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Uvod

V této praci se budeme zabyvat metodami, pomoci kterych mizeme mode-
lovat zavislost mezi rizikovymi faktory v simulaci Monte Carlo. Simulace Monte
Carlo pfedstavuje analytickou metodu, jejiz princip je zaloZen na vyuzivani na-
hodnych ¢isel. Podstata této metody spociva ve vygenerovani velkého poc¢tu moz-
nych kombinaci vstupnich veli¢in, kdy pro kazdou takto vygenerovanou kombinaci
je vypoctena hodnota vystupni veli¢iny.

Pomeérné béznou situaci, se kterou se v praxi casto setkavame, je provazanost
rizikovych faktori. Hodnoty jednotlivych faktort rizika mohou zaviset na hodno-
tach nékterych jinych faktort, pficemz zavislost mezi takovymi rizikovymi faktory
miiZze nabyvat rtiznych podob. V pripadé, kdy nezahrneme zavislost do modelu,
se vysledky simulace mohou vyrazné lisit od vysledki, kdy je zavislost mezi jed-
notlivymi rizikovymi faktory v modelu respektovana. V disledku toho je velmi
dilezité pti sestavovani modelu vénovat této problematice zna¢nou pozornost.

Cilem diplomové préace je seznamit c¢tendfe s problematikou stanoveni za-
vislosti mezi rizikovymi faktory, jeho vyznamu pro simulaci, a predevsim pfedsta-
vit jednotlivé metody, na jejichz zakladé lze zavislost mezi rizikovymi faktory
v simulaci Monte Carlo modelovat.

V prvni kapitole této prace se budeme vénovat metodé Monte Carlo. Nejdiive
si pfedstavime néco z historie této metody, poté si ukazeme, jak postupovat pri
simulaci, a nakonec zminime jeji pfednosti a nedostatky. V druhé kapitole se
zameéfime na jednotlivé metody pro modelovani, a to na korelace, které mizeme
modelovat pomoci Spearmanova korelacniho koeficientu poradové korelace nebo
pomoci kopuli, dale na obalkovou metodu a alternativni pristupy. Ve tieti kapitole
si nadzorné predstavime popsané metody na ilustrac¢nich ptikladech, pro jejichz

zpracovani pouzijeme software Matlab a MS Excel.



1. Simulace Monte Carlo

V této kapitole se seznamime se statistickou metodou simulace Monte Carlo.
Nejdrive si predstavime, v ¢em tato metoda spociva a proc¢ je vhodné s ni pracovat
a poté si popiseme, jak postupovat pri konstrukci modeld, zalozenych na této

metodé. Ke zpracovani této kapitoly byla vyuzita literatura [3], [4] a [10].

1.1. Uvod do simulace Monte Carlo

Simulace Monte Carlo je statistickd metoda, ktera ma siroké pouziti v mnoha
védnich oborech. V pfipadé, kdy mame vice vyznamnych rizikovych faktori,
které ovliviiuji vysledky analyzy rizika objektu (investi¢nich projekti, firmy aj.),
mnohdy nelze vzhledem k moznému poc¢tu kombinaci potencidlnich stavi vyuzit
bézné nastroje analyzy rizika, jako jsou napftiklad pravdépodobnosti, kvantita-
tivni scénare apod. Vysledkem této situace je prave vyuziti simulace Monte Carlo.
Podstata simulace Monte Carlo spociva v generovani velkého poctu scénér, ra-
dové stovek az desetitisicil, a v nasledném propoctu hodnot zvolenych kvanti-
tativnich kritérii (napf. finan¢nich) pro kazdy tento scénaf. Vystup simulace je
v podobé grafického zobrazeni rozdéleni pravdépodobnosti téchto kvantitativnich
kritérii a odhadt jejich ¢iselnych charakteristik.

Prvni simulace, které se podobaji simulacim Monte Carlo, jsou jiz znamy
z pocatktl teorie pravdépodobnosti. S prvnim skute¢nym vyuzitim simulace Monte
Carlo, jakozto vypocetniho postupu, se vSak muzeme setkat az ve ¢tyficatych le-
tech 20. stoleti. Zakladateli této simulace byli védecti pracovnici Stanislav Ulam
a John von Neumann. Zabyvali se zkoumanim chovani neutronti a predevsim je
zajimalo, jaké mnozstvi neutrond projde riznymi materialy. Tento tikol bohu-
zel nemohli vyftesit teoreticky ani prakticky, a to i napfi¢ tomu, Ze disponovali
s dilezitymi tidaji, jako s pravdépodobnosti srazky neutronu s atomem vodiku
nebo kysliku, s mnozstvim energie, kterou ztraci neutron béhem srazky atd. I pres
znalost téchto informaci nemohli nalézt metodu, ktera by jim pomohla predpo-

védét dalsi chovani neutronu (pfedpovédét ,historii jeho zivota“). K nalezeni vy-



sledku jim dopomohla pravé az simulace Monte Carlo, kdy pro modelovani pred-
povédi ,historie zivota neutronu“ autofi vyuzili techniku kola rulety. Simulace
Monte Carlo jim nésledné pomohla predpovédét trajektorii kazdého neutronu.
Metoda simulace Monte Carlo je dnes vyuzivana nejcastéji v situacich, kdy
nelze predem pozadovany vysledek spocitat ptimo (napf. ve formé vzorce), a proto

je nezbytné postup simulovat s pomoci vypocetni techniky.

1.2. Popis simulace Monte Carlo

Simulaci Monte Carlo mizeme rozdélit do nékolika nasledujicich krok:

1. Stanoveni celkového kontextu modelu, tedy urceni kriterialnich veli¢in

(vystupt) a dale identifikace rizikovych faktora (vstupt).

V tomto kroku je nejdifive nezbytné si uvédomit, ¢eho ma byt dosazeno,
co pomoci modelu chceme ziskat. Je nutné stanovit si kriteridlni veli¢iny,
kterymi mohou byt napiiklad ¢ista soucasnd hodnota, zisk apod. Také je
nezbytné si uvédomit, v jakém prostiedi se budou tcelové aktivity pro dosa-
Zeni cilti realizovat. Nasledné pak lze mluvit o moznych nahodnych vlivech,
které by mohly pozadovany ¢i predpoklddany stav ohrozit nebo naopak,
které by mohly postup k pozadovanému cili usnadnit. Teprve potom je

mozné provést analyzu rizika.

2. Tvorba matematického modelu objektu analyzy rizika a zpracovani

jeho programu v MS Excel ¢i jiném matematickém softwaru.

Tvorba matematického modelu je zaloZena na zkonstruovani urcitych mate-
matickych vzorcti, kdy z jednotlivych rizikovych faktort (vstupnich veli¢in)
vypoc¢teme hodnotu kvantitativniho kritéria (vystupni veli¢iny). Na zékladé
takto zkonstruovanych vzorct poté zpracujeme model napiiklad v softwaru

MS Excel.
Nejcastéjsi podobou tohoto modelu, pfi analyze rizika firmy ¢i urcéitého
finan¢niho projektu, mize byt vykaz zisku a ztraty nebo rozvaha penéz-

nich tokd. Mize vSak byt i ve formé vztahtd pro vypocet jednotlivych fi-
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nancnich kritérii ¢i ukazateltt pro hodnoceni firmy nebo investi¢niho pro-
jektu (napt. ukazatel rentability, ¢istd soucasnd hodnota, doba navratnosti

apod.).

. Vytyceni kli¢ovych rizikovych faktoru.

Pod pojmem klicové rizikové faktory rozumime takové vstupni veliciny
modelu, které zasadné ovliviiuji nejistotu vystupi simulace (uvazované fi-
nancéni ukazatele nebo kvantitativni kritéria). Nejistota téchto rizikovych
faktort se bude v simulaci respektovat a soucasné budeme ostatni vstupni
veli¢iny modelu uvazovat jako konstanty ve formé jejich bodovych odhadt.
Mezi klicové faktory rizika budeme predevsim fadit ta rizika, jejichz zmény
budou velmi citlivé na vystupy simulace. Jako uziteény nastroj pro vybér

téchto klicovych faktorti mizeme vyuzit analyzu citlivosti (viz [1]).

. Stanoveni rozdéleni pravdépodobnosti klicovych rizikovych fak-

toru.

V pripadé diskrétnich rizikovych faktori mtzeme rozdéleni pravdépodob-
nosti stanovit piimo (vypiSeme hodnoty a jejich pravdépodobnosti) nebo
miizeme vyuzit nékteré z teoretickych diskrétnich rozdéleni pravdépodob-
nosti (Poissonovo, binomické atd.). Naopak v pfipadé spojitych rizikovych
faktort se voli nékteré z teoretickych spojitych rozdéleni pravdépodobnosti

(normalni, exponencialni atd.) a zadavaji se jeho parametry.

Stanoveni rozdéleni pravdépodobnosti byva zna¢né narocné a mame k uziti

dvé moznosti.

e Jestlize mame k dispozici historicka data urcitého rizikového faktoru
(napf. ménového kurzu, prodeje aj.), mizeme tato data aproximovat

nékterym teoretickym rozdélenim.

e Pokud neméame historickd data k dispozici, musime vychéazet ze zna-
losti a zkuSenosti expertl z oblasti, ke kterym se dané rizikové faktory

vztahuji.
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5. Stanoveni statistické zavislosti rizikovych faktort.

Hodnoty urcitych rizikovych faktortd, které modelujeme, mohou na sobé
ruzné zaviset (napiiklad mizeme mit zavislost mezi poptéavkou po urcitém
produktu a jeho prodejni cenou, jelikoz riist prodejni ceny ovlivni pokles
poptévky a naopak). Dtisledkem toho pak nelze pfi simulaci generovat neza-
visle na sobé tyto hodnoty rizikovych faktori, ale je tieba jejich vétsi ¢i men-
i zavislost respektovat, jinak bychom dostali nepfesné vysledky. Mizeme

rozlisit dva typy statistické zavislosti rizikovych faktort:

e parova zavislost = vzajemna zavislost dvou rizikovych faktort ve stej-

ném obdobi (ptikladem mize byt zavislost poptéavky na prodejni cené),

e Casova zavislost = zavislost téhoz rizikového faktoru, avsak ve dvou
¢asovych obdobich (napfiklad prodej urc¢itého nového produktu v roce
jeho nastoupeni na trh ovliviiuje prodej tohoto vyrobku v letech dal-

Sich).

6. Vlastni proces simulace s uzitim pocitacového programu.

Vlastni proces simulace probiha pomoci specialniho softwaru, kterym muze
byt napt. Crystal Ball, QRISK, MS Excel ¢i Matlab, kdy vygenerujeme
mozné kombinace hodnot rizikovych faktort z jejich rozdéleni pravdépodob-
nosti, tzn., Ze vytvorime urcity scénar, a pro kazdy takto vygenerovany scé-
nar propoc¢teme vystupni hodnotu uvazovaného kritéria modelu. Nasledné
po dostatecné velkém poctu iteraci ziskavame soubor nasimulovanych dat

x1,...,x, daného kritéria, ktery mizeme dale statisticky analyzovat:

e graficky - rozdéleni pravdépodobnosti vystupni veli¢iny (zvoleného kri-

téria), prikladem muze byt empirickd distribu¢ni funkce ¢ histogram,

e spocitat odhady ¢iselnych charakteristiky rizika, které mohou byt v po-
dobé prumeéru, rozptylu, smérodatné odchylky, variacniho koeficientu,
koeficientu Sikmosti, koeficientu Spicatosti nebo také pravdépodob-

nosti prekroceni ¢i nedosazeni pozadované hodnoty kritéria aj.
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1.3. Prednosti a nedostatky simulace Monte Carlo

Simulace provadéné metodou Monte Carlo predstavuji uzite¢ny nastroj ana-
Iyzy rizika, ktera zvysuje kvalitu vyznamnych rozhodnuti za rizika a nejistoty
v ruznych oblastech managementu. Dle [1] miZeme mezi pfednosti simulace
Monte Carlo zaradit pfedevsim to, ze dokéze pfinutit analytiky ¢i rozhodova-
tele, ktefi analyzuji a hodnoti urcité objekty jako napi. investi¢ni projekty, aby
hloubéji premysleli a analyzovali tyto objekty z hlediska jednotlivych rizikovych
faktori, jejich nejistot a vzajemnych zavislosti. To vSe poté vede k hlubsimu
poznani rizikové stranky objekti a také k lépe podlozenému rozhodovani souvi-
sejiciho napiiklad s pfijetim ¢i zamitnutim urcitych investi¢nich projekti.

Na druhou stranu ma metoda Monte Carlo i své nedostatky. Jednim z problé-
mil, které mohou nastat, je zna¢na obtiznost tykajici se stanoveni rozdéleni prav-
dépodobnosti vstupnich rizikovych faktori a respektovani jejich zavislosti. Dalsi
nevyhodou této metody je poskytnuti jen priblizného vysledku. Avsak je teore-
ticky dokazané, ze prostym zvysenim poctu iteraci mizeme dosdhnout libovolné
presnosti vysledku. Zde vsak mtizeme narazit na problém tykajici se vypocetnich
moznosti pocitacii (napf. nepfijatelné vzroste doba vypocti). Nejvétsi nedosta-
tek simulace pfedstavuje skutecnost, ze nejvyznamnéjsi rizikové faktory (ty, které
nejvice ovliviiuji vysledky analyzy rizika), jsou ¢asto na zdkladé hodnoceni soucas-
nosti a minulosti nepredvidatelné. Jelikoz se obvykle vychazi pouze ze znamych,
v minulosti a pritomnosti vystupujicich, faktori rizika a nedochéazi k opakované
identifikaci rizikovych faktori, muze to mit za nasledek pfi uplatnéni simulace
tzv. tunelovy efekt. To vse pak miize sméfovat ke kvantifikaci nespravnych rizik,

coz predstavuje hlavni riziko simulace.
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2. Modelovani zavislosti mezi rizikovymi faktory

V této casti diplomové prace se budeme podrobnéji zabyvat jiz vyse zminénym
krokem simulace Monte Carlo, a to stanovenim statistické zavislosti rizikovych
faktori. Pro zpracovani této kapitoly byla vyuzita literatura [2], [4], [6], [7] a [10].

Rizikové faktory, které modelujeme s vyuzitim urcitého rozdéleni pravdépo-
dobnosti, mohou byt na sobé rizné zavislé. V této kapitole se seznamime ved-
le klasické linearni zavislosti, ktera je definovana pres korelace, také s jinymi
moznostmi modelovani zavislosti, jako napt. modelovdni zdvislosti pomoci ko-
puli, obdlkovd metoda, zavislost definovand pomoci vyhledavacich tabulek a také
zavislost definovand pomoci logickych podminek.

Zlaté pravidlo analyzy rizika nam rika: ,Kazdy vygenerovany scénar
musi byt pozorovatelny v realném zivoté.“ (Dle D. Voseho, [10]). Toto
pravidlo nam vlastné sdéluje, ze model musi byt sestaven tak, aby nemohl vytvorit
scénar, ktery by v redlném zivoté nemohl nastat. Na zakladé toho bychom méli
do modelu zavést mozné zavislosti mezi jednotlivymi rizikovymi faktory. Velmi
dilezité je uvédomit si, ze nebudeme-li definovat zavislost mezi rizikovymi faktory,
implicitné predpokladame, ze jsou rizikové faktory vzajemné nezavislé. Tento
predpoklad je vsak v mnoha pfipadech zcela nerealisticky a oslabujici hodnotu
simulac¢ni analyzy, jelikoz v ramci jednoho scénatfe miize byt vytvorena jakakoliv

kombinace hodnot jednotlivych rizikovych faktord.

2.1. Modelovani korelaci

Pomoci korelaci mtizeme modelovat linedarni typ zavislosti. Pfi modelovani
jsou vSak vhodné pouze tehdy, existuje-li predpoklad, Ze zavislosti jsou ,,piib-
lizné® linearni. V pripadech, kdy tento predpoklad neexistuje, korelace jako zpt-
sob analyzy nebo modelovani zavislosti selhava. Korelace mtize byt pozitivni, kdy
vysoké hodnoty jednoho rizikového faktoru odpovidaji vysokym hodnotam dru-
hého rizikového faktoru a negativni, kdy nizké hodnoty jednoho rizikového faktoru

odpovidaji vysokym hodnotdm druhého rizikového faktoru (¢i naopak).
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Korelaci mezi rizikovymi faktory X a Y muzeme zjistit pomoci korelacniho
koeficientu p(X,Y') oznaCovaného také jako linedrni korelacni koeficient, ktery je

definovan vztahem:
cov(X,Y)

0x0y

p(X.,Y) =

kde cov(X,Y) predstavuje kovarianci mezi rizikovymi faktory X a Y, ktera je

definovana vztahem [5]
cov(X,Y)=FE[X — E(X)][X — E(Y)],

a ox, oy jsou vybérové smérodatné odchylky rizikovych faktori X a Y.

Korela¢ni koeficient nabyva hodnot z intervalu (—1,1). Pokud je hodnota
korela¢niho koeficientu rovna —1, jde o uplnou neprimou zdvislost rizikovych fak-
tort X a Y. Jestlize naopak hodnota korela¢niho koeficientu nabyva hodnoty 1,
jedna se o uplnou primou zavislost rizikovych faktori X a Y. Pokud je vsak ko-
relacni koeficient roven 0, rizikové faktory jsou nekorelované, tzn., ze mezi nimi
neexistuje linearni zavislost. Je vsak dilezité si uvédomit, Ze to neznamena, ze
by mezi faktory nebyla zadna zavislost.

Vyuzitim néasledujiciho funkéniho vztahu mtzeme velmi nadzorné demonstro-
vat, ze korelace nejsou ve vsech situacich vhodnym zptisobem pro modelovani
zévislosti. Mame nédhodnou veli¢inu X, kterd pochézi z rovhomérného rozdéleni
Ro(—1;1) a také ndhodnou veli¢inu Y, ktera bude definovana jako druha mocnina
veli¢iny X, tedy Y = X2. PfestoZe se jednd zcela o funkéni, tj. deterministicky
vztah, tak je korelace mezi ndhodnou velicinou X a ndhodnou velicinou Y nulovd,
viz pfilozeny soubor priklad.m. Dalsi ukazky korelaci a zévislosti mezi ndhodnymi
veli¢inami mizeme vidét na obrazku 1. Jsou zde znézornény korelacni koeficienty
a také rizné typy zavislosti mezi ndhodnymi velicinami X a Y. Na prvnim radku
tohoto obrazku mizeme vidét, Ze korelacni koeficienty zachycuji pouze ,silu“
linearniho vztahu a jeho smér, nikoliv vSak sklon, ktery je naopak vidét na dru-
hém tadku. Tteti fadek nam pak ukazuje celou fadu nelinearnich zavislosti, které

korela¢ni koeficient modelovat nedokéze.
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c X

Obréazek 1: Priklady korelaci a zavislosti mezi ndhodnymi veli¢inami X a Y (obréa-
zek je prevzat z [11])

Obecné existuji 3 zakladni divody, pro¢ mohou byt data korelovana:

e existuje urcity logicky vztah mezi dvema (¢i vice) rizikovymi faktory, prikla-
dem muze byt trokova mira, kterd statisticky urcuje hypotecni tirokovou

miru nebo také vyska a vaha cClovéka,

e existuje néjaky externi faktor, ktery ovliviiuje oba rizikové faktory, prikla-
dem muze byt pocasi, které béhem vystavby budovy miize ovlivnit dobu

trvani vykopu zakladid a také dobu trvani vystavby zaklad,

e pozorovand korelace mezi rizikovymi faktory md cisté ndhodny charakter ',
ve skutecnosti jsou rizikové faktory na sobé nezavislé, tedy neexistuje mezi
nimi zadny logicky odtvodnitelny vztah, prikladem zde miize byt spotieba
objemu mobilnich dat v Ceské republice a populace v Asii (jelikoz hodnoty
obou faktort neustale rostou, mohli bychom zde pozorovat silné korelovany

vztah).

V prvnim pripadé lze pti tvorbé modelu vyuzit dale popsané pristupy pro mo-

delovani korelaci mezi rizikovymi faktory. V pripadé existence externiho faktoru

'Korelace popsané v tomto pfipadu by se méla v modelech ,ignorovat®.
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je vhodné tesit situaci modelovanim zavislosti obou rizikovych faktorti na daném
externim faktoru.
Pro modelovani korelaci v pripadé, kdy existuje logicky vztah mezi dvéma

rizikovymi faktory, se v simulac¢nich modelech vyuzivaji 2 pristupy:
e vyuziti tzv. Spearmanova koeficientu poradové korelace,

e modelovani pomoci tzv. kopuli“ (z anglického Copulas).

Nejdfive se zamérime na poradové korelace, se kterymi se miizeme casto set-
kat v mnoha softwarovych produktech. Nasledné se budeme podrobnéji vénovat

modelovani korelaci pomoci tzv. kopuli, které predstavuji flexibilnéjsi metodu.

2.1.1. Poradova korelace

Poradova korelace je zalozena na podobném principu jako klasickéa korelace.
Opét nabyva hodnot z intervalu (—1, 1), ale misto pivodnich hodnot se pracuje
s jejich poradim. Nyni budeme brat v potaz misto linearniho korela¢niho koefi-
cientu Spearmanuv koeficient poradové korelace, jehoz hodnota vychéazi vétsinou
hodné podobné jako hodnota linearniho korela¢niho koeficientu.

Pfi vypoctu tohoto koeficientu nepracujeme pfimo s hodnotami (x;,v;), i =
1,...,n, ale s jejich poradim (u;,v;) v rdmci skupin x1,...,2, a Y1, ..., Y, kde
n znaci rozsah souboru. To znamend, ze u; ndm predstavuje poradi hodnoty z;
a v; nam predstavuje poradi hodnoty ;.

V pripadé, ze se v datovém souboru nevyskytuji stejné hodnoty faktoru X
nebo Y, je Spearmaniiv koeficient poradové korelace definovan nasledovné:

6377 (us — vi)?
n(n?—1)

ps(X,Y)=1-—

kde u; predstavuje poradi hodnoty x; rizikového faktoru X a v; predstavuje poradi

hodnoty y; rizikového faktoru Y. Jinak se vypocitd pomoci vzorce:

i (us — u)(v; — 0)
Vi (u — @2 (v; — )2

kde u a v jsou priméry z hodnot poradi ve skupinach z1,...,x, a y1,...,Yn.

ps(X7 Y) =

16



Priklad 2.1 Pro ukdzku vipoctu linedarniho korelacniho koeficientu a také Spear-
manova koeficientu potadové korelace mizeme vyuzit hodnoty vysek (faktor X)
a hmotnosti (faktor Y ) 10 studenti, které€ jsou zobrazeny v tabulce 1. Zajimd nds

tedy, zda existuje zavislost mezi faktorem X a faktorem Y .

’ Student \ T \ Yi \ U; \ V; \ (u; — vy)

1 182167 [ 10| 9 1
2 173158 | 6 | 4 4
3 16556 | 1 | 3 4
4 1711614 | 7 9
5 180168 | 9 | 10 1
6 177165 8 | 8 0
7 167160 | 2 | 6 16
8 175159 | 7 | 5 4
9 169 |51 | 3 | 1 4
10 172 154 | 5 | 2 9

Tabulka 1: Tabulka hodnot vysek a hmotnosti 10 studenti

Koeficient Hodnota
Linearni korela¢ni koeficient 0,763
Spearmanuv koeficient poradové korelace 0,685

Tabulka 2: Vysledné hodnoty jednotlivych koeficientti

Z tabulky 2 je zfejmé, ze mezi faktory X a Y existuje pozitivni korelace.

Postup simulace Monte Carlo, ktery se pouziva ve specialnich simulacnich

softwarech (napt. Crystal Ball ¢i @Risk) poté probiha v nasledujicich 5 krocich:

1. nejdiive se zada hodnota korela¢niho koeficientu p(X,Y),

2. néasledné pro zadany pocet scénait simulace (n) vygeneruje specidlni simu-
la¢ni software n-tici usporadanych dvojic poradi takovou, ze korespondujici
hodnota Spearmanova korela¢niho koeficientu je rovna pozadované korelaci

p(X,Y) (napi. (1,21),(2,12),(3,22),...),
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3. dale se nezavisle na sobé vygeneruji n-tice hodnot z1,...,2, a y1,...,yn

z prislusnych pravdépodobnostnich rozdéleni jednotlivych faktort rizika,

4. poté se vygenerované hodnoty usporadaji podle velikosti, tzn. (1), ..., zey)
a Y1), --»Ym) a nasledné se sparuji podle 2. kroku, napiiklad tedy dosta-
neme (1), Y1), (T(2), ¥a2)), (X3): Y22)): - - -

5. nakonec pak vstupuji do jednotlivych scénaiti pouze sparované usporadané

dvojice (z;,y;) ze 4. kroku.

My vsak v této praci budeme k tomuto vyuzivat postupu s vyuzitim tzv. ko-
puli, ktery si predstavime v néasledujici kapitole.

Jako vyhodu poradovych korelaci mizeme zminit, Ze na rozdil od klasickych
korelaci nijak neovliviuji tvar korelovanych rozdéleni. Diky tomu jsou poradové
korelace vhodné pro modelovani korelaci mezi rtiznymi typy pravdépodobnostnich
rozdéleni.

Hlavni nevyhodu pofadovych korelaci podle [10] pfedstavuje problém, ktery
je spojen s volbou konkrétnich hodnot korelac¢nich koeficientii, jelikoz pro jeho
stanoveni neexistuje zadné jednoznacné doporuceni. Nejvyhodnéjsi je pripad, kdy
mame k dispozici urcita historicka data, o které se miizeme opfit ¢i z nich primo
hodnotu korelacniho koeficientu vypocitat. Bohuzel se vSak nejcastéji setkavame
s projekty, které jsou jedine¢né a nezbyva nam nez se spolehnout na expertni
odhady.

P11 uréeni odhadu korela¢niho koeficientu p(X,Y") expertné je vhodné vyuzit
vizualni pomtcky, jako jsou napi. bodové grafy, které mohou napomoci k od-
hadu korela¢niho koeficientu (pfikladem je obrazek 2). MiZeme zde pozorovat,

Na zéakladé takto vytvorenych obrazkd miizeme poté diskutovat nad moznou
mirou zavislosti mezi prislusnymi rizikovymi faktory. Nejcastéji se expertné defi-
nuje pouze jedna z hodnot 0, 0, 25 pro znacné slabou miru zavislosti, 0, 5 pro

silnou miru zavislosti a £0, 75 pro znacné silnou miru zavislosti.
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Mira korelace: 0,25 Mira korelace: -0,25

Obrazek 2: Miry korelace v grafickém vyjadieni

V tomto postupu vSak nastava podle D. Vose [10] problém v tom, Ze vizudlni
vzhled vysledku generovani silné zavisi také na pravdépodobnostnim rozdéleni
jednotlivych rizikovych faktorti. Tato problematika je znazornéna na obrazku 3.
Na tomto obriazku miizeme vidét vysledky vygenerovanych hodnot nahodnych
veli¢in s riznymi typy pravdépodobnostnich rozdéleni a korela¢nim koeficientem,
ktery je pro vSechna tato rozdéleni roven hodnoté 0, 8.

Navzdory neodmyslitelnym nevyhodam spojenych s ur¢enim potradovych ko-
relaci je tato technika velmi prakticka diky svému snadnému pouziti a rychlosti
realizace. Nasledujici shrnuti, tykajici se pouziti poradovych korelaci, ndm po-

mize zajistit vyhnuti se jakémukoliv problému [10]:

e Poradové korelace by se mély vyuzivat k modelovani zavislosti mezi pro-

ménnymi pouze v pripadé, pokud maji maly vliv na vysledky naseho mo-
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Binomial(12,0.4)

Obrazek 3: Vizuélni srovnani vygenerovanych hodnot ndhodnych veli¢in s rtz-
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nymi rozdélenimi pravdépodobnosti a s korela¢nim koeficientem 0, 8

delu. Pokud si nejsme jisti jeho vlivem, mtizeme si pomoci vytvofenim dvou
simulaci, kde v jedné budeme uvazovat zavislost mezi rizikovymi faktory
s urc¢itym korelacnim koeficientem a v druhé naopak nebudeme uvazovat
zévislost mezi rizikovymi faktory (tedy simulaci s nulovym korelaénim koefi-
cientem). Pokud zjistime, Ze mezi koneénymi vysledky tohoto modelu je

podstatny rozdil, tak radé€ji vyuzijeme jednu z presnéjSich technik, které

budou popsany pozdéji v této praci.

e Vsude tam, kde to bude mozné, by se mélo pouziti poradovych korelaci

omezit pouze na modelovani zavislosti dvojic rizikovych faktort, které maji

20



podobné tvarované rozdéleni pravdépodobnosti.

e Pied zavedenim zavislosti do modelu je velmi dilezité zobrazit si bodovy
graf jako vizudlni pomiicku, a to hlavné v pripadé, kdy maji korelované

rizikové faktory rozdilné tvarované rozdéleni pravdépodobnosti.

e Pii vyuziti expertnich nazort pro odhady korelaci je uzitecné pouzivat grafy
s riznymi drovnémi korelace, které jim usnadni zvolit vhodnou miru kore-

lace.

e Meli bychom se vyvarovat modelovani korelaci tam, kde neexistuje zadny

logicky vztah mezi rizikovymi faktory ani ditkaz pro jeho existenci.

e Meéli bychom zvazit pouziti kopuli, pokud korelace v nasem modelu hraji

dulezitou roli.

2.1.2. Modelovani zavislosti pomoci kopuli

vvvvvv

predpokladii a vyuzivalo se k modelovani vicerozmérného rozdéleni hlavné vice-
rozmérné normalni rozdéleni, kde nam stacila jen znalost korela¢niho koeficientu
pro popis zavislosti mezi dvéma nahodnymi veli¢cinami. AvSak s postupem casu
vyvstala potfeba pouzivat i jind marginalni rozdéleni (vedle norméalniho) a také
dalsi miry asociace, které by kromeé linearni zavislosti urc¢itym zptisobem charakte-
rizovaly i jiné typy zavislosti mezi ndhodnymi veli¢inami. Uziteénym nastrojem
pro modelovani zavislosti se proto stal pristup pomoci kopuli, ktery nam dava
moznost zabyvat se marginalnimi rozdélenimi a zavislostni strukturou oddélené.

Nejdrive si v této kapitole nadefinujeme, co to vlastné kopuly jsou, a poté
si predstavime zakladni vétu teorie kopuli, kterou je Sklarova véta. Nasledné
si ukdzeme jejich zakladni vlastnosti a nakonec si predstavime klasifikaci kopuli
na t1i zédkladni skupiny. V praci se budeme zameérovat predevsim na dvourozmeérny
pripad kopuli, ale ukdzeme si i jejich zobecnéni. K vypracovani této Casti byla

pouzita literatura [2], [0], [7] a [L0].
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Definice 2.1 Dvourozmérnd kopula C' : (0, 1)2 — (0,1) je neklesajici zprava

spojitd funkce, pro kterou plati
e C(u1,0) =0, C(0,uy) = 0, pro vSechna uy,uy € (0,1),
o C(uy,1) =uy, C(1,uz) = ug, pro vsechna uy, us € (0, 1),
o a Yuy, uy, vy, vy € (0,1), uy < ug, vy < vy platt

C(UQ, Ug) — C(Ug, Ul) — C(Ul, UQ) + C(U1, Ul) Z 0

Z definice vzhledem k poslednim dvéma vlastnostem miizeme vidét, ze kopula
je vlastné sdruzena distribuc¢ni funkce nahodného vektoru, jejiz marginalni roz-
déleni jsou rovnomeérné rozdélena na intervalu (0, 1). V obecném pfipadé muzeme
poté d-rozmérnou kopulu definovat zjednodusené jako sdruzenou distribuc¢ni funk-
ci ndhodného vektoru (U, ...Uy), kde ndhodné veli¢ina U; pochézi z rovnomeér-

ného rozdéleni na intervalu (0,1),i=1,...,d, tj.
C(ul,...,ud) :P(Ul Sul,...,Udgud), Uy, ...,Uq € <0,1>

Kopula nam urcitym zptisobem spojuje sdruzenou distribu¢ni funkci s jedno-
rozmérnymi marginalnimi distribu¢nimi funkcemi, coz nam ukazuje nasledujici

véta, kterou publikoval Abe Sklar v roce 1959 [9].

Véta 2.1 (Sklarova véta) Necht F je dvourozmérnd sdruZend distribucni funkce
se spojitymi margindlnimi distribucnimi funkcemi Fy, Fy. Potom existuje jedind

kopula C' takovd, Ze
F(x1,29) = C(F1(21), F5(22)), 1,29 € R.

Obrdacené, je-li C kopula a Fy, Fy jsou spojité distribucni funkce, potom
F(xy,29) = C(Fy(21), F5(22)), x1,220 € R

je sdruzend distribucni funkce s margindlnimi distribucnimi funkcemi Fy, Fs.
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Myslenka dukazu ([6]). Necht (X7, X5) m4 spojité marginalni distribu¢ni
funkce, potom

F(xy,29) = P(X5 <21, Xy < 19) =
P(Fi(X1) < Fi(m1), F2(Xa) < Fa(x2)) = C(Fi(21), Fa(22)), 21,72 € R,

kde C je sdruzena distribu¢ni funkce nahodného vektoru (Fi(Xy), Fo(Xs)), kde
F;(X;) jsou rovnomérné rozdélené na intervalu (0,1), i =1, 2.

Sklarova véta je pokladana za hlavni vétu teorie kopuli. Ukazuje nam, ze kaz-
dou sdruzenou distribu¢ni funkci miizeme zapsat pomoci kopuly a margindlnich
distribu¢nich funkei vzorcem F(xq,x9) = C(Fi(z1), Fa(xs)), 1,22 € R. A také

naopak, ze kazdou kopulu je mozné vyjadrit pomoci distribu¢nich funkeci jako
C(U'l?u?) = F(Fl_l(ul)a F2_1(u2))7 Uy, Uz € <07 1) )

pricemz toto vyjadieni predstavuje navod, jak lze konstruovat sdruzena rozdéleni

s libovolnymi marginalnimi distribu¢nimi funkcemi.

Poznamka 2.1 Je dileZité si uvédomit, Ze Sklarova véta plati i za predpokladu
diskrétnich marginalnich distribucnich funkci Fy, F5. V takovém pripadé je kopula
C urcena jednoznacné pro kaZdé x1, x5 z oboru hodnot margindlnich distribucnich
funkci, tj. pro Nz, xo € (Range(Fy) X Range(Fy)). Ddle budeme v praci pracovat

pouze se spojitym pripadem.

Vlastnosti kopuli obecné pro d-rozmérné kopuly

e Propojeni margindlnich rozdéleni pomoci kopuli: V ramci této vlastnosti

jsou dulezité dva explicitni vzorce. Prvnim je vzorec
F(xla SR ,ZEd) = C(Fl(xl)v SR 7Fd(l‘d))7

ktery nam obecné znazornuje, jak dand marginalni rozdéleni mizeme propo-
jit do sdruzeného rozdéleni pravdépodobnosti pomoci dané kopuly. Druhym
je vzorec

Clu, ... ug) = F(F N (w), . Fy(ua)),
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ktery nam obecné znéazornuje, jak mizeme z daného sdruzeného rozdéleni
nahodného vektoru (X7, ..., Xy) pfi spojitych marginalnich rozdéleni extra-
hovat kopulu. Jelikoz je tato kopula urcena jednoznacné, 1ze na zakladé toho
pouzit pro jeji oznaceni pojmenovani kopula vicerozmérného pravdépodob-

nostniho rozdélent ¢i kopula nahodného vektoru.

e [nvariance kopuli vici rostoucim transformacim: V pripadé, Ze ndhodny
vektor (X7i,...,Xy) se spojitymi margindlnimi rozdélenimi mé kopulu C,
pak plati, ze C je také kopula ndhodného vektoru (71(X3),...,Tu(Xa)),

pro libovolné rostouci transformace Ti(+), ..., Ty(-).

e Fréchetovy meze: Jako pro kazdou vicerozmérnou distribuc¢ni funkei exis-
tuji Fréchetovy meze, které ji ohranicuji zdola i shora, tak i pro libovolnou
kopulu C'(uy, ..., uq) existuji Fréchetovy meze, které jsou definovany vzta-

hem:

d
max (Zul +1—d, 0) < Clug,...,uqg) <min(uyg, ..., ug). (1)

=1

e Hustota pravdépodobnosti kopuli: V nékterych pripadech miize byt uzitecné
mit k dispozici pravdépodobnostni hustotu kopuly (napi. pro ziskani ma-
ximalné vérohodnych odhadt). Za predpokladu, ze dané vicerozmérné roz-
déleni m4 sdruzenou hustotu f(z1, ..., x4) a rostouci marginalni distribu¢ni
funkce Fi(z1),..., Fy(zyq) s hustotami fi(z1), ..., fa(xq), tak poté piislusna

kopula C(uy, ..., us) mé hustotu pravdépodobnosti:

_ IC (uq, ..., uq) _ FET (), ey Ep 't (ug))
Ouy ... 0ug SuEFT w)) - fa(Fy (ua))

C(ula s ,Ud)

Jelikoz kopula plné vysvétluje zévislostni strukturu mezi ndhodnymi velici-
nami, a to bez ohledu na jejich margindlnim rozdéleni, nazyva se nékdy jako
zavislostni funkce. Na zékladé toho muzeme vyuzit miry zavislosti, které jsou

na kopulich zalozeny.
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Kendalluv koeficient (Kendallovo tau)
Jednd se o miru zavislosti, ktera je zalozena na vyskytu konkordanci a diskor-

danci mezi ndhodnymi velicinami X; a Xs.

Definice 2.2 Dvé pozorovani (z1,xs), (Z1,%T2) z ndhodného vektoru (Xi,Xs)
nazveme konkordantni, jestlize plati (v1 — T1)(xe — T2) > 0. Plati-li opacnd ne-

rovnost (x1 — Z1)(x2 — T2) < 0, tak tato dvé pozorovdni nazveme diskordantni.

V pfipadé ndhodnych veli¢in se pojmy konkordantni (diskordantni) pouzivaji
ve smyslu, ze velké (malé) hodnoty jedné proménné se zpravidla objevuji s velkymi
(malymi) hodnotami druhé proménné.

Kendalluv koeficient je definovan jako rozdil pravdépodobnosti konkordance

a pravdépodobnosti diskordance:
T(Xl,XQ) =P [(Xl — Xl)(XQ — XQ) > 0:| - P [(Xl — Xl)(XQ — XQ) < 0:| s

kde (X1, X,) je nahodny vektor se stejnym rozdélenim jako (X;, X,), ale nezévisly
na (X, Xs).

Kendalltiv koeficient patii mezi miry zavislost, které nezavisi na marginalnim
rozdéleni piislusnych ndhodnych velic¢in, ale pouze na jejich kopuly. Necht X a X5
jsou ndhodné velic¢iny, které maji spojita marginalni rozdéleni, tedy jednoznac¢né

urcenou kopulu C', pak je Kendalliv koeficient dan nasledujicim vztahem:

(X1, Xy) = 4/01 /01 O (ur, us)dC (ur, up) — 1. 2)

Mezi dalsi vlastnosti tohoto koeficientu patii:
[ ] symetrie, tJ T(Xl,Xz) = T(XQ,Xl),
o —1<7(Xp,Xy) <1,

o 7(Xi,X5) = 1 pravé tehdy, kdyz ndhodné veli¢iny X; a X, jsou komono-
ténni (tj. pokud se ndhodnd veli¢ina X; rovnd T'(X3), kde T je rostouci

funkce),
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o 7(Xj, X3) = —1 pravé tehdy, kdyz ndhodné veli¢iny X; a X, jsou kontramo-
noténni (tj. pokud se ndhodnd veli¢ina X; rovna T'(X,), kde T je klesajici

funkce),
e pokud jsou ndhodné veli¢iny X; a X, nezavislé, pak 7(X;, X3) =0,

e 7 je invariantni vici striktné rostoucim transformacim.

Spearmanovo rho (Spearmanuv koeficient)
Stejné jako Kendalliv koeficient lze i Spearmantiv koeficient vyjadrit pomoci

vyskytu konkordanci a diskordanci mezi ndhodnymi velicinami X; a Xo:
ps(X1, Xa) = B[P((X1 = X1)(Xz = X3) > 0) = P((X; — X1)(Xa2 — X3) < 0)],

kde (X7, X3) je ndhodny vektor se stejnym rozdélenim jako (X3, X5), ale nezavisly
na (X17X2> a (X17X2>.
Také muzeme tento koeficient vyjadrit pomoci linearniho korela¢niho koefi-

cientu a distribu¢nich funkci F, F, jako
ps(X1, X2) = p(F1(X1), F2(Xa)).

Spearmantv koeficient méa stejné vlastnosti jako Kendalltiv koeficient. Nyni

vsak tento koeficient miizeme vyjadfit pomoci kopuly néasledné

1 r1
ps(Xl,Xg) = 12/0 A (C(Ul,UQ> - U1U2)dU1dUQ.

Koncova zavislost neboli zavislost chvostu

Jedna se o zavislost mezi extrémnimi hodnotami ndhodnych veli¢in. Rozlisu-
jeme koeficienty horni a dolni zavislosti, které predstavuji symetrické miry za-
vislosti. Jelikoz jsou tyto miry nezavislé na marginalnich rozdéleni prislusnych
nahodnych veli¢in, mtzeme je opét vyjadrit pomoci jejich kopuly. Pomoci téchto
koeficientt mtzeme méfit silu zavislosti na hornim nebo dolnim konci dvouroz-
mérnych rozdéleni, tedy naptiklad na obrazku 4 v hornim pravém nebo dolnim

levém rohu jednotlivych obrazkt kopuli.
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Gaussova kopula Gumbelova kopula

Obrazek 4: Piiklady jednotlivych typi kopuli, které maji riizné zavislosti chvostt

Koeficient horni koncové zavislosti Ay ndhodnych veli¢in X7, X5 je definovan

jako

1—2
A(X1, Xp) = lim P(Xy > Fy ' (u)| Xy > Fy ' (u)) = lim u+ C(u, u)

u—1— u—1- 1—wu

a koeficient dolni koncové zdavislosti A\, ndhodnych veli¢in X7, X5 je definovan
jako
C
Au(Xy, Xz) = hr& P(X; < Fy ' (w)| Xy < F{'(w) = lim —(u, u))
u—

u—0t u

pokud existuji uvedené limity.
Posledni rovnosti v téchto vzorcich jsou platné v ptfipadé spojitych marginal-
nich distribuc¢nich funkeci, kdy je jednoznacné dana kopula C' ndhodnych veli¢in

X, Xo.
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Je-li A\y(Xy, X2) € (0,1), pak fekneme, ze nahodné veli¢iny X7, Xy vykazuji
zavislost hornich chvostii. Naopak, je-li Ay(X7, X5) = 0, tak jsou ndhodné veli¢iny
X1, Xy asymptoticky nezavislé v hornich chvostech.

Analogicky je-li Ay (X1, X3) € (0, 1), pak fekneme, Ze ndhodné velic¢iny X, X5
vykazuji zavislost dolnich chvosti. Naopak, je-li Ap(X;, Xs) = 0, tak jsou né-

hodné veli¢iny X;, X5 asymptoticky nezavislé v dolnich chvostech.

Nyni se podivame na kopuly rtizného typu, které je mozné aplikovat v praxi.
Zakladni déleni kopuli je na elementdrni kopuly, implicitni neboli také elipticke
kopuly a Archimédovske kopuly.

Elementarni kopuly

Elementarni kopuly nam predstavuji zvlastni druh zavislosti ndhodnych ve-
licin. Mezi zakladni reprezentanty elementarnich kopuli mizeme zatradit tyto ko-
puly:

NEZAVISLOSTNI KOPULA ()

Tato kopula méa jednoduchy tvar:
Crlug, ..., ug) =uq - ...-ug.
V pripadé, Ze ji zapiSeme ve tvaru, v jakém se obvykle pouziva
Ci(F(x1),...,F(xq)) = F(x1) - ...  F(zq), (3)

je jeji nézev vzhledem ke Sklarové vété logicky. Podle [2] tedy plati, Ze spojité
slozky nahodného vektoru jsou nezavislé pravé tehdy, kdyz kopula tohoto nahod-

ného vektoru je nezéavislostni kopula (3).

KOoMONOTONNI KOPULA Chip

Tato kopula je také nékdy oznacovana jako minimalni kopula a méa tvar

Cmin(uh cee ,Ud) = min(u1 S ud)

Crin(F (1), ..., F(2q)) = min(F(z1), ..., F(zq)).
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Na rozdil od nezavislostni kopuly nam komonoténni kopula naopak predsta-
vuje perfektni pozitivni zavislost, a to ve smyslu, ze mizeme napiiklad slozky
X5, ..., Xs ndhodného vektoru X, ..., X, s touto kopulou vyjadiit jako rostouci
transformace prvni slozky X, tj. X; = T;(X4), i = 2,...,d. Samoziejmé muzeme
misto prvni slozky zvolit jinou libovolnou slozku tohoto nahodného vektoru.

Komonoténni kopula v kazdém pripadé predstavuje horni Fréchetovu mez

(vztah (1)).

KONTRAMONOTONN{ KOPULA C),4x
Tuto kopulu mtzeme také pojmenovat jako mazimdini. Zavadi se pouze pro
hodnotu d = 2, tedy dvourozmérny pripad, kdy pfedstavuje dolni Fréchetovu

mez (1). Jeji tvar je
Crnaz (U1, uz) = max(u; + uy — 1,0).

Kontramonoténni kopula predstavuje perfekini negativni zdvislost, a to ve
smyslu, ze napf. ndhodna veli¢ina X, vznika klesajici transformaci ndhodné ve-
liciny Xj.

Dtvod, proc¢ se kontramonoténni kopula zavadi pouze pro dvourozmérny pii-
pad je ten, ze pro dimenzi d > 2 nemusi byt splnén pozadavek, ze kopula je jako
distribuc¢ni funkce d-rostouci. Tuto vlastnost musi spliovat kazda kopula, a proto

tedy pro tuto dimenzi neni dolni Fréchetova mez obecné kopulou.

Obrazek 5: Dvourozmérné elementarni kopuly - Dolni Fréchetova mez, Neza-
vislostni kopula, Horni Fréchetova mez (obréazek ptevzaty z [12])
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Eliptické kopuly
Tyto kopuly jsou také nazyvany jako implicitni kopuly, jelikoz je nelze vyjadrit

explicitné. Mezi eliptické kopuly patii:

GAUSSOVA (NORMALN{) KOPULA

Ve dvourozmérném piipadé je Gaussova kopula definovana vztahem:
Cy(ur,ug) = (@ (uy), @ (ug)), ur,uq € (0,1),

kde ® predstavuje distribu¢ni funkci standardizovaného normalniho rozdéleni

N(0,1), ktera ma tvar:

O(x ~%dt, z € R

)= =/

a ®, predstavuje distribucni funkci dvourozmérného standardizovaného normaél-
niho rozdéleni N(0, 1) s korela¢nim koeficientem p, ktery znazornuje korelaci da-

nych nahodnych veli¢in. Odtud

Cp(Fl(xl), Fy(x9)) = q)p(q)fl(Fl(xl))a q)il(F?(x?))) =

o~ (Fa(22)) 1

1 >~ (Fi(z1)) 9 9
= m [m [OO exrp —W(Zl + 2o — 2p2122) d21d22.

V tomto pripadé je tedy kopula zavisla pouze na jediném parametru p, ktery
nese veskerou informaci o zavislostni struktufe. Diky integralim ji vSak nelze
vyjadrit v explicitnim tvaru. Jelikoz tato kopula generuje pro veli¢iny se standar-
dizovanym normaéalnim rozdélenim sdruzenou standardizovanou normaélni distri-

bucni funkci, je proto oznacovana také jako normalni kopula. Jestlize

e p =-1... Gaussova kopula je kontramonoténni (maximalni),
e p =0 ... Gaussova kopula je nezavislostni,

e p =1 ... Gaussova kopula je komonoténni (minimalni).
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Dvourozmérnou Gaussovu kopulu miizeme tedy chapat jako zavislostni struk-
turu, ktera predstavuje interpolaci mezi perfektni negativni zavislosti a perfektni
pozitivni zavislosti. Sila této zavislosti je poté dana korela¢nim koeficientem
p. Vliv korela¢niho koeficientu v ptipadé Gaussovy kopuly mizeme pozorovat

na obrazku 6.

rho=0,9

Obrazek 6: 1 000 ndhodnych vybéri z Gaussovy kopuly s parametry p = 0,9,
p=-04

STUDENTOVA t-KOPULA

Ve dvourozmérném piipadé vypada Studentova t-kopula nasledovné:
Cyp(ur,ug) =1,,(t, Yup), t, (ug)), uy,us € (0,1,

kde t, predstavuje distribuc¢ni funkci Studentova t-rozdéleni, ktera ma tvar:

wr—r)/ 2) <” ) *

a t, , prfedstavuje distribucni funkci dvourozmérného Studentova ¢-rozdéleni s ko-

rela¢nim koeficientem p. Odtud

Cop(Fi(21), Fo(2)) = t,o(t,  (Fi(21)), 1, (Fa(2))) =

z1+29

YFi(@1)) ' (Fa(2)) 24,2 9 B
/ 1 (21 / b (a2 [1 N 27 + 25 52122 dzydzy.
27r\/1 — —c0 v(l — p?)
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Nyni vidime, zZe je kopula zavisla na dvou parametrech, a to na parametru p,
ktery odpovida korela¢nimu koeficientu, a také na parametru v, ktery predsta-
vuje pocet stupni volnosti Studentova t-rozdéleni. Vliv korela¢niho koeficientu

v pripadé Studentovy t-kopuly miizeme pozorovat na obrazku 7.

rho=0,9 rho =-0,4

-

Obrazek 7: 1000 ndhodnych vybért ze Studentovy t-kopuly s parametry p = 0,9,
p=-04dav=2

Pro Studentovu t-kopulu plati také nasledujici vlastnosti:

o lim,, 1C,, = Chaq,

o limy1C,, = Cpyin,

e pro zadné v < oo se nerovna kopula C, ( nezéavislostni kopuly Cf.

Pfi srovnani simulaci pro Gaussovu kopulu a Studentovu t-kopulu mizeme
na obrazku 8 vidét, ze pro vysoké hodnoty nahodnych velicin X; a X5 nam
Gaussova kopula vykazuje nezdvislost v obou koncich. Naopak v ptripadé Studen-
tovy t-kopuly vidime zdvislost v obou koncich, kdy se nasimulovana data priblizuji
k ose grafu.

Necht X, X5 jsou rizikové faktory, které maji distribu¢ni funkce Fy,F5, poté
postup pri simulaci Monte Carlo v softwaru Matlab probiha nasledovné. Nejdiive
pomoci piikazu copularnd vygenerujeme hodnoty z Gaussovy kopuly ¢i Stu-

dentovy t-kopuly, které predstavuji sparované dvojice (Uy1, Ur2), ..., (Un1, Un2).
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Gaussova kopula Studentova t-kopula

4 4
3 3
2 2
1 1
Qo Qo
-1 -1
2 2

3 B

L3
-4 -4
4 2 0 2 4 4 2 0 2 4
X1 X1

Obrazek 8: Srovnani simulaci pro Gaussovu kopulu a Studentovu t-kopulu s pa-
rametrem p = 0,8

Nésledné si spocitame hodnoty (Fy '(Ury), Fy *(U2)), ..., (F7 ' (Un1), Fy ' (Upns)),
které jiz vstupuji do jednotlivych scénéri.
Archimédovské kopuly

Archimédovské kopuly predstavuji velmi dilezitou tfidu kopuli. Aplikace téch-
to kopuli je v praxi hodné casta, a to diky své relativné snadné konstrukci. Jedna
se totiz o kopuly, které mizeme vyjadiit pomoci specialni jednorozmérné funkce,

tzv. generatoru.

Definice 2.3 Necht ¢ : (0,1) — (0,00) je spojita klesajici konvexni funkce ta-
kovd, Ze ¢(1) = 0. Necht

Funkce
Cur, u2) = o (p(ur) + p(us)), ur, uz € (0,1)

se nazyvd Archimédovskd kopula a funkce ¢ (aditivni) generdtor kopuly C.

Poznamka 2.2 Symbol o= znaci pseudoinverzi ¢.
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Pokud ¢(0) = oo, pak mluvime o tzv. striktnim generatoru kopuly. V tomto
piipadé poté plati, ze 1 = ! a nasledné dostavame striktni Archimédovskou

kopulu, kterd ma tvar
O(ubu?) = 90_1(90(”1) + 90<U'2))a Uy, Uz € <07 1> :

Vlastnosti Archimédovskych kopuli
Mezi zékladni vlastnosti Archimédovské kopuly C' patii:

e symetrie, tj. C(ur, uz) = C(uz,u1), ui,us € (0,1),
e asociativita, tj. C'(C(uy,us), us) = C(uy, C(ug, u3)), ui,us,us € (0,1),

e je-li ¢ generator C' a k > 0 libovolné konstanta, potom k¢ je také generator

C.

Na zakladé volby generatoru rozlisujeme rtzné t¥idy Archimédovskych kopuli.
V tabulce 3 jsou uvedeny ptiklady nejznameéjsich jednoparametrickych Archi-

médovskych t¥id spolu s jejich generatory ¢, (t).

[ Trida | @.(t) | ac | Ca(uy, us) |
Clayton | 1(t2 — 1) | (~1,00)\ {0} (u® +uy® —1) "
Gumbel | (—Int) (1,00) exp {— [(—=Inwu)® + (= 1In U2)a]°1‘}

Frank | —In ‘Z:zt__ll (—00,00)\ {0} | —1iIn <1 + (eau:l)a(_elauz_l))

Tabulka 3: Priklady Archimédovskych kopuli

Nyni se podivame na vztah mezi Kendallovym koeficientem a Archimédovsky-
mi kopulemi. V obecném ptipadé bylo potieba k vyjadieni Kendallova koeficientu
ur¢it hodnotu dvojného integralu (viz vztah (2)). V pfipadé Archimédovkych
kopuli je situace jednodussi, jelikoz Kendalliiv koeficient mtizeme vyjadrit pfimo

z generatoru kopuly ¢ jako

L pa(t)

T=1+4 -
0 ©,(t)

dt.
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CLAYTONOVA KOPULA

Claytonova kopula je asymetrickou Archimédovskou kopuli projevujici vétsi
zévislost v dolnich zdporngch koncich nez v hornich kladnijch koncich (obrazek 9),
kde koeficient dolni koncové zavislosti je A\, = 2=w. Ve dvourozmérném pripadé

je definovana jako
1
Col(ur,ug) = (ul_a +uy — 1) °

a jejl generator je

palt) = 27— 1),

Claytonova kopula

’ I-l--'“-tl"..‘"l

0.8t

0.6F

0.4F

0.2F

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Obrazek 9: 3 000 nahodnych vybéri z Claytonovy kopuly s parametrem o = 5

Pro a — 0 prechazi Claytonova kopula na nezavislostni kopulu a pro a — oo
prechdzi na komonoténni kopulu (minimélni). Mazeme ji tedy povazovat za zé-
vislostni strukturu, kterd predstavuje interpolaci mezi nezavislosti a perfektni
pozitivni zavislosti. Silu této zévislosti pak méfi parametr « (viz tabulka 3).

Poté specidlné pro o = —1 se jedné o kontramonoténni kopulu (maximélni).
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Naopak v pripadé o < 0 Claytonova kopula neprojevuje zavislost ani v dolnich
zapornych koncich.
Vztah mezi Kendallovym koeficientem a parametrem « Claytonovy kopuly je

dén vzorcem

a+2

GUMBELOVA KOPULA

Gumbelova kopula je asymetrickou Archimédovskou kopuli projevujici vétsi
zavislost v hornich kladngch koncich nez v dolnich zdpornych koncich (obré-
zek 10), kde koeficient horni koncové zéavislosti je Ay = 2—24. Ve dvourozmérném

pripadé je definovana jako

Colur, uz) = exp {— [(=Inu)® + (—In U2)°é]i}

a jeji generator je
palt) = (~Int)"

Pro o = 1 pfechazi Gumbelova kopula na nezavislostni kopulu a pro a — oo
prechdzi na komonoténni kopulu (minimélni). MaZzeme ji tedy povazovat za zé-
vislostni strukturu, kterd predstavuje interpolaci mezi nezavislosti a perfektni
pozitivni zavislosti. Silu této zavislosti opét méfi parametr « (viz tabulka 3).

Vztah mezi Kendallovym koeficientem a parametrem o Gumbelovy kopuly je

dén vzorcem

FRANKOVA KOPULA
Frankova kopula na rozdil od predchozich dvou typt kopuli predstavuje sy-
metrickou Archimédovskou kopulu (obrazek 11). Ve dvourozmérném ptipadé je

definovana jako

Colur, us) = —; In (1 + (7™ — 1) (e = 1)>
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Gumbelova kopula

0.8¢

0.6F

0.4k

0.2F

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Obrazek 10: 3 000 ndhodnych vybért z Gumbelovy kopuly s parametrem o = 5

a jeji generator je
et —1
Yo(t) = —1In P
Pro o — oo prechédzi Frankova kopula na komonoténni kopulu (minimalni)
a pro a — —oo prechdzi na kontramonoténni kopulu (maximélni). Tato kopula
neprojevuje zavislost ani v hornich ani v dolnich koncich.
Vztah mezi Kendallovym koeficientem a parametrem o« Frankovy kopuly je

dan vzorcem

4(D;(a) — 1)

Y

T=1+
o

kde D;(«) je tzv. Debye funkce, kterd je definovana

koo tF
Dk(()é) = J/o of — 1dt
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Frankova kopula

Obrazek 11: 3 000 ndhodnych vybért z Frankovy kopuly s parametrem o = 10

Necht X, X5 jsou rizikové faktory, které maji distribu¢ni funkce Fi,Fs, poté
postup pii simulaci Monte Carlo s vyuzitim Archimédovskych kopuli podle [7]

probiha nasledovné:

e Nejdrive se vygeneruji hodnoty Uy, Us, které predstavuji nezavisla ndhodna

¢isla z rovnomérného rozdéleni pravdépodobnosti na intervalu (0, 1).
e V dalsim kroku se polozi X, = Fy '(Uy).
e Nakonec se X, spocita jako feSeni

o'W (p(F1(X1)) + p(F(X2)))

Uy = F5(Xo| X1) = e W (p(F1(X1))

~—

Symbol ¢~ ') znaéi prvni derivaci inverzni funkce generatoru .

Pokud mame software, ktery je schopen generovat hodnoty kopuli, jako napt.

Matlab, tak se nam postup zjednodusi. Nejdiive zadefinujeme piislusna roz-
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déleni pravdépodobnosti rizikovych faktori X;, X,. Dale pomoci ptikazu copu-
larnd vygenerujeme hodnoty z dané tfidy Archimédovskych kopuli, které predsta-
vuji sparované dvojice (Ui, Uya), ..., (Un1, Unz). Nakonec si spocitdme hodnoty
(F7 ' (Un), F5 N (Uh2)), - (BT (Una), F5 '(Un2)), které jiz vstupuji do jednotli-

vych scénait.

2.2. Obalkova metoda

Obéalkova metoda, jejiz nazev pochazi z anglického Envelope method, nabizi
celkem znacnou flexibilitu pfi modelovani zévislosti. Ve srovnani s poradovou ko-
relaci ndm jasné definuje kauzalni smér. Princip této metody spociva v tom, ze
nezavisla ndhodnéa velic¢ina (rizikovy faktor) X statisticky urcuje zavislou ndhod-
nou veli¢inu (rizikovy faktor) Y, pfi¢emz zavislost mezi veli¢inami X a Y miize
nabyvat riznych podob. Jeji nevyhodou je dle [10], Ze vyZaduje mnohem vétsi
usili nez poradové korelace, a proto se pouziva pouze tam, kde ma zavislostni
vztah vyznamny vliv na kone¢ny vysledek modelu. Pro zpracovani této ¢asti byla
vyuzita literatura [4], [5] a [L0].

Pokud mame k dispozici data, tak v pripadé obalkové metody je nejjedno-
dussi nejdrive vykresleni vSech téchto dostupnych dat do bodového grafu. Diky
tomu ziskame predstavu o formé zavislosti v téchto datech. V bodovém grafu se
nezavisle proménna vykresluje na osu x, zatimco zavisle proménna se vykresluje
na osu y. Posléze ma teprve smysl zabyvat se otazkou, jak danou zavislost co nej-
lépe namodelovat. Velmi diilezité je uvédomit si, ze se nejedna o funkéni zavislost,
jelikoz data nelezi pfimo na pfimce, ale jedna se o stochastickou (pravdépodob-

nostni) zavislost.

2.2.1. Odvozeni parametru rozdéleni pravdépodobnosti rizikového fak-

toru Y na zakladé realizace rizikového faktoru X

Nejdrive si ur¢ime rozdéleni pravdépodobnosti rizikového faktoru X a zaroven
uréime, jak z hodnoty z rizikového faktoru X vypocitame parametry pravdépo-

dobnostniho rozdéleni rizikového faktoru Y. Postup si ukdzeme na dvou pfipa-

39



Y je modelovano jako Ro(aX+b, cX+d)

Zavisle proménna ¥

y=ax+b

A Nezavisle proména X B

Obrazek 12: Pouziti rovnomérného rozdéleni pii modelovani zavislosti mezi rizi-
kovymi faktory X a Y

dech.

Nejjednodussi situaci mtze byt pripad, kdy hodnoty rizikového faktoru X
pochazejici z rovnomérného rozdéleni s parametry A, B statisticky definuji para-
metry ax + b, cx + d rovnomérného rozdéleni rizikového faktoru Y.

Na obrazku 12 mame znazornénou situaci modelovani zavislosti mezi riziko-

vymi faktory X a Y, a to pomoci rovnomérného rozdéleni.
Postup pri simulaci je nasledujici:

e Nejdrive vykreslime data do bodového grafu, abychom vidéli, jak jsou roz-

loZena.

e Poté se budeme snazit tato data ,obalit“ pomoci piimky shora a zdola,
tzn. ur¢ime odhadem minimalni pfimku popsanou rovnici y = ax + b a ma-

ximalni pfimku popsanou rovnici y = cx + d (viz obrazek 12).

e Nyni si vygenerujeme hodnoty rizikového faktoru X z rovnomeérného roz-

déleni pravdépodobnosti s parametry A a B.
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e Nakonec tyto vygenerované hodnoty dosadime do rovnic pfimek, ¢imz zis-
kame parametry pro modelovani zavislého rizikového faktoru Y, ktery bu-
deme modelovat pomoci rovnomérného rozdéleni pravdépodobnosti, avsak

nyni s parametry ax + b a cx + d.

Dalsi moznosti pro modelovani pravdépodobnostniho rozdéleni rizikovych fak-
torid je vyuziti trojihelnikového rozdéleni. Trojihelnikové rozdéleni ma v grafic-
kém zobrazeni hustoty pravdépodobnosti tvar trojuhelnika se tfemi parametry
reprezentujici nejpravdépodobnéjsi hodnotou ¢, kterd predstavuje vrchol troj-
thelnika a dale dolni mezi a a horni mezi b, kde pro hodnoty a,b, c plati, ze

a < ¢ < b. Nemtze vSak nastat pripad, kdy jsou si vSechny tii parametry rovny.

a c b

X
Obréazek 13: Hustota trojuhelnikového rozdéleni (obrazek je prevzaty z [13])
Funkce hustoty je ve tvaru (viz [10]):
0 T < a,

41



Nyni jiz potfebujeme kromé minimalni a maximalni k¥ivky obalujici data také
kiivku, ktera odpovida vzdy nejpravdépodobnéjsi hodnoté zavisle proménné pro
kazdou hodnotu nezavisle proménné (obrazek 14). Je rozumné odhadnout tuto
kiivku tak, aby prochézela mistem nejvétsi hustoty dat. Alternativné mizeme
také pro urceni této kiivky pouzit regresni ptimku, kterou prolozime daty. Pos-
ledni moznosti je pak zvolit nepravdépodobnéjsi kiivku na ptli cesty mezi mini-

malni a maximalni kiivkou.

Maximalni kfivka

~ A Nejpravdépodobnéjsi
\ kfivka
o e
hl £
/
/s

Minimalni kfivka

/7 Zavislé|trojuhelnikové
& rozdéleni
A

Zavisle proménna Y

..-""H""-..‘_
- —

-

- e - . = -
L - Nezavislé trojuhelnikové ~ = =~
- rozdéleni - -

Nezavisle proména X

Obréazek 14: Pouziti trojuhelnikového rozdéleni pii modelovani zavislosti mezi
rizikovymi faktory X a Y

Postup pri simulaci je stejny jako v pripadé rovnomérného rozdéleni, avsak
s tou vyjimkou, ze nyni mame k dispozici 3 rovnice pfimek a nezavisly a zavisly

rizikovy faktor modelujeme pomoci trojihelnikového rozdéleni.

2.2.2. Modelovani zavislosti mezi rizikovymi faktory X a Y pomoci

regresni analyzy
Nejjednodussim pripadem je situace, kdy mtzeme zavislost mezi rizikovymi
faktory vyjadrit pomoci regresni pfimky. Pro odhad neznamych parametri této
funkce se vyuziva metoda nejmensich ¢tvercti, kterd minimalizuje soucet ¢tverci
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odchylek mezi pozorovanymi hodnotami a odhadnutymi hodnotami ziskanymi
dosazenim do regresni piimky. Pokud tedy mame k dispozici historickd data,
muzeme jimi prolozit regresni pfimku, pro niz zjistime rovnici, ktera je ve tvaru
y = ar + b a standardni chybu odhadu této rovnice o? (obrazek 15). Para-
metr o2 piedstavuje standardni odchylku kaZdého bodu od regresni pfimky. Me-
toda nejmensich ¢tverct pritom predpoklada, ze tato chyba pochéazi z normalniho

rozdéleni. Disledkem toho miizeme zavisle proménnou Y modelovat jako

Y ~ N(aX +b,0?).

Vyuziti regresni analyzy

Regresni kfivka:y=ax+b
o © Standardni chyba odhadu y: 62

A

. . fy s
» Zavislé normalni

Zavisle proménna Y
-~
ra
!
l o
!
-
o ©®
®
0
[
o
0
0
[
e @
0
L X
®
®

- rozdéleni
Ve
/7 - ®
/ _ - - - -
’ - = = Nezavislé trojuhelnikové -
- . i — -
- rozdéleni - .

Nezavisle proména X

Obrazek 15: Modelovani zavislosti mezi rizikovymi faktory X a Y v linedrnim
pripadé

Jak jsme si jiz zminili, existuje velké mnozstvi moznosti, jak mtzeme pomoci
rizikového faktoru X definovat parametry rizikového faktoru Y. Dalsi situaci
muze byt, kdy zavislost mezi rizikovymi faktory X a Y neni obecné linearni.
Nyni je potfeba najit nejlepsi nelinedrni kiivku, kterd odpovidéd datim (napf.

logaritmicka viz obrazek 16).
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Y = N(alnX + b, 0?)

y=alnx+b

Zavisle proménna Y

Nezavisle proména X

Obréazek 16: Modelovani zavislosti mezi rizikovymi faktory X a Y v nelinedrnim
pripadé
Obecny postup pfi simulaci v pripadé vyuZiti regresni analyzy pro

linearni i nelinearni pripad:

e Nejdiive si historickd data prolozime vhodnou regresni kiivkou (data zpra-
vidla nikdy nelezi pfimo na kfivce, nejedna se tedy o funkéni vztah, ale jsou

kolem kiivky rtizné rozprostiena).

e Poté definujeme, podle jakého rozdéleni pravdépodobnosti budeme mode-
lovat nezavisle proménnou X (napf. pomoci trojihelnikového rozdéleni ¢i

jinak).

e Nisledné vygenerované hodnoty X mitizeme dosadit do regresni kiivky (obréa-

zek 15) a diky tomu ziskdme hodnoty Y.

e K témto odhadim je vSak nutné jesté pric¢ist chybu regrese, ktera ve vétsine
pripadt nabyva hodnot z normalniho rozdéleni pravdépodobnosti s nulo-
vou stfedni hodnotou a smérodatnou odchylkou rovnou smérodatné chybé

z regresniho odhadu. Vzhledem k tomu bude proces modelovani realné;jsi.
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2.3. Alternativni pristupy k modelovani zavislosti

Nyni si jesté strucné predstavime dva alternativni pristupy popsané v [4],
pomoci kterych muzeme modelovat zavislost mezi rizikovymi faktory. Mezi tyto
pristupy patii zdvislost definovand pomoci vyhleddvacich tabulek a zdavislost defi-

novand pomoci logickych podminek.

2.3.1. Zavislost definovana pomoci vyhledavacich tabulek

Nézev vyhledavaci tabulky pochazi z angl. look-up tables a je pfimo odvozen
z funkce v MS Excel, ktera se pii tomto postupu vyuziva. Tento zpisob modelo-
vani je vhodné aplikovat zejména v situacich, kdy néjaky dalsi vnéjsi faktor rizika
ma vyznamny simultanni vliv na ptvodni faktory rizika daného modelu. Tento
vnéjsi rizikovy faktor je generovan nezavisle a z jeho hodnoty se nasledné odvodi
parametry rozdéleni pravdépodobnosti na ném zavislych rizikovych faktorii.

Prikladem tohoto problému mtze byt situace, kdy se snazime simulovat dobu,
ktera je potfebna k vystavéni urcitého objektu. Vystavba daného objektu predsta-
vuje proces slozeny z nékolika fazi. Na celkovy odhad doby projektu ma vsak
podstatny vliv faktor pocasi, ktery musime vzit v potaz. Faktor pocasi totiz
ovlivituje odhady trvani jednotlivych fazi a na jeho zdkladé je nutné ptivodni

odhady jednotlivych rizikovych faktorii jesté upravit (vice viz [4]).

2.3.2. Zavislost definovana pomoci logickych podminek

Zavislost 1ze definovat také pomoci riznych (logickych) podminek jako napt.
,a, ,nebo“ | Jestlize,... ,pak® atp. Ty potom mohou vést ke zméné vlastnosti
puvodnich pravdépodobnostnich rozdéleni faktort rizika.

Jako priklad této problematiky muzeme uvést situaci, kdy urcita udalost muze
mit za nasledek vyrazné snizeni vynosu jinak nezavislych projekti. Tento priklad

je podrobnéji zpracovan v [1].
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3. Ilustracni priklady

V této casti diplomové prace si nejprve predstavime ilustrac¢ni priklad tykajici
se modelovani expertné stanovené korelace a nasledné pak priklad na modelovani
korelace odhadnuté z dat. Pro modelovani téchto korelaci vyuzijeme pristupu po-
moci kopuli popsaného v podkapitole 2.1.2. Poté si ukdzeme ptiklady, kde pro
modelovani zavislosti vyuzijeme obalkovou metodu. Vzdy si uvedeme strucné za-
dani prikladu, na jehoz zakladé si predvedeme konstrukci modelu a modelovani
zavislosti mezi rizikovymi faktory. Ke zpracovani jednotlivych ptikladd byly vy-

uzity softwary MS Excel a Matlab.

3.1. Priklad vyuzivajici kopuli pro modelovani expertné
stanovené korelace

Zadéni tohoto piikladu bylo prevzato z literatury [4].

Nasim tkolem je analyzovat riziko investi¢niho projektu pomoci metody si-
mulace Monte Carlo. Cilem investi¢niho projektu je vyroba nového produktu,
jehoz roc¢ni zisk pred zdanénim (vysledek hospodafeni) je ovlivnén celkem Sesti
faktory rizika. Kazdy z rizikovych faktori je zatizen urcitou nejistotou, vzhledem
k tomu byly pro kazdy tento rizikovy faktor zpracovany tii scénafe. Scénar nej-
pravdépodobnéjsi vychazejici z predpokladanych hodnot jednotlivych rizikovych
faktorti, scénar optimisticky (v pfipadé znaéné priznivého vyvoje rizikového fak-
toru) a nakonec scénaf pesimisticky (v pfipadé zna¢né neptiznivého vyvoje riziko-
vého faktoru). Odhadované hodnoty téchto rizikovych faktoru shrnuje nasledujici

tabulka.

. . Scénar
Faktor rizika Jednotka pesimisticky | nejpravdépod. | optimisticky
1. Prodej (P) tis. ks/rok 75 100 120
2. Prodejni cena (c) euro/ks 135 150 160
3. Ménovy kurz (m) K¢é/euro 24 27 29
4. Mérné spotieba materidlu (s)| kg/ks 62 60 58
5. Kupni cena materidlu (k) Kc/kg 46 40 36
6. Fixni ndklady (FN) mil. Ké&/rok 85 75 70

Tabulka 4: Hodnoty rizikovych faktort
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Veskeré vypocty k tomuto ptikladu jsou uvedeny v prilozenych souborech
Priklad1_korelace.xlsz, priklad1_neg_korelace.m a histogram_zisky.m.

Jako vystupni neboli kriteridlni veli¢ina v tomto modelu bude vystupovat
ro¢ni zisk pfed zdanénim. Vstupni veli¢iny, tedy rizikové faktory, které ovliviu-
ji nasi vystupni proménnou, jsou prodej, prodejni cena, ménovy kurz, mérna
spotieba materialu, kupni cena materialu a fixni naklady.

Jelikoz je nasi zvolenou vystupni veli¢inou roc¢ni zisk pred zdanénim, bude
nas matematicky model dan jednoduchym vztahem jako rozdil trzeb a nékladi.

Vzorec je tedy ve tvaru:

Z=T—-N =
=P-c-m—(P-s-k+ FN).

Nyni jsme schopni na zakladé tohoto vztahu snadno zpracovat priklad v soft-
waru MS Excel, ktery ndm vypocita v zavislosti na Sesti ovliviiujicich rizikovych
faktorech pozadovany roc¢ni zisk pfed zdanénim z vyroby nového produktu.

Pro modelovani pravdépodobnostniho rozdéleni jednotlivych rizikovych fak-
tord jsme pouzili trojuhelnikové rozdéleni, které predstavuje jedno z nejpouzi-
vanéjsich rozdéleni pravdépodobnosti pro modelovani expertnich odhadi. Troj-
thelnikové rozdéleni jsme si jiz predstavili v ¢asti 2.2.1 a v naSem piipadé tedy
dolni mez (parametr a) reprezentuje pesimisticky odhad hodnoty rizikového fak-
toru, horni mez (parametr b) reprezentuje optimisticky odhad hodnoty rizikového
faktoru a nejpravdépodobnéjsi hodnotu (parametr ¢) tvoii nejpravdépodobné;jsi
odhad rizikového faktoru.

Néasledné se dostavame ke kroku simulace, kde je nutné stanovit statistickou
zévislost jednotlivych rizikovych faktorti. Pro srovnani budeme uvazovat nejdtive
simula¢ni model, ve kterém budeme ignorovat zavislost mezi jednotlivymi riziko-
vymi faktory. Poté do modelu zahrneme zavislost mezi objemem prodejt a pro-
dejni cenou. Jelikoz pri zvyseni prodejni ceny poklesne objem prodejti a naopak
pri snizeni prodejni ceny vzroste objem prodeji, tak byla mezi témito riziko-
vymi faktory expertné stanovena silnd negativni korelace (p = —0,8). Postup

v softwaru Matlab je nasledujici:
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e nejdiive si pomoci piikazu makedist( Triangular’,a,c,b) zadefinujeme troj-

thelnikové rozdéleni pro faktory objem prodeji a prodejni cena,

poté pomoci

ptikazu copularnd(’Gaussian’,rho,n) vygenerujeme zkorelo-

vané hodnoty z Gaussovy kopuly s negativni korelaci rho = —0, 8,

nakonec pomoci ptikazu icdf vypocitame odpovidajici dvojice hodnot z da-

nych dvou rozdéleni pravdépodobnosti.

Pro nazornost si nasledné mizeme hodnoty vykreslit do grafu, ktery vidime

na obrazku 17.
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Obrazek 17: Vygenerované pary objemu prodeji a prodejni ceny z Gaussovy

kopuly

V nasem modelu jsme si pocet iteraci n zvolili 10 000. Vystupem simulace jsou
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nasimulovana data x1,. .., 19000, na jejichz zakladé usuzujeme o rozdéleni prav-
dépodobnosti zisku pfed zdanénim a také z nich konstruujeme odhady ¢iselnych
charakteristik, které nam pomahaji analyzovat a srovnavat vysledky simulace.

Vysledky naseho modelovani zachycuji histogramy zisk® na obrazku 18, kde
dochézi ke srovnani histogram, a to v pripadé neuvazovani zavislosti a v pripadé
zahrnuti zavislosti do modelu.

NeuvaZovani zavislosti
600 | -

400
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-20 0 20 40 &0 80 100 120 140 160 180

Zahrnuti zavislosti do modelu

600 +

400 -

200 F
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Obrazek 18: Porovnani histogramt ziski pfi neuvazovani zavislosti a zahrnuti
zévislosti do modelu (p = —0, 8).

Nyni vidime, Ze korelace v tomto piipadé ptisobi jako zajistovaci prvek (pii
nizsi cené muzeme ocekavat vyssi prodeje a naopak). Pfi zahrnuti nenulové ko-
relace do modelu se nam tedy snizuje variabilita. To je patrné z obrazku 18, kde
muzeme vidét, ze rozdéleni pravdépodobnosti zisku pred zdanénim s uvazovanou
korelaci klesa k nule vyrazné rychleji nez rozdéleni pravdépodobnosti zisku pred
zdanénim bez zahrnuti korelace (nulova korelace). Zajimavy je i dopad negativni
korelace na moznost ztraty. Na obrazku 18 mizeme pozorovat, ze v pripadé uva-
zovani negativni korelace mezi rizikovymi faktory klesne pravdépodobnost ztraty

na nulu. Pro srovnani jsou v tabulce 5 uvedeny ¢iselné charakteristiky polohy
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a variability zisku pred zdanénim pii neuvazovani a uvazovani korelace. Je zde
patrné, ze pokud zahrneme korelaci do modelu, tak se hodnoty charakteristik

variability (napf. rozptyl, smérodatna odchylka) snizi.

’ Ciselné charakteristiky \ NeuwvaZovdni zavislosti \ UvaZovani zavislosti ‘
Primeér 72,766 71,414
Median 71,802 71,640
0,05-kvantil 27,920 35,442
0,95-kvantil 119,733 107,379
Rozptyl 774,000 474,297
Smérodatna odchylka 27,821 21,778
Primérna absolutni odchylka 22,415 17,518
Varia¢ni koeficient 0,382 0,305

Tabulka 5: Srovnani ¢iselnych charakteristik ziskt

3.2. Piiklad vyuzivajici kopuli pro modelovani korelace od-
hadnuté z dat

Nyni budeme ilustrovat zavislost v podobé pozitivni korelace na piikladu
modelovani hodnot ménovych kurzi. Situace oproti predchozimu prikladu bude
v tomto pripadé jina. V této chvili totiz budeme mit k dispozici historicka data,
ze kterych budeme vychazet. Zadani tohoto prikladu bylo prevzato z literatury
[4]-

Ukolem je analyzovani rizikové pozice, kterd plyne ze dvou cizoménovich
pohledavek denominovanych v americkych dolarech (USD) a britskych librach
(GBP). V této situaci budeme mit pohledavky 200 000 USD a 100 000 GBP
splatné za jeden mésic. Uhradu pohledévek vSak budeme konvertovat na ceské
koruny (CZK). Na zékladé toho ndm vznika problém, jak odhadnout rozdéleni
pravdépodobnosti hodnot pohledavek v CZK.

V prilozenych souborech Priklad2_korelace.zlsz, zavislost_kopule.m, norma-
lita.m, extreme_value.m a histogram_pohledavky.m jsou k dispozici veskeré vy-

pocty k tomuto prikladu.
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3.2.1. Vytvoreni matematického modelu

Nejprve za¢neme s odhadem moznych hodnot devizovych kurzi CZK/USD
a CZK/GBP, které predstavuji rizikové faktory. Pro ziskani téchto hodnot jsme
vyuzili databézi Ceské narodni banky, ze které jsme ziskali hodnoty devizovych
kurzi vzdy na konci mésice. V disledku toho, ze se jedna o modelovani pouze
v ramci intervalu jednoho meésice, tak se zamérime jen na mozné zmény kurzi
od aktuélnich hodnot. Nejdiive tedy vypocitame mési¢ni zmény podle vzorce
(viz [1]):
ki ki
kioa

T

kde 7; jsou zmény devizového kurzu a k; jsou hodnoty kurzii na konci jednotlivych

mésicii.? Tyto mési¢ni zmény lze najit v souboru Priklad2_korelace.zlst.

Pofadi Procentuilni zména
CZK/USD | CZK/GBP

1 -1,14 % 0,06 %

2,31 % 1,73 %

3 2,75 % -1,16 %

30 2,15 % 2,34 %

Tabulka 6: Historické mési¢ni zmény devizovych kurzit CZK/USD a CZK/GBP

Na zakladé takto spocitanych historickych zmén mtzeme sestavit matema-
ticky model, ktery vyuzijeme pro odhad hodnot kurzt v mésici, kdy jsou pohle-
davky splatné. Pti vypoctu téchto odhadi budeme vychazet z aktualnich hodnot
devizovych kurz koysp a kocgpp, které budeme upravovat o moznou zménu
kurzu. Vypocet hodnot kurzi, které budou platné za jeden mésic (v dobé splat-

nosti pohledéavky), jsou pak nasledujici:
kivsp = kousp - (1+1), (4)

kiaep = kocep - (1 + 9), (5)

2 Pavodné jsme chtéli uvazovat 36 hodnot, avSak poslednich 6 hodnot (viz soubor

Priklad2_korelace.zlsz) bylo ovlivnéno referendem o brexitu, proto jsme vzali v potaz pouze
30 hodnot.
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kde r, s jsou zmeny kurzu vygenerované z prislusného rozdéleni pravdépodobnosti.
Néasledné pak miizeme vypocitat hodnotu pohleddvek v dobé splatnosti jiz

v Ceskych korunéch:

p1,czx = 200000 - k1 rsp, (6)
p2,ozix = 100000 - k1 gpp- (7)

Celkovou pohledavku v c¢eskych korunach v dobé splatnosti jiz jednoduse vy-
pocitame jako:

Prozk +P2.0ZK-

3.2.2. Urcéeni marginalnich rozdéleni rizikovych faktoru

Pro modelovani rozdéleni pravdépodobnosti rizikovych faktori v pripadé zmé-
ny devizového kurzu CZK/USD nédm na zékladé analyzy dat vyslo, Zze muzeme
pouzit norméalni rozdéleni. K ovéfeni normality lze vyuzit hned nékolik néastroji.
Prvnim z nich mohou byt grafické nastroje, které ndm umoznuji vizualni porovna-
ni dat s pravdépodobnostnim rozdélenim. V nasem piipadé jsme vyuzili porovnani
distribu¢ni funkce teoretického rozdéleni s empirickou distribuc¢ni funkci. V soft-
waru Matlab mtzeme pro toto ovéfeni vyuzit prikaz dfittool, ktery nam otevie
specialni prostiedi pro fitovani. Na obrazku 19 je zfejmé, Ze data odpovidaji nor-
malnimu rozdéleni.

Naopak v ptipadé zmény devizového kurzu CZK/GBP jsme jiz normalni roz-
déleni uvazovat nemohli, jelikoz na obrazku 20 vidime, ze data neodpovidaji nor-
malnimu rozdéleni. Na zakladé toho jsme proto zvolili rozdéleni extreme value,
které datim jiz dobfe odpovida (obrazek 21).

Rozdéleni extreme value je podle [8] definovano funkci hustoty

—lx S P e
f(x)ﬁep< - ep( 5)),/»0.

Dalsi moznosti, jak ovérit normalitu, jsou testy dobré shody. Mezi né miizeme
napfiklad zaradit Kolmogorov-Smirnovtv test, Anderson-Darlingtiv test ¢i Pear-

sontiv x? test. Pro podrobnéjsi informace odkazuji na literaturu [1], [5], [10].
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Pfi testovani normality zmény devizového kurzu CZK /USD v softwaru Matlab
pomoci téchto tii testdi na hladiné vyznamnosti a = 0,05 nam vyslo, Ze pouze
Kolmogorov-Smirnoviuv test hypotézu zamita. I pres zamitnuti hypotézy u to-
hoto testu jsme se rozhodli vyuzit pro modelovani normalni rozdéleni, jelikoz
na zakladé grafického porovnani empirické distribucéni funkce s distribu¢ni funkeci
normalniho rozdéleni data hezky odpovidala. Pii testovani normality zmény de-
vizového kurzu CZK/GBP nam opét pouze Kolmogorov-Smirnoviv test hypo-
tézu zamitl. Nyni vSak jesté musime vzit u dalsich testd v tivahu p-hodnotu,
ktera predstavuje nejmensi hladinu, pti které bychom jesté hypotézu zamitli.
U Anderson-Darlingova testu totiz vysla 0, 0608 a pfi porovnani s hladinou testu
a = 0,05 je tato hodnota hrani¢ni. Proto jsme zvazili jind rozdéleni, ktera by
lépe odpovidala témto dattim. Na zakladné grafického porovnani jsme tedy zvo-
lili pro modelovani zmény devizového kurzu CZK/GBP rozdéleni extreme value,
které jsme testovali opét pomoci Anderson-Darlingova testu. Tento test hypotézu

nezamitl a p-hodnota vysla 0, 6272.

usd_zmeny data
normal fit

Cumulative probability

-0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06
Data

Obrazek 19: Graf distribuc¢ni funkce normélniho rozdéleni s empirickou distribucéni
funkei pro zménu kurzu CZK/USD
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Obrazek 20: Graf distribu¢ni funkce norméalniho rozdéleni s empirickou distribuéni
funkei pro zménu kurzu CZK/GBP
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Obrazek 21: Graf distribuc¢ni funkce rozdéleni extreme value s empirickou distri-
buéni funkci pro zménu kurzu CZK/GBP
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3.2.3. Stanoveni statistické zavislosti

Nyni pfichazi na fadu krok simulace, ve kterém je nutné stanovit statistickou
zavislost mezi rizikovymi faktory. Opét budeme pro srovnani uvazovat nejdiive
simula¢ni model, ve kterém budeme zavislost mezi rizikovymi faktory ignoro-
vat, a nasledné vytvorime model, do kterého zahrneme zavislost mezi zménami
devizovych kurzti. V této situaci, jelikoz mame k dispozici historicka data, je
nutné spocitat korelacni koeficient mezi jednotlivymi zménami devizovych kurzi.
Korela¢ni koeficient ndm bude slouzit pro modelovani zavislosti a vypocteme ho
pomoci funkce CORREL v softwaru MS Excel. Hodnota tohoto koeficientu nam
vysla 0, 602, coz svédéi o pozitivni korelaci. K tomu, aby si ¢lovék udélal predstavu
o zavislosti mezi historickymi daty zmén devizovych kurzi, jsme vytvorili bodovy

graf 22.

Bodovy graf zmén devizovych kurzi
5,00%

4,00% °
3,00%
2,00% o

1,00% °
° ¢ °
0,00% ® o %o

-1,00% ® -
-2,00% e
-3,00%
-4,00% e ®
-5,00%

-6,00% -4,00% -2,00% 0,00% 2,00% 4,00% 6,00% 800% 10,00%

Obrazek 22: Zmény devizovych kurzi CZK/USD a CZK/GBP
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Pro vygenerovani dat s pozitivni korelaci pomoci Gaussovy a Gumbelovy

kopuly v softwaru Matlab postupujeme takto:

e nejdiive si pomoci piikazu makedist(’Normal’,mu,sigma) zadefinujeme nor-
malni rozdéleni pro zménu devizového kurzu CZK/USD, kde se parametry
mu a sigma uréi s vyuzitim prikazu normfit a nasledné si pomoci piikazu
makedist(’Extreme value’,;mu,sigma) zadefinujeme rozdéleni extreme value
pro zménu devizového kurzu CZK/GBP, kde se parametry mu a sigma urci

s vyuzitim prikazu evfit,

e poté pomoci piikazu copularnd(’Gaussian’,[1 0.602; 0.602 1],n) vygeneru-

jeme zkorelované hodnoty z Gaussovy kopuly,

e také pro srovnani pouzijeme Gumbelovu kopulu, kdy je potfeba nejdrive vy-
pocitat z dat Kendalluv korelacni koeficient jako corr(z,y, Type’,’Kendall’),
ktery slouzi pro vypocet parametru «, tento parametr se vypocita pomoci
ptikazu copulaparam(’Gumbel’,rho), kde rho predstavuje vypoéteny Ken-
dalltiv korelac¢ni koeficient, poté mizeme vygenerovat zkorelované hodnoty

z této kopuly jako copularnd(’Gumbel’,alpha,n),

e nakonec pomoci prikazu icdf vypocitame odpovidajici dvojice hodnot z da-

nych dvou rozdéleni pravdépodobnosti.

Opét si pro lepsi predstavu mizeme hodnoty vykreslit do grafii spolecné s his-
torickymi zménami devizovych kurzt, které vidime na obrazku 23. Mizeme zde
vidét srovnani modeli, kdy nejprve neuvazujeme zavislost mezi zménami devi-
zovych kurzil a poté zahrneme zavislost mezi témito rizikovymi faktory ve formé
pozitivni korelace.

Stejné jako v predchozim ptikladu jsme si pocet iteraci n zvolili 10 000.
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Obrazek 23: Vygenerované pary zmén devizovych kurzi dle jednotlivych pfistupi
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3.2.4. Vysledky modelu

Histogramy celkovych pohledavek jsou znazornény na obrazku 24, kde mtizeme
vidét srovnani histogramt pfi neuvazovani zavislosti a pri zahrnuti zavislosti
do modelu s vyuzitim Gaussovy a Gumbelovy kopuly. Z tohoto obrazku je patrné,
Ze pri zahrnuti zavislosti do modelu bude rozptyl pohledavek vétsi nez v situaci,

kdybychom zavislost neuvazovali.

Meuvazovani zavislosti

1000 | | . | . . |
500 t 1
D L 1
7.4 7.6 7.8 B B.2 B.4 B.6 B.8 g
%108
Zahrnuti zavislosti do modelu pomoci Gaussovy kopuly
1000 | | . | . . |
500t 1
0
7.4 7.6 7.8 B B.2 B.4 B.6 B.8 9
%108
Zahrnuti zavislosti do modelu pomoci Gumbelovy kopuly
1000 | | . | . . |
500 t 1
0
7.4 8.8 9
% 10%

Obrazek 24: Porovnani histogrami celkové pohledavky pii neuvazovani zavislosti
a zahrnuti zavislosti do modelu
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Tento fakt mtzeme pozorovat i v tabulce 7, kde mame uveden souhrn ¢isel-
nych charakteristik polohy a variability pohledavky pfi neuvazovani a uvazovani
pozitivni korelace pomoci Gaussovy a Gumbelovy kopuly. Co se tyce charakte-
ristik polohy, jako napf. primeéru ¢i medidnu, vidime, Ze se jejich hodnota pftilis
nezmeénila. Naopak u charakteristik variability, jako jsou rozptyl a smérodatna

odchylka, mizeme pozorovat pomérné velky nartst.

Ciselné Neuvazovani Gauss Gumbel
charakteristiky zavislosti
Primér 8 139 823, 85 8 140 743,71 8 138 484,08
Median 8 143 617, 88 8 146 590, 79 8 140 674, 45
0,05-kvantil 7 891 892, 15 7 837079, 58 7 836 479, 82
0,95-kvantil 8 380 100, 04 8 428 211,34 8 431 125, 14
Rozptyl 21 773 895 018 | 32 668 081 720 | 32 630 306 452
Smérodatné odchylka 147 559, 80 180 743, 14 180 638,61
Primérna absolutni odchylka 117 432,75 143 300, 81 144 108, 32
Varia¢ni koeficient 0,0181 0,0222 0,0222

Tabulka 7: Srovnani ¢iselnych charakteristik celkové pohledavky

V literatufe [4] navrhuji autofi J. Hnilica a J. Fotr pro modelovani v tomto
prikladu postup zvany Bootstrap. Tento postup patii mezi neparametrické me-
tody odhadu rozdéleni pravdépodobnosti, kdy nemame k dispozici zadné pred-
poklady o tvaru pravdépodobnostniho rozdéleni.

V ramci Bootstrapu se musi zmény kurzu r v pripadé devizového kurzu
CZK/GBP a s v pfipadé devizového kurzu CZK/USD vybrat ndhodné z da-
nych 30 historickych zmén. Nejdiive je vSak nutné pfi simulaci vygenerovat ¢islo
vybéru tohoto historického pozorovani, k némuz lze vyuzit diskrétni rovnomérné
rozdéleni v ramci hodnot 1 az 30. Nyni staci jen postupné dosadit do vzorci (4),
(5), (6), (7) a na zadkladé takového generovani se ziskd pravdépodobnostni roz-
déleni jednotlivych pohledavek. Tento model se vyznacuje dilezitou vlastnosti,
kterou je zachovani historické zavislosti zmén mezi jednotlivymi kurzy, jelikoz se

bere vzdy cely ménovy par.
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3.3. Priiklad vyuzivajici obalkové metody pro modelovani

zavislosti mezi rizikovymi faktory na zakladé expert-
nich odhadu

Zadéni tohoto pfikladu bylo pfevzato z literatury [1]. Veskeré vypocty jsou
k dispozici v prilozenych souborech obalkova_metoda_urokove_miry.xzlsx a wuro-
kove_mary.m.

Nasim tikolem je s vyuzitim obalkové metody modelovat zavislost mezi bezrizi-
kovymi trokovymi mirami a irokovymi mirami z hypoték. Nejprve potiebujeme
ziskat expertni odhad téchto rizikovych faktorti, feknéme napf. na pristi rok.

Na zakladé porady s experty ziskdvame tabulku hodnot 8.

.. . . , Urokové miry z hypoték
Bezrizikova urokova mira Y yP

minimum | modus | maximum
0% 1,5% 2% 3%
2% 4% 6 % 8%
4% 6 % 9% 11 %

Tabulka 8: Zavislost mezi odhady trokovych mér

Pro bezrizikovou trokovou miru (nezavisly rizikovy faktor) mame dén v ta-
bulce expertni odhad urcujici interval moznych hodnot, kterych tato trokova
mira mize nabyvat. Za nejpravdépodobnéjsi hodnotu se povazuje 2 %. V pfipadé,
kdy bezrizikova trokova mira bude 0 %, tak odhad trokové miry pro hypotéky
(z&visly rizikovy faktor) bude nélezet do intervalu 1,5 % az 3 %, pficemZ nej-
pravdépodobnéjsi hodnota je 2 %. Obdobné pak i pro dalsi hodnoty bezrizikové
urokové miry. V tabulce mame tedy dané scénaie moznych hodnot tirokovych mér
z hypoték v zavislosti na hodnotach bezrizikovych trokovych mér, a to pres opti-
mistické, nejpravdépodobnéjsi a pesimistické hodnoty. Na zakladé toho mizeme
vyuzit pro modelovani zavislosti trojuhelnikové rozdéleni. Nyni je potieba zjistit
odhady parametri rozdéleni arokovych meér z hypoték pro vsechny mozné hod-
noty bezrizikové irokové miry pochéazejici z rozdéleni pravdépodobnosti, které je
definované parametry min = 0 %, mod = 2 % a max = 4 %. To lze jednoduse

provést zakreslenim jednotlivych scénaii z tabulky 8 do soustavy souradnic a na-
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slednym prolozenim téchto krivek funkci polynomu druhého stupné, coz mizeme

vidét na obrazku 25.

Zavislost mezi odhady urokovych mér

12,0%

10,0%
y=-25x2+3x+0,03

® Min
8,0% -

® Modus
y=-12,5x2+2,25x+0,02

» Max

6,0%

y =-6,25x%+1,375x+ 0,015
4,0%

Urokova mira z hypoték

2,0%

0,0%

0% 1% 2% 3% 4% 5%

Bezrizikova Grokova mira
Obrazek 25: Prolozeni scénaifti polynomickou funkei

Néasledny postup v softwaru Matlab je jiz jednoduchy. Zadefinujeme si pomoci
ptikazu makedist(’Triangular’,0,2,4) trojihelnikové rozdéleni s parametry 0, 2
a 4. Poté si v ramci jednoho scénére z tohoto rozdéleni vygenerujeme s vyuzitim
prikazu random hodnotu x bezrizikové irokové miry X, kterou dosadime do kazdé
7 rovnic:

MIN = a12% + asx + as
MODUS = 122 + o + 3
MAX = biz? + byx + by
Timto ziskdme parametry trojihelnikového rozdéleni pro modelovani odhadu
urokovych mér z hypoték, ktery si vygenerujeme opét pomoci prikazu random.

V nasem modelu jsme si zvolili pocet iteraci (scénafti) 10 000.

Vysledek modelovani mizeme vidét na obrazku 26.
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Obrézek 26: Simulovana data

3.4. Priklad vyuZivajici obalkové metody pro modelovani

zavislosti mezi rizikovymi faktory na zakladé historic-
kych dat

V tomto ptikladé budeme uvazovat stejné zadani jako v podkapitole 3.1, tedy
nas bude opét zajimat rocni zisk pfed zdanénim z vyroby nového produktu. Nyni
se vSak budeme snazit zavislost mezi objemem prodejii a prodejni cenou mode-
lovat pomoci obalkové metody s vyuzitim regresni analyzy. Jelikoz vS§ak nemame
k dispozici historicka data, tak si pro jednoduchost v softwaru Matlab vygeneru-
jeme pomoci trojuhelnikového rozdéleni 20 dat, o jejichz analyzu se mtizeme opftit.
Veskeré vypocty lze najit v pfilozenych souborech obalkova_metoda_zisk.xlsx, his-
toricka_data.m, zisk.m a histogram_obalkova_metoda.m.

Nejdiive si vygenerovana data vykreslime do bodového grafu (obrazek 27),

ze kterého vidime, Ze vztah mezi prodejni cenou a objemem prodejt je pfiblizné li-
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nearni. Dale si v softwaru MS Excel vypocitdme hodnoty prvniho a druhého regre-
soru a také hodnotu smérodatné chyby odhadu pomoci funkce LINREGRESE,

které vidime v tabulce 9.

120
115

110

y =-1,5436x+325,74
R?=0,7929

Objem prodeji

135 140 145 150 155 160

Prodejni cena

Obrazek 27: Prodejni cena a objem prodeji

a -1,544
b 325,737
chyba odhadu | 4,697

Tabulka 9: Vysledky regresni analyzy

Nyni si pomoci piikazu makedist(’Triangular’,135,150,160) zadefinujeme troj-
thelnikové rozdéleni s parametry 135, 150 a 160, pomoci kterého budeme mode-
lovat prodejni cenu predstavujici nezavisly rizikovy faktor. Pro ziskani odhadu
objemu prodeji (zavisly rizikovy faktor) jiz stadi vygenerované hodnoty prodejni
ceny dosadit do regresni rovnice a pri¢ist chybu odhadu vygenerovanou pomoci
normalniho rozdéleni s nulovou stiedni hodnotou a smérodatnou odchylkou rov-
nou smérodatné chybé odhadu, tedy N (0; 4,697). Na obrazku 28 mame vykreslené
zavislé hodnoty prodejni ceny a objemu prodeji a na obrazku 29 miizeme vidét

vysledné histogramy ziskii.
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Obrazek 28: Vygenerované pary prodejni ceny a prodeje pomoci obalkové metody

Neuvazovani zavislosti

-20 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Zahrnuti zavislosti do modelu
EDD L T T 1 T T T L L
400 .
200+ g
D 1 1
-20 ] 20 40 &0 80 100 120 140 160 180

Obrazek 29: Porovnani histogrami ziski pfi neuvazovani zavislosti a zahrnuti
zévislosti do modelu
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ZAavér

V tvodu diplomové prace jsme se seznamili s problematikou metody Monte
Carlo. Nejdrive jsme si tuto metodu predstavili a uvedli si néco z jeji historie, poté
jsme si ukazali postup simulace a nakonec jsme si predvedli prednosti a nedostatky
této metody.

Déle jsme se v praci vénovali jednotlivym metodam, pomoci kterych mtzeme
modelovat zavislost mezi rizikovymi faktory v simulaci Monte Carlo. Prvni meto-
dou, kterou jsme si popsali, bylo modelovani zavislosti pomoci korelaci. Ukazali
jsme si, ze se v simula¢nich modelech v pripadé, kdy existuje logicky vztah mezi
dvéma rizikovymi faktory, vyuzivaji dva pristupy. Prvnim z nich bylo vyuziti
Spearmanova koeficientu poradové korelace, se kterym se ¢asto muzeme setkat
v softwarovych produktech. Druhym piistupem bylo modelovani pomoci kopuli,
které predstavuje flexibilnéjsi metodu. Dale jsme si ukézali, Ze pro modelovani
zavislosti mtizeme také vyuzit obalkovou metodu. Jednim z pristupti obalkové
metody bylo odvozeni parametri rozdéleni pravdépodobnosti rizikového faktoru
Y na zakladé realizace rizikového faktoru X. Dalsim predstavenym piistupem
bylo modelovani pomoci regresni analyzy. Nakonec jsme si struéné predstavili
alternativni pristupy k modelovani zavislosti.

Treti ¢ast prace byla zaméfena predevsim na demonstrovani popsanych me-
tod na konkrétnich ptikladech. Nejdiive jsme si ukazali pfiklad na modelovani
expertné stanovené korelace pomoci kopuli, kde jsme analyzovali riziko investic-
niho projektu. Také jsme si predstavili priklad, ktery vyuzival kopuli pro mode-
lovani korelace odhadnuté z dat. Nakonec jsme posledni dva piiklady zameérili
na ilustrovani obalkové metody.

Pti zpracovani diplomové prace jsem ziskala mnoho novych zkusenosti a zna-
losti, a to nejen v problematice modelovani zavislosti mezi rizikovymi faktory.
Diky jejimu vypracovani jsem prohloubila své znalosti matematickych softwart
Matlab a Microsoft Excel a také typografického systému TEX, v némz je tato

prace napsana.
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