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Uvod

Tato prace se bude vénovat problematice modelovani nejistoty parametri
pravdépodobnostnich rozdéleni v simulacich Monte Carlo. Simulace Monte Carlo
je stochastickd metoda, jejiz podstatou je generovani velkého poctu hodnot zva-
zované vystupni veli¢iny, za respektovani jejiho pravdépodobnostniho rozdéleni.
Kazda hodnota vlastné predstavuje jeden mozny scénaf, tj. jednu potencialni si-
tuaci, ktera muze v budoucnu nastat. Dnes je uplatnéni této metody stale vice
¢etnéjsi, a to napt. v oblastech feseni fyzikalnich tloh, fizeni dopravy, hromadné
obsluhy a dale také v ekonomické oblasti nebo ve finanéni sféfe ve spojenim
s analyzou rizika.

V diplomové praci ¢astecné navazeme na mou praci bakalarskou, ktera se za-
byvala porovnavanim rizik zalozené na vysledcich simulace Monte Carlo, a ve
které byla celd tato simulace podrobnéji predstavend. V ramci této préace se
budeme dtikladnéji zabyvat pouze jednim z krokd simulace Monte Carlo, a to
konkrétné stanovenim pravdépodobnostnich rozdéleni klicovych rizikovych fak-
tord. Jednou z moznosti, jak toto stanoveni provést, je analyza historickych dat
rizikového faktoru, jsou-li tato data k dispozici. Nejjednodussim zpusobem, jak
nasledné nasimulovat rizikovy faktor, je spocitat z téchto dat bodové odhady
parametra jiz urceného rozdéleni pravdépodobnosti. Jaké nejistoté ale celime,
pouzijeme-li tyto odhady namisto jejich skute¢nych hodnot? Cilem préce je tedy
studovat, jak 1ze modelovat nejistotu parametrii téchto pravdépodobnostnich roz-
déleni za pomoci tii riznych metod.

V prvni kapitole se sezndmime se simulaci Monte Carlo a jejim postupem
konstrukce, ktery je ilustrovan na prikladu, jez nas bude provazet celou praci. Na-
sledujici kapitola se bude zabyvat statistickou analyzou historickych dat, kterou
miizeme provést pomoci parametrickych nebo neparametrickych metod, podle
toho, zda zname ¢i nezname rozdéleni pravdépodobnosti, ze kterého historicka
data pochazi. Posledni kapitola bude zaméfena na metody modelovani nejistoty
pravdépodobnostnich rozdéleni v simulacich Monte Carlo, pricemz budeme uva-

zovat tii pristupy, kterymi jsou metoda Bootstrap, klasicka statistika a Bayesova
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statistika. Prvni dvé metody budou podrobné popsany a nazorné ilustrovany
na stejném prikladu, ktery je pfedstaven v prvni kapitole. Pro obé metody pak
budeme uvazovat tfi varianty, lisici se pouze poctem historickych dat, kterymi
disponujeme k uvazovanému rizikovému faktoru. Nasledné budeme sledovat vliv
poctu téchto dat na miru nejistoty spojenou s odhadem parametrii rozdéleni prav-
dépodobnosti tohoto faktoru. Cela simulace Monte Carlo pak bude uskutec¢néna
v softwaru Matlab. Metoda Bayesovy statistiky pak bude popsana teoreticky

a ilustrovana na jednoduchém prikladu.



1. Metoda Monte Carlo

Pro zacatek se seznamime s pojmem simulace Monte Carlo za pomoci lite-
ratury [1] a [3]. Simulace Monte Carlo predstavuje stochastickou metodu, ktera
je zalozena na pouzivani ndhodnych cisel. Metoda spociva ve vytvoreni velkého
poctu budoucich scénaitt pomoci generovani ndhodnych hodnot jednotlivych zvo-
lenych rizikovych faktori a jejich nasledného propoc¢tu na vystupni kritérium. Vy-
sledkem pak muze byt stanoveni rozdéleni pravdépodobnosti tohoto vystupniho

kritéria nebo urceni jeho ¢iselnych charakteristik.

1.1. Historie

Metoda Monte Carlo je svétu znama uz vice jak Sedesat let. Poprvé byla
zformulovana a pouzita v USA v dobé druhé svétové valky, a to vyznamnymi
védci jako je John von Neumann a Stanislav Ulam.

Metoda Monte Carlo byla dfive pouzivana hlavneé k feseni slozitych fyzikalnich
uloh. Pozdéji byla uplatnovana k feseni problémt technickych, ekonomickych,
z oblasti ¢innosti telefonnich central, fizeni dopravy, hromadné obsluhy, fizeni
zésob a mnoha dalsich.

V dnesni dobé je simulace Monte Carlo hojné uzivana jako jedna z metod, jak
lze v podnikatelskych projektech modelovat riziko. V takovém piipadé mluvime
o jedné z ¢innosti risk-managementu, kterd se nazyvé analyza rizika. Analyza
rizika predstavuje zaclenovani rizika a nejistoty do pripravy néjaké, prevazné
podnikatelské, aktivity. Tato prace se vSak samotnou analyzou rizika zabyvat

nebude, a tak ¢tenare odkazuji pro vice informaci na napf. [1], [2].

1.2. Postup simulace Monte Carlo

Simulaci Monte Carlo miZzeme rozdélit do nékolika kroki:

1. Sestaveni matematického modelu reprezentujiciho realny problém, ktery
je potieba tesit. To v prekladu znamené, ze dojde k vytvofeni matema-

tického vzorce. Dilezité je stanoveni kriteridlnich velicin neboli vystupt,
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a nasledné identifikace vsech faktoru rizika, tedy vstupt tohoto modelu.
Prikladem takovych vystupi mtze byt zisk firmy, cash flow, ¢ista soucasna

hodnota, hospodarsky vysledek a dalsi.

. Stanoveni kli¢ovych faktoru rizika. Jsou vybrany takové vstupni veli-
¢iny, které vyznamné ovliviiuji nejistotu vystupt matematického modelu.
Jinymi slovy, vystupy modelu budou na zmény téchto klicovych faktort
rizika znacné citlivé. Tyto klicové faktory reprezentuji ndhodné veliciny,
na rozdil od ostatnich neklicovych faktort rizika, které budou povazovany

za konstanty ve formé bodovych odhadt.

. Urceni rozdéleni pravdépodobnosti klicovych faktort rizika, které

se odvozuje podle povahy rizikovych faktori. Tyto faktory mohou byt:

e Diskrétni, kdy lze rozdéleni pravdépodobnosti stanovit ptimo (vypisi
se hodnoty a jejich pravdépodobnosti) nebo pomoci teoretickych roz-

déleni (binomické, Poissonovo atd.).

e Spojité, kdy se vyuziji néktera z teoretickych spojitych rozdéleni (nor-

malni, exponencialni atd.).

Rozhodnuti o rozdéleni pravdépodobnosti rizikovych faktort se d€je na za-

kladé vybéru jedné ze dvou moznych variant:

e Ndzory expertii.
Nékteré uvazované modely mohou popisovat realny projekt, ktery je
zna¢né specificky a v minulosti budto nikdy nenastal nebo nebyl zazna-
menan. V takovém pripadé je znacné obtizné odhadnout vyvoj a cho-
vani jeho rizikovych faktori. Vychodiskem je vyuzit nazory experti,
ktefi pomohou stanovit vhodna expertni rozdéleni pravdépodobnosti.
e Statistickd analyza historickych dat.
Existuji-li historické zaznamy nékterého rizikového faktoru, pak lze

uplatnit aproximaci néjakym teoretickym rozdélenim pravdépodob-

nosti.
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4. Popsani statistické zavislosti mezi rizikovymi faktory. V praxi neni
vyjimecnou situaci, kdyz hodnoty jednoho rizikového faktoru reaguji na zmé-
ny hodnot faktoru druhého (typickym piikladem je zavislost poptavky po
produktu na jeho prodejni cené). V ramci simulace je zapotfebi tuto zavis-

lost respektovat, jinak se muze stat, ze dojde ke zkresleni vysledkii simulace.

5. Provedeni samotné simulace, kterd je realizovana s pomoci néjakého po-
¢itacového softwaru. Prikladem takového softwaru je CrystalBall, QRISK,
MC Excel nebo Matlab, ktery byl v této praci pouzit.

Tato simulace, kterd probéhne v nami zvoleném softwaru, je slozena jesté
z nékolika kroki. Nejprve se vygeneruje dostatecné velky pocet moznych
scénaii, kde kazdy scénaf reprezentuje jednu kombinaci hodnot vstupnich
veli¢in. Z téchto scénait se nasledné propocita shodné mnozstvi moznych

vysledkt vystupniho kritéria.

Vystupem celé simulace je statisticky soubor dat, ktery se mtze dale analy-
zovat. Typickym piikladem této analyzy je vizualizace neboli grafické vyjadient,
kterym je napiiklad empiricka distribuc¢ni funkce nebo histogram. Déle pripadaji
v uvahu rtzné ciselné charakteristiky této vystupni veli¢iny jako jsou vybérovy
prameér, vybérova smérodatna odchylka, vybérovy rozptyl, pravdépodobnost do-

sazeni ¢i nedosazeni urcitych vysledkia atd.

1.3. Konstrukce ilustra¢niho prikladu

Vyse popsanou simulaci si nyni predstavime na ilustra¢nim piikladu, jehoz
zadani je prevzato z [1]. Tento piiklad néas bude provazet celym textem, nebot
na ném budeme ilustrovat problematiku, kterou se tato prace zabyva.

Uvazujme investi¢ni projekt, jehoz cilem je vyroba nového produktu firmy.
Nasim tkolem je provést analjzu rizika pomoci simulace Monte Carlo. Postup

simulace Monte Carlo je nasledujici:
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Sestaveni finan¢niho a matematického modelu
V tomto piipadé€ je vysledna kriterialni veli¢ina zisk z nového vyrobku pred zda-

nénim, ktery mizeme vypocitat podle vztahu:

Z=P-(ccm—s-k)—FN (1)
Jak vidime, zisk je ovlivnén Sesti rizikovymi faktory znazornénymi v tabulce 1.
Pét z nich je uvedeno vcetné jejich mozného vyvoje, popsaného pomoci pesimis-

tického, optimistického a nejpravdépodobnéjsiho scénéfte.

Rizikovy faktor Jednotka — S.cenarev —
pesimis. | nejpravdé. | optimis.
1. Pocet prodanych kust - P tis. ks/rok - - -
2. Prodejni cena - ¢ euro/ks 135 150 160
3. Ménovy kurz - m CZK/EUR 24 27 29
4. Mérné spotfeba materialu - s kg/ks 62 60 58
5. Kupni cena materialu - k Ké/kg 46 40 36
6. Fixni naklady - FN mil. Ké/rok 85 75 70

Tabulka 1: Scénaie hodnot rizikovych faktori

Stanoveni rozdéleni pravdépodobnosti rizikovych faktort

Pro vétsinu rizikovych faktort vyuzijeme expertni hodnoceni a na jejich za-
kladé zvolime aproximaci trojuhelnikovym rozdélenim, pricemz za parametry to-
hoto rozdéleni budou slouzit odhadnuté scénare, které se nachazi v tabulce 1.

To ovsem nebude platit pro jeden z rizikovych faktort, konkrétné pro Pocet
prodanych kusu, ktery pro jednoduchost budeme v dalsim textu oznacovat jako
Prodej. Pro ten budeme ptredpokladat, ze k nému jsou k dispozici historicka data
a vyuzijeme tedy aproximaci néjakym teoretickym rozdélenim pravdépodobnosti

- v nasem piipadé norméalnim rozdélenim pravdépodobnosti.

Analyza statistické zavislosti
Pro jednoduchost nebudeme uvazovat zadnou statistickou zavislost mezi jed-

notlivymi rizikovymi faktory.
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Realizace simulace Monte Carlo

Nyni se mizeme pustit do samotné simulace, kterou provedeme v matema-
tickém softwaru Matlab a vysledky zobrazime v softwaru MS Excel v souboru
s nazvem KlasickaStatistika.xlsz, konkrétné v zalozce 1D simulace.

Nejprve si v softwaru Matlab pro kazdy z rizikovych faktort Prodejni cena,
Meénovy kurz, Meéerna spotreba materialu, Kupni cena materialu a Fixni ndklady
nahodné vygenerujeme 10 000 scénaiti z trojihelnikového rozdéleni. Za parametry
tohoto rozdéleni zvolime mozny vyvoj uvedenych rizikovych faktort, znazornény
v tabulce 1. Vysledné scénére pak pouzijeme k propoctu vystupniho kritéria Zisk.
Prislusny skript pro generovani hodnot z trojuhelnikového rozdéleni je prilozen
k praci pod nazvem trojuhel.m.

Nejvétsi pozornost budeme ovsem vénovat simulaci rizikového faktoru Prodej,
ktery budeme generovat z obdrzenych historickych dat. Zde je dilezité pozna-
menat, ze budeme uvazovat tii pripady: nejprve budeme mit k dispozici pouze
dvanact historickych dat, posléze t¥icet a nakonec sto. Tato data jsme si ndhodné
vygenerovali ve zminéném softwaru Matlab z normalniho rozdéleni N (100, 9) s po-
uzitim prikazu normrnd. Budeme tedy pro tuto praci predpokladat, ze zname
rozdéleni pravdépodobnosti, ze kterého historicka data pochézi, coz je situace,
ktera by v praxi nenastala. Vygenerovana data jsou zachycena v prilozeném sou-
boru KlasickaStatistika.zlsz v zdlozce Data, véetné jejich ¢iselnych charakteristik.

Samotna simulace rizikového faktoru Prodej pak vypada tak, Ze z ptivodniho
souboru dvandcti (resp. tficeti, sto) dat vypocitdme vybérovy pramér Z a vy-
bérovou smérodatnou odchylku s, pricemz obé tyto veli¢iny pfedstavuji bodové
odhady parametri p a o z puvodniho rozdéleni N(100,9). Spocitanou dvojici
bodovych odhadt pak pouzijeme pro simulaci 10 000 scénari v softwaru Matlab
z normalniho rozdéleni s témito parametry, tj. z rozdéleni N(Z,s). Tento postup
provedeme tii krat - pro dvanact, tticet a sto historickych dat a obdrzime tak tii
soubory nasimulovanych scénait pro rizikovy faktor Prodej. Nasledné provedeme
propocet na vystupni kritérium pro vsechny tii pripady, a to s pouzitim jiz vy-

generovanych ostatnich rizikovych faktort. Rozdily mezi tfemi vystupy mtzeme
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vidét na obrazku 1, kde jsou zachyceny tii histogramy kriterialni veli¢iny Zisk.
V tabulce 2 se pak nachazi vybrané ¢iselné charakteristiky k témto tfem vystu-
ptm. Nabizi se otazka, pro¢ se jednotlivé varianty od sebe odlisuji. Divodem
je skuteCnost, ze jsme pro modelovani rizikového faktoru Prodej pouzili pouze
bodové odhady parametrti norméalniho rozdéleni namisto jejich skutec¢nych hod-
not. Setkavame se tedy s jakousi nejistotou ohledné téchto parametrii, ktera je
tim vétsi, ¢im méné mame pilivodnich historickych dat, ze kterych jsme simulaci
provedli. Pravé témito ivahami se pak budeme zabyvat v dalsim textu prace.
Cela tato simulace je zachycena ve zminéném souboru KlasickaStatistika.xlsx,

tentokrat v zaloZce Zisk 1D.

1200 . . | |
I 7isk-12dat
[ Zisk-30dat
1000 F [—1Zisk-100dat | -
800 + .
600 | .
400 | .
200} .
0
-50 0 50 100 150 200

Obrazek 1: Histogramy vystupu Zisk ve tfech variantach

Vybér. Vybér. 5% - 95% -

prameér | smér.odch. | kvantil | kvantil
Zisk - 12 dat | 77,6601 | 28,5624 | 32,2091 | 125,7442
Zisk - 30 dat | 79,2328 | 29,5980 | 31,6056 | 129,7928
Zisk - 100 dat | 73,4509 | 28,4429 | 27,7523 | 121,9760

Tabulka 2: Ciselné charakteristiky vystupu Zisk v mil. K& ve tfech variantach
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2. Statisticka analyza historickych dat

Tato kapitola se zabyva vhodnou volbou pravdépodobnostniho rozdéleni rizi-
kového faktoru na zakladé druhé z vyse zminénych moznosti, a to analyzy histo-
rickych dat. Predstavime si zde postupy, jak tuto analyzu provést. Nize uvedeny

text byl zpracovan s pomoci literatury [1],[3].

2.1. Uvod

Vratme se nejprve k predchozi kapitole, a to konkrétné ke tietimu kroku po-
stupu simulace Monte Carlo, jez se tyka volby vhodného rozdéleni pravdépodob-
nosti rizikového faktoru. Samotna volba nalezitého rozdéleni je velmi naroc¢na
a jak vime, mé dva rtzné pristupy. Uvazujme nyni druhy piistup, tedy ze se
volba déje na zdkladé analyzy historickych dat. Jinymi slovy, disponujeme néja-
kymi vybranymi daty, kterd miizeme statisticky testovat a nasledné rozhodnout,
které rozdéleni pravdépodobnosti na dany rizikovy faktor uplatnit. Typickym pii-
kladem je situace, kdy mame néjaka pozorovani a snazili bychom se zjistit, zda
pochazi z norméalniho rozdéleni. Data, kterd mame k dispozici, mohou pochéazet
z riuznych zdroju jako napf. databaze historickych casovych rad, védecké experi-
menty, dotazniky ¢i pocitacové simulace. V kazdém pripadé je ovSem dilezité si

ovérit kvalitu téchto dat.

2.2. Metody odhadu pravdépodobnostnich rozdéleni

Metody pro odhad vhodného rozdéleni pravdépodobnosti rizikového faktoru
se déli do dvou skupin podle toho, zda predpokladame, Zze analyzovana data
pochézi z néjakého predem znadmého rozdeéleni ¢i nikoli. V pripadé, kdy mame
predstavu o ptivodu téchto data, tak mluvime o parametrickych metoddach. Na-
opak, nemame-li zadnou pfedstavu o tvaru pravdépodobnostniho rozdéleni, pak

hovotime o neparametrickych metodach.
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2.2.1. Neparametrické metody

Neparametricky Bootstrap

Jednd se o velmi prakticky a nejspise nejjednodussi zptsob, jak pfimo z his-
torickych dat generovat mozné hodnoty sledovaného rizikového faktoru a tim
obdrzet jeho rozdéleni pravdépodobnosti. Metoda v prekladu znamené ,,pomoz

sisam“ a je zalozena na nahodném vybéru s vracenim, jehoz postup je nasledujici:

1. Disponujeme historickymi daty, ktera pouzijeme pro predikci moznych hod-

not rizikového faktoru.

2. Predpokladame, ze kazda z téchto historickych hodnot muiize nastat se stej-

nou pravdépodobnosti.

3. Provedeme nahodny vybér s vracenim, kdy z historickych dat vybereme

pravé jednu hodnotu a tu po vybrani ,vratime“.

4. Takto obdrzime libovolny pocet moznych scénait vyvoje rizikového faktoru

a ziskame jeho diskrétni pravdépodobnostni rozdéleni.

Jelikoz se jedna o velmi jednoduchou metodu, predstavime si postup jejiho
feSeni na nasledujici tloze. Uvazujme znovu ptiklad z kapitoly 1, kde se konkrétné
zaméfime na rizikovy faktor Meénovy kurz CZK/EUR, ktery chceme modelovat.
K tomuto rizikového faktoru disponujeme dvaadvaceti historickymi daty, ziska-
nymi jako mési¢ni primeéry od ledna 2012 do fijna 2013, tj. pfed intervencemi
provadénymi CNB. Uvazované ménové kurzy jsou zobrazeny v tabulce 3 a po-
chazi z [5]. Predpokladame, ze kazdy z téchto ménovych kurzii miize nastat se
stejnou pravdépodobnosti, tj. jedna se o rovnomérné diskrétni rozdéleni s para-
metrem p = % V dalsim kroku bychom pak provedli ndhodny vybér s vracenim,
kdy bychom obdrzeli napr. 10 000 moznych scénari tohoto rizikového faktoru,

které by nasledné vstoupily do propoc¢tu vysledné kriterialni veli¢iny Zisk.
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Leden 2012 | Unor | Brezen Duben Kvéten Cerven

25,532 25,041 | 24,676 24,799 25,322 25,641
Cervenec | Srpen | Zar Rijen Listopad | Prosinec 2012
25,434 25,020 | 24,731 24,938 25,365 25,216
Leden 2013 | Unor | Brezen Duben Kvéten Cerven
25,563 25,476 | 25,476 25,840 25,840 25,840

Cervenec | Srpen Z&ri | Rijen 2013
25,840 25,840 | 25,840 25,840

Tabulka 3: Mési¢ni vyvoj EURA za obdobi leden 2012 - fijen 2013

2.2.2. Parametrické metody

U téchto metod predpokladame, Ze hodnoty rizikového faktoru jsou genero-
vany na zakladé predem znamého rozdéleni pravdépodobnosti. Pravé na analy-
tikovi pak zalezi, aby zvolil vhodné rozdéleni a odhadl jeho parametry z obdrze-
nych historickych dat. Vhodnost vybraného rozdéleni pravdépodobnosti mtizeme
testovat mnoha zptisoby. Specidlné k tomuto ucelu slouzi tzv. testy dobrée shody,
z nichz zminime naptiklad Kolmogortv-Smirnoviv test, Anderson-Darlingtiv test
nebo x? test. Pro vice informaci o téchto testech ¢tenafe odkazuji napt. na [1].
Tyto zminéné testy jsou pomeérné slozité na ru¢ni provedeni, a tak se nabizi dalsi
moZnost a tou je nechat statistické softwary!, aby tyto testy provedly za nas. Jesté
vétsim ulehéenim je pouzit simulaéni softwary?, které nAim dokonce sami vyberou
nejvhodnéjsi pravdépodobnostni rozdéleni. Je ovsem potieba tento vybér dobie
zvaZit, nebot napozorovana data mohou naznacovat, Ze pochézi z rozdéleni, které

teoreticky nemusi davat smysl.

!Pt¥ikladem takovych softwarti je Matlab, R.
2Ptikladem je @QRISK nebo CrystalBall.
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3. Modelovani nejistoty parametra pravdépodob-
nostnich rozdéleni v simulacich Monte Carlo

V této kapitole se budeme vénovat hlavni naplni této prace. Nejprve ctenafe
uvedeme do problematiky modelovani nejistoty parametri pravdépodobnostnich
rozdéleni, coz provedeme za pomoci literatury [1]. Nasledné predstavime metody
navrzené na feseni této situace a to véetné ilustracnich piikladi. Prvni dvé me-
tody, klasicka statistika a metoda Bootstrap, byly sepsany s pouzitim publikaci

[1] a [3]. Posledni metoda Bayesovy statistiky byla zformulovana diky literatufe

[1], [3] & [6].

3.1. Uvod do problematiky

Pro zacatek predpokladejme, Ze jsme jiz zvolili vhodné rozdéleni pravdépo-
dobnosti na zakladé analyzy historickych dat z predchozi kapitoly. Nyni se timto
problémem zabyvejme hloubéji a polozme si otazku: Jaké nejistoté celime pri
odhadu parametrii tohoto zvoleného rozdéleni pravdépodobnosti? V odborné li-
teratufe je s touto otazkou spojen termin Second order distribution, coz mizeme
prelozit jako volba pravdépodobnostniho rozdeleni druhého rddu. Druhym radem
pak myslime druhy stupen analyzy, kdy se jiz nezabyvame analyzou samotného
rozdéleni pravdépodobnosti, ale analyzujeme piislusné parametry.

Pro simulac¢ni acely se pak objevuje termin 2D simulace neboli dvourozmérné
simulace. Jejich vyznam je pak takovy, Ze prvni rozmeér reprezentuje nahodny
proces generujici rizikovy faktor a druhy rozmér predstavuje nejistotu parametri
tohoto procesu. Tyto dvé situace je tfeba od sebe pojmové separovat, nebot se

jedna o dva rtzné problémy:

1. Nahodny proces popisuje vlastni nahodilost systému.

2. Parametry tohoto procesu nezname s jistotou, mtizeme je pouze odhadovat.

Tyto parametry reprezentuji nasi znalostni nejistotu, nebot je odhadujeme
na zakladé ptvodnich pozorovani. Tato skutecnost je v mnoha modelech velmi
casto opomijena a parametry se definuji néjakym pevné danym cislem.
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Postupy pro modelovani nejistoty spojené s odhadem parametrii miizeme roz-

délit do tii skupin:
e klasicka statistika,
e metoda Bootstrap,
e Bayesova statistika.

Zde je potfeba podotknout, ze v mnoha pripadech se statisticti experti shoduji
pouze s jednim z moznych pristupt a nékdy je také zjevna vzajemna nevrazivost

mezi rizné zaméfenymi ,tabory“ odborniki.

3.2. Klasicka statistika

Klasicka statistika je zalozena na jistych pocatecnich predpokladech, pfi je-
jichz dodrzeni dochazi k exaktnim zavérim. Pravé diky tomu je tento pristup
casto poklddan za jedinou nesubjektivni statistickou metodu. To je pravda, ale
pouze v pripadé, kdy vychozi predpoklady jsou v praxi splnény.

Nejbéznéjsim pocatecnim predpokladem pro odhad parametrii rozdéleni je
podminka norméalniho nebo binomického rozdéleni pravdépodobnosti, ze kterého
lze poté odvodit celou fadu zavért. Takovym zavérem muze byt napi. hodnota
regresnich parametri, interval spolehlivosti atd.

Vyhodou klasické statistiky je uplatnéni tzv. centralni limitni véty, jejimz
disledkem je skutecnost, ze se mnoho nahodnych pozorovanych veli¢in chova,
jako by byly generovany normalnim rozdélenim. Bohuzel jsou i situace, které se
s timto predpokladem neztotoznuji.

Postupy této metody jsou mnohdy znacné slozité a rozsahlé, proto se v této
praci zamérime jen na FeSeni nejjednodussich problémi. Cely pristup pak bude

ilustrovan na prikladu, ktery byl predstaven v kapitole 1.3.

3.2.1. Tlustraé¢ni priklad - odvozeni dualezitych vztahu

Pro lepsi pochopeni této metody se podivame na klasicky problém odhadu pa-

rametri normalniho rozdéleni. Jak vime napt. z [1], problém odhadu stfedni hod-
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noty p, resp. smérodatné odchylky o zavisi na situaci, zda zndme nebo nezname
ten druhy parametr. V této praci si popiseme pripad, ktery je ve financni praxi
castéjsi, kdy odhadujeme stredni hodnotu a smérodatnou odchylku za neznalosti

ani jednoho z uvedenych parametri. Nejprve provedme néasledujici oznaceni:

jako vybérovy primeér z n pozorovani. Zaroven se jednd o nestranny bodovy od-
had stfedni hodnoty p normalniho rozdéleni. Bohuzel je to pouze odhad, a tak
nemiizeme mezi témito dvéma velicinami polozit rovnitko. Naopak, jelikoz vybeé-
rovy primér ¥ je zavisly na pozorovanich, ze kterych je pocitan, jedna se vlastné
o ndhodnou veli¢inu a s tou je spojena nejistota. Zde se nabizi otazka, jaké ne-
jistoté celime, pokud za parametr normélniho rozdéleni u vezmeme jeho bodovy

odhad Z. Vyuzijme nyni centralni limitni véty, ze které vime:

1 1
P w3 N o) = N (g no?) = NO, st

Diky symetrii normalniho rozdéleni kolem nuly pak mtizeme napsat:

1~ N(0, 1);5 + 7 (3)

Za predpokladu znalosti parametru ¢ bychom tak dostali vztah pro vypocet pu.
My ovSsem smérodatnou odchylku nezname, a tak se v nasich ivahach pustime

jesté o krok dal. Oznacme:

8_\/2,1x,—x (4)

n—1
jako vybérovou smérodatnou odchylku v souboru o n pozorovanich pii neznalosti

stfedni hodnoty p. Opét se jedna o bodovy odhad o. Potom mtizeme napsat:

n \/2 (.0) - af # SN (1 0) — M]QZJ\/ SHINODP

n—1 n—1
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Déle necht rozdéleni y? je definovano jako:

x=U+Ui+...+ U2

kde U; pfedstavuji nahodnou veli¢inu s rozdélenim N(0,1). Diky ¢emuz mizeme

vztah (5) upravit nasledovné:

x2(n—1)
n—1

SO

odkud si vyjadiime o a dostaneme tak konecny vzorec pro vypocet smérodatné

odchylky normalniho rozdéleni pii neznalosti stiedni hodnoty p:

n—1
xX3(n—1)

Nyni tento vztah dosadime do vzorce (3) za neznamou o:

n—1 s
~N(0,1),//—— +7T. 7
PR NO gy e+ (7)
Vime, ze vztah:
n—1
N(0,1)y/ ——+

predstavuje standardizované Studentovo rozdéleni, tudiz mizeme vzorec (7) pfe-

psat do kone¢né podoby:

7

Jelikoz Studentovo rozdéleni konverguje pro n > 20 k normalnimu rozdélent,

prtin—1)—— + . (8)

miizeme tento vztah pro vétsi n psat jako:

1~ N(0,1) z. (9)

S
Nol
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Diky vySe popsanému odvozeni jsme nyni dostali vysledné vztahy (8), popt.
(9) pro vypocet odhadu stiedni hodnoty a (6) pro odhad smérodatné odchylky,
které nyni pouzijeme v ramci simulace pro stanoveni nejistoty, které celime,

pouzijeme-li odhady téchto parametr namisto jejich skuteé¢nych hodnot.

3.2.2. Simulace rizikového faktoru Prodej z 12-ti ptivodnich dat

Vratme se opét k nasemu tvodnimu piikladu, ktery byl piedstaven v kapitole
1.3 a nejprve predpokladejme, Ze disponujeme 12-ti historickymi daty k rizikovém
faktoru Prodej. Jak vime, tato data pochazi z normalni rozdéleni N (100, 9) a jsou
zachycena v tabulce 4. Nyni je vyuzijeme pro simulaci zminéného faktoru tak, ze
si z nich spocitdme vybérovy primeér, pomoci vzorce (2), ktery je £ = 101, 826
a vybérovou smérodatnou odchylku, diky (4), ktera ¢ini s = 9,095. Tyto cha-
rakteristiky nasledné pouzijeme misto ptivodnich parametri p a o k simulaci
10 000 moznych hodnot rizikového faktoru Prodej z normélniho rozdéleni, coz
je identicky proces, jaky jsme vyuzili v ramci avodniho ptikladu. Co jsme tam
ovSem nezminili je, Ze timto postupem jsme provedli vyse zminénou 1D simu-
laci, generujici hodnoty ndhodné veli¢iny Prodej. Nagenerované hodnoty pro 1D
simulaci mizeme opét najit v souboru KlasickaStatistika.xlsx, do kterého budou

exportovany i vSechny néasledujici vysledky.

92,837 | 93,023 | 94,818 | 96,050 | 97,199 | 97,531
99,878 | 101,779 | 105,282 | 106,535 | 110,782 | 126,197

Tabulka 4: Vzestupné usporadana historicka data pro Prodej v tis. ks

V dalsim kroku jiz do nasich tivah zahrneme i nejistotu parametrt norméalniho
rozdéleni uvazovaného rizikového faktoru a provedeme tedy 2D simulaci. Postu-
pujeme tak, ze si nejprve vygenerujeme deset dvojic parametrii p a 0. Proménné
i vypocitdme pomoci vyse odvozeného vzorce (8), kde t(n — 1) jsou ndhodné vy-
generované hodnoty studentova rozdéleni o (n — 1) stupnich volnosti. Proménné
o dostaneme diky vzorci (6), kde x*(n — 1) jsou ndhodné vygenerované hodnoty

x? rozdéleni o (n — 1) stupnich volnosti. V obou vzorcich jsme pfitom za T a s
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dosadili charakteristiky vypoctené v ramci 1D simulace. Pro kazdou dvojici pa-
rametrii nasledné dojde k vygenerovani 10 000 hodnot uvazovaného rizikového
faktoru z normalniho rozdéleni. Provedeme tedy simulaci z rozdéleni N(u, o),
pro kazdou dvojici proménnych, a vysledkem je deset souborti nasimulovanych
hodnot faktoru Prodej, které nyni vSak zahrnuji na$i nejistotu ohledné skutec-
nych hodnot parametri. Cely postup byl uskuteénén v softwaru Matlab pomoci
prilozeného skriptu KlasStatistika.m a vysledky jsou opét vlozeny do zminéného

excelovského souboru v odpovidajici zdlozce Prodej12.

Porovnani rizikového faktoru Prodej pro 1D a 2D simulace

Nyni se podivejme na rozdil mezi simulacemi, zachyceném na obrazku 2, ktery
ztvarnuje empirické distribuc¢ni funkce rizikového faktoru Prodej pro simulaci 1D,
kterd je svétle zelené, a deset simulaci 2D. Cervené je znazornéna skutecnd, distri-
bucni funkce normélniho rozdéleni N (100, 9), ze kterého pochézi nase historicka
data. Vidime, ze nékteré kiivky se znac¢né odlisuji od ostatnich a celkové jsou
vsechny distribuc¢ni funkce dost roztahlé okolo cervené kiivky skute¢ného rozde-

leni pravdépodobnosti.
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Obrazek 2: Porovnani 1D a 2D simulace pro 12 ptivodnich dat
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Z tabulky 5, kde se nachazi vybrané ciselné charakteristiky téchto simulaci,
miizeme vycist, ze vybérové prumeéry i vybérové smérodatné odchylky dost koli-
saji. Tuto rozdilnost zptisobuje skutec¢nost, ze rizikovy faktor Prodej, byl simu-
lovan na zakladé pouhych 12-ti vychozich dat. Nejistota ohledné parametrti nor-
malniho rozdéleni, ze kterého je simulace uskutecnéna, je v tomto pripadé velika,
coz pravé naznacuje obrazek, resp. tabulka. Je také vidét, ze svétle zelena empi-
rickd distribuéni funkce je rozdilna od té skutecné, nicméné skutec¢nd distribuc¢ni

funkce lezi v pasu empirickych distribuc¢nich funkei z jednotlivych simulaci.

Vybérovy Vybérova
prumér | smér. odchylka
Prodej 1D | 101,7911 9,0898
Prodej 2Da | 98,7975 8,5145
Prodej 2Db | 104,2856 8,1625
Prodej 2Dc | 97,0944 8,1988
Prodej 2Dd | 96,5497 16,3008
Prodej 2De | 101,4410 7,4598
Prodej 2Df | 103,3130 12,5351
Prodej 2Dg | 98,2855 10,4519
Prodej 2Dh | 98,9880 8,0571
Prodej 2Di | 99,6922 8,8315
Prodej 2Dj | 102,0057 9,0269

Tabulka 5: Vybrané c¢iselné charakteristiky v tis. ks

Porovnani vystupni veli¢iny Zisk pri zahrnuti a nezahrnuti nejistoty
parametru do rizikového faktoru Prodej

Podivejme se na celkovou simulaci vystupni veli¢iny Zisk, kterou jsme dostali
prislusnymi matematickymi operacemi dle vySe uvedeného vzorce (1). Propocet
byl proveden jak s 1D rizikovym faktorem Prodej, tak s jeho deseti 2D obménami.
Situace je znazornénd na obrazku 3 pomoci empirickych distribu¢nich funkei,
kde jsme zachytili, jak by situace dopadla, pokud bychom v rizikovém faktoru
Prodej nezahrnuli (svétle zelena kiivka) a zahrnuli nejistotu spojenou s odhady
parametr normaélniho rozdéleni. Cely propocet na vysledné kritérium Zisk byl

proveden v prilozeném souboru v zalozce Zisk12.
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Obrazek 3: Empirické distribu¢ni funkce pro Zisk z 12-ti historickych dat

Jak mizeme ze zminéného obrazku vidét, jednotlivé kiivky se od sebe vcelku
odlisuji. Tuto situaci si mtizeme ovérit také z tabulky 6, obsahujici vybrané ¢iselné
charakteristiky, ze které zminime napi. velké rozdily u ocekavaného primérného
zisku. Zatimco z 1D simulace bychom mohli o¢ekavat zisk 77,66 mil. K¢, ze ¢tvrté
2D simulace je tento ocekavany zisk pouze 69,71 mil. K¢, a naopak ze druhé 2D
simulace je 81,45 mil. K¢é. Tyto velké rozdily mezi 1D a 2D simulacemi jsou

zpusobeny pravé nezahrnutim nejistoty parametr u 1D simulaci.

3.2.3. Simulace rizikového faktoru Prodej z 30-ti ptivodnich dat

Uvazujeme situaci, kdy se pocet historickych dat zvétsil a my nyni disponu-
jeme 30-ti daty, na jejichz zakladé budeme opét simulovat rizikovy faktor Pro-
dej pro 1D a 2D simulace. To uskutec¢nime pomoci stejného skriptu v softwaru
Matlab, ktery byl pouzit jiz v minulé ¢asti. Vysledky simulaci jsou zobrazeny
v zalozce Prodej30. Historicka data pak mizeme vidét v tabulce 7. Ciselné cha-

rakteristiky, nutné k vypoctu 1D a 2D simulace jsou z = 102,860 a s = 10, 361.
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Vybeér. Vybér. 5% - 95% - | Median | Prav.
prameér | smér.odch. | kvantil | kvantil ztraty
Zisk 1D | 77,6601 | 28,5624 | 32,2091 | 125,7442 | 77,1198 | 0,0014
Zisk 2Da | 73,1476 | 27,6391 | 28,5285 | 119,6940 | 72,6058 | 0,0017
Zisk 2Db | 81,4459 | 28,4117 | 35,0018 | 129,1721 | 81,2796 | 0,0007
Zisk 2Dc | 70,5645 | 27,0233 | 26,9406 | 115,9937 | 70,0149 | 0,0026
Zisk 2Dd | 69,7114 | 34,4657 | 16,0538 | 129,0696 | 68,0415 | 0,0125
Zisk 2De | 77,1179 | 27,1937 | 32,8374 | 121,9050 | 76,9004 | 0,0012
Zisk 2Df | 79,9740 | 31,8414 | 30,2365 | 134,9725 | 78,3806 | 0,0022
Zisk 2Dg | 72,3544 | 28,9253 | 26,3375 | 121,6368 | 71,3029 | 0,0031
Zisk 2Dh | 73,4161 | 27,2338 | 29,0955 | 118,6664 | 73,0605 | 0,0017
Zisk 2Di | 74,4982 | 279517 | 29,4667 | 121,1557 | 74,1917 | 0,0022
Zisk 2Dj | 78,0319 | 28,7584 | 32,0300 | 126,0493 | 77,4434 | 0,0014
Tabulka 6: Vybrané ¢iselné charakteristiky v mil. K¢

86,744 | 87,025 | 87,946 | 91,946 | 91,980 | 92,837

93,023 | 93,408 | 94,818 | 96,050 | 97,198 | 97,531

99,878 | 101,779 | 102,532 | 103,163 | 103,424 | 104,664

105,282 | 106,143 | 106,535 | 107,401 | 110,782 | 112,157

113,944 | 115,922 | 116,955 | 117,831 | 120,670 | 126,197

Tabulka 7: Vzestupné usporadana historicka data pro Prodej v tis. ks

Porovnani rizikového faktoru Prodej pro 1D a 2D simulace

Znovu se zamérime na rozdil mezi 1D simulaci a deseti 2D simulacemi pro

vybérové smérodatné odchylky.
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rizikovy faktor Prodej. VSechny varianty jsou znézornény na obrazku 4, pficemz
svetle zelena je krivka pro 1D simulaci a ¢ervena je kiivka piivodniho rozdéleni.
Setkavame se zde s vétsi vzajemnou podobnosti vSech empirickych distribu¢nich
funkci. Na rozdil od ptredchozi situace, zadna z téchto funkci vyznamné nevy-
¢niva z hlavniho ,prutu® vsech ktivek, ktery je seskupen okolo skutecné tj. cer-
vené distribu¢ni funkce. Tato zesilend podobnost je nasledkem zvyseného poctu
puvodnich dat, ze kterého je rizikovy faktor Prodej pocitan, nebot ¢im vice je pt-
vodnich dat, tim mensi je nase nejistota ohledné odhadu parametri. Tuto situaci
potvrzuji i tdaje z tabulky 8, ve které jsou zachyceny vybrané ciselné charak-

teristiky. Jak vidime, tyto veli¢iny se od sebe jiz méné odlisuji, a to hlavné pro
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Obrazek 4: Porovnani 1D a 2D simulace pro 30 pivodnich dat

Vybérovy Vybérova
prumér | smér. odchylka

Prodej 1D | 102,8346 10,2467
Prodej 2Da | 99,4513 10,0029
Prodej 2Db | 106,2120 10,1813
Prodej 2Dc | 103,9010 9,0568
Prodej 2Dd | 100,2471 10,6214
Prodej 2De | 101,6074 9,8037
Prodej 2Df | 99,4331 7,6790
Prodej 2Dg | 99,5281 9,0141
Prodej 2Dh | 104,5496 10,5834
Prodej 2Di | 102,3222 9,1376
Prodej 2Dj | 102,1059 9,5813

Tabulka 8: Vybrané ciselné charakteristiky v tis. ks
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Porovnani vystupni velic¢iny Zisk pfi zahrnuti a nezahrnuti nejistoty
parametru do rizikového faktoru Prodej

Podivejme se na celkovou simulaci vystupu Zisk v jedenacti variantach, pfi
zahrnuti a nezahrnuti (svétle zelena kiivka) nejistoty parametra pii vypoctu fak-
toru Prodej. Vysledna veli¢ina pak byla propocitana dle potiebného vzorce jako
v pfedchozim pripadé, a to ve stejném souboru v zalozce Zisk30. Situace je znazor-
néna na obrazku 5 pomoci empirickych distribu¢nich funkci a pro kazdou variantu
jsou v tabulce 9 vypsané vybrané ciselné charakteristiky.

Z obrazku, a hlavné z tabulky je patrné, ze rozdily mezi vyslednym vystupem
pro 1D a 2D simulace se snizily. Zatimco dle 1D simulace mtizeme ocekavat
prameérny zisk 79,23 mil. K¢, pak dle 2D simulaci mtizeme nejvyse ocekavat 84,88

mil. K¢ a nejméné 74,07 mil. K¢.
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Obrazek 5: Empirické distribu¢ni funkce pro Zisk z 30-ti historickych dat

3.2.4. Simulace rizikového faktoru Prodej ze 100 puvodnich dat

Do tfetice uvazujeme situaci, kdy disponujeme 100 ptuvodnimi historickymi

daty, které znovu uplatnime pro 1D a 2D simulace rizikového faktoru Prodej,
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Vybeér. Vybér. 5% - 95% - | Median | Prav.
prameér | smér.odch. | kvantil | kvantil ztraty
Zisk 1D | 79,2328 29,5980 31,6058 | 129,7928 | 78,5415 | 0,0008
Zisk 2Da | 74,0966 28,6389 28,7586 | 121,9337 | 73,6053 | 0,0023
Zisk 2Db | 84,3968 30,4745 35,5376 | 136,0562 | 83,4376 | 0,0010
Zisk 2Dc | 80,8803 29,0921 34,1225 | 130,2962 | 80,2963 | 0,0006
Zisk 2Dd | 75,3423 29,5935 28,8519 | 126,1117 | 74,2469 | 0,0021
Zisk 2De | 77,4177 29,2428 30,8232 | 126,6538 | 76,9568 | 0,0021
Zisk 2Df | 74,0710 26,9507 29,9800 | 119,2954 | 73,8985 | 0,0019
Zisk 2Dg | 74,2289 28,0244 29,2727 | 122,1469 | 73,5775 | 0,0017
Zisk 2Dh | 81,8854 30,4805 33,2625 | 133,0213 | 81,0144 | 0,0010
Zisk 2Di | 78,4873 28,7834 32,1646 | 127,1873 | 77,6678 | 0,0018
Zisk 2Dj | 78,1587 29,0801 31,6952 | 127,6208 | 77,4420 | 0,0013

Tabulka 9: Vybrané ¢iselné charakteristiky v mil. K¢

a to totoznym postupem jako tomu bylo v predchozich dvou ¢astech. Vyuzijeme
k tomu i shodnych skriptii v softwaru Matlab a vysledky opét exportujeme do sou-
boru KlasickaStatistika.zlsx tentokrat v zalozce Prodej100. Uvazované historicka
data jsou zobrazena v tabulce 10, pricemz ¢iselné charakteristiky, nezbytné pro

provedeni simulaci, jsou: £ = 98,975 a s = 9, 542.

Porovnani rizikového faktoru Prodej pro 1D a 2D simulace

Naposledy se podivame na rozdil u faktoru Prodej v pripadé, Ze zahrneme
a nezahrneme nejistotu parametri. Situace je zndzornéna na obrazku 6, pficemz
svétle zelena je opét kiivka pro 1D simulaci a ¢ervena je kiivka skutecného roz-
déleni pravdépodobnosti historickych dat. Pro lepsi srovnani jsou v tabulce 11
uvedeny vybrané ciselné charakteristiky.

Z obrazku je na prvni pohled ziejmé, ze doslo k vyraznému snizeni variability
mezi jednotlivymi simulacemi rizikového faktoru Prodej. Tuto skutec¢nost podtr-
huje i zminéna tabulka, kde vidime, Ze rozdily mezi ¢iselnymi charakteristikami
jesté vice poklesly oproti predchozi situaci. Tento zavér je ovSem logicky, nebot
celd simulace je jiz zalozena na vcelku velkém poctu historickych dat, a tak nase
nejistota ohledné odhadii z téchto dat je pomérné nizka. Simulace 2D tak pomalu

zacinaji ztracet na vyznamnosti.
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74,183 | 79,688 | 81,897 | 82,747 | 82,872
84,843 | 86,111 | 86,126 | 86,683 | 86,744
87,000 | 87,025 | 87,160 | 87,445 | 87,946
88,609 | 89,552 | 90,114 | 90,168 | 91,233
91,583 | 91,615 | 91,946 | 91,980 | 92,482
92,837 | 93,023 | 93,408 | 93,690 | 93,762
94,070 | 94,818 | 95,050 | 95,226 | 95,315
95,658 | 95,713 | 95,788 | 95,948 | 96,017
96,027 | 96,050 | 96,246 | 96,502 | 96,622
97,199 | 97,236 | 97,497 | 97,531 | 97,743
97,746 | 98,234 | 99,027 | 99,093 | 99,101
99,497 | 99,679 | 99,811 | 99,878 | 100,644
100,819 | 101,779 | 102,309 | 102,532 | 102,835
102,887 | 103,163 | 103,424 | 104,607 | 104,664
104,897 | 105,282 | 105,720 | 105,784 | 105,861
106,143 | 106,176 | 106,203 | 106,535 | 106,669
107,081 | 107,342 | 107,401 | 107,618 | 107,768
109,009 | 109,787 | 110,076 | 110,398 | 110,782
112,157 | 112,769 | 112,928 | 113,128 | 113,944
115,928 | 116,955 | 117,831 | 120,670 | 126,197

Tabulka 10: Vzestupné usporadana historicka data pro Prodej v tis. ks
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Obrazek 6: Porovnani 1D a 2D simulace pro 100 ptavodnich dat
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Vybérovy Vybérova.
pramér | smér. odchylka
Prodej 1D 98,9908 9,4602
Prodej 2Da | 100,2546 10,3475
Prodej 2Db | 99,9991 10,8422
Prodej 2Dc | 99,4034 9,6658
Prodej 2Dd | 97,5625 10,4292
Prodej 2De | 98,4051 10,6122
Prodej 2Df | 99,4353 9,0973
Prodej 2Dg | 99,1262 10,4609
Prodej 2Dh | 100,0532 9,6265
Prodej 2Di | 99,1961 9,3570
Prodej 2Dj 98,6710 10,0922

Tabulka 11: Vybrané ¢iselné charakteristiky v tis. ks

Porovnani vystupni veli¢iny Zisk pfi zahrnuti a nezahrnuti nejistoty
parametru do rizikového faktoru Prodej

Nakonec se zaméfime na vyslednou kriterialni veli¢inu Zisk, kterou jsme zob-
razili na obrazku 7 pro jednotlivé varianty. Vybrané ¢iselné charakteristiky jsou
potom zachyceny v tabulce 12.

Jak miizeme z obrazku vidét, jednotlivé empirické distribu¢ni funkce krite-
ridlni veli¢iny Zisk jsou si jiz velmi podobné. Také z tabulky dostavame jasné
informace, ze rozdily mezi vyslednym vystupem pro 1D a 2D simulace se jesté
vice snizily a to ve vSech uvedenych ¢iselnych charakteristikach. Ocekavany pri-
mérny zisk dle 1D simulace je 73,45 mil. K¢, pficemz podle 2D simulaci je nejvétsi
ocekavany zisk pouze 75,36 mil. K¢ a naopak nejmensi 71,28 mil. K¢. Simulace 2D
nam poskytuji vystupy velmi podobné vystuptim z 1D simulaci a jejich uzitec¢nost
tak upada.

Tato posledni simulace se pak stéava nejvice vérohodnou, nebot parametry
pravdépodobnostniho rozdéleni rizikového faktoru Prodej byly odhadnuty z nej-
vétsiho vzorku historickych dat. Nejistota, které celime pti pouziti odhadi pa-
rametri pravdépodobnostniho rozdéleni namisto jejich skutec¢nych hodnot, je

v tomto pripadé nejmensi.
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Obrazek 7: Empirické distribu¢ni funkce pro Zisk ze 100 historickych dat

Vybeér. Vybér. 5% - 95% - | Medidn | Prav.
priamér | smér.odch. | kvantil | kvantil ztraty

Zisk 1D | 73,4509 | 28,4429 | 27,7523 | 121,9760 | 72,5822 | 0,0017

Zisk 2Da | 75,3593 | 29,3644 | 28,9556 | 124,4983 | 74,7691 | 0,0023

Zisk 2Db | 74,9477 | 29,6960 | 28,2774 | 125,4058 | 73,5949 | 0,0017

Zisk 2Dc | 74,0182 | 28,3149 | 28,5869 | 121,5151 | 73,2961 | 0,0017

Zisk 2Dd | 71,2795 | 28,9283 | 25,3505 | 120,3143 | 70,3108 | 0,0037

Zisk 2De | 72,5573 | 29,2657 | 25,3698 | 122,2470 | 71,5563 | 0,0026

Zisk 2Df | 74,0945 | 28,0242 | 28,9576 | 120,9874 | 73,4697 | 0,0022

Zisk 2Dg | 73,6108 | 29,0196 | 27,4729 | 122,8289 | 72,7401 | 0,0025

Zisk 2Dh | 75,0444 | 28,6797 | 29,1059 | 123,9624 | 74,4437 | 0,0016

Zisk 2Di | 73,7540 | 28,3790 | 27,7957 | 121,9655 | 73,3050 | 0,0021

Zisk 2Dj | 72,9087 | 28,5928 | 26,9091 | 121,0366 | 72,3021 | 0,0021

Tabulka 12: Vybrané ¢iselné charakteristiky v mil. K¢
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3.2.5. Souhrnny priklad k metodé klasicka statistika

Princip metody byl pro jednoduchost ilustrovana na velmi malém vzorku vy-
slednych kriteridlnich veli¢in Zisk, jejichz rizikovy faktor Prodej byl zkonstruovan
z normalniho rozdéleni z pouhych deseti dvojic parametrii i a o, tj. jen z deseti 2D
scénari. V této casti se podivame, jak se tato metoda bude chovat, pouzijeme-li
misto deseti dvojic parametri 300 téchto dvojic.

Metodu znovu uplatnime pro piivodnich 12, 30 a néasledné 100 historickych
dat. Cely postup bude totozny s tim, ktery byl popsan v odpovidajicich tsecich
k metodé klasicka statistika. Jedinym rozdilem bude, jak jiz bylo zminéno, ze
vygenerujeme 300 dvojic parametri a nasledné namodelujeme z normalniho roz-
déleni 1 000 hodnot rizikového faktoru Prodej, pro kazdou z dvojic parametri.
Toto snizeni poctu hodnot rizikového faktoru z 10 000 na 1 000 je zde nutné
z divodu velké naroc¢nosti na c¢as. Vystupem bude tfi sta namodelovanych sou-
bort o tisici datech k rizikovému faktoru Prodej, které pouzijeme pro prepocet
na vystupni kritérium Zisk. Ostatni rizikové faktory zlistanou neménné, jenom
misto ptavodnich 10 000 hodnot vezmeme pouze prvnich 1 000. Cely proces byl
proveden v Matlabu, v pfilozeném skriptu KlasStatistikaSouhrn.m, odkud byly
rovnou ziskany vsechny grafické vystupy, které jsou znazornény na nasledujicich
obrazcich 8, 9, 10, pro ptvodnich 12, 30 a 100 historickych dat.

Kazda z ilustraci je rozdélena na tii ¢asti:

e prvni, ve které vidime empirické distribu¢ni funkce vsech tii set vystupnich

velicin Zisk,

e druhad, kde je zobrazen histogram vybérovych priméri, spocitanych z jed-

notlivych vystupn,

e treti, v niz se nachazi histogram vybérovych smérodatnych odchylek, vypo-

¢itanych z jednotlivych vystupii.

Z obrazkl nazorné vyplyva, ze trend, ktery byl zachycen pro pouhjch deset

vvvvv
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Obrazek 8: Vysledné grafické vystupy pro 12 historickych dat
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Obrazek 9: Vysledné grafické vystupy pro 30 historickych dat
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Obrazek 10: Vysledné grafické vystupy pro 100 historickych dat

s pribyvajicim poc¢tem ptvodnich dat dochazi k vyznamnému zuzovani celého
,prutu® empirickych distribuc¢nich ktivek. Dalsim vyznamnym atributem je roz-
hodné skutecnost, ze s pribyvajicim poctem dat, dochazi ke snizeni variability
oc¢ekavaného primeérného zisku i odchylky od tohoto primeéru. Zavérem mizeme
fict, ze 2D simulace nam umoziuji matematicky modelovat nejistotu ohledné
vysledného rozdéleni pravdépodobnosti nebo ohledné hodnot ¢iselnych charakte-
ristik kriterialni veli¢iny, zptisobenou poctem historickych dat, které mame k dis-

pozici k uvazovanému rizikovému faktoru.

3.3. Bootstrap

Metoda Bootstrap byla vefejnosti predstavena poprvé v roce 1979 americkym
statistikem Bradley Efronem v odborné publikaci Bootstrap Methods: Another
Look at the Jackknife. Od té doby byla pfedmétem mmnoha dalsich védeckych
praci.

Ptivodné byla tato metoda vyvinuta z techniky svétu znamé jiz mnohem dfive,

ktera je pojmenovana The jackknife. The jackknife se pouzival ke stanoveni pres-
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nosti statistik pocitanych z datového souboru. Postup byl takovy, ze k danému
bodovému odhadu 6 se spocitala the jackknife value 0; a to stejnym zptisobem
jako pivodni odhad, ale s tim rozdilem, Ze to bylo z modifikovaného souboru
puvodnich dat, kde byla vyjmuta i-t4 hodnota. V souboru o n datech jsme tak
ke statistice # dostali n hodnot éi, které predstavuji rozdéleni pravdépodobnosti
tykajici se nejistoty tohoto odhadu. Tato metoda se ovsem ukéazala jako nepresna
a byla pozdé€ji nahrazena pravé metodou Bootstrap.

Na prvni pohled bychom mohli Booststrap zaradit do metod, které nejsou
prilis vérohodné. Zdani ovSsem klame a tato technika si vyslouzila své pravoplatné

misto jako velmi G¢inny néstroj a to hned ze dvou divodi:

1. velmi dobie koresponduje s klasickymi metodami,* a to zejména pii rozsah-

lejsich statistickych souborech,

2. nabizi moznost modelovat nejistotu parametrti rozdéleni pravdépodobnosti

v pripadech, kde uziti klasickych metod neni mozné.

Jedna se tedy o metodu, ktera pfi spravném a opatrném pouziti, poskytne velmi
rychlym a jednoduchym zpiisobem spravné vysledky.

Zajimavy nazev této metody, ktery jak jiz vime, znamena v prekladu ,,pomoz
si sam“, koresponduje s frazi ,to pull yourself up by your bootstraps“, ktera
pramenti z pribéhu v knize Adventures of Baron Munchausen od autora Rudolpha
Ericha. V jednom z ptibéhu se hlavni hrdina Baron Munchausen ocita v potizich
na dné hlubokého jezera, dokud ho nenapadne se z té svizelné situace dostat
SVEPOMOCI.

V ramci této techniky se setkdvame se dvéma pristupy, odvozenymi od toho,
zda zname nebo nezname rozdéleni pravdépodobnosti, ze kterého uvazovana data
pochazi. Zname-li toto rozdéleni, mluvime o parametrickém Bootstrapu, v opac-
ném piipadé o neparametrickém, ktery by popsan v kapitole 2.2.

K odhadu nejistoty parametri vyuzijeme pouze parametricky Bootstrap.

3napi. klasicka statistika
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3.3.1. Parametricky Bootstrap

Pokud disponujeme znalosti o pravdépodobnostnim rozdéleni, ze kterého po-
chazi uvazovana data, potom parametricky Bootstrap uskute¢nime v nasleduji-

cich ¢tyrech krocich:

1. Mame k dispozici soubor n hodnot, o kterém pfedpokladame znalost jeho

pravdépodobnostniho rozdéleni.

2. Urc¢ime parametry tohoto rozdéleni a spocitame si ze souboru n dat jejich

prislusné odhady.

3. Na zakladé vypocitanych odhadt parametri si z piislusného rozdéleni prav-

dépodobnosti ndhodné vygenerujeme n novych dat. To provedeme N krat.

4. Pro kazdy z N soubort dat znovu spocitame prislusné odhady parametri,
pricemz takto vznikla rozdéleni pravdépodobnosti budou predstavovat nasi

nejistotu ohledné skutecné hodnoty parametri.

Tuto metodu budeme nyni ilustrovat na prikladu, s jehoz zadanim jsme se
setkali v kapitole 1.3. Vychéazet budeme z totoZnych historickych dat, ktera
budou stejnym zptsobem rozdélena do tii skupin. Tato data, jak vime, pochazi
z normalniho rozdéleni s parametry © = 100 a ¢ = 9. Nasim cilem pak bude
v ramci kazdé skupiny provést simulaci rizikového faktoru Prodej pomoci metody
parametrického Bootstrapu a nasledné provést propocet na vyslednou kriterialni

veli¢inu Zisk.
3.3.2. Simulace rizikového faktoru Prodej z 12-ti ptivodnich dat

Znovu se nachazime v situaci, kdy disponujeme dvanacti historickymi daty
k rizikovému faktoru Prodej, ktera chceme vyuzit k jeho simulaci. Nejprve potie-
bujeme vypocitat ptislusné bodové odhady parametrtt norméalniho rozdéleni. Ty
ovsem zname z predchozi kapitoly a jsou to hodnoty z = 101,826 a s = 9,095.
Nyni si vygenerujeme deset dvanéctic z normalniho rozdéleni s vypocitanymi od-

hady parametri, tj. z rozdéleni N(Z,s). V ramci kazdé z deseti dvandctic dat si
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znovu spocitame prislusné bodové odhady, které pro lepsi prehled oznac¢ime jako
i, a d;, kde ©+ = 1,...,10. Tyto dvojice odhadti jsou pak zobrazeny v tabulce
13. Nakonec uskutecnime deset simulaci rizikového faktoru, a to tak, ze vygene-
rujeme 10 000 scénéia z rozdéleni N(ii;, ;) pro i = 1,...,10. Timto postupem
jsme znovu provedli 2D simulaci, tentokrat pomoci metody parametrického Boot-
strapu. Jednotlivé kroky byly opét provedeny v matematickém softwaru Matlab,
pomoci prilozeného skriptu ParametBootstrap.m a vysledky byly pro lepsi pre-

hled exportovany do souboru Bootstrap.xlsz do prislusné zalozky Prodej12.

| | A | o]
i=1 | 100,5079 | 5,7507
i=2 | 101,3679 | 10,0148
i=3 | 98,0803 | 8,4141
i=4 | 96,8592 | 9,0664
i=5 | 101,0432 | 8,3266
i=6 | 101,2937 | 8,7225
i=7 | 104,0090 | 11,7298
i=8 | 96,9660 | 10,6325
i=9 | 106,8022 | 8,3271
i=10 | 102,6436 | 7,0938

Tabulka 13: Hodnoty odhadt parametrt pro 12 pivodnich dat

Porovnani rizikového faktoru Prodej pro 1D a 2D simulace

Pojdme se podivat na rozdily mezi 1D simulaci, p¥i nezahrnuti nejistoty
ohledné parametrti, a 2D simulacemi, pfi zahrnuti této nejistoty. Pro srovnani
vyuzijeme 1D simulaci, ktera byla zkonstruovana v ramci pfedchozi metody kla-
sicka statistika pro tentyz pripad, kdy disponujeme dvanacti historickymi daty.
Odpovidajici empiricka distribu¢ni funkce bude tedy stejného tvaru a opét bude
svétle zelené barvy. Do tvah také zahrneme i Cervenou distribu¢ni funkci nor-
malniho rozdéleni, ze kterého data pochéazi. VSechny distribu¢ni funkce mtizeme
vidét na obrazku 11.

Miizeme zpozorovat, ze empirické distribucni funkce jsou dost roztazené okolo
cervené kiivky ptivodniho rozdéleni pravdépodobnosti. Tento zavér podtrhuji i ¢i-

selné charakteristiky, zobrazené v tabulce 14, kde si mtuzeme vSimnout celkem
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Obrazek 11: Porovnani 1D a 2D simulaci pro 12 ptivodnich dat

velké variability v téchto charakteristikdch. Naptiklad pro prvni 2D kiivku je vy-
pocitana vybérova smérodatna odchylka pouze 5,74 tis. kust, coz je velky rozdil

oproti skute¢né hodnoté 9 tis. kusi.

Porovnani vystupni veli¢iny Zisk pri zahrnuti a nezahrnuti nejistoty
parametru do rizikového faktoru Prodej

Zaméime se nyni na celkovou simulaci vystupni veli¢iny Zisk, kterou jsme opét
dostali propoc¢tem rizikovych faktorti pomoci uvedeného matematického vzorce
(1). Situace je znazornéna na obrazku 12, kde je zachycena svétle zelend empiricka
distribu¢ni funkce kriterialni veli¢iny Zisk pro 1D simulaci a deset empirickych
distribu¢nich funkci pro 2D simulaci, které byly spoc¢teny z deseti obmén riziko-
vého faktoru Prodej. Cely propocet byl proveden v pfislusném souboru v zalozce
Zisk12.

Jak lze z obrazku vidét, jednotlivé kiivky se od sebe odlisuji, coz je zfejmé
i z tabulky vybranych ¢iselnych charakteristik 15. Prikladem mtize byt napf.
ocekdvany priumérny zisk, ktery je u 1D simulace 77,66 mil. K¢. U ¢tvrté 2D

simulace lze oc¢ekavat zisk pouze 70,26 mil. K¢ a naopak u devaté 2D simulace

39



Vybérovy Vybérova
priumér | smér. odchylka
Prodej 1D | 101,7911 9,0898
Prodej 2Da | 100,5250 2,7377
Prodej 2Db | 101,4558 9,9845
Prodej 2Dc | 98,1257 8,3343
Prodej 2Dd | 96,9045 9,0247
Prodej 2De | 101,1369 8,3553
Prodej 2Df | 101,3664 8,7913
Prodej 2Dg | 103,8488 11,8271
Prodej 2Dh | 96,8092 10,5868
Prodej 2Di | 106,8681 8,2665
Prodej 2Dj | 102,6210 7,1222

Tabulka 14: Vybrané ciselné charakteristiky v tis. ks
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Obrazek 12: Empirické distribuc¢ni funkce pro Zisk z 12-ti historickych dat
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85,41 mil. K¢é. Tyto velké rozdily mezi 1D a 2D simulacemi jsou opét zptisobeny

nezahrnutim nejistoty parametri u vypoc¢tu 1D simulaci.

Vybér. Vybér. 5% - 95% - | Median | Prav.
prameér | smér.odch. | kvantil | kvantil ztraty

Zisk 1D | 77,6601 | 28,5624 | 32,2091 | 125,7442 | 77,1198 | 0,0014
Zisk 2Da | 75,7368 | 26,0937 | 33,1140 | 118,6389 | 75,6112 | 0,0011
Zisk 2Db | 77,1997 | 29,3926 | 29,9076 | 127,2230 | 76,6582 | 0,0015
Zisk 2Dc | 72,1187 | 27,3122 | 28,2103 | 117,3072 | 71,4906 | 0,0018
Zisk 2Dd | 70,2619 | 27,5178 | 26,2210 | 117,3701 | 69,6756 | 0,0028
Zisk 2De | 76,6789 | 27,9277 | 31,7389 | 123,6457 | 76,2926 | 0,0012
Zisk 2Df | 77,0682 | 28,5167 | 30,8023 | 125,3616 | 76,3212 | 0,0012
Zisk 2Dg | 80,8100 | 31,4290 | 31,4333 | 134,3176 | 79,6710 | 0,0013
Zisk 2Dh | 70,1271 | 28,8246 | 24,2874 | 119,9295 | 68,9488 | 0,0040
Zisk 2Di | 85,4125 | 29,3025 | 37,9195 | 134,5426 | 84,7512 | 0,0006
Zisk 2Dj | 78,9189 | 27,3377 | 34,2035 | 124,5239 | 78,5273 | 0,0011

Tabulka 15: Vybrané ¢iselné charakteristiky v mil. K¢

3.3.3. Simulace rizikového faktoru Prodej z 30-ti ptivodnich dat

Nyni disponujeme 30-ti historickymi daty, které vyuzijeme pro simulaci rizi-
kového faktoru Prodej a to s pomoci stejného skriptu v softwaru Matlab. Cely
postup konstrukce 2D simulace je totozny s predchozim pripadem, akorat s tim
rozdilem, Ze nyni vygenerujeme deset tficetic dat, namisto predchozich deseti
dvanactic dat. Nasledné v kazdé desetici spocitame prislusné dvojice bodovych
odhadi ji;, a d;, které najdeme v tabulce 16, a ze kterych uskute¢nime simulace ri-
zikového faktoru. Potfebné ¢iselné charakteristiky jsou z = 102,860 a s = 10, 361.

Vysledky simulace jsou zobrazeny v zalozce Prodej30.

Porovnani rizikového faktoru Prodej pro 1D a 2D simulace

Podivame se na rozdily mezi 1D a 2D simulacemi rizikového faktoru Pro-
dej, pricemz pro toto srovnani vyuzijeme 1D simulaci, ktera byla zkonstruovana
v rdamci minulé metody pro ptivodnich tficet dat. Vysledek vidime na obrazku 13,
kde 1D simulace je vyobrazena opét svétle zelenou empirickou distribu¢ni funkeci

a Cervenou distribu¢ni funkci je znédzornéno rozdéleni, ze kterého data pochazi.
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I I

i=1 | 102,8475 | 12,8812
i=2 | 106,6868 | 9,1897
i=3 | 99,0470 | 10,5100
i=4 | 106,2408 | 11,4743
i=5 | 104,3367 | 9,3055
i=6 | 104,3052 | 12,4833
i=7 | 100,1378 | 11,2090
i=8 | 100,5719 | 9,7797
i=9 | 100,2635 | 11,5178
i=10 | 101,5763 | 10,5039

Tabulka 16: Hodnoty odhadt parametrt pro 30 ptivodnich dat
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Obrazek 13: Porovnani 1D a 2D simulaci pro 30 ptivodnich dat
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Jak je patrné z obrazku, doslo ke zizeni pasu empirickych funkci. Jednotlivé
kiivky si jsou vice podobné, coz je nasledkem zvyseného poctu historickych dat,
ze kterého jsou pfislusné simulace provedeny. Nase nejistota ohledné parame-
tri uvazovaného rozdéleni totiz se zvysenym poctem vstupnich dat klesa. Mensi
rozdilnost mezi empirickymi distribu¢nimi funkcemi zobrazuje také tabulka vy-

branych ¢iselnych charakteristik 17.

Vybérovy Vybérova
prameér | smér. odchylka

Prodej 1D | 102,8346 10,2467
Prodej 2Da | 102,9885 12,8640
Prodej 2Db | 106,6059 9,1793
Prodej 2Dc | 99,9420 10,4899
Prodej 2Dd | 106,3486 11,5613
Prodej 2De | 104,5038 9,3088
Prodej 2Df | 104,2558 12,6021
Prodej 2Dg | 99,9906 11,3185
Prodej 2Dh | 100,6136 9,6937
Prodej 2Di | 100,1947 11,4836
Prodej 2Dj | 101,5116 10,5647

Tabulka 17: Vybrané ¢iselné charakteristiky v tis. ks

Porovnani vystupni veli¢iny Zisk pri zahrnuti a nezahrnuti nejistoty
parametru do rizikového faktoru Prodej

Zamérme se na celkovou simulaci vystupni velic¢iny Zisk, zobrazenou v jede-
nacti variantach. Situace je znazornéna na obrazku 14, kde svétle zelena empiricka
distribu¢ni funkce predstavuje 1D simulaci a zbyvajicich deset funkci pak zna-
zoriuje varianty 2D simulace. Cely propocet na vyslednou vystupni veli¢inu byl
proveden v prislusném souboru v zalozce Zisk30.

Znovu se setkavame se stejnym trendem jako v predchozi situaci, kdy z ob-
razku vidime, ze doslo ke zizeni celého pasu empirickych distribu¢nich funkei.
Jednotlivé kiivky se od sebe jiz tolik neodlisuji. Tento zavér je zfejmy i z tabulky
vybranych ¢iselnych charakteristik 18. Piikladem mtze byt ocekavany primeérny

zisk, ktery je u 1D simulace 79,23 mil. K¢, u 2D simulaci je pak nejméné 74,86 mil.
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K¢ a naopak nejvice 84,96 mil. K¢. Oproti predchozi situaci tak doslo ke znac¢né

zméné v rozdilu mezi ocekavanymi primérnymi zisky u 1D a 2D simulaci.
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Obrazek 14: Empirické distribuc¢ni funkce pro Zisk z 30-ti historickych dat

3.3.4. Simulace rizikového faktoru Prodej ze 100 puvodnich dat

Naposledy se podivame na simulaci rizikového faktoru Prodej, tentokrat za pred-
pokladu, ze disponujeme sto historickymi daty. Jediny rozdil bude opét spocivat
v deseti vygenerovanych Nticich dat, nebot nyni se bude jednat o stotici. P¥islusné
dvojice bodovych odhadti pro kazdou z deseti skupin dat jsou zobrazeny v tabulce
19. Nésledné znovu provedeme 2D simulaci. Vyuzijeme k tomu stejného souboru
v softwaru Matlab jako v predchozi situaci a vysledky exportujeme do piislusné
zélozky v souboru Bootstrap.xlsz. Potfebnéa dvojice ¢iselnych charakteristik pak

je x =289,975 a s =9,542.

Porovnani rizikového faktoru Prodej pro 1D a 2D simulace
Potreti se zaméfime na rozdily u faktoru Prodej, pro piipady, kdy nezahrneme

a zahrneme nejistotu parametri. Pro srovnani pouzijeme 1D simulaci, ktera byla
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Vybeér. Vybér. 5% - 95% - | Median | Prav.

prameér | smér.odch. | kvantil | kvantil ztraty
Zisk 1D | 79,2328 29,5980 31,6058 | 129,7928 | 78,5415 | 0,0008
Zisk 2Da | 79,5116 32,0874 28,5158 | 134,1804 | 78,3141 | 0,0024
Zisk 2Db | 84,9606 29,6061 37,0441 | 134,9163 | 84,2776 | 0,0010
Zisk 2Dc | 74,8584 29,3205 28,0289 | 125,1156 | 74,1666 | 0,0012
Zisk 2Dd | 84,5586 31,4794 34,4414 | 137,2791 | 83,4705 | 0,0012
Zisk 2De | 81,7745 29,2557 34,6476 | 130,4380 | 81,3584 | 0,0009
Zisk 2Df | 81,4050 31,9788 30,8223 | 134,8721 | 80,3179 | 0,0018
Zisk 2Dg | 74,8907 29,8157 27,5049 | 125,0322 | 74,0825 | 0,002
Zisk 2Dh | 75,8867 28,8423 29,7317 | 125,3826 | 75,3212 | 0,0018
Zisk 2Di | 75,2336 30,1699 27,5128 | 127,3665 | 74,3085 | 0,0026
Zisk 2Dj | 77,2357 29,6712 30,3069 | 128,0245 | 76,2857 | 0,0015

Tabulka 18: Vybrané ¢iselné charakteristiky v mil. K¢

| | A | o]
i=1 | 100,4968 | 8,9027
i=2 | 99,5720 | 9,7842
i=3 | 100,8708 | 9,7641
i=4 | 100,6535 | 9,1632
i=5 | 100,6735 | 8,9387
i=6 | 98,0443 | 9,4791
i=7 | 98,6391 | 10,4140
i=8 | 99,5021 | 9,43457
i=9 | 98,3557 | 9,5823
i=10 | 97,4205 | 9,8106

Tabulka 19: Hodnoty odhadt parametra pro 100 ptivodnich dat

Z obrazku si na prvni pohled vSimneme, ze doslo k vyraznému zuzeni pasu

jednotlivé funkce.
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zkonstruovana v ramci minulé metody pro ptivodnich sto dat. Vysledné empi-
rické distribu¢ni funkce muzeme vidét na obrazku 15, kde svétle zelena funkce
znaci 1D simulaci a ¢ervend funkce je pro normalni rozdéleni, ze kterého ptivodni

data pochézi. V tabulce 20 pak nalezneme vybrané ciselné charakteristiky pro

empirickych distribu¢nich funkei. OdliSnost mezi jednotlivymi kifivkami znacéné
poklesla, coz je patrné i ze zminéné tabulky. Tento zavér je pak jediné logicky,

nebot simulace rizikového faktoru je provedena na zakladé jiz celkem velkého




poctu puvodnich dat a nase nejistota ohledné odhadu parametri je mala.
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Obrazek 15: Porovnani 1D a 2D simulaci pro 100 ptvodnich dat

Porovnani vystupni veli¢iny Zisk pri zahrnuti a nezahrnuti nejistoty
parametru do rizikového faktoru Prodej

Nakonec posoudime vysledné simulace kriterialni veli¢iny Zisk, zobrazené na ob-
razku 16. Svétle zelend empirickd distribu¢ni funkce pfedstavuje 1D simulaci
a zbyvajicich deset empirickych distribu¢nich funkci pak znazornuje 2D simu-
lace. Cely propocet na vyslednou vystupni veli¢inu byl proveden v prislusném
souboru v zalozce Zisk100.

Z obréazku je na prvni pohled vidét, ze vSechny vysledné distribu¢ni funkce
jsou si velmi podobné. O tom vypovida také tabulka ¢iselnych charakteristik 21,
kde se rozdily mezi jednotlivymi variantami kriterialni veli¢iny Zisk podstatné
zmensSily. Pro ilustraci se zaméime na ocekavany prameérny zisk, ktery je pro 1D
simulaci 73,45 mil. K¢, pricemz pro 2D simulaci je nejméné 71,00 mil. K¢ a nejvice
76,22 mil. K¢. Simulace 2D se tak pomalu pfestavaji odliSovat od 1D simulaci,

nebot pracujeme s pomérné velkym poctem historickych dat a naSe nejistota
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Vybérovy Vybérova
priumér | smér. odchylka
Prodej 1D 98,9908 9,4602
Prodej 2Da | 100,3577 8,8789
Prodej 2Db | 99,7390 9,7022
Prodej 2Dc | 100,7900 9,6895
Prodej 2Dd | 100,8451 9,1530
Prodej 2De | 100,6538 8,8670
Prodej 2Df | 99,0544 9,5649
Prodej 2Dg | 98,5595 10,4838
Prodej 2Dh | 99,7051 9,5083
Prodej 2Di | 98,2300 9,5274
Prodej 2Dj 97,3865 9,7135

Tabulka 20: Vybrané ciselné charakteristiky v tis. ks

0.9}
0.8
0.7}
0.6k

E"‘— 05t
0.4}
0.3}
0.2}

01F

-50 0 50 100 150 200 250
Zisk v mil. K&

Obréazek 16: Empirické distribuc¢ni funkce pro Zisk ze 100 historickych dat
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ohledné parametrii pravdépodobnostniho rozdéleni uvazovaného kritéria se stava

zanedbatelnou.

Vybér. Vybér. 5% - 95% - | Medidn | Prav.
priamér | smér.odch. | kvantil | kvantil ztraty

Zisk 1D | 73,4509 | 28,4429 | 27,7523 | 121,9760 | 72,5822 | 0,0017
Zisk 2Da | 75,4779 | 28,0218 | 30,3845 | 123,1321 | 74,6752 | 0,0014
Zisk 2Db | 74,5686 | 28,7121 | 29,3424 | 122,7671 | 73,6948 | 0,0020
Zisk 2Dc | 76,1451 | 28,7880 | 29,7311 | 124,5969 | 75,3351 | 0,0016
Zisk 2Dd | 76,2211 | 28,3939 | 30,5147 | 124,7284 | 75,3187 | 0,0019
Zisk 2De | 75,9708 | 28,3022 | 29,7023 | 123,6329 | 75,1399 | 0,0010
Zisk 2Df | 73,5275 | 28,4024 | 27,8372 | 121,6759 | 72,8810 | 0,0021
Zisk 2Dg | 72,7949 | 29,1109 | 25,8664 | 122,3796 | 71,9218 | 0,0028
Zisk 2Dh | 74,4858 | 28,3675 | 29,4335 | 122,8440 | 73,5723 | 0,0016
Zisk 2Di | 72,2903 | 28,3609 | 27,6487 | 120,0226 | 71,1823 | 0,0026
Zisk 2Dj | 70,9970 | 28,2130 | 26,2150 | 118,9896 | 69,9561 | 0,0031

Tabulka 21: Vybrané ¢iselné charakteristiky v mil. K¢

3.3.5. Souhrnny piiklad k metodé parametricky Bootstrap

Metoda byla opét pro jednoduchost ilustrovana na vzorku pouhjch deseti
vyslednych kriteridlnich veli¢in Zisk, kde rizikovy faktor Prodej byl zkonstruovan
z deseti dvojic parametri pu a o, tj. jen z deseti 2D scénarti. Podivejme se, co se
stane, pouzijeme-li misto deseti dvojic parametrii, 300 téchto dvojic.

Znovu budeme uvazovat tii situace, kdy disponujeme 12-ti, 30-ti a néasledné
100 historickymi daty. Postup konstrukce bude shodny s tim, ktery byl k této
metodé popsan vyse. Rozdil spoc¢iva v tom, ze budeme pracovat s 300 dvojicemi
parametri, ze kterych nasledné vygenerujeme z normalniho rozdéleni 1 000 hod-
not rizikového faktoru Prodej. Téchto tii sta namodelovanych soubori o tisici
datech pouzijeme pro prepocet na vystupni kritérium Zisk, pficemz k ostatnim
rizikovym faktorim uvazujeme pouze jejich prvnich 1 000 hodnot. Uvedeny po-
stup byl proveden v Matlabu, v prilozeném souboru ParametBootstrapSouhrn.m,
ze kterého jsme ihned obdrzeli nasledujici grafické vystupy 17, 18, 19, pro jed-

notlivé situace.
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Obrazek 17: Vysledné grafické vystupy pro 12 historickych dat
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Obrazek 18: Vysledné grafické vystupy pro 30 historickych dat
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Obrazek 19: Vysledné grafické vystupy pro 100 historickych dat

Kazdy z obrazki je rozdélen na tii ¢asti jako v predchozim piipadé, nejprve
vidime empirické distribu¢ni funkce vystupni veli¢iny Zisk, posléze histogram
vybérovych primért a nakonec histogram vybérovych smérodatnych odchylek.

Z téchto ilustraci vyplyva, ze tendence, které byly zachyceny pii pouhych
deseti 2D scénafich, jsou zcela opodstatnéné a nejednalo se o nahodilou situaci.
MiZeme jasné pozorovat, ze ¢im vétsi je pocet puvodni dat, tim vice jsou si
jednotlivé empirické distribu¢ni funkce podobnéjsi. Také s ptibyvajicim poctem
historickych dat dochéazi ke snizeni variability ocekdvaného priimeérného zisku
i smérodatné odchylky. Zaveérem tedy je, zZe ¢im vice mame ptivodnich dat, tim
stabilnéjsi vystupy dostavame.

Nakonec si porovnejme tyto vystupy s témi, které jsme dostali v rdmci sou-
hrnného prikladu u klasické statistiky. Jak vidime, vysledky se zvlasté neodlisuji.
Z obou metod vyplynuly vcelku shodné zavéry a zalezi na nas, kterou z metod

v praxi uplatnime.
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3.4. Bayesova statistika

Bayesova statistika je podle [3] velmi schopna metoda. Dle [!] se pouziva
vétsinou pro pokrocilou analyzu rizika a bohuzel se zatim uplatnuje hlavné v ne-
financ¢ni oblasti, napt. pfi analyze rizika Sifeni epidemii, testovani ptisobeni 1léku
atd.

Metoda je zalozena na Bayesovée véte, kterd plyne ze vztahti podminéné prav-

dépodobnosti. Pro jevy A a B plati:

P(AN B)

R (10)
P(B|A) = W. (11)

Znaci-li jev A napriklad, ze ,0soba je kurak® a jev B, Ze ,0osoba ma nadvahu*,
potom symbol (A N B) znamend, Ze se jedna o clovéka, ktery je kufdk a ma
nadvahu. Dulezita je v tomto textu tzv. podminéna pravdépodobnost P(A|B),
znacici pravdépodobnost, s jakou kdyz bude uvazovana osoba kutak, bude mit
nadvéahu, resp. P(B|A), pfedstavujici pravdépodobnost, Ze osoba majici nadvahu
je kurak.

Nyni si ze vztahu (11) vyjadiime:

P(AN B) = P(B|A)P(A) (12)

a dosadime do vztahu (10). Dostaneme tak slavnou Bayesovu vétu:

P(B]A)P(A)

P(AIB) = =5

(13)

kterou mizeme rozsitit pro vice jevi Ay, ... A,, za podminky B, na nésledujici

vztah:
P(B|A;)P(A;)

PAIB) = S piaay)pla) = b

M. (14)

Pokud uvazujeme jev X, jehoz rozdéleni pravdépodobnosti zavisi na parame-

tru 6y € ©, pak rozdéleni pravdépodobnosti tohoto parametru mizeme vyjadrit
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pomoci nasledujiciho vztahu:

kde:

_ m(6o)l(X]6o)
0l = o @)i(x]0)do

e 7(fp) je apriorni rozdéleni pravdépodobnosti. Vyjadiuje nasi predem danou

predstavu o moznych hodnotach parametru 6, jesté predtim, nez obdrzime
hodnoty jevu X. Jinymi slovy, m(6y) nevyjadiuje klasické rozdéleni pravdé-
podobnosti, ale spise rozdeleni nejistoty, kterému jsme vystaveni pii odhadu

hodnot parametru 6.

[(X|0p) je vérohodnostni funkce, kterd ptredstavuje pravdépodobnost, ze

budeme pozorovat jevy X pii stanovenych hodnotach 6.

f(6o]X) je aposteriorni rozdéleni, které popisuje nasi znalost o hodnotach
0y poté, co jsme obdrzeli data X. Toto rozdéleni je jmenovatelem normali-
zovéano tak, aby jeho integral (pro diskrétni pfipad - jeho soucet) byl roven
jedné. Tato normalizace je zde nutnd z toho dtvodu, aby hodnoty této

funkce predstavovaly pravdépodobnosti.

Metoda Bayesovy statistiky pro odhad nejistoty parametri pravdépodobnost-

niho rozdéleni predstavuje jakysi proces uceni. V prvnim kroku zformujeme nasi

subjektivni predstavu o potencialnich hodnotach parametru 6y, tedy dojde ke sta-

noveni jeho apriorniho rozdéleni. Posléze pomoci empirickych pozorovani upies-

nujeme toto apriorni rozdéleni, a to pres vérohodnostni funkci. Tvar této funkce se

méni v zavislosti na mnozstvi informaci, které z napozorovanych dat ziskavame.

Bude-li informace v napozorovanych datech mala, pak vérohodnostni funkce bude

pokryvat Siroky interval hodnot a naopak. Zaroven plati, ze ¢im vice si budou

tvary vérohodnostni funkce a apriorniho rozdéleni pravdépodobnosti podobnéjsi,

tim méné dodatecnych informaci z pozorovanych dat ziskdvame.

Pojdme si tento proces uceni ilustrovat na jednoduchém piikladu. Uvazujme,

Ze mame v penézence pét minci, pficemz ¢tyfi z nich jsou pravé a jedna je falesna.
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Falesna mince je t€zsi na jedné strané a tak se lisi pravdépodobnosti, se kterou
padne panna. Zatimco u pravé mince je tato pravdépodobnost 50 %, u falesné
je 80 %. Nas bude zajimat, jaké je pravdépodobnost, Ze ndmi vybrand mince je

mince falesna. Nejprve urc¢ime apriorni pravdépodobnosti:

m(prava mince) = 0, 80,

7(falesna mince) = 0, 20.

Néasledné budeme sestavovat vérohodnostni funkci. Hodime si ndhodné vybranou
minci a predpokladejme, ze padne panna. Obdrzime tak dodatecnou informaci
a muzeme se znovu ptat, jaka je pravdépodobnost, ze je tato mince falesna? Veé-

rohodnostni funkce je pak nésledujici:

[(X|61): l(padne panna|pravd mince) = 0, 50,
[(X62): {(padne pannalfalesnd mince) = 0, 80.

Nyni mtizeme spocitat aposteriorni pravdépodobnosti pomoci Bayesovy véty:

f(61]X): f(prava mince|padne panna) = 0,80-0,50/(0,80-0,50+0,20-0,80) =
0,714,
f(62]X): f(falesnd mince|padne panna) = 0,20-0,80/(0,80-0,50+0,20-0,80) =
0, 286.

Na zakladé provedeného pozorovani se upravilo pravdépodobnostni rozdéleni
toho, zda je mince falesna ¢i nikoli. Pravdépodobnost, Ze se jedna o falesnou
minci, se zvysila z 20 % na 28,6 %.

V dalsim kroku znovu hodime minci a to celkové tii krat. Uvazujme, ze
ve vSech pripadech ndm padne panna - znovu prehodnotime miru nasi nezna-

losti pomoci Bayesovy véty:

7(prava mince) = 0, 714,

7(falesnd mince) = 0, 286,

[(X|61): l(padne 3x panna|prava mince) = 0,50 - 0,50 - 0,50 = 0, 125,
[(X62): {(padne 3x pannalfalesnd mince) = 0,80-0,80-0,80 = 0,512,
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f(61]|X): f(prava mince|padne 3x panna) = 0,714-0,125/(0,714-0,125+0, 286 -
0,512) =0, 379,

f(65]X): f(falesnd mince|padne 3x panna) = 0,286-0,512/(0,714-0, 12540, 286 -
0,512) = 0, 621.

Znovu pozorujeme, ze s dodatecnou informaci, ze padla tii krat po sobé panna,
se vyznamné upravila pravdépodobnost ohledné odhadu pravosti mince. Nyni uz
existuje 62,1% Sance, Ze mince je falesna.

Pro slozitéjsi ilustracni piiklady, mize ¢tenaf nahlédnout napf. do [!] nebo

[3]-

o4



ZAavér

V diplomové praci jsme si nejprve predstavili pojem simulace Monte Carlo,
dozvédeéli se néco o historii a nakonec popsali postup konstrukce této metody.
Simulaci jsme néasledné uplatnili na ilustracnim pfikladu, na kterém jsme naznacili
problematiku, kterou se tato prace zabyva.

Ve druhé kapitole jsme se vice vénovali jednomu z krokid simulace Monte
Carlo - stanoveni rozdéleni pravdépodobnosti klicovych rizikovych faktort. Jak
jsme zjistili z predchozi kapitoly, tak toto rozdéleni mtzeme stanovit dvéma zpii-
soby, bud vyuzit ndzory expertii nebo provést analyzu historickych dat, mame-li
takova data k dispozici. V této Casti prace jsme se zabyvali pravé druhou z uve-
denych moznosti, a to analyzou historickych dat. Dozvédéli jsme se, ze tato ana-
lyza miize byt provedena dvéma zpusoby, liSicimi se skuteCnosti, zda mame ¢i
nemame informaci o rozdéleni pravdépodobnosti, ze kterého data pochézeji. Po-
kud neznédme pravdépodobnostni rozdéleni historickych dat, pak mtizeme uplatnit
metodu neparametrického Bootstrapu, ktera byla nasledné popsana a ilustrovana
na prikladu. V opa¢ném pripadé muzeme provést testy o vhodnosti predpokla-
daného rozdéleni pravdépodobnosti nebo vyuzit nékterych softwari, které tyto
testy uskutecni za nas.

Treti a také posledni kapitola byla kapitolou stézejni. Zabyvali jsme se zde
problémem, ze pokud na zakladé analyzy historickych dat uréime rozdéleni prav-
dépodobnosti, které nasledné vyuzijeme k tomu, abychom nasimulovali rizikovy
faktor, pak se dostavame do potizi ohledné parametrti tohoto rozdéleni. K mode-
lovani rizikového faktoru totiz pouzijeme namisto skuteénych hodnot parametri
pouze jejich bodové odhady a s témi je spojena nejistota. S touto zalezitosti ko-
responduje 2D simulace, kterd je v této ¢asti charakterizovana. Nasledné jsme
si popsali tTi pristupy zabyvajici se touto problematikou. V prvni fadé jsme se
seznamili s metodou klasické statistiky a ilustrovali jsme ji na ptrikladu z prvni ka-
pitoly, ktery byl sestrojen ve trech variantach. Uvazovali jsme totiz, Ze k jednomu
z rizikovych faktorti mame k dispozici historicka data, ktera ziskavame postupné,

nejprve mame 12, nasledné 30 a nakonec 100 téchto dat. Za pouziti 2D simulace
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jsme ovérili, Zze nejistota ohledné parametrii je ovlivnéna pravé poctem téchto
historickych dat. Cim vice mame téchto dat, tim mensi je nase nejistota ohledné
parametri pravdépodobnostniho rozdéleni. Dalsi metodu parametrického Boot-
strapu jsme detailné popsali a opét ilustrovali na stejném pfikladu jako metodu
predchozi. Zavér byl obdobny. Se zvétsujicim se poc¢tem vstupnich historickych
dat se zmensovala nasSe nejistota ohledné parametrii. Obé metody pak vykazovaly
velmi podobné vysledky. Posledni technika Bayesovy statistiky byla teoreticky
zpracovana a pouzita na jednoduchém prikladu, kde jsme si ukézali, jak metoda
funguje.

Tato prace pro mé byla velkym pfinosem, nebot jsem prohloubila své znalosti
v oblasti simulace Monte Carlo a seznamila se s jednim z moznych tskali v ramci
této metody. Dozvédéla jsem se, jak pracuji rizné metody, zabyvajici se touto
problematikou, které ovSem mohu uplatnit i v jinych oblastech. Nakonec jsem

rozsitila své schopnosti pro praci v softwaru Matlab a MS Excel.
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