0.000835208 | 0.004842822 | 0.000260684 0.004582138

Tablo 4-23. £=0.000025, 1 =3veK =1,2,...,7 icin Ust Stmir Degerleri
p=0.000025 ve L=4

K| max2z, max Z, max Z' max Z" maxZ'-max Z
110.000889807 | -0.00112194 | -0.000232133 | -0.01408681 0.013854677
21 0.001688160 | -0.00112194 | 0.000566220 | -0.00053110 0.001097320
310.002294720 | -0.00112194 | 0.001172780 | -0.00027950 0.001452280

410.002888240 | -0.00112194 | 0.001766300 | -0.00029908 0.002065380
510.003472380 | -0.00112194 | 0.002350440 | -0.00014806 0.002498500
6 | 0.004053670 | -0.00112194 | 0.002931730 | -0.00026263 0.003194360
71 0.004585090 | -0.00112194 | 0.003463150 | -0.00013676 0.003599910
8| 0.005038300 | -0.00112194 | 0.003916360 | -0.00007798 0.003994340

Tablo 4-24. 11=0.000025, A =4veK =1,2,...,8i¢in Ust Simir Degerleri
Yukaridaki ifadelerin tamami, p=0.000015 ve A =2,3,4 degerleri icinde

gecerli olup, maxZ,+maxZ,>maxZ esitsizliginin saglandigi ve iist s

degerlerinin gosterildigi Tablo 4-25, Tablo 4-26 ve Tablo 4-27 asagidaki gibidir.

p=0.000015 ve AL=2

K| maxz, max Z, max Z' max Z" max Z'-max Z"
1| 0.00133443 | -0.000558472 | 0.000775958 | 0.000019153 0.000756805
2 | 0.00250032 | -0.000558472 | 0.001941848 | 0.000391595 0.001550253
3| 0.00343755 | -0.000558472 | 0.002879078 | 0.000529558 0.002349520
4| 0.00436487 | -0.000558472 | 0.003806398 | 0.000519565 0.003286833
5| 0.00522510 | -0.000558472 | 0.004666628 | 0.000583972 0.004082656
6 | 0.00606942 | -0.000558472 | 0.005510948 | 0.000621263 0.004889685

Tablo 4-25. 12=0.000015, 1 =2veK =1,2,...,6icin Ust Simr Degerleri
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u=0.000015 ve ».=3

K| maxz, max Z, max Z' max Z" max Z'-max Z"
1] 0.00105929 | -0.000845208 | 0.000214082 | -0.000694764 0.000194929
2| 0.00209214 | -0.000845208 | 0.001246932 | -0.000078358 0.000855337
3| 0.00286403 | -0.000845208 | 0.002018822 | 0.000009799 0.001489264
4| 0.00362538 | -0.000845208 | 0.002780172 | 0.000180647 0.002260607
51 0.00435256 | -0.000845208 | 0.003507352 | 0.000124790 0.002923380
6 | 0.00507648 | -0.000845208 | 0.004231272 | 0.000210925 0.003610009
7| 0.00574803 | -0.000845208 | 0.004902822 | 0.000260684 0.005039582

Tablo 4-26. 12=0.000015, A =3veK =1,2,...,7 icin Ust Stmir Degerleri
p=0.000015 ve A=4

K| max2z, max Z, max Z' max Z" max Z'-max Z
1] 0.000899807 | -0.00114194 | -0.00023213 -0.01408681 0.013854677
2 1 0.001706700 | -0.00114194 | 0.000564760 -0.00053110 0.001095860
3 10.002323180 | -0.00114194 | 0.001181240 -0.00027950 0.001460740
41 0.002926690 | -0.00114194 | 0.001784750 -0.00029908 0.002083830
510.003520830 | -0.00114194 | 0.002378890 -0.00014806 0.002526950
6 | 0.004111260 | -0.00114194 | 0.002969320 -0.00026263 0.003231950
7 1 0.004652670 | -0.00114194 | 0.003510730 -0.00013676 0.003647490
8 1 0.005114740 | -0.00114194 | 0.003972800 -0.00007798 0.004050780

Tablo 4-27. 1£=0.000015, A =4veK =1,2,...,8i¢in Ust Simir Degerleri

Ayni

sekilde,

n=0.000025 Ve

rA=2,3,4

degerleri

1¢in,

maxZ,+maxZ,>maxZ esitsizliginin saglandigi ve iist sur degerlerinin

gosterildigi Tablo 4-28, Tablo 4-29 ve Tablo 4-30 asagidaki gibidir.

p=0.000005 ve L=2
K| maxZ, max Z, max Z' maxZ | maxZ'-maxZ
1| 0.00134443 | -0.000568472 | 0.000775958 | 0.000019153 0.000756805
2 | 0.00252032 | -0.000568472 | 0.001951848 | 0.000391595 0.001560253
3| 0.00346755 | -0.000568472 | 0.002899078 | 0.000529558 0.002369520
41 0.00440487 | -0.000568472 | 0.003836398 | 0.000519565 0.003316833
5| 0.00527510 | -0.000568472 | 0.004706628 | 0.000583972 0.004122656
6 | 0.00612942 | -0.000568472 | 0.005560948 | 0.000621263 0.004939685

Tablo 4-28. 12=0.000005, 1 =2veK =1,2,...,6icin Ust Simir Degerleri
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p=0.000005 ve L=3
K| maxz, max Z, max Z' max Z" max Z'-max Z"
1| 0.00106929 | -0.000855208 | 0.000214082 | -0.000694764 0.000908846
2| 0.00211214 | -0.000855208 | 0.001256932 | -0.000078358 0.001335290
3| 0.00289403 | -0.000855208 | 0.002038822 | 0.000009799 0.002029023
4| 0.00366538 | -0.000855208 | 0.002810172 | 0.000180647 0.002629525
51 0.00440257 | -0.000855208 | 0.003547362 | 0.000124790 0.003422572
6 | 0.00513648 | -0.000855208 | 0.004281272 | 0.000210925 0.004070347
7 | 0.00581803 | -0.000855208 | 0.004962822 | 0.000260684 0.004702138
Tablo 4-29. 1£=0.000005, A =3veK =1,2,...,7 icin Ust Stmir Degerleri
p=0.000005 ve L=4
K| max2z, max Z, max Z' max Z" max Z'-max Z
1] 0.000909807 | -0.00114194 | -0.000232133 | -0.01408681 0.013854677
210.001725280 | -0.00114194 0.000583340 | -0.00053110 0.001114440
31 0.002351750 | -0.00114194 0.001209810 | -0.00027950 0.001489310
41 0.002965270 | -0.00114194 | 0.001823330| -0.00029908 0.002122410
510.003569410 | -0.00114194 0.002427470 | -0.00014806 0.002575530
6 | 0.004169030 | -0.00114194 | 0.003027090 | -0.00026263 0.003289720
710.004720440 | -0.00114194 0.003578500 | -0.00013676 0.003715260
81 0.005191450 | -0.00114194 0.004049510 | -0.00007798 0.004127490

Tablo 4-30. £=0.000005, A =4veK =1,2,...,8i¢in Ust Simir Degerleri

Tablo 4-22 ve Tablo 4-30 arasindaki biitiin tablolardaki st sinir degerlerinin

hesaplandig algoritmanin ekran ¢iktilar1, Ek-/3 'de verilmistir.

95




SONUCLAR
Bu calismada kullanilan 02.01.2006 ve 03.01.2011 tarihleri arasinda IMKB-

30 endeksinde siirekli olarak yer alan yirmi {i¢ adet hisse senedine ait sonuglarini {i¢

temel baglikta incelememiz gerekecektir. Bu ii¢ baslik sirasi ile:

I.  Markowitz’in  Ortalama-Varyans modeline ve Lagrange
Gevsetmesine gore elde edilen portféylerin sonuglarinin yorumu,
ii. Lagrange Gevsetmesine gore elde edilen. K =1,2,...,8 degerleri
icin elde edilen kii¢iik portfoylerin yorumu,
iii.  Lagrange Gevsetmesine gore elde edilen portfoyler igin st sinir

bulunmasidir.

Markowitz’in Ortalama-Varyans modeli ve Lagrange Gevsetmesine gore
¢oziim degerleri birbirleri ile ayni sonuglar1 vermistir. Elde edilen portfoy bilesimleri
ve bu portfoylerin olusturduklart etkin sinir egrileri birbirleri ile aynidir. Burada
dikkat ¢ekici 6zellik, iterasyon sayisi agisindan Lagrange Gevsetmesinin daha az

sayida iterasyonla sonuca ulagmasidir.

Bu sonuglar incelendiginde, elde edilen sekiz hisse senedine sahip
portfoylerde en biiyikk pay THYAO hisse senedine aittir. Bu pay %25-32 civarinda
olup tiim riskten kacinma katsayilar1 icin ¢ok az degisiklik gostermektedir. Daha
sonra sirasiyla, ENKAI %15-16, TUPRS %13-14, AKENR %11-14, KOZAA %8-
16, AKBNK %7-11, TCELL %1-10 ve ECILC %1-3 civarinda oranlarla portfoye
girmektedir.

Son derece kiigiik degisiklikler ile, portfoy bilesiminin degismesinin temel
nedeni  ise, varyans-kovaryans matrisinin  pozitif  definit olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bunun anlami, maksimum problem olarak c¢oziilen modelin

global bir maksimuma sahip oldugudur.

Ayrica portfdy igerisinde agirlik olarak ilk dort sirada yer alan THYAO,
ENKAI, TUPRS ve AKENR, hisse senetleri portfoy bilesimlerinin tamaminda
yaklasik %60 civarlarinda pay almaktadirlar.
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Ayrica portfoy igerisindeki paylara bakildiginda KOZAA ve AKBNK hisse
senetlerinin paylarmin degisim araliginin diger hisse senetlerinden daha fazla oldugu

sOylenebilir.

Bu sonug¢ elde edilen kiiclik portfoyler agisindan incelenecek olursa,

A=4ve K =7 degeri disindaki tiim portfoylerde THYAO portfoye girmistir.

Kiigiik portfoyler olusturulurken dikkat edilmesi gereken bir &zellik ise,
riskten kaginma sayis1 ylikseldigi zaman portfoye giren hisse senedi sayisinin sekize

yiikselmesidir. Burada sekizinci hisse senedi ECILC tir.

Kiiciik portfoyler olusturulurken, elimizdeki hisse senedi ne kadar ¢ok olursa
olsun kiiclik portfoyiin olusacagi maksimum hisse senedi adedi riskten kaginma
katsayisina bagli olarak daima Markowitz’in Ortalama-Varyans modelinden elde

edilen portfOyiin i¢erdigi hisse senedi sayisina esit olacaktir.

Dolayisiyla elde edilen kiigiik portfoylerin igerdigi hisse senedi sayisi, 4 =2
icin 1<K <6, 1=3i¢in 1<K <7, =4 i¢in 1<K <8 olur.

Tek hisse senedinden olusmus olan biitiin portfoylerin getirileri ¢cok yiiksek
olup, ayni sekilde bu portfoylerin riskleri de c¢ok yiiksektir. Kiiciik portfoylerde

cesitlendirme arttikc¢a risk azalmaktadir.

Kiigiik portfoyler elde edilirken kullanmis oldugumuz algoritmanin igerisinde
Varyans-kovaryans matrisinin icerisinden kdsegen bir matrisin ayristirilarak modelin
bir pargas1 olarak yer alirken, diger parca pozitif definitligi korunarak elde edilen

ikinci matrisi igermektedir.

Lagrange Gevsetmesi ile kiiclik portfoyler elde edilirken kullanmig
oldugumuz algoritma igerisinde, varyans-kovaryans matrisini, pozitif definit
B =AFA" ve kdsegen D seklinde iki matris olarak ayirabilmek icin gelistirdigimiz
bir Excel Makrosundan yararlanilmistir. Bu Makro yardimi ile, ayristirmayi
diisiindiigiimiiz matris alanini, ayrigtirma isleminin iterasyon dilim araliklarim
belirleyerek, istedigimiz ozelliklerdeki, B=AFAT ve D matrislerine kolayca

ulagsmak miimkiin hale gelmistir.
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Bu calisma ile ilgili li¢iincii sonug baslig1 ise, st sinirlarin elde edilmesidir.

Kigiik portfoylerin elde edilmesinde, p=0 i¢in algoritmanin calismasi ile elde

edilen sonucglardan yararlandigimizi daha 6nceki béliimlerde belirtmistik.

Ust sumir belirlenirken her hisse senedine ait getirilerin olusturdugu getiri
vektoriinden gesitli degerler ¢ikarilarak bir anlamda getiri vektorii de varyans-

kovaryans matrisi gibi iki par¢aya ayrilmigtir.
p = 0.00005,0.000015,0.000025 degerleri sirasi ile, getirilerin olusturdugu
vektorden g¢ikarildiktan sonra elde edilen, maxZ'=maxZ, +max Z, degerlerinin

tamam1 maxZ' >maxZ  esitsizligini saglamis ve her bir portfoy icin st sinr

olusturmustur.

Bu sonuglar bize gostermektedir ki, elde edilen st sinur degerlerinin tamamu,
optimal noktaya ¢ok yakin noktalar olarak dikkat gekmektedir. Ust sznrrlarla ilgili bir
diger konu ise, belirlenecek olan K degerleri ile ilgilidir. K’nin ¢6ziim noktasina,
K+1 noktasindan yaklasan her deger, algoritmanin dogas1 geregi, K-1 noktasindan

yaklasan her degerden daha yaklagik bir sonug vermektedir.
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EKLER
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AKBNK
AKENR
ARCLK
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
GARAN
ISCTR
KCHOL
KOZAA
KRDMD
PETKM
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
TEBNK
THYAO
TUPRS
VAKBN
YKBNK

AKBNK ~ AKENR ~ ARCLK ~ DOHOL

8%
309
403
452
445
368
346
426
671
651
506
457
447
360
540
461
5.0
3M
579
37
365
628
554

309
834
26
251
264
27
29
300
365
347
3
366
306
27
28
286
305
23
35
205
25
30
301

4,03
26
175
30
339
30
237
30
4,08
4,08
3%
3%
30
275
388
305
38
246
39
278
25
410
387

452
251
30
967
768
39
279
358
490
18
48
39
399
36
433
4,09
4,04
2%
4,60
30
280
486
439

DYHOL
445
264
33
768

130
309
n
39
500
47
40
40
430
305
455
414
426
2%
465
291
288
5.3
48

EK 1. GETIRILERIN VARYANS-KOVARYANS MATRISi (*10-4)

ECILC
368
27
30
309
309
685
259
318
407
39
39
378
351
300
35
331
36
250
407
25
2
410
34

ENKAI
346
29
237
27
m
259
T4
27
367
340
29
31
3
23
309
5]
30
184
36
21
258
3
39

FREGL
426
300
30
358
39
318
279
75
453
418
4,04
38
450
33
40
378
430
280
426
266
316
438
%))

GARAN
6,71
3,65
4,08
490
500
407
3,67
453
9,44
7,09
533
4%
4,84
397
559
5,06
58
405
6,33
409
407
7,05
6,38

ISCTR
651
347
4,08
48
47
39
340
418
709
826
519
45
458
3%
54
475
534
35
6,01
389
37
661
6,05

KCHoL
5,06
3
3%
48
4,04
39
29
4,04
533
5,19
6%
4,05
37
346
5,04
403
468
38
478
33
338
527
499

KOZAA  KROMD PETKM  SAHOL

457
366
3B
39
40
378
31
38
4%
456
4,05

1476
441
30
4,09
40
447
305
499
29
306
5,17
425

447
306
37
399
430
351
33
4,50
48
458
31
44
894
358
416
3%
454
275
474
306
318
488
483

3,60
277
275
3,26
315
3,00
231
33
397
375
3,46
34
3,58
59
347
321
33
245
354
3,10
246
380
3,54

540
289
3,88
433
4%
3,56
319
412

416

3,05
512
303
351
537
49

SISE
461
286
305
4,09
4,14
331
)
378
506
475
4,03
40
3%
3
430
63
413
291
449
3
30
481
430

SKBNK
5.0
315
38
404
426
36
30
430
5,86
534
4,68
447
45
33
474
413

108
301
567
365
34
545
49

TCELL
379
238
2,46
293
2,9
2,50
1,84
2,80
405
3,56
313
315
275
245
305
291
3,01
6,45
3,49
22
25
3,94
343

TEBNK ~ THYAO ~ TUPRS

579
3,55
390
4,60
4,65
407
3,63
42
6,33
6,01
478
499
474
354
512
449
567
3,49
10,29
3,86
3,5
b,44
523

37
205
278
30
291
25
21
266
409
389
3R
29
306
30
30
3
365
221
386
71
23
38
347

365
25
25
280
288
)
258
306
407
37
33
306
308
206
351
30
34
)
35
253
646
37
3%

VAKBN ~ YKBNK

628
30
410
486
5.3
410
34
438
705
662
527
5,17
488
380
537
481
545
3%
6,44
386
37
85
6,11

554
301
387
439
428
34
319
9]
638
605
499
425
40
35
499
430
49
38
523
347
33
6,11
8
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MODEL:

MAX Z=-A *(

0.000895759*AKBNK*AKBNK
0.000318966*AKBNK*AKENR
0.000403428*AKBNK*ARCLK
0.000452464*AKBNK*DOHOL
0.000445477*AKBNK*DYHOL
0.000368052*AKBNK*ECILC
0.000346450*AKBNK*ENKAI
0.000426019*AKBNK*EREGL
0.000671444*AKBNK*GARAN
0.000650771*AKBNK*ISCTR
0.000506319*AKBNK*KCHOL
0.000457277*AKBNK*KOZAA
0.000446994*AKBNK*KRDMD
0.000360359*AKBNK*PETKM
0.000540450*AKBNK*SAHOL
0.000460830*AKBNK*SISE
0.000512003*AKBNK*SKBNK
0.000379492*AKBNK*TCELL
0.000578921*AKBNK*TEBNK
0.000373916*AKBNK*THYAO
0.000364865*AKBNK*TUPRS
0.000628435*AKBNK*VAKBN
0.000554270*AKBNK*YKBNK

EK 2. ORTALAMA-VARYANS MODELINE GORE COZUMUN ANA MODELI

+0.000318966*AKENR*AKBNK
+0.000834011*AKENR*AKENR
+0.000262572*AKENR*ARCLK
+0.000251294*AKENR*DOHOL
+0.000264237*AKENR*DYHOL
+0.000279300*AKENR*ECILC
+0.000228871*AKENR*ENKAI
+ 0.000300105*AKENR*EREGL
+0.000364751*AKENR*GARAN
+0.000346929*AKENR*ISCTR
+0.000323818*AKENR*KCHOL
+ 0.000365918*AKENR*KOZAA
+ 0.000306387*AKENR*KRDMD
+0.000276985*AKENR*PETKM
+0.000289249*AKENR*SAHOL
+0.000286077*AKENR*SISE
+0.000315189*AKENR*SKBNK
+0.000237983*AKENR*TCELL
+ 0.000354695*AKENR*TEBNK
+0.000205219*AKENR*THYAO
+ 0.000255607*AKENR*TUPRS
+0.000341590*AKENR*VAKBN
+0.000300775*AKENR*YKBNK

+0.000403428*ARCLK*AKBNK
+0.000262572*ARCLK*AKENR
+ 0.000774930*ARCLK*ARCLK
+0.000301885*ARCLK*DOHOL
+0.000339088*ARCLK*DYHOL
+ 0.000302088*ARCLK*ECILC
+0.000236503*ARCLK*ENKAI
+0.000311888*ARCLK*EREGL
+0.000407928*ARCLK*GARAN
+0.000407568*ARCLK*ISCTR
+0.000395979*ARCLK*KCHOL
+0.000372873*ARCLK*KOZAA
+0.000326877*ARCLK*KRDMD
+0.000275468*ARCLK*PETKM
+ 0.000388400*ARCLK*SAHOL
+0.000305426*ARCLK*SISE
+0.000385014*ARCLK*SKBNK
+0.000245618*ARCLK*TCELL
+0.000389879*ARCLK*TEBNK
+0.000278323*ARCLK*THYAO
+ 0.000254299*ARCLK*TUPRS
+0.000410396*ARCLK*VAKBN
+0.000386574*ARCLK*YKBNK

+0.000452464*DOHOL*AKBNK
+ 0.000251294*DOHOL*AKENR
+ 0.000301885*DOHOL*ARCLK
+0.000967016*DOHOL*DOHOL
+0.000768425*DOHOL*DYHOL
+ 0.000318748*DOHOL*ECILC
+0.000279289*DOHOL*ENKAI
+ 0.000357884*DOHOL*EREGL
+ 0.000489710*DOHOL*GARAN
+0.000482613*DOHOL*ISCTR
+0.000427605*DOHOL*KCHOL
+ 0.000391798*DOHOL*KOZAA
+ 0.000398941*DOHOL*KRDMD
+ 0.000326188*DOHOL*PETKM
+ 0.000433418*DOHOL*SAHOL
+ 0.000408763*DOHOL*SISE

+ 0.000404122*DOHOL*SKBNK
+0.000292841*DOHOL*TCELL
+ 0.000459768*DOHOL*TEBNK
+ 0.000311533*DOHOL*THYAO
+0.000280470*DOHOL*TUPRS
+ 0.000485655*DOHOL*VAKBN
+ 0.000438640*DOHOL*YKBNK

+0.000445477*DYHOL*AKBNK
+0.000264237*DYHOL*AKENR
+0.000339088*DYHOL*ARCLK
+0.000768425*DYHOL*DOHOL
+0.001359841*DYHOL*DYHOL
+0.000308817*DYHOL*ECILC
+0.000272440*DYHOL*ENKAI
+0.000390151*DYHOL*EREGL
+ 0.000500358*DYHOL*GARAN
+0.000477493*DYHOL*ISCTR
+ 0.000404418*DYHOL*KCHOL
+0.000411873*DYHOL*KOZAA
+0.000430242*DYHOL*KRDMD
+0.000314739*DYHOL*PETKM
+ 0.000455044*DYHOL*SAHOL
+0.000413845*DYHOL*SISE

+ 0.000426330*DYHOL*SKBNK
+0.000294601*DYHOL*TCELL
+0.000464571*DYHOL*TEBNK
+ 0.000291489*DYHOL*THYAO
+0.000287663*DYHOL*TUPRS
+0.000512503*DYHOL*VAKBN
+0.000427569*DYHOL*YKBNK

+ + + + + + + + F + + + + + + + + + + + + + o+
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0.000368052*ECILC*AKBNK
0.000279300*ECILC*AKENR
0.000302088*ECILC*ARCLK
0.000318748*ECILC*DOHOL
0.000308817*ECILC*DYHOL
0.000684905*ECILC*ECILC
0.000258685*ECILC*ENKAI
0.000318216*ECILC*EREGL
0.000406910*ECILC*GARAN
0.000391926*ECILC*ISCTR
0.000328843*ECILC*KCHOL
0.000378137*ECILC*KOZAA
0.000351310*ECILC*KRDMD
0.000299730*ECILC*PETKM
0.000356116*ECILC*SAHOL
0.000331332*ECILC*SISE
0.000362593*ECILC*SKBNK
0.000250386*ECILC*TCELL
0.000407178*ECILC*TEBNK
0.000253533*ECILC*THYAO
0.000282065*ECILC*TUPRS
0.000410357*ECILC*VAKBN
0.000343878*ECILC*YKBNK

+ 0.000346450*ENKAI*AKBNK
+0.000228871*ENKAI*AKENR
+0.000236503*ENKAI*ARCLK
+0.000279289*ENKAI*DOHOL
+0.000272440*ENKAI*DYHOL
+0.000258685*ENKAI*ECILC
+ 0.000713898*ENKAI*ENKAI
+0.000279499*ENKAI*EREGL
+0.000366712*ENKAI*GARAN
+ 0.000340420*ENKAI*ISCTR

+ 0.000289549*ENKAI*KCHOL
+0.000312867*ENKAI*KOZAA
+ 0.000313309*ENKAI*KRDMD
+0.000231376*ENKAI*PETKM
+0.000319290*ENKAI*SAHOL
+ 0.000281645*ENKAI*SISE
+0.000317116*ENKAI*SKBNK
+ 0.000184194*ENKAI*TCELL
+ 0.000362594*ENKAI*TEBNK
+ 0.000210634*ENKAI*THYAO
+0.000257854*ENKAI*TUPRS
+ 0.000344120*ENKAI*VAKBN
+ 0.000318780*ENKAI*YKBNK

+ 0.000426019*EREGL*AKBNK
+ 0.000300105*EREGL*AKENR
+ 0.000311888*EREGL*ARCLK
+ 0.000357884*EREGL*DOHOL
+ 0.000390151*EREGL*DYHOL
+ 0.000318216*EREGL*ECILC
+0.000279499*EREGL*ENKAI
+ 0.000756180*EREGL*EREGL
+ 0.000453028*EREGL*GARAN
+ 0.000418403*EREGL*ISCTR
+ 0.000404084*EREGL*KCHOL
+ 0.000385274*EREGL*KOZAA
+ 0.000450018*EREGL*KRDMD
+ 0.000322731*EREGL*PETKM
+ 0.000412389*EREGL*SAHOL
+ 0.000378239*EREGL*SISE

+ 0.000429731*EREGL*SKBNK
+0.000279710*EREGL*TCELL
+0.000426218*EREGL*TEBNK
+ 0.000266113*EREGL*THYAO
+ 0.000315910*EREGL*TUPRS
+ 0.000438378*EREGL*VAKBN
+ 0.000422309*EREGL*YKBNK

+ 0.000671444*GARAN*AKBNK
+0.000364751*GARAN*AKENR
+ 0.000407928*GARAN*ARCLK
+ 0.000489710*GARAN*DOHOL
+ 0.000500358*GARAN*DYHOL
+ 0.000406910*GARAN*ECILC

+ 0.000366712*GARAN*ENKAI
+ 0.000453028*GARAN*EREGL
+0.000943774*GARAN*GARAN
+ 0.000709167*GARAN*ISCTR
+ 0.000533254*GARAN*KCHOL
+ 0.000496433*GARAN*KOZAA
+ 0.000484193*GARAN*KRDMD
+ 0.000397488*GARAN*PETKM
+ 0.000558888*GARAN*SAHOL
+ 0.000506214*GARAN*SISE
+0.000586152*GARAN*SKBNK
+ 0.000405467*GARAN*TCELL
+ 0.000632899*GARAN*TEBNK
+ 0.000408797*GARAN*THYAO
+0.000407273*GARAN*TUPRS
+0.000705311*GARAN*VAKBN
+ 0.000637655*GARAN*YKBNK

+0.000650771*ISCTR*AKBNK
+ 0.000346929*ISCTR*AKENR
+ 0.000407568*ISCTR*ARCLK
+0.000482613*ISCTR*DOHOL
+0.000477493*ISCTR*DYHOL
+0.000391926*ISCTR*ECILC
+0.000340420*ISCTR*ENKAI
+0.000418403*ISCTR*EREGL
+0.000709167*ISCTR*GARAN
+0.000825775*ISCTR*ISCTR
+0.000518557*ISCTR*KCHOL
+0.000456017*ISCTR*KOZAA
+0.000457586*ISCTR*KRDMD
+ 0.000375446*ISCTR*PETKM
+0.000541639*ISCTR*SAHOL
+0.000475154*ISCTR*SISE
+0.000534121*ISCTR*SKBNK
+0.000355975*ISCTR*TCELL
+ 0.000600505*ISCTR*TEBNK
+ 0.000389268*ISCTR*THYAO
+0.000374106*ISCTR*TUPRS
+ 0.000662403*ISCTR*VAKBN
+ 0.000605401*ISCTR*YKBNK
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0.000506319*KCHOL*AKBNK
0.000323818*KCHOL*AKENR
0.000395979*KCHOL*ARCLK
0.000427605*KCHOL*DOHOL
0.000404418*KCHOL*DYHOL
0.000328843*KCHOL*ECILC
0.000289549*KCHOL*ENKAI
0.000404084*KCHOL*EREGL
0.000533254*KCHOL*GARAN
0.000518557*KCHOL*ISCTR
0.000698266*KCHOL*KCHOL
0.000404547*KCHOL*KOZAA
0.000378903*KCHOL*KRDMD
0.000346018*KCHOL*PETKM
0.000503868*KCHOL*SAHOL
0.000402848*KCHOL*SISE
0.000467982*KCHOL*SKBNK
0.000313489*KCHOL*TCELL
0.000478101*KCHOL*TEBNK
0.000331897*KCHOL*THYAO
0.000337828*KCHOL*TUPRS
0.000527301*KCHOL*VAKBN
0.000498946*KCHOL*YKBNK

+0.000457277*KOZAA*AKBNK
+0.000365918*KOZAA*AKENR
+0.000372873*KOZAA*ARCLK
+0.000391798*KOZAA*DOHOL
+0.000411873*KOZAA*DYHOL
+0.000378137*KOZAA*ECILC
+0.000312867*KOZAA*ENKAI
+0.000385274*KOZAA*EREGL
+0.000496433*KOZAA*GARAN
+ 0.000456017*KOZAA*ISCTR
+ 0.000404547*KOZAA*KCHOL
+0.001476396*KOZAA*KOZAA
+ 0.000441008*KOZAA*KRDMD
+0.000342118*KOZAA*PETKM
+ 0.000409019*KOZAA*SAHOL
+0.000402272*KOZAA*SISE
+0.000446846*KOZAA*SKBNK
+0.000315026*KOZAA*TCELL
+ 0.000498922*KOZAA*TEBNK
+ 0.000289715*KOZAA*THYAO
+ 0.000306036*KOZAA*TUPRS
+0.000516552*KOZAA*VAKBN
+0.000425276*KOZAA*YKBNK

+ 0.000446994*KRDMD*AKBNK
+ 0.000306387*KRDMD*AKENR
+0.000326877*KRDMD*ARCLK
+0.000398941*KRDMD*DOHOL
+0.000430242*KRDMD*DYHOL
+0.000351310*KRDMD*ECILC
+0.000313309*KRDMD*ENKAI
+ 0.000450018*KRDMD*EREGL
+0.000484193*KRDMD*GARAN
+0.000457586*KRDMD*ISCTR
+0.000378903*KRDMD*KCHOL
+ 0.000441008*KRDMD*KOZAA
+0.000894201*KRDMD*KRDMD
+ 0.000358286*KRDMD*PETKM
+0.000415948*KRDMD*SAHOL
+ 0.000395726*KRDMD*SISE
+0.000454452*KRDMD*SKBNK
+0.000275248*KRDMD*TCELL
+0.000474338*KRDMD*TEBNK
+0.000306164*KRDMD*THYAO
+0.000317971*KRDMD*TUPRS
+ 0.000487903*KRDMD*VAKBN
+ 0.000443420*KRDMD*YKBNK

+0.000360359*PETKM*AKBNK
+0.000276985*PETKM*AKENR
+0.000275468*PETKM*ARCLK
+0.000326188*PETKM*DOHOL
+0.000314739*PETKM*DYHOL
+0.000299730*PETKM*ECILC
+0.000231376*PETKM*ENKAI
+0.000322731*PETKM*EREGL
+ 0.000397488*PETKM*GARAN
+0.000375446*PETKM*ISCTR
+0.000346018*PETKM*KCHOL
+0.000342118*PETKM*KOZAA
+0.000358286*PETKM*KRDMD
+0.000599241*PETKM*PETKM
+0.000346817*PETKM*SAHOL
+ 0.000320997*PETKM*SISE

+ 0.000331919*PETKM*SKBNK
+0.000245300*PETKM*TCELL
+ 0.000354009*PETKM*TEBNK
+0.000309630*PETKM*THYAO
+0.000245777*PETKM*TUPRS
+ 0.000380395*PETKM*VAKBN
+ 0.000354491*PETKM*YKBNK

+ 0.000540450*SAHOL*AKBNK
+0.000289249*SAHOL*AKENR
+ 0.000388400*SAHOL*ARCLK
+0.000433418*SAHOL*DOHOL
+ 0.000455044*SAHOL*DYHOL
+0.000356116*SAHOL*ECILC
+ 0.000319290*SAHOL*ENKAI
+0.000412389*SAHOL*EREGL
+ 0.000558888*SAHOL*GARAN
+0.000541639*SAHOL*ISCTR
+ 0.000503868*SAHOL*KCHOL
+ 0.000409019*SAHOL*KOZAA
+0.000415948*SAHOL*KRDMD
+0.000346817*SAHOL*PETKM
+0.000774753*SAHOL*SAHOL
+0.000429718*SAHOL*SISE
+0.000473589*SAHOL*SKBNK
+ 0.000324984*SAHOL*TCELL
+0.000511779*SAHOL*TEBNK
+0.000322950*SAHOL*THYAO
+0.000350921*SAHOL*TUPRS
+ 0.000536554*SAHOL*VAKBN
+0.000498646*SAHOL*YKBNK
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0.000460830*SISE*AKBNK
0.000286077*SISE*AKENR
0.000305426*SISE*ARCLK
0.000408763*SISE*DOHOL
0.000413845*SISE*DYHOL
0.000331332*SISE*ECILC
0.000281645*SISE*ENKAI
0.000378239*SISE*EREGL
0.000506214*SISE*GARAN
0.000475154*SISE*ISCTR
0.000402848*SISE*KCHOL
0.000402272*SISE*KOZAA
0.000395726*SISE*KRDMD
0.000320997*SISE*PETKM
0.000429718*SISE*SAHOL
0.000633447*SISE*SISE
0.000412876*SISE*SKBNK
0.000290570*SISE*TCELL
0.000448559*SISE*TEBNK
0.000314430*SISE*THYAO
0.000309833*SISE*TUPRS
0.000481431*SISE*VAKBN
0.000429835*SISE*YKBNK

+0.000512003*SKBNK*AKBNK
+0.000315189*SKBNK*AKENR
+0.000385014*SKBNK*ARCLK
+0.000404122*SKBNK*DOHOL
+0.000426330*SKBNK*DYHOL
+ 0.000362593*SKBNK*ECILC
+0.000317116*SKBNK*ENKAI
+0.000429731*SKBNK*EREGL
+ 0.000586152*SKBNK*GARAN
+0.000534121*SKBNK*ISCTR
+0.000467982*SKBNK*KCHOL
+0.000446846*SKBNK*KOZAA
+0.000454452*SKBNK*KRDMD
+0.000331919*SKBNK*PETKM
+0.000473589*SKBNK*SAHOL
+0.000412876*SKBNK*SISE
+0.001084309*SKBNK*SKBNK
+0.000301294*SKBNK*TCELL
+ 0.000566995*SKBNK*TEBNK
+0.000364871*SKBNK*THYAO
+0.000344300*SKBNK*TUPRS
+ 0.000544953*SKBNK*VAKBN
+0.000492096*SKBNK*YKBNK

+0.000379492*TCELL*AKBNK
+0.000237983*TCELL*AKENR
+ 0.000245618*TCELL*ARCLK
+0.000292841*TCELL*DOHOL
+ 0.000294601*TCELL*DYHOL
+ 0.000250386*TCELL*ECILC

+ 0.000184194*TCELL*ENKAI
+0.000279710*TCELL*EREGL
+ 0.000405467*TCELL*GARAN
+ 0.000355975*TCELL*ISCTR
+0.000313489*TCELL*KCHOL
+0.000315026*TCELL*KOZAA
+0.000275248*TCELL*KRDMD
+0.000245300*TCELL*PETKM
+0.000324984*TCELL*SAHOL
+0.000290570*TCELL*SISE
+0.000301294*TCELL*SKBNK
+0.000645384*TCELL*TCELL
+0.000348681*TCELL*TEBNK
+0.000220592*TCELL*THYAO
+0.000251579*TCELL*TUPRS
+0.000394258*TCELL*VAKBN
+0.000342853*TCELL*YKBNK

+0.000578921*TEBNK*AKBNK
+ 0.000354695*TEBNK*AKENR
+0.000389879*TEBNK*ARCLK
+0.000459768*TEBNK*DOHOL
+0.000464571*TEBNK*DYHOL
+ 0.000407178*TEBNK*ECILC

+ 0.000362594*TEBNK*ENKAI
+0.000426218*TEBNK*EREGL
+ 0.000632899*TEBNK*GARAN
+ 0.000600505*TEBNK*ISCTR
+0.000478101*TEBNK*KCHOL
+ 0.000498922*TEBNK*KOZAA
+0.000474338*TEBNK*KRDMD
+ 0.000354009*TEBNK*PETKM
+0.000511779*TEBNK*SAHOL
+ 0.000448559*TEBNK*SISE

+ 0.000566995*TEBNK*SKBNK
+0.000348681*TEBNK*TCELL
+0.001029416*TEBNK*TEBNK
+ 0.000385928*TEBNK*THYAO
+ 0.000356088*TEBNK*TUPRS
+0.000644264*TEBNK*VAKBN
+0.000523366*TEBNK*YKBNK

+0.000373916*THYAO*AKBNK
+0.000205219*THYAO*AKENR
+0.000278323*THYAO*ARCLK
+0.000311533*THYAO*DOHOL
+ 0.000291489*THYAO*DYHOL
+ 0.000253533*THYAO*ECILC
+ 0.000210634*THYAO*ENKAI
+ 0.000266113*THYAO*EREGL
+ 0.000408797*THYAO*GARAN
+ 0.000389268*THYAO*ISCTR
+0.000331897*THYAO*KCHOL
+ 0.000289715*THYAO*KOZAA
+0.000306164*THYAO*KRDMD
+ 0.000309630*THYAO*PETKM
+0.000322950*THYAO*SAHOL
+0.000314430*THYAO*SISE
+0.000364871*THYAO*SKBNK
+0.000220592*THYAO*TCELL
+ 0.000385928*THYAO*TEBNK
+0.000713916*THYAO*THYAO
+0.000222527*THYAO*TUPRS
+ 0.000385984*THYAO*VAKBN
+ 0.000346543*THYAO*YKBNK
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0.000364865*TUPRS*AKBNK
0.000255607*TUPRS*AKENR
0.000254299*TUPRS*ARCLK
0.000280470*TUPRS*DOHOL
0.000287663*TUPRS*DYHOL
0.000282065*TUPRS*ECILC
0.000257854*TUPRS*ENKAI
0.000315910*TUPRS*EREGL
0.000407273*TUPRS*GARAN
0.000374106*TUPRS*ISCTR
0.000337828*TUPRS*KCHOL
0.000306036*TUPRS*KOZAA
0.000317971*TUPRS*KRDMD
0.000245777*TUPRS*PETKM
0.000350921*TUPRS*SAHOL
0.000309833*TUPRS*SISE
0.000344300*TUPRS*SKBNK
0.000251579*TUPRS*TCELL
0.000356088*TUPRS*TEBNK
0.000222527*TUPRS*THYAO
0.000646076*TUPRS*TUPRS
0.000370649*TUPRS*VAKBN
0.000333305*TUPRS*YKBNK

+ 0.000628435*VAKBN*AKBNK
+ 0.000341590*VAKBN*AKENR
+0.000410396*VAKBN*ARCLK
+ 0.000485655*VAKBN*DOHOL
+0.000512503*VAKBN*DYHOL
+0.000410357*VAKBN*ECILC

+ 0.000344120*VAKBN*ENKAI
+0.000438378*VAKBN*EREGL
+0.000705311*VAKBN*GARAN
+ 0.000662403*VAKBN *ISCTR
+0.000527301*VAKBN*KCHOL
+0.000516552*VAKBN*KOZAA
+ 0.000487903*VAKBN*KRDMD
+0.000380395*VAKBN*PETKM
+ 0.000536554*VAKBN*SAHOL
+0.000481431*VAKBN*SISE

+ 0.000544953*VAKBN *SKBNK
+0.000394258*VAKBN*TCELL
+0.000644264*VAKBN*TEBNK
+ 0.000385984*VAKBN*THYAO
+ 0.000370649*VAKBN*TUPRS
+ 0.000895068*VAKBN*VAKBN
+0.000611115*VAKBN*YKBNK

+ 0.000554270*YKBNK*AKBNK
+ 0.000300775*YKBNK*AKNER
+ 0.000386574*YKBNK*ARCLK
+ 0.000438640*YKBNK*DOHOL
+0.000427569*YKBNK*DYHOL
+0.000343878*YKBNK*ECILC
+0.000318780*YKBNK*ENKAI
+ 0.000422309*YKBNK*EREGL
+ 0.000637655*YKBNK*GARAN
+ 0.000605401*YKBNK*ISCTR
+ 0.000498946*YKBNK*KCHOL
+0.000425276*YKBNK*KOZAA
+0.000443420*YKBNK*KRDMD
+ 0.000354491*YKBNK*PETKM
+ 0.000498646*YKBNK*SAHOL
+0.000429835*YKBNK*SISE

+ 0.000492096*YKBNK*SKBNK
+0.000342853*YKBNK*TCELL
+ 0.000523366*YKBNK*TEBNK
+ 0.000346543*YKBNK*THYAO
+ 0.000333305*YKBNK*TUPRS
+0.000611115*YKBNK*VAKBN
+0.000782564*YKBNK*YKBNK

+ + + + + + + + + F + F o+ F o+ F o+ F o+ o+ o+ o+
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AKBNK+AKENR+ARCLK+DOHOL+DYHOL+ECILC+
ENKAT+EREGL+GARAN+ISCTR+KCHOL+KOZAA+
KRDMD+PETKM+SAHOL+SISE+SKBNK+TCELL+
TEBNK+THYAO+TUPRS+VAKBN+YKBNK=1;

AKBNK >=0;
AKENR >=0;
ARCLK >=0;
DOHOL >=0;
DYHOL >=0;
ECILC >=0;
ENKAI >=0;
EREGL >=0;
GARAN >=0;
ISCTR >=0;
KCHOL >=0;
KOZAA >=0;
KRDMD >=0;
PETKM >=0;
SAHOL >=0;
SISE >=0;
SKBNK >=0;
TCELL >=0;
TEBNK >=0;
THYAO >=0;
TUPRS >=0;
VAKBN >=0;
YKBNK >=0;
END
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EK 3. ORTALAMA-VARYANS MODELINE GORE COZUMUN
EKRAN CIKTILARI

RISKTEN KAGCINMA KATSAYISI=2.0

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.6212637E-03
Infeasibilities: 0.000000
Total solver iterations: 15
Variable Value Reduced Cost

AKENR 0.1652775 -0.4526667E-08

ENKAI 0.16428406 -0.4531389E-07

KOZAA 0.1691191 0.2903745E-07

TCELL 0.1565210E-01 0.3610813E-07

THYAO 0.3407340 0.000000

TUPRS 0.1449327 -0.1333361E-08

RISKTEN KAGCINMA KATSAYISI=2.1

Local optimal solution found.

Objective value: 0.5835315E-03
Infeasibilities: 0.000000
Total solver iterations: 18
Variable Value Reduced Cost

AKENR 0.1644973 -0.4258361E-08

ENKAI 0.16644306 -0.2951341E-08

KOZAA 0.1613379 -0.7652422E-08

TCELL 0.2609103E-01 -0.4224478E-08

THYAO 0.3346362 0.000000

TUPRS 0.1469939 -0.4948748E-08

RISKTEN KAGCINMA KATSAYISI=2.2

Local optimal solution found.

Objective value: 0.5463033E-03
Infeasibilities: 0.000000
Total solver iterations: 20
Variable Value Reduced Cost

AKENR 0.1637855 0.000000

ENKATI 0.1683857 0.000000

KOZAA 0.1542720 0.000000

TCELL 0.3559886E-01 0.000000

THYAO 0.3290891 0.000000

TUPRS 0.1488689 0.000000

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.3

Local optimal solution found.

Objective value: 0.5095133E-03
Infeasibilities: 0.000000
Total solver iterations: 17
Variable Value Reduced Cost

AKENR 0.1631355 0.000000

ENKAI 0.1701594 0.000000

KOZAA 0.1478195 0.000000

TCELL 0.4427957E-01 0.000000

THYAO 0.3240258 0.000000

TUPRS 0.1505802 0.000000
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RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.4

Local optimal solution found.
Objective value:
Infeasibilities:

Total solver iterations:

0.4731067E-03
0.000000
17

Variable Value Reduced Cost
AKENR 0.1625397 0.000000
ENKAI 0.1717852 0.000000
KOZAA 0.1419048 0.000000
TCELL 0.5223693E-01 0.000000
THYAO 0.3193845 0.000000
TUPRS 0.1521488 0.000000

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.5
Local optimal solution found.
Objective value:
Infeasibilities:
Total solver iterations:

0.4370375E-03
0.000000
18

Variable Value Reduced Cost
AKENR 0.1619933 -0.7786814E-08
ENKATI 0.1732909 0.1722711E-07
KOZAA 0.13640641 -0.8623906E-08
TCELL 0.5953462E-01 -0.6227477E-07
THYAO 0.3151185 -0.3416213E-08
TUPRS 0.1535985 0.000000

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.6
Local optimal solution found.
Objective value:
Infeasibilities:
Total solver iterations:

0.4012668E-03
0.000000
18

Variable Value Reduced Cost
AKENR 0.1614865 -0.4802417E-08
ENKAI 0.1746693 0.1537495E-07
KOZAA 0.1314404 -0.7573097E-08
TCELL 0.6630099E-01 -0.3990148E-07
THYAO 0.3111751 -0.2430719E-08
TUPRS 0.1549277 0.000000

Local optimal

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.7

solution found.

0.3657615E-03
0.000000
18

Objective value:
Infeasibilities:
Total solver iterations:

Variable Value Reduced Cost
AKENR 0.1610180 -0.1422417E-08
ENKAT 0.1759437 0.7270074E-08
KOZAA 0.1267895 -0.4292860E-08
TCELL 0.7256451E-01 -0.2268726E-07
THYAO 0.3075247 0.000000

TUPRS 0.1561596 0.000000



Local optimal solution found.

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.8

Objective value:
Infeasibilities:
Total solver iterations:

Variable
AKENR
ECILC
ENKATI
KOZAA
TCELL
THYAO
TUPRS

OO OO O oo

Local optimal
Objective value:
Infeasibilities:
Total solver iterations:

Variable
AKENR
ECILC
ENKATI
KOZAA
TCELL
THYAO
TUPRS

O OO OO oo

Local optimal
Objective value:
Infeasibilities:
Total solver iterations:

Variable
AKENR
ECILC
ENKATI
KOZAA
TCELL
THYAO
TUPRS

O O OO O oo

Local optimal
Objective value:
Infeasibilities:
Total solver iterations:

Variable
AKENR
ECILC
ENKAT
KOZAA
TCELL
THYAO
TUPRS

OO O OO oo

Value

.1604699
.7019103E-03
.1770006
.1223962
.7828666E-01
.3040030
.1571418

Reduced Cost

-0
-0
-0

0.
0.

-0

.5938995E-08
.1154300E-07
.6084890E-08
3811773E-08
8095342E-07
.3327874E-08
0.000000

0.3304937E-03
0.000000

20

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.9

solution found.

Value

.1594272
.4983613E-02
1773697
.1179335
.8291224E-01
.3000957
.1572780

Reduced Cost

0.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000

O OO O oo

0.2954705E-03

0.000000
22

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=3.0

solution found.

Value

.1584494
.8970219E-02
1777121
.1137673
.8725732E-01
.2964438
.1573998

Reduced Cost

0

.1007193E-08

-0.2231595E-08

0

.3916919E-08
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

0.2606846E-03

0.000000
23

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=3.1

solution found.

Value

.1575332
.1271396E-01
.1780354
.1098672
.9131907E-01
.2930243
.1575070

Reduced Cost

0

.1179461E-07

0.4465018E-07

0

.3206784E-07
0.000000

0.6935876E-08
0.7103440E-08

0.000000

0.2261128E-03

0.000000
23
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RISKTEN KACINMA KATSAYISI=

Local optimal solution found.
Objective value:
Infeasibilities:

Total solver iterations:

Variable Value Reduced Cost
AKENR 0.1566767 0.000000
ECILC 0.1619926E-01 0.000000
ENKAI 0.1783294 0.000000
KOZAA 0.1062164 0.000000
TCELL 0.9513218E-01 0.000000
THYAO 0.2898247 0.000000
TUPRS 0.1576214 0.000000

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=

Local optimal solution found.
Objective value:
Infeasibilities:

Total solver iterations:

Variable Value Reduced Cost
AKENR 0.1558709 0.000000
ECILC 0.1948465E-01 0.000000
ENKAI 0.1786105 0.000000
KOZAA 0.1027841 0.000000
TCELL 0.9871198E-01 0.000000
THYAO 0.2868160 0.000000
TUPRS 0.1577219 0.000000

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=

Local optimal solution found.
Objective value:
Infeasibilities:

Total solver iterations:

Variable Value Reduced Cost
AKENR 0.1551126 0.000000
ECILC 0.2257678E-01 0.000000
ENKAI 0.1788751 0.000000
KOZAA 0.9955373E-01 0.000000
TCELL 0.1020809 0.000000
THYAO 0.2839843 0.000000
TUPRS 0.1578166 0.000000

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=

Local optimal solution found.
Objective value:
Infeasibilities:

Total solver iterations:

Variable Value Reduced Cost
AKENR 0.1543977 0.000000
ECILC 0.2549222E-01 0.000000
ENKATI 0.1791246 0.000000
KOZAA 0.9650796E-01 0.000000
TCELL 0.1052573 0.000000
THYAO 0.2813145 0.000000
TUPRS 0.1579058 0.000000

3.2

0.1917353E-03
0.000000
22

3.3

0.1575343E-03
0.000000
21

3.4

0.1234942E-03
0.000000
21

3.5

0.8960125E-04
0.000000
21
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RISKTEN KACINMA KATSAYISI=3.6

Local optimal solution found.

Objective value:
Infeasibilities:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1536675
ECILC 0.2817136E-01
ENKATI 0.1792961
EREGL 0.4502333E-03
KOZAA 0.9359887E-01
TCELL 0.1081844
THYAO 0.2787355
TUPRS 0.1578959

0.5584355E-04
0.000000
24

Reduced Cost
0.000000
0.000000

-0.3248638E-08

0.1532952E-08
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

RISKTEN KAGCINMA KATSAYISI=3.7

Local optimal solution found.

Objective value:
Infeasibilities:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1528571
ECILC 0.3055108E-01
ENKAI 0.1793220
EREGL 0.1853357E-02
KOZAA 0.9077633E-01
TCELL 0.1107944
THYAO 0.2761712
TUPRS 0.1576746

0.2221515E-04
0.000000
23

Reduced Cost
.1904083E-07
.4000388E-07
.1594386E-07
.3128633E-07
.2294376E-07
.1755188E-07
.2019179E-07
0.000000

O OO O o oo

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=3.8

Local optimal solution found.

Objective value:
Infeasibilities:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1520937
ECILC 0.3279094E-01
ENKATI 0.1793490
EREGL 0.3174095E-02
KOZAA 0.8809822E-01
TCELL 0.1132678
THYAO 0.2737388
TUPRS 0.1574874

-0.1129249E-04
0.000000
24

Reduced Cost

-0.1053056E-07
-0.2945875E-07
-0.1909088E-07
-0.2950746E-07
-0.6067458E-07
-0.2646672E-07
-0.3930794E-07

0.000000
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Local optimal solution found.

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=3.9

Objective value:
Infeasibilities:
Total solver iterations:

Variable

AKENR
ECILC
ENKAI
EREGL
KOZAA
TCELL
THYAO
TUPRS

O OO OO o oo

Local optimal
Objective value:
Infeasibilities:
Total solver iterations:

Variable

AKENR
ECILC
ENKAT
EREGL
KOZAA
TCELL
THYAO
TUPRS

O OO OO ooOo

Value

.1513630
.3492587E-01
.1793720
.4431720E-02
.8556598E-01
.1156157
.2714383
.1572874

-0.4468868E-04

Reduced Cost

0
0
0
-0

0
0

.2128173E-08
.1506408E-08
.1657002E-08
.8488850E-08
0.000000

.1503643E-08
.1202023E-08
0.000000

0.000000
24

RISKTEN KAGCINMA KATSAYISI=4.0

solution found.

Value

.1506723
.3695377E-01
.1793941
.5624559E-02
.8315202E-01
.1178427
.2692445
.1571161

-0.7798177E-04

Reduced Cost

.3043755E-07
.2928013E-07
.3230556E-07
.5148764E-07
.7117196E-07
.4108522E-07
.5373158E-07
0.000000

0.000000
23
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AKBNK
AKENR
ARCLK
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
GARAN
ISCTR
KCHOL
KOZAA
KRDMD
PETKM
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
TEBNK
THYAO
TUPRS
VAKBN
YKBNK

EK 4.SISTEMATIK RiSKLERIN OLUSTURDUGU AFA' =B MATRISi (*10-4)

AKBNK AKENR ARCLK DOHOL DYHOL ECILC ENKAI EREGL GARAN ISCTR KCHOL KOZAA KRDMD PETKM SAHOL SISE SKBNK TCELL TEBNK THYAO TUPRS VAKBN YKBNK

6,57
3,19
4,03
4,52
4,45
3,68
3,46
4,26
6,71
6,51
5,06
4,57
447
3,60
540
4,61
512
3,79
579
3,74
3,65
6,28
554

3,19
187
2,63
251
2,64
2,19
2,29
3,00
3,65
347
324
3,66
3,06
277
2,89
2,86
3,15
2,38
3,5
2,05
2,56
34
3,01

4,03
263
2,69
30
339
30
237
312
4,08
4,08
3%
373
307
275
3,8
3,05
3%
2,06
39
278
254
410
3,87

452
251
3,02
3,59
7,68
319
2,79
3,58
4,90
4,83
428
39
39
3,2
433
4,09
4,04
2,93
4,60
312
2,80
4,86
439

4,45
2,64
339
7,68
3,73
3,09
20
3,90
5,00
471
4,04
412
430
315
4,55
414
4,26
2,9
4,65
291
2,88
513
428

3,68
2,79
3,02
319
3,09
28
259
318
4,07
392
329
38
351
3,00
3,56
331
3,63
2,50
4,07
2,54
282
4,10
3,44

3,46
2,29
237
2,19
2N
259
191
2,19
3,67
3,40
290
313
313
231
3,19
28
317
1,84
3,63
211
258
344
3,19

4,2
3,00
312
3,58
3,90
3,18
2,79
343
453
418
4,04
3,85
4,50
323
412
3,78
4,30
2,80
4,26
2,66
3,16
4,38
42

6,71
365
4,08
4,90
5,00
4,07
367
453
751
7,09
533
4,9
4,84
397
5,59
5,06
5,36
4,05
6,33
4,09
4,07
705
6,38

6,51
347
4,08
4,83
471
39
340
418
7,09
6,47
519
4,56
4,58
3,75
542
475
534
3,56
6,01
3,89
3,74
6,62
6,05

5,06
324
3,9
428
4,04
3,29
2,90
4,04
533
519
424
4,05
3,79
3,46
5,04
4,03
4,68
313
478
332
3,38
521
4,99

4,57
366
33
39
41
378
313
38
4,9
4,56
4,05
3,56
4,41
34
4,09
40
4,47
315
4,99
290
306
5,17
425

447
3,06
32
3,99
430
3,51
313
450
484
4,58
379
441
3,52
358
4,16
3,9
4,54
2,75
474
3,06
318
4,88
443

3,60
2,77
2,75
3,26
315
3,00
231
323
397
375
3,46
34
3,58
232
347
32
332
2,45
3,54
310
2,46
3,80
354

5,40
289
388
43
4,55
356
319
41
5,59
5.4
5,04
4,09
416
347
4,68
430
4,74
325
5,12
33
351
5,37
499

4,61
2,86
3,05
4,09
4,14
331
282
318
5,06
475
4,03
4,02
3,9
321
430
351
413
291
4,49
314
310
481
430

512
3,15
3,85
4,04
4,26
3,63
317
430
5,86
534
4,68
447
4,54
332
474
413
4,63
3,01
567
3,65
3,44
545
492

3,79
2,38
2,46
293
2,9
2,50
1,84
2,80
4,05
3,56
313
315
275
2,45
3,25
291
3,01
2,69
3,49
221
25
3,9
343

5,79
3%
39
4,60
4,65
4,07
383
42
633
6,01
478
49
4,74
3,54
5,12
4,49
5,67
3,49
53
3,8
3,56
6,44
5,3

3,74
2,05
2,78
31
291
2,54
211
2,66
4,09
389
332
2,90
3,06
310
323
314
3,65
22
3,86
2,26
2,23
3,86
347

3,65
2,56
2,54
2,80
2,88
28
2,58
316
4,07
3,74
3,38
3,06
3,18
2,46
351
310
344
25
3,56
223
2,56
371
333

6,28
34
4,10
4,8
513
410
344
438
7,05
6,62
521
517
4,88
3,80
537
4381
545
3,9
6,44
3,86
371
6,39
6,11

5,54
301
3,87
439
428
3,44
319
40
6,38
6,05
499
425
48
3,54
4,99
430
49
38
53
347
33
6,11
525
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AKBNK
AKENR
ARCLK
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKA
EREGL
GARAN
ISCTR
KCHOL
KOZAA
KRDMD
PETKM
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
TEBNK
THYAQO
TUPRS
VAKBN
YKBNK

EK 5. SISTEMATIK OLMAYAN RiSKLERIN OLUSTURDUGU KOSEGEN D MATRISi (*10-4)

AKBNK AKENR ARCLK DOHOL DYHOL ECILC ENKAI EREGL GARAN ISCTR KCHOL KOZAA KRDMD PETKM SAHOL SISE SKBNK TCELL TEBNK THYAO TUPRS VAKBN YKBNK

2,38
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
0,00
5,06
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
6,08
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
9,86
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
443
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
523
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
413
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
193
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
179
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
2,75
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
11,20
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
542
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
3,67
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
3,07
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
282
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
6,22
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
3,76
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
498
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
488
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
3,90
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
2,56
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
251
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EK 6. SISTEMATIK VE SISTEMATIK OLMAYAN RISKLERIN HESAPLARININ EKRAN CIKTILARI

AKBNK AKENR ARCLK DOHOL DYHOL ECILC ENKAI EREGL
Coklu R 0,853651972 0,476871400 0,590468560 0,610903867 0,528983626 0,599606171 0,519603485 0,672992407
R Kare 0,728721689 0,227406332 0,348653121 0,373203534 0,279823677 0,359527561 0,269987782 0,452918779
Ayarh R Kare 0,728504840 0,226788751 0,348132460 0,372702498 0,279247996 0,359015592 0,269404239 0,452481464
Standart Hata  0,015600909 0,025404371 0,022484550 0,024639221 0,031319178 0,020961014 0,022847040 0,020355666
Gozlem 1253 1253 1253 1253 1253 1253 1253 1253
GARAN ISCTR KCHOL KOZAA KRDMD PETKM SAHOL SISE
CokluR 0,890858675 0,883339656 0,779219744 0,495728730 0,629965563 0,622971507 0,776148821 0,745020533
R Kare 0,793629178 0,780288948 0,607183409 0,245746974 0,396856611 0,388093498 0,602406992 0,555055595
Ayarh R Kare 0,793464213 0,780113320 0,606869407 0,245144054 0,396374482 0,387604364 0,602089172 0,554699924
Standart Hata  0,013967063 0,013480427 0,016574951 0,033396957 0,023242062 0,019164181 0,017564989 0,016801762
Gozlem 1253 1253 1253 1253 1253 1253 1253 1253
SKBNK TCELL TEBNK THYAO TUPRS VAKBN YKBNK
Coklu R 0,654047603 0,644011235 0,719678952 0,564415163 0,632526053 0,844015208 0,819920342
R Kare 0,427778267 0,414750471 0,517937793 0,318564477 0,400089207 0,712361671 0,672269367
Ayarh R Kare 0,427320855 0,414282645 0,517552452 0,318019764 0,399609662 0,712131744 0,672007392
Standart Hata  0,024929039 0,019450307 0,022294305 0,022074097 0,019702978 0,016058251 0,016027484
Gozlem 1253 1253 1253 1253 1253 1253 1253
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AKBNK

AKENR

ARCLK

DOHOL

DYHOL

ECILC

ENKAI

EREGL

GARAN

ISCTR

KCHOL

KOZAA

ANOVA

df SS MS F Anlamlilik F
Regresyon 1 0,817906646 0,817906646 3360,500262 0
Fark 1251 0,304478838 0,000243388
Toplam 1252 1,122385484
Regresyon 1 0,237643324 0,237643324 368,2211402 3,86451E-72
Fark 1251 0,807372977 0,000645382
Toplam 1252 1,045016301
Regresyon 1 0,338537625 0,338537625 669,6355936 1,3213E-118
Fark 1251 0,63244931 0,000505555
Toplam 1252  0,970986935
Regresyon 1 0,452199914 0,452199914 744,8632002 4,6701E-129
Fark 1251 0,759471124 0,000607091
Toplam 1252 1,211671038
Regresyon 1 0,476786151 0,476786151 486,0746019 2,86344E-91
Fark 1251 1,22709451 0,000980891
Toplam 1252 1,703880661
Regresyon 1 0,30854153 0,30854153 702,2456402 3,4735E-123
Fark 1251 0,5496445 0,000439364
Toplam 1252 0,85818603
Regresyon 1 0,241507806 0,241507806 462,6699475 1,41129E-87
Fark 1251 0,653006031 0,000521987
Toplam 1252 0,894513837
Regresyon 1 0,429137508 0,429137508 1035,680575 4,7446E-166
Fark 1251 0,51835579 0,000414353
Toplam 1252 0,947493298
Regresyon 1 0,938505565 0,938505565 4810,90346 0
Fark 1251 0,244043654 0,000195079
Toplam 1252 1,182549219
Regresyon 1 0,807361762 0,807361762 4442,841941 0
Fark 1251 0,22733412 0,000181722
Toplam 1252 1,034695883
Regresyon 1 0,531241358 0,531241358 1933,692371 4,2372E-256
Fark 1251 0,34368597 0,000274729
Toplam 1252 0,874927328
Regresyon 1 0,454613381 0,454613381 407,5946055 1,10623E-78
Fark 1251 1,395311254 0,001115357
Toplam 1252 1,849924635
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KRDMD

PETKM

SAHOL

SISE

SKBNK

TCELL

TEBNK

THYAO

TUPRS

VAKBN

YKBNK

Regresyon 1 0,444651409 0,444651409 823,1336523 1,6086E-139
Fark 1251 0,675782008 0,000540193

Toplam 1252 1,120433417

Regresyon 1 0,291399729 0,291399729 793,4299838 1,3481E-135
Fark 1251 0,459449566 0,000367266

Toplam 1252  0,750849295

Regresyon 1 0,584795897 0,584795897 1895,4336 8,1655E-253
Fark 1251 0,385969557 0,000308529

Toplam 1252 0,970765455

Regresyon 1 0,440552536 0,440552536 1560,587215 3,1335E-222
Fark 1251 0,35315631 0,000282299

Toplam 1252 0,793708846

Regresyon 1 0,581196186 0,581196186 935,2154612 7,828E-154
Fark 1251 0,777442695 0,000621457

Toplam 1252 1,358638882

Regresyon 1 0,335394598 0,335394598 886,5497757 1,0368E-147
Fark 1251 0,473271387 0,000378314

Toplam 1252 0,808665985

Regresyon 1 0,668066502 0,668066502 1344,100763 1,8912E-200
Fark 1251 0,621792069 0,000497036

Toplam 1252 1,289858571

Regresyon 1 0,284967799 0,284967799 584,8303276 2,5591E-106
Fark 1251 0,609569476 0,000487266

Toplam 1252 0,894537274

Regresyon 1 0,323885287 0,323885287 834,3100419 5,557E-141
Fark 1251 0,485647389 0,000388207

Toplam 1252 0,809532676

Regresyon 1 0,798927916 0,798927916 3098,211743 0

Fark 1251 0,322592161 0,000257867

Toplam 1252 1,121520077

Regresyon 1 0,659195629 0,659195629 2566,159196 2,4842E-305
Fark 1251 0,321357199 0,00025688

Toplam 1252  0,980552828
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AKBNK
AKENR
ARCLK
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKA
EREGL
GARAN
ISCTR
KCHOL
KOZAA
KRDMD
PETKM
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
TEBNK
THYAO
TUPRS
VAKBN
YKBNK

AKBNK  AKENR ~ ARCLK DOHOL  DYHOL

128
319
403
45
445
3,68
346
426
671
6,50
506
457
a4
360
540
460
512
379
578
374
3,65
6,28
554

319
678
260
251
2,64
279
209
3,00
3,64
34
34
3,66
3,06
27
28
28
315
238
354
2,05
25
34
301

403
26
6,30
302
339
3,02
236
31
408
407
3%
373
32
275
388
3,05
38
245
390
278
254
410
38

45
251
3,02
18
768
318
279
358
48
48
47
391
399
3,26
433
408
4,04
29
459
3
280
48
438

445
2,64
339
7,68
11,06
3,09
2N
390
500
47
404
41
430
314
455
414
426
2%
4,64
291
287
512
47

ECILC
3,68
279
3,02
318
3,09
557
2,58
318
407
39
309
378
351
2%
3,5
331
362
250
407
253
282
410
344

ENKA
346
29
2,36
279
2N
258
580
279
3,66
340
28
313
383
231
319
281
30
18
3,62
210
258
344
319

EK 7. POZITIiF DEFINIT A MATRISI (*104‘)

EREGL  GARAN

42
3,00
312
358
390
318
279
6,15
453
418
404
385
450
32
41
378
429
279
426
2,66
316
438
4n

6,71
3,64
4,08
48
500
407
3,66
453
167
7,09
53
4%
48
397
558
506
586
4,05
6,32
4,08
407
7,05
637

ISCTR  KCHOL KOZAA KRDMD PETKM  SAHOL

6,50
34
407
48
4n
39
340
418
7,09
6,71
518
456
457
375
541
475
534
3,56
6,00
38
374
6,62
6,05

506
34
3%
47
4,04
309
28
4,04
533
518
568
4,04
379
346
503
403
468
383
478
332
338
521
499

457
3,66
373
391
41
378
313
38
4%
456
4,04
12,00
44
34
409
402
446
315
499
28
3,06
516
425

a4
3,06
32
39
430
351
313
450
48
457
379
44
12
358
416
3%
454
275
474
3,06
318
488
483

3,60
27
275
326
34
29
231
32
397
375
346
34
358
487
34
3
33
245
35
3,09
246
380
35

540
28
388
43
45
3,56
319
41
558
54
503
409
416
34
630
429
47
325
511
33
351
536
49

SISE
4,60
28
3,05
408
4,14
331
281
378
506
475
403
40
39
3
429
515
413
290
448
3
310
481
429

SKBNK  TCELL  TEBNK THYAO TUPRS VAKBN  YKBNK

512
315
38
4,04
426
36
AN,
429
58
534
468
446
4,54
332
47
413
§82
301
567
3,65
344
545
49

379
238
245
293
29
250
18
279
405
3,5
383
315
275
245
325
290
3,01
525
348
220
251
39
383

5718
354
390
459
4,64
407
3,62
426
6,32
6,00
478
499
474
354
511
448
567
348
8371
38
3,5
b,44
53

374
2,05
278
3
291
253
210
2,66
408
38
33
28
3,06
3,09
33
3
3,65
220
38
580
22
38
346

3,65
2,5
254
280
281
282
2,58
316
407
374
338
3,06
318
246
351
310
3,44
251
3,5
2,2
525
310
333

6,28
34
410
48
512
410
3,44
438
7,05
6,62
521
516
488
380
536
481
545
394
b,44
38
310
128
497

554
301
386
438
47
344
319
4n
6,37
6,05
49
425
443
354
498
429
49
38
53
346
33
611
6,36
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AKBNK
AKENR
ARCLK
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKA
EREGL
GARAN
ISCTR
KCHOL
KOZAA
KRDMD
PETKM
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
TEBNK
THYAO
TUPRS
VAKBN
YKBNK

AKBNK  AKENR ~ ARCLK DOHOL DYHOL

1,67
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
1,5
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
1,44
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
180
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
253
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

ECILC
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1.8
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

ENKA
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
133
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

EREGL
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
14
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

EK 8. KOSEGEN D MATRISi(*10™)

GARAN
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,76
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

ISCTR  KCHOL  KOZAA KRDMD PETKM = SAHOL

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,54
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,30
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
275
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,67
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
112
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
14
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

SISE
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,18
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

SKBNK ~ TCELL ~TEBNK THYAO TUPRS VAKBN = YKBNK

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
2,02
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,2
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
19
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
133
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,20
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,67
114

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,46
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MODEL

MAX Z= —A*(

0.000728826*AKBNK*AKBNK
0.000318966*AKBNK*AKENR
0.000403428*AKBNK*ARCLK
0.000452464*AKBNK*DOHOL
0.000445477*AKBNK*DYHOL
0.000368052*AKBNK*ECILC
0.000346450*AKBNK*ENKAI
0.000426019*AKBNK*EREGL
0.000671444*AKBNK*GARAN
0.000650771*AKBNK*ISCTR
0.000506319*AKBNK*KCHOL
0.000457277*AKBNK*KOZAA
0.000446994*AKBNK*KRDMD
0.000360359*AKBNK*PETKM
0.000540450*AKBNK*SAHOL
0.000460830*AKBNK*SISE
0.000512003*AKBNK*SKBNK
0.000379492*AKBNK*TCELL
0.000578921*AKBNK*TEBNK
0.000373916*AKBNK*THYAO
0.000364865*AKBNK*TUPRS
0.000628435*AKBNK*VAKBN
0.000554270*AKBNK*YKBNK

EK 9.LAGRANGE GEVSETMESI MODELI

+ 0.000318966*AKENR*AKBNK
+ 0.000678586*AKENR*AKENR
+0.000262572*AKENR*ARCLK
+ 0.000251294*AKENR*DOHOL
+ 0.000264237*AKENR*DYHOL
+ 0.000279300*AKENR*ECILC

+ 0.000228871*AKENR*ENKAI
+ 0.000300105*AKENR*EREGL
+0.000364751*AKENR*GARAN
+ 0.000346929*AKENR*ISCTR
+ 0.000323818*AKENR*KCHOL
+ 0.000365918*AKENR*KOZAA
+ 0.000306387*AKENR*KRDMD
+ 0.000276985*AKENR*PETKM
+ 0.000289249*AKENR*SAHOL
+ 0.000286077*AKENR*SISE

+ 0.000315189*AKENR*SKBNK
+ 0.000237983*AKENR*TCELL
+ 0.000354695*AKENR*TEBNK
+ 0.000205219*AKENR*THYAO
+ 0.000255607*AKENR*TUPRS
+ 0.000341590*AKENR*VAKBN
+ 0.000300775*AKENR*YKBNK

+ 0.000403428*ARCLK*AKBNK
+0.000262572*ARCLK*AKENR
+ 0.000630515*ARCLK*ARCLK
+ 0.000301885*ARCLK*DOHOL
+ 0.000339088*ARCLK*DYHOL
+ 0.000302088*ARCLK*ECILC

+ 0.000236503*ARCLK*ENKAI
+0.000311888*ARCLK*EREGL
+ 0.000407928*ARCLK*GARAN
+ 0.000407568*ARCLK*ISCTR
+ 0.000395979*ARCLK*KCHOL
+0.000372873*ARCLK*KOZAA
+ 0.000326877*ARCLK*KRDMD
+ 0.000275468*ARCLK*PETKM
+ 0.000388400*ARCLK*SAHOL
+ 0.000305426*ARCLK*SISE

+ 0.000385014*ARCLK*SKBNK
+0.000245618*ARCLK*TCELL
+0.000389879*ARCLK*TEBNK
+0.000278323*ARCLK*THYAO
+0.000254299*ARCLK*TUPRS
+0.000410396*ARCLK*VAKBN
+ 0.000386574*ARCLK*YKBNK

+0.000452464*DOHOL*AKBNK
+0.000251294*DOHOL*AKENR
+ 0.000301885*DOHOL*ARCLK
+ 0.000786804*DOHOL*DOHOL
+ 0.000768425*DOHOL*DYHOL
+ 0.000318748*DOHOL*ECILC
+ 0.000279289*DOHOL*ENKAI
+ 0.000357884*DOHOL*EREGL
+ 0.000489710*DOHOL*GARAN
+0.000482613*DOHOL*ISCTR
+ 0.000427605*DOHOL*KCHOL
+0.000391798*DOHOL*KOZAA
+ 0.000398941*DOHOL*KRDMD
+0.000326188*DOHOL*PETKM
+ 0.000433418*DOHOL*SAHOL
+ 0.000408763*DOHOL*SISE

+ 0.000404122*DOHOL*SKBNK
+0.000292841*DOHOL*TCELL
+ 0.000459768*DOHOL*TEBNK
+0.000311533*DOHOL*THYAO
+ 0.000280470*DOHOL*TUPRS
+ 0.000485655*DOHOL*VAKBN
+ 0.000438640*DOHOL*YKBNK

+0.000445477*DYHOL*AKBNK
+0.000264237*DYHOL*AKENR
+0.000339088*DYHOL*ARCLK
+ 0.000768425*DYHOL*DOHOL
+ 0.001106423*DYHOL*DYHOL
+ 0.000308817*DYHOL*ECILC
+ 0.000272440*DYHOL*ENKAI
+0.000390151*DYHOL*EREGL
+ 0.000500358*DYHOL*GARAN
+0.000477493*DYHOL*ISCTR
+ 0.000404418*DYHOL*KCHOL
+0.000411873*DYHOL*KOZAA
+ 0.000430242*DYHOL*KRDMD
+0.000314739*DYHOL*PETKM
+ 0.000455044*DYHOL*SAHOL
+0.000413845*DYHOL*SISE

+ 0.000426330*DYHOL*SKBNK
+0.000294601*DYHOL*TCELL
+ 0.000464571*DYHOL*TEBNK
+ 0.000291489*DYHOL*THYAO
+0.000287663*DYHOL*TUPRS
+0.000512503*DYHOL*VAKBN
+0.000427569*DYHOL*YKBNK

+ 4+ + + + + 4+ + + + + + + + + + + + + + + 4+ +
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0.000368052*ECILC*AKBNK
0.000279300*ECILC*AKENR
0.000302088*ECILC*ARCLK
0.000318748*ECILC*DOHOL
0.000308817*ECILC*DYHOL
0.000557267*ECILC*ECILC
0.000258685*ECILC*ENKAI
0.000318216*ECILC*EREGL
0.000406910*ECILC*GARAN
0.000391926*ECILC*ISCTR
0.000328843*ECILC*KCHOL
0.000378137*ECILC*KOZAA
0.000351310*ECILC*KRDMD
0.000299730*ECILC*PETKM
0.000356116*ECILC*SAHOL
0.000331332*ECILC*SISE
0.000362593*ECILC*SKBNK
0.000250386*ECILC*TCELL
0.000407178*ECILC*TEBNK
0.000253533*ECILC*THYAO
0.000282065*ECILC*TUPRS
0.000410357*ECILC*VAKBN
0.000343878*ECILC*YKBNK

+ 0.000346450*ENKAI*AKBNK
+ 0.000228871*ENKAI*AKENR
+ 0.000236503*ENKAI*ARCLK
+ 0.000279289*ENKAI*DOHOL
+ 0.000272440*ENKAI*DYHOL
+ 0.000258685*ENKAI*ECILC

+ 0.000580857*ENKAI*ENKAI
+ 0.000279499*ENKAI*EREGL
+ 0.000366712*ENKAI*GARAN
+ 0.000340420*ENKAI*ISCTR

+ 0.000289549*ENKAI*KCHOL
+ 0.000312867*ENKAI*KOZAA
+ 0.000313309*ENKAI*KRDMD
+ 0.000231376*ENKAI*PETKM
+ 0.000319290*ENKAI*SAHOL
+ 0.000281645*ENKAI*SISE
+0.000317116*ENKAI*SKBNK
+ 0.000184194*ENKAI*TCELL
+ 0.000362594*ENKAI*TEBNK
+ 0.000210634*ENKAI*THYAO
+ 0.000257854*ENKAI*TUPRS
+ 0.000344120*ENKAI*VAKBN
+ 0.000318780*ENKAI*YKBNK

+ 0.000426019*EREGL*AKBNK
+ 0.000300105*EREGL*AKENR
+ 0.000311888*EREGL*ARCLK
+ 0.000357884*EREGL*DOHOL
+ 0.000390151*EREGL*DYHOL
+ 0.000318216*EREGL*ECILC
+ 0.000279499*EREGL*ENKAI
+ 0.000615259*EREGL*EREGL
+ 0.000453028*EREGL*GARAN
+ 0.000418403*EREGL*ISCTR
+ 0.000404084*EREGL*KCHOL
+ 0.000385274*EREGL*KOZAA
+ 0.000450018*EREGL*KRDMD
+ 0.000322731*EREGL*PETKM
+ 0.000412389*EREGL*SAHOL
+ 0.000378239*EREGL*SISE

+ 0.000429731*EREGL*SKBNK
+ 0.000279710*EREGL*TCELL
+ 0.000426218*EREGL*TEBNK
+ 0.000266113*EREGL*THYAO
+ 0.000315910*EREGL*TUPRS
+ 0.000438378*EREGL*VAKBN
+ 0.000422309*EREGL*YKBNK

+ 0.000671444*GARAN*AKBNK
+ 0.000364751*GARAN*AKENR
+ 0.000407928*GARAN*ARCLK
+ 0.000489710*GARAN*DOHOL
+ 0.000500358*GARAN*DYHOL
+ 0.000406910*GARAN*ECILC

+ 0.000366712*GARAN*ENKAI
+ 0.000453028*GARAN*EREGL
+ 0.000767894*GARAN*GARAN
+ 0.000709167*GARAN*ISCTR
+ 0.000533254*GARAN*KCHOL
+ 0.000496433*GARAN*KOZAA
+ 0.000484193*GARAN*KRDMD
+ 0.000397488*GARAN*PETKM
+ 0.000558888*GARAN*SAHOL
+ 0.000506214*GARAN*SISE

+ 0.000586152*GARAN*SKBNK
+ 0.000405467*GARAN*TCELL
+ 0.000632899*GARAN*TEBNK
+ 0.000408797*GARAN*THYAO
+ 0.000407273*GARAN*TUPRS
+ 0.000705311*GARAN*VAKBN
+ 0.000637655*GARAN*YKBNK

+ 0.000650771*ISCTR*AKBNK
+ 0.000346929*ISCTR*AKENR
+ 0.000407568*ISCTR*ARCLK
+ 0.000482613*|SCTR*DOHOL
+ 0.000477493*|SCTR*DYHOL
+ 0.000391926*ISCTR*ECILC
+ 0.000340420*|SCTR*ENKAI
+ 0.000418403*|SCTR*EREGL
+ 0.000709167*ISCTR*GARAN
+ 0.000671884*|ISCTR*ISCTR
+ 0.000518557*|SCTR*KCHOL
+ 0.000456017*ISCTR*KOZAA
+ 0.000457586*ISCTR*KRDMD
+ 0.000375446*|ISCTR*PETKM
+ 0.000541639*ISCTR*SAHOL
+ 0.000475154*|SCTR*SISE

+ 0.000534121*ISCTR*SKBNK
+ 0.000355975*ISCTR*TCELL
+ 0.000600505*ISCTR*TEBNK
+ 0.000389268*ISCTR*THYAO
+ 0.000374106*ISCTR*TUPRS
+ 0.000662403*ISCTR*VAKBN
+ 0.000605401*ISCTR*YKBNK
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0.000506319*KCHOL*AKBNK
0.000323818*KCHOL*AKENR
0.000395979*KCHOL*ARCLK
0.000427605*KCHOL*DOHOL
0.000404418*KCHOL*DYHOL
0.000328843*KCHOL*ECILC
0.000289549*KCHOL*ENKAI
0.000404084*KCHOL*EREGL
0.000533254*KCHOL*GARAN
0.000518557*KCHOL*ISCTR
0.000568138*KCHOL*KCHOL
0.000404547*KCHOL*KOZAA
0.000378903*KCHOL*KRDMD
0.000346018*KCHOL*PETKM
0.000503868*KCHOL*SAHOL
0.000402848*KCHOL*SISE
0.000467982*KCHOL*SKBNK
0.000313489*KCHOL*TCELL
0.000478101*KCHOL*TEBNK
0.000331897*KCHOL*THYAO
0.000337828*KCHOL*TUPRS
0.000527301*KCHOL*VAKBN
0.000498946*KCHOL*YKBNK

+ 0.000457277*KOZAA*AKBNK
+ 0.000365918*KOZAA*AKENR
+ 0.000372873*KOZAA*ARCLK
+0.000391798*KOZAA*DOHOL
+0.000411873*KOZAA*DYHOL
+ 0.000378137*KOZAA*ECILC
+ 0.000312867*KOZAA*ENKAI
+ 0.000385274*KOZAA*EREGL
+ 0.000496433*KOZAA*GARAN
+ 0.000456017*KOZAA*ISCTR
+ 0.000404547*KOZAA*KCHOL
+0.001201257*KOZAA*KOZAA
+ 0.000441008*KOZAA*KRDMD
+ 0.000342118*KOZAA*PETKM
+ 0.000409019*KOZAA*SAHOL
+ 0.000402272*KOZAA*SISE

+ 0.000446846*KOZAA*SKBNK
+ 0.000315026*KOZAA*TCELL
+ 0.000498922*KOZAA*TEBNK
+0.000289715*KOZAA*THYAO
+ 0.000306036*KOZAA*TUPRS
+ 0.000516552*KOZAA*VAKBN
+ 0.000425276*KOZAA*YKBNK

+ 0.000446994*KRDMD*AKBNK
+ 0.000306387*KRDMD*AKENR
+ 0.000326877*KRDMD*ARCLK
+ 0.000398941*KRDMD*DOHOL
+ 0.000430242*KRDMD*DYHOL
+ 0.000351310*KRDMD*ECILC
+ 0.000313309*KRDMD*ENKAI
+ 0.000450018*KRDMD*EREGL
+ 0.000484193*KRDMD*GARAN
+ 0.000457586*KRDMD*ISCTR
+ 0.000378903*KRDMD*KCHOL
+ 0.000441008*KRDMD*KOZAA
+ 0.000727559*KRDMD*KRDMD
+ 0.000358286*KRDMD*PETKM
+ 0.000415948*KRDMD*SAHOL
+ 0.000395726*KRDMD*SISE

+ 0.000454452*KRDMD*SKBNK
+ 0.000275248*KRDMD*TCELL
+ 0.000474338*KRDMD*TEBNK
+ 0.000306164*KRDMD*THYAO
+ 0.000317971*KRDMD*TUPRS
+ 0.000487903*KRDMD*VAKBN
+ 0.000443420*KRDMD*YKBNK

+ 0.000360359*PETKM*AKBNK
+ 0.000276985*PETKM*AKENR
+0.000275468*PETKM*ARCLK
+ 0.000326188*PETKM*DOHOL
+ 0.000314739*PETKM*DYHOL
+ 0.000299730*PETKM*ECILC
+ 0.000231376*PETKM*ENKAI
+0.000322731*PETKM*EREGL
+ 0.000397488*PETKM*GARAN
+ 0.000375446*PETKM*ISCTR
+ 0.000346018*PETKM*KCHOL
+ 0.000342118*PETKM*KOZAA
+ 0.000358286*PETKM*KRDMD
+ 0.000487567*PETKM*PETKM
+ 0.000346817*PETKM*SAHOL
+ 0.000320997*PETKM*SISE

+ 0.000331919*PETKM*SKBNK
+ 0.000245300*PETKM*TCELL
+ 0.000354009*PETKM*TEBNK
+ 0.000309630*PETKM*THYAO
+ 0.000245777*PETKM*TUPRS
+ 0.000380395*PETKM*VAKBN
+ 0.000354491*PETKM*YKBNK

+ 0.000540450*SAHOL*AKBNK
+ 0.000289249*SAHOL*AKENR
+ 0.000388400*SAHOL*ARCLK
+ 0.000433418*SAHOL*DOHOL
+ 0.000455044*SAHOL*DYHOL
+0.000356116*SAHOL*ECILC
+ 0.000319290*SAHOL*ENKAI
+ 0.000412389*SAHOL*EREGL
+ 0.000558888*SAHOL*GARAN
+ 0.000541639*SAHOL*ISCTR
+ 0.000503868*SAHOL*KCHOL
+ 0.000409019*SAHOL*KOZAA
+ 0.000415948*SAHOL*KRDMD
+ 0.000346817*SAHOL*PETKM
+ 0.000630371*SAHOL*SAHOL
+ 0.000429718*SAHOL*SISE

+ 0.000473589*SAHOL*SKBNK
+ 0.000324984*SAHOL*TCELL
+ 0.000511779*SAHOL*TEBNK
+ 0.000322950*SAHOL*THYAO
+ 0.000350921*SAHOL*TUPRS
+ 0.000536554*SAHOL*VAKBN
+ 0.000498646*SAHOL*YKBNK

+ + 4+ + + 4+ + + 4+ + + 4+ + + + + + + + + 4+ + +
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0.000460830*SISE*AKBNK
0.000286077*SISE*AKENR
0.000305426*SISE*ARCLK
0.000408763*SISE*DOHOL
0.000413845*SISE*DYHOL
0.000331332*SISE*ECILC
0.000281645*SISE*ENKAI
0.000378239*SISE*EREGL
0.000506214*SISE*GARAN
0.000475154*SISE*ISCTR
0.000402848*SISE*KCHOL
0.000402272*SISE*KOZAA
0.000395726*SISE*KRDMD
0.000320997*SISE*PETKM
0.000429718*SISE*SAHOL
0.000515398*SISE*SISE
0.000412876*SISE*SKBNK
0.000290570*SISE*TCELL
0.000448559*SISE*TEBNK
0.000314430*SISE*THYAO
0.000309833*SISE*TUPRS
0.000481431*SISE*VAKBN
0.000429835*SISE*YKBNK

+ 0.000512003*SKBNK*AKBNK
+ 0.000315189*SKBNK*AKENR
+ 0.000385014*SKBNK*ARCLK
+ 0.000404122*SKBNK*DOHOL
+ 0.000426330*SKBNK*DYHOL
+ 0.000362593*SKBNK*ECILC
+ 0.000317116*SKBNK*ENKAI
+ 0.000429731*SKBNK*EREGL
+ 0.000586152*SKBNK*GARAN
+ 0.000534121*SKBNK*ISCTR
+ 0.000467982*SKBNK*KCHOL
+ 0.000446846*SKBNK*KOZAA
+ 0.000454452*SKBNK*KRDMD
+ 0.000331919*SKBNK*PETKM
+ 0.000473589*SKBNK*SAHOL
+ 0.000412876*SKBNK*SISE

+ 0.000882238*SKBNK*SKBNK
+ 0.000301294*SKBNK*TCELL
+ 0.000566995*SKBNK*TEBNK
+ 0.000364871*SKBNK*THYAO
+ 0.000344300*SKBNK*TUPRS
+ 0.000544953*SKBNK*VAKBN
+ 0.000492096*SKBNK*YKBNK

+ 0.000379492*TCELL*AKBNK
+ 0.000237983*TCELL*AKENR
+ 0.000245618*TCELL*ARCLK
+ 0.000292841*TCELL*DOHOL
+ 0.000294601*TCELL*DYHOL
+ 0.000250386*TCELL*ECILC
+ 0.000184194*TCELL*ENKAI
+ 0.000279710*TCELL*EREGL
+ 0.000405467*TCELL*GARAN
+ 0.000355975*TCELL*ISCTR
+ 0.000313489*TCELL*KCHOL
+ 0.000315026*TCELL*KOZAA
+ 0.000275248*TCELL*KRDMD
+ 0.000245300*TCELL*PETKM
+ 0.000324984*TCELL*SAHOL
+ 0.000290570*TCELL*SISE

+ 0.000301294*TCELL*SKBNK
+0.000525111*TCELL*TCELL
+ 0.000348681*TCELL*TEBNK
+ 0.000220592*TCELL*THYAO
+ 0.000251579*TCELL*TUPRS
+ 0.000394258*TCELL*VAKBN
+ 0.000342853*TCELL*YKBNK

+ 0.000578921*TEBNK*AKBNK
+ 0.000354695*TEBNK*AKENR
+ 0.000389879*TEBNK*ARCLK
+ 0.000459768*TEBNK*DOHOL
+ 0.000464571*TEBNK*DYHOL
+ 0.000407178*TEBNK*ECILC

+ 0.000362594*TEBNK*ENKAI
+ 0.000426218*TEBNK*EREGL
+ 0.000632899*TEBNK*GARAN
+ 0.000600505*TEBNK*ISCTR
+ 0.000478101*TEBNK*KCHOL
+ 0.000498922*TEBNK*KOZAA
+ 0.000474338*TEBNK*KRDMD
+ 0.000354009*TEBNK*PETKM
+ 0.000511779*TEBNK*SAHOL
+ 0.000448559*TEBNK*SISE

+ 0.000566995*TEBNK*SKBNK
+ 0.000348681*TEBNK*TCELL
+ 0.000837576*TEBNK*TEBNK
+ 0.000385928*TEBNK*THYAO
+ 0.000356088*TEBNK*TUPRS
+ 0.000644264*TEBNK*VAKBN
+ 0.000523366*TEBNK*YKBNK

+ 0.000373916*THYAO*AKBNK
+ 0.000205219*THYAO*AKENR
+ 0.000278323*THYAO*ARCLK
+ 0.000311533*THYAO*DOHOL
+ 0.000291489*THYAO*DYHOL
+ 0.000253533*THYAO*ECILC
+ 0.000210634*THYAO*ENKAI
+ 0.000266113*THYAO*EREGL
+ 0.000408797*THYAO*GARAN
+ 0.000389268*THYAO*ISCTR
+ 0.000331897*THYAO*KCHOL
+ 0.000289715*THYAO*KOZAA
+ 0.000306164*THYAO*KRDMD
+ 0.000309630*THYAO*PETKM
+ 0.000322950*THYAO*SAHOL
+ 0.000314430*THYAO*SISE

+ 0.000364871*THYAO*SKBNK
+ 0.000220592*THYAO*TCELL
+ 0.000385928*THYAO*TEBNK
+ 0.000580872*THYAO*THYAO
+ 0.000222527*THYAO*TUPRS
+ 0.000385984*THYAO*VAKBN
+ 0.000346543*THYAO*YKBNK
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0.000364865*TUPRS*AKBNK
0.000255607*TUPRS*AKENR
0.000254299*TUPRS*ARCLK
0.000280470*TUPRS*DOHOL
0.000287663*TUPRS*DYHOL
0.000282065*TUPRS*ECILC
0.000257854*TUPRS*ENKAI
0.000315910*TUPRS*EREGL
0.000407273*TUPRS*GARAN
0.000374106*TUPRS*ISCTR
0.000337828*TUPRS*KCHOL
0.000306036*TUPRS*KOZAA
0.000317971*TUPRS*KRDMD
0.000245777*TUPRS*PETKM
0.000350921*TUPRS*SAHOL
0.000309833*TUPRS*SISE
0.000344300*TUPRS*SKBNK
0.000251579*TUPRS*TCELL
0.000356088*TUPRS*TEBNK
0.000222527*TUPRS*THYAO
0.000525674*TUPRS*TUPRS
0.000370649*TUPRS*VAKBN
0.000333305*TUPRS*YKBNK

+ 0.000628435*VAKBN*AKBNK
+ 0.000341590*VAKBN*AKENR
+ 0.000410396*VAKBN*ARCLK
+ 0.000485655*VAKBN*DOHOL
+ 0.000512503*VAKBN*DYHOL
+ 0.000410357*VAKBN*ECILC
+ 0.000344120*VAKBN*ENKAI
+ 0.000438378*VAKBN*EREGL
+ 0.000705311*VAKBN*GARAN
+ 0.000662403*VAKBN*ISCTR
+ 0.000527301*VAKBN*KCHOL
+ 0.000516552*VAKBN*KOZAA
+ 0.000487903*VAKBN*KRDMD
+ 0.000380395*VAKBN*PETKM
+ 0.000536554*VAKBN*SAHOL
+ 0.000481431*VAKBN*SISE

+ 0.000544953*VAKBN*SKBNK
+ 0.000394258*VAKBN*TCELL
+ 0.000644264*VAKBN*TEBNK
+ 0.000385984*VAKBN*THYAO
+ 0.000370649*VAKBN*TUPRS
+ 0.000728264*VAKBN*VAKBN
+ 0.000611115*VAKBN*YKBNK

+ 0.000554270*YKBNK*AKBNK
+ 0.000300775*YKBNK*AKENR
+ 0.000386574*YKBNK*ARCLK
+ 0.000438640*YKBNK*DOHOL
+ 0.000427569*YKBNK*DYHOL
+ 0.000343878*YKBNK*ECILC
+ 0.000318780*YKBNK*ENKAI
+ 0.000422309*YKBNK*EREGL
+ 0.000637655*YKBNK*GARAN
+ 0.000605401*YKBNK*ISCTR
+ 0.000498946*YKBNK*KCHOL
+ 0.000425276*YKBNK*KOZAA
+ 0.000443420*YKBNK*KRDMD
+ 0.000354491*YKBNK*PETKM
+ 0.000498646*YKBNK*SAHOL
+ 0.000429835*YKBNK*SISE

+ 0.000492096*YKBNK*SKBNK
+ 0.000342853*YKBNK*TCELL
+ 0.000523366*YKBNK*TEBNK
+ 0.000346543*YKBNK*THYAO
+ 0.000333305*YKBNK*TUPRS
+ 0.000611115*YKBNK*VAKBN
+ 0.000636726*YKBNK*YKBNK

+ + + + F + + + + + + F + + + F + + F + + 4+ o+
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_A*

(0.
+0.
+0.
+0.
+0.
+0.
+0.
+0.

+0.000945347*AKBNK+0.001253171*AKENR+0.000610184*ARCLK+
.000466475*DOHOL+0 .
.001141305*ENKAI+O.
.000571933*ISCTR+O0.
.001083048*KRDMD+0.
.000677595* SISE+OQ.
.000754758*TEBNK+0.
.000635823*VAKBN+0.

O O OO O oo

000166932*AKBNK*AKBNK+O0 .
000180212*DOHOL*DOHOL+0 .
000133041*ENKAI*ENKAI+O.
000153890*ISCTR*ISCTR+0.
000166642*KRDMD*KRDMD+0 .
000118048*SISE*SISE+0.000202070*SKBNK*SKBNK+0.000120273*TCELL*TCELL

000191841 *TEBNK*TEBNK+0.000133045*THYAO*THYAO+0.000120402* TUPRS*TUPRS
000166804*VAKBN*VAKBN+ 0.000145838*YKBNK*YKBNK)

000026665*DYHOL+0.
000973492*EREGL+0.
001076927*KCHOL+0.
000634060*PETKM+0.
000905372*SKBNK+0.
001446987*THYAO+O.

001053358*YKBNK;

000155425*AKENR*AKENR+O .
000253418*DYHOL*DYHOL+0.
000140921 *EREGL*EREGL+0.
000130128*KCHOL*KCHOL+O0.
000111674*PETKM*PETKM+0.

000905188*ECILC+
001303992*GARAN+
001899307*KOZAA+
000794231*SAHOL+
000839428*TCELL+
001100124*TUPRS+

000144415*ARCLK*ARCLK
000127638*ECILC*ECILC
000175881 *GARAN*GARAN
000275139*KOZAA*KOZAA
000144382*SAHOL*SAHOL

AKBNK+AKENR+ARCLK+DOHOL+DYHOL+ECILC+ENKAI+EREGL+GARAN+ISCTR+KCHOL+KOZAA+KRDMD+

PETKM+SAHOL+SISE+SKBNK+TCELL+TEBNK+THYAO+TUPRS+VAKBN+YKBNK=1;

AKBNK
AKENR
ARCLK
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAT
EREGL
GARAN
ISCTR
KCHOL
KOZAA
KRDMD
PETKM
SAHOL
SISE >
SKBNK
TCELL
TEBNK
THYAO
TUPRS
VAKBN
YKBNK>=

ol

\/\/\/\/\/\/II\/\/\/\/\”/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/
OO O O oo~

o |l

Ne Ne Ne N Ne N

o N

Ne Ne N Ne Ne N

oNoNoNoNoNoNeoRolNololNololNeolNolNe]
~

~e

~e

o e

~e Ne

~e

’
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AKBNK
AKENR
ARCLK
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
GARAN
ISCTR
KCHOL
KOZAA
KRDMD
PETKM
SAHOL

SISE <

SKBNK
TCELL
TEBNK
THYAO
TUPRS
VAKBN

YKBNK<

@CARD (
@CARD (
@CARD (
@CARD (
@CARD (
@CARD (
@CARD (
@CARD (
@CARD (

END

o [ | | R |
Ne Ne Ne Ne “o e Ne Ne Ne Ne Ne Ne N

~.

/\/\/\/\/\/\/\/”\/\/\/\/\/\/\/\
I e e = B = W = W S G S S RE Y

Il
Il =l
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~e
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'HISSE'.

'HISSE'
'HISSE'

'"HISSE'.
'"HISSE'.
'"HISSE'.
'"HISSE'.
'"HISSE'.
'"HISSE'.

23);
.AKBNK) ;
.DOHOL) ;
ENKAI) ;
ISCTR) ;
KRDMD) ;
SISE);
TEBNK) ;
VAKBN) ;

@CARD (
@CARD (
@CARD (
@CARD (
@CARD (
@CARD (
@CARD (
@CARD (

'"HISSE'.

'"HISSE'.
'"HISSE'.
'"HISSE'.
'"HISSE'.

'"HISSE'.
'"HISSE'.
'"HISSE'.

AKENR) ;
DYHOL) ;
EREGL) ;
KCHOL) ;
PETKM) ;
SKBNK) ;
THYAO) ;
YKBNK) ;

@CARD( 'HISSE'. ARCLK);
@CARD( 'HISSE'.ECILC);

@CARD( 'HISSE'. GARAN);

@CARD( 'HISSE'. KOZAR);

@CARD( 'HISSE'. SAHOL);

@CARD( 'HISSE'. TCELL);
@CARD( 'HISSE'. TUPRS);
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EK 10. LAGRANGE GEVSETMESINE GORE COZUMUN EKRAN CIKTILARI

Local optimal

Objective value:
Objective bound:

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2
solution found.
0.6212635E-03
0.6212635E-03

Infeasibilities: 0.000000
Variable Value Reduced Cost

AKENR 0.1652776 -0.4526430E-08

ENKAI 0.1642847 -0.4531458E-07

KOZAA 0.1691192 0.2903743E-07

TCELL 0.1565226E-01 0.3610847E-07

THYAO 0.3407334 0.000000

TUPRS 0.1449329 -0.1333211E-08

Local optimal

Objective value:
Objective bound:

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.1
solution found.
0.5835313E-03
0.5835313E-03

Infeasibilities: 0.000000
Variable Value Reduced Cost

AKENR 0.1644974 -0.4258212E-08

ENKATI 0.1664437 -0.2951259E-08

KOZAA 0.1613380 -0.7652158E-08

TCELL 0.2609118E-01 -0.4224313E-08

THYAO 0.3346357 0.000000

TUPRS 0.1469940 -0.4948563E-08

Local optimal

Objective value:
Objective bound:

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.2
solution found.
0.5463031E-03
0.5463031E-03

Infeasibilities: 0.000000
Variable Value Reduced Cost

AKENR 0.1637855 0.000000

ENKAI 0.1683858 0.000000

KOZAA 0.1542720 0.000000

TCELL 0.3559901E-01 0.000000

THYAO 0.3290886 0.000000

TUPRS 0.1488690 0.000000

Local optimal

Objective wvalue:
Objective bound:

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.3
solution found.
0.5095130E-03
0.5095130E-03

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 0
Total solver iterations: 13
Model Class: PINLP
Variable Value Reduced Cost

AKENR 0.1631356 0.000000

ENKAI 0.1701595 0.000000

KOZAA 0.1478196 0.000000

TCELL 0.4427972E-01 0.000000

THYAO 0.3240253 0.000000

TUPRS 0.1505803 0.000000
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RISKTEN KAGCINMA KATSAYISI=2.4

Local optimal solution found.

Objective wvalue:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable
AKENR
ENKAT
KOZAA
TCELL
THYAO
TUPRS

O O OO oo

Value

.1625398
.1717853
.1419049
.5223708E-01
.3193840
.1521489
RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.5

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable
AKENR
ENKATI
KOZAA
TCELL
THYAO
TUPRS

O O OO oo

Local optimal

Value

.1619934
.1732910
.1364642
.5953476E-01
.3151180
.1535987
RISKTEN KAGCINMA KATSAYISI=2.6

solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable
AKENR
ENKAT
KOZAA
TCELL
THYAO
TUPRS

O O OO oo

Value

.1614866
1746694
.1314404
.6630114E-01
.3111746
.1549279

Reduced Cost

0.

O O O O o

000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000

Reduced Cost
.7786733E-08
.1722725E-07
.8623933E-08
.6227433E-07
.3416187E-08

0

.000000

Reduced Cost
.4802336E-08
0.
.7572890E-08
.3989993E-07
.2430720E-08

-0

-0
-0
-0

0

1537441E-07

.000000

0.4731065E-03
0.4731065E-03
0.000000
0
13

0.4370373E-03
0.4370373E-03
0.000000
0
14

0.4012666E-03
0.4012666E-03
0.000000
0
14
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RISKTEN KAGCINMA KATSAYISI=2.7

Local optimal solution found.

Objective wvalue:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1610181
ENKATI 0.1759438
KOZAA 0.1267895
TCELL 0.7256465E-01
THYAO 0.3075242
TUPRS 0.1561597

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.8
Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1604700
ECILC 0.7020285E-03
ENKATI 0.1770007
KOZAA 0.1223963
TCELL 0.7828678E-01
THYAO 0.3040025
TUPRS 0.1571419

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=2.9
Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1594273
ECILC 0.4983727E-02
ENKAI 0.1773698
KOZAA 0.1179335
TCELL 0.8291236E-01
THYAO 0.3000952
TUPRS 0.1572781

Reduced Cost

-0.
0.
-0.
-0.
0

0

Re
-0
-0.
-0.

0.

0.
-0

0

Re

0.

[cNoNeoNoNeNe)

1422203E-08
7269813E-08
4292662E-08
2268730E-07
.000000
.000000

duced Cost

.5939463E-08

1153693E-07
6090185E-08
3812381E-08
8095452E-07

.3328111E-08

.000000

duced Cost
000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000

0.3657612E-03
0.3657612E-03
0.000000
0
14

0.3304934E-03
0.3304934E-03
0.000000
0
16

0.2954702E-03
0.2954702E-03
0.000000
0
18
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RISKTEN KACINMA KATSAYISI=3.0

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1584495
ECILC 0.8970332E-02
ENKAI 0.1777122
KOzZAA 0.1137673
TCELL 0.8725744E-01
THYAO 0.2964433
TUPRS 0.1573999

0.2606843E-03
0.2606843E-03
0.000000
0
19

Reduced Cost
0.1007120E-08
-0.2230677E-08
0.3916061E-08
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

RISKTEN KAGCINMA KATSAYISI=3.1

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1575332
ECILC 0.1271407E-01
ENKATI 0.1780355
KOZAA 0.1098672
TCELL 0.9131919E-01
THYAO 0.2930238
TUPRS 0.1575070

0.2261126E-03
0.2261126E-03
0.000000
0
19

Reduced Cost
0.1179461E-07
0.4465064E-07
0.3206739E-07
0.000000
0.6935787E-08
0.7103481E-08
0.000000

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=3.2

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1566767
ECILC 0.1619937E-01
ENKAT 0.1783295
KOZAA 0.1062164
TCELL 0.9513230E-01
THYAO 0.2898242
TUPRS 0.1576215

0.1917350E-03
0.1917350E-03
0.000000
0
18

Reduced Cost
0.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000

[eNoNoNoNeNe)
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RISKTEN KACINMA KATSAYISI=3.3

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1558710
ECILC 0.1948476E-01
ENKAI 0.17861006
KOzZAA 0.1027841
TCELL 0.9871209E-01
THYAO 0.2868155
TUPRS 0.1577219

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1551127
ECILC 0.2257689E-01
ENKATI 0.1788752
KOZAA 0.9955376E-01
TCELL 0.1020810
THYAO 0.2839838
TUPRS 0.1578166

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1543977
ECILC 0.2549233E-01
ENKAT 0.1791247
KOZAA 0.9650799E-01
TCELL 0.1052574
THYAO 0.2813140
TUPRS 0.1579059

Reduced Cost

0.
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
RISKTEN KACINMA KATSAYISI=3.4

Local optimal solution found.

O OO O oo

Reduced Cost

0.
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
RiSKTEFlIUM;INMA.IUHPSAYISI=3.5

Local optimal solution found.

O O O O oo

Reduced Cost

0.
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000

[eNoNeoNoNeNe)

000000

000000

000000

0.1575340E-03
0.1575340E-03
0.000000
0
17

0.1234939E-03
0.1234939E-03
0.000000
0
17

0.8960098E-04
0.8960098E-04
0.000000
0
17

136



RISKTEN KACINMA KATSAYISI=3.6
Local optimal solution found.
Objective value:
Objective bound:

0.5584327E-04
0.5584327E-04

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 0
Total solver iterations: 20
Variable Value Reduced Cost

AKENR 0.1536675 0.000000

ECILC 0.2817146E-01 0.000000

ENKAI 0.1792962 -0.3249186E-08

EREGL 0.4503076E-03 0.1533209E-08

KOZAA 0.9359890E-01 0.000000

TCELL 0.1081845 0.000000

THYAO 0.2787351 0.000000

TUPRS 0.1578960 0.000000

RiSKTEFlIUM;INMA.IU¥PSAYISI=3.7
Local optimal solution found.
Objective value:
Objective bound:

0.2221487E-04
0.2221487E-04

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 0
Total solver iterations: 19

Variable Value
AKENR 0.1528571
ECILC 0.3055117E-01
ENKAI 0.1793221
EREGL 0.1853431E-02
KOZAA 0.9077635E-01
TCELL 0.1107945
THYAO 0.2761707
TUPRS 0.1576746

RISKTEN KACINMA

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1520937
ECILC 0.3279103E-01
ENKAI 0.1793491
EREGL 0.3174167E-02
KOZAA 0.8809824E-01
TCELL 0.1132679
THYAO 0.2737383
TUPRS 0.1574875

Reduced Cost

O OO OO oo

.1904169E-07
.4000505E-07
.1594464E-07
.3128763E-07
.2294473E-07
.1755271E-07
.2019267E-07
0.000000

KATSAYISI=3.8

-0.1129278E-04
-0.1129278E-04

Reduced Cost

.1053077E-07
.2945951E-07
.1909138E-07
.2950822E-07
.6067611E-07
.2646740E-07
.3930902E-07
0.000000

0.000000

0
20
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RISKTEN

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1513631
ECILC 0.3492596E-01
ENKATI 0.1793720
EREGL 0.4431792E-02
KOZAA 0.8556600E-01
TCELL 0.1156158
THYAO 0.2714379
TUPRS 0.1572875

RISKTEN KACINMA KATSAYISI=4.0

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1506723
ECILC 0.3695386E-01
ENKAT 0.1793942
EREGL 0.5624630E-02
KOZAA 0.8315204E-01
TCELL 0.1178428
THYAO 0.2692440
TUPRS 0.1571162

KACINMA KATSAYISI=3.9

-0.4468897E-04
-0.4468897E-04

Reduced Cost

0
0
0
-0

0
0

.2128205E-08
.1506426E-08
.1657024E-08
.8489036E-08
0.000000

.1503662E-08
.1202035E-08
0.000000

-0.7798206E-04
-0.7798206E-04

Reduced Cost

-0
-0
-0
-0
-0
-0
-0

.3043786E-07
.2928058E-07
.3230598E-07
.5148833E-07
.7117287E-07
.4108575E-07
.5373233E-07
0.000000

0.000000
0
20

0.000000
0
19
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EK 11. LAGRANGE GEVSETMESINE GORE OLUSTURULAN KUCUK
PORTFOYLERE AiT EKRAN CIKTILARI

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Value
1.000000

Variable
THYAO

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.40406137
THYAO 0.5953863

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.2866239
KOZAA 0.2294614
THYAO 0.4839147

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
KOZAA 0.2764928
KRDMD 0.7527163E-02
THYAO 0.4127497
TUPRS 0.3032303

(h=2veK=1)

0.1915300E-04
0.1915300E-04

0.000000
7
1673
Reduced Cost
0.000000
(A=2veK =2)

0.3915950E-03
0.3915950E-03

0.000000
95
9993
Reduced Cost
0.000000
0.000000
(A=2veK=3)

0.5295578E-03
0.5295578E-03

0.000000
23
3267
Reduced Cost
0.000000
0.000000
0.000000
(h=2veK=4)

0.5195648E-03
0.5195648E-03
0.000000
69
10049

Reduced Cost
0.9531285E-08
0.000000
0.000000
0.3190431E-08
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Local optimal solution found.

Objective wvalue:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
ENKATI 0.1972216
KOZAA 0.1917837
TCELL 0.5660214E-01
THYAO 0.3669368
TUPRS 0.1874558

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1652803
ENKAI 0.1643105
KOZAA 0.1691084
TCELL 0.1562235E-01
THYAO 0.3407417
TUPRS 0.1449368

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Value
1.000000

Variable
THYAO

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
THYAO 0.5261110
TUPRS 0.4738890

(L=2veK=5)

0.5839722E-03
0.5839722E-03
0.000000
2
892

Reduced Cost
0.1667302E-07
0.5087664E-07
0.1771001E-08
0.000000
0.000000

(h=2veK=6)

0.6212635E-03
0.6212635E-03
0.000000
0
259

Reduced Cost
-0.1743485E-07
-0.5837167E-08
-0.3353584E-07
-0.3399242E-07

0.000000
-0.9917596E-08

(A=3veK=1)

-0.6947640E-03
-0.6947640E-03

0.000000
7
1431
Reduced Cost
0.000000
(h=3veK=2)

-0.7835837E-04
-0.7835837E-04
0.000000
143
13856

Reduced Cost

0.000000
0.000000
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Local optimal solution found.

Objective wvalue:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
ECILC 0.2230109
ENKATI 0.3367448
THYAO 0.4402443

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
ENKAI 0.2348203
KOZAA 0.1546523
THYAO 0.3606918
TUPRS 0.2498355

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
ECILC 0.1164032
ENKAI 0.2607271
EREGL 0.9787671E-01
KOZAA 0.1522580
THYAO 0.3727350

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
ECILC 0.4275341E-01
ENKATI 0.2024004
KOZAA 0.1313044
TCELL 0.1193130
THYAO 0.3147661
TUPRS 0.1894628

(r=3veK=3)

0.9799792E-05
0.9799792E-05
0.000000
13
2894

Reduced Cost
0.000000
0.000000
0.000000

(A=3veK=4)

0.1806474E-03
0.1806474E-03
0.000000
45
4424

Reduced Cost
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

(r=3veK=5)

0.1247903E-03
0.1247903E-03
0.000000
28
4920

Reduced Cost
0.1502332E-07
0.3205987E-07
0.2196855E-07
0.1452718E-07
0.000000

(L=3veK=6)

0.2109249E-03
0.2109249E-03
0.000000
121
10875
Reduced Cost
-0.1054189E-07
0.1774660E-08
0.7127644E-07
0.6142906E-08
-0.1020486E-07
0.000000
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Local optimal solution found.

Objective wvalue:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1584411
ECILC 0.8972073E-02
ENKATI 0.1777110
KOZAA 0.1137673
TCELL 0.8726540E-01
TEBNK 0.000000
THYAO 0.2964404
TUPRS 0.1574026

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Value
1.000000

Variable
THYAO

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
THYAO 0.5103148
TUPRS 0.4896852

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.2797028
ENKAT 0.3156212
THYAO 0.4046760

(h=3veK=7)

0.2606843E-03
0.2606843E-03
0.000000
0
317

Reduced Cost
-0.3436587E-07
-0.5738293E-08
-0.7625309E-08
-0.8845145E-08

0.1436108E-07
-0.7795798E-03
-0.1376153E-07

0.000000

(A=4veK=1)

-0.1408681E-02
-0.1408681E-02

0.000000
7
1195
Reduced Cost
0.000000
(h=4veK=2)

-0.5311021E-03
-0.5311021E-03

0.000000
137
7742
Reduced Cost
0.000000
0.000000
(h=4veK=3)

-0.2795022E-03
-0.2795022E-03
0.000000
15
2969

Reduced Cost
0.000000
0.000000
0.000000
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Local optimal solution found.
Objective wvalue:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

Variable Value
ECILC 0.1868331
ENKAI 0.2953626
KOZAA 0.1382581
THYAO 0.3795462

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

Variable Value
ENKAI 0.2180352
KOZAA 0.1090239
TCELL 0.1643686
THYAO 0.3015805
TUPRS 0.2069918

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

Variable Value
ECILC 0.1346727
ENKAI 0.2529712
EREGL 0.9757143E-01
KCHOL 0.6515967E-01
KOZAA 0.1168727
THYAO 0.3327523

(h=4veK=4)

-0.2999078E-03
-0.2999078E-03
0.000000
29
4950

Reduced Cost
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

(h=4veK=5)

-0.1480648E-03
-0.1480648E-03
0.000000
123
9358

Reduced Cost
0.7458996E-07
0.000000
-0.4276957E-07
-0.2947756E-07
0.000000

(h=4veK=6)

-0.2626310E-03
-0.2626310E-03
0.000000
175
9232

Reduced Cost
-0.4287319E-08
-0.5286968E-08
-0.4772134E-08

0.000000
-0.2436690E-08
0.000000
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Local optimal solution found.

Objective wvalue:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:
Model Class:

Variable Value
ECILC 0.06431810E-01
ENKAI 0.1989033
EREGL 0.3049713E-01
KOZAA 0.9768607E-01
TCELL 0.1436774
THYAO 0.2831537
TUPRS 0.1817643

Local optimal solution found.

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Variable Value
AKENR 0.1506710
ECILC 0.3694980E-01
ENKAT 0.1793916
EREGL 0.5630714E-02
KOZAA 0.8315597E-01
TCELL 0.1178485
THYAO 0.2692486
TUPRS 0.1571039

(h=4veK=7)

-0.1367638E-03
-0.1367638E-03

0.000000
2

1370
PINLP

Reduced Cost
-0.2983785E-08
0.000000
-0.1780441E-07
0.1032410E-08
0.000000
0.1948369E-07
0.000000

(r=4veK=8)

-0.7798206E-04
-0.7798206E-04

0.000000
0
287

Reduced Cost
0.2612085E-08
-0.3273196E-08
-0.7647901E-08
0.5783787E-08
0.2488762E-08
0.1706142E-07
0.4113740E-08
0.000000
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EK12. p=0, A=2,3,4 ve K=1,2,...,8 DEGERLERI iCIN UST SINIRLARA AiT

EKRAN CIKTILARI

Local optimal solution found.

Objective wvalue:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

Objective value:
Objective bound:
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterations:

(=0 A=2K=1)

0.1349029E-02
0.1349029E-02

0.000000
26
435

(n=0, A=2,K=2)
Local optimal solution found.
0.2529926E-02
0.2529926E-02

0.000000
26
3896

(n=0,1A=2,K=3)
Local optimal solution found.
0.3482156E-02
0.3482156E-02

0.000000
49
5644

(n=0,12=2,K=4)
Local optimal solution found.
0.4424477E-02
0.4424477E-02

0.000000
83
5890

(n=0, L=2,K=5)
Local optimal solution found.
0.5299700E-02
0.5299700E-02

0.000000
147
7634

(n=0, L,=2,K=6)
Local optimal solution found.
0.6159020E-02
0.6159502E-02

0.000000
149
11990
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max Z,

(n=0,1=2)
Local optimal solution found.
Objective wvalue: -0.5734719E-03
Infeasibilities: 0.000000
Total solver iterations: 22
max Z,

R=0,.=3,K=1)
Local optimal solution found.
Objective value:
Objective bound:

0.1073890E-02
0.1073890E-02

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 30
Total solver iterations: 6181

(n=0,L=3,K=2)
Local optimal solution found.
Objective value: 0.2121742E-02

0.2121742E-02

Objective bound:

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 33
Total solver iterations: 1156

Objective value:
Objective bound:

(n=0,A=3,K=3)
Local optimal solution found.
0.2908638E-02
0.2908638E-02

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 40
Total solver iterations: 2753

Objective value:
Objective bound:

(n=0,A=3,K=4)
Local optimal solution found.
0.3684987E-02
0.3684987E-02

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 283
Total solver iterations: 12965

Objective value:
Objective bound:

(n=0,A=3,K=5)
Local optimal solution found.
0.4427169E-02
0.4427169E-02

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 478
Total solver iterations: 17546

(n=0,A=3,K=6)
Local optimal solution found.
Objective wvalue:
Objective bound:

0.5166087E-02
0.5166087E-02

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 611
Total solver iterations: 22953
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Local optimal solution found.
Objective wvalue:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

Local optimal solution found.
Objective wvalue:
Infeasibilities:

Total solver iterations:

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

(n=0,L=3,K=7)

0.5852630E-02
0.5852630E-02

0.000000
435
26041
max Z,
(n=0,A=3)
-0.8602079E-03
0.000000
22
max Z,

n=0,A=4,K=1)

0.9148070E-03
0.9148070E-03
0.000000
9
1582

(n=0,).=4,K=2)

0.1734249E-02
0.1734249E-02
0.000000
45
1073

(n=0,).=4,K=3)

0.2365720E-02
0.2365720E-02
0.000000
108
5765

(n=0,1=4,K=4)

0.2984236E-02
0.2984236E-02
0.000000
349
7673

(n=0,A=4,K=5)

0.3593377E-02
0.3593377E-02
0.000000
623
18857
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(n=0,A=4,K =6)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.4197619E-02
Objective bound: 0.4197619E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 1108
Total solver iterations: 32184

(n=0,A=4,K="7)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.4754034E-02
Objective bound: 0.4754034E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 1446
Total solver iterations: 37144

(n=0,A=4,K=8)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.5229546E-02
Objective bound: 0.5229546E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 1958
Total solver iterations: 50744
max Z,
(n=0,A=4)

Local optimal solution found.

Objective value: -0.1146944E-02
Infeasibilities: 0.000000
Total solver iterations: 22
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EK 13. p=0.000005,0.000015,0.000025, »=2,3,4 ve K=1,2,...,8
ICIN UST SINIRLARA AIT EKRAN CIKTILARI
max Z,

(1= 0.000005,1.=2,K =1)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.1344425E-02
Objective bound: 0.1344425E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 26
Total solver iterations: 435

(1= 0.000005, 1. = 2,K =2)

Local optimal solution found.
Objective value:
Objective bound:

0.2520322E-02
0.2520322E-02

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 26
Total solver iterations: 3875

(n=10.000005,1.=2,K=3)

Local optimal solution found.
Objective value:
Objective bound:

0.3467552E-02
0.3467552E-02

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 77
Total solver iterations: 5967

(1= 0.000005, & = 2,K = 4)

Local optimal solution found.
Objective value:
Objective bound:

0.4404873E-02
0.4404873E-02

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 93
Total solver iterations: 5312

(1= 0.000005, % = 2,K =5)

Local optimal solution found.
Objective value:
Objective bound:

0.5275096E-02
0.5275096E-02

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 161
Total solver iterations: 8758

(1= 0.000005, . = 2,K = 6)

Local optimal solution found.
Objective value:
Objective bound:

0.6129416E-02
0.6129416E-02

Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 163
Total solver iterations: 10177
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Local optimal solution found.
Objective wvalue:
Infeasibilities:

Total solver iterations:

max Z,

(1= 0.000005, . = 2)

max Z,

-0.5684719E-03

0.000000
22

(n=0.000005,1.=3,K=1)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.1069286E-02
0.1069286E-02

0.000000
31
6245

(n=0.000005,.=3,K =2)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.2112138E-02
0.2112138E-02

0.000000
36
1457

(n=10.000005,1.=3,K=3)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.2894034E-02
0.2894034E-02

0.000000
37
2145

(n=0.000005, . = 3,K = 4)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.3665383E-02
0.3665383E-02

0.000000
246
12554

(n=0.000005, . = 3,K =5)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.4402565E-02
0.4402565E-02

0.000000
420
20102

(n = 0.000005, . = 3,K = 6)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.5136483E-02
0.5136483E-02

0.000000
492
25375
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(n=0.000005, % = 3,K =7)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.5818026E-02

Objective bound: 0.5818026E-02

Infeasibilities: 0.000000

Extended solver steps: 434

Total solver iterations: 27737
max Z,

(n=0.000005, . = 3)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: -0.8552079E-03

Infeasibilities: 0.000000

Total solver iterations: 22
max Z,

(1= 0.000005,. =4, K =1)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.9098070E-03
Objective bound: 0.9098070E-03
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 8
Total solver iterations: 1578

(1= 0.000005, 1. = 4,K =2)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.1725281E-02
Objective bound: 0.1725281E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 23
Total solver iterations: 1265

(n=0.000005, . = 4,K = 3)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.2351752E-02
Objective bound: 0.2351752E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 109
Total solver iterations: 5726

(1= 0.000005, . = 4,K = 4)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.2965268E-02
Objective bound: 0.2965268E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 258
Total solver iterations: 9702

(1= 0.000005, . = 4,K =5)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.3569409E-02
Objective bound: 0.3569409E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 605
Total solver iterations: 18140
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(n = 0.000005, 2. = 4,K = 6)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.4169026E-02
Objective bound: 0.4169026E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 1051
Total solver iterations: 34778

(1= 0.000005,. =4,K =7)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.4720441E-02
Objective bound: 0.4720441E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 1319
Total solver iterations: 45222

(n=0.000005, . = 4,K = 8)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.5191449E-02

Objective bound: 0.5191449E-02

Infeasibilities: 0.000000

Extended solver steps: 1744

Total solver iterations: 55654
max Z,

(1 = 0.000005, A = 4)

Local optimal solution found.

Objective value: -0.1141944E-02

Infeasibilities: 0.000000

Total solver iterations: 22
max Z,

(n=0.000015,1.=2,K=1)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.1334425E-02
Objective bound: 0.1334425E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 26
Total solver iterations: 435

(n=0.000015,1. = 2,K =2)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.2500322E-02
Objective bound: 0.2500322E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 26
Total solver iterations: 3886

(n=0.000015, % = 2,K = 3)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.3437552E-02
Objective bound: 0.3437598E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 79
Total solver iterations: 5795
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(n=0.000015, 1 =2,K =4)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.4364873E-02
Objective bound: 0.4364873E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 101
Total solver iterations: 5347

(n=0.000015, 1 =2,K =5)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.5225096E-02
Objective bound: 0.5225096E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 126
Total solver iterations: 8874

(1= 0.000015, 1. = 2,K = 6)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.6069416E-02

Objective bound: 0.6069903E-02

Infeasibilities: 0.000000

Extended solver steps: 170

Total solver iterations: 10394
max Z,

(n=0.000015, 2. =2)

Local optimal solution found.

Objective value: -0.5584719E-03

Infeasibilities: 0.000000

Total solver iterations: 22
max Z,

(n=10.000015,1.=3,K=1)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.1059286E-02
Objective bound: 0.1059286E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 33
Total solver iterations: 6394

(n=0.000015,1 = 3,K =2)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.2092138E-02
Objective bound: 0.2092687E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 38
Total solver iterations: 1611

(n=0.000015, A = 3,K = 3)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.2864034E-02
Objective bound: 0.2864034E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 44
Total solver iterations: 2047
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(n=0.000015, . = 3,K = 4)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.3625383E-02
Objective bound: 0.3625383E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 272
Total solver iterations: 12767

(n=0.000015, % = 3,K =5)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.4352565E-02
Objective bound: 0.4352565E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 440
Total solver iterations: 20563

(n=0.000015, 2 = 3,K = 6)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.5076483E-02
Objective bound: 0.5076483E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 526
Total solver iterations: 25013

(n=0.000015, = 3,K =7)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.5748026E-02

Objective bound: 0.5748026E-02

Infeasibilities: 0.000000

Extended solver steps: 433

Total solver iterations: 26360
max Z,

(1 =0.000015, % = 3)

Local optimal solution found.

Objective value: -0.8452079E-03

Infeasibilities: 0.000000

Total solver iterations: 22
max Z,

(n=0.000015,. =4,K =1)

Local optimal solution found.

Objective value: 0.8998070E-03
Objective bound: 0.8998070E-03
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 8
Total solver iterations: 1578

(n=0.000015, % = 4,K =2)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.1706696E-02
Objective bound: 0.1706696E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 33
Total solver iterations: 1406
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(n=0.000015, 1. = 4,K = 3)

Local optimal solution found.
Objective wvalue:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.2323178E-02
0.2323178E-02
0.000000
103
5632

(n=0.000015,. = 4,K = 4)

Local optimal solution found.
Objective wvalue:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.2926694E-02
0.2926694E-02
0.000000
243
9728

(n=0.000015,. =4,K = 5)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.3520835E-02
0.3520835E-02
0.000000
617
18356

(n=0.000015, . = 4,K = 6)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.4111255E-02

0.4111255E-02
0.000000
1103
34342

(n=0.000015,1. = 4,K =7)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.4652670E-02

0.4652670E-02
0.000000
1330
44598

(n=0.000015,. =4,K = 8)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.5114736E-02

0.5114736E-02
0.000000
1593
51599

(n=0.000015, . = 4)

Local optimal solution found.
Objective value:
Infeasibilities:

Total solver iterations:

-0.1131944E-02
0.000000
22
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max Z,

(n=0.000025,1.=2,K=1)

Local optimal solution found.
Objective wvalue:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.1324425E-02
0.1324425E-02
0.000000
26
435

(1= 0.000025, 1. =2,K =2)

Local optimal solution found.
Objective wvalue:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.2480322E-02
0.2480322E-02
0.000000
26
3892

(1= 0.000025, 1. = 2,K = 3)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.3407552E-02
0.3407552E-02
0.000000
38
5364

(1= 0.000025, % = 2,K = 4)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.4324873E-02
0.4324873E-02
0.000000
79
4941

(1= 0.000025, % = 2,K =5)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.5175096E-02
0.5175096E-02
0.000000
167
8980

(1= 0.000025, 1. = 2,K = 6)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.6009416E-02
0.6009416E-02
0.000000
181
10321

max Z,

(n=0.000025, . = 2)

Local optimal solution found.
Objective value:
Infeasibilities:

Total solver iterations:

-0.5484719E-03
0.000000
22
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max Z,

(p=0.000025,.=3,K=1)

Local optimal solution found.
Objective wvalue:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.1049286E-02
0.1049286E-02
0.000000
26
6368

(n=0.000025, . = 3,K =2)

Local optimal solution found.
Objective wvalue:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.2072138E-02
0.2072138E-02
0.000000
45
2116

(n=0.000025, . = 3,K = 3)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.2834034E-02
0.2834034E-02
0.000000
60
2115

(1= 0.000025, 1. = 3,K = 4)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.3585383E-02
0.3585383E-02
0.000000
277
12106

(n=0.000025, . = 3,K =5)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.4302565E-02
0.4302565E-02
0.000000
461
17996

(1= 0.000025, 2 = 3,K = 6)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.5016483E-02
0.5016483E-02
0.000000
588
22094

(n=0.000025,% = 3,K ="7)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.5678026E-02
0.5678026E-02
0.000000
567
22038
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Local optimal solution found.
Objective wvalue:
Infeasibilities:

Total solver iterations:

max Z,
(n=10.000025,2 = 3)

-0.8352079E-03
0.000000
22

max Z,

(n=0.000025,1. =4, K =1)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.8898070E-03
0.8898070E-03
0.000000
8
1578

(1= 0.000025, % = 4,K =2)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.1688156E-02
0.1688156E-02
0.000000
46
1456

(1= 0.000025, 1. = 4,K = 3)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.2294720E-02
0.2294720E-02
0.000000
157
4228

(n=0.000025, . = 4,K = 4)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.2888236E-02
0.2888236E-02
0.000000
344
7673

(n=0.000025,. =4,K = 5)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.3472377E-02
0.3472377E-02
0.000000
730
14933

(1= 0.000025, . = 4,K = 6)

Local optimal solution found.
Objective value:

Objective bound:
Infeasibilities:

Extended solver steps:

Total solver iterations:

0.4053673E-02

0.4053673E-02
0.000000
1087
32052
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(n=0.000025,. =4,K =7)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.4585088E-02
Objective bound: 0.4585088E-02
Infeasibilities: 0.000000
Extended solver steps: 1435
Total solver iterations: 37176

(n=0.000025,. =4,K = 8)

Local optimal solution found.

Objective wvalue: 0.5038296E-02

Objective bound: 0.5038296E-02

Infeasibilities: 0.000000

Extended solver steps: 1948

Total solver iterations: 50809
max Z,

(1= 0.000025, . = 4)

Local optimal solution found.

Objective value: -0.1121944E-02
Infeasibilities: 0.000000
Total solver iterations: 22
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