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Uvod

Simulace Monte Carlo je statistickd metoda, ktera ma siroké pouziti v mnoha
védnich oborech, mimo jiné i v oblasti analyzy rizika, které se bude tykat ma
bakalarské prace.

Riziko a také nejistota jsou vyznamnymi prvky lidské ¢innosti, a to predevsim
¢innosti podnikatelské. Mnohdy firmy stoji pfed dilezitymi rozhodnutimi, at uz
se jedna o vyvoj novych produkti, zavadéni novych technologii, vstupy na nové
trhy ¢i investiéni projekty, které mohou vyznamné ovlivnit chod firmy. Budouci
vysledky téchto rozhodnuti jsou vSak nejisté a mohou se odklanét od vysledk,
které byly predpokladané nebo planované. Proto je dilezité analyzovat toto riziko
a zhodnotit negativni dopady téchto rizik a nejistot na budouci vysledky projekt.

Dle [2] mtizeme riziko definovat jako moznost (pravdépodobnost) vzniku ztraty,
dale také jako moznost vyskytu udalosti, které by mohly zabranit ¢i ohrozit do-
sazeni cilii jednotlivce ¢i organizace. Riziko miizeme také chapat jako nebezpeci
negativnich odchylek od stanovenych trovni cilti jednotlivce ¢i organizace.

Problematikou rizika se zabyva analyza rizika, jejiz proces rozclenujeme do
dvou fazi. Prvni faze predstavuje identifikaci rizika jakozto jevii, udalosti, fak-
tord, které by mohly mit negativni ¢i pozitivni dopady na vysledky cinnosti
firmy. Cilem identifikace je dosdhnout souboru rizikovych faktortd, které mohou
jakkoliv (negativné i pozitivné) ovliviiovat hospodarské vysledky firmy. Druhd
faze predstavuje stanoveni velikosti rizika, a to z hlediska dopadt vyskytu rizik
na vysledky firemnich ¢innosti, projektt aj. a jejich pravdépodobnosti. Jedna se o
méfeni rizika, jehoz zakladem je stanoveni ¢iselnych charakteristik vétsinou v po-
dobé charakteristik variability. Jednou z hlavnich metod aplikovanych v této fazi
je simulace Monte Carlo, jiz se tato prace vénuje. [2]

Cilem této prace je seznamit ¢tenare s problematikou ¢iselnych charakteristik,
které budeme konstruovat na zakladé dat ziskanjych ze simulace Monte Carlo.
Predevsim se vSak budeme zabyvat vlivem poctu iteraci na presnost odhadu
téchto Ciselnych charakteristik.

V prvni kapitole se budeme vénovat simulaci Monte Carlo. PopiSeme si jeji
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charakter, ukazeme si, jak postupovat pii simulaci a uvedeme si nékteré jeji pred-
nosti a nedostatky. V druhé kapitole se zamétime pfedevsim na popis ¢iselnych
charakteristik a vysvétleni jejich konstrukce z vysledki simulace. Tieti kapitola
bude zamérena na analyzu vlivu poctu iteraci tykajici se presnosti odhadu ¢i-
selnych charakteristik. Ukazeme si zde postupy vypoctu iteraci pro stanoveni
dostatecné presnosti odhadu stfedni hodnoty a parametru p u empirickych kvan-

tila.



1. Simulace Monte Carlo

V této kapitole se seznamime predevsim s metodou simulace Monte Carlo.
Nejdrive si vSak predstavime néco z historie této metody. Poté si popiseme, v ¢em
tato metoda spociva a ukazeme si, jak postupovat pri konstrukci modeli, za-
lozenych na této simulaci. Také si predstavime ukazkovy priklad, na kterém si

vysvétlime postup pii simulaci. Tato kapitola byla napsana s vyuzitim literatury

[1], [2 & [4].

1.1. Historie simulace Monte Carlo

Simulace, které jsou podobné simulacim Monte Carlo, jsou jiz zndmy z pocatk
poc¢tu pravdépodobnosti. AvSak s prvnim opravdovym vyuzitim simulace Monte
Carlo, jakozto vypocetniho postupu, se mizeme setkat az ve ctyricatych letech
20. stoleti. Jejimi zakladateli byli védecti pracovnici Stanislav Ulam a John von
Neumann, ktefi v té dobé pracovali v Los Alamos National Laboratory ve Spoje-
nych statech americkych na vyvoji jaderné zbrané v ramci projektu Mannhattan.
Zkoumali zde chovani neutroni, a zvlasté je zajimalo, jaké mnozstvi neutronti pro-
jde rtiznymi materialy. Tento problém nemohli vyfesit teoreticky ani prakticky,
prestoze disponovali s diilezitymi udaji, jako napi. s pravdépodobnosti srazky ne-
utronu s atomem vodiku nebo kysliku, s mnozstvim energie, kterou ztraci neutron
béhem srazky atd. I pres znalost téchto informaci nemohli najit metodu pro pred-
povéd dalsiho chovani neutronu (pfedpovéd ,historie jeho zivota®). K vysledku
jim dopomohla az simulace Monte Carlo, kdy k modelovani predpovédi ,historie
zivota neutronu® autori vyuzili techniku kola rulety. Metoda Monte Carlo jim
pak pomohla pfedpovédét trajektorii kazdého neutronu.

Bylo jim zndmo, Ze pohlceni neutronu atomem vodiku pfi jejich srazce nastane
prumeérné v jednom pripadu ze sta moznych pripadt. Kazdé roztoceni kola rulety
pak simuluje pohyb neutronu. Jestlize se kolo rulety zastavi na dilku, ktery zna-
zornuje pohlceni neutronu atomem vodiku, znamena to ,konec zivota“ neutronu.
Simulace ,historie zivota“ neutronu se opakuje vzdy tak dlouho, dokud neutron

neni pohlcen nebo dokud se mu nepodafi Gspésné projit celou cestu.
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Simulace Monte Carlo dostala nazev podle slavnych kasin v Monte Carlu,
ponévadz princip simulaci Monte Carlo zahrnuje prvky nahodilosti a opakovani

obdobné jako hry v kasinu.

1.2. Princip simulace Monte Carlo

Mame-li vice vyznamnych faktord rizika, které ovliviiuji vysledky analyzy
rizika objektu (firmy, investi¢nich projektt aj.), mnohdy nelze vzhledem k moz-
nému poc¢tu kombinaci potencialnich stavi vyuzit bézné nastroje rizika jako napf.
kvantitativni scénare, pravdépodobnosti apod. Resenim této situace je vyuziti si-
mulace Monte Carlo. Simulace Monte Carlo spoc¢iva v generovani velkého poctu
scénaru, radove stovek az desetitisicti, a v nasledném propoc¢tu hodnot kvantita-
tivnich kritérii (napft. financénich) pro kazdy scénéf. Vystup simulace je v podobé
grafického zobrazeni rozdéleni pravdépodobnosti téchto kvantitativnich kritérii a
jejich ¢iselnych charakteristik.

Simulace Monte Carlo jsou dnes vyuzivany predevsim v situacich, kdy nemtzeme
pfedem pozadovany vysledek pfimo spocitat (napt. ve formé vzorce), a proto je
potfebné s pomoci vypocetni techniky postup simulovat.

Typickym ptikladem, ktery nam ilustruje postup pii simulaci Monte Carlo,
(aniz bychom nezbytné potiebovali vypocetni techniku), je odhad Ludolfova ¢isla
7. Zakladem tohoto prikladu je nejprve nakresleni ¢tverce o rozméru 1x1 metr,
do kterého vepiSeme kruznici o poloméru 1 metr (obréazek 1).

Néasledné se budeme do ¢tverce ndhodné strefovat napr. oblazky, zrnky ryze
apod. Jestlize bude rovnomérné zasahovana celd oblast ¢tverce, potom pomeér
poctu objekti, které zasahuji ¢ast ¢tverce pod kruznici (oznacime si ji pismenem

q) k celkovému poctu hodt n do Etverce je roven:

2
T
. q T o
lim = = - = —
n—oo r2 4

3

Poté staci pomér poctu zdsahti 4 vyndsobit ¢islem ctyfi a ziskdme tak cislo 7.
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Obsah kruhu =
T X 12

Obrazek 1: Geometricky odhad ¢isla 7 (obrazek je pfevzat z [5])

Tento postup by vsak zabral mnoho ¢asu, a jenom za predpokladu velice vy-
sokého poctu ,hodt“ bychom dostavali pribliznou hodnotu ¢isla 7. Tento priklad

vsak nazorné demonstruje obecny princip simulaci Monte Carlo:

1. Nejprve se vymezi soubor moznych vystupt, ze kterého se nahodné vybira,

tj. pocet objektt zasahujicich ¢tverec (n);

2. Pak dochazi k analyze, tzn., zjistime, jestli se ndhodné vybrany objekt na-

chazi v ¢asti ¢tverce, ktery jsme vymezili kruznici (g);

3. Nakonec dojde k vyhodnoceni vSech ziskanych vysledki, tj. k dosazeni ¢tyt-
nasobku poméru poctu objekti v c¢asti g ¢tverce pod kruznici a celkového
poctu n objektd ve ¢tverci, ¢imz ziskame odhad cisla 7.

1.3. Popis simulace Monte Carlo

Nyni si popiseme jednotlivé kroky, do kterych lze simulaci Monte Carlo roz-
delit.

1. Urceni celkového kontextu finan¢niho modelu, vymezeni cilii, tedy stanoveni

kriteridlnich velicin (vystupt) a déle identifikace faktorid rizika (vstupi).
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Je potiebné si uvédomit, ¢eho mé byt dosazeno, co pomoci modelu chceme
ziskat. Tedy je nutné stanovit si kriterialni veli¢iny, kterymi mohou byt
napri. zisk, ¢ista soucasna hodnota apod. Déle je také potrebné si uvédo-
mit, v jakém prostiedi se budou aktivity pro dosazeni cilti realizovat. Poté
je teprve mozné mluvit o moznych nahodnych vlivech, které mohou poza-
dovany ¢i predpokladany stav ohrozit nebo naopak, které mohou postup

k pozadovanému cili usnadnit. Teprve pak je mozné provést analyzu rizika.

2. Tvorba matematického modelu projektu (objektt analyzy rizika) a zpraco-

vani jeho programu v Microsoft Excelu ¢i jiném matematickém softwaru.

Tvorba matematického modelu predstavuje v podstaté zkonstruovani urci-
tych matematickych vzorct, kdy z jednotlivych rizikovych faktort (vstup-
nich veli¢in) vypoc¢teme hodnotu kvantitativniho kritéria (vystupni veli¢iny).

Na zakladé téchto vzorct poté zpracujeme model napt. v MS Excelu.

Tento model mé, pfi analyze rizika firmy nebo urcitého finan¢niho projektu,
nejcastéji podobu vykazu zisku a ztraty nebo rozvahy penéznich tokt. Také
mize byt ve formé vztaht pro vypocet jednotlivych financ¢nich kritérii ¢i
ukazateli pro hodnoceni firmy nebo investiéniho projektu (napt. ukazatel

rentability, doba névratnosti, ¢ista soucasna hodnota apod.).

3. Vytyceni klicovych faktort rizika.

Klicovymi faktory rizika rozumime ty vstupni veli¢iny modelu, které za-
sadné ovliviiuji nejistotu vystupi simulace ve formé finan¢nich ukazateld ¢i
kritérii. Z toho vyplyva, ze budeme nejistotu téchto faktorid rizika respek-
tovat, a soucasné ostatni vstupni veliciny modelu budeme uvazovat jako
konstanty ve formé jejich bodovych odhad. Mezi klicové faktory rizika
budou predevsim patfit ta rizika, jejichz zmény na vystupy simulace bu-
dou velmi citlivé. Nastrojem pro vybér téchto klicovych faktori miize proto

slouzit analyza citlivosti (viz nap¥. [2]).

4. Stanoveni rozdéleni pravdépodobnosti klicovych faktori rizika.

12



Pokud méame k dispozici historickd data urcitého faktoru (napf. prodeje,
ménového kurzu aj.), lze tato data aproximovat nékterym teoretickym roz-
délenim. Naopak, jestlize nemame historicka data k dispozici, musime vy-
chazet ze znalosti a zkuSenosti expertti z oblasti, kterych se dané faktory

rizika tykaji.
. Stanoveni statistické zavislosti rizikovych faktort.

Hodnoty urcitych rizikovych faktort, které modelujeme, mohou byt na sobé
rtizné zavislé (napf. zévislost mezi poptavkou po uréitém produktu a jeho
prodejni cenou, jelikoz rist prodejni ceny ovlivni pokles poptavky a na-
opak). Pfi simulaci pak nelze generovat nezavisle na sobé tyto hodnoty
faktord, ale je tfeba jejich vétsi ¢i mensi zavislost respektovat, jinak bychom
dostali neptresné vysledky. Rozlisuje dva typy statistické zavislosti faktort

rizika.

e parova zavislost = vzajemna zavislost dvou faktort ve stejném obdobi

(napt. zavislost poptéavky na prodejni cené);

e Casova zavislost = zavislost téhoz faktoru rizika avsak ve dvou caso-
vych obdobich (napf. prodej uréitého nového produktu v roce jeho

nastoupeni na trh ovliviiuje prodej tohoto vyrobku v letech dalsich).

. Vlastni proces simulace s pouzitim pocitacového programu.

Vlastni proces simulace probiha tak, ze pomoci specidlniho softwaru (napf.
Crystal Ball, MS Excel, Matlab) vygenerujeme mozné kombinace hodnot
rizikovych faktori z jejich rozdéleni pravdépodobnosti, tzn., ze vytvorime
ur¢ity scénar a pro kazdy tento scénaf propocteme vystupni hodnotu kri-
téria modelu objektu analyzy rizika. Po dostatecné velkém poctu iteraci

ziskavame vysledky, které mohou byt v podobé:

e grafické - rozdéleni pravdépodobnosti vystupni veli¢iny (finan¢niho kri-

téria),
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e (iselné - Ciselné charakteristiky rizika (prumeér, rozptyl, smérodatna
odchylka, varia¢ni koeficient, Sikmost, Spicatost nebo také pravdépo-

dobnost pfekroceni ¢i nedosazeni pozadované hodnoty kritéria aj.).

1.4. Prednosti a nedostatky simulace Monte Carlo

Simulace Monte Carlo je uzite¢nym néastrojem analyzy rizika, ktera zvysuje
kvalitu vyznamnych rozhodnuti za rizika a nejistoty v rtznych oblastech ma-
nagementu. Pfrednosti simulace Monte Carlo je predevsim to, ze dokaze prinutit
manazery ¢i dalsi subjekty, které analyzuji a hodnoti ur¢ité objekty (firmy, slozky
jejich aktiv, investi¢ni projekty aj.), aby vice pfemysleli a analyzovali tyto objekty
z hlediska jednotlivych rizikovych faktort, jejich nejistot a vzajemnych zavislosti.
Tato schopnost vede tedy manazery k hlubsimu poznéni rizikové stranky objektt
a také predevsim k lépe podlozenému rozhodovani, které se tyka napt. prijeti ¢i
zamitnuti urcitych investi¢nich projekti.

Nedostatkem simulace Monte Carlo je obtiznost, ktera se predevsim tyka sta-
noveni rozdéleni pravdépodobnosti rizikovych faktort a respektovani jejich zavis-
losti. Déale je nevyhodou poskytnuti jen priblizného vysledku, coz budeme v praci
dale zkoumat a snazit se tento nedostatek eliminovat. DalSim nedostatkem je,
ze nejvyznamnéjsi rizikové faktory (tedy nejvice ovliviujici vysledky analyzy ri-
zika), jsou Casto na zakladné hodnoceni soucasnosti a minulosti nepfedvidatelné.
Jelikoz se vychazi pouze ze znamych, v minulosti a pfitomnosti vystupujicich,
faktord rizika a nedochazi k opakované identifikaci rizikovych faktord, mize to
vést pri uplatnéni simulace k tzv. tunelovéemu efektu. To vse pak muze vést ke

kvantifikaci nespravnych rizik, coz predstavuje hlavni riziko simulace.

1.5. Konstrukce modelu reseného problému

Nejdfive si uvedeme zadani ilustrativniho prikladu, na jehoz zakladé si predve-
deme konstrukci modelu a na némz budeme objasniovat problémy popsané v nasle-
dujicich ¢astich prace. Tento piiklad byl pfevzat z literatury [2].

Priklad 1 Ukolem je vypracovat analyzu rizika investi¢ntho projektu s vy-
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uzitim simulace Monte Carlo. Cilem projektu je vyroba nového produktu, jehoz
vysledek hospodafeni pred zdanénim, tedy roc¢ni zisk pred zdanénim, ovliviiuje
celkem Sest rizikovych faktord. Vzhledem k tomu, Ze kazdy z nich je zatizen
urcitou nejistotou, byly pro kazdy tento rizikovy faktor zpracovany t¥i scénare.
Scénar nejpravdépodobnéjsi (vychozi, resp. realisticky), ktery vychazi z predpo-
kladanych hodnot jednotlivych faktoru rizika, dale scénéf optimisticky (v pfipadé
znané priznivého vyvoje faktoru rizika) a scénaf pesimisticky (v pfipadé znacéné
nepiiznivého vyvoje faktoru rizika). Jejich odhadované hodnoty shrnuje nasledu-

jici tabulka.

.. Scénar
Faktor rizika Jednotka pesimisticky | nejpravdépodobnéjsi | optimisticky
1. Prodej tis. ks/rok 75 100 120
2. Prodejni cena euro/ks 135 150 160
3. Ménovy kurz Ké/euro 24 27 29
4. Mérna spotfeba materidlu kg /ks 62 60 58
5. Kupni cena materidlu Ké/kg 46 40 36
6. Fixni naklady mil. K&/rok 85 75 70

Tabulka 1: Hodnoty rizikovych faktort

Ro¢ni vysledek hospodafeni (zisk pfed zdanénim) bude vystupovat v na-
sem piikladu jako kriteridlni veli¢ina neboli vystupni veli¢ina. Rizikové faktory
(vstupni veli¢iny), které ovliviiuji nasi vystupni proménnou, jsou prodej, pro-
dejni cena, ménovy kurz, mérna spotieba materidlu, kupni cena materialu a fixni
naklady. Pokud méame tyto prvky ujasnény, mizeme zacit vytvaret matematicky
model.

Soucasti naseho finanéniho modelu budou nasledujici matematické vztahy.
Prvnim vztahem bude vypocet roc¢nich trzeb, dale bude néasledovat vztah pro
vypocet nakladl, a to variabilnich a celkovych, a nakonec vztah pro vypocet
zisku pred zdanénim.

Roéni trzby (T') z prodeje nového produktu se vypocitaji jako soucin objemu
prodeje (P), ktery je v naturdlnim vyjadfeni, dale prodejni ceny (¢) a ménového

kurzu Ké/euro (m). Dostaneme tedy vztah:

T=P-c-m
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Roéni néklady vypocteme jako soucet variabilnich nakladt (VN) a fixnich

naklada (FN):
N=VN+FN

Fixni néklady nebudeme rozklddat do jednotlivych slozek a budeme s nimi
pracovat jako s jedinou souhrnnou polozkou. Variabilni naklady, které jsou tvoreny
naklady na material, vypocteme jako soucin ro¢nich prodejti, mérné spotieby ma-

teridlu (s) a jeho kupni ceny (k). Dostaneme:

VN=P-s-k

Nyni mizeme vypocitat ro¢ni zisk (Z) z vyroby nového produktu jako rozdil

trzeb a nakladd. Vzorec je ve tvaru:

Z=T—-N

Podle téchto ¢tyr vztaht mizeme snadno zpracovat program v MS Excelu,
ktery ndm vypocita v zavislosti na Sesti ovliviiujicich veli¢inach (faktorech rizika)
trzby, variabilni naklady, celkové naklady a nakonec zisk pired zdanénim.

Dale budeme predpokladat, ze vSechny vstupni veli¢iny jsou rizikové faktory
modelu, tj. prodej, prodejni cena, ménovy kurz, norma spotfeby materidlu a fixni
naklady.

Pro modelovani rozdéleni pravdépodobnosti jednotlivych faktort rizika jsme
pouzili trojihelnikové rozdéleni. Trojihelnikové rozdéleni predstavuje jedno z nej-
pouzivanéjsich rozdéleni pro modelovani expertnich odhadi. Toto rozdéleni ma
v grafickém zobrazeni hustoty pravdépodobnosti tvar trojuhelnika se tfemi para-
metry. Tyto parametry jsou tvoreny nejpravdépodobnéjsi hodnotou, ktera pred-
stavuje vrchol trojuhelnika a dale jsou tvoreny dolni a horni mezi. Dolni mez
prezentuje pesimisticky odhad hodnoty faktoru rizika, horni mez prezentuje op-
timisticky odhad hodnoty faktoru rizika a nejpravdépodobnéjsi hodnotu tvori

nejpravdépodobnéjsi (realisticky) odhad.
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V pripadé stanoveni statistické zavislosti jednotlivych rizikovych faktort jsme
v nasem simula¢nim modelu ignorovali zavislost mezi témito rizikovymi faktory.
Implicitné jsme tedy predpokladali vzajemnou nezavislost rizikovych faktort.

Dilezitym krokem v simulaci je zvolit si urcity pocet iteraci, tedy pocet vyge-
nerovanych scénait. V nasem pripadé jsme si pocet iteraci zvolili 10 000. Nasledné
tato vygenerovana data (vystupni data) budeme dale analyzovat a urcovat jejich
¢iselné charakteristiky:.

Vesgkeré vypocty jsou uvedeny v prilozeném souboru Simulace + ciselné cha-

rakteristiky.zlsz na listé Simulace.
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2. Ciselné charakteristiky

Tato kapitola byla zpracovéana na zékladé literatury [2], [3], [4], [0], [7], [3] a
[9]-

Zékladnim vystupem simulace Monte Carlo jsou nasimulovana data 1, . .., x,,
na jejichz zakladé usuzujeme o rozdéleni pravdépodobnosti kriteridlni velic¢iny,
kterou analyzujeme, a také z nich konstruujeme odhady ciselnych charakteristik.
Ciselné charakteristiky ndm pomahaji analyzovat a srovnavat vysledky simulace a
pomoci nich mizeme urcit rizikovost projektu. V této kapitole se zamérime na po-
pis jednotlivych ¢iselnych charakteristik, které si rozdélime do t¥i skupin, a to na
charakteristiky polohy, variability a tvaru. Také si ukazeme, jak lze tyto charakte-
ristiky konstruovat z nasimulovanych dat a popiseme si nékteré jejich vlastnosti.
V pifloze Simulace + ¢iselné charakteristiky.zlsz na listé Ciselné charakteristiky

jsou uvedeny vypoctené odhady nasledné popsanych ¢iselnych charakteristik.

2.1. Charakteristiky polohy

Charakteristiky polohy nam popisuji, jak ze statistického souboru dat (napf.
z vysledki pozorovani) ur¢it hodnotu, kolem které se data soustfeduji. Nékteré
nam pomahaji stanovit jakysi ,stred” téchto dat. Patii mezi né predevsim prameér

a median.

2.1.1. Aritmeticky prumér

Aritmeticky prumér je jednou z nejznaméjsich charakteristik polohy. Pouzi-
vame ho pro vypocet odhadu stredni hodnoty a znaci se T. Aritmeticky prumeér

vypocteme jako:

Je nejpouzivanéjsi statistikou v analyze rizika a také je nékdy oznacovan jako

ocekdvand hodnota. Pro aritmeticky primeér plati nasledujici vlastnosti:

n

Z(xZ —z)=0,

i=1
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yi=x;+c,i=1,....nce R=y=x+¢,

Zi:kil'i,’i:l,...,n,keR:>§:]€.T.

2.1.2. Empirické kvantily

V pripadé, ze mame k dispozici nasimulovana data a chceme na jejich zakladé
odhadnout dany kvantil, pouzijeme empiricky kvantil. Symbolem (Z,) neboli em-
pirickym p-kvantilem, kde p je z intervalu (0, 1), nazveme hodnotu, pro kterou
plati, Ze nejméné 100p % ¢isel v souboru hodnot jsou mensi nebo rovna 7, a také
nejméné 100(1 — p) % ¢isel v souboru hodnot jsou vétsi nebo rovna z,. Kvantil
Zo,75 se nazyva horni kvartil a Z¢ o5 se nazyva dolni kvartil. Casto konstruovanym
kvantilem je také median, pro ktery plati, Ze hodnota p = 0,5 a znaci se Ty 5.
Horni a dolni kvartil spolecné s medianem rozdéluji statisticky soubor dat na
CtyTi stejné pocetné casti.

Pro urceni empirického p-kvantilu je nejprve nutné soubor dat settidit od nej-

mensi hodnoty po nejvétsi:
T ST S0 S T

Indexy (1), (2), -, (n) udavaji poradi jednotlivych zjisténych hodnot. Poté pro

urceni empirického p-kvantilu plati vztah:

x([np]+1)a np 7é [np]a
Tp = (1)

Z(np) +T(np+1
2

L, np = [np).

Symbolem [-] zna¢ime funkei ,celd ¢ast“. Vzorec byl prevzat z literatury [3].

2.1.3. Podminény prumér

Podminény primér pouzivame, kdyz se zajimame jen o ¢ast vystupt, které
splnuji urc¢itou pozadovanou podminku. Piikladem mitze byt ocekdvana ztrata,
ktera vznikne v pripadé, kdy podnik nevydélava. Podminény primér vypocteme
jako primeér, z téch hodnot, které spliuji pozadovanou podminku. Napiiklad

ocekavanou ztratu mizeme tedy vypocitat jako priimeér vSech negativnich ziski.
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Oznacme si A jako mnozinu dat, které splnuji pozadovanou podminku. Potom
pro podminény primér pouzijeme tento vzorec:

1

Tp = T,
cardA . XE:A v

kde cardA znaci pocet prvki mnoziny A.

2.2. Charakteristiky variability

Charakteristiky variability vyjadiuji koncentraci (variabilitu) hodnot kolem
nékteré miry polohy.
2.2.1. Vybérovy rozptyl

Vybérovy rozptyl se vyuziva pro vypocet odhadu rozptylu. Predstavuje jednu

z nejpouzivanéjsich charakteristik variability a je dan vzorcem:

LS - a2
-1 i=1

coz vyjadiuje prumér ¢tverci odchylek vSech generovanych hodnot od aritme-
tického primeéru. Cim vétsi je hodnota vibérového rozptylu, tim vétsi je varia-
bilita hodnot sledované proménné. Vybérovy rozptyl je vyjadien ve ¢tverec¢nych
mérnych jednotkach. Pokud tedy budeme mit vystup v korunach ceskych, tak
vybérovy rozptyl bude méfen v korunach ¢eskych na druhou (bez ohledu na to,
ze takové jednotky nemaji zadny vyznam). Vybérovy rozptyl je také velmi citlivy

na hodnoty, které se nachazeji na koncich rozdéleni, tedy na odlehl& pozorovani.

2.2.2. Vybérova smérodatna odchylka

Odhad smeérodatné odchylky vypocteme pomoci vybérové smérodatné od-

chylky, a to jako druhou odmocninu z vybérového rozptylu:

\/ZZ Wz — 7)?
n—1
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Vybérova smérodatnd odchylka mé na rozdil od vybérového rozptylu tu vy-
hodu, Ze je ve stejnych mérnych jednotkach jako vystup. Z definice dale vyplyva,
ze musi nabyvat pouze kladnych hodnot a stejné jako vybérovy rozptyl je citliva

na odlehla pozorovani.

2.2.3. Priumérna absolutni odchylka

Priimérna absolutni odchylka je definovana vztahem:

MD = ?:l‘x’l_'i"
n—1

a vyjadiuje prumeér absolutnich odchylek jednotlivych hodnot od aritmetického
prumeéru. Primeérné absolutni odchylka je vyjadiena ve stejnych jednotkach jako

vystupni hodnoty.

2.2.4. Semi-variance a semi-smérodatna odchylka

Rozptyl a smérodatnou odchylku pouzivame jako charakteristiky rizika ve fi-
nan¢nim sektoru, jelikoz predstavuji nejistotu. Nicméné, v rozdéleni pravdépo-
dobnosti toku penéz, velky pozitivni konec rozdéleni neboli Sance velkého pfijmu,
nepredstavuje ve skutecnosti riziko.

Semi-smérodatna odchylka a semi-variance kompenzuji tento problém tak, ze
berou v tivahu pouze ty hodnoty pod nebo nad (podle potieby) tzv. ,prahem*.
Prah ndm vymezuje urcity scénar, ktery predstavuje riziko a hodnoty, které toto
riziko nepfedstavuji, jsou vylouceny. Semi-variance a semi-smérodatnd odchylka

jsou dany timto vztahem:

k Y
Ss =/ Vtsa
kde hodnota xg je zadany prah a z1, ...,z jsou hodnoty lezici pod (nad) danou

prahovou hodnotou xg.
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2.2.5. Variacni rozpéti

Varia¢ni rozpéti vyjadiuje rozdil mezi nejvétsi a nejmensi hodnotou vystupu:
R= Tmazr — Tmin-

Varia¢ni rozpéti vsak neni pftilis pfesnou charakteristikou variability a nedopo-
rucuje se konstruovat z nasimulovanych dat, jelikoz velikost krajnich (extrémnich)
hodnot je zna¢né ovlivnéna nahodou (hodnoty dosti kolisaji). Tento problém si
budeme ilustrovat na nasledujicim prikladu.

Podle zadani ptikladu z predchozi kapitoly provedeme 10 simulaci pti 10 000
iteracich a pro kazdou simulaci vypocitame variacni rozpéti. Nasledujici tabulka

shrnuje hodnoty vyslednych varia¢nich rozpéti:

Variacni rozpéti
192,982
186,465
204,766
197,968
195,245
182,856
189,971
193,363
208,313
186,941

O 0| | O O x| W[ DN —

—
o

Tabulka 2: Srovnani hodnot varia¢niho rozpéti v 10 simulacich pii 10 000 iteracich
v mil. K¢

Z tabulky 2 mizeme vidét, Zze hodnoty variacniho rozpéti opravdu dosti koli-
saji. Pohybuji se jiz od hodnoty 182,856 mil. K¢ az po hodnotu 208,313 mil. K¢.
Proto tedy varia¢ni rozpéti nepredstavuje prilis presnou charakteristiku variabi-
lity.

Vysledky vypoctu jsou uvedeny v prilozeném souboru s nazvem Simulace +

ciselné charakteristiky na list€é Rozpéti.
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2.2.6. Kvantilové rozpéti

Kvantilové rozpéti vypocitame jako rozdil mezi dvéma kvantily:

RD =Tp — i‘l—pa

kde pro parametr p plati 0,5 < p < 1. Kvantilové rozpéti je stabilni charakte-
ristikou variability, coz znamena, Ze ji ziskdme rychle z pomérné nizkého poctu
iteraci.

Prikladem kvantilového rozpéti miize byt:
Rp = %95 — T0,05-

Toto rozpéti ndm urcuje $itku intervalu, ve kterém lezi 90 % prostfednich hodnot.

Nyni si ukdzeme srovnani hodnot tohoto kvantilového rozpéti na prikladu.
Pouzijeme 10 simulaci pti 10 000 iteracich z ukazkového prikladu z predchozi
kapitoly a pro kazdou simulaci vypocitame toto kvantilové rozpéti. Nasledujici

tabulka shrnuje vysledné hodnoty:

Kvantilové rozpéti
92,046
91,440
91,340
90,848
91,039
91,206
91,709
90,944
93,081
90,933

O 0| | O O x| W N+~

—_
S

Tabulka 3: Srovnani hodnot kvantilového rozpéti v 10 simulacich pii 10 000 ite-
racich v mil. K¢

MiiZzeme vidét, ze na rozdil od varia¢niho rozpéti jsou hodnoty kvantilového
rozpéti, uvedené v tabulce 3, stabilnéjsi.
Vysledky vypoctu jsou opét uvedeny v prilozeném souboru s nazvem Simulace

+ ciseln€ charakteristiky na listé Rozpéti.
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2.2.7. Relativni charakteristiky variability

Relativni charakteristiky variability se vypocitaji jako podil charakteristik
variability a charakteristik polohy. Nejznaméjsi je variacni koeficient, ktery vy-
pocitame jako podil smérodatné odchylky a aritmetického prtimeéru. Plati tedy
pro néj vztah:

- 100.

Sy —

SRS

Variacni koeficient v tomto tvaru ndm vyjadiuje, z kolika procent se podili
smérodatnd odchylka na aritmetickém praméru. Tato statistika dovoluje srov-
navat variabilitu vice proménnych, které jsou vyjadiené v raznych jednotkach.
Déale ndm dovoluje srovnavat variabilitu vice proménnych s vyrazné rozdilnymi

aritmetickymi primeéry.

2.3. Charakteristiky tvaru
2.3.1. Sikmost

Sikmost nam udava do jaké miry je rozdéleni hodnot kolem zvoleného stfedu
ynerovnomeérné“. Negativni Sikmost vyjadiuje, ze levy konec rozdéleni je delsi
nez pravy, tzn., ze data jsou vychylena k zapornym hodnotam. Naopak pozitivni
sikmost vyjadiuje, ze pravy konec rozdéleni je delsi nez levy, tzn., Ze data jsou
vychylena ke kladnym hodnotam. Nulova Sikmost potom znamena, ze rozdéleni
je symetrické kolem aritmetického priméru. Cim vice jsou hodnoty charakte-
ristik Sikmosti rtizné od nuly, tim vétsi asymetrii rozdéleni hodnot predstavuji.
Jednotlivé situace jsou znazornény na obrazku 2.

Koeficient sikmosti se vypocita jako:

ﬁ S (T — j)3

g3

S:

Dalsi charakteristikou sikmosti, ktera je vsak vyuzivana jen zfidka, je kvanti-
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lovd sikmost S, pro niz plati vztah:

(o9 — Toyp)
(Tos — To,1)

Sp =

Tato sikmost mé oproti standardni Sikmosti tu vyhodu, Ze je dost stabilni, protoze
neni ovlivnéna extrémnimi hodnotami. Kvantilova Sikmost nabyva jen kladnych

hodnot s nasledujici interpretaci:
0 < S, < 1...rozdéleni je negativné zesikmené,

S, = 1...rozdéleni je zhruba symetrické,

Sp > 1...rozdéleni je pozitivné zeSikmené.

3.5 | . : ! . | . : !
e itV Sikmost
e (2gativii Sikmost
dF nulova Sikmast .

Obrazek 2: Priklady hustot rozdéleni pravdépodobnosti s pozitivni, negativni a
nulovou Sikmosti

25



2.3.2. Spicatost
Koeficient $pi¢atosti ndm udava miru koncentrace dat kolem stfedu. Zamétuje
se predevsim na strmost téchto dat a je dan vzorcem:

1

oo 1

i (i — 5)4

st

Cim vétsi hodnotu tohoto koeficientu dostaneme, tim $picatéjsi bude zkou-
mané rozdéleni a tim budou data vice koncentrovana kolem stiedu. Naopak
nizké hodnoty tohoto koeficientu budou znacit vétsi vzdalenost hodnot od stiedu.
Proto, abychom dostali stabilni hodnoty Spicatosti, je potfeba mit vétsi pocet ite-

raci, nez pro ostatni charakteristiky (viz [4]).

0.45 T T

e ormalni rozdéleni
—— SiEEOSE = 3
Spicatost < 3

0.4F

0.35

0.3}

0.25

0.2F

0.15

0.1F

0.05

Obrazek 3: Priklady hustot rozdéleni pravdépodobnosti se Spicatosti mensi nebo
veétsi nez Spicatost normalniho rozdéleni

Spicatost se také nékdy pouziva spoleéné se Sikmosti k uréeni, zda vystupni
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hodnoty maji normalni rozd€leni. Norméalni rozdéleni ma spic¢atost rovnu 3, takze
jakékoliv vystupni hodnoty, které vypadaji symetricky, ve tvaru zvonu a které
maji nulovou sikmost a Spicatost rovnu 3, mizeme pravdépodobné povazovat
za normalni.

Jelikoz je podle predchoziho vzorce Spicatost normélniho rozdéleni rovna 3,
pouziva se pro vypocet koeficientu Spicatosti také nasledujici vzorec, pomoci
néhoz dostaneme Spicatost normalniho rozdéleni rovnu 0:

1 n (xz _ 1_3)4

K =1 — 3. 2)

st

Tento vzorec se pouziva napiiklad v MS Excelu.

2.4. Vysledky ciselnych charakteristiky vypoc¢tené z nasi-
mulovanych dat ukazkového prikladu

V podkapitole 1.5 jsme si uvedli a popsali postup simulace na ukazkovém
prikladu, kde zkoumanou kriteridlni veli¢inou byl zisk pfed zdanénim. Nyni si
ukazeme vysledky simulace tohoto prikladu a také vysledky vypoctenych odhadi
¢iselnych charakteristik.

Zakladnim vystupem (vysledkem) jsou nasimulovana data ziskand ze simulace
pri 10 000 iteracich, kterd zachycuje histogram na obrazku 4.

Na zékladé téchto nasimulovanych dat jsme vypocitali odhady ¢iselnych cha-
rakteristik a jednotlivé vysledky shrnuje tabulka 4.

Z tabulky 4 vidime, Ze naptiklad primérné dosahovany zisk byl priblizné 73
mil. K¢. Pro vypocet podminéného primeéru jsme uvazovali pouze ztratu. Tedy
miiZeme Tici, Ze prumérna ztrata se pohybovala kolem 5 mil. K¢. Maximalni zisk
byl v tomto pripadé roven 171,05 mil. K¢ a naopak minimalni zisk byl -13,5
mil. Ké. Sikmost ndm vysla 0,14, tzn., Ze hodnoty zisku jsou mirné vychylené
ke kladnym hodnotam. Spic¢atost se rovna hodnoté -0,17. Pro vypocet $picatosti
jsme pouzili vzorec (2), podle néhoZ méa normdlni rozdéleni §picatost rovnu 0.
V nasem piipadé je tedy rozdéleni zisku méné Spicaté ve srovnani s normalnim

rozdélenim.
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Obrazek 4: Histogram

Primeér 72,667 Semi-variance 40,594
0,95-kvantil 119,230 || Semi-smérodatna odchylka | 6,371
0,90-kvantil 109,326 Maximum 171,052

Median 71,655 Minimum -13,525
0,10-kvantil 37,326 Varia¢ni rozpéti 184,577
0,05-kvantil 28,368 Kvantilové rozpéti 90,862
0,01-kvantil 12,684 Varia¢ni koeficient 0,379

Podminény pramér -5,062 Sikmost 0,141

Rozptyl 759,556 Kvantilova sikmost 1,097

Smérodatna odchylka 27,560 Spicatost -0,167
Primérna absolutni odchylka | 22,116

Tabulka 4: Ciselné charakteristiky
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3. Analyza vlivu poctu iteraci na presnost od-
hadu ¢iselnych charakteristik

V této kapitole se zaméfime na problematiku presnosti odhadt stfedni hod-
noty a parametru p u empirického p-kvantilu v zavislosti na poctu iteraci, které
jsme ziskali ze simulace naseho ukazkového prikladu popsaného v prvni kapitole.
Budeme tedy analyzovat charakteristiky zisku pfed zdanénim, ktery predstavuje
nasi kriterialni veli¢inu. Nejdiive si vsak ukazeme vliv poctu iteraci na odhady

¢iselnych charakteristik popsanych v predchozi kapitole.

3.1. Posuzovani vlivu poctu iteraci

Pti posuzovani vlivu poctu iteraci jsme postupovali nasledovné. Nejdiive jsme
si zvolili pocet iteraci roven 1 000. Provedli jsme 30 simulaci a z téchto nasimu-
lovanych dat jsme si vypocitali 30 odhadi jednotlivych c¢iselnych charakteristik.
Poté jsme pro kazdou c¢iselnou charakteristiku urcili jeji smérodatnou odchylku.
Nésledné jsme tento postup opakovali i pro 3000 a 10000 iteraci. Veskeré vypocty
jsou uvedeny v prilozeném souboru s ndzvem Srovndni ciselnych charakteristik.

Z tabulky 5 vidime, ze u charakteristik polohy, tedy u primeéru a kvantild,
se s rostoucim poctem iteraci hodnoty smérodatné odchylky snizuji. Znamena to
tedy, ze ¢im vétsi je pocet iteraci, tim jsou odhady ¢iselnych charakteristik méné
rozkolisané. Dale také mizeme vidét, ze ze vSech kvantili, co se tyka variability,
je median nejvice stabilni. Jedinou vyjimkou je smérodatna odchylka pti 3 000
iteracich, kdy nejmensi hodnotu smérodatné odchylky mé 0,10-kvantil, avsak v
tomto pripadé jde jen o nahodu.

V pripadé charakteristik variability vidime, Ze se opét s rostoucim poctem ite-
raci hodnoty smérodatné odchylky snizuji. Jedinou vyjimku tvoii charakteristiky
maximum a minimum a tedy i varia¢ni rozpéti. Hodnoty téchto charakteristik
vétsinou dosti kolisaji. Tento problém je zptiisoben tim, Ze maximum a minimum
jsou znac¢né zavislé na ndhodnych vlivech, jak bylo uvedeno v podkapitole 2.2.5.

Napriklad u charakteristiky maximum je zfejmé, ze hodnota smérodatné odchylky
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pri 3 000 iteracich nejdfive klesla a poté pri 10 000 iteracich narostla.

Co se tyce charakteristik tvaru, tak z tabulky 5 mizeme vidét, Ze pro Sikmost,
kvantilovou sikmost a Spic¢atost plati, Ze se s rostoucim poctem iteraci hodnoty
smérodatnych odchylek snizuji. Opét tedy plati, Ze ¢im vétsi je pocet iteraci, tim

jsou odhady c¢iselnych charakteristik méné rozkolisané.

’ Ciselné charakteristiky H n = 1000 ‘ n =3 000 ‘ n = 10 000 ‘
Primeér 0,669 0,495 0,237
0,95-kvantil 1,553 0,939 0,518
0,90-kvantil 1,124 0,795 0,418
Median 0,964 0,711 0,308
0,10-kvantil 1,293 0,666 0,375
0,05-kvantil 1,687 0,863 0,443
0,01-kvantil 3,064 1,507 0,790
Rozptyl 28,918 17,479 9,599
Smeérodatna odchylka 0,517 0,315 0,172
Primérna absolutni odchylka 0,470 0,285 0,157
Maximum 8,176 7,891 8,525
Minimum 6,457 6,321 5,195
Varia¢ni rozpéti 9,495 9,238 8,597
Kvantilové rozpéti 2,039 1,117 0,663
Varia¢ni koeficient 0,009 0,005 0,002
Sikmost 0,069 0,042 0,018
Kvantilova sikmost 0,060 0,037 0,021
Spicatost 0,152 0,072 0,047

Tabulka 5: Hodnoty smérodatnych odchylek ¢iselnych charakteristik

V tabulce jsme vSak neuvazovali podminény prtimér, semi-varianci a semi-
smérodatnou odchylku. Tyto ¢iselné charakteristiky jsme nebrali v ivahu z toho

divodu, ze jejich chovani zalezi na zvolené podmince.
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3.2. Postupy vypoctu iteraci pro dostate¢nou presnost od-
hadu strfedni hodnoty a parametru p u empirického
p-kvantilu

Ke zpracovani této kapitoly byla vyuzita literatura [4].

Ptesnost odhadi stfedni hodnoty a parametru p u empirického p-kvantilu
nas bude zajimat ze dvou pohledti. Za prvé budeme fesit tlohu, kdy mame da-
nou pozadovanou presnost odhadu dané charakteristiky a budeme chtit zjistit,
kolik je potieba provést iteraci, aby ji bylo dosazeno. Druhou moznosti je pak
fesit lohu, kdy naopak mame dany pocet iteraci, a ikolem bude zjistit, jaka je
yhepresnost” vysledného odhadu. Presnost urcité statistiky mize byt popsana na-
sledovné: ,,Pottebuji odhadnout statistiku Z tak, aby mi vysla s urc¢itou presnosti
+ ¢ na hladiné pravdépodobnosti a*.

S ciselnymi charakteristikami se poji casto frekventovana otazka, kolik je
potfeba iteraci pro dostatecné presny odhad téchto charakteristik. Problém je
v tom, Ze v jednom modelu pro dostatecné presné odhadnuti stfedni hodnoty
miize byt 500 postacujici pocet iteraci, avSak pro dostatecné presné urceni pa-
rametru p = 0,99 empirického p-kvantilu v témze modelu je potfeba provést
jiz 10 000 iteraci. Jak muzeme vidét, odpovéd na tuto otéazku neni jednoducha.
Proto, abychom si mohli uc¢init alespon néjakou predstavu o rozdéleni pravdépo-
dobnosti, je nutné mit minimélné 300 iteraci (dle [4]). Pfi rozhodovani o poétu

iteraci mame obvykle dvé protichtidné tendence:
e Pokud méame prilis méalo iteraci, tak dostaneme neptesné vystupni hodnoty.

e Pokud méame prilis mnoho iteraci, tak ndm simulace modelu muize zabrat
hodné c¢asu a také mlze byt Casové narocné vytvoreni grafu a analyza

vystupnich hodnot.

My se tedy v této kapitole budeme snazit urcit pocet iteraci tak, aby byla
zajisténa urcita tiroven presnosti tykajici se statistiky, kterou budeme chtit urcit

z vystupti modelu.
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3.2.1. Kolik iteraci je potfeba pro dostatecnou piesnost odhadu stfedni
hodnoty?

Nésledujici postup byl pfevzat z literatury [4].
Odhad skutec¢né stfedni hodnoty pomoci simulace Monte Carlo je dan souctem

vSech generovanych hodnot z;, ktery je vydéleny poctem iteraci n:

Plati zde, ze generované hodnoty z; jsou stejné rozdélené nezavislé nahodné
veli¢iny. S touto charakteristikou jsme se jiz seznamili ve tieti kapitole a zde
jde jen o jeji pfipomenuti. Centrdlni limitni véta' nadm poté ¥iki, Ze rozdéleni

pravdépodobnosti odhadu skutecné stfedni hodnoty je dano:

kde p predstavuje skutecnou stiedni hodnotu a o je skutecna smérodatna od-
chylka.
Vztah (3) miZzeme napsat také jako:

MMN(O,;E).

Poté si z tohoto vztahu vyjadiime skutecnou stfedni hodnotu u. Jelikoz je roz-

déleni N (O, ﬁ) symetrické kolem 0, miizeme psat:

Mzm—N<o,;ﬁ>=x+N<o,jﬁ>.

! Necht {X,,}]° je posloupnost nezdvisljch, stejné rozdélengjch ndhodnyjch veli¢in s konecnou

stredni hodnotou 11 a s konecnym nenulovym rozptylem o?. Potom posloupnost distribucnich
funkci normovanych soucti

XX BOSY XN _ S — )
var(3y X) o

konverguje na R k distribucni funkci normovaného normdlniho rozdéleni N(0,1), tj.

. 21 (Xk — ) 1 /I _2
1 P < = T dt =0 .
im < on <z Nors 7006 (z),Vz € R

Zn

n—oo

Véta prevzata z [3].
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Opét 1ze tento vztah prepsat do tohoto tvaru:

MzN(:f,\%). (4)

Obrazek 5 znazoriuje distribu¢ni funkci normalniho rozdéleni s parametry
a % pro vztah (4). Také je na tomto obrazku zndzornéno stanoveni urcité tirovné
presnosti pro odhad stfedni hodnoty na urcité hladiné pravdépodobnosti «, které

se promita do vztahu mezi 9, o a n. Tento vztah miZeme zapsat jako:

5:;5@—1(1;0‘), (5)

kde ®~! je inverzni funkce k distribu¢ni funkci normovaného normalniho rozdéleni

N(0,1) a a pfedstavuje uvazovanou hladinu pravdépodobnosti.

-
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Obrézek 5: Graf ilustrujici vztah mezi d, o, @ a n pro norméalni rozdéleni

Nyni z rovnice (5) zjistime minimalni pocet iteraci, které potfebujeme pro

urc¢itou troven presnosti odhadu stfedni hodnoty:

[ )]
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kde symbolem [-] zna¢ime funkci ,celd ¢ast®.

Jedinym problémem je, Ze nezname skute¢nou hodnotu smérodatné odchylky.
Avsak dle literatury [4] lze smérodatnou odchylku velmi dobfe odhadnout z prv-
nich 50 iteraci.

Nyni se podivame, jak odhadnout minimalni pocet iteraci n potfebny pro
dostatec¢nou presnost odhadu stfedni hodnoty v praxi, pokud nezname skutec-
nou hodnotu smérodatné odchylky o. V literatufe [1], jak jsme uvedli vyse, je
doporuceno provést odhad smérodatné odchylky z 50 iteraci. Na tomto zakladé
jsme v pripadé naseho ukézkového ptikladu provedli 10 simulaci o 50 iteracich,
z kterych jsme vypocitali 10 odhadt smérodatné odchylky o. Vysledky téchto

odhadt shrnuje nasledujici tabulka.

Smeérodatnd odchylka
25,220
27,312
29,920
25,485
30,563
28,915
29,788
27,100
25,413
28,201

O 0| | O T = W[ DO —

—_
[a)

Tabulka 6: Hodnoty smérodatné odchylky pfi 50 iteracich

Z tabulky 6 vidime, Ze rozpéti hodnot smérodatné odchylky je pomérné velké,
z toho tedy vyplyva, Zze odhad smérodatné odchylky je malo presny. To se nas-
ledné promitne i do odliSnosti poc¢tu iteraci. Situaci budeme ilustrovat na dvou
hladinach pravdépodobnosti, naptiklad @ = 0,95 a a = 0,975, pro ¢ si zvolime
hodnotu 1 mil. Ké. Pro vypodet hodnoty ®~! jsme v MS Excelu pouzili funkci
NORM.S.INV, ktera nam vrati inverzni funkei k distribu¢ni funkci normovaného
normalniho rozdéleni. Nyni zndme vSechny potiebné hodnoty a mtzeme dosadit
do rovnice (6) pro zjisténi minimalniho poctu iteraci.

V tabulce 7 mame hodnoty minimalniho poctu iteraci, které jsou nezbytné
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pro urc¢itou troven spravnosti odhadu stfedni hodnoty. Vidime, Ze hodnoty pro
a = 0,95 se pohybuji od 2444 iteraci az po hodnotu 3 589, tedy rozpéti je velké.
Pro a = 0,975 jsou potiebné jiz vyssi pocty iteraci a hodnoty se pohybuji nyni
od 3 196 iteraci az po hodnotu 4 693, opét je zde vidét velké rozpéti.

| L |a=0,95,6=1mil || 2. | @ =0,975,§ =1 mil. |
1 2444 1 3196
2 2866 2 3748
3 3439 3 4498
4 2496 4 3264
5 3589 5 4693
6 3212 6 4201
7 3409 7 4458
8 2822 8 3690
9 2481 9 3245
10 3075 10 4021

Tabulka 7: Hodnoty miniméalniho poctu iteraci ptfi pouziti smérodatné odchylky
vypoctené z 50 iteraci

Jelikoz odhady smérodatné odchylky z 50 iteraci se ukazaly jako velmi rozpty-
lené, uvazovali jsme tedy dale, ze pro dobry odhad smérodatné odchylky bude
stacit 100 iteraci. Opét jsme provedli 10 simulaci, tentokrat o 100 iteracich, a

vypocitali 10 odhadt smérodatné odchylky. Vysledky jsme shrnuli do tabulky 8.

Smérodatnd odchylka
26,401
27,672
29,645
28,527
27,252
27,430
27,880
26,701
29,883
27,792

O 0| | O T =W DN+~

—_
[a)

Tabulka 8: Hodnoty smérodatné odchylky pri 100 iteracich
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Vidime, zZe oproti vypoctu odhadu smérodatné odchylky z 50 iteraci jsou nyni
hodnoty méné rozptylené. Zmenseni rozpéti téchto hodnot se projevi i v poctu
iteraci, jelikoz tyto hodnoty jiz nebudou tak rozkolisané, coz ukazuje tabulka 9.
V této tabulce mizeme pozorovat, Zze hodnoty poctu iteraci pro a = 0,95 se
pohybuji od 2 678 az po hodnotu 3 431, z toho vyplyva, ze se ndm rozkolisanost
jen mirné zmensila. Pro a = 0, 975 jsou opét potiebné vyssi hodnoty poctu iteraci

a pohybuji se od 3 502 iteraci az po hodnotu 4 487.

| 1. |a=0,95,6=1mil || 2. | a=10,975, 6 = 1 mil. |
1 2678 1 3502
2 2942 2 3847
3 3376 3 4416
4 3127 4 4089
5 2853 5 3731
6 2891 6 3780
7 2986 7 3905
8 2739 8 3582
9 3431 9 4487
10 2968 10 3881

Tabulka 9: Hodnoty minimalniho poctu iteraci pfi pouziti smérodatné odchylky
vypoctené ze 100 iteraci

Jelikoz jsou opét hodnoty smérodatné odchylky i hodnoty jednotlivych pocth
iteraci rozkolisané, uvazovali jsme jesté 300 iteraci. Postup vypoctu byl totozny
jako v predchozich dvou pripadech. Vysledky odhadu smérodatné odchylky uka-
zuje tabulka 10.

Z této tabulky je zfejmé, Ze hodnoty smérodatné odchylky jsou opét méné
rozptylené, coz se projevi i mensim rozpétim v poctu iteraci.

V tabulce 11 vidime, Zze hodnoty poctu iteraci pro o = 0,95 se pohybuji
od 2 554 az po hodnotu 3 024 a maji mensi rozpéti nez v predchozich dvou
pripadech. Pro a = 0,975 jsou opét potiebné vyssi hodnoty poctu iteraci a

pohybuji se od 3 341 iteraci az po hodnotu 4 030.
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Smeérodatnd odchylka
27,889
27,731
28,166
28,056
27,188
28,116
28,322
25,784
26,125
26,425

Nel ool N | Nep) NG IS ROV Ol

—_
=}

Tabulka 10: Hodnoty smérodatné odchylky pti 300 iteracich

| L |a=0,956=1mil || 2. | @ =0,975, 6 =1 mil |
1 2988 1 3908
2 2955 2 3864
3 3048 3 3986
4 3024 4 3955
5 2840 5 3714
6 3037 6 3972
7 3082 7 4030
8 2554 8 3341
9 2622 9 3429
10 2683 10 3509

Tabulka 11: Hodnoty miniméalniho poctu iteraci pii pouziti smérodatné odchylky
vypoctené z 300 iteraci

Je ztejmé, ze i pfi odhadu smérodatné odchylky z 300 iteraci jsou hodnoty
rozkolisané, proto pri nastaveni poctu iteraci, které jsou potfebné pro dosta-
tecnou presnost odhadu stfedni hodnoty, doporucujeme postupovat nasledovné.
Opét budeme predpokladat, ze pro dobry odhad smérodatné odchylky bude sta-
¢it 50 iteraci. Provedeme 10 simulaci, na jejichz zakladé vypocteme 10 odhadt
smérodatné odchylky. Nyni vSak z téchto 10 odhadi vypocitdme primér sméro-
datné odchylky. Tabulka 12 porovnava priméry odhadt smérodatnych odchylek
vypoctenych jak z 50 iteraci, tak i ze 100 a 300 iteraci.
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50 100 300
prameérna smérodatnéd odchylka | 27,801 | 27,918 | 27,380

Tabulka 12: Priméry odhadt smérodatnych odchylek

Hodnoty primérit smérodatnych odchylek jsou si velmi podobné, coz znaci o tom,
ze staci primérovat hodnoty smérodatnych odchylek pouze z 50 iteraci.

Nyni zvolime opét hladiny pravdépodobnosti a = 0,95 a a = 0,975, pro
d = 1 mil. a mtzeme dosadit do rovnice (6). Vysledky poctu iteraci potiebnych
pro dostatecnou pfesnost odhadu stfedni hodnoty shrnuje tabulka 13, v niz jsou
porovnévany opét moznosti vypoctu odhadu smérodatné odchylky z 50, 100 a

300 iteraci.

20 100 | 300
a=0,95; 0 =1mil. K¢ | 2969 | 2995 | 2880
a=0,975; 6 = 1 mil. K¢ | 3883 | 3916 | 3767

Tabulka 13: Minimalni pocty iteraci potiebné pro dostatec¢nou presnost odhadu
stiedni hodnoty

Z tabulky vidime, ze minimalni pocty iteraci jsou jiz malo rozkolisané. Proto
tedy pii zjistovani poctu iteraci potiebnych pro dostateénou presnost odhadu
stfedni hodnoty nam bude stac¢it odhadnout smérodatnou odchylku jako primeér
10 smérodatnych odchylek vypocitanych z 10 simulaci o 50 iteracich.

Veskeré vypocty nalezneme v pfilozeném souboru s nazvem Analyza vlivu
poctu iteract.zlsz.

Nyni budeme Tesit naopak situaci, kdy zname pocet iteraci n a nasim tikolem

bude zjistit, jaka je ,nepresnost® vysledného odhadu. Pro tuto situaci pouzijeme

o 14+«
G (5).
) NG 5

V prilozeném souboru s nazvem Analyza vlivu poctu iteraci.zlsz na listu delta

rovnici (5):

pro str. hodnotu I. je uveden postup urceni d pro pocty iteraci, které jsme stanovili

v predchozim pripadé.
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Tento postup si vSak predstavime na piikladu, kde jsme si zvolili pro simulaci
pocet iteraci nejprve 10 000 a poté 3 000 a 1 000. Zname tedy pocty iteraci, nyni
si vypocteme z téchto nasimulovanych dat odhady smérodatnych odchylek a také

priamérné zisky:

10 000 | 3 000 | 1000
prameérny zisk 72,667 | 71,687 | 71,435
smérodatna odchylka | 27,560 | 27,429 | 28,034

Tabulka 14: Hodnoty primeérnych zisk a smérodatnych odchylek

Zvolime si hladiny pravdépodobnosti o = 0,95, a = 0,975, a = 0,99 a pro
vipodet hodnoty ®~! pouzijeme funkci NORM.S.INV, kterd ndm vrati inverzni
funkci k distribu¢ni funkci normovaného normélniho rozdéleni. Nyni jiz mtzeme
dosadit do rovnice (5) a dostaneme hodnotu delta pro uvazované hladiny prav-
dépodobnosti. Prictenim a odec¢tenim hodnoty delta od primérného zisku zis-
kame interval odhadt stfednich hodnot, pro jejichz dostatecné dobré odhady
stac¢i 10 000, 3 000 a 1 000 iteraci. Vysledky shrnuje tabulka 15.

n = 10 000
delta interval
a=0,95 | 0,540 | 72,127; 73,207
a=0,975 | 0,618 | 72,049; 73,285
a=20,99 | 0,710 | 71,957; 73,377
n = 3 000

delta interval
a=0,95 | 0,982 | 70,705; 72,668
a=0,975 | 1,122 | 70,564; 72,809
a=0,99 | 1,290 | 70,397; 72,977
n =1 000

delta interval
a=0,95 | 1,738 | 69,698; 73,173
a=0,975 | 1,987 | 69,448; 73,422
a=0,99 | 2,284 | 69,152; 73,719

Tabulka 15: Intervaly odhadi stfednich hodnot
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3.2.2. Kolik iteraci je potieba pro dostatecnou presnost odhadu para-

metru p u empirického p-kvantilu?

Nésledujici postup byl pfevzat z literatury [4].

Empirické p-kvantily, kde p se blizi 0,5, budou dosahovat stabilni hodnoty
daleko rychleji nez empirické p-kvantily, kde p se blizi extrémnim hodnotam 0
a 1. Na druhé strané nas pravé hodnoty blizici se konci rozdéleni vystupt casto
zajimaji vice, jelikoz zde lezi rizika a prilezitosti. Nasledujici postup nam ukéaze,
jak muzeme zarucit, ze dostaneme pozadovanou troven presnosti pro parametr p
u empirického p-kvantilu.

Odhad parametru p u empirického p-kvantilu spojeného s urcitou hodnotou
x z rozdéleni vystupt se provede tak, ze se urci, jaky podil iteraci simulace
Monte Carlo spada pod nebo nad hodnotu x. Predstavme si, ze nyni hodnota
x predstavuje skute¢nou hodnotu 80% kvantilu. Poté pro simulaci Monte Carlo
plati, Ze vygenerované hodnoty (ziskané nezavisle na simulaci kteréhokoli modelu)
s 80% pravdépodobnosti spadaji pod hodnotu z. Tedy, pokud mame n iteraci a
s hodnot, které spadaji pod nebo nad hodnotu x, rozdéleni pravdépodobnosti
Beta(s+ 1,n — s+ 1) popisuje nejistotu souvisejici se skuteénym parametrem p.

Jestlize budeme odhadovat parametr p, ktery je blizko hodnoté 0,5 (medidnu)
nebo budeme-li provadét velky pocet iteraci, tedy jestlize hodnoty s a n budou

velké, mizeme pouzit aproximaci norméalnim rozdélenim k beta rozdéleni:

. [P(1-P
Beta(s+1,n—s+ 1)~ N (P, ()) : (7)

n

kde hodnota P = 2 predstavuje nejlepsi odhad pro parametr p. Nyni mizeme

odvodit vztah, ktery je podobny vztahu v rovnici (5) z predchozi podkapitoly:

5 P(ln—ﬁ)@l(l;a» @®

Nésledné z rovnice (8) zjistime n, které nam vyjadiuje minimalni pocet iteraci
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potfebny pro pozadovanou presnost odhadu parametru p:

n=|P(1-P) (W) +1, (9)

kde symbolem [-] zna¢ime funkci ,celd ¢ast®.

V prilozeném souboru s nazvem Analjza vlivu poctu iteract mame na listu
n_man pro kvantil soubor umoznujici vypocet minimalniho poctu iteraci potieb-
nych pro dostatecnou presnost odhadu parametru p = 0,995;0,5 a 0,095 u empi-
rického p-kvantilu. Nejprve jsme si zvolili § = 0,005, tedy budeme se snazit najit
minimalni pocet iteraci pro to, aby na urcité hladiné pravdépodobnosti predstavo-
val vypoc¢teny empiricky kvantil skuteény p-kvantil, kde p je z intervalu (0, 99; 1)
pro odhad p = 0,995, (0,495; 0, 505) pro odhad p = 0,5 a (0,09;0, 1) pro odhad
p = 0,095. Hladinu pravdépodobnosti jsme si zvolili a = 0,99. Nyni miizeme

dosadit do rovnice (9) a vyjdou ndm minimalni pocty iteraci:

’ Parametr \ Pocet iteraci ‘

p=0,995 1321
p=0,5 66 349
p=0,095 22 818

Tabulka 16: Miniméalni pocty iteraci pro presnost odhadu parametru p

Z tabulky je zfejmé, zZe pro odhad parametru p = 0,995 je potieba jen velmi
maly pocet iteraci. Tento vypocteny tidaj vSak neni presny. Na zacatku této
kapitoly jsme uvedli, Ze nejistotu spojenou s odhadem skute¢ného parametru p
popisuje beta rozdéleni. Na obrazku 6 vlevo miizeme vidét hustotu beta rozdéleni
s parametry (s+ 1,n — s+ 1) odpovidajici p = 0,995 pti 10 000 iteracich. Proto,

abychom mohli odvodit vztah pro vypocet odhadu parametru p, jsme beta roz-
déleni aproximovali pomoci normalniho rozdéleni N (]5, \/ 15(171—15))' Avsak pro

p = 0,995 nemtzeme tuto aproximaci provést, jelikoz dle obrazku 6 vpravo vi-
dime, ze graf hustoty odpovidajiciho normélniho rozdéleni se vyrazné lisi. Jeli-
koz nelze aproximaci normalnim rozdélenim provést, nemtzeme tedy obecné pro

extrémni parametry pouzit vzorec (9) pro vypocet minimélniho poé¢tu iteraci.
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Pro odhad p = 0,5 jsme vypocitali, ze je potieba 66 349 iteraci. Tento vysle-
dek plyne ze vztahu (7), kde pro P = 0,5 mé normalni rozdéleni (a tedy i ptislusné
beta rozdéleni) nejvétsi rozptyl. Pro dostatecné presny odhad tohoto parametru

je tedy potieba velky pocet iteraci.
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Obrazek 6: Hustota beta rozdéleni s parametry (9 951;51) a hustota normalniho
rozdéleni s parametry (0,995;0,000705)

V tomto souboru na listu delta pro kvantil nalezneme také opacny postup.
Nyni zndme pocet iteraci, napiiklad n = 100 000, dale o = 0,99 a nasim tkolem
je zjistit interval parametra kolem p = 0,5, pro jejichz dostatecné dobré odhady
sta¢i 100 000 iteraci. Dosadime vSe do rovnice (8) a vyjde ndm hodnota 6 =
0,00407. Hledany interval je (0,49593; 0, 50407), tzn., Ze na hladiné o« = 0,99 pii
100 000 iteraci predstavuje vypocteny empiricky kvantil skute¢ny p-kvantil, kde

p je hodnota z tohoto intervalu.
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ZAavér

V ramci bakalarské prace jsme se seznamili s problematikou simulace Monte
Carlo. Nejdfive jsme si uvedli néco z historie této metody, poté jsme se zamérili
na jeji princip a také na to, jak bychom méli postupovat pii jeji konstrukci.
Popis jednotlivych krokt simulace jsme ilustrovali na ukazkovém ptikladu, jehoz
vysledkem byla nasimulovana data, s kterymi jsme nésledné pracovali.

Déle jsme se v praci vénovali ¢iselnym charakteristikdm. Na zakladé nasimulo-
vanych dat jsme si popsali konstrukci jednotlivych ¢iselnych charakteristik, které
jsme si rozdélili do tii skupin, a to na charakteristiky polohy, variability a tvaru.
Poté jsme si predstavili vysledky ukazkového ptikladu pomoci histogramu a také
vysledky prislusnych ciselnych charakteristik.

Stézejni ¢ast prace jsme zamérili na analyzu vlivu poctu iteraci. Nejprve jsme
posuzovali vliv poc¢tu iteraci u charakteristik polohy, variability a tvaru a ovérili
jsme, ze s rostoucim poctem iteraci jsou odhady ciselnych charakteristik méné
rozkolisané. Dale jsme se zamérili na zjisténi poctu iteraci, ktery je potiebny pro
dostatecnou presnost odhadu stfedni hodnoty. Zanalyzovali jsme postup popsany
v literatute [1] a dosli jsme k zavéru, Ze neni uplné vérohodny. Proto byl navrzen
postup, ktery nam dava jiz stabilnéjsi hodnoty smérodatnych odchylek. Nako-
nec jsme se zabyvali ur¢enim poctu iteraci, ktery je potfebny pro dostatecnou
presnost odhadu parametru p u empirického kvantilu. Zjistili jsme, Ze pro dosta-
tecné presny odhad p = 0,5 je potfeba velky pocet iteraci. Naopak pro odhad
p = 0,995 a celkové pro extrémni hodnoty parametru jsme zjistili, Ze nelze pouzit
aproximaci normalnim rozdélenim, jelikoz hustota normaéalniho rozdéleni odpovi-
dajici tomuto parametru se vyrazné lisi od hustoty beta rozdéleni pro parametr
p tohoto kvantilu.

Zpracovani bakalarska prace mi prineslo mnoho novych zkusenosti a znalosti,
a to nejen v problematice ¢iselnych charakteristik. Diky jejimu vypracovani jsem
prohloubila své znalosti matematickych softwari Matlab a Microsoft Excel. Také
jsem se lépe seznamila s typografickym systémem TEX, ve kterém je tato prace

napsana.
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